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Resumo

A otimizacdo da operacdo de sistemas de escoamento de petréleo é essencial para garantir o
atendimento das restricdes fisicas do sistema e a maximizacdo da eficiéncia dos objetivos
operacionais, pois que prolonga a vida 0til do sistema e mantém a producdo do petréleo
dentro dos requisitos de quantidade e qualidade segundo critérios racionais no custeio da
energia elétrica. A utilizacdo de modelos de otimizacdo adaptados especificamente para
obtencdo da operacdo ideal permite oferecer uma possibilidade de operacdo mais racional,
diminuindo a subjetividade, os riscos de falhas humanas e os conflitos que geralmente
ocorrem quando a tentativa de otimizacdo € feita de modo descentralizado e baseada
unicamente na experiéncia adquirida pelos operadores em campo. O algoritmo genético tem
sido utilizado com freqiiéncia na otimizacdo desses sistemas, e se destaca pela sua natureza
robusta, que permite associar as caracteristicas de eficacia e eficiéncia. Recentemente tém
sido desenvolvidos diversos algoritmos genéticos multi-objetivo, os quais tratam mais
realisticamente problemas complexos que necessitam da otimizacdo simultanea de diversos
objetivos. Esse trabalho analisa a incorporacdo de diversas técnicas e alternativas ao método
de otimizacdo multi-objetivo Srength Pareto Evolutionary Algorithm 2, com o propdsito de
aumentar a sua eficiéncia e torna-lo aplicavel ao problema da otimizacdo da operagdo de
sistemas de escoamento de petréleo. As alternativas incorporadas abrangem a utilizacdo da
técnica de seeding, de heuristicas de reparo e descarte de solucgdes inviaveis, a integracdo do
conceito de viabilidade com o conceito de dominancia, a introducdo de conhecimentos nos
operadores de reproducdo, dentre outras. Os experimentos foram conduzidos em uma sub-
rede de escoamento de petroleo da Unidade de Negocios de Exploracdo e Producdo do Rio
Grande do Norte e Ceard da PETROBRAS, e os resultados validaram a metodologia como
eficiente e aplicavel ao problema, ao gerar boas alternativas para o escalonamento das bombas
da rede para um periodo de 24 horas, em um tempo habil.



Abstract

The optimization of the operation in oil pipeline networks is essential to guarantee the
attendance of constraints and to maximize the efficiency of the operational objectives, in
order to draw out its useful life while keeping the oil production in the requirements of
quantity and quality with rationality of the costs of electric energy. The use of computational
optimization models for solving this type of problem, allows to offer a more rational
operation, diminishing the subjectivity, the risks of imperfections and the conflicts that
generally occur when this operation are made decentralized and based solely in the experience
acquired in field. Genetic algorithms have been used to optimize these systems, and it
detaches for its robust nature, that allows associating its effectiveness and efficiency
characteristics. Recently, has been developed various multi-objective genetic algorithms,
which treat more reliability complex problems which need simultaneous optimization of
diverse objectives. This work analyzes the incorporation of diverse techniques and in the
Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2, with the intention of increase its efficiency and
becoming applicable to the problem of pump scheduling in oil pipeline network. The
incorporated alternatives surround the use of the technique of seeding, of knowledge for
repair and discarding of infeasible solutions, the integration of the concept of viability with
the dominance criteria, the introduction of knowledge in the reproduction operators, among
others. The experiments are based in a small part of the pumping network of “Unidade de
Negaocios de Exploracdo e Producéo do Rio Grande do Norte e Ceard”, of PETROBRAS, and
the results show an efficient and applicable methodology to the problem, which generates

good alternatives for the pump scheduling, for a period of 24 hour, in a skillful time.
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1. Introducao

O Brasil tornou-se no corrente ano um dos poucos paises auto-suficientes em petroleo,
ao produzir 1,9 milhdes de barris/dia ao passo que consome 1,8 milhdes. Cerca de 20% dessa
producdo é do tipo onshore (terrestre), sendo a Unidade de Negdcios de Exploracdo e
Producdo do Rio Grande do Norte e Ceara (UN-RNCE) da PETROBRAS (Petroleo Brasileiro
S.A.) responsavel pela maior producdo de petréleo nesse setor, explorando mais de 4.500
pocos situados na bacia Potiguar, a qual abrange parte dos estados do Rio Grande do Norte e
Ceard. A PETROBRAS e a UFCG vém desenvolvendo, em parceria, 0 sistema computacional
SmartPumping para controlar em tempo real o escoamento de fluidos em redes, e ser

utilizado, inicialmente, como subsidio a tomada de decisdo no ambito da UN-RNCE.

O controle operacional de um sistema de producéo de petréleo consiste em determinar,
para um determinado horizonte futuro, quais bombas devem ser ligadas e em que intervalo de
tempo, de modo que as restricdes fisicas da rede sejam atendidas, a producdo ndo seja
reduzida e os objetivos operacionais sejam atingidos com o maximo de eficiéncia. A adocao
de um método de otimizacdo eficiente nas atividades operacionais de campo se prople a
diminuir a subjetividade inerente a operacdo tradicionalmente realizada, a qual é baseada na

experiéncia dos operadores, e aumentar a eficiéncia operacional.

Como os objetivos operacionais que se deseja atingir sdo de naturezas diferentes, o
problema é caracterizado como multi-objetivo, cuja solucdo se torna mais complexa,

principalmente devido aos objetivos serem geralmente conflitantes.

Em uma operacdo tipica do sub-sistema “parque de bombas” de uma rede de
escoamento de petrdleo, o objetivo mais comum que se deseja atingir € a minimizacdo do
custo de energia elétrica do bombeamento, o qual pode variar expressivamente em funcéo do
escalonamento adotado para aquela operagdo das bombas. Outros custos operacionais podem
ser expressos indiretamente em funcdo do escalonamento adotado para as bombas, como
através do numero de chaveamentos do sistema que fornece um indicador do custo de
manutencdo das bombas, e da manutencdo das caracteristicas requeridas para o fluido
entregue na estacdo de tratamento de dleo - ETO, as quais influenciam na eficiéncia dos

equipamentos utilizados nessa estacao.



A manutencdo de propriedades como vazdo e BS&W (porcentagem de agua e
sedimentos) do fluido entregue na ETO dentro dos limites estabelecidos, além de otimizar a
operacdo realizada nessa estacdo, é importante também para que a producdo do sistema seja
constantemente mantida e que o fluido produzido esteja em conformidade com os limites
fixados pelo American Petroleum Institute (API), o que pode ser considerado um objetivo

operacional tdo ou mais importante que os anteriores.

Dentre as restri¢cBes fisicas da rede a serem atendidas durante a operacdo, as quais
eventualmente podem ser consideradas como um objetivo explicito, estdo o atendimento dos
limites de velocidade e pressdo nos dutos, das demandas da producdo e dos limites de
armazenamento dos tanques. Além das restricdes fisicas e dos objetivos operacionais, a
determinacdo da operacdo Otima desses sistemas também esta sujeita as restricdes temporais,

para que seja possivel a sua utilizagdo em campo.

Vérias técnicas de otimizacdo tém sido utilizadas para o problema operacional do
escoamento em redes, tendo o algoritmo genético se destacado na resolugdo deste problema
devido a sua natureza robusta, obtida pela associacdo das caracteristicas de eficacia e
eficiéncia. A eficiéncia é a capacidade de o algoritmo encontrar rapidamente uma solucgao
para o problema, enquanto que a eficacia é a capacidade de encontrar a (ou se aproximar da)
solucéo 6tima global, a qual é composta de multiplas solugbes 6timas, no caso da otimizagédo

ser multi-objetivo.

Especificamente para as redes de escoamento de petrdleo a natureza multi-objetivo do
problema do escalonamento das bombas ndo tem sido considerada na literatura. De um modo
geral, a maioria das metodologias que vem sendo empregadas para resolucdo desse tipo de
problema néo esta adaptada para aplicacdo ao mundo real, por ndo considerar a complexidade
inerente da dimensdo das redes, ndo ajustar-se as particularidades tipicas da operacdo de que

se trata e ndo considerar a restricdo temporal necessaria para utilizagdo continua em campo.

Nesse contexto, o objetivo dessa pesquisa € indicar uma metodologia aplicavel a
otimizacdo da operacdo de sistemas de escoamento de petréleo, considerando os multiplos
objetivos e as restricGes especificas do problema. Foi escolhida a técnica dos algoritmos
genéticos, a qual se mostra mais adequada para otimizagdo do problema em analise devido: 1)
ao espaco de busca grande e complexo, com presenca de Otimos locais, situacdo que 0s
algoritmos genéticos conseguem contornar com facilidade devido a exploracdo simultanea de
varios pontos no espaco de busca; 2) a combinacdo de bombas diferentes na rede de
escoamento e de restricdes complicadas, o que dificulta a representacdo através de equacdes



matematicas, requeridas em outros métodos de otimizacdo; 3) a ado¢do de funcgdes-objetivo
conflitantes e de grandezas diversas, as quais podem ser consideradas explicitamente em uma
otimizacdo por algoritmo genético, sem a necessidade de normalizacdo; e 4) a necessidade de
utilizacdo de um simulador hidraulico externo, no qual um algoritmo genético pode ser

facilmente acoplado.

Apbs a definicdo de um método evolucionario multi-objetivo, serdo incorporadas, nesse
método, técnicas e alternativas que se propdem a aumentar sua eficiéncia e eficacia, bem
como suprir algumas de suas deficiéncias. Dessa forma, os objetivos especificos dessa
pesquisa constituem em quantificar o ganho de desempenho obtido quando da incluséo de
conhecimento nos operadores do algoritmo genético e da utilizacdo de heuristicas de reparo,

descarte e ordenamento das solucgdes inviaveis.

Esse trabalho estd organizado em seis capitulos. No capitulo 2, sdo apresentadas as
caracteristicas da operacdo em redes de escoamento de petréleo, como também os problemas
inerentes dessa operacdo. A delimitacdo da rede de estudo, parte integrante da UN-RNCE, a
qual servira para andlise e validacdo do algoritmo genético multi-objetivo e das alternativas

incorporadas, também é apresentada nesse capitulo.

No capitulo 3 é realizada a revisdo da literatura sobre os algoritmos evolucionarios, em
especial dos algoritmos genéticos, com revisao dos seus fundamentos e das suas vantagens em
relacdo aos métodos tradicionais em problemas complexos. Especificamente para 0s
algoritmos evolucionarios multi-objetivo, é apresentado um breve histérico da evolugdo e
aperfeicoamento desses métodos até os dias atuais. Ao final do capitulo, é feita uma analise
das pesquisas correlatas, tanto para o caso do escoamento de petroleo quanto para o caso do
escoamento de agua, cujo estado da arte apresenta-se muito mais evoluido e amplo do que

para o caso do petroleo.

O capitulo 4 se propde a detalhar cada metodologia utilizada nessa pesquisa, iniciando
pela descricdo do modelo computacional SmartPumping, o qual ¢é utilizado para simulagéo
hidraulica do escoamento e calculo tarifario da operacdo. Apresenta ainda a definicdo das
funcOes-objetivo a serem otimizadas, o detalhamento da metodologia de otimizagdo multi-
objetivo adotada e a descricdo dos experimentos realizados para avaliagdo do desempenho

dessa metodologia.

Os resultados dos experimentos sdo apresentados no capitulo 5, cuja analise conduz a

selecdo de uma metodologia robusta e adequada para a resolucdo do problema da operacgéo



das bombas em um sistema de escoamento de petroleo. Neste capitulo, é realizada ainda, a
analise da viabilidade da utilizacdo, em campo, da metodologia selecionada. Finalmente, o
capitulo 6, apresenta as conclusdes e sugestdes para novos estudos em continuidade ao

presente.



2. Operacao de redes de escoamento de petréleo

2.1. Formalizac&o do problema

O petrdleo é uma substéancia oleosa, inflamavel, menos densa que a 4gua, com cheiro
caracteristico e de cor variando entre 0 negro e o castanho escuro. E encontrado concentrado
em terrenos denominados bacias sedimentares, formadas por camadas ou lencdis porosos de
areia, arenitos ou calcarios. Ao acumular-se, formam jazidas, onde é encontrado o gas natural,

na parte mais alta, e petroleo e 4gua, nas mais baixas.

O sistema de producéo de petréleo tem inicio com a extracdo nos pocos, onde o fluido
emergido (composto de agua salgada, gas natural e petrdleo bruto) é centralizado em um
equipamento denominado manifold que envia a producdo de diferentes pogos para uma
Estacdo Coletora. O gas natural produzido pode ser queimado na propria estacdo, ou
direcionado para um gasoduto e conduzido para uma Unidade de Processamento de Gas
Natural - UPGN.

Parte da agua produzida pelos pocos é separada na estacdo coletora, o restante é
bombeado através de oleodutos, juntamente com o petrdleo, para a Estacdo de Tratamento de
Oleo - ETO. A 4gua extraida, que nio possui valor econdmico, é tratada e reinjetada nos
pocos, atuando como mantenedora da pressdo da jazida, ou descartada através de emissario
submarino, atendendo as normas ambientais que rejeitam o seu despejo a céu aberto. Na
estacdo de tratamento, o petrdleo é previamente tratado para atender as normas estabelecidas
antes de ser enviado para as refinarias. Nessa estacdo ocorre a reducdo do BS&W (Basic
Sediments and Water) que € o percentual de agua e sedimentos presente no petréleo, até os

limites fixados pelo APl (American Petroleum Institute).

A Figura 1 mostra a configuracdo tipica de uma rede de escoamento da producdo de
petréleo. As estacbes coletoras que recebem producdo apenas de pocos sdo denominadas
Estacdes Coletoras Satélites — ECS, enquanto as que recebem, além dos pocos, producao de

outras estacOes, sdo denominadas EstacOes Coletoras Centrais — ECC.
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Figura 1 — Rede tipica de escoamento da producao de petréleo (BRASILEIRO, 2005).

Uma das principais metas que se deseja atingir na operacdo de uma rede de escoamento
de petroleo, considerando exclusivamente o sub-sistema “parque de bombas”, € diminuir os
custos com energia elétrica referente ao bombeamento. O custo de energia elétrica é composto
pelo custo de bombeamento dos pogos para as estagdes coletoras, pelo custo de bombeamento

das estacdes coletoras para a estacdo de tratamento, por custos de iluminagéo, entre outros.

O custo de bombeio dos pogos para as estagdes coletoras € pouco variavel, devido ao
seu funcionamento continuo. Desse modo, o sistema modelado nesse trabalho compreende
apenas a producdo entre as estacOes coletoras e a de tratamento por fornecer maior
possibilidade de economia de energia elétrica atraves do escalonamento inteligente das
bombas, diminuindo ou interrompendo o bombeamento em horarios de pico de energia
elétrica quando as tarifas sdo mais caras.

A redugdo dos custos de manutencdo dos sistemas de bombeamento das estacOes
coletoras é outro objetivo a ser alcancado. Esse custo € de dificil quantificacdo, mas &
fortemente influenciado pela operacdo das bombas, sendo que escalonamentos com um alto
namero de chaveamentos aceleram o desgaste das bombas e diminuem a sua vida util. O
numero de chaveamentos em um sistema é a quantidade de vezes que cada bomba que estava
desligada foi acionada, e pode ser utilizado como parametro na escolha de solugdes que irdo

provocar menos desgaste, e, portanto, menores custos.



O processo de tratamento de Oleo na ETO é influenciado pela variacdo das
caracteristicas do fluido recebido nesta estacdo, de maneira que faz-se necessario minimizar a
variacdo daquelas caracteristicas até para que se aperfeicoe o processo. Uma vazdo pouco
varidvel nessa estacao possibilita, por exemplo, otimizar a operacdo do extrator e do separador
de 6leo, os quais foram projetados para operar em uma vazao pré-determinada ou numa faixa
estreita de vazdo.

O volume de produtos quimicos utilizado para o tratamento do 6leo é proporcional,
dentre outros, ao BS&W do fluido recebido na ETO. Por um lado, se a porcentagem de agua
que chega nessa estacdo esta abaixo dos limites estabelecidos, o volume de produtos quimicos
utilizado tornar-se-a super-dimensionado, causando desperdicios dos produtos; por outro lado,
se a porcentagem de agua esta muito acima do esperado, o volume de produtos quimicos se
tornara insuficiente, sendo necessario, algumas vezes, reprocessar 0 6leo. Desse modo, um
fluido com propriedades e fluxo constantes na entrada da estacdo de tratamento de 6leo

constitui objetivo da operacao.

Além dos objetivos operacionais expostos, o atendimento do aumento de producdo do
sistema, sem que haja interferéncia em sua rede fisica, € uma meta a ser atingida. Segundo
Silva (1999), um dos investimentos mais altos na estruturacdo da capacidade de escoamento
de petroleo esta na fase de construcdo dos dutos. Apds essa construcédo, se houver deficiéncias
na capacidade de escoamento da rede, devido a um aumento expressivo da producdo, por
exemplo, os gastos envolvidos no redimensionamento das redes serdo extremamente altos, por
se tratar de dezenas, ou centenas, de quildbmetros de dutos e requerer algum tipo de
paralisacdo parcial da linha de producdo. Logo, quanto mais eficientemente esses sistemas

forem operados, mais adiada serd uma interferéncia na estrutura fisica na rede de escoamento.

A rede de escoamento de petréleo esté sujeita, ainda, a uma série de restri¢des fisicas e
operacionais, tais como o limite de armazenamento dos tanques, a capacidade das bombas e
os limites de pressdes e velocidades nos dutos. O problema da operacéo desses sistemas se
resume em determinar, para um horizonte definido, quais bombas devem operar em cada
intervalo de tempo de modo que as restricdes sejam satisfeitas, os maltiplos objetivos sejam
otimizados e a demanda de producéo seja atendida.



2.2. Estudo de caso

A Unidade de Negdcios de Exploracdo e Produgdo do Rio Grande do Norte e Cearad
(UN-RNCE) da PETROBRAS (Petréleo Brasileiro S.A.) é responsavel pela maior producao
de petroleo terrestre do Brasil, explorando mais de 4.500 pogos compreendidos entre 0s
estados do Rio Grande do Norte e Ceara. Sao cerca de 70 estagdes coletoras que utilizam em

torno de 270 bombas para conduzir a producdo ao longo de 300 km de dutos até a estagdo de

tratamento de 6leo em Guamaré, localizada no litoral norte do estado do Rio Grande do Norte
(Figura 2).
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Figura 2 — Localizacdo da rede de transporte da UN-RNCE (Fonte: Arquivos de imagens da
UN-RNCE)

O controle da operacgdo desse sistema é feito de forma descentralizada, com auxilio de
equipamentos de seguranca como sensores de nivel e pressostatos e observando-se um
sistema de monitoramento, denominado supervisorio, o qual disponibiliza os niveis dos
tanques registrados através dos transmissores de nivel. Uma operacdo usual consiste em




desligar as bombas apenas quando os seus tanques de armazenamento estdo proximos do nivel
minimo de controle e no horario de pico de energia elétrica. Dessa forma, o escalonamento
global das bombas gerado para o sistema pode ndo representar uma operacdo 6tima, pois, 0s
operadores de cada unidade administrativa, composta por uma estacéo coletora central e suas
estacOes coletoras satélites, ttm uma visdo limitada do sistema como um todo. Como essas
estacdes compartilham a mesma estacdo de tratamento de 6leo e utilizam da mesma rede de
oleodutos, podem ocorrer violagdes nas restricdes operacionais do sistema, como os limites de
pressdo e velocidade nos dutos e o armazenamento nos tanques da ETO, e/ou o néo
atendimento dos demais objetivos almejados na operagao.

Para minimizar os conflitos inerentes a complexidade do monitoramento e controle das
redes de escoamento e tornar a operacdo mais eficiente, a PETROBRAS e a UFCG vém
desenvolvendo, em parceria, o sistema computacional SmartPumping (GALVAO et al., 2004;
BRASILEIRO, et al., 2003; http://www:.lsd.ufcg.edu.br/sp) cujo objetivo principal é controlar

em tempo real o escoamento de fluidos em redes.

A rede de escoamento composta pelas estacdes coletoras Lorena - LOR, Riacho da
Forquilha - RFQ e Leste de Pogo Xavier - LPX, que bombeiam sua producéo para a Estacdo
Coletora Central Upanema — UPN, esta sendo utilizada para calibracdo do modelo hidraulico
do SmartPumping através do monitoramento registrado no sistema de monitoramento da UN-
RNCE, sendo denominada de rede piloto. Essa rede sera utilizada para testes, analise e
validacdo do modelo de otimizacdo aqui proposto. Na Figura 3 (pag. 11) é mostrada a posi¢do
relativa das estagdes da rede piloto, a quantidade de bombas e tanques em cada estacdo, o
comprimento dos dutos que ligam as estacOes e suas respectivas cotas topogréaficas (altura em

relacdo ao nivel do mar).

Dados fisicos e operacionais da rede piloto foram obtidos através de visitas a campo e
informacdes disponibilizadas pela PETROBRAS. As estacOes de RFQ, LPX e UPN contém,
cada uma, dois tanques de armazenamento. Foi constatado que, com excecdo de LPX, os

tanques de RFQ e UPN funcionam individualmente, ou seja, ndo-equalizados.

As bombas do sistema, em um total de seis, sdo do tipo volumétricas rotativas. Nas
bombas volumétricas, a movimentacdo do fluido € causada diretamente pela acdo do 6rgao de
impulsdo da bomba que obriga o fluido a executar 0 mesmo movimento a que esta sujeito esse
impulsor, e operam aquelas bombas apanhando um volume fixo de liquido e libertando a uma
pressdo mais alta por meio de um pistdo (volumétricas alternativas) ou de uma engrenagem

rotativa (volumétricas rotativas).
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Bombas volumeétricas alternativas envolvem o movimento de vai-e-vem de um pistdo no
interior de um cilindro, resultando em um escoamento intermitente, pois, para cada golpe do
pistdo, um volume fixo do liquido € descarregado na bomba. Ao contrario das bombas
alternativas, as bombas rotativas resultam em um escoamento continuo, pois utilizam uma
engrenagem, lébulo, parafuso, ou cata-vento para comprimir o liquido, o qual entra do lado de
baixa pressdo por uma abertura entre o elemento giratorio e a parede de bomba e é expulso
por uma valvula de mdo Unica. Bombas volumétricas rotativas sdo tipicamente usadas em
altas pressoes, e sdo boas para fluidos viscosos e de baixa pressdo de vapor (MACINTYRE,
1997).

O primeiro trecho da rede, entre RFQ e LPX possui didmetro interno do duto de 154,00
mm; ja os demais trechos possuem diametro interno de 261,88 mm. O oleoduto que sai de
RFQ passa por dentro da estagdo LPX, o que significa que o trecho entre LPX e LOR deve
comportar, além da producdo de LPX, também a producdo de RFQ, e assim por diante. A
Tabela 1, vide pagina 12, mostra os dados fisicos dos tanques, dutos e bombas fornecidos para
a rede piloto. A Tabela 2, por sua vez, mostra os valores aproximados das propriedades dos
fluidos em cada estacdo coletora, obtidos a partir de uma medi¢do especifica, portanto,
sujeitos a variagdo em medicdes posteriores. A Tabela 3 mostra os dados de projeto e de

operacéo fornecidos para a rede piloto.
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Tabela 1 — Dados fisicos da rede piloto.

Estacio TANQU ES
Altura[m] Didmetro[m] Cota dabase[m]
7,612 7,637 89,00
RQF 7,612 7,637 89,00
8,200 5,000 54,50
LPX 8,200 5,000 54,50
LOR 7,310 7,637 79,50
9,112 11,000 83,50
UPN 9,112 11,000 83,50
~ BOMBAS
E -
stagao Fabricante Modelo
ROF NETZSCH 8NE100A
NETZSCH 8NE100A
LPX NETZSCH 8NE100A
NETZSCH 8NE100A
LOR NETZSCH 2NE89A
NETZSCH 2NE89A
UPN NETZSCH NESOA
WORTHINGTON 4HO124
Estacéo — . DUTOS. — -
Cotainicial [m] Cotafinal [m] Comprimento [m] Didmetrointerno [mm]
RFQ/LPX 89,00 54,50 14.000 154,00
LPX/LOR 54,50 79,50 17.000 261,88
LOR/UPN 79,50 83,50 28.000 261,88
Tabela 2 — Propriedades dos fluidos da rede piloto.
Estacdo BS& W [%] Densidade Viscosidade cinematica [cP]
40°C 60°C
RQF <1,00 =~ 0,841 =~ 8,00 =~ 4,00
LPX <6,00 =~ 0,825 = 6,00 = 4,00
LOR <23,00 ~ 0,834 = 6,00 =~ 4,00
Tabela 3 — Dados de projeto e de operacao da rede piloto.
Duto RFQ/LPX L PX/LOR/UPN
Temperatura [°C] 40,00 30,00
Projeto Pressdo maxima [kgf/cm?] 72,80 30,00
Vazdo [m3/h] 45,00 a 90,00 200,00 a 225,00
~ Pressdo maxima [kgf/cm?] 42,00 20,00
Operagao Temperatura [°C] 15,00 a 45,00 18,00 a 45,00
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3. Reviséao Bibliografica

3.1. Otimizagao multi-objetivo

3.1.1 Consideragdes gerais

Otimizagdo é o processo de procura da melhor solugdo possivel para um problema,
respeitando um conjunto de limitagdes ou restricdes. Quando o problema requer apenas um
objetivo a ser otimizado, a meta € encontrar ou se aproximar, ao maximo, da melhor solucéo
possivel, denominada étimo global. Contudo, muitos problemas requerem a otimizagdo de
mais de um objetivo simultaneamente, sendo denominados problemas de otimizagdo multi-
objetivo (Multi-objective optimization problem — MOP) e requerendo uma fundamentacgéo
diferente da adotada em problemas de otimizacdo de um Unico objetivo. Normalmente os
objetivos sdo conflitantes entre si, e, nesses casos, ndo existe apenas uma solucdo para o
problema, mas vérias solugdes favoraveis ou solugdes de compromisso (trade-offs) para todos

0s objetivos.

Deb (2001) apresenta duas abordagens para solucdo de problemas de otimizagao multi-
objetivo: a Abordagem Classica e a Abordagem Geral. A primeira é recomendada quando
existe uma preferéncia relativa pré-definida entre os objetivos de um problema, e consiste em
formular uma funcgéo-objetivo composta pela soma ponderada dos objetivos. Desse modo, 0
problema de otimizacdo multi-objetivo se converte em um problema de objetivo Unico, como
esquematizado na Figura 4 (pag. 14) para um problema com dois objetivos a serem

minimizados.

Ao utilizar essa abordagem, quando os valores dos objetivos sdo de grandezas diversas,
recomenda-se normalizar esses valores antes da composicdo da funcdo-objetivo. A
normalizacdo € o processo que permite que valores de grandezas ndo comparaveis entre si
sejam convertidos para uma mesma escala, possibilitando a comparagdo ou agregacao desses

valores.
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Problema de otimizac&o
multi-objetivo

~ODJ€ Estimativa do vetor Normalizag¢&o dos
minimize f1 * de pesos * objetivos
minimize 2 (w1, w2)

(f1g, f22)
Sujeito a restrigcdes

Composicao da
funcéo objetivo

F=w1.f1% +w2.f22

\

Uma solugédo 6tima

fl {
f2

Figura 4 — Otimizagdo multi-objetivo baseada na preferéncia (Adaptado de DEB, 2001).

Multiplas solucdes de
compromisso

Problema de otimizag&o encontradas

multi-objetivo Otimizacéo f1
minimize f1 * multi-objetivo *
minimize f2
Sujeito a restrigdes
f2

Escolha da solugéo

f1 {
f2

Figura 5 — Otimizagdo multi-objetivo ideal (Adaptado de DEB, 2001).

Quando se deseja diminuir a subjetividade referente a definicdo dos pesos entre 0s
objetivos, Deb (op. cit) recomenda utilizar a Abordagem Geral esquematizada na Figura 5 e

denominada ideal. Por essa abordagem um conjunto de solugfes de compromisso para todos
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0s objetivos € encontrado para, s6 entdo, serem utilizadas informacgdes adicionais que

definirdo uma unica solucgéo 6tima.

3.1.2 Dominancia e conceitos de Pareto

O conceito de étimo de Pareto foi formulado pelo mesmo, Vilfredo Pareto, no século
XIX (PARETO, 1896 apud COELLO, 2000) e tem como defini¢cdo: “Dado um conjunto de
solugdes para um problema de otimiza¢do multi-objetivo, sdo denominadas 6timos de Pareto
aquelas que, entre si, s6 é possivel melhorar um objetivo causando um detrimento simultaneo
em outro, e sdo melhores que as demais em pelo menos um objetivo”. As solucdes que
atendem ao conceito de 6timo de Pareto sdo chamadas ndo-dominadas e, quando dispostas no
espaco de funcdes-objetivo, definem a fronteira Pareto.

Uma solucdo X, é dita ndo-dominada por uma solugédo X, quando ela é no minimo téo
boa quanto a solugdo X, , de acordo com todos os objetivos, e X, é melhor do que X, , de

acordo com pelo menos um objetivo ou, matematicamente, quando as seguintes condi¢fes sdo
atendidas:  {Vi: FO,(X,)<FO,(X,)} e {gj:FO,(X,)<FO,(X,)}, com =< e <

significando, respectivamente, que a solucédo é “melhor ou igual” e “melhor”.

Em um conjunto de solugdes P, podem ser identificadas as solu¢cbes dominadas e as
ndo-dominadas. Um conjunto de solugdes ndo-dominadas P* é caracterizado por: quaisquer
duas solucdes de P* sdo ndo-dominadas com respeito uma a outra e qualquer solucédo que nédo
pertenca a P* é dominada por pelo menos um dos membros de P* . Quando a regido do
conjunto P representa todo o espaco de busca das solucGes factiveis V, o conjunto de
solucBes ndo-dominadas é denominado conjunto étimo de Pareto. Logo, “o conjunto 6timo de
Pareto é o conjunto de todas as solugdes ndo-dominadas do espaco de busca das solugbes

factiveis”, representado matematicamente por P* :{Xi eV |AX,eV : X; édominado por Xj}
(DEB, 2001).

Em um problema de otimizacdo multi-objetivo, duas metas devem ser atingidas para
que o conjunto de solugBes ndo-dominadas encontrado seja considerado satisfatorio: que suas
solucBes estejam tdo proximas quanto possivel da fronteira de Pareto e que suas solucBes

sejam tdo diversificadas quanto possivel. A primeira meta é similar a desejada na otimizacéo
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de um unico objetivo, a qual se dedica a encontrar o 6timo global do sistema, enquanto que a
segunda € especifica para otimizacdo multi-objetivo, e é requerida para que seja garantida a

diversidade de solu¢des de compromisso entre todos os objetivos.

3.1.3 Métodos de otimizacgéao

Os métodos de otimizagdo podem ser classificados de uma maneira geral em metodos
de programacdo linear e de programacdo nao-linear. Os métodos de programacdo linear
exigem que o problema seja representado atraveés de um conjunto de equacdes lineares, e
normalmente ndo se aplicam aos problemas de engenharia, 0s quais sdo geralmente
complexos, ndo-lineares, de dificil representagdo e descritos por fungdes nem sempre
diferenciaveis (AVILA et al., 2003). Os métodos de programacdo nio-linear podem ser

classificados em trés grupos: Enumerativos, Deterministicos e Estocasticos.

A enumeracdo completa, também denominada busca exaustiva, € um método
enumerativo que consiste em realizar uma varredura completa de todas as solugdes possiveis
e, portanto, garante que o 6timo global seja sempre encontrado. Apesar da simplicidade, essa
metodologia ndo é recomendavel para otimizacGes de problemas que possuem espacos de
busca muito grande, pois podem requerer um tempo inexequivel para avaliar todas as
solugdes (MICHALEWICZ & FOGEL, 2002).

Embora a busca exaustiva seja um processo deterministico, esse tipo de método se
diferencia dos meétodos deterministicos propriamente ditos por ndo utilizar nenhuma
heuristica durante a sua evolucdo. Os métodos deterministicos sdo caracterizados pela busca
de solugdes no espago de otimizacdo utilizando geralmente derivadas da funcdo, e tém
aplicacdo mais recomendada em problemas com funcdes continuas, convexas e unimodais. O
método da subida de encosta (hill climbing) &€ um representante desta classe e, caracteriza-se
por investigar os pontos adjacentes do espaco de busca e mover-se na direcdo que melhora o
valor da funcao-objetivo (COELLO et al., 2002).

Os métodos estocasticos foram desenvolvidos como metodologias alternativas para
solucdo de problemas com espacos de busca complexos, cuja utilizacdo de métodos

deterministicos nem sempre se torna eficiente. Essa classe de métodos geralmente geram boas
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solugdes para a maioria dos problemas de otimizacdo nos quais as buscas deterministicas
tradicionais encontram dificuldades (COELLO et al., 2002).

A busca randémica € o exemplo mais simples de uma estratégia estocastica, e consiste
basicamente em avaliar um dado numero de solucGes selecionadas aleatoriamente do espaco
de busca. Os algoritmos evolucionarios (MICHALEWICZ et al., 1997) também sdo
representantes dessa classe de metodos, os quais sdo baseados no principio da evolucao
natural: sobrevivéncia do mais forte; e tém como principais representantes as estratégias

evolutivas, a programacao evolucionaria, a programagao genetica e os algoritmos genéticos.

Independente do tipo de método de otimizacgdo
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Quadro 1 — Métodos classicos para otimizagdo multi-objetivo (DEB, 2001).

M étodo Caracteristicas

E o método mais simples para otimizagdo com mdltiplos objetivos, em que 0 usuério
deve fornecer um conjunto de pesos e fatores para cada objetivo considerado. Em
problemas com fronteiras de Pareto convexas, o 6timo encontrado geralmente pertence
Weighted-sum ao conjunto 6timo de Pareto, no entanto, em problemas com fronteiras ndo-convexas, 0

method método encontra dificuldades para encontrar uma solucdo pertencente ao conjunto
6timo de Pareto. Outra desvantagem do método é que todos os objetivos devem ser
necessariamente convertidos para um Unico tipo (minimizacdo ou maximizagdo) e

normalizados.

O objetivo mais relevante é otimizado através de uma funcdo-objetivo simples e 0s

i demais objetivos sdo adicionados em forma de restricdes a otimizagdo. Assim, como no
e-constraint

método anterior, requer informagdes adicionais do usuario as quais influenciam
method

fortemente o resultado da otimizacdo. No entanto, apresenta bons resultados em

espacos de busca convexos e ndo-convexos.

A caracteristica principal é a otimizacdo de todos os objetivos independentemente. Ao
Weighted metric | aplicar essa metodologia é necessério normalizar as funcgdes-objetivo quando elas
method apresentam diferentes ordens de magnitudes, o que requer o conhecimento dos

extremos das funcGes de cada objetivo.

A idéia principal é encontrar solu¢des que atinjam uma meta pré-definida para uma
Goal programming | funcdo ou um conjunto de fungdes-objetivo. Cada meta é convertida em pelo menos

method uma funcdo de igualdade; o objetivo é minimizar as divergéncias entre as solucGes

encontradas e a solucdo esperada.

3.2. Algoritmos evolucionarios

3.2.1 Principios

Os algoritmos evolucionarios baseiam-se no processo de evolucdo dos seres vivos na
busca pela solucdo 6tima. A evolucgédo dos seres vivos se fundamenta no fato que, ao longo das
geracOes 0s que sdo mais aptos em uma populacdo tém uma probabilidade maior de
sobreviver e gerar descendentes do que 0s seres vivos menos aptos, que geralmente sdo

eliminados de modo rapido. Associados ao processo de selecdo natural, estdo os fendbmenos
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de recombinacgéo e de mutacao, que ocorrem durante o processo de reproducéo, atuando sobre

0 material genético dos cromossomos e garantindo a diversidade das espécies na populacéo.

Em cada iteracdo, o algoritmo evolucionario utiliza uma populacdo de solugdes ao invés
de uma unica solugdo. Logo, o resultado de um algoritmo evolucionario também € uma
populacdo de solucBes, tornando esse algoritmo ideal para ser utilizado em um problema
multi-objetivo (DEB, 2001). Outra vantagem dos algoritmos evolucionarios sobre 0s métodos
classicos de otimizacdo multi-objetivo, é que eles sdo menos suscetiveis a forma ou
continuidade da fronteira Pareto ao adaptar-se bem com descontinuidades e concavidades da
fronteira (COELLO, 2006).

3.2.2 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) foram introduzidos por John Holland e popularizados
por um dos seus alunos, David Goldberg (HOLLAND, 1975 apud GOLDBERG, 1989).
Compreende os processos de selecdo e genética das populacdes, em analogia ao principio de
selecdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos, declarado em 1859 pelo naturalista e
fisiologista inglés Charles Darwin em seu livro “A Origem das Espécies”. Sdo algoritmos
computavelmente simples, no entanto, bastante poderosos na otimizagcdo, uma vez que
promovem uma procura robusta em espacos complexos. Goldberg (1989) definiu robustez em
métodos de otimizacdo como o equilibrio entre a eficiéncia e a eficacia, necessario para

sobrevivéncia em ambientes diferentes.

Os procedimentos basicos comuns a implementacao de qualquer algoritmo genético sao
(GOLDBERG, 1989): 1) escolha da sistematica de representacdo das variaveis de decisdo; 2)
geracao de uma populacéo inicial com solucGes alternativas para o problema; 3) definicdo da
funcdo-objetivo; 4) especificacdo dos operadores genéticos para 0s mecanismos de selecéo,
recombinacdo e mutacdo; e 5) escolha dos parametros do AG tais como probabilidades de
recombinacdo e mutacdo, tamanho da populacdo, condicdo de finalizacdo e tipo de

substituicdo dos individuos pais pelos filhos.

O algoritmo genético original, proposto por Holland, possui um mecanismo
extremamente simples, compreendendo fundamentalmente cdpias e trocas parciais de

cromossomos. Antes de iniciar a otimizacdo, as variaveis de decisdo sao codificadas na forma
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de um cromossomo, geralmente representado por uma cadeia de bits. A populacgéo inicial é
criada aleatoriamente a partir do espaco de busca, que é a regido de todas as possiveis
solugdes (cromossomos) do problema. Os individuos da populacdo inicial sdo avaliados e
ordenados de acordo com o critério de aptiddo atribuido através da funcdo-objetivo. Os
melhores cromossomos dessa populacéo sdo selecionados para reproducdo e uma copia destes

é alocada em uma populacao intermediaria (mating pool).

Para geracdo da nova populacdo, cromossomos filhos sdo gerados mediante a
recombinacdo de dois cromossomos da populagdo intermediaria (cromossomos pais) atraves
do operador de recombinacdo (crossover). Alguns desses cromossomos filhos (porcentagem
muito baixa) sdo modificados pelo operador de mutacdo (mutation). Em cada geragédo, novas
populacdes sdo criadas, produzindo progressivamente descendentes mais aptos, ou seja, com

melhores valores de aptiddo, até que algum critério de parada seja atingido.

Beasley et al. (1993) consideram que um algoritmo de otimizagdo para ser eficiente
deve explorar pontos desconhecidos no espaco de busca e utilizar as informacgdes presentes
nas solucdes ja encontradas, sendo essas duas técnicas denominadas respectivamente de
exploration (exploragdo) e exploitation (prospeccdo). Os algoritmos genéticos sao
considerados bons algoritmos de otimizagdo por apresentar possibilidades de implementacéo

dessas duas técnicas através dos operadores genéticos.

Os operadores de selecdo caracterizam a técnica exploitation, uma vez que dirige a
busca em direcdo aos melhores pontos do espaco. Por sua vez, os operadores de recombinagéo
e mutacdo exploram pontos desconhecidos do espaco de busca, através da variacdo nos
cromossomos da populacdo (exploration). O ideal é que haja um equilibrio entre essas duas
técnicas, pois, algoritmos genéticos com pressao de selecdo muito baixa (i.e, quando a
aptiddo é praticamente a mesma para todos os individuos) assumem um comportamento
aleatorio semelhante aos do método “Gerar e Testar” (muito exploration), enquanto que AGs
com pressdo de selecdo muito alta (i.e, presenca de super-cromossomos nha populacao),
assumem um comportamento muito localizado, semelhante aos métodos de “Subida de

encosta” (muito exploitation).

Diversos autores destacam as vantagens do algoritmo genético em relacdo a outros
métodos de otimizacdo, principalmente quando o problema a ser otimizado é representado por
funcBes ndo-lineares ou possui um espaco de busca complexo. Entre essas vantagens se pode
citar (GOLDBERG, 1989; LACERDA & CARVALHO, 1999).
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& Realizam buscas simultaneas em varias regides do espacgo de busca, pois trabalham

com uma populacgdo e ndo com um dnico ponto;

&% Utilizam apenas informacgdes da funcdo-objetivo, ndo requerendo o uso de

derivadas ou outro conhecimento auxiliar;
& Utilizam regras de transicdo probabilisticas ao invés de deterministicas;

&« Funcionam tanto com pardmetros continuos como discretos ou uma combinacgao

deles;

&«  Otimizam func¢des-objetivo com superficies complexas e complicadas, reduzindo a

incidéncia de minimos locais;
&  S&o faceis de serem implementados e adaptam-se bem a computadores paralelos;
&  Possuem flexibilidade quanto aos tipos de fungéo-objetivo;

«  S&o flexiveis para trabalhar com restri¢fes arbitrarias e otimizar multiplas fun¢des

com objetivos conflitantes;

& Podem ser hibridizados com outras técnicas de otimizagao.

Por outro lado, o algoritmo genético possui algumas deficiéncias que sdo
freqlientemente alvo de criticas, dentre as quais as principais sd0 uma convergéncia
relativamente lenta e certa dificuldade em refinar uma solucdo que esta préxima do 6timo
global. Além disso, o desempenho de um algoritmo genético é fortemente influenciado pelos
seus parametros de controle e, as vezes, o custo computacional pode se tornar elevado,
principalmente quando se utiliza variaveis de decisao codificadas em grandes cromossomos, 0

gue exige a analise de popula¢gdes com muitos individuos.

Escolher adequadamente a funcdo de aptiddo para os individuos, pois nem sempre essa
aptiddo pode ser tomada como o proprio valor da funcdo-objetivo, e controlar a pressao de
selecdo do algoritmo genético, evitando a perda de diversidade ao longo das geracgdes, 0 que
pode causar a convergéncia prematura, também sdo precaucdes a serem tomadas quando da

utilizacdo dos algoritmos genéticos em um problema de otimizac&o.

Outra ressalva deve ser feita quando se desejar medir o desempenho de um algoritmo
genético, o qual é considerado um método estocastico por combinar mudancas aleatérias com

processos probabilisticos, ou seja, dificilmente repete um resultado de um experimento para
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outro. Desse modo, o desempenho de um algoritmo genético deve ser avaliado pelo resultado

médio de varias execucdes do método para um mesmo problema (PACHECO, 1999).

3.2.2.1 Representacao das solucdes

Em um algoritmo genético, cada solugdo alternativa (cromossomo) para o problema é
representada através de uma cadeia de caracteristicas necessarias a sua completa definicéo
gue constituem a variavel de decisdo do problema (CARRIJO, 2004). Tais caracteristicas
podem ser codificadas de varias formas, dentre as quais, pode-se destacar: a codificacdo

binaria, a representacdo por inteiros e a representacdo por nUmeros reais.

A representacdo binaria é a mais tradicional, sendo de facil manipulacéo e utilizacdo. A
codificacdo é feita em sistema binario, utilizando os bits de valor zero ou um. Algumas vezes
a varidvel de decisdo pode ser diretamente representada por uma codificacdo binaria, mas
certos problemas requerem a conversdo da variavel de decisdo em um cromossomo utilizando
a representacdo binaria classica, que geralmente é feito na base dois. Uma varidvel de valor

19, por exemplo, possui  cromossomo  representativo de 10011,  pois:

(1.2 +0.2° +0.2° +0.2' +1.2° =19).

A variacdo da codificacdo binaria para o cédigo Gray (Gray Code) foi introduzida no
algoritmo genético por Hollstien (1971, apud GOLDBERG, 1989) para tentar melhorar o
desempenho da otimizacdo, com a singularidade de que variaveis de decisdo proximas
diferenciam entre si através de uma variacdo minima de bits, o que se propde a aumentar o

desempenho do algoritmo.

Quando duas variaveis de decisdo subsequentes sdo convertidas atraves da codificacdo
Gray, é garantido que apenas um bit ir4 se modificar entre seus respectivos cromossomos, 0
que nem sempre ocorre na codificacdo binaria convencional. Um exemplo da diferenca entre
as codificacdes binaria convencional e Gray pode ser facilmente verificado na Tabela 4, onde
0S numeros inteiros 7 e 8, representados na codificacdo convencional pelos cromossomos
0111 e 1000, diferem entre si por quatro bits apesar de serem nameros seqienciais, enquanto
que, na codificacdo Gray, os respectivos cromossomos desses numeros (0100 e 1100) diferem

entre si por apenas um bit.
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Tabela 4 — Exemplo de codificacdes binaria Gray e convencional.

NUmero inteiro Cadigo binario convencional Caodigo binario Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111

Apesar da simplicidade, a codificacdo binaria apresenta alguns pontos fracos alvos de
criticas quando o problema requer a conversao de ndmeros inteiros em cromossomos binarios.
Uma dessas deficiéncias é a necessidade de utilizagdo de cromossomos longos, quando se
trabalha com valores altos das variaveis ou quando se deseja uma precisao alta, visto que cada
ponto decimal no valor decodificado da variavel significa um acréscimo de 3,3 bits no cddigo
binario. Outro dado relevante é que a atuacdo dos operadores ndo é uniforme, visto que 0s
primeiros bits do gene sdo consideravelmente mais significativos do que os ultimos bits. A
representacdo em inteiros ou reais, por sua vez, caracteriza-se pela utilizagdo de cromossomos
menores e é compreendida mais naturalmente pelo ser humano do que a cadeia de bits
(LACERDA & CARVALHO, 1999).

A utilizacdo da representacdo em inteiros ou em ndmeros reais requer a utilizacdo de
operadores genéticos especificos, uma vez que estes passarao a atuar sobre 0 parametro como
um todo, e ndo apenas em uma parte deles, como feito na troca de bits. No entanto, existe
certa facilidade em se criar esses operadores 0s quais sdo geralmente aritméticos. Os diversos
operadores sdo ponderados para se determinar quantos filhos cada um vai produzir, e a
mutacao atua como um operador independente, gerando seus préprios filhos, porém com uma

porcentagem muito baixa de descendentes com relacéo ao restante da populacao.

3.2.2.2 Populacao inicial e substituicdo das populaces

A populacdo inicial em um processo de otimizagdo utilizando algoritmos genéticos pode
ser gerada de varias maneiras. A geracdo aleatdria € a mais tradicionalmente utilizada, mas

outros tipos de geracdes podem ser empregadas com o proposito de diversificar a populagédo
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inicial e representar pontos em todo o espaco de busca. Uma das formas alternativas para
geracdo da populacdo inicial consiste em gerar metade dos individuos de forma aleatoria e
compor a outra metade pela inversdo dos bits dos cromossomos gerados aleatoriamente. A
geracdo uniforme também pode ser utilizada, criando pontos igualmente espacados no espaco
de busca.

Independente do tipo de geracdo da populacdo inicial, algumas técnicas podem ser
utilizadas para melhorar a representacdo do espaco de busca, como a geracdo de uma
populacdo inicial maior do que as populagBes das proximas geracdes ou a insercdo de boas
solucBes na populacéo inicial, técnica denominada de seeding.

Os algoritmos genéticos também podem ser classificados de acordo com a evolucao do
processo iterativo na producdo das populacdes subseqlientes, em Substituicdo geracional e
Seady-Sate. Na primeira, os individuos filhos sdo criados em ndmero suficiente para
substituir toda a populacdo anterior, ou seja, sdo criados N filhos para substituir N pais.
Algumas varia¢Ges podem ser aplicadas na substituicdo geracional, como selecionar para a
populacdo atual os N melhores individuos da unido dos individuos filhos com os individuos
pais, ou a utilizacdo do elitismo, um processo que consiste na transferéncia sem alteracdo dos
melhores cromossomos, em um ndmero pré-determinado, de uma geracdo para outra. O
principal objetivo do elitismo € evitar a perda de uma solucdo 6tima ja encontrada, bem como
garantir a preservacdo da carga genética benéfica na populacéo e tornar a convergéncia mais
répida.

Na substituicdo Steady-State, poucos membros da populagdo sdo substituidos em cada
iteracdo, uma vez que um numero reduzido de filhos € gerado (geralmente um ou dois) para
substituir os piores pais. Alternativamente, os filhos gerados podem substituir, ao invés dos
piores pais, 0s seus proprios pais ou 0s cromossomos pais mais velhos. A substituicdo Steady-
Sate permite poucas variagdes dos individuos entre as geracdes, portanto, pode tornar a

convergéncia mais lenta devido a pouca exploracéo do espaco de busca em cada ciclo.

3.2.2.3 Funcao-objetivo e aptidao

A funcdo-objetivo relaciona o codigo representativo de uma solugdo com a qualidade
dessa solucdo para o problema em analise. A aptidao é o critério fornecido pela funcéo-
objetivo que permite avaliar e ordenar as solugdes para seu uso posterior pelos operadores de

selecdo e reproducdo. De um modo geral pode-se considerar o valor da funcdo-objetivo como
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a aptiddo da solugdo, mas nem sempre essa simplificacdo é adequada, pois muitas vezes a
funcéo-objetivo fornece valores negativos (ndo aplicavel em alguns métodos de selecdo),
valores muito proximos (0 que pode tornar a selecdo para reproducdo muito aleatdria) ou
valores de grandezas altamente diversificadas (0 que pode causar a convergéncia prematura

da otimizacéo).

Nesses casos, e quando o método de selecdo associar a probabilidade de selecdo do
individuo a sua aptiddao, é recomendavel realizar o mapeamento da funcdo-objetivo,
convertendo-a em valores de aptiddo mais facilmente trabalhdveis. O método do ordenamento
linear (BAKER, 1987, apud LACERDA & CARVALHO, 1999) é uma metodologia utilizavel

para essa préatica, na qual a aptiddo ¢é dada pela Equacéo 1.

F, = Min+ (Max— Min)q—_i Equacdo 1
q_

onde:
¢ é o indice do cromossomo na populagdo em ordem decrescente de valor da funcdo-objetivo;
Max e Min sdo constantes definidas pelo usuario;

g € o numero de individuos da populag&o.

Normalmente sdo utilizados valores de Max e Min que atendam as relacdes:
1<Max<2 e Max+Min=2. Pois, dessa forma, a aptiddo passa a representar o nimero de
filhos esperados do cromossomo e o valor (Max—Min) a representar a pressio de selecdo do
algoritmo, dada pela razdo entre a maior aptiddo e a aptiddo media dos individuos da
populagdo (LACERDA & CARVALHO, 1999).

3.2.2.4 Operador de selecdo

O processo de selecdo ocorre ap6s a avaliagdo da funcdo-objetivo e o célculo das
aptiddes das solucdes, e atua selecionando cromossomos da populacéo de pais e alocando-os
em uma populacdo intermediaria (mating pool), geralmente de dimens&o inferior a populacéo

do algoritmo, de onde serdo extraidos os pares de cromossomos para a reproducao.

Os métodos de selecdo podem ser diferenciados entre si através da sua pressdo de

selecdo, que € a relacdo entre a probabilidade do melhor individuo ser selecionado e a
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probabilidade média de selecdo dos individuos, e pela sua perda de diversidade, que ¢é a
proporcao de individuos de uma populacdo que ndo sdo selecionados durante esse processo.
De um modo geral, métodos com uma pressao de selecdo muito alta podem ocasionar a perda
de diversidade, por dificultar a reprodugdo de individuos de baixa aptiddo. A perda de
diversidade, por sua vez, pode induzir a uma convergéncia prematura, pois o algoritmo tera
dificuldade de sair de um 6timo local por ndo conseguir percorrer suficientemente o espaco de
busca. Desse modo, um bom método de selecdo deve possibilitar que cromossomos pais com
melhores aptiddes tenham maiores chances de serem selecionados, objetivando gerar

descendentes mais aptos, sem, contudo, bloquear a selecdo dos menos aptos.

A Roda da Roleta ¢ o operador de selecdo proposto originalmente por Holland e
consiste basicamente em atribuir uma probabilidade de selecdo para cada cromossomo
proporcional & sua aptiddo. Cada individuo € disposto em uma roleta dividida em fatias que
representam, cada uma, a sua probabilidade de selecdo. Em cada giro da roleta, 0 ponteiro
indica o individuo a ser selecionado, logo, sendo necessarios N giros para compor uma

populacédo intermediaria de N individuos.

Baker (1987, apud LACERDA & CARVALHO, 1999) tentou solucionar o problema da
grande variacdo do numero esperado de filhos entre os individuos pais, que geralmente ocorre
no meétodo da Roda da Roleta, e propds o método da Amostragem Estocastica Universal ou
método SUS (Stochastic Universal Sampling). Por esse método, ao invés de um Udnico
ponteiro, a roleta possui N ponteiros igualmente espacados, e a selecdo é realizada através de
um Unico giro da roleta, permitindo, portanto, que individuos menos aptos sejam

selecionados.

A Figura 6 mostra um exemplo da aplicacdo do método SUS em que o numero de
selecdo de um mesmo individuo é limitado e € permitida a selecdo do individuo “E”, menos
apto. Diferentemente do método da Roda da Roleta, em que, caso fosse aplicado na mesma
populacdo, com um Unico ponteiro e cinco giros, o individuo “A” teria grandes chances de ser

selecionado varias vezes.
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Figura 7. Para cada operacdo de cruzamento, é gerado um numero aleatorio entre 0 e 1 e caso
0 numero seja inferior a probabilidade de cruzamento (Pc) previamente definida, a operagéo é

efetivada; caso contrario, o par de pais selecionado sera copiado para a hova populacéo.

Pail/ 1,0 0 11202 1 0]|O0

Pai2/ 1/0 |1 |12 ]0}J0]0 |1 1 1

Filho1| 1 /0 0 |1 |1 O/ 0]1 |11

Filho2| 1,0 /1 1 {001 1 0 0

Ponto de corte

Figura 7 — Esquema do operador de cruzamento de um ponto.

Outras formas diferentes da tradicional podem ser utilizadas para realizar a
recombinacdo. Mais de um ponto de corte podem ser escolhidos caracterizando a operacéo de
cruzamento de multiplos pontos. No cruzamento de dois pontos, por exemplo, 0s caracteres

entre duas posigdes escolhidas aleatoriamente séo trocados.

O cruzamento uniforme apresenta a particularidade de atuar nos genes individuais dos
cromossomos, ao invés de atuar em conjuntos de bits. Consiste em gerar uma mascara de bits
para o par de pais selecionado, e copiar para o primeiro filho os bits do primeiro pai de todas
as posicdes em que a mascara de bit for 1, e os bits do segundo pai de todas as posi¢fes em
que a mascara de bits for O (Figura 8). O segundo filho € gerado através da inversdo do
procedimento, ou seja, copia-se 0s bits do segundo pai nas posi¢cdes em que a mascara de bits

for 1 e vice-versa.

E sabido que o cruzamento de multiplos pontos, bem como o cruzamento uniforme,
introduz uma variagdo maior entre os cromossomos pais e filhos, mas, segundo Eshelman et
al. (1989, apud BEASLEY et al., 1993a) o desempenho entre os varios tipos de cruzamento é

pouco variavel.



29

Mascaradebits| 1 |0 |0 |1 |1 1/0|0|1|0

Pail/ 1110|001 ]|0|01

Paiz| 0|0 |12 0|1 |21 0|11

Filho1} 1|0 |1 |0 |0|0|1 0|0 1

Figura 8 — Esquema do operador de cruzamento uniforme.

M utacéo para codificacdo binaria

Mutacdo é o operador que possibilita a introducdo de caracteristicas genéticas novas as
solucBes existentes, através da ocasional inversio dos bits dos individuos (Figura 9). E
aplicada ap6s o operador de cruzamento com o objetivo de explorar novas regiées do espaco
de busca e prevenir a perda de diversidade. A mutacdo mais tradicionalmente utilizada
consiste em gerar um numero aleatorio entre zero e um, para cada bit do cromossomo
avaliado, e inverter os valores dos bits cujos numeros gerados forem inferiores a

probabilidade de mutacdo definida — Pm.

Pontos de mutacéao
/ \

Antes | 1|0 O |1 |1 10010

Depois| 1|0 |2 |1 |1 ,0]0]0|1]0

Figura 9 — Esquema do operador de mutacao.

3.2.2.6 Convergéncia do algoritmo

Ap0s a aplicacdo dos operadores genéticos, uma nova populagdo é gerada e o ciclo se
repete iterativamente até que um critério de parada seja satisfeito. Alguns critérios comumente
utilizados para indicar a convergéncia do algoritmo genético sdo: 1) quando um numero pré-

determinado de geracOes for atingido; 2) quando a maioria dos cromossomos da populagéo
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corrente é idéntica ou apresenta variacdo desprezivel; 3) quando ndo ocorrer melhoras
significativas no melhor cromossomo em um determinado nimero de geracGes consecutivas;
4) quando se atingir um determinado valor da funcdo-objetivo, previamente definido; e 5)

quando se atingir um determinado tempo de otimizacdo, também previamente definido.

Alguns problemas podem surgir durante a otimizacdo por algoritmos genéticos e que
influenciam a convergéncia do algoritmo, dentre eles, os mais significantes sdo a
convergéncia prematura e a convergéncia lenta. A convergéncia prematura pode ocorrer
devido ao surgimento de super-individuos na populagdo, os quais geram um ndmero
excessivo de filhos, dominando toda a populacdo. Como alternativas para minimizar esse
efeito, recomenda-se limitar o ndmero de filhos por individuo, evitar que filhos duplicados

sejam inseridos na populacdo, ou aumentar a probabilidade de mutacao.

A convergéncia lenta ocorre geralmente quando os valores de aptiddo sdo pouco
varidveis entre os individuos da populacdo, tornando o algoritmo predominantemente
aleatdrio. Para evitar esse problema, recomenda-se expandir o intervalo de aptiddo através do

ordenamento ou mapeamento da fungédo-objetivo.

3.2.2.7 Parametros de controle

Um dos desafios para a utilizacdo do algoritmo genético é a adequada escolha dos seus
parametros de controle. Um algoritmo genético tradicional requer, no minimo, a definicdo dos
seguintes parametros: Probabilidade de cruzamento — Pc, Probabilidade de Mutagédo — Pm e a
dimensdo da populagdo. Os parametros de controle afetam significativamente o desempenho
do algoritmo genético. Barcellos (2000), por exemplo, testou o desempenho de um AG para
varias probabilidades de mutacdo em um problema de obtencdo de raizes e do caixeiro

viajante® e obteve variagbes em torno de 200% no desempenho.

O trabalho de de Jong (1975, apud EIBEN et al., 1999) foi um dos pioneiros no estudo
dos melhores parametros de controle para um algoritmo genético. Utilizando-se cinco func¢des
de teste para comparacdo do desempenho de um AG tradicional com cruzamento de um ponto
e com mutacdo bit a bit, seus resultados sugeriram um tamanho de populacdo de 50
individuos, uma probabilidade de cruzamento de 0,60 e uma probabilidade de mutacdo de
0,001. Grenfestette (1986, apud EIBEN et al., 1999) utilizou o Meta-Algoritmo Genético, que

1 O problema do caixeiro viajante consiste em, dado uma lista de cidades a serem visitadas, determinar o
caminho mais curto que o vendedor deve seguir, comegando em uma cidade e terminando na mesma cidade.
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é um algoritmo genético especialmente desenvolvido para otimizar os parametros de controle
de um outro AG, e sugeriu o0s seguintes parametros: Pm = 0,01, Pc = 0,95 e populacédo de 30
individuos. Ambos os trabalhos citados recomendam o uso do elitismo e uma substitui¢éo
geracional de 100%. Schaffer et al. (1989, apud EIBEN et al., 1999) realizaram extenso
trabalho sobre parametros de algoritmos genéticos e recomendam a utilizacdo de Pc entre 0,75

e 0,95; de Pm entre 0,005 e 0,01 e uma populacdo com dimensao entre 20 e 30 individuos.

Alguns autores recomendam a variacdo dos parametros de controle em funcdo da
dimensdo do cromossomo. Os estudos tedricos classicos realizados por Goldberg (1989)

sugerem uma equacgdo em que o tamanho da populagdo cresce exponencialmente com a

0,21.bits

quantidade de bits do cromossomo (Pop =1,65.2' )), o que fregiientemente resulta em

populacbes com grandes dimensdes e um alto custo computacional requerido. No entanto,
Alander (1992), através de estudos empiricos, encontrou bons resultados em otimizacgdes de
problemas complexos com populacdes com dimensdes entre uma e duas vezes o numero de

bits do cromossomo.

Uma vez definida a dimensdo da populacdo e do cromossomo, a probabilidade de
mutacdo pode ser limitada, segundo Goldberg e Koza (1990, apud SIMPSON et al., 1994), no
minimo igual ao inverso do numero de individuos da populacdo e, no maximo, igual ao

inverso do nimero de bits do cromossomo.

3.2.3 Algoritmos Evolucionarios para Otimizacdo Multi-objetivo

3.2.3.1 Breve Histérico

Os algoritmos evolucionarios sdo muito populares para otimizacdo de um Unico
objetivo, e, devido as inUmeras vantagens oferecidas, recentemente tém sido desenvolvidos
algoritmos evolucionarios especificos para a otimizacdo de multiplos objetivos. Os primeiros
métodos desenvolvidos para essa finalidade ndo consideravam o conceito de dominancia de

Pareto e forneciam uma Unica solucdo, ao invés de um conjunto de solu¢des de compromisso.

Um dos pioneiros no desenvolvimento de um algoritmo evolucionario multi-objetivo
(Multi-objective evolutionary algorithm — MOEA) foi Schaffer (1984), que desenvolveu o
VEGA - Vector evaluated genetic algorithm; logo em seguida, Kursave (1990) apresentou o
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VOES - Vector optimized evolution strategy e, ja na década de 1990, Hajela e Lin (1992)
utilizaram um metodo que aplicava pesos variaveis as fungdes-objetivo, denominado de
WBGA - Weighted based genetic algorithm (DEB, 2001).

O VEGA é uma extensdo do algoritmo genético tradicional proposto por Holland,
diferindo apenas no modo como o operador de selecéo € implementado, sendo a simplicidade
uma de suas principais vantagens. Utiliza sub-populacbes para otimizar cada objetivo
separadamente, sendo que cada solucéo é avaliada por uma Unica funcao-objetivo. O operador
de cruzamento é designado para combinar as melhores solug¢des individuais na tentativa de
encontrar solugdes proximas da regido Otima de Pareto, mas nem sempre iSsO ocorre e,

eventualmente, o método converge para a melhor solugéo individual de um dos objetivos.

O VOES possui um mecanismo para reter as solu¢des ndo-dominadas e um mecanismo
para excluir as solugfes excedentes, as quais séo escolhidas principalmente considerando o
critério de proximidade entre as solucGes. Devido a necessidade de se utilizar cromossomos
diploides, contendo um cromossomo dominante e um recessivo, 0 VOES foi pouco utilizado
entre os pesquisadores, de modo que sua eficiéncia em problemas complexos ndo foi avaliada.
O WBGA possui como vantagem a sua simplicidade mas, como em outros métodos baseados
em pesos, pode ndo encontrar solugdes 6timas em espacos de busca ndo-convexos, além de
requerer a conversdo de problemas de minimizacdo para maximizacdo e apresentar
dificuldades ao construir uma funcdo de aptiddo para problemas de minimizacdo e

maximizagao simultaneos.

A utilizacdo dos conceitos de Pareto na otimizacdo multi-objetivo foi sugerida
inicialmente por Goldberg (1989), que recomendava utilizar um procedimento de
ranqueamento dos individuos com base na informacdo de dominancia. Cada individuo néo-
dominado deveria ser removido da populacédo e receber um ranking 1; dos que restavam, os
novos individuos nao-dominados recebiam ranking 2 e também eram removidos. Este
processo se sucedia até que todos os individuos recebessem seu ranking, o qual serviria de
base para o operador de selecdo, que atribui uma probabilidade de selecdo tanto maior quanto
menor o valor do ranking. Goldberg ressaltou ainda a necessidade de utilizar algum
mecanismo de compartilhamento da aptidao (fitness sharing) para manter uma diversidade

apropriada nas solucdes.

Apesar de ndo ter desenvolvido propriamente um MOEA, na década de 1990, muitos
autores utilizaram as idéias de Goldberg no desenvolvimento de novos métodos

evolucionarios para o problema da otimizacdo multi-objetivo, 0 que caracteriza uma geragao
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denominada por alguns autores (ZITZLER, 2001) de algoritmos evolucionarios multi-objetivo
classicos e, por outros (DEB, 2001), de algoritmos evolucionarios multi-objetivo ndo-elitistas.
Os MOEAs classicos foram desenvolvidos na década de 1990 e apresentam como
caracteristicas em comum a énfase na simplicidade, a consideracdo dos conceitos de nédo-
dominancia de Pareto, a introdugédo de alguns mecanismos de compartilhamento da aptidao e

a ndo utilizacdo de qualquer forma de elitismo nas suas geragoes.

O Multiple objective genetic algorithm — MOGA (FONSECA & FLEMING, 1993) foi
um dos primeiros métodos dessa geracdo, e baseia-se nos conceitos introduzidos por
Goldberg. Nesta concepcéo, é atribuido um ranking a todos os individuos correspondente ao
numero de individuos que o dominam, acrescido de um. Dessa forma, todos os individuos
ndo-dominados possuem ranking minimo de 1, cujo valor maximo do ranking de um
individuo € igual ao tamanho da populacdo. Depois de ordenada a popula¢do, uma aptiddo
preliminar (raw fitness) € atribuida utilizando uma funcdo linear para mapear a funcéo-
objetivo. Com o objetivo de manter a diversidade das solugdes, para cada nicho formado por
um valor do ranking, é calculado o valor médio da aptiddo das solu¢bes que o compdem. Os
demais operadores sdo semelhantes aos utilizados em um algoritmo genético simples, com

selecdo pelo método SUS, cruzamento de 1 ponto e mutagdo bit a bit.

O MOGA mostra-se falho ao ndo considerar que todas as solugdes de uma fronteira
ndo-dominada tenham a mesma aptiddo e, por isso, ndo garante que a solucdo de ordenamento
menor seja sempre pior do que uma solucéo de ordenamento maior. Além disso, devido a alta

pressdo de selecdo pode causar convergéncia prematura (DEB, 2001).

O Non-dominated sorting genetic algorithm — NSGA (SRINIVAS & DEB) é similar ao
MOGA diferindo na maneira como classifica os vetores solucdo, pois, nesse método as
solugdes sdo subdivididas em classes, e todas as solugcdes ndo-dominadas de uma mesma
classe recebem a mesma aptidao. O operador de selecdo por ordenamento, em conjunto com

um procedimento voltado para a criacdo de nichos, garante a diversidade da populacao.

Horn et al. (1994) propuseram o Niched-Pareto genetic algorithm (NPGA), que difere
dos métodos anteriores devido & ndo necessidade de calcular um valor de aptiddo que priorize
solucBes ndo-dominadas, pois o conceito de dominancia é introduzido no operador de selecéo,
denominado de Torneio de Pareto. Dois individuos s&o escolhidos aleatoriamente e
comparados com um sub-conjunto da populacdo (geralmente 10% do conjunto total): se por
um lado um dos individuos selecionados dominarem o sub-conjunto e o outro ndo, o

individuo ndo-dominado é o campedo do torneio; por outro, se ambos os individuos
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selecionados forem dominados ou ndo-dominados pelo sub-conjunto, utiliza-se um contador
de nicho para escolher a solugdo vencedora. A vantagem do NPGA é a ndo necessidade de
utilizar um célculo explicito para a funcdo de aptidao e a complexidade nao ser proporcional
ao numero de objetivos. A desvantagem é a introducdo de novos pardmetros a serem

configurados e a influéncia desses parametros nas solugdes encontradas.

Segundo Coello (2006), durante a primeira geragdo de MOEAs, diversos autores
compararam o desempenho entre os métodos, sendo demonstrada a superioridade do método
MOGA, seguido pelo NPGA e, em terceiro lugar o NSGA, que sdo 0s principais
representantes dessa geracao. Ainda segundo o autor, o principal ganho obtido nessa época foi
o0 reconhecimento de que o sucesso de um MOEA depende da combinacéo de dois fatores: de
um bom mecanismo de selecao dos individuos ndo-dominados, baseados no conceito de 6timo

de Pareto, e da utilizagdo de um bom mecanismo para manter a diversidade das solugdes.

A segunda geracdo de MOEAs encontrou como desafio tornar os algoritmos mais
eficientes sem perder o desempenho ja conseguido com os métodos anteriores. Os metodos
dessa geracdo possuem como caracteristicas comuns a énfase na eficiéncia e a utilizacdo de

alguma técnica elitista.

Apesar de outros autores terem introduzido anteriormente o conceito do elitismo em
MOEAs, como por exemplo, Osyczka e Kundu (1995, apud DEB, 2001) com o Distance
based Pareto genetic algorithm — DPGA, a literatura de um modo geral destaca o trabalho de
Zitzler e Thiele (1998) como um dos pioneiros da segunda geracdo, sendo o método
desenvolvido por eles, 0 Srentgh Pareto evolutionary algorithm— SPEA, considerado um dos

mais representativos dessa geracao.

O SPEA une potencialidades de diversos algoritmos em um dnico e € caracterizado pela
manutencdo de uma populagdo externa que armazena as soluces ndo-dominadas encontradas.
A cada geracdo, novas solucGes sdo comparadas com as existentes na populacéo externa e o
conjunto de solucBes ndo-dominadas sdo preservadas. Essa populacéo de elite € utilizada para
avaliar a aptidao dos individuos baseada no critério de dominancia de Pareto, e participa,

junto com a populacdo corrente, das operag@es genéticas.

A aptiddo no SPEA € similar ao procedimento de ranqueamento utilizado no MOGA,
baseada no numero de solugdes ndo-dominadas, e é determinada entre as populagdes externa e
corrente, dessa forma, compartilhando uma desvantagem com o MOGA, no qual o valor da

aptiddo ndo garante que todas as solugfes ndo-dominadas sejam ranqueadas igualmente. A
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diversidade das solucBes no SPEA ¢é considerada quando a populacdo externa atinge a
dimensdo maxima, e € aplicado um algoritmo de agrupamento (Clustering method) para
eliminar as solugdes excedentes dessa populacdo sem destruir as caracteristicas de diversidade
da fronteira. Uma vantagem do SPEA é a de que o método ndo requer a introducdo de
qualquer parametro de distancia, no entanto introduz um parametro extra, o tamanho da

populacéo externa, cuja dimenséo influencia o desempenho do método.

Zitzler et al. (2000) compararam o desempenho de oito métodos aplicados a seis
fungdes de testes. Foram utilizados, nessa analise, seis MOEAs conhecidos na época: 0s
pioneiros, VEGA e WBGA (denominado pelos autores de FFGA — Fonseca and Flemming’'s
multi-objective GA); alguns representantes da primeira geracdo, MOGA (denominado pelos
autores de HLGA - Hajela and Lin's genetic algorithm), NPGA e NSGA; e o SPEA; Unico
representante da segunda geracdo. Acrescentaram, ainda, a analise uma estratégia de busca
randémica, denominada de RAND e um algoritmo genético que agrega as funcdes em um

unico objetivo, denominado de Single-objective evolutionary algorithm— SOEA.

Os resultados mostraram a superioridade do desempenho do SPEA em relacdo aos
demais métodos em todas as fungdes de teste, mostrando ainda que: 1) qualquer MOEA é
melhor do que o procedimento de busca randdémica; 2) os métodos MOGA, NPGA e WBGA,
assim como 0 RAND, tém dificuldades em manter uma diversidade das solucdes encontradas;
e 3) entre os métodos ndo-elitistas, 0 NSGA apresentou o melhor desempenho. Em uma nova
bateria de experimentos, os autores inseriram 0 mecanismo de elitismo utilizado no SPEA nos
métodos VEGA, WBGA, NPGA, MOGA e NSGA, e observaram que a introducdo do
elitismo melhora significativamente o desempenho dos métodos, e que o método NSGA, na
versao elitista, possui desempenho equivalente ao SPEA. Esse fato representa um marco entre
a primeira e a segunda geracdo de métodos evolucionarios multi-objetivo, a partir do qual

foram desenvolvidos outros métodos elitistas.

A maioria dos métodos da segunda geracdo introduz o elitismo através de uma
populacdo externa, também chamada de arquivo de elite, que retém as solucdes néo-
dominadas ja encontradas, como o Pareto archives evolution strategy — PAES (KNOWLES &
CORNE, 2000) e o Pareto envelope-based selection algorithm — PESA (CORNE et al.,
2000). O PAES utiliza um grid adaptativo para manter a diversidade das solugcdes e 0 PESA
utiliza um mecanismo de selecdo baseado numa medida de agrupamento que decide quais

solugdes serdo introduzidas na populacdo externa. No entanto, alguns autores introduziram o
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elitismo de outra forma na evolucdo sendo o principal representante dessa categoria o Elitist
non-dominated sorting genetic algorithm— NSGA-I11 (DEB et al., 2002).

O NSGA-I1I € uma versdo melhorada do método NSGA, o qual se torna mais eficiente
que seu antecessor principalmente devido a introducdo do elitismo, que ndo permite apagar
uma solucdo Otima de Pareto ja encontrada; e, a utilizacdo de um procedimento de
comparacdo utilizado na selecdo por torneio e durante a fase de reducdo da populacdo, que

garante a diversidade entre as solu¢des ndo-dominadas.

Deb et al. (2002) compararam o desempenho do NSGA-Il com o SPEA e o PAES para
nove problemas de testes da literatura. Os resultados experimentais mostram que 0 NSGA-II
converge melhor em sete das nove funcdes testadas, sendo que, nas outras duas, o PAES
obteve os melhores resultados. No critério de diversidade o NSGA-II obteve um desempenho

melhor nas noves fungdes de teste, sendo o pior desempenho atribuido ao PAES.

Em 2001, Zitzler e outros autores apresentaram o Strentgh Pareto Evolutionary
Algorithm 2 — SPEA2 (ZITZLER et al., 2001), que foi desenvolvido para tentar eliminar as
restricdes existentes no método antecessor e melhorar a eficiéncia do algoritmo. As trés
diferengas principais do SPEA2 para o SPEA sdo: 1) uma estratégia de atribuicdo da aptidao
que considera para cada individuo, tanto o nimero de solu¢des que o dominam quanto o
numero de solucbes dominadas por ele; 2) a utilizacdo de uma técnica de estimativa da
densidade da vizinhanca incorporada a aptiddo dos individuos permitindo uma guia mais
precisa no espago de busca; e 3) a substituicdo do algoritmo de agrupamento por um método
alternativo de truncamento, o qual possui caracteristicas semelhantes, mas preserva as

solucdes extremas.

O desempenho do SPEA-II foi comparado com o do seu antecessor, SPEA, e com mais
dois métodos da segunda geracdo, PESA e NSGA-II em cinco funcBes de testes
freqlientemente utilizadas na literatura (ZITZLER et al., op. cit). Os autores concluiram que:
1) em todas as funcgdes de testes, 0 SPEA2 foi superior ao SPEA; 2) o PESA apresentou uma
rapida convergéncia, provavelmente devido a alta intensidade do elitismo, mas falhou para
algumas funcgdes de teste por ndo manter as solugfes da fronteira; 3) o0 SPEA2 e o NSGA-II
mostraram os melhores desempenhos; e 4) quando o nimero de func¢des-objetivo aumentou, o

SPEAZ apresentou algumas vantagens sobre o0 PESA e 0 NSGA-II.

Uma vez convencidos da eficacia dos MOEAS, ou seja, da sua capacidade de encontrar

solucBes Gtimas, os pesquisadores tém concentrado esfor¢cos no aumento da sua eficiéncia, ou
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seja, na rapidez com que encontra essas solucbes (VELDHUIZEN et al., 2003). Segundo
Llcken et al. (2004), apesar de os MOEAs terem demonstrado eficacia em espacos de busca
complexos, encontrando boa aproximacao da fronteira Pareto em problemas multi-objetivo,
0s mesmos ndo garantem que o 6timo global seja encontrado em uma Unica execugdo, logo,
para obter um bom conjunto de solucbes, o usual € realizar varias execu¢des de um dado
MOEA e combinar seus resultados. Esse contexto naturalmente conduz a paralelizagdo dos
MOEAs, que contribuira para a expansao do nimero de individuos analisados no espacgo de
busca e possivelmente aumentara a velocidade de convergéncia dos algoritmos para a

fronteira Pareto em menos execucoes.

De acordo com Veldhuizen et al. (2003), a paralelizacdo de um MOEA (Parallel multi-
objective evolutionary algorithm — pMOEA) ndo é uma tarefa simples, pois envolve a anéalise
de varios paradigmas de paralelizagdo, a associacdo de parametros e a utilizacdo de novos
conceitos, como migracéo, substituicdo e esquemas de agrupamento. No trabalho citado, os
autores conduzem a uma ampla discusséo do estado da arte da paralelizacdo de MOEASs, com
definicdo das notagOes especificas, e discussdo dos paradigmas e processos necessarios para

criar um pMOEA eficaz e eficiente.

Nessa conjuntura, Xiong e Li (2003) apresentam o Parallel strength Pareto multi-
objective evolutionary algorithm (PSPMEA), o qual se baseia no SPEA2 e utiliza sub-
populacbes que evoluem separadamente, com diferentes probabilidades de cruzamento e
mutacdo, mas que permutam seus individuos em uma estratégia elitista. Em adicdo aos
parametros e processos usuais do SPEA2, o PSPMEA utiliza o operador de migracéo,
caracterizado por uma frequéncia de migracéo e pela quantidade de individuos migrados entre
as populacdes. O desempenho entre esses dois métodos foi comparado para as mesmas
fungdes de testes utilizadas em Zitzler et al. (2000) e, a analise concluiu que a presenga do
elitismo em sub-populagdes torna a eficiéncia do PSPMEA melhor do que a do SPEA2, 0 que

permite reduzir o seu tempo de execucéo.

3.2.3.2 Métricas de desempenho

Comparar 0 desempenho entre métodos evolucionarios multi-objetivo ndo é tdo simples
como em uma otimizacdo de um Unico objetivo, que compara unicamente o valor da funcéo-

objetivo considerada. Essa complexidade, associada ao surgimento de inUmeros métodos em
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um curto espaco de tempo, levou os pesquisadores a buscarem meios de comparar 0sS

diferentes métodos e testar a qualidade entre eles.

As duas principais metas que se deseja atingir em um MOEA sdo (DEB, 2001)
encontrar solucBes tdo proximas quanto possivel da fronteira Pareto, e que essas solucBes
sejam tdo diversas quanto possivel. Zitzler et al. (2000) apresentam essas metas da seguinte
maneira: 1) maximizar o numero de solucdes da fronteira Pareto encontradas; 2) minimizar a
distancia da fronteira de solu¢des ndo-dominadas encontrada para a fronteira Pareto; e 3)

maximizar a diversidade das solucgdes encontradas.

Algumas métricas utilizadas para avaliar o desempenho entre os MOEAs podem ser
classificadas como Meétricas de convergéncia que avaliam qudo préximo as solucdes
encontradas estdo da fronteira Pareto. Essas métricas requerem o conhecimento prévio da
fronteira Pareto, o que nem sempre é possivel para aplicagcbes em problemas reais. As
métricas da taxa de erro e da distancia geracional sugeridas por Veldhuizen (1999) séo

exemplos desse tipo de métrica.

Para avaliar a diversidade entre as solugbes do conjunto ndo-dominado encontrado,
foram desenvolvidas algumas métricas de diversidade, como a métrica de espagamento,
sugerida por Schott (1995, apud DEB, 2001), e as métricas de numero de nichos e
espalhamento méaximo de Zitzler et al. (2000).

Coello (2006) relata que muitos pesquisadores criticam as métricas de desempenho que
avaliam individualmente cada metodo, ou cada execu¢cdo de um método. Alguns
pesquisadores, inclusive, se depararam com diferencas de desempenho entre os resultados
quando comparados graficamente e numericamente com algumas métricas. Recentemente
estas métricas sdo consideradas, por alguns autores, como ndo confiaveis (ZITZLER et al.,
2002).

Desse modo, estdo surgindo novas medidas de desempenho, as quais sdo aplicadas ndo
a apenas um algoritmo de cada vez, mas a dois, dai serem denominadas de meétricas de
desempenho binarias. A métrica de cobertura de Zitzler et al. (2000), que calcula a proporc¢éo
de solugbes de um conjunto ndo-dominado (dado por uma metodologia), fracamente
dominada por outro conjunto (dado por outra metodologia), € um exemplo desse tipo de

métrica.

No entanto, as métricas binarias possuem como desvantagens o fato de calcular r(r-1)

indicadores distintos quando se realiza a anélise de r algoritmos diferentes, em contraste dos r
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indicadores no caso das metricas convencionais. Outras caracteristicas e limitagdes dos
diferentes tipos de métricas de desempenho encontradas na literatura podem ser consultadas
no trabalho de Zitzler et al. (2002).

3.2.3.3 Consideracao das restricdes

Os metodos evolucionarios multi-objetivo como originalmente concebidos assumem
gue o problema de otimizacdo esta livre de qualquer restricdo, no entanto, a otimizacdo de

problemas reais envolve uma série de restricbes



40

Um critério também utilizado para considerar as restricdes (DEB, 2000, apud DEB,
2001) é manter as solugdes infactiveis na populacéo e atribuir-lhe medidas da infactibilidade
nas quais o método evolucionario pode se basear, atribuindo uma pressao de selecdo maior a
solucBes que violem menos restrigdes (ou com menos severidade) para, dai, guiar a busca
para as regides factiveis. As solugdes infactiveis também podem ser reparadas, através de um
procedimento randdmico ou de uma estratégia de reparo especifica, com procedimentos
particulares para cada tipo de restricdo do problema. Mas, segundo Michalewicz e Fogel
(2002), em alguns problemas, reparar a solugdo infactivel pode se tornar tdo complexo quanto

resolver o problema original.

Por ndo requerer a definicdo de novos parametros, alguns autores vém considerando as
restricdes nos operadores de selecdo por torneio da seguinte forma: entre duas solucbes
factiveis, escolhe-se a de melhor aptiddo; entre uma solugéo factivel e uma infactivel escolhe-
se a factivel, e, entre duas solugdes infactiveis, escolhe-se a que viola menos (ou com menos
severidade) as restricbes. No contexto multi-objetivo, quando nédo se dispuser de um valor
explicito de aptidao, o critério de escolha entre duas solucdes factiveis pode ser baseado em
apenas uma funcéo-objetivo, baseado nos conceitos de dominancia ou baseado em algum
critério de diversidade (DEB, 2001).

3.3. Trabalhos Correlatos

3.3.1 Redes de escoamento de petréleo

Vélez-Langs (2005) apresenta um compéndio sobre a utilizacdo de algoritmos
evolucionéarios na industria de petréleo, principalmente dos algoritmos genéticos, os quais,
segundo o autor, sdo uma das mais promissoras metodologias para lidar com problemas
complexos, como 0s encontrados nesse campo. Dentre as vantagens do algoritmo genético
citadas pelo autor, estdo a sua facilidade de aplicagdo em problemas de otimizacdo multi-
objetivo, inclusive com objetivos conflitantes, a sua robustez, a sua eficiéncia e a sua

facilidade de utilizac&o.

O foco do presente trabalho é o problema do escalonamento das bombas (pump

scheduling) em uma rede de escoamento, cuja solugéo consiste em determinar, entre as
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bombas disponiveis, quais deverédo ser ativadas e em que periodos do dia, de modo a atender
as restricdes operacionais do sistema, otimizar os multiplos objetivos e garantir o atendimento
da producdo requerida. A otimizacdo desse tipo de problema em sistemas da producdo de
petréleo tem sido pouco explorada pelos pesquisadores, ja que grande parte da utilizagdo do
algoritmo genético na industria de petrdleo se concentra na caracterizacdo de reservatorios
subterraneos (BATYRSHIN et al., 2005; BUSH & CARTER, 1996; SOLENG, 1999;
ROMERO & CARTER, 2001), na inversio sismica (MANSANNE & SCHOENAUER, 2002;
BOSCHETTI, 1995) e no desenvolvimento de campos de petréleo (TUPAC et al., 2002).

No ambito de transporte e operagdo das redes de escoamento de petroleo, podem ser
citados os trabalhos de Goldberg (1985), que utiliza o algoritmo genético para acompanhar a
operacdo de dutos, e o trabalho de de Almeida et al. (2001), que utiliza um algoritmo genético
voltado para a programacdo da producdo de uma refinaria de petréleo para minimizar os

custos com energia elétrica.

Especificamente para o problema do escalonamento de bombas, Silva (1999) utilizou o
algoritmo genético em conjunto com a programacao linear para otimizar o transporte de um
campo petrolifero localizado no sul da Argentina até a sua estacdo de pré-processamento de
petréleo - PPP. O problema foi decomposto em sub-problemas, um para cada intervalo de
tempo, sendo os sub-problemas resolvidos sequencialmente, do primeiro ao Gltimo intervalo
de tempo, e a resolucdo da cada intervalo ocorrendo em duas etapas. Na primeira etapa
utiliza-se o algoritmo genético para decidir quais bombas serdo ativadas, através da
minimizacdo de uma funcdo de aptiddo de carater multi-objetivo, a qual satisfaz o objetivo
principal da operacdo (minimizar a diferenca entre o volume de entrada na PPP e o volume de
entrada pré-estabelecido) e agrega as restricbes como forma de penalidades. Na segunda
etapa, é utilizada a programacdo linear para determinar em que rotagdo cada bomba deve
operar de modo que a vazdo de alimentacdo da PPP seja 0 mais proximo possivel da vazao

desejada.

Um individuo do algoritmo genético, na resolucdo proposta por Silva (1999), é
composto de um vetor de 16 bits, um para cada bomba do sistema, onde o0 nimero 1 indica
que a bomba esté ligada e o nimero 0, desligada, no determinado intervalo de tempo. Desse
modo, o espaco de busca do problema é composto de 65.536 solucdes (dado por 2%°). A
consideracdo dos intervalos independentes, adotada por Silva (op. cit), permite uma reducéo

significativa do espago de busca, mas, por outro lado, em uma operagéo de 24 horas, por
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exemplo, a otimizacdo individual de cada intervalo talvez ndo forneca uma otimizacao global

do horizonte de operacdo completo.

Brasileiro (2005) propés um algoritmo genético modificado para otimizar o problema
do escalonamento de bombas em uma rede de escoamento de petréleo, considerando como
objetivo principal o custo de energia elétrica por volume bombeado através de uma funcao de
adaptabilidade ponderada no tempo para minimizar as perdas devido as incertezas na previsao
da producdo do sistema. Para tratar as restricdes temporais, inerentes a aplicacdo em tempo
real, a autora utilizou a técnica de seeding para inserir na populacdo inicial uma solucéo
gerada por um sistema de regras. As restricdes operacionais foram tratadas utilizando uma
abordagem direta, na qual, para cada tipo da violacdo da restricdo, sdo atribuidas severidades

diferentes, que servem de base no ordenamento dos individuos para selecéo.

O principal diferencial do algoritmo genético proposto por Brasileiro (op. cit) é a
utilizacdo de operadores genéticos inteligentes, os quais baseiam o ponto de cruzamento e de
mutacdo no intervalo de tempo em que ocorreu a inviabilidade para aumentar as chances de se
gerar individuos viaveis. Um procedimento de descarte de certos individuos inviaveis também
foi adotado no mesmo trabalho e o elitismo foi utilizado para que as soluges 6timas
encontradas ndo fossem perdidas.

3.3.2 Redes de escoamento de agua

Tém sido bastante freqlientes pesquisas abordando a otimizacéo da operacao de redes de
escoamento de a&gua. Os primeiros estudos nesse campo utilizavam principalmente as
programac0es linear, ndo-linear, dindmica, mista e outros tipos de programagéo, para otimizar
um Unico objetivo: o custo com energia elétrica. Segundo Tsutiya (2001), o consumo nas
estacOes elevatorias pode representar até 90% do custo total de energia elétrica em sistemas
de abastecimento de agua, portanto, na otimizacdo da operacdo desses sistemas, €
fundamental um escalonamento inteligente das bombas. O autor apresenta ainda diversas
alternativas para redugdo do custo de energia elétrica em sistemas de escoamento. Uma delas
é a reducdo do custo de energia pela ado¢do de alternativas operacionais, como, por exemplo,
a diminuicdo ou interrupcdo do bombeamento em horéarios de pico cujas tarifas de energia sdo

mais caras.
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Ormsbee e Lansey (1994) apresentaram uma revisdo de varias metodologias aplicadas
na otimizacdo do problema do escalonamento de bombas em uma rede de escoamento de
agua, incluindo véarios métodos constantemente utilizados na época e baseados em
programacdo matematica. Os autores observaram que a maioria dos algoritmos analisados
apenas considerava 0 custo com energia elétrica consumida, sendo o custo de demanda de
energia elétrica ou ignorado ou adicionado como uma restricdo do sistema. Nesse mesmo
trabalho, os autores caracterizaram as restricGes para problemas de sistemas de escoamento de
adgua em trés grupos: 1) limitacGes fisicas dos sistemas (capacidade dos reservatorios,
capacidade dos mananciais, configuracdo das bombas, etc.); 2) leis fisicas (conservacdo de
massa nos nos da rede, conservacdo de energia nos anéis, etc.); e 3) requisitos externos

(atendimento da demanda, manutencéo dos niveis de pressdo aceitaveis, etc.).

Lansey e Awumah (1994) destacaram que a maioria dos pesquisadores enfatiza a
minimizacdo do custo de energia elétrica das bombas, e ressaltaram a importancia de
considerar no escalonamento 6timo também o numero de chaveamentos das bombas. Os
autores citados utilizaram programacdo dinamica na otimizacdo e consideraram o nimero de
chaveamentos como uma restri¢do, sendo estabelecido um ndmero maximo permitido para

cada periodo e um numero maximo para todo o horizonte de planejamento.

A aplicacdo de um algoritmo genético ao problema de escalonamento de bombas em
uma rede de escoamento de agua foi utilizada por Mackle et al. (1995) e Boulos et al. (2001).
Ambos os trabalhos ressaltaram as deficiéncias encontradas quando do uso dos métodos
tradicionais, como por exemplo: 1) dificuldades para otimizar redes de grande porte, com
combinacbes de bombas diferentes ou com restricdes complicadas; 2) facilidades de se
prenderem em 6timos locais; e 3) alta sujeicdo a um nimero excessivo de simplificacdes para
adequar-se aos modelos matematicos. A caracteristica em comum dos trabalhos citados é a
otimizacdo de um Unico objetivo, o custo com energia elétrica, e a consideracao das restricdes
como funcdes de penalidades. No entanto, vale dizer que o trabalho de Boulos et al. (op. cit)
considera, em adicdo ao custo com energia consumida, também o custo com demanda de

energia, e considera o nimero méximo de chaveamentos como uma restri¢do a ser atendida.

A consideracdo do numero de chaveamentos como um objetivo explicito, e ndo como
uma restricdo, foi adotada por Schwab et al. (1996), que utilizou uma metodologia hibrida
(algoritmo genético combinado com um método de busca local) com selecdo baseada em
ranqueamento dos individuos considerando os conceitos de dominancia, para minimizar duas

fungdes-objetivo simultaneamente: o custo com energia elétrica e 0 nimero de chaveamentos



44

da operacdo. As restricbes no seu trabalho foram consideradas como penalidades, em adi¢éo
ao custo com energia elétrica, e todas as solucbes infactiveis que eram ndo-dominadas,

recebiam um ranqueamento maior do que as ndo-dominadas factiveis.

Recentemente, os pesquisadores tém preferido adotar métodos multi-objetivo para tratar
0 problema da operacdo das redes de escoamento de agua. Carrijo (2004) considerou dois
objetivos simultaneos: o de minimizar o custo com energia elétrica (considerando ambos 0s
custos com consumo e demanda de energia) e o de maximizar os beneficios hidraulicos,
representados pelo atendimento das pressdes nodais, dos niveis dos reservatorios e das
demandas. O autor investigou a aplicacdo de trés MOEASs conhecidos: 0 NSGA, o NSGA-II e
0 SPEA, tendo o SPEA mostrado melhor desempenho para o seu problema. No trabalho de
Carrijo, no vetor de solucBGes binario, além da representacdo das bombas do sistema, sdo
representadas também as valvulas, onde 1 significa aberta e 0 fechada, obtendo, portanto, um
cromossomo com 168 varidveis de decisdo (3 bombas, 4 valvulas, 24 horas em intervalos de 1

hora).

Baran et al. (2005) consideraram na otimizacdo quatro objetivos distintos: o custo com
consumo de energia elétrica, os picos de poténcia que refletem no custo de demanda, o
nimero de chaveamentos e a variacdo do nivel dos reservatérios; e analisou a viabilidade de
seis MOEAs para um problema de escalonamento de 5 bombas em um horizonte de operacéo
de 24 horas discretizados em intervalos de 1 hora, portanto, com um vetor solu¢do composto
por 120 bits. Utilizando métricas de desempenho sugeridas na literatura, os autores
concluiram que o metodo SPEA demonstrou melhor desempenho, sendo o NSGA-II
considerado uma boa alternativa. Os autores incorporaram ainda uma heuristica em um
algoritmo de reparo de solugGes infactiveis que violam as restricdes de niveis maximos e

minimos dos tanques.

Em um outro trabalho (Licken et al., 2004), os mesmos autores incorporam o
paralelismo nos métodos analisados, através de um coletor e de varios pMOEASs. O coletor
recebe as solugbes dos pMOEAs e mantém, em um arquivo, apenas as solucdes ndo-
dominadas, aplicando o algoritmo de agrupamento do SPEA, apenas se 0 nimero de solucbes
do arquivo ultrapassar a dimensdo maxima. Os autores observaram um ganho computacional

nos pPMOEAs em relacéo as suas versdes seriais.

Lopez-Ibafez et al. (2005) utilizaram o método SPEA2 na otimizacao de dois objetivos
em um problema de escalonamento de bombas, o custo com energia elétrica (referente ao

consumo e a demanda) e o numero de chaveamentos, e ressaltaram a importancia da
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utilizacdo de um modelo computacional para simulagdes hidraulicas em conjunto com o
modelo de otimizacdo, o que permite adicionar maior complexidade a rede. Os autores
consideraram como restricGes operacionais os limites de niveis dos tanques, as pressdes nos
nos de demanda e uma tolerancia para o déficit de volume nos tanques no final do periodo da
operagdo. A inviabilidade das restricGes foi considerada em conjunto com 0s conceitos de
Pareto, considerando as seguintes regras: 1) qualquer solucédo infactivel € dominada por uma
solucdo factivel; 2) entre duas solucdes infactiveis, a que tiver violado menos vezes a restricdo
de pressdo dominard a outra; e 3) entre duas solugdes factiveis, a que tiver o menor déficit de
volume dominara a outra, sendo que, em caso de empate, o critério normal de dominancia é

considerado.

No trabalho citado foram conduzidos experimentos com variacdes nas populacdes
iniciais, gerando uma populacdo inicial aleatoriamente ou a partir de mutacgdes de individuos
especificos, utilizando, nesse segundo caso, um individuo que mantém todas as bombas
ligadas, um outro que mantém todas as bombas desligadas e um de carater factivel. Os autores
concluiram que os melhores resultados foram obtidos com a iniciacdo da populacdo
randomicamente ou a partir de mutacGes de uma solugdo factivel, sendo que a iniciacéo

randémica permite uma diversidade maior das solugdes encontradas.

Apesar de utilizarem representacdo binaria, os autores citados alertaram para as
desvantagens desse tipo de representacdo, a qual requer que a bomba seja ligada ou desligada
em um espaco definido de tempo, 0 que impede que a bomba tenha uma programacgao mais
refinada, podendo iniciar ou parar em qualquer tempo. Os mesmos autores propuseram em um
trabalho posterior (LOPEZ-IBANEZ et al., 2005a) o uso de uma representacio explicita das
bombas a qual permite que a bomba seja ligada ou desligada em qualquer tempo e restringe o

numero maximo de chaveamentos do sistema.

3.4. Analise darevisao de literatura

Para o problema do escalonamento de bombas em redes de escoamento de &gua,
percebe-se uma evolugdo das metodologias aplicadas, partindo desde os métodos tradicionais,
passando pelos algoritmos evolucionarios de um unico objetivo até a utilizacdo de MOEAs,

nos quais 0 SPEA, o0 SPEA2 e o0 NSGA-II se destacam como 0s mais recomendados. Para a
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consideracdo das restricbes, que inicialmente eram formuladas como uma funcdo de
penalidade, atualmente vem sendo adotadas alternativas, como heuristicas de reparo,
ranqueamento baseado na inviabilidade dos individuos e associacdo do conceito de Pareto em

conjunto com o conceito de inviabilidade.

Na operacdo de redes de escoamento de petréleo, no entanto, a natureza multi-objetivo
do problema ndo vem sendo considerada explicitamente, como o presente trabalho se propde
a realizar. Dessa forma, serdo consideradas na determinacdo da metodologia aplicavel a este
trabalho, técnicas recomendadas na literatura que se propdem a melhorar o desempenho da
otimizagdo ou tornar a representacdo mais realista com o mundo real. As técnicas sdo as
seguintes: 1) a consideracdo do problema multi-objetivo explicitamente; 2) a introducdo de
solucdes viadveis na geracao inicial da populacdo para garantir bons resultados; 3) a utilizacédo
de uma heuristica de reparo e de descarte de solucdes infactiveis; 4) a consideracdo do
conceito de viabilidade em conjunto com os conceitos de dominancia; 5) a introducdo de
conhecimento nos operadores de reproducéo; 6) a utilizacdo de um modelo de simulacdo em
conjunto com um modelo de otimizacdo; e 7) a consideracdo do custo de demanda em

conjunto com o custo do consumo de energia elétrica.
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4. Metodologia

4.1. Modelo computacional SmartPumping

No presente trabalho o modelo para simulagdo hidraulica e calculo tarifario utilizado é
parte componente do software SmartPumping?, que é um modelo computacional multi-
funcional em desenvolvimento e cujas funcionalidades mais relevantes sdo: 1) o modulo de
simulacdo, responsavel por estabelecer o equilibrio hidraulico da rede, e capaz de fornecer os
valores de vazdo e velocidade em cada duto, a pressdao em cada nd, os niveis dos tanques, as
propriedades do fluido em todos os pontos do sistema e o custo da operacdo simulada relativo
ao consumo e a demanda de energia; 2) o modulo de otimizacdo, fundamentado
principalmente na técnica do algoritmo genético e cuja funcdo é definir a melhor decisédo
operacional para as bombas do sistema de modo a atender os objetivos pré-determinados; 3) o
maodulo de monitoramento, para atualizar as informacdes sobre o estado da rede em tempo
real; 4) o médulo de previsdo da producdo, para caracterizar as caracteristicas previstas para o
fluido em um horizonte de operacdo futuro; 5) o médulo de andlise de incertezas, que permite
realizar a andlise de sensibilidade da simulagdo derivadas da variabilidade nos valores dos
dados de entrada; e 6) outros mddulos como: a ferramenta de apoio a calibracdo da rede, a
ferramenta de projeto otimizado de novos dutos, a ferramenta de analise de robustez do
modelo de decisdo, a ferramenta de registro global dos processos e a ferramenta para edi¢ao

de funcionalidades do software.

4.1.1 Generalidades

No SmartPumping, considera-se como horizonte de operagéo o periodo de tempo para o
qual uma operacdo pré-determinada de bombas (escalonamento) deve ser aplicada, devendo
ser discretizado em intervalos de célculo e em intervalos de atuacdo. Em cada intervalo de
calculo do horizonte de operacdo, um novo equilibrio hidraulico é estabelecido, definindo-se

as vazdes e as pressdes correspondentes ao cendrio inicial do intervalo. Apos ter-se atingido o

2 \/ersdo utilizada neste trabalho: 1.4.3
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equilibrio hidraulico, € realizado o balanco hidrico nos tanques (Equacao 2), atualizando seus
niveis, 0s quais servirdo de base para um novo equilibrio hidraulico. O intervalo de atuacdo
deve ser no minimo igual ao intervalo de célculo, e corresponde ao intervalo de tempo no qual
é possivel alterar o estado das bombas do sistema. Segundo Silva (1999), o intervalo de
atuacdo ndo deve ser muito pequeno sob pena de acarretar um alto nimero de chaveamentos
nas bombas, nem muito grande, por reduzir as possibilidades de otimizagcdo. Com relacdo ao
intervalo de célculo, quanto menor seu valor, mais preciso sera o resultado do balan¢o hidrico
dos tanques, no entanto, intervalos de calculo muito pequenos acarretam um alto custo

computacional por requerer que o equilibrio hidraulico seja estabelecido mais vezes.

N sei=1

ini?

N = max{O,(Ni_1 Q8 _A?)S‘l)'m H,sei >1 =quagao 2

onde:
i € um intervalo de célculo do horizonte de operacéo;

N, € o nivel de fluido no tanque no intervalo de célculo i , tendo como limite maximo

superior a altura do tanque, [m];

N.; € o nivel de fluido no tanque no inicio do primeiro intervalo de célculo, [m];

Ab ¢ a é&rea da base do tanque, [m2];

Qe, Qs sdo as vazdes de entrada e de saida do tanque no intervalo de calculo i,

respectivamente, [m3/s];

Ai € a duracdo correspondente a um intervalo de célculo, [s].

Os elementos da rede representados no SmartPumping sdo: bombas, tanques, dutos, nds
e estacGes. As bombas podem ser do tipo centrifuga ou volumétrica e tém suas curvas
caracteristicas representadas através de uma equacdo do segundo grau (Equacéo 3), sendo que
as volumétricas possuem o coeficiente a da curva caracteristica nulo, ou seja, tém suas
curvas caracteristicas representadas através de uma equacdo linear. Os tanques s&o
denominados de produtores, quando estdo inseridos em uma estacdo coletora, ou receptores,

quando se incluem na estacédo de tratamento de 6leo.
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Hman; =aQ;,* +bQ,; +c Equagdo 3

onde:

Hman,; é a altura manométrica da bomba B no intervalo de calculo i, [m];
Qg, € avazdo dabomba B no intervalo de calculo i, [l/s];

a, b, c sdo os coeficientes da curva caracteristica da bomba.

Para cada estacdo € definida uma previsao da producao de fluido, a qual funciona como
caracterizador das propriedades e vazdo do fluido oriundo dos pogos para as estacoes
coletoras durante o horizonte de operacdo, e definidor da vazao do fluido retirado da estacdo
receptora. Um fluido € representado no SmartPumping através das seguintes propriedades:

vazdo - Q, temperatura - T, massa especifica - p, porcentagem de &gua e sedimentos - BS&W

e viscosidade cinematica - v.

Um fluido caracterizado na entrada de uma estacdo coletora, para um dado intervalo de
calculo, tem suas propriedades mantidas ao longo da rede, na direcdo do fluxo, até que
encontre um n6 onde ocorre a mistura, com transferéncia para o duto subseqiiente de um
fluido derivado com propriedades equivalentes. Na entrada de cada estacdo coletora e a cada
novo intervalo de calculo, ocorre mistura dos fluidos que estdo sendo introduzidos na estacéo
com o fluido no interior do tanque da estacdo. As regras para mistura de fluidos primitivos, os
quais possuem propriedades definidas, para obtencdo de um fluido resultante, serdo

explanadas na se¢éo seguinte.

Além das restricdes implicitas do sistema, as quais definem o equilibrio hidraulico,
como a conservacdo da massa em cada no e a conservacdo de energia, 0 SmartPumping
considera explicitamente algumas restricbes operacionais do sistema: 1) restricbes na
capacidade de armazenamento dos tanques, representadas por niveis maximos e minimos
admissiveis para cada tanque; 2) pressGes admissiveis nos dutos, representadas por valores
maximos e minimos admissiveis em cada duto; e 3) velocidades admissiveis nos dutos,
representadas por valores maximos e minimos admissiveis em cada duto. Cada vez que uma
restricdo operacional é violada, o0 SmartPumping detecta um alarme, e a operagdo das bombas
que provocou esse alarme é dita inviavel, ou infactivel. O intervalo de atuacdo onde ocorre 0
primeiro alarme, considerando a ordem natural desses intervalos no horizonte de operacao, é

denominado de ponto de falha do cromossomo.
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4.1.2 Mistura de fluidos

Considerando-se que no inicio do horizonte de operacdo todas as caracteristicas do
fluido no interior dos tanques sdo definidas, a mistura daquele fluido com os que estdo sendo
introduzidos na estagdo a cada intervalo de célculo define a variacdo dessas caracteristicas ao
longo do horizonte de operagdo. O resultado da mistura é dado pela média ponderada — para
as caracteristicas de temperatura, BS&W ou massa especifica — dos valores dessas
caracteristicas em relacdo ao somatorio dos volumes dos fluidos que entram e do volume de

fluido contido no tanque no inicio do intervalo de célculo (Equacdes 4, 5, 6).

(BSM_, Vit _,)+ > (BSWe

e, l—>| e| 1—>|)

e
i 1+Zve| -1-i

BSWM, = Equacdo 4

(Ttl 1Vt| 1)+Z( e| 1a| el—l~>l)
Tt = Equacao 5

i 1+ZV e,i-1-i

(ptl thI 1)+Z( e,i— l*)l el l~>l)
ot = Equacdo 6

i 1+Zve| —1-i

onde:

BSW, é o BS&W do fluido contido no tanque no intervalo de calculo i, [%];

Vt. é o volume de fluido contido no tanque no intervalo de célculo i, [m3];

BSWe,,, ,, € 0 BS&W do fluido da entrada e, entre os intervalos de calculo i -1 e i, [%];
Ve,;,_,; €0 volume de fluido da entrada e, entre os intervalos de calculo i -1 e i, [m?];

Tt, € a temperatura do fluido do tanque no intervalo de calculo i , [°C];

Te é a temperatura do fluido da entrada e, entre os intervalos de calculo i —1 a i, [°C];

e| —1-i
pt. e amassa especifica do fluido do tanque no intervalo de célculo i, [kg/m3];
Pe.i 1 € amassa especifica do fluido da entrada e, entre os intervalos de calculo i—1 a i,

[kg/m3].
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O volume de fluido contido no tanque em um dado intervalo de calculo € dado pela
multiplicacdo da area de base do tanque pelo nivel de fluido contido no tanque no referido
intervalo (Equacdo 7), enquanto que o volume de fluido de entrada no tanque durante um

intervalo é dado pela multiplicagcdo da vazdo de entrada no tanque pela duracéo do intervalo

(Equacéo 8).

Vt, = Ab..N, Equacdo 7
Ve_,, =Qe_; Al Equacdo 8
onde:

Qe , ,; é a vazdo do fluido de entrada no tanque, entre os intervalos de calculo i—1 e i,

[m3/s].

As propriedades dos fluidos resultantes da mistura nos dutos sdo obtidas através da
ponderacdo pela vazdo dos valores das propriedades dos fluidos primitivos, para o caso de
essas propriedades serem temperatura, BS&W ou massa especifica (Equagdes 9, 10 e 11).

BSWY,_, ,se duto esta conectado ao tanque produtor

BSWK = > (BSWz Qz)

Z ,caso contrario

> Qz

z

Equacéo 9

Ty,_, ,se duto esta conectado ao tanque produtor
1 = 2.(12.Q2)
292
PYi_1 ,Se duto estéa conectado ao tanque produtor

> (p7,.Qz) 9
= E 11
P ,caso contrario quagao

2.9z

L Equacdo 10
,caso contrario

onde:
BSWx é 0 BS&W do fluido do duto x no intervalo de calculo i, [%];
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Tx, é atemperatura do fluido do duto x no intervalo de célculo i, [°C];
X € amassa especifica do fluido do duto x no intervalo de célculo i, [kg/m?3];

BSW, é o BS&W do fluido no tanque produtor y conectado ao duto x no intervalo de i,

[%];
Ty, é a temperatura do fluido no tanque produtor y conectado ao duto x no intervalo de
calculo i, [°C];

Py, € a massa especifica do fluido no tanque y conectado ao duto x no intervalo de célculo
i, [kg/m?];

BSWz é 0 BS&W do fluido no duto z a montante do duto x no intervalo de célculo i, [%];
Tz é a temperatura do fluido no duto z a montante do duto x no intervalo de calculo i, [°C];
pz, € a massa especifica do fluido no duto z a montante do duto x no intervalo de célculo i,

[kg/m?[;

Q,; € avazdo do fluido no duto z a montante do duto x no intervalo de calculo i, [m?¥s].

A variacdo da viscosidade cinematica do fluido com a temperatura € representada no
SmartPumping através da Equagdo 12, a qual é uma adaptacdo para as unidades do Sistema
Internacional de Medidas (SI) da equacdo recomendada pela Norma 11A4.5° do American

Petroleum Institute (API).

v ={explexp[p+mIn(1,8(27315+T))]]-0,7}.10°° Equacéo 12

onde:
v € aviscosidade cinematica do fluido, [m3/s];

me p sdo 0s parametros da equacao da viscosidade cinematica, [adimensionais];

T é atemperatura do fluido, [°C].

A viscosidade cinematica resultante da mistura de fluidos diferentes é encontrada
utilizando uma simplificagio de uma metodologia proposta nessa mesma norma para
encontrar os parametros da equacao do fluido resultante. A viscosidade cinematica resultante

% Procedure 11A4.5, (1992). Liquid viscosity blending of hydrocarbon mixtures. STD.API/PETRO, TDB
Chapter 11.
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da mistura de fluidos é sempre feita de dois em dois, ou seja, caso haja mais de dois fluidos a
ser misturado, sera feita a mistura com dois dos fluidos e o resultado dessas com o terceiro

fluido, e assim por diante.

As Equacdes 13 a 16 sdo utilizadas, no SmartPumping, para encontrar os parametros da
equacdo da viscosidade cinematica do fluido resultante da mistura de dois fluidos (fluido F1

e fluido F2), para um dado intervalo de célculo i .

ol
%Vol,,, , = (Vole;.) Equacdo 13
' (\/OlFl,i—l +VO|F2,i—l)
ol.,,
%Vol.,, , = (Vol,.0) Equagdo 14
Y (\/OIFl,i—l +VOIF2,i—l)
1 x
M = %VO|F1,i—1 n %VOIFz,i—l =quagao 15
rT‘N:l,i—ﬁl. sz,i—l
p — %VOIFl,ifl'rnFZ,ifl' pFl,ifl + %VOIFZ,ifl'rnFl,i—l' pF 2,i-1 Equagao 16
i YOVOl e 4-Mep iy +%VOl ey My
onde:

%Vol.,; e %Vol.,; sdo as proporcdes percentuais dos volumes dos fluidos primitivos F1 e

F2 em relagdo ao volume total da mistura, no intervalo de calculo i, [%];

M., e Pg; Sd0 0s parametros da equagdo da viscosidade cinematica do fluido resultante da

mistura para o intervalo de célculo i, [adimensionais];

M., & Pg; SA0 0OS parametros da equagdo da viscosidade cinematica do fluido F1, no

intervalo de calculo i, [adimensionais];

M.,; € Pg,; S&0 0s parametros da equacdo da viscosidade cinematica do fluido F2, no

intervalo de calculo i, [adimensionais].

4.1.3 Equilibrio hidréaulico

A resolugdo do equilibrio hidraulico da rede é feita utilizando um método hibrido né-
malha denominado por Todini e Pilati (1987) e por Salgado et al. (1988) como “Método do

Gradiente”. Consiste de um algoritmo para resolucdo simultanea de equagcbes em um
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determinado instante considerando o principio da continuidade, o principio da conservacdo da

energia e a relacédo entre a vazdo e a perda de carga.

Em uma rede ramificada, os niveis e as cotas topograficas dos tanques sdo variaveis
conhecidas em um determinado intervalo de célculo, portanto, pode-se designéd-los como
sendo nds com carga piezométrica conhecida. Aplicando o método do gradiente, € possivel, a
partir dessas cargas conhecidas, encontrar os valores das cargas piezométricas desconhecidas
nos outros nos, e, consequentemente, as vazGes em cada um dos dutos ou bombas que

interligam esses mesmos nos.

As bombas séo elementos de conexao que proporcionam um ganho de carga no sistema,
enquanto os dutos sdo elementos de conexdo que proporcionam uma perda de carga no
sistema. No equilibrio hidraulico, o ganho de carga no sistema (Equacéo 17), convencionado
como negativo, é calculado através da curva caracteristica da bomba, enquanto que a perda de
carga (Equacdo 17), convencionada como positiva, é obtida utilizando uma derivagdo da

equacdo universal da perda de carga em dutos - Equacdo de Darcy-Weisbach.

O fator de atrito (Equacdo 18), em escoamentos com numero de Reynolds maior do que
2.300 (escoamento de transicdo a turbulento) é calculado pela “férmula de Shacham-1”
(OLUJIC, 1981 apud KOIDE, 1998), e no escoamento laminar é dado pela “equacdo de

Hagen-Poiseuille”.

—(aQ? +bQ+c), paraasbombas

F(Q)=4(8.f.LQ? Equacdo 17
Zrads | para os dutos
ﬁ,se Rey < 2.300
Rey
f= 5 02 s Equacdo 18
£ £
—2.log,y| ———"-log, (| ——+—— ,Se Rey>2.300
{ gl{a?.d Rey g”’(&?.d Reyﬂ} >
Rey = 4.Qd Equacdo 19
V.TT.
onde:

F(Q) é 0 ganho/perda de carga nos elementos, [m];

L é o comprimento do duto, [m];

g é a aceleracdo da gravidade, [m/s?];
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d é o diametro interno do duto, [m];

f é o coeficiente do fator de atrito no duto, [m];

€ é arugosidade absoluta do duto, [m];

Rey é o nimero de Reynolds do escoamento, [adimensional].

Para cada intervalo de célculo, o método do gradiente implementado no SmartPumping
arbitra inicialmente uma vazdo conhecida para as bombas e os dutos do sistema. A vazdo
arbitrada para os dutos é obtida multiplicando a area da secao transversal dos dutos por uma
velocidade de 1,5m/s, e a vazdo arbitrada para as bombas € igual a maxima possivel, ou seja, a

vazdo para a qual a altura manométrica é zero.

Sendo o método do gradiente um processo iterativo, na primeira iteragdo do intervalo de
calculo, considera-se como vazdo inicial a vazdo arbitrada para determinar as cargas
piezométricas desconhecidas nos nds atraves da resolucdo de uma operacdo matricial, e
consequentemente, a vazao em cada elemento do sistema. A cada nova iteracdo, considera-se
como vazao inicial a vazao da iteragdo anterior acrescida de um fator de corregéo. O processo
iterativo continua até que sejam satisfeitas, para cada ndé com carga piezométrica
desconhecida do sistema, o principio da conservacdo da massa (Equacéo 20) e o principio da
conservacao de energia (Equacdo 21), ou seja, até que a correcdo da vazdo seja inferior ao

limite admissivel (geralmente 107).

> Qaf,,—> Qef =0 Equacéo 20
w y

H,—H, =F(Q), Equacdo 21

onde:

Qaf,, é avazdo de um duto w afluente a um né com carga piezométrica desconhecida, [m3/s];
Qef, € a vazdo de um duto y efluente de um n6 com carga piezométrica desconhecida, [m?/s];
H, e H, sdo as cargas piezométricas nos nos k e |, respectivamente, [m];

F(Q),, é o ganho/perda de carga entre os nés k e |, [m].
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Em uma dada iteracdo do método do gradiente, para uma rede com 7 nds de carga

piezométrica desconhecida, a operacdo matricial resolvida é dada por JH =R, onde J

(Equacdo 22) é uma matriz Jacobiana (matriz simétrica positiva definida) de dimensao 7 x 7,

obtida utilizando-se apenas a informacdo do ganho/perda de carga do sistema. Os elementos
da diagonal da matriz J sdo dados pela soma do inverso da derivada da perda/ganho de carga
de todos os elementos de conexdo que chegam/saem de um mesmo nd. Os demais elementos,
quando existir elemento de conexdo entre 0s nds, sdo dados pelo somatdrio do inverso
negativo da derivada do ganho/perda de carga dos elementos de conexdo entre esses nds; caso

contrario tera valor zero (Equacéo 22).

ec

Jg = Z(— ﬁj sek #| eexistir conexdoentrek el Equacéo 22
kI

0,sek #| endoexistir conexao entrek el

onde:

J,, € o elemento correspondente a linha k e a coluna | da matriz J;

ec é um elemento de conexdo (bomba ou duto) conectado ao né k ;

F'(Q)k'ec é a derivada do ganho/perda de carga entre 0 n6 k e o elemento de conexdo ec,

[m];

F'(Q)k'I é a derivada do ganho/perda de carga entre os nés k e |, [m].

A matriz R (Equacdo 23) possui dimensdo 77 x 1, onde cada elemento é composto pela

soma de trés matrizes. A primeira matriz representa o termo da continuidade das vaz0es, e as

demais matrizes sdo fatores de correcdo para a vazao.

Al b et R o I
onde:

R, é 0 elemento correspondente a linha k da matrizR;
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F(Q)W,k é 0 ganho/perda de carga entre o n6 k e o duto w afluente a k, [m];
F'(Q)W’k é a derivada do ganho/perda de carga entre o n6 k e o duto w afluente a k, [m];
F(Q)y‘k é 0 ganho/perda de carga entre 0 n6 k e o duto y efluente de k, [m];
F'(Q)yyk é a derivada do ganho/perda de carga entre o nd k e o duto y efluente de k, [m];

s é um elemento com carga piezométrica conhecida, conectado ao né k;

F'(Q)s,k é a derivada do ganho/perda de carga entre 0 n6 k e o elemento com carga

piezométrica conhecida s, [m].

A matriz H é o vetor de incégnitas dos nés de carga piezométrica desconhecida a ser
determinado e possui dimensdo 7 x 1. E obtida utilizando o processo de solugio de equacdes
lineares denominado de decomposicdo de Cholescky (TODINI & PILATI, 1987). Uma vez
determinadas as cargas piezométricas de todos os elementos do sistema, caso o critério de
parada ndo tenha sido satisfeito, calculam-se as vazes iniciais da nova iteracdo do gradiente

através da Equacdo 24, aplicada a cada elemento do sistema (dutos e bombas).

Q). =@, ), - (@Q), Equagdo 24

_ F(Q)kl _ Hk_H| ~
(dQ), = ZI: FQ., SFQ, Equagéo 25

u
onde:

(Qk,| )u é a vazdo entre os nés k e |, para a iteracdo u do gradiente, [m?/s];

(dQ), é a corregdo para a vazao do elemento, [adimensional].

Caso a vazdo da nova iteracdo para uma bomba resulte em um valor negativo, adota-se
como metade da vazdo anterior. A correcdo da vazdo ¢ um fator que aproxima a vazdo dos
elementos do valor que atende ao equilibrio hidraulico, e estabelece o critério de parada do
método do gradiente quando a diferenca entre esses valores for menor do que o limite pré-

estabelecido.
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4.1.4 Cdalculo tarifario

O calculo tarifario do SmartPumping é baseado na Resolugdo ANEEL n° 456 de 29 de
novembro de 2000, a qual estabelece as condicBes gerais de fornecimento de energia elétrica
no Brasil. As modalidades de tarifas definidas pela resolugéo sdo do tipo: 1) mondémia: tarifa
de fornecimento de energia elétrica constituida por precos aplicaveis unicamente ao consumo
de energia elétrica ativa; 2) bindmia: tarifas de fornecimento constituido por precos aplicaveis
ao consumo de energia elétrica ativa e a demanda faturavel; e 3) tarifa de ultrapassagem:
tarifa aplicavel sobre a diferenca positiva entre a demanda medida e a contratada, quando

exceder os limites estabelecidos.

A resolucdo estabelece dois grandes grupos de estruturas tarifarias: a estrutura tarifaria
convencional e a estrutura tarifaria horo-sazonal. A estrutura tarifaria convencional é
caracterizada pela aplicacdo de tarifas de consumo de energia e/ou de demanda de poténcia,
independentemente das horas de utilizacdo do dia e dos periodos do ano. O SmartPumping
atende essa estrutura tarifaria apenas para os consumidores de alta tensdo na modalidade

bindmia, ou seja, com tarifas para 0 consumo e a demanda de poténcia.

A estrutura tarifaria horo-sazonal é caracterizada pela aplicacdo de tarifas diferenciadas
de consumo de energia elétrica e de demanda de poténcia, de acordo com as horas de
utilizacdo do dia e os periodos do ano. A modalidade horo-sazonal verde se caracteriza pela
aplicacdo de tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica, de acordo com as horas de
utilizacdo do dia e os periodos do ano, bem como de uma Unica tarifa de demanda de
poténcia. A modalidade horo-sazonal azul, por sua vez, é caracterizada pela aplicacdo de
tarifas diferenciadas de consumo de energia elétrica, de acordo com as horas de utilizacdo do
dia e os periodos do ano, bem como de tarifas diferenciadas de demanda de poténcia, também
segundo as horas de utilizacdo do dia. O SmartPumping atende ambas as modalidades azul e

verde.

O periodo umido compreende os fornecimentos abrangidos pelas leituras de dezembro
de um ano a abril do ano seguinte, enquanto que o periodo seco é o periodo de 7 meses
consecutivos complementares ao periodo imido. O horario de ponta € o periodo definido pela
concessionaria composto por 3 (trés) horas diarias consecutivas, excecdo feita aos sabados,

domingos e feriados definidos por lei federal, considerando as caracteristicas do seu sistema
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elétrico. O horario fora de ponta € definido como sendo o periodo composto pelo conjunto das

horas diarias consecutivas e complementares aquelas definidas no horario de ponta.

O faturamento das unidades consumidoras de alta tensdo é composto das seguintes
parcelas: custo da demanda de poténcia ativa, custo do consumo de energia elétrica ativa e
custo do consumo de energia elétrica e demanda de poténcia reativas excedentes, sendo
considerado no SmartPumping apenas o0s custos referentes ao consumo de energia elétrica e a
demanda ativa. Dessa forma o custo com energia elétrica referente ao bombeamento em um

horizonte de operagdo é calculado pela Equagéo 26.

Custo = Custo,. +Custo, Equacéo 26
onde:
Custo € o custo com energia elétrica referente ao horizonte de operacdo, [R$];

Custo. é o custo de energia consumida referente ao horizonte de operacéo, [R$];

Custo,, é o custo de demanda referente ao horizonte de operacéo, [R$].

Para cada intervalo de calculo, o SmartPumping obtém o consumo de energia
multiplicando a poténcia das bombas em funcionamento na unidade consumidora no referido
intervalo, pela duragcdo do intervalo. A multiplicacdo do consumo de energia pela tarifa
apropriada (considerando periodo do ano e horario do dia, quando for o caso) oferece o custo
do consumo de energia elétrica de cada intervalo de calculo, e seu somatorio é o custo
referente ao consumo de energia elétrica da unidade consumidora para o horizonte de

operacgéo (Equagéo 27).

uc i

Custo, = Z[Z&%; Pot,, j.tarifaEi D Equagio 27
uc

_ Pg;-9-Hmang; Qg
M g ,.1Bg;

Potg; Equacéo 28

onde:
UC é uma unidade consumidora de energia elétrica do sistema;
B é uma bomba de uma unidade consumidora do sistema;

Pot;; é a poténcia da bomba B no intervalo de calculo i, [KW];
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tarifaE, é a tarifa relativa ao consumo de energia elétrica correspondente ao intervalo de

calculo i, [R$/kWh];

Ps; € amassa especifica do fluido da bomba B no intervalo de calculo i, [kg/m?];

M ¢ o rendimento do motor da bomba B;

nByg; € o rendimento da bomba B no intervalo de calculo i .

A Resolucdo ANEEL 456/2000 estabelece ainda as seguintes definicdes para demanda
de energia, todas expressas em quilowatts - kW: 1) Demanda: média das poténcias elétricas
ativas ou reativas, solicitadas ao sistema elétrico pela parcela da carga instalada em operacao
na unidade consumidora, durante um intervalo de tempo especificado; 2) Demanda
contratada: demanda de poténcia ativa a ser obrigatoria e continuamente disponibilizada pela
concessionaria, no ponto de entrega, conforme valor e periodo de vigéncia fixados no contrato
de fornecimento e que devera ser integralmente paga, seja ou ndo utilizada durante o periodo
de faturamento; 3) Demanda de ultrapassagem: parcela da demanda medida que excede o
valor da demanda contratada; 4) Demanda medida: maior demanda de poténcia ativa,
verificada por medicdo, integralizada no intervalo de 15 (quinze) minutos durante o periodo
de faturamento; e 5) Demanda faturavel: valor da demanda de poténcia ativa, identificada de
acordo com os critérios estabelecidos e considerada para fins de faturamento, com aplicacao

da respectiva tarifa.

No caso dos consumidores de alta tensdo, atendidos pela estrutura tarifaria convencional
ou horo-sazonal, a demanda faturavel corresponde ao maior valor entre a demanda contratada
e a demanda medida, exceto para aqueles consumidores classificados como rurais ou
reconhecidos como sazonais. Para estes ultimos existem critérios diferenciados para a

demanda faturavel, os quais ndo estdo implementados no SmartPumping.

Desse modo, o custo referente a demanda de poténcia, utilizado no célculo tarifario do
SmartPumping, considera os seguintes casos: Caso 1 - Demanda medida inferior a demanda
contratada - aplica-se a tarifa normal de demanda sobre a demanda contratada; Caso 2 -
Demanda medida superior a demanda contratada, mas dentro da tolerancia de ultrapassagem -
aplica-se a tarifa normal de demanda sobre a demanda medida; e Caso 3 - Demanda medida
superior a demanda contratada e acima da tolerdncia de ultrapassagem - aplica-se a tarifa

normal de demanda sobre a demanda contratada, e soma-se a isso a aplicacdo da tarifa de
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ultrapassagem sobre a diferenca entre a demanda medida e a demanda contratada. Ou seja,

paga-se tarifa normal pelo valor contratado e tarifa de ultrapassagem sobre todo o excedente.

A demanda em cada intervalo de calculo é estimada no SmartPumping como o
somatorio das poténcias das bombas da unidade consumidora no referido intervalo. Para o
horizonte de operacéo, a demanda medida a ser comparada com a demanda contratada, sera o
méaximo valor das demandas considerando todos os intervalos de célculo e considerando as

variacdes de ponta e fora de ponta.

A partir da comparacdo entre as demandas medida e contratada, define-se a demanda

faturavel e seu respectivo custo referente ao horario de ponta (custo,,) e ao horario fora de
ponta (custo,,) e correspondendo a duragdo de um més de simulagdo, que € o periodo de

tempo entre duas faturas consecutivas e para o qual a demanda foi contratada.

Segundo Mackle et al. (1995), incluir o custo do pico de demanda de energia elétrica no
calculo tarifario é uma tarefa muito dificil, porque a unidade diaria ndo € a base do custo da
demanda, que considera o pior registro ocorrido no periodo de um més. No SmartPumping, o
somatério do custo mensal de cada unidade consumidora é corrigido para a duragcdo do
horizonte de operacdo através da Equacdo 29 e constitui parte componente do custo de

energia elétrica da simulacdo (Equacéo 26, pag. 59).

Custo, =) Equacdo 29

uc

(custon + custoy, ).dS
dmés
onde:

custo,, e custoy, correspondem aos custos da demanda do periodo de ponta e fora de ponta

verificados entre “fechamento de faturas”. E funcdo das demandas medidas, da data e das
horas transcorridas durante a simulacdo, da demanda contratada para a ponta e fora de ponta,
e das caracteristicas da tarifacdo, conforme contrato feito com a concessionaria, [R$];

dS ¢ a duracdo do horizonte de operacao, [s];

dmés ¢ a duracdo do més no qual a simulacdo do horizonte de operacdo foi executada, [S].
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4.1.5 Modelagem da rede piloto no SmartPumping

O SmartPumping, por ser um software em desenvolvimento, apresenta alguma lacunas
na modelagem das redes o que exigiu algumas simplificacbes na rede piloto para tornar
possivel a sua representacdo e simulacdo hidraulica. A principal simplificacdo foi a adocao de

um unico tanque por estacao.

Além disso, como essa pesquisa foi conduzida em paralelo ao processo de calibragdo
dos valores de coeficiente de atrito nos dutos e das curvas caracteristicas das bombas, e em
paralelo ao processo de obtencdo da previsdo da producao dos fluidos efluentes para a rede
piloto, algumas consideracGes foram feitas para obtencdo desses valores e de outros dados

fisicos e operacionais ndo disponiveis.

Dadosfisicosdarede

Considerou-se apenas um tanque por estacdo, com dimensdes iguais as fornecidas
(Tabela 1, pag. 12), com exce¢do da estacdo LPX onde os tanques funcionam equalizados,
sendo adotado apenas um tanque com area da base igual ao somatorio das areas dos dois
tanques da estacdo. Os dados de dutos e cotas topograficas foram mantidos, sendo estimado
apenas o valor da rugosidade dos dutos. A rugosidade adotada foi de 0,0015 m, equivalente a
um duto de ferro fundido oxidado (PORTO, 2004).

As curvas caracteristicas das bombas foram obtidas a partir de catélogos referentes as
marcas e modelos fornecidos para dgua a 20°C, com uma rotagdo de 280 rpm. O rendimento

do motor e o rendimento da bomba foram mantidos constantes em 90%.

Propriedades do fluido

Utilizando os dados fornecidos para as propriedades dos fluidos em uma medicao
especifica (Tabela 2, pag. 12), determinaram-se os coeficientes da equacdo da viscosidade
cinematica, utilizada no SmartPumping (Equacdo 12, pag. 52). Os dados de previsdo do
BS&W de entrada da estagéo e de densidade do fluido foram tomados iguais aos fornecidos
na Tabela 2 (pag. 12).
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Os dados de previsao da vazdo de entrada em cada estacdo coletora foram estimados
considerando um tempo de enchimento dos tanques de cada estagcdo variando entre 5 e 9
horas, sendo o maior tempo de enchimento atribuido para o tanque da estacdo RFQ e 0 menor
para a estacdo de LOR. A vazdo de saida da estacdo receptora foi adotada como o somatério
das vazes de entrada no sistema. A temperatura adotada foi 40°C constante.

RestrigOes operacionais

Os niveis admissiveis para os tanques foram adotados em 15% da altura total para nivel
minimo de controle e 85% para o nivel madximo de controle. Adotou-se como pressao maxima
as pressoes de operacdo fornecidas na Tabela 3 (pag. 12), respectivamente 420,0 mca para o
duto RFQ/LPX e de 200,0 mca para o duto LPX/LOR/UPN. Como o SmartPumping expressa
as pressées em metro coluna de fluido [mcf], as pressbes maximas admissiveis foram
convertidas para essa unidade multiplicando o seu valor pela densidade média do sistema,

cujo valor € 0,8335. A pressdao minima do sistema foi estimada em 5% da pressdo maxima.

Para as restricdes de velocidade nos dutos, utilizou-se o valor extremo maximo da vazéo
de projeto fornecido na Tabela 3 (pag. 12), respectivamente 90,0 m3/h para o duto RFQ/LPX e
de 225,0 mé/h para o duto LPX/LOR/UPN. Tendo disponiveis os didmetros de cada duto,
foram avaliadas as respectivas velocidades maximas admissiveis. A velocidade minima foi
estimada em 5% da velocidade maxima.

Foi atribuido um Unico sistema tarifario horo-sazonal azul para o sistema, com tarifas
vigentes na COSERN desde o dia 01/07/2005 para o sub-grupo A4 (Consumo
proprio/Industrial/Comercial/Poder Pablico). O contrato de demanda simulado estipula uma
demanda maxima de 60,0 kW para o periodo de ponta, entre 17:30 h e 20:30 h, e de 90,0 kW
para o periodo fora de ponta, com tolerancia de ultrapassagem de 10% em ambas.

Na Figura 10, vide pagina seguinte, estd representada a rede piloto modelada no
SmartPumping, e nas tabelas 5 a 9 (pags. 64 e 65) estdo descritos os dados fisicos, de previsdo
de fluido, as restricbes operacionais e as tarifas de energia elétrica utilizados nessa

modelagem.
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Figura 10 — Rede piloto modelada no SmartPumping.

Tabela 5 — Caracteristicas fisicas das bombas.

Estacio | Bomba Cota Rendimento do Rendimento da Curva caracteristica
[m] motor [%] bomba [%] Q —I/s,Hman [m]

RFQ B1 89,0 90 90 Hman=-19,19Q+375,6

B2 89,0 90 90 Hman =-19,19Q+375,6

L PX B3 54,5 90 90 Hman =-19,190Q+375,6

B4 54,5 90 90 Hman =-19,19Q+375,6

LOR B5 79,5 90 90 Hman =-41,879Q+507,02
B6 79,5 90 90 Hman =-41,879Q+507,02
Tabela 6 — Caracteristicas fisicas dos oleodutos.
ia Pressio Velocidade Cota Cota
buto | ramar® | Comprimento | admissivel admissive de de
[mm] [m] [mcf] [m/s] montante | jusante
Maxima | Minima | Maxima | Minima [m] [m]
D1 154,00 14.000 350,00 17,50 1,34 0,07 89,00 54,50
D2 261,88 17.000 167,00 8,35 1,16 0,06 54,50 79,50
D3 261,88 28.000 167,00 8,35 1,16 0,06 79,50 83,50
Tabela 7 — Caracteristicas fisicas dos tanques.
Cotade . o . _ <

Estagio Tanque fundo Altura [m] leveI maximo Nivel minimo | Area dg base

[m] econtrole[m] | decontrole[m] [m?]
RFQ T1 89,00 7,61 6,47 1,14 45,81
L PX T2 54,50 8,20 6,97 1,23 39,27
LOR T3 79,50 7,31 6,21 1,10 45,81
UPN T4 83,50 9,11 7,75 1,37 95,03




Tabela 8 — Previsédo da producéo do fluido da rede piloto.

Coeficientesda

" Vazao de Vazao de M assa
Estacdo equagao de entrada saida especifica | Temperatura[°C]
viscosidade [m3/h] [m3/h] [kg/mg]
m p
RQF -5,078 33,012 25,0 - 841,0 40,0
LPX -3,107 20,372 40,0 - 825,8 40,0
LOR -3,112 20,437 45,0 - 833,8 40,0
UPN - - - 110,0 - 40,0
Tabela 9 — Tarifas de energia elétrica.®
Demanda [RS/kW] Demanda de Consumo [R$¥/MWh]
ultrapassagem [R$/kW] Ponta Fora de Ponta
Ponta Fora de Ponta Ponta Fora de Ponta Seca Umida Seca Umida
43,45 13,46 130,36 40,37 190,29 172,30 102,93 91,63

4.2. Objetivos da operacao

Os objetivos da operacdo abrangidos nesse trabalho consistem em minimizar o custo de
energia elétrica da operagdo, minimizar o nimero de chaveamentos da operacao e minimizar a
variacdo das propriedades do fluido na estacdo de tratamento de 6leo.

A rede piloto utilizada ndo contém verdadeiramente uma estacdo de tratamento, e,
portanto, ndo requer uma manutencdo da vazao e propriedades do fluido na estagéo receptora
intermediaria de Upanema. Mas, como o escopo desse trabalho ¢ avaliar e validar um método
multi-objetivo que minimize simultaneamente diversos objetivos da operacdo, a estacdo de

Upanema sera considerada como uma estacdo de tratamento de 6leo.

Funcdo-objetivo 1: Minimizar o custo de energia elétrica da operacdo do sistema

Considerado na sua forma unitaria, em relacdo ao volume bombeado para a estacéo de

tratamento de 6leo.

Equacdo 30

* Em vigor a partir de 01/07/2005 com aplicacdo a partir de 16/09/2005 segundo Resolucdo Homologatéria
103/2005 Anexo Il (sem ICMS, PIS e COFINS) — ANEEL.
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onde:

FO1, é o valor da funcéo-objetivo referente & minimizagdo do custo de energia elétrica por
volume bombeado para o individuo 7, [R$/m?3];

Custo, é o custo de energia elétrica consumida durante o horizonte de operagdo para o
individuo ¢, composto do custo com consumo e demanda de energia, [R$];

Volume, é o volume entregue na estacdo receptora para o individuo 7, [mA].

Funcao-objetivo 2: Minimizar o nimer o de chaveamentos da oper acao

Representado através da quantidade de vezes que cada bomba do sistema foi acionada

durante o horizonte de operacao.

FO2, = {ZZ max(0,E, 5 —E, 15 )j Equagéo 31

,
onde:

FO2, é o valor da fungdo-objetivo referente a minimizagcdo do ndmero de chaveamentos

durante o horizonte de operacdo, para o individuo
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FO3, = (Z(Pri —Prd,).f (varia(;éo)j Equacdo 32

l

f(variagio ) =(Pr,—Prd,) Equagio 33

quadratica

~x,%e(Pr,—Prd,)<0

Equacéo 34
1,e(Pr,—Prd,)>0 que

f(variagdo ), e = {

onde:

FOS, é o valor da funcdo-objetivo referente a minimizagdo da variacdo da propriedade do

fluido na estacdo receptora para o individuo /;

Pr, € o valor da propriedade do fluido da estagdo receptora no intervalo de calculo i ;
Pr d. é o valor desejado para a propriedade do fluido no intervalo de célculo i ;

k € o fator de adequacéo da variacdo da propriedade ao critério especifico desejado.

A funcdo quadratica permite enfatizar, através do quadrado da diferenca, as maiores
discrepancias, em detrimento das menores. A funcdo absoluta permite uma flexibilidade
maior na consideracdo da variacdo da propriedade do fluido escolhida, sendo a forma mais

simples, a minimizacédo da variagdo absoluta, ao utilizar o valor de x igual a 1.

Utilizar o fator de adequacdo x igual a zero equivale a considerar como indesejaveis
apenas os valores da propriedade do fluido que forem superiores ao valor desejado, ou seja, 0
valor desejado é considerado como o valor maximo admissivel e devera ser encontrada uma
operagdo que minimize a variagao positiva entre o valor da propriedade resultado da operacgéo
e o valor desejado.

Por outro lado, x entre 0 e 1 permite oferecer um peso maior para as variagdes
positivas em relacdo as variagGes negativas. No caso do BS&W, por exemplo, equivale a
considerar como mais indesejavel o custo de reprocessar o 6leo na estacdo receptora, quando
o valor do BS&W ultrapassa o valor desejado, do que o custo referente ao desperdicio dos
produtos quimicos utilizados, quando o valor do BS&W ¢ inferior ao desejado. x maior que
1 permite oferecer um peso maior para as variacdes negativas em relacdo as variacOes

positivas.
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4.3. Método para otimizagdo multi-objetivo

Propde-se aplicar um método multi-objetivo considerando todos os objetivos com o
mesmo grau de importancia e aplicar uma técnica para reduzir o conjunto de solugdes finais
encontradas, facilitando a tomada de decisdo do usuario. Esse procedimento é considerado
ideal por Deb (2001) em relacdo ao procedimento de atribuir uma informacéo de preferéncia

prévia do usuario e encontrar uma unica solucao final.

O método de otimizacdo multi-objetivo escolhido é o SPEA2, o qual, além de aplicar-se
a problemas de escalonamentos de bombas, como verificado nos trabalhos correlatos, possui
certas caracteristicas que influenciaram sua escolha, entre as quais se pode citar: 1) a
consideracao na aptiddo dos individuos dos conceitos de Pareto e de densidade da vizinhanca;
dessa forma, o método se propde a se aproximar progressivamente dos dois critérios
estabelecidos para que o resultado de uma otimizagdo multi-objetivo seja considerado de alto
desempenho: proximidade e diversidade da fronteira Pareto; 2) o elitismo implicito no
método, representado através de uma populacdo externa que armazena as solucGes ndo-
dominadas encontradas e é atualizada a cada geracdo; e 3) a preservacdo das solucGes
extremas da fronteira na populagdo externa. As solucOes extremas sdo as solugdes que
representam o minimo global de cada funcdo-objetivo, e sdo importantes ndo apenas para
manter uma boa propagacdo dos individuos da fronteira, mas também porque seriam as
solucdes Gtimas globais obtidas, caso fosse realizada separadamente uma otimizacdo para

cada fungéo-objetivo.

4.3.1 Algoritmo evolucionéario multi-objetivo SPEA2

O SPEAZ2 foi desenvolvido para tentar eliminar as restricdes do SPEA e incorporar
novas técnicas que melhoram a eficiéncia do algoritmo. As principais diferencas entre os dois
métodos estdo sintetizadas no Quadro 2 (pag. 69).

A forma de atribuir a aptiddo dos individuos foi um dos principais avangos do SPEA2
em relacdo ao SPEA, pois, no primeiro, quando a populacdo externa contiver apenas uma
solugdo, todos os individuos da populagdo corrente terdo a mesma aptidao,

independentemente de dominarem uns aos outros, provocando uma diminui¢do na pressao de
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selecdo, o0 que aproxima o método de uma busca aleatdria. Enquanto que no SPEA2, alem de
ser considerado na aptidao dos individuos da populacdo externa e corrente, tanto 0 numero de
individuos que o dominam quanto o numero de individuos dominados por ele, ainda é

atribuido um fator relativo a densidade de vizinhanga, visando promover a diversidade da

fronteira Pareto.

Quadro 2 - Diferencas entre os métodos SPEA e SPEA2.

Caracteristicas

SPEA

SPEA2

Aptidéo dosindividuos

A aptidao dos individuos da populacéo
externa € proporcional ao nimero de
individuos da populacdo corrente
dominados pelo individuo em analise.
A aptiddo dos individuos da populacao
corrente é proporcional a aptiddo dos
individuos da populagdo externa que

dominam o individuo em analise.

A atribuicdo da aptiddo dos individuos
da populacdo externa e corrente
considera, para cada individuo, tanto o
nimero de solugBes que o dominam
nimero de

guanto o solugdes

dominadas por ele.

Densidade de

vizinhanca

E considerada implicitamente no
algoritmo de agrupamento aplicado na
populagcdo externa, mas nenhuma
informacg&o de densidade da vizinhanga

é atribuida a populacdo corrente.

Uma técnica de estimativa da
densidade da vizinhanca € incorporada
na aptiddo dos individuos da populacéo
externa e corrente, permitindo uma
orientacdo mais precisa no espaco de

busca.

Reducéo da populagdo

externa

O algoritmo de agrupamento promove
uma reducdo na populagdo externa sem
destruir as caracteristicas da fronteira
de Pareto mas permite a perda de

solucBes extremas da fronteira.

Utiliza um método alternativo de

truncamento, 0 qual possuli

caracteristicas semelhantes ao

algoritmo de agrupamento, mas

preserva as solugdes extremas.

Populacgéo externa

A dimenséo da populacdo externa varia
durante as geracdes, permanecendo

sempre abaixo ou igual & dimensdo

maxima. A  populacdo  externa
armazena apenas solugbes ndo-
dominadas.

Manttm uma dimensdao fixa da

populacdo externa  preenchendo-a,

guando necessario, pelas melhores
solucbes dominadas da populacéo

corrente.

Operador de selecdo

E aplicado tanto na populagio externa

quanto na populagéo corrente.

E aplicado apenas na populagio

externa.
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O metodo SPEAZ2 inicia seu algoritmo gerando duas populacdes, a populacdo inicial
(Pop;) preenchida por individuos gerados aleatoriamente, e uma populacdo externa,
denominada de arquivo, gerada inicialmente vazia (P_opG =J). Em cada geracdo, apos a

definicdo da populacdo corrente e da populacdo externa (arquivo), cada individuo da
populacdo corrente é avaliado com respeito as funcGes-objetivo a serem otimizadas, e, em
seguida, € avaliado com respeito as relagdes de domindncia (0 ndmero de individuos

dominados por ele e que o dominam) considerando o conjunto que representa a unido da

populacéo corrente com a populacédo externa (PU ; = Pop, uP_opG).

Para cada individuo de PUg, € calculado o valor do Srength - S, ;, equivalente ao

numero de individuos dominados pelo individuo em anélise (Equacdo 35) e o valor do Raw

Fitness - RF,;, equivalente ao somatorio dos Strengths dos individuos que dominam o

individuo em anélise (Equacéo 36).

S,c =[i616e PUg Al <6} Equagio 35

RF;/,,G = Z Sa,G Equacéo 36
oePUgla<t

onde:

S, €0 valor do Strength do individuo ¢ na geragdo G;

0 é um individuo da populagdo externa dominado pelo individuo /;

PU; ¢ o conjunto formado pela unido da populagdo corrente com a populagéo externa da
geracdo G;

| . | representa a cardinalidade do conjunto;

¢ < ¢ significa que ¢ domina ¢, ou seja, que a seguinte condicéo foi satisfeita:

{Vi: FO,(X,)<FO/(X,)} e {8i:FO,(X,)<FO,(X,)f

RF, s € o valor do Raw Fitness do individuo ¢ na geragdo G,

S, €0 valor do Srength do individuo ¢ na geragdo G;

o

o é um individuo da populagédo externa que domina o individuo /.

O valor do Strength serd tanto maior quanto mais individuos forem dominados pela

solucdo em analise, enquanto que o valor do Raw Fitness serd tanto menor quanto menos
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individuos dominarem a solucdo em andlise, de modo que, se a solucdo for ndo-dominada, o

valor do Raw Fitness sera zero.

Quando muitos individuos da populacéo corrente sdo indiferentes entre si (ou seja, ndo
dominam uns aos outros), nenhuma ou pouca informacdo pode ser extraida dos conceitos de
dominancia. No SPEA2, por exemplo, todos os individuos ndo-dominados terdo o mesmo
valor do Raw fitness, e, nesse caso, a informacgédo de densidade da vizinhanga € crucial para
determinar quais individuos sdo mais aptos e guiar a busca mais eficientemente. Em cada

individuo de PU, é atribuida essa informagdo através de uma funcédo decrescente da

distdncia do k-ésimo vizinho mais proximo do individuo em analise (Equacdo 37). Nesse
trabalho foi considerado o valor de k igual a 1, portanto, ap6s calcular a distancia euclidiana

entre todos os individuos de PU., apenas a menor dessas distancias sera considerada no

calculo da densidade de vizinhanca.

1
of+2

Equacdo 37

D(,G

onde:

D, ¢ € o valor da densidade de vizinhanca do individuo ¢ na geracdo G

o) ¢ a distancia euclidiana entre os individuos ¢ e k, ou, para k =1, ¢ a distancia euclidiana

de ¢ para o seu vizinho mais proximo.

O valor da densidade de vizinhanga varia desde um valor minimo proximo de 0 até
0,50, assumindo o valor maximo para individuos iguais, e, portanto, com distancia euclidiana
igual a zero. Quanto menor a densidade de vizinhanca do individuo, mais isolada esta a

solucéo, portanto, mais apta a ser preservada por tentar manter o critério da diversidade.

Apbs definidos o valor do Raw Fitness e da densidade de vizinhanca de cada individuo

em uma geracdo, o valor da aptiddo (Fitness -F, ;) sera dado pelo somatorio dessas duas

variaveis (Equacédo 38). Quanto menor o valor do Fitness de um individuo, mais apto ele esta

para se propagar e disseminar suas caracteristicas nas proximas geracdes.

5 A distancia entre dois pontos Pl e P2de coordenadas (X1, yl) e (x2,y2), respectivamente, é dada pela

formula d(P1, P2)= \/(x2— x1)? +(y2—y1)* , e é chamada de distancia Euclidiana. No método multi-objetivo, as

coordenadas representam os valores de funcfes-objetivo, e devem ser normalizadas antes do calculo da
distancia.
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F.e=RF,c+Dg Equacdo 38
onde:

F, s € o valor da aptidéo do individuo ¢ na geracéo G.

Todas as solugdes ndo-dominadas do conjunto PU . s&o transferidas para a populagéo

externa da proxima geragédo P_opG+1, sendo avaliadas novamente as relacdes de dominancia
das novas solugdes inseridas com as ja contidas nesse conjunto, mantendo-se no mesmo
apenas as solucgdes ndo-dominadas. Caso a populagdo externa ndo seja totalmente preenchida,
é completada com os individuos dominados de PU, ordenados em ordem crescente do valor
de Fitness.

Caso a dimensdo ultrapasse o valor pré-determinado, € aplicado um algoritmo de corte
para eliminar os individuos excedentes. O algoritmo de corte € um processo iterativo que
reduz, a cada iteracdo, o individuo tal que a sua distancia euclidiana para o vizinho mais

proximo seja a minima. E em caso de empate, verifica-se a segunda menor distancia

euclidiana, e assim por diante. De modo matematico, remove-se o individuo 7, tal que ¢ <
do paratodoo € Popg,, (Equagdo 39). O processo iterativo se encerra quando a dimenséo

da populacao externa atinge o valor pré-definido.

(<df o ‘v’O<k<‘P_opG+1:0'}‘=o;'; v

Equacéo 39

EIO<k<‘P_opG+l (Wo<i<k:o! =0t)rck <o)

onde:

¢, 8, A, ksho individuos da populagéo externa Popy,, .

Depois de estabelecida a populacdo externa da nova geracdo, € avaliado o critério de
parada do algoritmo. Caso o critério ndo seja atendido, os individuos dessa populacdo sdo
selecionados através do operador de selecdo por torneio, cujo campedo é o individuo de
menor valor de Fitness. Os individuos selecionados sdo enviados aos operadores de

reproducao, os quais irdo gerar os novos individuos da populagdo Pop,_,, reiniciando o ciclo.
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4.3.2 Inclusao do conceito de viabilidade no método SPEA2

Como a aptiddo dos individuos dada pelo método SPEA2 considera apenas 0s conceitos
de dominancia e de densidade de vizinhanga, algumas adaptacGes foram inseridas no
algoritmo do SPEA2 para considerar também o conceito de viabilidade das solugfes. Essas
modificacbes foram incorporadas em dois lugares especificos do algoritmo do SPEA2: no
preenchimento da populacdo externa da proxima geracdo e na selecdo dos individuos para

reproducao.

Preenchimento da populacéo externa

De uma maneira geral, os individuos viaveis devem sempre ser priorizados em relacao
aos inviaveis, e, entre si, 0s melhores individuos vidveis sdo 0s que possuem menor Fitness -
F, definido no algoritmo do SPEA2 e que incorpora no seu valor os conceitos de

dominancia.

Entre os individuos inviéveis, antes de considerar o valor do Fitness na andlise, devera
ser considerado o ponto de falha do cromossomo e o tipo de alarme que ocorre nesse
intervalo. Individuos com pontos de falha mais tardios deverdo ser priorizados sobre
individuos onde o alarme ocorre nos primeiros intervalos de atuacdo, da mesma forma que o
tipo de alarme detectado no ponto de falha também deve ser considerado no critério de
escolha dos individuos. Alarmes de pressdo maxima, velocidade maxima e nivel maximo sao

considerados de maior severidade por poder ocasionar danos aos dutos ou poluicdo ambiental.

Ao invés de selecionar as solugbes ndo-dominadas da populacdo para compor a
populacdo externa, deverdo ser selecionadas as solu¢Ges ndo-dominadas viaveis. Caso a
dimensdo da populagdo externa ndo atinja o limite estabelecido, as solu¢des que restaram na
populacdo corrente deverdo ser ordenadas considerando a viabilidade, o critério de
dominancia, a aptidado das solugbes, o ponto de falha e a severidade da restricdo. Os critérios
sd0 0s seguintes: as solucBes vidveis vém sempre no topo, ordenadas em ordem crescente de
Fitness, seguida das inviaveis ndo-dominadas e logo apds as inviaveis dominadas. Entre as
solucBes inviaveis, consideram-se como mais aptas aquelas que tém o ponto de falha mais
proximo do final do cromossomo. Havendo empate, considera-se como mais apta aquela que
violou o alarme de menor severidade no ponto de falha, segundo classificacdo do Quadro 3;

caso 0 empate persista, considera-se como mais apta a que tiver o menor valor de Fitness.
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Quadro 3 — Severidade das restri¢fes violadas.

Restricdo Violada Severidade
Tanque atinge o nivel maximo Alta
Tanque atinge o nivel minimo Baixa
Duto atinge pressdo maxima Alta
Duto atinge pressdo minima Baixa
Fluido atinge velocidade minima em um duto Baixa
Fluido atinge velocidade maxima em um duto Alta

A viabilidade e a dominancia podem ser consideradas simultaneamente de duas
maneiras. A primeira inicia a analise separando os individuos ndo-dominados dos dominados
para, em seguida, verificar os conceitos de viabilidade em cada sub-grupo. Ao final, serdo
formados quatro grupos de solugdes, cujo grupo composto pelas solu¢Ges ndo-dominadas
viaveis sera transferido integralmente para a populacao externa (arquivo), e, caso necessario,
essa populacdo serd preenchida com individuos do grupo de dominados viaveis, seguido do
grupo de ndo-dominados invidveis e dominados inviaveis. Através dessa analise, um
individuo é dito ndo-dominado viavel se ndo houver, em toda a populacéo, nenhum individuo
gue o domine e se ndo violar qualquer restricdo operacional do sistema (ndo possuir alarmes).

Esse procedimento de consideragdo da viabilidade esta esquematizado na Figura 11 (pag. 75)

Na segunda forma, inicialmente separam-se os individuos viaveis dos inviaveis em dois
sub-grupos, para depois serem avaliadas as relacfes de dominéancia (Figura 12, pag. 75).
Dessa forma, as relagdes de dominancia sdo consideradas separadamente em cada sub-grupo,
e ndo no conjunto todo, fazendo com que, os valores de Strentgh, Raw Fitness e Fitness
também sejam avaliados em separado para cada sub-grupo. Logo, um individuo € dito viavel
ndo dominado se ndo violar nenhuma restricdo operacional e ndo houver, no sub-grupo dos
individuos viaveis, nenhum individuo que o domine. Apds a separacdo dos grupos, a ordem
de preenchimento da populacdo externa se mantém inalterada: vidveis ndo dominados
(integralmente) e, na quantidade necesséria: viaveis dominados, inviaveis ndo-dominados e

inviaveis dominados.
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Selecdo dosindividuos para reproducdo

O algoritmo original do SPEAZ2 utiliza o método de selecdo por torneio, cujo campedo é
a solucao de menor Fitness. Foi avaliada nesse trabalho a introducdo da viabilidade na selecédo
por torneio, da seguinte forma: 1) entre um individuo viavel e um inviével, seleciona-se o
individuo viavel; 2) entre dois individuos viaveis, seleciona-se aquele de menor Fitness; e 3)
entre dois individuos inviaveis, seleciona-se aquele em que o ponto de falha estd mais
proximo do final do horizonte de operacdo e, caso ocorra empate, seleciona-se o individuo
gue violou o alarme de menor severidade; persistindo o empate seleciona-se o individuo de

menor valor de Fitness.

Alternativamente, foi avaliada também uma analogia a metodologia de selecdo utilizada
em Brasileiro (2005), a qual consiste em selecionar os individuos utilizando o Método da
Amostragem Estocastica Universal (Stochastic Universal Sampling — SUS), considerando
uma aptidao relativa a posicdo do individuo ap6s terem sido ordenados.

Utilizando essa metodologia alternativa, inicialmente os individuos sédo ordenados do
menos apto para 0 mais apto, considerando 0os mesmos critérios definidos anteriormente: um
individuo viavel é sempre mais apto do que um inviavel; entre dois vidveis, 0 mais apto sera o
de menor valor de Fitness; e, entre dois inviaveis, 0 mais apto sera o de maior ponto de falha,
em caso de empate, o de menor severidade do alarme e, persistindo o empate, 0 de menor
valor de Fitness. Apds o ordenamento, uma aptiddo relativa a sua posicdo é atribuida
utilizando-se 0 método do ordenamento linear (Equacdo 1, pag. 25), com valores de Max =
2,0 e Min=0,0.

4.3.3 Representacao das solucdes e geracao da populacéao inicial

Cada solucéo para o problema consiste em um escalonamento das bombas no horizonte
de operacdo e sera representado na forma binéria, a qual é considerada por Mackle et al.
(1995) como uma escolha 6bvia, uma vez que cada valor binario representa uma bomba que

sera ligada ou desligada em determinado periodo de tempo.

O cromossomo formado representa uma matriz bi-dimensional tempo versus bomba,
como representado na Figura 13, onde cada bit assume o valor 0 para uma bomba B desligada

durante determinado intervalo de atuagéo t e 1 para bomba ligada. Esse tipo de representacédo
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binaria na forma matricial foi adotado por Brasileiro (2005) para preservar a semantica do

problema e permitir a preservacdo do sentido temporal da estrutura.

t1 2 t3 t4 .. tn

B1 [1]o]o]1]..]o

B2 1 110 1|0 1

o110 1

Bm |0 |0 |0 | 1. |1

t1 t2 t3 t4 th

1‘1‘0‘0 0‘1‘1‘0 0‘0‘1‘01‘0‘0‘1...0‘1‘1‘1
B1 B2 - Bm B1 B2 ~ Bm B1 B2 - Bm B1 B2 ~ Bm - B1 B2 *~ Bm

Figura 13 — Representacdo do cromossomo.

A populacéo inicial é gerada randomicamente sendo associada a técnica de seeding, a
qual insere a solucdo gerada utilizando o calculador de solugédo viavel — CSV definido por
Brasileiro (op. cit). Caso a solucao gerada pelo calculador de solucéo viavel apresente alguma
inviabilidade, ainda assim sera inserida na populacao inicial, onde se espera que a alta aptiddo

dessa solucéo acelere a busca por uma solucéo viavel.

Para cada intervalo de atuacao, o algoritmo do CSV define uma configuracéo inicial das
bombas baseada no nivel atual dos tanques. Cada tanque produtor é dividido em trés partes
iguais, conforme sua capacidade de volume desde a base do tanque até seu nivel maximo de
controle. Se o nivel do tanque estiver no primeiro terco da divisdo e o tanque, portanto, estiver
com um nivel baixo de fluido, as bombas associadas a esse tanque serdo desligadas. Se o nivel
estiver no ultimo terco, e o tanque, portanto, estiver proximo a sua capacidade méaxima, as
bombas serdo ligadas. E, finalmente, se o nivel do tanque estiver no segundo terco, a decisao
é baseada no nivel do tanque receptor da rede da estacdo de tratamento. Caso este tanque
esteja com o nivel abaixo ou acima da metade da sua capacidade, as bombas sdo ligadas ou

desligadas, respectivamente.

Depois de estabelecida a configuracdo das bombas, é realizada a simulagdo do intervalo

de atuacdo, e, caso ocorra algum alarme, indicando que alguma restricdo do sistema foi
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violada e que, portanto, a solucdo é inviavel, sdo efetuadas modificacdes na configuracao das

bombas de acordo com as regras de operacdo do Quadro 4.

Para evitar que o algoritmo fique preso em um lago infinito, com a aplicacdo sucessiva
das estratégias de reparo, as agdes tomadas para solucionar o alarme, em um dado intervalo de
atuacgéo, séo registradas. Portanto, quando a simulagédo de um escalonamento resulta em um
alarme, mas nao € possivel corrigi-lo, pois todas as operacdes de liga/desliga das bombas ja
foram testadas, o calculador considera o intervalo atual como concluido e avanca para o
intervalo seguinte. Depois de finalizada a busca, a solugdo encontrada, mesmo que ndo seja

viavel, é introduzida na populacéo inicial.

Quadro 4 - Estratégias de reparo do calculador de solucdo viavel.

Restricdo Violada Acdodereparo
Tanque produtor atinge o nivel maximo Liga-se uma bomba associada a esse tanque
Tanque produtor atinge o nivel minimo Desliga-se uma bomba associada a esse tanque
Tanque receptor atinge o nivel maximo Desliga-se uma bomba do tanque produtor de menor nivel
Tanque receptor atinge o nivel minimo Liga-se uma bomba do tanque produtor de maior nivel
Duto atinge pressao maxima Desliga-se uma bomba a montante do duto
Duto atinge pressao minima Liga-se uma bomba a montante do duto
Fluido atinge velocidade minima em um duto Liga-se uma bomba a montante do duto
Fluido atinge velocidade méaxima em um duto Desliga-se uma bomba a montante do duto

4.3.4 Operadores de reproducéo direcionados

Operadores dereproducdo direcionados propostos por Brasileiro (2005)

Em conjunto com os operadores tradicionais de cruzamento de um ponto e de mutacéo,
Brasileiro (2005) propds utilizar, em um problema semelhante de escalonamento de bombas
de um sistema de escoamento de petrdleo, operadores de reproducdo inteligentes
denominados de mutacdo direcionada e cruzamento direcionado. Esses operadores utilizam
informacdes referentes aos pontos de falha das solugbes para definir a posicdo de
recombinacdo ou de mutagdo e tentar gerar individuos mais aptos e com mais chances de

viabilidade.



79

O cruzamento direcionado compara o ponto de falha dos dois cromossomos
selecionados para reproducdo, toma a posicao referente ao ponto de falha mais prematuro
entre os dois cromossomos, e realiza a permutacdo dois intervalos de atuacdo anteriores a esse
ponto de falha selecionado, conforme indicado na Figura 14. A decisdo de retroceder duas
posicOes é arbitraria e foi adotada por Brasileiro (2005) para tentar corrigir a falha no
cromossomo e aumentar as chances de gerar um descendente viavel. No entanto, 0 numero de
intervalos a serem retrocedidos pode ser estimado em outro valor, inclusive considerando a
duracdo adotada para o intervalo de atuacdo. Apds o cruzamento, € aplicada a mutacdo
tradicional em uma porcentagem de bombas de um intervalo de tempo escolhido

aleatoriamente.

o | o
[EEY
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Operadoresdereproducéao direcionados propostos por Machado et al. (2005)

Uma mutacdo direcionada alternativa foi utilizada em Machado et al. (2005) para o
escalonamento de bombas em adutoras visando a otimizacdo de uma funcéo-objetivo de custo
de energia. A principal diferenca entre os operadores de reproducdo propostos por Brasileiro
(2005) e os definidos em Machado et al. (2005) reside na operacdo da mutacao e na ordem de

aplicacdo dos operadores direcionados em conjunto com os operadores tradicionais.

A mutacdo direcionada alternativa possui duas peculiaridades basicas: é aplicada apenas
em alguns individuos inviaveis com ponto de falha diferente de zero (pois o intervalo de
atuacdo zero corresponde a configuracdo inicial do sistema e é imutavel) e a escolha dos
provaveis bits, que sofrerdo mutacdo, é baseada nos pontos de falha dos individuos e no tipo
de alarme violado, servindo assim como uma espécie de reparo dos individuos. Dessa forma
pretende-se tornar a mutagdo direcionada mais eficaz, pois, além de se basear no ponto de

falha do cromossomo, sugere inversdes nos bits ideais para o tipo de falha encontrado.

A mutacdo direcionada alternativa € aplicada individualmente aos pais selecionados,
seguindo os critérios descritos na Tabela 10. A primeira coluna da tabela indica o tipo de
alarme encontrado no ponto de falha, a segunda coluna representa a posi¢ao do ponto de falha
no cromossomo; a terceira coluna, por sua vez, indica os bits nas quais a probabilidade de
mutacdo direcionada deve ser avaliada, e a quarta, por fim, indica o reparo a ser realizado

caso a probabilidade de mutacdo seja atendida.

Tabela 10 — Critérios para aplicacdo da mutacao direcionada alternativa.

Caso Restricdo violada (alar me) P?grﬁ;e Bitsavaliados Acéo

1 Velocidade maxima ou pressao maxima, >1 =1do PF' Inverte para 0

2 Velocidade minima ou pressdo minima >1 =0do PF Inverte para 1

3 NIIV(-E| méaximo do tanque receptor ou nivel 1ou?2 — 1do PE Inverte para 0
minimo do tanque produtor

4 N[vgl méaximo do tanque receptor ou nivel >3 ~ 1 do PAF" Inverte para 0
minimo do tanque produtor

5 Nivel maximo do tanque produtor lou? =0do PF Inverte para 1

6 N|Iv«::-l méximo do tanque produtor ou nivel >3 — 0 do PAF Inverte para 1
minimo do tanque receptor

I — intervalo de atuacdo do ponto de falha.

Il — intervalo de atuacdo que correspondente ao retrocesso de dois intervalos do ponto de falha.
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Em cromossomos com alarmes de velocidade ou de pressdo no ponto de falha (Casos 1
e 2 da Tabela 10) a mutacdo direcionada vai atuar no proprio ponto de falha, invertendo os
valores dos bits 1 para 0, no caso de pressdo ou velocidade maxima, ou de 0 para 1, no caso
de pressao ou velocidade minima. Antes de cada inversdo de bit é avaliada a probabilidade de
mutacdo direcionada definida, através da geracdo de uma porcentagem aleatéria para cada bit
a ser avaliado; se a porcentagem for menor do que a probabilidade de mutacéo, a inversédo

serd efetivada.

Se o alarme detectado for de nivel maximo ou minimo (Casos 3 a 6 da Tabela 10), a
mutacdo direcionada devera atuar no intervalo de atuacdo que corresponde ao retrocesso de
dois intervalos do ponto de falha. O retrocesso é adotado porque inversdes de bits no proprio
ponto de falha ndo acarretardo mudancas no nivel nesse intervalo, que é resultado do balanco
hidrico do intervalo anterior e, portanto, da configuragdo das bombas do estado anterior. Caso
o0 ponto de falha seja o primeiro ou o segundo intervalo de atuagdo (Casos 3 e 5), a mutagéo
direcionada € aplicada no proprio ponto de falha, o que, em casos especificos, pode solucionar

o0 alarme de nivel do tanque.

Um alarme de nivel maximo é detectado no SmartPumping cada vez que o tanque
atinge o nivel méximo de controle e que a vazao de entrada do tanque € superior a vazdo de
saida, o0 que indica que a tendéncia é provocar o transbordo. No entanto, caso a vazao de saida
seja maior do que a vazdo de entrada, o alarme ndo é detectado pois, teoricamente, a
configuracdo atual das bombas j& estd adequada. A mesma analogia é feita para o alarme de
nivel minimo. Desse modo, a atuacdo da mutacdo direcionada no préprio ponto de falha,

apesar de ndo ser ideal, pode eliminar o alarme de nivel de um tanque.

Nos operadores de reproducdo propostos por Machado et al. (2005), a ordem de
aplicacdo dos operadores para geracdo da nova populacdo foi modificada em relacdo a
proposta por Brasileiro (2005). Afinal, tinha-se o objetivo de intensificar a agdo da mutacao
direcionada, que passa a ser aplicada também em todos os individuos enviados para o

operador tradicional de cruzamento.

Na Figura 15, é mostrado um fluxograma com a ordem de aplicacdo desses operadores
de reproducdo. Dos individuos selecionados para a reprodugdo, pares de cromossomos em
quantidade definida previamente seguem para o operador de cruzamento direcionado e 0s

demais para o operador tradicional de cruzamento de um ponto.



82

Figura 15 — Fluxograma de aplicacdo dos operadores para geracdo da nova populagéo.

Os pares enviados para o cruzamento tradicional sdo submetidos inicialmente ao
operador de mutacdo direcionada, para s6 entdo ser aplicado o operador tradicional de
cruzamento. O fato de a mutacdo direcionada ser aplicada antes do cruzamento é devido a
utilizacdo, naquele operador, de informacgdes caracteristicas do cromossomo, as quais Sdo

perdidas apds qualquer alteracdo no mesmo.

Dos pares que seguem para o cruzamento direcionado, apenas alguns irdo realmente
sofrer a acdo desse operador. Aqueles pares cujos individuos possuem pontos de falhas iguais,
ou cujo ponto de falha mais prematura entre os pais for igual a 1 ou 2, ou ainda os pares
compostos por solucdes viaveis, seguirdo a seqiiéncia de operacdes definidas anteriormente:

mutacéo direcionada seguida de cruzamento tradicional.

Finalmente, ap6s a aplicacdo do operador de cruzamento, seja ele direcionado ou
tradicional, todos os individuos sofrem a atuacao do operador tradicional de mutacéo bit a bit,

para enfim compor os individuos da nova populacéo.

4.3.5 Descarte e reparo de individuos inviaveis

A regra de descarte desenvolvida por Brasileiro (2005) obje
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que resultem em alarmes de nivel maximo nos tanques produtores. A avaliagdo é simples: a
partir da minima vazdo de entrada prevista para os tanques produtores, calcula-se o tempo
maximo necessario para encher cada tanque, considerando o volume util dos mesmos, caso
todas as bombas associadas a ele estejam desligadas. As solugbes serdo descartadas se
apresentarem as bombas associadas aquele tanque desligadas por um namero de intervalos de

atuacdo superior ou igual ao tempo de enchimento calculado através da Equacdo 40.

t o= (NCmEXQ — Nimti)“ JAB Equagéo 40
emin'
onde:

t

in € 0 nimero minimo de intervalos de atuagéo para violar a regra caso todas as bombas

conectadas ao tanque permanecam desligadas;

NC,., € NC_,, séo os niveis de controle do tanque, [m];

At é a duracgdo do intervalo de atuacéo, [s];

Qe,;, € a minima vazdo de entrada no tanque durante o horizonte de operacéo, [m3/s].

A regra de descarte serd introduzida no algoritmo multi-objetivo em dois lugares: 1) na
geracdo da populacdo inicial, no qual novos individuos serdo gerados aleatoriamente para
substituir os individuos descartados; e 2) ap6s a aplicacdo dos operadores de reproducéo,
onde, caso seja detectada a violacdo da regra, novos pais serdo selecionados para a
reproducdo. Na geracdo da populacgdo inicial, sera estipulado o numero maximo de tentativas
igual ao numero de bits do cromossomo, para cada individuo avaliado. Ultrapassado esse
valor maximo, caso o individuo gerado aleatoriamente continue violando a regra de descarte,
mesmo assim sera introduzido na populacdo inicial. Na reproducdo, 0 nimero maximo de
tentativas sera limitado a cinco. Caso o individuo gerado persista violando a regra, os pais, no
caso do cruzamento, ou o individuo original, no caso da mutacdo, seréo introduzidos na nova

populagéo.

Alternativamente a regra de descarte devera ser avaliada a regra de reparo, segundo a
qual, ao invés de descartar simplesmente, repara o individuo que viola o critério do nivel
méaximo dos tanques produtores, ligando bombas em intervalos de atuacao estratégicos para

evitar essa inviabilidade: ligam-se todas as bombas conectadas ao tanque a cada t,;, bits na

sequéncia onde foi detectada a inviabilidade. Dessa forma, pretende-se agilizar a converséo de
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uma solucéo inviavel em uma solucdo viavel, e diminuir o nimero de tentativas necessarias

para gerar uma populagao.

A Figura 16 mostra o exemplo de atuacdo da regra de reparo em um individuo cujo

tanque esta conectado a trés bombas e possui t,;

. lgual a 3.

Antes do reparo

1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 18

9 t10 ti1 t12 t13 t14

B1 oo/ 0|00 |0|O0|O0|O0 0|1 00]|1
B2 (1|1 /0| 0|0 000|001 1 1]1
B3 (0|00 0|0|O0(O0|0|0 0| 0|0 00

Depois do reparo

1 2 t3 t4 t5 t6 t7 t8

9 ti0 ti1 t12 t13 t14

B1 oo/ 0|0 (1|00 |1 |0 0|10 0|1
B2 (1|1, 00| 1]0(O0 1|00 1T 1 1]1
B3 0|0 0| 0|1 0|01 |00 0 O0|O0]|0O0

Figura 16 — Exemplo de atuacdo da regra de reparo.

4.3.6 Reducgéo do conjunto final e escolha da solugéo

O SPEAZ2, assim como a maioria dos métodos evolucionarios multi-objetivo, utiliza

uma dimensao de populacdo externa geralmente em torno 100 individuos para manter a boa

evolucdo do método e suprir a complexidade do problema. Na pratica, em uma otimizacao de

um cenério real, o usudrio estd interessado em um conjunto muito inferior de solucfes para

seu problema; segundo Deb (2001), na maioria dos casos, 5 a 10 solucgdes finais sdo

suficientes. O que se espera do SPEA2 é que, ao final da otimizacgéo, toda ou boa parte da

populacdo externa esteja preenchida por individuos nao-dominados (nesse caso, nao-

dominados viaveis). Dai a necessidade de adotar uma técnica de reducdo desse conjunto final

para um conjunto reduzido, ou uma Unica solucéo final, auxiliando a tomada de deciséo do

usuario.
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No presente trabalho, propde-se reduzir o conjunto de solugdes finais obtido
eliminando-se inicialmente as solucBes repetidas, as inviaveis e as dominadas. Apds esse
tratamento inicial, serdo removidas desse conjunto e alocadas em um conjunto final reduzido,
obrigatoriamente, as solugdes que representam os extremos minimos globais de cada fungédo-
objetivo. As demais solucdes escolhidas para preencher o conjunto reduzido, em um total de
cinco solucgdes, deverdo ser representativas das solucfes que restaram, e serd adotada, como
recomendado por Deb (2001), a técnica do algoritmo de agrupamento (Clustering Method),
utilizado em Zitzler e Thiele (1998), para escolhé-las.

No algoritmo de agrupamento, inicialmente, cada solucdo é atribuida a um grupo
individual, e, a cada passo do algoritmo, sdo escolhidos os dois grupos com as minimas
distancias entre seus elementos para formarem um grupo maior. A distancia entre dois grupos

(C, e C,) é dada pela media da distancia euclidiana de todos os pares de solucdes

pertencentes a cada um dos grupos (¢ € C,e 6e C,), ou matematicamente, conforme

Equacdo 41.

dc,, = L > of Equacéo 41
|Ck”Cp /,eCk,JeCp

onde:

o? ¢é a distancia euclidiana entre o individuos /, do grupo C, e o individuo &, do grupo C,;

| . | representa a cardinalidade do conjunto, ou seja, 0 nimero de individuos do grupo.

Quando a quantidade de grupos atingir o0 numero de solugdes desejadas, a solucao que
estiver mais proxima do centréide do grupo, ou seja, aquela que possuir a minima distancia

para todas as outras solug¢fes do grupo, sera a escolhida para ser a representante do grupo.

Do conjunto final reduzido, caso seja necessario escolher uma Unica solugdo para
aplicacdo no problema, pode-se utilizar uma das duas alternativas sugeridas a seguir. A
primeira consiste em normalizar os valores das fun¢des-objetivo e calcular o valor da funcéo
ponderada (Equacéo 42) atribuindo os pesos desejados para cada objetivo. Ao final, a solugéo

que possuir o minimo valor da funcdo ponderada, sera a escolhida.

FP, = (peso,.FOL™ )+ (peso,.FO2M )+ ( peso,.FO3' ) Equacéo 42



86

FOL, - FOL

FOl;\lor — minimo Equagéo 43
' FOlmaxlrm - I:():I'ml'nimo
Fozz\lor — FOZ, - I:Ozminir'no Equa(;éo 44
Fozmlm - Fozminimo
FO3 = FO3, — FOB, i EquagAo 45
FO?’maxm\o - I:C)Bminimo
onde:

FP, é o valor da fungéo ponderada para o individuo /;

peso, , peso,, Peso, sdo 0s pesos atribuidos a cada funcgéo-objetivo para ponderacéo;

FOL)” , FO2), FO3]“ s&o os valores normalizados das funges-objetivo para o individuo
0,

FO1 , FO2 FO3 sdo os valores minimos para as funcGes-objetivo

minimo minimo ! minimo

considerando o conjunto final reduzido;

FO1 FO2 FO3 sdo os valores maximos para as fungdes-objetivo

maximo ! maximo ! maximo

considerando o conjunto final reduzido.

Quando ndo se deseja priorizar qualquer objetivo em relacdo aos demais, propde-se
utilizar, em alternativa a funcdo ponderada, um pardmetro que busque uma solucdo com
minima variag&o entre todos os valores normalizados da fung&o-objetivo, sendo adotado nesse
trabalho o parametro estatistico da variancia (Equacdo 46). Nesse caso, a solu¢do que possuir

0 minimo valor da variancia, sera a escolhida.

M —\
Z(Fof Nor _ FOf Nor )

f=1

Var, = Equacéo 46

M-1
onde:

Var, é o valor da variancia dos valores normalizados das fungdes-objetivo do individuo /;
FO,™ & o valor normalizado da fungdo-objetivo f para o individuo /;

FO,"™ éamédiados valores normalizados das fungdes-objetivo do individuo /;

M é numero de funcdes-objetivo utilizadas no processo de otimizacdo, na aplicacdo em

estudo, 3 funcdes.
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4.4. Avaliagcao do modelo de otimizagao multi-objetivo

4.4.1 Experimentos de avaliagéo

A avaliagcdo do modelo de otimizacdo multi-objetivo e das alternativas propostas foi
realizada através de quatro etapas bem definidas. Na primeira etapa, foi realizada uma busca
exaustiva em uma rede piloto simplificada para avaliar todas as solugdes possiveis de um
cenario especifico e definir a fronteira Pareto. Na segunda etapa, foram avaliadas, na rede
piloto simplificada, todas as alternativas de incorporacéo da viabilidade no método SPEA2 e
de utilizacdo de operadores genéticos inteligentes, utilizando nessa avaliacao, os resultados da
busca exaustiva. Tendo caracterizado o desempenho de cada alternativa metodoldgica,
aquelas que obtiveram melhores resultados foram aplicadas em um problema real de
otimizacdo, no caso, a rede piloto definida, constituindo a terceira etapa deste trabalho.
Finalmente, a quarta etapa constitui na analise da viabilidade de utilizacdo da melhor
combinacdo metodoldgica, definida baseada nos resultados das etapas anteriores, em campo,

ou seja, considerando a restricdo temporal como critério de parada do algoritmo.

Primeira etapa: Busca exaustiva

A busca exaustiva € um método enumerativo que consiste em realizar uma varredura
completa de todas as solugdes possiveis do espago de busca. Portanto, no escalonamento de
bombas em uma rede com a dimensdo da rede piloto, que possui 6 bombas, em uma operagédo

tipica de 24 horas, adotando-se um intervalo de atua¢do de 60 minutos, tem-se um total de

2,23x10" solugdes (dado por 2°meesx24intenalos)y Torna_se jnviavel, portanto, a utilizagdo dessa

metodologia.

Para que seja possivel a avaliacdo da eficacia e eficiéncia do método de otimizagéo e
das alternativas propostas atraves da definicdo da fronteira Pareto, a rede piloto foi
simplificada através da conversdo das duas bombas de cada estacdo em uma apenas,
mantendo-se a mesma previsdo da producdo e os limites de operacdes da rede. A conversao
das bombas é feita dividindo-se o coeficiente b da curva caracteristica de cada bomba por
dois. Desse modo, uma bomba ligada na rede piloto simplificada equivale a duas bombas

ligadas na rede piloto.
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A rede piloto simplificada para a busca exaustiva esta representada na Figura 17, na
qual foram tomadas como condic¢des iniciais de simulacdo o nivel dos tanques produtores
igual a 3,00 m, o nivel do tanque receptor igual a 6,00 m e apenas a bomba da estacdo de

Lorena ligada.

_____________________

1 @ I 1
i B_S_E,E% Dz | D3 E .E ;

Figura 17 — Modelagem da rede piloto simplificada para busca exaustiva.

A busca exaustiva foi realizada para um horizonte de operacdo de 12 horas, com
intervalos de atuacdo de 2 horas e intervalos de calculo de 30 minutos. O inicio da simulacédo
foi as 09:00h, estendendo-se, portanto, até as 21:00h, o que permite abranger os horarios de
ponta e fora de ponta de energia elétrica. As simulacGes foram realizadas para um dia atil do
periodo seco. O espaco de busca para esse cenario € composto de 262.144 solugbes possiveis

dado por 23b0”basx6intervajos

Apbs aplicacdo da busca exaustiva, foi possivel extrair algumas informacgdes do espaco
de busca do cenario, como a porcentagem de individuos viaveis, e, dentre esses, a
porcentagem dos individuos ndo-dominados, que sdao componentes da fronteira Pareto. A
partir dessas informac@es, foi possivel avaliar a complexidade do cenario adotado para entdo
aplicar o método de otimizacdo e as alternativas propostas, e avaliar o desempenho da

metodologia.

Segunda etapa: Experimentos sobre arede piloto ssimplificada

Inicialmente foi avaliado o desempenho do algoritmo original do SPEA2 considerando

a inviabilidade dos individuos unicamente na selecdo por torneio. Seu desempenho foi
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comparado com as duas formas de avaliacdo da populacdo do SPEA2 propostas para inclusdo
do conceito de viabilidade associado com o conceito de dominéncia, considerando-se
inicialmente as relacdes de dominancia (Figura 11, pag. 75) ou o conceito de viabilidade
(Figura 12, pag. 75). Dessa analise preliminar, pretende-se escolher uma metodologia base na
qual devera ser introduzida cada uma das alternativas descritas para o metodo (operadores
direcionados e regra de descarte/reparo dos individuos). O Quadro 5 mostra a descricdo de

cada uma das metodologias avaliadas nesta etapa.

Cada metodologia foi aplicada 30 vezes na rede piloto simplificada®, com critério de
parada igual a encontrar todas as solugdes da fronteira Pareto ou, caso ndo encontre, adotado
como numero maximo de geracdo um valor que permita avaliar aproximadamente a mesma
quantidade de individuos do espaco de busca do problema (262.144). Logo, para a populacédo

adotada de 30 individuos, foi utilizado um nimero méaximo de geracdes igual a 8.800.

Quadro 5 — Metodologias avaliadas na otimizacéo da rede piloto simplificada.

M etodologia Descrigéo

) Método SPEAZ2 original; selecdo por torneio considerando o conceito de viabilidade;
M etodologia A o i L
utilizacdo do seeding com calculador de solucéo viavel.

Método SPEAZ2 original; selecdo por torneio considerando o conceito de viabilidade;
. utilizacdo do seeding com o calculador de solucdo viavel; preenchimento da
Metodologia B 3 ) ) o .
populacdo externa considerando os conceitos de viabilidade e dominancia como

esquematizado na Figura 11.

Método SPEAZ2 original; selecdo por torneio considerando o conceito de viabilidade;
) utilizacdo do seeding com o calculador de solucdo viavel; preenchimento da
Metodologia C 3 . ] o L
populacdo externa considerando os conceitos de viabilidade e dominancia como

esquematizado na Figura 12.

) Método Base (o de melhor desempenho entre as Metodologias A, B ou C) com
Metodologia 1 3 o i
exclusdo da técnica de seeding.

Método Base com substituicdo do método de selecdo por torneio pelo método de
Metodologia 2 selecdo SUS, considerando o conceito de viabilidade com ordenamento linear da

funcéo de aptidao.

Método Base com utilizagdo do descarte dos individuos que provocam alarmes de
M etodologia 3 nivel maximo dos tanques produtores na geracdo da populagdo inicial e na

reproducao.

® Nos trabalhos correlatos as repeticdes variam entre 10 e 30 para cada metodologia. Optou-se por 30 por ser
considerado estatisticamente uma “grande amostra” (SPIEGEL, 1977), cujos resultados podem ser analisados
através de uma distribuicdo normal.
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Metodologia Descricéo

Método Base com utilizagdo do descarte dos individuos que provocam alarmes de
Metodologia 4 nivel maximo nos tanques produtores na geracdo da populacdo e reparo desses

individuos durante a reproducao.

Método Base com utilizacdo dos operadores direcionados definidos por Brasileiro
M etodologia 5 (2005) em conjunto com os operadores tradicionais, na propor¢do de 70%
direcionados x 30% tradicionais.

Método Base com utilizacdo dos operadores direcionados definidos por Machado et
M etodologia 6 al. (2005) em conjunto com os operadores tradicionais, na proporcdo de 70%
direcionados x 30% tradicionais.

Método Base com utilizacdo dos operadores direcionados definidos por Brasileiro
M etodologia 7 (2005) em conjunto com os operadores tradicionais, na propor¢gdo de 30%

direcionados x 70% tradicionais.

Método Base, utilizacdo dos operadores direcionados definidos por Machado et al.
Metodologia 8 (2005) em conjunto com os operadores tradicionais, na propor¢do de 30%
direcionados x 70% tradicionais.

Terceiraetapa: Experimentos sobre arede piloto

Apbs avaliar o desempenho de cada metodologia aplicada na rede piloto simplificada,
foram adotadas as que mais se destacaram para aplicacdo na rede piloto, momento em que se
realizou a terceira etapa do presente trabalho. Ou seja, as primeiras etapas, nas quais a analise
se deu em uma rede simplificada, representou uma espécie de filtro, sobre o qual foi realizada
toda a anélise estatistica para selecdo das metodologias mais indicadas para aplicagdo em uma
rede real.

A operacdo a ser otimizada na rede piloto ocorreu durante um horizonte de 24 horas
com intervalo de célculo de 30 minutos, intervalo de atuacdo de 1 hora e inicio as 00:00h, no
mesmo dia utilizado na rede piloto simplificada, e utilizando a mesma previsdo da producdo e

restricbes operacionais.

A granularidade do intervalo de atuacdo em 1 hora foi adotada por ser a mais
freqlientemente utilizada nos trabalhos correlatos e por ser considerada praticavel para a rede
piloto, onde o tempo minimo de enchimento dos tanques € superior a 5 horas. Quanto ao
intervalo de célculo, simulagdes foram executadas mantendo-se todas as bombas ligadas por
um periodo de 24 horas com intervalos de célculo de 5 minutos e de 30 minutos, e 0
somatorio da diferenca percentual dos niveis dos tanques, entre as simulagdes, foi inferior a

0,5%. Logo, foi adotado o intervalo de calculo maior, o qual proporciona um melhor
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desempenho computacional sem prejuizos significativos para os resultados. As condic¢des
iniciais do sistema sdo: niveis dos tanques produtores iguais a 3,00 m, nivel do tanque

receptor igual a 6,00 m e uma bomba de cada estacéo ligada.

Foi adotada, tanto para a aplicacdo na rede piloto simplificada quanto na rede piloto,
dimensdo de populacgdo igual a 1,67 vezes o numero de bits do cromossomo, valor contido no
intervalo considerado satisfatorio por Alander (1992), ou seja, entre uma e duas vezes 0
namero de bits do cromossomo. Desse modo, uma vez gue o tratamento estatistico tenha sido
realizado nos resultados da rede piloto simplificada e servido de base para a definicdo do
critério de parada das aplicacbes na rede piloto, considerou-se suficiente apenas duas

execucOes de cada metodologia escolhida para a rede piloto.

Quarta etapa: Experimentos na rede piloto com restricéo temporal

Uma vez selecionada a melhor combinacdo de metodologias a ser aplicada em
problemas de dimensdo real, foram conduzidos novos experimentos considerando a restricdo
temporal para verificar a viabilidade da utilizacdo efetiva desta metodologia na operacdo de

uma rede de escoamento de petréleo.

Para aplicar o problema operacionalmente em campo, o critério de parada foi restrito a
um valor no maximo igual ao intervalo de atuagéo, adotado em 1 hora, para que fosse possivel
aplicar a solucéo fornecida pelo modelo de otimizacéo, a cada nova atuacdo no sistema. Desse
modo, utilizou-se um critério de parada de 55 minutos, ficando 5 minutos de folga para
permitir que o algoritmo encerre a populacdo que estd sendo avaliada no momento em que se

atingiu o critério de parada.

Sabe-se que o maior tempo de processamento gasto com a metodologia exposta se
refere ao processo de simulacdo hidraulica. Desse modo, a populagdo do algoritmo sera
diminuida para permitir a avaliagdo de um nUmero maior de gera¢cdes no pouco tempo

disponivel.

O SmartPumping permite paralelizar o algoritmo genético enviando para diversas
méaquinas de uma grade computacional’ a tarefa de simular cada cromossomo (GALVAO et

al., 2004a). Esse recurso foi utilizado nos experimentos das etapas anteriores sem, contudo,

" Todos os experimentos dessa pesquisa foram conduzidos utilizando o software OurGrid, versdo 3.2.1. Esse
software é livre, desenvolvido pela UFCG em parceria com a Hewlett-Packard do Brasil, e pode ser obtido em
http://www.ourgrid.org.
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restringir os tipos e a quantidade de maquinas utilizadas. E como se pretende avaliar a
qualidade das solugdes encontradas com tempo e recursos computacionais reduzidos, os
experimentos da quarta etapa utilizaram uma grade computacional composta de quatro
computadores iguais (Caracteristicas: 1.024 RAM, HD 160GB, INTEL® PENTIUM® 4 HT,
CPU 3.00GHz, Sistema operacional Linux Debian Sarge).

A Tabela 11 mostra um resumo dos parametros do algoritmo genético utilizados nas
aplicacdes na rede piloto e na rede piloto simplificada. Em todas as aplicacbes, foram
utilizadas as trés fungdes-objetivo definidas, sendo adotada para a funcdo-objetivo 3 a
minimizacao do valor de BS&W no interior do tanque da estacdo de Upanema (considerando
como desejavel o valor de 10%) e considerada a funcéo de variacdo absoluta com valor de x

igual a 1.

Tabela 11 — Parametros do algoritmo genético.

. : Rede piloto com
Parametro Rede_p_lloto Rede piloto restricio

simplificada temporal
Dimensao da populacio 30 240 50 e 100
Dimensdo da populacgdo externa 30 240 50 e 100

Encontrar a ,

- NUmero de
- fronteira Pareto ~ :
Critério de parada geracoes a 55 minutos
ou 8.800 =
~ definir
geracdes

Execucdes de cada método 30 2 2
Probabilidade de cruzamento (tradicional e 90%
direcionado)
Probabilidade de mutag&o no bit " (tradicional) 5%
Probabilidade de mutagéo no bit " (direcionada) 20%
Probabilidade de mutag&o no intervalo™ 30%
(tradicional) 0
Porcentagem de bombas mutadas na mutagéo 0
por intervalo"' (tradicional e direcionada) 10% ou 1 bomba

I — definido através dos resultados obtidos na rede piloto simplificada.

Il — utilizada nos operadores de reproducao definidos por Machado et al. (2005).

111 — utilizada nos operadores de reproducdo definidos por Brasileiro (2005).
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4.4.2 Métricas de desempenho para as metodologias aplicadas sobre a

rede piloto simplificada

Os resultados de um método de otimizacdo devem atender a trés requisitos basicos:
eficiéncia, eficacia e diversidade. A eficiéncia e a eficacia sdo comuns a qualquer método de
otimizacdo, e consistem, respectivamente, na capacidade de encontrar uma resposta rapida
para o problema, e na capacidade de encontrar a (ou se aproximar da) solucdo 6tima global, a
qual é composta de multiplas solugdes da fronteira Pareto, no caso da otimizagdo ser multi-
objetivo.

A diversidade é um objetivo préprio dos métodos multi-objetivo, e é a habilidade de
encontrar um conjunto de solucdes tdo diversas quanto possivel, para que se garanta que esse

conjunto tenha boas solugdes de compromisso para todos os objetivos.

Para avaliar o desempenho das metodologias aplicadas na rede piloto simplificada,

foram utilizadas as métricas definidas a seguir.

M étrica de desempenho 1

Realiza-se segundo 0 nimero de geracdes necessarias para encontrar uma solugdo da
fronteira Pareto. Cada uma das 30 execucdes das metodologias sera classificada como “falha”
se ndo conseguir encontrar nenhuma solugéo da fronteira Pareto real ao final da otimizag&o.
Ao final das execuc0es, sera definida a proporcdo de sucessos da metodologia, €, nos casos de
sucesso, a média do numero de geracfes necessarias para encontrar uma solucdo qualquer da

fronteira Pareto.

M étrica de desempenho 2

Constitui-se do nimero de geracGes necessarias para encontrar as solugdes da fronteira
Pareto que correspondem aos extremos minimos das funcdes-objetivo. A execucdo sera
classificada como “falha” se ndo conseguir encontrar, ao final da otimizagéo, a0 menos uma
solucdo extrema minima de cada funcdo-objetivo. Ao final das execucBes, sera definida a
proporcao de sucessos da metodologia e a média das solugdes extremas encontradas. Apenas
nos casos de sucesso, devera ser calculada a média do nimero de geracdes necessarias para

encontrar as solucdes extremas.
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M étrica de desempenho 3

Déa-se a partir do numero de solucGes da fronteira Pareto real encontradas no final da
otimizacdo. A execucdo sera classificada como “falha” se ndo conseguir encontrar 100% da
fronteira Pareto, ao final da otimizacdo. Terminadas as execucdes, sera definida a propor¢édo
de sucessos de cada metodologia e a média do nimero de solugbes encontradas ao final da
otimizacdo. Apenas nos casos de sucesso, deverd ser calculada a média do numero de

geracOes necessarias para encontrar a fronteira Pareto.

M étrica da dispersao dosresultados

A media é uma medida de tendéncia central que ndo considera a influéncia da dispersao
das variaveis, a qual deve ser avaliada por outras medidas estatisticas como o desvio padrao, a
variancia, o coeficiente de variacdo, entre outras. A dispersdo dos resultados para uma
metodologia deve ser considerada, auxiliando a analise dos resultados, por permitir que, na
comparacdo de metodologias com médias semelhantes ou pouco variaveis, seja possivel
priorizar aquela em que seus resultados sdo mais homogéneos, ou seja, possuem pouca

dispersdo em relacdo a média.

Neste trabalho, é definido o intervalo de confianca de todas as médias analisadas, para
um nivel de confianca de 95%, o qual define um intervalo em que, em qualquer execucéo
posterior da metodologia, pode-se esperar com 95% de certeza que a variavel considerada

estara nesse intervalo.

O intervalo de confianca para a média de uma amostra com um nivel de confianca de
95% pode ser dado pela Equacgédo 47 quando a amostra é considerada de distribui¢cdo normal, o
que geralmente ocorre quando sua dimensdo é maior ou igual a 30 (SPIEGEL, 1977). Neste

trabalho, a amostra tomada é o nimero de repeti¢cdes para cada método.

1C(1,95%) = X +1,96 20 Equacio 47
Jn
onde:

IC(1,95%) sfo os limites de confianga da média populacional, a um nivel de 95% de
confianca;

X é a média amostral:
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n € a dimensdo da amostra;
DP é o desvio padrao da populacédo, o qual pode ser aproximado pelo desvio padrdo amostral

quando a amostra tiver dimensdo igual ou superior a 30.

As médias do numero de geracOes, nas trés métricas de desempenho, sdo definidas
considerando-se apenas as execugfes que obtiveram sucesso. Entdo, se a0 menos uma
execucdo ndo tiver obtido sucesso, o tamanho da amostra sera inferior a 30 e, portanto,
considerada como uma pequena amostra. Nesses casos, deve-se utilizar a distribuicdo de
Sudent para definir o intervalo de confiangca da média amostral com um nivel de significancia

de 95%, dado pela Equacao 48.

1C(1,95%) = x+ st AS

Equacéo 48

[HEN

n_
onde:

st é o coeficiente de Sudent, varidvel com a dimensdo da amostra;

AS € 0 desvio padrdo da amostra.

4.4.3 Métricas de desempenho para as metodologias aplicadas sobre a

rede piloto

Como néo se tem informagdes sobre as solugdes da fronteira Pareto para as simulacdes
da rede piloto, foram definidas métricas de desempenho que independem dessa informacéo,
aqui denominadas: 1) Métrica de convergéncia; 2) Métrica de diversidade; e 3) Métrica de

otimizacao.

M étrica de convergéncia

Quando ndo se tem informacéo sobre as solucdes reais da fronteira Pareto, uma métrica
utilizada para comparar a eficiéncia da convergéncia entre otimizag6es distintas, consiste em
calcular a proporcdo das solugdes ndo-dominadas encontradas em uma otimizagdo que

dominam as solu¢bes ndo-dominadas encontradas em outra otimizacdo, a qual caracteriza-se
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como uma métrica de analise binaria. Com isso, tendo cada otimizacao fornecido um conjunto
de solugdes de compromisso (ndo-dominadas viaveis) para o problema, todas essas solucdes
serdo armazenadas em um (nico conjunto e, desse conjunto, serdo extraidas apenas as
solugdes ndo-dominadas. Portanto, o método que tiver encontrado o maior nimero dessas
solucBes ndo-dominadas do conjunto total serd considerado de melhor desempenho nesta

métrica.

M étrica de diversidade

Schott (1995 apud Deb, 2001) sugere uma métrica de diversidade baseada no
espacamento entre as solucdes, que calcula a distancia relativa média entre solucdes
consecutivas no conjunto ndo-dominado obtido, dada pela Equacdo 49. Quando as solucdes
sdo uniformemente espacadas, essa medida de diversidade serd igual a zero. A metodologia,
cujo conjunto de solucBes vidveis ndo-dominadas obtiver o menor valor desta métrica, sera

considerado de melhor desempenho com respeito a diversidade entre as solugdes encontradas.

1 IR —v )
MS= WZ(md(—md) Equacéo 49
=1

onde:
MS é o valor da métrica de espagcamento;
PV * é o conjunto de solugbes ndo-dominadas viaveis;

md, é a medida de distancia do individuo ¢, dada pelo minimo valor da soma da diferenga

absoluta dos valores das funcGes-objetivo entre a solugcdo ¢ e qualquer outra solugdo do

conjunto PV *;

md é a média das medidas de distancias de todos os individuos do conjunto PV *.

M étrica de otimizacéo

A métrica de otimizacdo das fungdes-objetivo serd representada através dos valores
minimos obtidos para cada funcgéo-objetivo no final da otimizacdo. O método que obtiver 0s
menores valores de funcdes-objetivo no final da otimizacdo serd considerado de melhor

desempenho nessa métrica.
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45. Processo de desenvolvimento do método

O processo de desenvolvimento do software SmartPumping é conduzido através de uma
metodologia denominada Extreme Programming — XP (BECK, 1999), a qual, dentre outros
principios, enfatiza a participacdo direta e continua do usuario final, que especifica as
funcionalidades e elabora os testes de aceitacdo para os produtos em desenvolvimento. A
especificacdo é o processo de detalhamento do algoritmo a ser implementado enquanto que o
teste de aceitacdo define os critérios de aceitacdo necessarios para que o produto seja
considerado apto para ser utilizado e abrange, sendo todos, a maioria dos casos possiveis em

que o produto sera utilizado.

O desenvolvimento do método de otimizagdo utilizado nessa pesquisa foi conduzido
através da especificacdo do algoritmo e realizacdo dos testes de aceitacdo, pela autora, e
implementagdo na linguagem de programacdo JAVA™ pela equipe de desenvolvimento do
projeto SmartPumping. Essa equipe é composta por quatro membros, responsaveis pelo
desenvolvimento do software, o qual, atualmente possui aproximadamente 166.709 linhas de
codigo com 26% dessas linhas correspondente ao codigo da ferramenta de otimizacéo.

InteracBes continuas entre a equipe de desenvolvimento e a autora, inclusive com
contribuicdo de ambas as partes nas etapas de especificagdo do método e de sua
implementacdo, possibilitaram a definicdo de uma metodologia mais elaborada e na
ampliacdo das possibilidades de combinacfes das técnicas avaliadas.
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5. Resultados e discussao

5.1. Espaco de busca do problema

A anélise do espac¢o de busca com os resultados da busca exaustiva sobre a rede piloto
simplificada indicou um cenario onde 99,69% das solucBes sdo inviaveis. No conjunto de
solucdes viaveis, de um total de 812 solucdes, apenas 44 sdo ndo-dominadas (5,42% das

viaveis) e, portanto compdem a fronteira Pareto do cenario (Grafico 1).

m 812
/ i \ m44
m768
0261332
O Inviaveis @ Viaveis dominados @ Viaveis ndo dominados

Gréfico 1 — Caracterizacdo do espaco de busca para a rede piloto simplificada.

As solugdes inviaveis possuem em meédia 19 alarmes, sendo que o primeiro alarme
ocorre, em média, no primeiro intervalo de atuacdo e é principalmente de nivel minimo dos
tanques (41,66%). A Tabela 12 a seguir mostra os resultados referentes aos pontos de falha
dos individuos inviaveis, onde se pode observar que 62,69% destas solu¢Ges possuem ponto
de falha no primeiro intervalo de atuacdo, com essa porcentagem decrescendo gradativamente
até atingir 0,12% dos individuos com ponto de falha no sexto e ultimo intervalo de atuacéo.
Os demais alarmes identificados no ponto de falha dessas solugdes sdo de pressdo méxima
(39,08%) e de nivel méaximo nos tanques (19,27%).



Tabela 12 — Caracterizacao dos pontos de falha das solugdes inviaveis.

99

Caracteristica % do total
— 1 2 3 4 5 6
Posicao 62.69 25.08 8.03 331 0.77 012
Alarme' Nmax Nmin Pmax Pmin Vmax Vmin
10,27 41.66 39,08 0,00 0,00 0,00

I: Nmax — nivel maximo, Nmin — nivel minimo, Pmax — pressdo méxima, Pmin — pressdo minima, Vmax —

velocidade maxima, Vmin — velocidade minima.

O Grafico 2 mostra a distribuicdo dos individuos viaveis e inviaveis entre as 262.144
solucgdes do espaco de busca com as solugdes ordenadas no sistema de numeracdo binario. A
solucdo de indice 1 corresponde ao cromossomo que mantém todas as bombas desligadas
durante todo o horizonte de operagdo (000000000000000000) e a de indice 262.144 ao
cromossomo que mantém todas as bombas ligadas (1111111111111111111).

a 50000 100000 150000 200000 250000
Solucao

« nvigveis eYiaveis

Gréafico 2 — Distribuicdo das solugdes no espaco de busca.

Apesar do cenéario avaliado apresentar uma capacidade de bombeio superior a producao
dos pocos e atender a demanda da estacdo final, observou-se uma alta incidéncia de
individuos inviaveis e uma alta porcentagem do ponto de falha desses individuos no primeiro

intervalo de atuacdo. Isso ocorre justamente devido a capacidade de bombeio ser superior a
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producédo dos pocos. Logo, solugbes que mantém essas bombas ligadas por um periodo de
tempo elevado acarretam o esvaziamento dos tanques produtores e o eventual enchimento do
tanque receptor. Além disso, se todas as bombas forem ligadas no mesmo intervalo, pode
ocasionalmente provocar alarmes de pressdo maxima no sistema. Essa analise se comprova
nos resultados obtidos, nos quais os alarmes detectados no ponto de falha sdo de nivel dos
tanques e de pressdo maxima, e nos quais todas as solucdes viaveis do sistema séo
encontradas até a solucdo de indice 150.000, portanto, mantendo as bombas ligadas durante

menos tempo.

O Gréfico 3 mostra os valores das trés fungdes-objetivo avaliadas no espaco de busca,
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A distribuicdo das solucgdes vidveis no espaco de busca é mostrada no Grafico 4 a
seguir, com destaque para as solucdes da fronteira Pareto (viaveis ndo-dominadas), da solucéo
obtida através do calculador de solucdo viavel, que, apesar de ser viavel, é dominada, e das
solucBes que representam o minimo vidvel de cada funcdo-objetivo no espagco de busca.
Assim como as solucdes viaveis em relacdo as inviaveis, no conjunto de solugdes viaveis, as
solugdes ndo-dominadas estdo bem distribuidas na fronteira em relacdo as dominadas. Isto
justifica a utilizacdo de um método de otimizacdo robusto como o algoritmo genético, que
possui como uma de suas principais vantagens a capacidade de percorrer simultaneamente

pontos distintos do espacgo de busca.

MinFO3 MinFO2 MinFO1
\\\\\‘ ‘,,/’////"--f-—-"““-—~;\?‘

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 160000

indice da solucgéo

Viaweis @ Viaweis ndo dominados = Solugédo do CSV

Gréfico 4 — Distribuicdo das solucdes vidveis no espaco de busca.

Na Tabela 13, vide pagina 103, sdo mostrados o indice, 0 cromossomo e 0s valores das
funcbes-objetivo de todas as solucBes da fronteira Pareto. Algumas solucdes podem
apresentar valores idénticos para cada funcdo-objetivo, contudo, com cromossomos
diferentes. Isso ocorre porque, no Gltimo intervalo de célculo no SmartPumping, o calculo do
consumo de energia e a regra da mistura nos tanques séo resultados do intervalo de calculo
anterior. Portanto, a programacdo das bombas para o ultimo intervalo ndo interfere nesses
resultados, fazendo com que, para cada valor das funcGes-objetivo 1 e 3 haja seis
cromossomos distintos. Excecdo sera feita na fungdo-objetivo 1, se 0 maximo valor de

demanda de energia estiver no altimo intervalo de calculo, e por ser essa uma propriedade
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pontual, € considerada no célculo tarifario do proprio intervalo. A funcdo-objetivo 2, numero
de chaveamentos, naturalmente, sofre a influéncia dos bits do ultimo intervalo de calculo.

Agrupando as solucBes da fronteira Pareto que apresentam valores iguais para 0s trés
objetivos, restam 18 grupos de solu¢Bes ndo-dominadas viaveis, 0s quais serdo considerados
na andlise da eficacia e da eficiéncia das metodologias analisadas. O método sera considerado
totalmente eficaz se conseguir encontrar, no final da otimizagdo, uma solucdo representante
de cada um desses 18 grupos; a eficiéncia sera medida na rapidez com que solugdes distintas
da fronteira Pareto (de grupos diferentes) sdo encontradas, e a diversidade serd avaliada pela
capacidade de encontrar solu¢fes bem distribuidas no espaco de busca, conforme as métricas

de desempenho definidas.

O Grafico 5 mostra os valores das funcdes-objetivo das solugdes viaveis, onde se pode

visualizar, bem definida, a fronteira Pareto.
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Gréfico 5 — Fungdes-objetivo das solugdes vidveis no espago de busca.
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Tabela 13 — Fung¢des-objetivo das solugdes da fronteira Pareto da rede piloto simplificada.

Grupos Cromossomo indice FO1 FO2 FO3
Grupo1 001100011100010000 50961 0,0937 6 28,34
001100011100010010 50963 0,0937 6 28,34
001100011100011000 50969 0,0989 7 22,31
Grupo 2 001100011100011001 50970 0,0989 7 22,31
001100011100011010 50971 0,0989 7 22,31
001100011100011011 50972 0,0989 7 22,31
Grupo3 001100011100110000 50993 0,0968 6 23,02
001100011100110010 50995 0,0968 6 23,02
001100110001011000 | 52313 0,1041 5 23,72
Grupo4 001100110001011001 52314 0,1041 5 23,72
001100110001011010 52315 0,1041 5 23,72
001100110001011011 52316 0,1041 5 23,72
001100110010011000 52377 0,0936 4 49,28
Grupo5 001100110010011001 52378 0,0936 4 49,28
001100110010011010 52379 0,0936 4 49,28
001100110010011011 52380 0,0936 4 49,28
Grupo6 001100110011001000 52425 0,1043 4 28,62
001100110011001001 52426 0,1043 4 28,62
Grupo7 001100110011010000 52433 0,0936 4 41,58
001100110011010010 52435 0,0936 4 41,58
Grupo 8 001100110011100000 52449 0,0967 5 29,04
Grupo9 001110100011010000 59601 0,0938 5 39,32
001110100011010010 59603 0,0938 5 39,32
Grupo 10 100001011100010000 | 136977 0,0939 5 29,77
100001011100010010 | 136979 0,0939 5 29,77
Grupo 11 100001011100110000 | 137009 0,0970 5 24,60
100001011100110010 | 137011 0,0970 5 24,60
Grupo 12 100001011110100000 | 137121 0,0972 4 29,63
100001011110110000 | 137137 0,0969 4 36,40
Grupo 13 100001011110110010 | 137139 0,0969 4 36,40
100001011110110100 | 137141 0,0969 4 36,40
100001011110110110 | 137143 0,0969 4 36,40
Grupo 14 100011011100010000 | 145169 0,0875 5 45,17
100011011100010010 | 145171 0,0875 5 45,17
100011011100011000 | 145177 0,0926 6 39,57
Grupo 15 100011011100011001 | 145178 0,0926 6 39,57
100011011100011010 | 145179 0,0926 6 39,57
100011011100011011 | 145180 0,0926 6 39,57
Grupo 16 100011011100110000 | 145201 0,0909 5 40,27
100011011100110010 | 145203 0,0909 5 40,27
Grupo 17 100011100011010000 | 145617 0,0900 6 40,42
100011100011010010 | 145619 0,0900 6 40,42
Grupo 18 100011100011110000 | 145649 0,0931 7 35,24
100011100011110010 | 145651 0,0931 7 35,24
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O Grafico 6 mostra um exemplo da aplicacdo dos critérios de escolha de uma solucgéo
final, como definido anteriormente, selecionando a solu¢cdo com menor valor ponderado dos
objetivos (considerando pesos iguais) ou a solucdo com menor variancia entre 0s objetivos.
Percebe-se que os valores ponderados apresentaram pouca variagdo entre si, sendo a solucéo
do grupo 12 a que contém o minimo pardmetro considerando esse critério. No critério de
menor variancia, a solucdo recomendada € a do grupo 10. Pode-se observar que o melhor
parametro quando se consideram todos 0s objetivos com a mesma importancia € o critério da
variancia, uma vez que a solucdo do grupo 12 é a Unica que apresenta, para todos os objetivos,

valores normalizados inferiores a 0,40.

Valor normalizado das fungdes objetivo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12

Solucdes distintas da fronteira Pareto

‘ @ Funcéo objetivo 1 m Fungao objetivo 2 m Fungé&o objetivo 3 O Objetivos ponderados O Variancia dos objetivos‘

Gréfico 6 — Caracterizacao das solucgdes da fronteira Pareto.

A analise do espaco de busca, mesmo em uma rede simplificada e para um cenéario
especifico, possibilita concluir que:

& A porcentagem de individuos inviaveis no espaco de busca do problema é
consideravel, logo ndo devem ser totalmente descartados sob o risco de impossibilitar a

evolucéo do algoritmo genético;

% Os individuos viaveis estdo distribuidos em grupos no espago de busca, portanto

deve-se utilizar alternativas que facilitem a varredura no espaco de solucdes;
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& Os individuos invidveis geralmente dominam os individuos viaveis, logo, é

justificavel utilizar o conceito de viabilidade em conjunto com o conceito de

dominancia para impedir que o resultado da otimizagédo seja composto de solucdes nédo

aplicaveis;

& Quando ndo se tem preferéncia entre os objetivos, uma boa alternativa para

escolha da solucdo final é a solucdo que apresenta a menor variancia entre todos os

valores normalizados dos seus objetivos.

5.2. Aplicacao sobre arede piloto simplificada

5.2.1 Avaliacao das alternativas de preenchimento da populagcéo externa

Resultados

As tabelas 14 a 16 mostram um resumo das métricas de desempenho para as

metodologias A, B e C.

Tabela 14 — Métrica de desempenho 1 para as metodologias A, B e C.

Métrica de % Sucesso M édia ger acéio IC" geragéio
desempenho 1 Minimo Maximo
Metodologia A 13,33 5,50 2,90 8,10
Metodologia B 100,00 11,07 8,97 13,17
Metodologia C 100,00 10,83 9,31 12,36

I — intervalo de controle para um nivel de confianca de 95%.
Tabela 15 — Métrica de desempenho 2 para as metodologias A, B e C.

Métrica de % Média Média I C solucdo IC geracao
desempenho 2 | Sucesso solugéo geracao Minimo M aximo Minimo Maximo
Metodologia A 0,00 0,00 - 0,00 0,00 - -
Metodologia B 20,00 1,23 3.637,00 1,03 1,44 999,13 6.274,87
Metodologia C 56,67 2,37 788,94 2,11 2,62 120,87 1.457,01
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Tabela 16 — Métrica de desempenho 3 para as metodologias A, B e C.

Métrica de % Média Média I C solucdo IC geracao
desempenho 3 | Sucesso solugéo geracao Minimo Maximo Minimo M éximo
Metodologia A 0,00 0,00 - 0,00 0,00 - -
Metodologia B 0,00 3,73 - 3,24 4,23 - -
Metodologia C 10,00 9,67 479,00 8,54 10,80 271,02 686,98

A evolucéo para a fronteira Pareto pode ser avaliada através do Gréafico 7, que mostra a
porcentagem acumulada da fronteira Pareto por geracdo nas metodologias analisadas,
considerando o valor médio das 30 execucOes. Através da analise das primeiras 100 geragdes,
pode ser observada a rapidez da evolucdo no inicio da otimizacao.
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Gréfico 7 — Evolucdo para a fronteira Pareto das metodologias A, B e C.

A Metodologia A mostrou-se inadequada ao problema por ndo conseguir convergir para
a regido de viabilidade. Na métrica de desempenho 1, a metodologia apenas obteve sucesso
em 13,33% das execugdes, encontrando uma solucdo da fronteira Pareto em apenas quatro das
30 execucdes, e na métrica de desempenho 2 ndo obteve sucesso em 100,0% das execucdes.
As solucdes da fronteira Pareto que foram encontradas, bem como a solucdo viavel definida
pelo calculador de solucdo viavel e inserida por seeding, sdo perdidas por serem dominadas
pelas solucBes inviaveis, dado que, no final da otimizagdo, ndo h& nenhuma solugdo da
fronteira Pareto na populacao externa em 100,0% das execucdes.

A Metodologia B apresentou uma rapida convergéncia para a regido de viabilidade,

encontrando uma solucdo da fronteira, em média, com 11,0 geracdes. No entanto, essa
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metodologia ndo apresentou comportamento estavel, pois as solugdes da fronteira séo
perdidas ao longo da evolucdo. Como pode ser observado no Grafico 7 (pag. 106), houve uma
grande oscilacdo na porcentagem da fronteira Pareto encontrada, chegando ao final da
otimizagdo com, em média, 3,7 solugBes distintas ou 20,6% da fronteira. Em 80,0% das
execucOes a metodologia mostrou-se falha em encontrar, na mesma populagdo externa,
solugdes que correspondem aos extremos minimos dos objetivos, sendo que as execucdes que

obtiveram sucesso requerem em média 3.637,0 geracoes.

Resultado satisfatorio foi encontrado com a aplicagdo da Metodologia C, cujas trés
meétricas de desempenho obtiveram resultados melhores: 100,0% de sucesso segundo a
métrica de desempenho 1; 56,67% de sucesso segundo a métrica de desempenho 2; e 10,0%
de sucesso segundo a métrica de desempenho 3. A populacdo converge rapidamente para a
regido de Pareto encontrando, em média, uma solucdo da fronteira com 10,83 geragdes. Séo
encontradas em média 2,37 funcGes-objetivo com solucdes extremas minimas. Nos casos de
as solucGes minimas das trés funcdes-objetivo serem encontradas, sdo requeridas 788,94

geracoes.

Aplicando-se a Metodologia C, as solugdes da fronteira encontradas ndo sao perdidas
durante a evolugdo. Em média, essa metodologia encontra 9,67 solugdes da fronteira Pareto, 0
que corresponde a 53,70% da fronteira. Nas execucdes em que a metodologia obteve sucesso
ao encontrar toda a fronteira Pareto, ou seja, encontrar ao menos uma solucéo de cada um dos

18 grupos, o nimero médio de geracdes requerido foi de 479,0.

Andalise dosresultados

O esquema de preenchimento da populacdo externa, utilizado no método SPEAZ2,
consiste em preenché-la inicialmente por todas as solu¢bes ndo-dominadas da populagdo
corrente, e, caso a dimensdo maxima ndo seja atingida, a mesma é completada pelos
individuos dominados ordenados de acordo com a aptidao. Aplicando-se a Metodologia A,
que utiliza esse procedimento, as solugdes viaveis tém dificuldade de entrarem na populacéo
externa, pois, como foram demonstradas na busca exaustiva para o cenario analisado, as
solucBes inviaveis geralmente possuem valores de fungdes-objetivo menor do que as solucbes

viaveis, dominando-as.

Mesmo com a introducdo de uma solucdo vidvel por seeding e da consideracdo da

viabilidade na selegdo por torneio, a Metodologia A encontrou dificuldade em manter as
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solugdes viaveis ao longo das otimizagdes. Em quatro das 30 execucdes, essa metodologia
conseguiu atingir sucesso segundo a meétrica de desempenho 1, ou seja, encontrou uma
solucdo da fronteira Pareto real. Percebe-se, entretanto, pelo baixo valor da média do numero
de geragOes requeridas para atingir esse sucesso, que essas solugdes foram encontradas no
inicio das otimizacBes, ou seja, quando a populacdo externa ainda ndo estava totalmente
preenchida por individuos ndo-dominados e, portanto, permitia a entrada de individuos

dominados.

Aplicando-se a Metodologia B, inicialmente os individuos da populagdo corrente sdo
avaliados com relacdo aos critérios de dominancia, para depois serem verificadas as relacdes
de viabilidade (Figura 11, pag. 75), preenchendo a populacdo externa inicialmente com todas
as solucdes ndo-dominadas viaveis e, quando necessario, completando-a com solucdes na
seguinte ordem: dominadas viaveis, ndo-dominadas inviaveis e dominadas inviaveis. Apesar
de priorizar as solugdes vidveis com relagdo as inviaveis, esse modo de considerar as relacdes
de dominancia pode priorizar solucdes ndo-dominadas viaveis que ndo pertencem a fronteira
Pareto em relacdo as soluces ndo-dominadas viaveis da fronteira Pareto. 1sso ocorre devido a
fronteira Pareto real ser composta pelo sub-conjunto de solugfes ndo-dominadas do conjunto
de soluc@es viaveis do espaco de busca; ou seja, de todas as solugdes possiveis, as relacdes de

dominancia sdo avaliadas apenas no conjunto das solucGes factiveis.

Como a Metodologia B avalia as relac6es de dominancia considerando indistintamente
as solugdes viaveis e inviaveis, é possivel que uma solugdo ndo-dominada vidvel no &mbito
das solucdes factiveis, portanto uma solucdo da fronteira, passe a ser dominada no &mbito do
conjunto global, ficando, desse modo, no segundo grupo de prioridade no preenchimento da
populacdo externa. Em outras palavras, ao utilizar a Metodologia B, ndo se pode garantir que
todas as solucBes da fronteira Pareto estejam no grupo com méaxima prioridade no
preenchimento da populagéo externa, o que causa, segundo 0s experimentos, a instabilidade

do nimero de solucdes da fronteira na populagéo externa ao longo da otimizagéo.

A Metodologia C utiliza a mesma ordem de prioridades no preenchimento da populacao
externa. No entanto os individuos da populacdo corrente sdo classificados considerando
inicialmente o conceito de viabilidade, para, s6 entdo, em cada sub-grupo, serem consideradas
as relacdes de dominancia (Figura 12, pag. 75). Este procedimento promove a convergéncia
para a fronteira Pareto real, pois garante que essas solucdes, quando surgirem na populacéo

corrente, sejam classificadas no grupo de prioridade 1 no preenchimento. Desse modo, as
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caracteristicas de eficiéncia idealizadas no método SPEA2 sdo resguardadas, segundo os

resultados dos experimentos.

Utilizando esta metodologia, freqlientemente surgem no inicio da otimizacdo, quando a
populacdo externa ndo estd totalmente preenchida por solugbes viaveis, algumas solucGes
inviaveis nessa populacdo. Acontece que, como o valor fitness dos individuos é atribuido
considerando separadamente os grupos de solucdes viaveis e inviaveis, € possivel haver, em
uma mesma populacdo, individuos inviaveis com valor de fithess inferior ao valores dos
individuos viaveis. Tanto o método de sele¢do por torneio quanto o SUS com ordenamento
das solugdes tratam essa contradicdo priorizando sempre as solugdes viaveis em relacdo as
inviaveis, fazendo com que o valor do fitness seja utilizado apenas entre individuos viaveis, e

como ultimo critério de desempate entre individuos inviaveis.
Dos resultados expostos e da andlise realizada, é possivel concluir que:

& Em um espaco de busca com alta incidéncia de individuos inviaveis que dominam
os individuos da fronteira Pareto, a consideracao da inviabilidade apenas no operador de
selecdo por torneio ndo é suficiente para a progressdo para a fronteira Pareto, quando se
utiliza 0 método SPEA2;

% A consideragdo da inviabilidade na classificagdo dos individuos, em conjunto com
0 conceito de dominancia, produz bons resultados no desempenho do método SPEA2

para o problema em analise;

% O precedimento ideal é considerar as relagbes de dominancia e o célculo da
aptiddo do SPEA2 em separado nos sub-conjuntos de individuos viéveis e inviaveis da
populagéo corrente. Portanto, a Metodologia C foi tomada como metodologia base nos

experimentos posteriores.

5.2.2 Avaliacdo das alternativas incorporadas individualmente a

metodologia base

Essa etapa tem como objetivo incorporar & metodologia base definida (Metodologia C)
variagdes nos operadores genéticos para verificar se ocorrem melhorias no seu desempenho

para a solucdo do problema em analise. As varia¢es abrangem a utilizacdo de operadores de
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selecdo distintos, de operadores de reproducdo direcionados, e variacbes na forma de
descartar ou reparar certos individuos inviaveis, conforme descrito no Quadro 5 (pag. 89).

As alternativas serdo consideradas inicialmente de forma separada, e, adiante, as que
obtiveram melhores desempenhos serdo combinadas na tentativa de definicdo de uma Unica

metodologia com alto desempenho.

Resultados

As tabelas 17 a 19 mostram um resumo dos resultados obtidos para cada métrica de
desempenho nas metodologias avaliadas, sendo que os resultados da Metodologia C séo os

mesmos obtidos anteriormente.

Tabela 17 — Métrica de desempenho 1 para as metodologias C e 1 a 8.

Métricade % SUCEssO M édia geragio . I C geracdo .
desempenho 1 Minimo Méximo
Metodologia C 100,00 10,83 9,31 12,36
Metodologia 1 100,00 12,80 9,73 15,87
Metodologia 2 100,00 10,67 8,99 12,34
Metodologia 3 100,00 9,50 7,91 11,09
Metodologia 4 100,00 11,93 10,53 13,34
Metodologia 5 100,00 10,20 8,53 11,87
Metodologia 6 100,00 9,67 8,24 11,09
Metodologia 7 100,00 9,83 8,30 11,37
Metodologia 8 100,00 10,07 8,28 11,85

Tabela 18 — Métrica de desempenho 2 para as metodologias C e 1 a 8.

Métrica de % Média Média I C solucéo IC geracdo
desempenho 2 | Sucesso solugéo geracio Minimo Maximo Minimo Méximo
Metodologia C 56,67 2,37 788,94 2,11 2,62 120,87 1.457,01
Metodologia 1 30,00 2,00 595,22 1,72 2.28 0,00 1.236,99
Metodologia 2 50,00 2,20 1.044,40 1,90 2,50 0,00 2.264,21
Metodologia 3 63,33 2,47 1.485,84 2,19 2,74 551,77 2.419,91
Metodologia 4 36,67 2,10 1.537,91 1,83 2,37 386,12 2.689,70
Metodologia 5 23,33 2,13 22,14 1,93 2,34 18,99 25,29
Metodologia 6 40,00 2,23 1.556,68 1,97 2,49 437,56 2.675,62
Metodologia 7 40,00 2,30 29,58 2,07 2,53 22,80 36,37
Metodologia 8 53,33 2,33 1.155,3 2,06 2,60 179,41 2.131,22




Tabela 19 — Métrica de desempenho 3 para as metodologias C e 1 a 8.
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Métrica de % Média Média I C solucdo IC geracao
desempenho 3 | Sucesso solugéo geracao Minimo Maximo Minimo M éximo
Metodologia C 10,00 9,67 479,00 8,54 10,80 271,02 686,98
Metodologia 1 20,00 9,93 1.829,17 8,34 11,52 1.240,20 2.417,91
Metodologia 2 26,67 10,97 1.585,63 9,37 12,57 624,96 2.546,29
Metodologia 3 0,00 8,60 - 7,73 9,47 - -
Metodologia 4 13,33 9,87 2.532,25 8,55 11,19 1.074,93 3.989,57
Metodologia 5 6,67 8,17 481,00 7,08 9,25 311,98 650,02
Metodologia 6 13,33 9,47 2.171,00 8,12 10,81 1.250,58 3.091,42
Metodologia 7 13,33 9,57 311,50 8,28 10,86 245,19 377,81
Metodologia 8 33,33 11,43 1.625,10 9,69 13,18 813,87 2.436,33

O Grafico 8 mostra a porcentagem acumulada da fronteira Pareto por geracdo segundo

as metodologias C e 1, em que a diferenca basica é que, na segunda metodologia, a técnica de

seeding ndo foi utilizada. Segundo a métrica de desempenho 1, ambas as metodologias

obtiveram 100% de sucesso, sendo que a metodologia sem a utilizag&o do seeding requer, em

média, mais geracdes para encontrar a primeira solucdo. Graficamente, percebe-se que a

metodologia base possui uma ascensao mais rapida para a fronteira Pareto, com uma evolucao

melhor, no que diz respeito a porcentagem de solugdes da fronteira, até proximo da geracéao

2.800, quando € superada pela Metodologia 1.
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menor, em média, para obter o sucesso. A métrica de desempenho 3 foi a Unica em que a
metodologia sem o seeding obteve uma proporcdo maior de sucesso, embora a quantidade de
solucdes distintas da fronteira encontradas no final da otimizacdo tenha sido pouco variavel
entre essas metodologias (9,67 solu¢es na metodologia C e 9,93 solugdes na metodologia 1)

e 0 nimero médio de geragdes para atingir o sucesso tenha sido significativamente superior.

Com relacdo a0 método de selecdo, a Metodologia C, a qual utiliza a selecdo por
torneio, possui desempenho melhor do que a Metodologia 2, que utiliza a selecdo por SUS, no
namero médio de geracOes requeridas nas métricas 2 e 3, havendo, no entanto, uma
equivaléncia entre as metodologias quanto ao nimero de gera¢des da métrica 1. Com relacao
a proporcdo de sucessos, a metodologia base obteve desempenho superior na métrica 2,
porém, pouco variavel: 56,67% de sucesso na Metodologia C contra 50,00% de sucesso na
Metodologia 2, resultado que se reproduz no numero médio de solucBes extremas minimas

encontradas.

Segundo a métrica de desempenho 3, a Metodologia 2 possui uma probabilidade maior
de sucesso do que a metodologia base, encontrando a fronteira Pareto completa em 26,67%
das execugdes contra 10,00% da Metodologia C, e encontrando, em média, 10,97 solucGes ao
final da otimizacdo. O Grafico 9 mostra a evolugdo dessas duas metodologias, onde se pode
perceber certo equilibrio entre as metodologias nas 50 geracdes iniciais, com ultrapassagem

significativa da Metodologia 2, mantida até o final da otimizacéo.

70%

Porcentagem acumulada da fronteira
Pareto

0% i

o 1100 2200 3300 4400 5500 6600 7700 8800

Geragoes

‘—Metodologia C —— Metodologia 2 ‘

Grafico 9 — Evolucdo para a fronteira Pareto das metodologias C e 2.
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Com relacdo ao descarte e reparo dos individuos, a Metodologia 3 utiliza o
procedimento do descarte na geracdo da populacéo inicial e na reproducdo dos individuos,
enguanto que a Metodologia 4 substitui o descarte durante a reproducédo pelo procedimento de
reparo. Os resultados indicam que a Metodologia 3 possui desempenho melhor do que a
metodologia base e do que a Metodologia 4 na métrica de desempenho 1, e na proporcdo de
sucesso e numero de solucdes da métrica de desempenho 2; no entanto, requer um numero
médio de geracbes maior do que a metodologia base na métrica de desempenho 2 e obteve o
pior resultado na métrica de desempenho 3, quando ndo atingiu o sucesso em 100% das
execucOes. A Metodologia 4 apenas apresentou resultados levemente melhores do que a
metodologia base na propor¢cdo de sucessos e no nimero médio de solucGes da métrica de

desempenho 3.

O Gréfico 10 apresenta os resultados segundo a métrica de desempenho 3 para as
Metodologias 3 e 4 em comparacdo com a metodologia base. Percebe-se a superioridade da
Metodologia 3 no inicio da otimizacdo mas, por volta da geracdo 25, essa metodologia €
superada pela metodologia base e, por volta da geracdo 75, pela Metodologia 4. A
metodologia base segue superior as outras por quase toda a otimizagdo, sendo superada,
entdo, pela Metodologia 4 por volta da geragédo 8.500.

70%

60% -

50% %f—’— |

Porcentagem acumulada da fronteira
Pareto

4400 5500 6600 7700 8800

Geragles

o 1100 2200 3300

‘—Metodologia C —— Metodologia 3 —— Metodologia 4 ‘

Gréfico 10 — Evolugdo para a fronteira Pareto das metodologias C, 3 e 4.

Os operadores de reproducdo foram avaliados de cinco formas diferentes: a metodologia
base utiliza os operadores tradicionais (cruzamento de um ponto e de mutacdo bit a bit); a
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Metodologia 5 utiliza os operadores direcionados definidos por Brasileiro (2005) em conjunto
com os tradicionais, na propor¢do de 70% direcionado e 30% tradicional; e a Metodologia 6
utiliza os operadores direcionados definidos por Machado et al. (2005) em conjunto com 0s
tradicionais na mesma proporcdo. As metodologias 7 e 8 avaliam respectivamente o0s
operadores direcionados definidos por Brasileiro (2005) e por Machado et al. (2005), mas
com as propor¢des invertidas: 30% direcionado contra 70% tradicional.

Segundo a métrica de desempenho 1, todas as variacGes dos operadores direcionados
apresentaram resultados melhores do que o método base, com o melhor resultado obtido na
metodologia 6, a qual requer, em média, 9,70 geracdes; todavia, de um modo geral, 0s

resultados nessa métrica foram pouco variaveis.

As metodologias que utilizam os operadores direcionados apresentaram propor¢oes de
sucesso e média de solugGes inferiores & metodologia base segundo a métrica de desempenho
2, em todas as suas variagOes, onde a pior probabilidade de sucesso foi atingida pela
Metodologia 5, com 23,33%. Na média do nimero de geracdes necessarias para atingir o
sucesso, no entanto, a metodologia base apenas foi superior as variagdes propostas por
Machado et al. (2005), pois as Metodologias 5 e 7, que utilizam os operadores direcionados

propostos por Brasileiro (2005), apresentaram médias expressivamente melhores.

Segundo a metrica de desempenho 3, percebe-se que a Metodologia 5, das que utilizam
0s operadores direcionados, foi a Unica que apresentou proporcdo de sucesso inferior a
metodologia base. Contudo houve nas Metodologias 6 e 7, apesar das proporg¢des ligeiramente
melhores, uma média de solugdes da fronteira Pareto bem pouco variavel, girando em torno

de 9,50 solucdes da fronteira encontrada.

A Metodologia 8, a qual utiliza os operadores direcionados definidos por Machado et al.
(2005), na proporc¢éo de 30% tradicional contra 70% direcionado, foi a que apresentou melhor
desempenho nessa métrica, tanto na proporcao de sucessos (33,33%) quanto no nimero de
solucdes da fronteira Pareto, 11,40 solucBes. As Metodologias 5 e 7, mais uma vez,
apresentaram os melhores valores médios do niumero de geracfes para atingir 0 sucesso, com
o melhor resultado permanecendo na Metodologia 7 que, quando consegue encontrar a

fronteira pareto, o faz em média com 311,50 geracdes.

No Gréafico 11 percebe-se a maior rapidez da ascensdo das Metodologias 5 e 7,

confirmadas numericamente pelos valores médios das geracbGes, e a superioridade da
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Metodologia 8, confirmada numericamente pela média do numero de solucdes e proporc¢éo de
sucessos segundo a métrica de desempenho 3.
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Grafico 11 — Evolucéo para a fronteira Pareto das metodologias C, 5, 6, 7 e 8.

Em relacdo as proporcdes de operadores direcionados e tradicionais, a propor¢do em
que se utiliza 70% de operadores tradicionais contra 30% de operadores direcionados
mostrou-se mais satisfatoria na maioria das métricas. Apenas o0s operadores direcionados
definidos por Machado et al. (2005) foram melhores na outra propor¢ao na media da métrica
1 (9,67 contra 10,07), e os operadores definidos por Brasileiro (2005), na média da métrica 2

(22,14 contra 29,58), mas pouco significativos quando comparados as propor¢ées de sucessos.

Na analise global das métricas, percebe-se que a métrica de desempenho 1, dada pelo
namero de geracOes para encontrar uma solucdo da fronteira Pareto, apresentou resultados
equivalentes ou pouco variaveis entre as metodologias, sendo 0 minimo valor da média dessa
métrica encontrado na Metodologia 3 (9,50 geracdes), seguida de perto pelas Metodologias 6
(9,70 geracOes) e 7 (9,83 geracbes). O maximo valor para essa métrica foi encontrado na

Metodologia 1 (12,80 gerag6es), a qual é a Unica que ndo utiliza a técnica de seeding.

Segundo a métrica de desempenho 2, a metodologia que obteve o melhor resultado, em
termos de proporc¢édo de sucesso e numero de solugdes, foi a Metodologia 3, com 63,33% de
sucesso e 2,47 fungdes-objetivo com as solu¢des minimas, em média. Algumas metodologias

obtiveram uma proporcao de sucessos abaixo de 50% como as Metodologias 1, 4, 5, 6 e 7,
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sendo o pior resultado obtido para a Metodologia 5, com apenas 23,33% de sucesso e 0 pior
resultado da media de solucdes obtido para a Metodologia 1, com 2,00 solucdes.

Na analise da média do numero de geracdes necessarias para atingir 0 sucesso,
considerando apenas os casos em que foi atingido, a Metodologia 5 destaca-se como a de
menor valor da média, com apenas 22,14 geracGes, seguida pela Metodologia 7 (29,58
geracOes), a qual é idéntica a Metodologia 5 mas com proporcdes diferentes dos operadores
de reproducéo. Os valores médios obtidos para essas duas metodologias se destacam entre 0s
demais, os quais possuem limites superiores do intervalo de confianga sempre maior do que

1.000 geragoes.

O sucesso definido para a métrica de desempenho 3 € o mais dificil de ser atingido, pois
requer que a metodologia encontre, durante a otimizacdo, 100% da fronteira Pareto. De um
modo geral, as metodologias que obtiveram melhores desempenhos nas outras meétricas
falham nesse critério, o que € o caso da Metodologia 3, que obteve os melhores resultados nas

métricas de desempenho 1 e 2, mas obteve 0,00% de sucesso na métrica de desempenho 3.

A metodologia que obteve o melhor resultado segundo a métrica de desempenho 3 foi a
Metodologia 8, (33,33% de sucesso e em média 11,43 solucbes) a qual havia apresentado
bons resultados nas outras métricas, mas ndo chegou a apresentar melhor desempenho nelas.
Outros bons resultados obtidos na terceira métrica, em termos de proporcdo de sucesso e
namero de solugbes ocorreram nas metodologias 2 e 1, respectivamente com 26,67% e
20,00%. Os piores resultados, tanto em termos de sucesso quanto em termos do ndmero de
solugdes da fronteira Pareto encontradas, ocorreram nas Metodologias 3 e 5, as quais
apresentaram bons resultados nas métricas anteriores. Os melhores resultados em termos do

numero médio de geracdes foram apresentados nas Metodologias 5 e 7.

Andlise dosresultados

A eficiéncia de cada metodologia sera avaliada considerando os resultados da media do
nimero de geracBes necessarias para se atingir o sucesso nas métricas definidas. Quanto
menor for o valor médio do nimero de geragdes, maior serd a sua eficiéncia. A eficacia sera
medida exclusivamente utilizando os resultados da métrica de desempenho 3: quanto maior
for a proporcdo de sucesso e o numero médio de solucBes da fronteira encontrados nessa

métrica, mais eficaz sera considerada a metodologia.
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No cenario avaliado, percebeu-se que as solucdes da fronteira estdo agrupadas em
grupos bem distribuidos entre as solucdes viaveis (Gréafico 2, pag. 99), que, por sua vez, estdo
agrupadas em grupos bem definidos e distribuidos entre as inviaveis (Grafico 4, pag. 101).
Isso significa que, para encontrar as solugfes que correspondem aos valores extremos
minimos de cada funcdo-objetivo em uma mesma otimizacdao, € necessario que a metodologia
seja capaz de varrer o espaco de busca e ultrapassar as barreiras formadas pelas regides
inviaveis. Logo, a presenca dessas solucdes no resultado da metodologia é um bom indicador
da capacidade da metodologia encontrar solugdes diversas. Sendo assim, a diversidade das
solucBes seréd avaliada através da propor¢do de sucesso da métrica de desempenho 2, onde,
quanto maior for a proporcao de sucesso nesse métrica, melhor sera qualificada a metodologia

no critério da diversidade das solucdes.

O algoritmo genético é bastante flexivel e permite introduzir nos seus operadores duas
técnicas necessarias para melhorar o desempenho de qualquer método de otimizacdo: a
técnica de exploration, que consiste em explorar pontos distintos no espaco de busca, e a
técnica de exploitation, que consiste em utilizar as informagdes presentes nas solucbes ja
encontradas para guiar a busca. Na metodologia base, como em um algoritmo genético
tradicional, a técnica de exploration é encontrada no operador de selecdo, que utiliza a
informagdo da aptiddo dos individuos para guiar a busca, enquanto que a técnica de
exploitation é utilizada nos operadores de reproducdo, que introduzem variacdes nos

cromossomos explorando novos pontos do espaco de busca.

Embora todas as alternativas introduzidas na metodologia base tenham como finalidade
considerar e/ou tratar a inviabilidade das solucGes, portanto caracterizando-se como técnicas
de exploitation, as metodologias enfatizam essa técnica em magnitudes distintas, e essa

influéncia pode ser relacionada aos resultados obtidos.

A insercdo de uma solucdo viavel na populacdo inicial através da técnica de seeding é
uma evidéncia da utilizagdo da técnica de exploitation no inicio da otimizacéo. Os resultados
indicam que a exclusdo do seeding faz com que a otimizagao perca em eficiéncia, no que se
refere a encontrar mais rapido as solucGes da fronteira. Por outro lado, o aumento do
exploration obtido com a exclusdo do seeding permite uma busca mais diversificada, fazendo

com que mais solucdes da fronteira Pareto, em média, sejam encontradas.

Na comparacdo do procedimento de descarte com o procedimento de reparo dos
individuos que provocam transbordo nos tanques durante a reproducdo, temos o seguinte:

enguanto a primeira simplesmente descarta o individuos e seleciona outros pais para
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reproduzir, a segunda corrige o cromossomo onde foi detectada essa inviabilidade, tentando
impor a progressdo mais rapida para uma solucdo viavel, utilizando a informacao da solucéo
avaliada. Como a porcentagem de individuos do espaco de busca que produzem essa
inviabilidade é consideravel, isto é 55,00%, deduz-se que este reparo tenha sido realizado

inimeras vezes, 0 que enfatiza a técnica de exploitation.

Foi observado nos resultados que a utilizacdo do procedimento de descarte tende a
produzir os melhores resultados em termos de eficiéncia e em termos de distribuicdo das
solucBes encontradas. No entanto, possivelmente esta metodologia ndo conseguira progredir
para a totalidade da fronteira real de Pareto.

A melhor combinacdo dos operadores direcionados com os tradicionais, tanto quando da
utilizacdo dos definidos por Brasileiro (2005) quanto da utilizacdo dos definidos por Machado
et al. (2005), foi encontrada na propor¢do de 30% direcionado contra 70% tradicional. Dai
conclui-se que o excesso do exploitation, utilizado na propor¢do em que se intesifica o uso do
operador direcionado (70% direcionado contra 30% tradicional) tornou a busca muito guiada,

ndo oferecendo vantagens.

Em comparacdo com a metodologia base, os operadores de reprodu¢do com a proporgao
de 30% direcionado contra 70% tradicional melhoram o desempenho do método base nos
seguintes aspectos: encontram mais rapido uma solucdo da fronteira e possuem uma
probabilidade maior de encontrar 100% da fronteira Pareto, o que reforca a analise feita
anteriormente de que a técnica de exploitation, quando utilizada de forma moderada, pode
trazer beneficios de eficacia para a metodologia. Segundo o critério de diversidade os
operadores direcionados obtiveram desempenho inferior ao método base, o que pode ser
jutificado pelo aumento do exploration da metodologia base, o que facilita uma varredura

maior do espaco de busca.

Mesmo tendo obtido probabilidade menor de sucesso segundo a métrica de desempenho
2, a metodologia que utiliza os operadores direcionados definidos por Brasileiro (2005), na
proporcao de 30% direcionado contra 70% tradicional, obteve resultados excelentes em
termos de eficiéncia, 0 que nos permite concluir que a utilizagdo desse operador produz bons
resultados rapidamente, mas tem dificuldade em progredir para os 6timos globais. A
metodologia que utiliza os operadores direcionados definidos por Machado et al. (2005), na

mesma proporc¢do, possui potencialidades complementares, ja que enfatiza a eficécia.
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Nesse caso, pode-se dizer também que o aumento do exploitation contribuiu para a
eficacia do método, penalizando a sua eficiéncia e a diversidade das solucdes, pois a mutagédo
direcionada utilizada nos operadores direcionados propostos por Machado et al. (op. cit),
considera ndo apenas o ponto de falha do cromossomo mas, também, o tipo de alarme que
ocorre nesse intervalo, invertendo o bit de maneira coerente com este tipo de alarme, ou seja,
enfatizado a técnica de exploitation. Além disso, esta mutacdo possui frequéncia de atuagédo
maior do que a definida por Brasileiro (op. cit), pois é avaliada em todos os individuos
destinados ao operador tradicional de cruzamento e em alguns individuos destinados ao
operador de cruzamento direcionado, enquanto que a mutagdo direcionada definida por
Brasileiro (op. cit) apenas atua em casos especificos nos individuos enviados para o operador

de cruzamento direcionado.

A utilizacdo da selecdo por SUS oferece vantagens para a eficacia do método, sem
comprometer muito os critérios de diversidade e de eficiéncia. Ambos os métodos de selecéo
por SUS e por torneio utilizam os conceitos de dominancia, viabilidade, ponto de falha e
severidade dos alarmes, mas a técnica do SUS, por sua propria definicdo, permite um certo
equilibrio entre as solucGes selecionadas. Além disso, a metodologia com o SUS esta sendo
utilizada em conjunto com uma funcdo de escalonamento linear da aptiddo, a qual fornece
uma probabilidade de selecdo maior aos melhores individuos. A metodologia com torneio
apenas impde a vitdria do individuo mais apto no torneio, mas a escolha dos pares do torneio
¢ totalmente randémica, o que reduz a técnica de exploitation e permite uma certa

aleatoriedade na evolugéo.

Contrapondo as analises da relacdo entre a técnica de exploitation e a técnica de

exploration nas metodologias com os resultados dos experimentos, € possivel inferir que:

% As metodologias que acentuam a utilizacdo da técnica de exploitation durante a
evolucdo do algoritmo tendem a priorizar a eficacia do método, permitindo que mais

solucdes da fronteira Pareto sejam encontradas;

% A ceficiéncia e a diversidade das solucdes obtidas sdo mais facilmente conseguidas,

ao utilizar-se metodologias que utilizam menos intensamente o exploitation;

& E recomendavel utilizar a técnica do seeding em qualquer ocasido, pois a sua
excluséo prejudica significativamente as propriedades de eficiéncia e diversidade das

metodologias, e oferece poucas melhorias na eficacia do método;
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& A metodologia com o SUS deve ser aplicada quando se deseja priorizar a eficacia

do algoritmo sem penalizar muito a sua eficiéncia e diversidade;

& A metodologia com torneio deve ser utilizada quando se deseja priorizar a

eficiéncia da metodologia sem penalizar muito a sua eficécia e diversidade;

& O procedimento de descarte no inicio da otimizacdo e na reproducdo dos
individuos deve ser utilizado com restricdes, pois melhora significativamente o

desempenho quanto a diversidade, mas penaliza muito a eficacia da metodologia;

% A utilizacdo do procedimento de descarte no inicio da otimizagdo e reparo na
reproducdo melhora apenas suavemente a eficacia do algoritmo, mas penaliza muito a

sua eficiéncia e diversidade;

% A proporcdo recomendada para se utilizar os operadores direcionados é de 70%
tradicional e 30% direcionado;

& Os operadores direcionados definidos por Brasileiro (2005) séo recomendados
quando se deseja priorizar a eficiéncia do método, e obter resultados moderados em
termos de eficacia e diversidade;

& Os operadores direcionados definidos por Machado et al. (2005) sdo
recomendados quando se deseja priorizar a eficacia do método e obter resultados

moderados em termos de eficiéncia e diversidade.

5.2.3 Avaliacdo das alternativas incorporadas conjuntamente a

metodologia base

Como esse trabalho se prop6s a estudar diversas alternativas metodologicas para tratar o
problema, com o objetivo principal de obter uma metodologia genérica aplicavel e adaptavel a
qualquer situacdo, novos experimentos foram conduzidos com o objetivo de tentar se definir
um método eficiente, aplicavel a problemas que requeiram uma resposta em um curto espago
de tempo, e outro método eficaz, quando se deseja chegar mais préximo do 6timo global do

sistema.

Desta forma, os operadores definidos por Machado et al. (2005), associados a

metodologia que utiliza o SUS, demonstram ser uma combinacdo que pode proporcionar
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ganhos adicionais de eficacia, j& que essas metodologias individualmente mostraram ser
eficazes. No entanto, foi observado, também, que o excesso de exploitation pode nao ser
vantajoso; logo, é necessario conduzir novos experimentos para averiguar se a juncdo de
metodologias que, individualmente mostraram eficécia, resultara em um método mais eficaz.
Deste modo, novos experimentos foram conduzidos utilizando os operadores Machado et al.
(op. cit) (na proporgdo de 70% tradicional e 30% direcionado) com o operador de selecdo
SUS, denominado de Metodologia 9.

O procedimento de reparo dos individuos, por ter-se mostrado um pouco vantajoso no
critério de eficacia, apesar do desempenho insatisfatorio nos outros critérios, foi associado a
Metodologia 9 em um outro experimento, denominado Metodologia 10.

As melhores combinag6es para a eficiéncia, além do método de selecdo por torneio em
conjunto com os operadores direcionados definidos por Brasileiro (2005) (na proporcéo de
30% direcionado e 70% tradicional), que ja foi avaliada anteriormente na Metodologia 7,
foram avaliados em um novo experimento, com a introducdo do procedimento de descarte,
pois esse procedimento, individualmente, mostrou grande vantagem em termos de eficiéncia.
Este novo experimento foi denominado de Metodologia 11, e espera-se que 0 mesmo seja

satisfatorio também no critério da diversidade.

Resultados

As tabelas 20 a 22 mostram um resumo dos resultados obtidos para cada métrica de
desempenho segundo as novas metodologias avaliadas e o Grafico 12, vide pagina seguinte,
mostra a evolucdo para a fronteira Pareto dessas metodologias.

Tabela 20 — Métrica de desempenho 1 para as metodologias 9, 10 e 11.

Métricade % SUCesso M édia geragio _ I C geracdo .
desempenho 1 Minimo M aximo
Metodologia 9 100,00 10,10 8,52 11,68
Metodologia 10 100,00 9,93 7,95 11,91
Metodologia 11 100,00 8,97 6,90 11,03




Tabela 21 — Métrica de desempenho 2 para as metodologias 9, 10 e 11.

122

Métrica de % Média Média I C solucdo | C geracdo
desempenho 2 Sucesso solucéo geracao Minimo Maximo Minimo Méaximo
Metodologia 9 43,33 2,30 865,69 2,02 2,55 72,81 1.658,58
Metodologia 10 56,67 2,43 2.463,59 2,17 2,69 1.118,37 3.808,81
Metodologia 11 50,00 2,40 25,80 2,16 2,64 18,27 33,33

Tabela 22 — Métrica de desempenho 3 para as metodologias 9, 10 e 11.

Métrica de % Média Média I C solucdo | C geracdo
desempenho 3 Sucesso solucéo geracao Minimo Maximo Minimo Méaximo
Metodologia 9 20,00 10,10 720,67 8,59 11,61 499,31 942,02
Metodologia 10 23,33 10,83 1.031,57 9,33 12,33 462,48 1.600,67
Metodologia 11 0,00 8,70 - 8,11 9,29 - -

70%
L e

B0 LT T ______

Porcentagem acumulada da fronteira
Pareto

4400 5500 6600 7700

GeragoOes

Q 1100 2200 3300 8800

‘— Metodologia 9 Metodologia 10 Metodologia 11 ‘ o 25 50 75 100

Gréfico 12 — Evolugdo para a fronteira Pareto das metodologias 9, 10 e 11.

Andalise dosresultados

Observa-se que no critério eficacia a Metodologia 10, que combina os operadores de
Machado et al. (2005) com o procedimento de reparo e 0 método SUS, obteve uma leve
vantagem sobre a metodologia sem o procedimento de reparo (Metodologia 9), tendo sido
inclusive, melhor também na métrica de desempenho 1 e na proporc¢édo de sucesso da metrica
de desempenho 2. No entanto, ambas as metodologias obtiveram proporcdo de sucesso na
métrica de desempenho 3 inferior a Metodologia 8, que obteve 33,33% de sucesso, e da
Metodologia 2, com 26,67% de sucesso. Isto €, a combinacdo das metodologias que

individualmente mostraram melhorias na eficacia, em relacdo a metodologia base, nédo
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resultaram em um ganho na eficécia. A vantagem da Metodologia 10 sobre a 9 também pode

ser observada graficamente.

Segundo o critério do numero médio de geracdes necessarias para atingir 0 sucesso nas
trés métricas de desempenho, a Metodologia 9, que combina apenas o SUS com os operadores
definidos por Machado et al. (op. cit), mostrou melhores resultados do que metodologias mais
eficazes (Metodologias 2, 4, 8 e 10), perdendo em eficiéncia apenas para as metodologias
destacadas como mais eficientes. Segundo a métrica de desempenho 3, por exemplo, as
Metodologias 2, 8 e 10 possuem uma propor¢do de sucesso maior, mas, no entanto, requerem
em média 1.044,40, 1.155,30 e 1.031,57 geracdes, contra 720,67 da Metodologia 9.

Analisando a meétrica de desempenho 2, observa-se 0 mesmo resultado, onde a
Metodologia 9 tem uma proporcéo de sucesso inferior as metodologias 10, 8 e 2, mas possui
ume média de 865,59 geragdes, enquanto que todas as outras estdo acima de 1.000,0. Pode-se,
entdo, concluir que, apesar de ndo ter conseguido encontrar uma metodologia mais eficaz em
termos de proporc¢éo de sucesso da metrica de desempenho 3, a combinagdo da Metodologia

9, realizada para esse fim, resultou em uma metodologia equilibrada.

A Metodologia 11, a qual combinou metodologias com bom desempenho no critério de
eficiéncia, confirmou ser de alto desempenho para esse critério, pois obteve a menor média
dentre todos os métodos na metrica de desempenho 1 (8,97), e, na metrica de desempenho 2
foi superior apenas a Metodologia 5 (25,80 contra 22,14). A Metodologia 5, por sua vez,
apresentou propor¢do de sucesso baixo na métrica de desempenho 2 (23,33%) enquanto a
Metodologia 11 mostrou uma proporcéao satisfatéria (50,0%). No entanto, a Metodologia 11
mostrou-se totalmente ineficaz, por ndo ter obtido 0 sucesso em nenhuma execucdo na

métrica de desempenho 3.

Da analise dos resultados da incorporacdo das alternativas metodologicas combinadas,
pode-se concluir que:

& A combinagdo de metodologias que individualmente se mostraram eficazes nao

resultou em um ganho de eficécia, mas resultou em um método equilibrado;

& A combinagdo de metodologias que individualmente se mostraram eficientes

resultou em um ganho de eficiéncia e prejuizo maior ainda na eficécia.
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5.3. Aplicacédo sobre arede piloto

Foram aplicadas trés metodologias na rede piloto: a Metodologia 8 (caracterizada como
mais eficaz), a Metodologia 11 (caracterizada como mais eficiente) e a Metodologia 9 (com
caracteristicas de eficacia e eficiéncia equilibradas). O critério de parada adotado foi de 1.000
geracgdes, por estar contido no intervalo de confianca do nimero médio de geracdes para se
atingir o sucesso em todas as métricas daquelas metodologias, quando aplicadas na rede piloto

simplificada.

Resultados

A Tabela 23 mostra a quantidade de solucGes ndo-dominadas vidveis encontradas na
populacdo externa em cada otimizacdo na rede piloto e a quantidade de solugbes néo-
dominadas resultantes apds a juncao dos conjuntos de solugdes de compromisso obtidas em

cada execucéo de todas as metodologias.

Tabela 23 — Métrica de convergéncia para 0s experimentos sobre a rede piloto.

) NDV NDV
Metodologia individual conjunto

8 (12 execucéo) 111 0
8 (22 execucdo) 96 0
9 (17 execucdo) 118 0
9 (2% execucdo) 121 0
11 (12 execucdo) 240 159
11 (22 execucdo) 240 194

TOTAL 926 353

Observa-se que a Metodologia 11 consegue chegar ao final da otimiza¢do com toda a
populacdo externa preenchida de individuos ndo dominados viaveis (240 individuos), e que,
na juncdo dos resultados de todas as execugdes, das 480 solugdes ndo-dominadas viaveis
resultantes dessa metodologia, 353 permanecem ndo-dominadas e dominam todas as outras
solucdes obtidas pelas Metodologias 8 e 9. Desse modo, a Metodologia 11 obteve os melhores

resultados segundo a métrica de convergéncia.

A Tabela 24 mostra o valor da métrica de diversidade calculada para cada otimizacgdo na

rede piloto. Quanto menor o valor dessa métrica, mais espacadas estdo as solu¢bes ndo-
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dominadas viaveis resultantes de cada execucdo, sendo zero o valor ideal. Observa-se que,
também segundo o critério de diversidade, a Metodologia 11 obteve desempenho

significativamente melhor do que as outras metodologias.

Tabela 24 — Métrica de diversidade para os experimentos sobre a rede piloto.

Metodologia Métrica de
espacamento
8 (12 execucéo) 0,0452
8 (22 execucdo) 0,0466
9 (12 execucdo) 0,0455
9 (22 execucdo) 0,0529
11 (18 execugdo) 0,0235
11 (2% execucdo) 0,0232

A Tabela 25 mostra os valores minimos de cada funcao-objetivo encontrado ao final de
cada otimizacao executada sobre a rede piloto. Observa-se que os valores finais das fungdes-
objetivo nas execucdes da Metodologia 11 foram inferiores aos valores das Metodologias 8 e
9, com excecdo de apenas um valor: o valor minimo da fungdo-objetivo 2 na primeira
execucdo da Metodologia 8 foi de 9 chaveamentos, enquanto que o valor da primeira

execucdo da Metodologia 11 foi de 10 chaveamentos.

Tabela 25 — Métrica de otimizag&o para 0s experimentos sobre a rede piloto.

M etodologia Minimo FO1 | MinimoFO2 | Minimo FO3
8 (12 execugdo) 0,07915 9 29,28
8 (22 execucdo) 0,07923 10 28,62
9 (12 execucdo) 0,07933 10 31,47
9 (22 execucdo) 0,07935 11 28,74

11 (12 execugdo) 0,07894 10 25,37
11 (22 execugdo) 0,07891 5 25,70

Os gréaficos 13 a 15 mostram a evolucdo das fungdes-objetivo ao longo das geracoes.
Graficamente, observa-se também a superioridade dos resultados obtidos utilizando-se a
Metodologia 11 durante toda a evolucdo. Pode-se observar também que, além de obter
melhores resultados no final da otimizagdo, a queda do valor das func¢des-objetivo é muito

brusca no inicio da otimizacao, e varia muito lentamente depois de 300 geracoes.
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Gréfico 13 — Evolucdo da funcdo-objetivo 1 das metodologias aplicadas sobre a rede piloto.
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Gréfico 14 — Evolucdo da funcdo-objetivo 2 das metodologias aplicadas sobre a rede piloto.
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Gréfico 15 — Evolucdo da funcdo-objetivo 3 das metodologias aplicadas sobre a rede piloto.

Andalise dosresultados

As caracteristicas de eficiéncia e diversidade, j& comprovadas com a aplicacdo sobre a
rede piloto simplificada, foram confirmadas para a Metodologia 11 quando aplicada em uma
rede de dimenséo real. As outras metodologias, que demonstraram ser mais eficazes na rede
piloto simplificada, ndo mostraram bons resultados para o nimero de geracdes adotado.
Embora o requisito de eficacia ndo possa ser efetivamente medido através da aplicacdo na
rede piloto, observa-se que a Metodologia 11 obteve desempenho significativamente melhor

nas trés métricas consideradas, o que sugere a sua utilizacdo em redes de dimensdes reais.

Talvez seja requerido um numero de geracGes maior para que as Metodologias 8 e 9
possam oferecer alguma vantagem de eficacia sobre a Metodologia 11, pois pode ser
observado nos graficos da evolucdo das funcdes-objetivo, que os valores referentes as
Metodologias 8 e 9 continuam decrescendo mesmo apos ultrapassar 500 geragfes, enquanto
que os valores da Metodologia 11 ja se estabilizaram. Porém, devido ao alto custo
computacional e tempo de processamento requerido para analisar os resultados em um

namero maior de geracdes, esta analise ndo foi realizada.

Desta forma, conclui-se que a Metodologia 11 é a mais indicada para ser aplicada em
problemas de dimensdo real, sendo necessario analisar apenas a qualidade das solucGes
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obtidas quando ndo se dispuser de tempo suficiente para analisar 0 mesmo numero de

geracOes apresentadas nessa anélise.

5.4. Aplicacao sobre arede piloto com restricdo temporal

Foram executadas quatro otimizagdes utilizando a Metodologia 11 por ter mostrado
melhor desempenho na etapa anterior. As duas primeiras execugdes foram conduzidas com
populacbes de 100 individuos e foram denominadas de 12/1 e 12/2, as duas Ultimas, com

populagdes de 50 individuos, denominadas de 12/3 e 12/4.

Resultados

As tabelas 26 a 28 a seguir mostram os resultados das métricas de convergéncia,
diversidade e otimizacdo obtidas com os experimentos realizados sobre a rede piloto com
restricdo temporal, enquanto que os graficos 16 a 18, vide péginas 129 e 130, mostram a

evolucgéo de cada funcdo-objetivo nesses experimentos.

Tabela 26 — Métrica de convergéncia para 0s experimentos utilizando restricao temporal.

) NDV NDV
Metodologia individual conjunto
12 (12 execucdo) 44 0
12 (22 execucdo) 37 1
12 (32 execucdo) 36 33
12 (42 execucao) 42 6
TOTAL 159 40

Metodologia Métrica de
espacamento
12 (12 execucdo) 0,1105
12 (22 execugdo) 0,1104
12 (3% execucdo) 0,0693
12 (42 execugdo) 0,0468

Tabela 27 — Métrica de diversidade para os experimentos utilizando restricdo temporal.



Tabela 28 — Métrica de otimizacdo para os experimentos utilizando restri¢cdo temporal.

Metodologia

Minimo FO1

Minimo FO2

Minimo FO3

12 (12 execucdo)

0,08306

35,59

12 (22 execucdo)

0,08323

38,97

12 (32 execugdo)

0,08230

33,32

12 (42 execugdo)

0,08298

31,23
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Evolucédo da funcdo-objetivo 1 dos experimentos utilizando restri¢cao temporal.
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Gréafico 17 — Evolucéo da fungéo-objetivo 2 dos experimentos utilizando restri¢cao temporal.
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Gréafico 18 — Evolucao da fungédo-objetivo 3 dos experimentos utilizando restri¢cao temporal.

Andlise dosresultados

As Metodologias 12/1 e 12/2 se referem a utilizacdo de uma populacdo de 100
individuos e evoluiram, respectivamente, por 24 e 25 geragdes, enquanto que as Metodologias
12/3 e 12/4, ambas com 50 individuos, evoluiram por 46 e 41 gerac@es, respectivamente. Os
resultados obtidos para os experimentos 12/3 e 12/4 foram ligeiramente melhores nos critérios
avaliados quando comparados com os resultados dos experimentos segundo as metodologias
12/1 e 12/2, de onde se conclui que é mais vantajoso utilizar populagfes menores e avaliar

mais geracGes do que populagdes maiores, quando ha uma restricdo temporal.

Comparando-se os resultados obtidos para a rede piloto “sem” e “com” a restricdo
temporal, respectivamente etapas 3 e 4 desse trabalho, observa-se que o ganho obtido nos
valores extremos minimos das funcdes-objetivo 1 e 3 por ndo considerar a restricdo temporal
séo, respectivamente, em torno de 4,3% para a fungdo-objetivo 1 e, em torno de 23,0% para a
funcdo-objetivo 3. Sendo o principal ganho obtido sem a restricdo temporal associado a
funcdo-objetivo 2, a qual refere-se ao nimero de chaveamentos do sistema, pois, foi
encontrado um nimero minimo de chaveamentos igual a 5, e, com a restricdo, 0 minimo valor

encontrado foi de 23 chaveamentos.

No critério de diversidade, percebe-se também que o valor da métrica de espacamento
obtido sem a restri¢gdo temporal, no melhor resultado, foi de 0,0232, enquanto que ao limitar o
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tempo, o melhor resultado obtido foi de 0,0468. No entanto, o resultado obtido com a

restricdo temporal também é considerado satisfatorio, visto que € um valor proximo a zero.

Ao comparar as solucdes ndo-dominadas encontradas nas execucfes com a restricao
temporal com as encontradas sem essa restricdo, percebe-se que, as do segundo grupo
dominam as demais. O que sugere que as solucdes encontradas com a restricdo temporal
podem n&o estar tdo proximas da fronteira Pareto como provavelmente as encontradas sem a

restricdo temporal estéo.

Contudo, considera-se de um modo geral que os resultados obtidos com a restricdo
temporal foram satisfatdrios, visto que, ao final do tempo disponivel, foi possivel preencher
toda a populacéo externa com 100% de individuos viaveis e, entre essa populacédo, definir um
bom ndmero de solucdes ndo-dominadas, ou seja, solugdes que representam um compromisso
para todos os objetivos e ndo violam nenhuma restricdo, podendo, portanto, ser aplicadas.
Ressalta-se ainda que esses resultados foram obtidos com apenas quatro computadores
dedicados, logo, esperam-se melhorias nesses resultados com o aumento do poder

computacional.

Um outro requisito a ser atendido para aplicacdo da metodologia selecionada nas
operacBes de campo, consiste na possibilidade de escolha de uma Unica solugdo para ser
aplicada e, para isso foi proposto, na secéo 4.3.6, uma metodologia para reducdo e escolha de
uma Unica solucdo final. Para ilustrar a aplicacdo dessa metodologia, escolheu-se a execucdo
12/3 por ter apresentado o maior nimero de solu¢Ges ndo-dominadas. A Tabela 29, vide
pagina seguinte, mostra o conjunto final selecionado entre todas as solucdes vidveis ndo-
dominadas fornecidas na otimizagdo, enquanto que o Grafico 19, mostra essas solucdes
graficamente com os valores normalizados das fungdes-objetivo. Destaca-se a solucdo 6,
provavel indicada como solugdo do problema, em se considerando o critério da menor

variancia entre os valores das func¢des-objetivo.



Tabela 29 — Solugdes finais para a rede piloto considerando a restricdo temporal.

Solucgdes finais FO1 FO2 FO3
1 0,08230 30 47,79
2 0,08626 23 50,85
3 0,08753 34 33,32
4 0,08893 30 42,81
5 0,08556 33 38,27
6 0,08513 26 55,72
7 0,08303 27 85,29

1.00

0.80

0.60

Valores normalizados

Solucbes

mFO1 mFO2 mFO3
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Grafico 19 — Solucdes finais normalizadas da otimizagdo considerando a restricdo temporal.
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6. ConclusOes e recomendacdes para estudos futuros

O trabalho realizado atendeu ao objetivo proposto, pois, ap0s extensa revisdao da
literatura, foram extraidas, adaptadas e analisadas técnicas que definiram uma metodologia de
otimizacdo eficiente e aplicavel a problemas reais em campo para a operacdo de redes de
escoamento de petrdleo. A metodologia foi definida da maneira mais genérica possivel, com
sugestdes de funcdes-objetivo maledveis e adaptaveis a critérios especificos da rede, sendo

inclusive aplicaveis a redes de escoamento de agua.

Algumas contribui¢des mais relevantes podem ser extraidas dos resultados desse

trabalho:

% A caracterizacdo do espaco de busca do escalonamento de bombas demonstrou a
complexidade do problema da operacao desses sistemas, evidenciada pelo alto nimero
de alternativas inviaveis e pela distribui¢do das melhores solucGes em todo o espaco de

busca;

& O método SPEA2 pode ser considerado eficiente e eficaz para determinagdo do
escalonamento de bombas ideal, desde que as restricdes sejam consideradas de forma

que auxiliem a evolugcdo do método para a regido de viabilidade;

« A utilizacdo de técnicas especificas e a introducdo de conhecimento durante a
evolucdo do algoritmo genético sdo atitudes importantes para acelerar o desempenho do
algoritmo, mas devem ser implementadas de maneira cuidadosa, pois 0 aumento da
técnica de exploitation aumenta a eficacia do método, mas pode oferecer prejuizos em

eficiéncia e diversidade.

Para utilizacdo em problemas reais com redes semelhantes a analisada nessa pesquisa, a
metodologia recomendada consiste em: 1) considerar, no preenchimento da populacédo
externa, os conceitos de viabilidade e dominancia, separando os individuos viaveis dos
invidveis e analisando a dominancia em cada sub-grupo separadamente; 2) utilizar os
operadores direcionados propostos por Brasileiro (2005) em conjunto com os tradicionais na
proporcao de 30% direcionado e 70% tradicional; 3) utilizar o procedimento de descarte de
individuos que provocam transbordo nos tanques proposto por Brasileiro (2005); 4) utilizar a

técnica de seeding, gerando uma solucéo através do calculador de solugdo viavel; e 5) utilizar
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selecdo por torneio com consideracdo dos conceitos de viabilidade, de ponto de falha e de
severidade da restricdo violada.

Com poucos recursos computacionais e tempo limitado, a metodologia descrita acima é
capaz de encontrar boas solugdes para o problema, e, com o aumento dos recursos
computacionais espera-se conseguir resultados proximos aos obtidos nos experimentos sem

restricdo temporal, ou permitir a aplicacdo da metodologia em redes com dimensdes maiores.

Outras técnicas avaliadas na presente pesquisa, como 0s operadores definidos por
Machado et al. (2005), a regra de reparo dos individuos que provocam transbordo dos tanques
produtores, e o procedimento de selecdo utilizando SUS em conjunto com uma fungédo de
escalonamento da aptiddo, foram excluidas da metodologia recomendada por ndo terem
demonstrado resultados mais eficientes. No entanto, métodos que combinam essas
metodologias obtiveram os melhores resultados de eficicia nos experimentos conduzidos na
rede piloto simplificada, os quais ndo puderam ser avaliados na rede piloto devido ao alto

tempo computacional requerido para elevar o nimero de geracdes avaliadas.

Uma vez conhecidas as potencialidades dessas técnicas, estudos futuros podem avaliar a
viabilidade da sua utilizagdo em conjunto com as utilizadas na metodologia recomendada.
Pode-se iniciar, por exemplo, com as técnicas reconhecidamente mais eficientes, e substituir
progressivamente, ao longo da evolucdo, os tipos de operadores direcionados ou o0

procedimento de descarte pelo reparo dos individuos.

A variacdo dos parametros de controle do algoritmo genético foi realizada de forma
muito discreta nesse trabalho, mas mesmo assim, propiciou grandes alteracfes nos resultados,
inclusive sendo fundamental em algumas decisdes. Dessa forma, recomenda-se um estudo
futuro especifico para a variacdo, analise e definicdo dos melhores parametros a serem

adotados, ou a viabilidade da utilizacdo de pardmetros de controle varidveis no tempo.

Para escolha da melhor solucéo para operacdo das redes entre as maltiplas solucGes de
compromisso encontradas, foi sugerido nesse trabalho o critério de minima funcédo ponderada,
que escolhe a solucdo que melhor atende aos pesos fornecidos para cada objetivo, e o critério
de minima variancia, que escolhe a solucdo que apresenta resultados equilibrados para todos
0s objetivos. No entanto, trabalhos futuros podem ser conduzidos com o intuito de
desenvolver uma metodologia mais abrangente para a tomada de decis&o, inclusive adotando

métodos de andlise multi-criterial, os quais permitem utilizar uma visdo holistica do
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problema, considerando além dos critérios técnicos e econdmicos, também os critérios

ambientais, sociais e politicos nessa escolha.

A possibilidade de representacdo da variavel de forma explicita ao invés da codificacao
binaria, como proposto no trabalho de Lépez-Ibafiez et al. (2005), também é uma alternativa a
ser avaliada em trabalhos posteriores, 0 que pode permitir que as bombas do sistema tenham

uma programacao mais refinada e talvez oferecer ganhos na eficiéncia.

Embora, de uma maneira geral, os resultados de uma mesma metodologia tenham sido
pouco variaveis, especificamente para a métrica de convergéncia aplicada na rede piloto, o
resultado das duas execucOes sem restricdo temporal da metodologia recomendada mostrou
que ambas execucdes recomendam um bom numero de solucGes diferentes para o problema.
Esse fato sugere a analise da utilizacdo do paralelismo nas execugdes do algoritmo, para que
seja possivel, ao longo da evolucdo, migrar essas boas solugGes entre execucdes diferentes,
diversificando as buscas. Mas, em aplicagcdes com restricdes temporais, 0 uso do paralelismo
acentua a necessidade de refinamento do modelo hidraulico, de modo que seja possivel

simular diversas solucgdes no intervalo de tempo disponivel.

Uma ultima observagdo interessante sobre os resultados dessa pesquisa € o fato de que,
mesmo com um ndmero elevado de geracBes, poucos experimentos na rede piloto
simplificada conseguiram encontrar 100% da fronteira Pareto definida. Essa deficiéncia talvez
seja resultado da propria concepcdo do método SPEA2, o qual seleciona individuos para
reproducao unicamente da populagdo externa. Desse modo, os individuos ndo enviados para a
populacdo externa ndo contribuem com o seu material genético na geracdo da nova
populacdo. Essa contribuicdo talvez seja relevante devido a dispersdo das solugdes da
fronteira no espaco de busca, e a necessidade de transpor as regides de inviabilidade para se
atingir uma nova solugdo ndo-dominada. Sendo assim, uma metodologia de selecdo
alternativa, que considere na reproducdo tantos os individuos da populacdo externa quanto 0s

da populacdo corrente, pode vir a ser analisada em um trabalho posterior.

Toda essa pesquisa foi conduzida em um cenério especifico, baseado em uma rede real.
No entanto, para caracterizar a robustez da metodologia proposta recomenda-se realizar uma
analise de sensibilidade utilizando variagdes no cenario base, tanto na complexidade

operacional, quanto na dimenséo da rede.
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