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Resumo

Duarte, Herbert de Mélo. Um estudo algoritmico de problemas logisticos na
industria de petroleo e gas natural. 2006. 121p. Dissertagdo (Mestrado em
Sistemas e Computacdo) — Programa de PoOs-Graduacdo em Sistemas e

Computacéo, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, 2006.

Este trabalho consiste do estudo de dois importantes problemas oriundos
das operacdes das industrias de petréleo e gas natural. O primeiro problema — do
dimensionamento de dutos em uma rede urbana de distribuicdo de gas natural —
consiste em encontrar a combinacdo de diametros de menor custo, a partir de um
conjunto de opgBes comercialmente disponiveis, para os dutos de uma dada rede de
distribuicdo de gas, de forma a respeitar requisitos de pressdo minima em cada né
de demanda e condi¢cdes de upstream. Por sua vez, o segundo problema — do
roteamento da unidade movel do pistoneio — decorre da necessidade de se definir as
rotas de visitacdo da dita unidade movel do pistoneio aos diversos pocos nao
surgentes do campo de exploragdo, ou seja, pogos que nNAo possuem pressao
suficiente para fazer o 6leo emergir a superficie. A versao periddica do problema
leva em consideracdo a equacdo de re-enchimento dos pocos, de forma a
possibilitar um planejamento mais acurado num horizonte de tempo maior. Além da
formulacdo matematica dos dois problemas, para a solucdo do primeiro foram
desenvolvidos um algoritmo exato e uma busca tabu e para o segundo, um limite
superior e um algoritmo transgenético ProtoGene. Os principais conceitos das
metaheuristicas sdo apresentados, juntamente com os detalhes da aplicacédo destas
aos problemas citados. Os resultados obtidos para ambas as aplicacdes séo
promissores quando comparados com limites tedricos e solugdes alternativas, tanto

relativamente a qualidade das solu¢des como ao tempo computacional envolvido.

Palavras-chave: Petréleo, unidade movel do pistoneio, roteamento de veiculos, gas

natural, dimensionamento de dutos, metaheuristicas.



Abstract

Duarte, Herbert de Mélo. An algorithmic study of logistic problems on petroleum
and natural gas industry. 2006. 121p. Dissertation (Master's Degree in Systems
and Computer Science) — Program of Graduation in Systems and Computer Science,
Federal University of Rio Grande do Norte, Natal, 2006.

This work consists on the study of two important problems arising from the
operations of petroleum and natural gas industries. The first problem — the pipe
dimensioning problem on constrained gas distribution networks — consists in finding
the least cost combination of diameters from a discrete set of commercially available
ones for the pipes of a given gas network, such that it respects minimum pressure
requirements at each demand node and upstream pipe conditions. On its turn, the
second problem — the piston pump unit routing problem — comes from the need of
defining the piston pump unit routes for visiting a number of non-emergent wells in
on-shore fields, i.e., wells which don’t have enough pressure to make the oil emerge
to surface. The periodic version of this problem takes into account the wells re-filling
equation to provide a more accurate planning in the long term. Besides the
mathematical formulation of both problems, an exact algorithm and a taboo search
were developed for the solution of the first problem and a theoretical limit and a
ProtoGene transgenetic algorithm were developed for the solution of the second
problem. The main concepts of the metaheuristics are presented along with the
details of their application to the cited problems. The obtained results for both
applications are promising when compared to theoretical limits and alternate

solutions, either relative to the quality of the solutions or to associated running time.

Keywords: Petroleum, piston pump unit, vehicle routing, natural gas, pipe

dimensioning, metaheuristics.
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1 Introducéo

A atual conjuntura econdmica mundial, fruto de uma economia globalizada e
altamente competitiva, tem exigido das corporagdes uma exceléncia na gestado de
Seus recursos e processos, de forma a garantir altos indices de produtividade, que
culminem em agregar valor ao produto ou servi¢o oferecido. Desta forma, empresas
tém envidado esforcos no sentido de otimizar seus processos produtivos com o
objetivo de obter o melhor proveito dos recursos disponiveis. Nesta direcao, as
organizacdes tem se valido de ferramentas oriundas da Pesquisa Operacional e de
métodos modernos de solucédo de problemas de Otimizacdo Combinatoria. Assim, o
conhecimento especializado e restrito apenas a teoria em areas como a Matematica
e a Ciéncia da Computagdo tem se difundido para uma aplicacdo pratica por
diversas organizacgodes.

Para Aarts e Korst (1989), um problema de otimizacdo combinatéria é
especificado por um conjunto de instancias, podendo ser de maximizacdo ou de
minimizacdo. Uma instancia de um problema de otimizacdo combinatéria pode ser
definida como uma tupla (S, F), onde S é o espaco de soluc¢des, um conjunto finito
de todas as solucbes possiveis, e F é uma funcdo de custo da solucdo, definida do
espaco de solugdes nos numeros reais. Em um problema de minimizacéo, deseja-se
)< F(s). Ja

encontrar uma solugcdo s, €S que satisfaca a inequacédo Vse S,F(s

opt opt
quando se trata de um problema de maximizagéo, o objetivo € achar uma solucdo
eS é

St €S que satisfaga a inequagdo Vse S, F(s,,) = F(s). Uma solugdo s

opt opt

denominada solucéo 6tima global, minima ou maxima, F,, =F(s,,) € o chamado

custo 6timo para a instancia e Sy, denota o conjunto de todas as possiveis solugdes
6timas globais.

Um grupo importante de problemas de otimizacdo é a chamada classe de
problemas NP-arduos (CAMPELLO; MACULAN, 1994). Para esta classe de
problemas néo sédo conhecidos algoritmos de solucéo eficientes, ou seja, algoritmos
com complexidade de tempo polinomial no tamanho da entrada. Diversos sao 0s
problemas comprovadamente NP-arduos, varios dos quais possuem uma forte
relacdo com outras areas de pesquisa e aplicacbes importantes na industria. Como

exemplos, pode-se citar o problema do caixeiro viajante (PCV), o problema geral do
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roteamento de veiculos, o problema do particionamento, o problema do
recobrimento, o problema do nimero cromético em grafos, o problema da cobertura
e conjunto independente de nds, o problema da mochila, etc. Maiores referéncias
sdo dadas por Campello e Maculan (1994), Goldbarg e Luna (2000), e Wilf (1986),
entre outros.

Tendo em vista esta dificuldade inerente a resolucdo de variados e
importantes problemas de otimizagdo combinatoria, foi proposto na literatura o
desenvolvimento de algoritmos que fornecessem boas solucbées em um tempo
aceitdvel para os propésitos praticos, ou seja, solugBes aproximativas de boa
qualidade, mas que ndo necessariamente representam a solucdo 6tima para uma
dada instancia do problema. Em muitos casos, ndo ha nem mesmo uma garantia
sobre o qudo perto ou longe da solucdo Otima estd a solucdo fornecida pelo
algoritmo. Estes algoritmos foram denominados heuristicos e, posteriormente, 0s
paradigmas ou estratégias gerais para o desenvolvimento desta classe de
algoritmos foram denominados de metaheuristicas. Uma metaheuristica, portanto, &
uma estratégia genérica que pode ser utilizada no desenvolvimento de algoritmos
aproximativos para uma variedade de problemas distintos.

Uma primeira categoria de heuristicas a aparecer na literatura foram as
heuristicas miopes ou gulosas. Esta classe de algoritmos pode ser aplicada a
qualquer problema cuja estrutura se caracterize como um sistema de independéncia.
Os algoritmos miopes consideram, a cada iteracdo ou etapa de decisdo, a melhor
alternativa segundo um critério de otimizagdo meramente local. Contudo, a
otimizacdo local de cada etapa ndo garante o alcance de uma solucéo 6tima global
para muitos dos problemas de interesse, mas representa um procedimento
aproximativo de aplicagdo viavel do ponto de vista computacional. Para certos
problemas, aqueles que apresentam uma estrutura matematica de matroide
(EDMONDS, 1971), existem algoritmos miopes que levam a solucdo otima para
todas as instancias (CAMPELLO; MACULAN, 1994; GOLDBARG; LUNA, 2000).

Muitas foram as abordagens metaheuristicas propostas na literatura ao
longo das ultimas décadas, das quais pode-se destacar algumas bem conhecidas:

e Métodos de busca local (AARTS; LENSTRA, 1997), que atuam
iterativamente sobre uma solucdo corrente, escolhendo a cada passo do algoritmo,

segundo algum critério pré-definido, uma solucédo de sua vizinhanca para substitui-
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la, até que uma condi¢do de parada seja satisfeita (normalmente quando a solugéo
atual é um 6timo local);

e GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — (FEO;
RESENDE, 1995), que agrega um componente aleatdrio a estratégia gulosa, para a
geracdo de solucgBes viaveis distintas que sdo intensificadas iterativamente através
de uma etapa de busca local;

e Busca em vizinhanca variavel (MLADENOVIC; HANSEN, 1997), na qual
sdo utilizadas diferentes estruturas de vizinhanca numa busca local, de forma a
superar as limitacbes de cada uma das estruturas individuais e promover
diversificacao das solugoes;

e Simulated Annealing (KIRKPATRICK et al., 1983), que explora uma
analogia com o processo fisico do recozimento de solidos para a exploracdo do
espaco de solugbes — normalmente aplicada em forma de uma busca local que
permite probabilisticamente a geracdo de solu¢cbes de qualidade inferior a solugéo
corrente para escapar de 6timos locais;

e Busca Tabu (GLOVER, 1987), que procura escapar dos 6timos locais
pela manutencdo de uma lista de movimentos proibidos, ou seja, movimentos que
nao devem ser realizados por poder levar a solucfes ja visitadas anteriormente;

e Colbnia de formigas (DORIGO et al., 1996), uma metaheuristica que
baseia-se no comportamento das formigas no processo de busca por comida; e

e Algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975), scatter search (GLOVER, 1977),
algoritmos  culturais (COELLO; BECERRA, 2004), algoritmos memeéticos
(MOSCATO, 1989) e algoritmos transgenéticos (GOUVEA, 2001), que juntos
constituem a computacdo evolucionaria e se caracterizam por se inspirar em
processos da evolucao bioldgica e cultural dos seres vivos.

Todas estas metaheuristicas tém demonstrado sucesso em diferentes
problemas e muito esforco de pesquisa tem sido empregado neste ramo do
conhecimento. Uma diferenciacdo pode ser feita entre métodos de busca local,
voltados a explorar mais intensamente um determinado subconjunto do espaco de
solucbes, e métodos de busca global, que procuram visitar diferentes regides do
espaco de busca, ou seja, procuram diversificar as solu¢des consideradas. A unido
das caracteristicas destes dois tipos de métodos tem sido proposta como uma

alternativa de sucesso por diversas das metaheuristicas citadas.
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1.1 Objetivos do Trabalho

A condicdo de extrema competitividade e de influéncias diretas entre os
diversos mercados mundiais tem sido notada particularmente verdadeira nos setores
base da economia, incluindo o setor energético. Estes setores sdo responsaveis por
produtos e servicos que sdo ao mesmo tempo commodities e estratégicos. O setor
energético € ainda influenciado por uma variedade de fatores, politicos e
econdmicos, que provocam uma grande instabilidade no valor de mercado de seus
produtos finais. Neste sentido, empresas que exploram o petréleo e o gas natural,
duas importantes fontes de energia nos dias de hoje, tém seguido a tendéncia
mundial e procurado resolver os problemas de otimizacdo de seus processos como
forma de manter-se capaz de atuar neste mercado global.

No contexto das atividades das industrias de extracdo e distribuicdo de
petréleo e gas natural, dois relevantes problemas enfrentados relacionam-se com o
setor logistico de suas operacfes, ou seja, com a movimentacdo ou distribuicdo de
suas matérias-primas ou seus produtos acabados. Sdo eles: o problema do
dimensionamento de dutos em uma rede urbana de distribuicdo de gas natural e o
problema do passeio da unidade mével do pistoneio periddico. Neste sentido, o
presente trabalho tem como objeto de estudo a modelagem matematica e resolucao
computacional dos referidos problemas, através de algoritmos exatos e das ja
citadas abordagens metaheuristicas.

O problema do dimensionamento de dutos (PDD) resume-se em, dado um
tracado de uma rede urbana de distribuicdo de gas natural e as pressdes requeridas
por cada cliente ou n6 de demanda, determinar o diametro 6timo dos dutos de cada
secdo da rede — a partir de um conjunto discreto de diametros comercialmente
disponiveis — de forma a garantir o suprimento das pressdes desejadas ao menor
custo de instalacdo possivel para a estrutura de distribuicéo.

Por sua vez, o problema do passeio do pistoneio periédico (PPPP) consiste
em delinear em um campo terrestre de extracdo de petroleo, uma sequéncia de
pocos de petroleo a serem pistoneados em cada dia do horizonte de planejamento
desejado, respeitando restricbes como o tempo maximo diario de operacdo da
unidade mével do pistoneio e de forma que o volume de 6leo coletado seja

maximizado.
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1.2 Estrutura do Trabalho

O texto do trabalho esta estruturado como segue: os dois proximos capitulos
detalham o problema do dimensionamento de dutos em uma rede urbana de
distribuicdo de gés natural e o problema do passeio da unidade mével do pistoneio
periodico, respectivamente. Nos dois casos, sdo apresentadas uma revisdo da
literatura relevante ao estudo dos problemas e uma formulagcdo matematica dos
mesmos. Ainda, sdo descritos um algoritmo exato para a solucdo do primeiro
problema e um limite superior tedrico para o segundo.

O capitulo 4 descreve em detalnes a metaheuristica Busca Tabu,
especificando cada elemento de seu funcionamento e os detalhes envolvidos na sua
aplicagéo ao problema do dimensionamento de dutos.

O capitulo 5, por sua vez, explica a metafora da transgenética computacional
e como a mesma pode ser aplicada na resolucdo de problemas de otimizacéo
combinatodria. Neste capitulo, também, é detalhada a construcdo de um algoritmo
ProtoGene para o dito problema do passeio do pistoneio periodico.

O capitulo 6 mostra os resultados obtidos pelos experimentos
computacionais para os dois problemas, realizando comparagbes com limites
tedricos e solucbes alternativas que permitem verificar a utilidade e eficiéncia das
abordagens propostas.

Finalmente, o capitulo 7 sintetiza alguns pontos de relevancia levantados
neste trabalho, suas principais contribuicdes, e aponta direcbes para trabalhos

futuros.
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2 O Problema do Dimensionamento de Dutos

O gés natural € uma fonte energética priméria que ocupa lugar de destaque
na matriz energética mundial. O mesmo é um combustivel féssil, constituido
essencialmente de uma mistura de hidrocarbonetos leves — gases inorganicos e
hidrocarbonetos saturados, em especial 0 metano e o etano, mas também o propano
e 0 butano, entre outros —, sendo encontrado em rochas porosas no subsolo,
associado ou nao a reservas de petroleo. O gas natural pode ser transformado em
energia térmica, elétrica e mecanica, sendo muito competitivo em relagcdo aos
demais tipos de combustivel, principalmente por sua queima eficiente e limpa e por
ser seguro, de facil manuseio e com reduzida emissdo de gases poluentes. Além
disto, 0 mesmo nao necessita de armazenagem, bombeamento ou preparagéo para
utilizacao, resultando em custos reduzidos para as operacdes que 0 aproveitam.
Também por possuir um elevado redimento térmico, ndo necessita de tratamento
para 0s gases resultantes de sua combustdo e prolonga o tempo de vida dos
equipamentos que o utilizam. Por estes e outros motivos, esta fonte de energia tem
sido progressivamente mais utilizada, destacadamente na industria petroquimica, e
a sua grande disponibilidade indica que sera ainda mais consumida durante o0s
proximos anos (ANP, 2006).

A via mais eficiente de distribuicdo do gas natura é através de gasodutos.
Desta forma, redes de distribuicdo de gas natural tornaram-se uma parte importante
da infra-estrutura urbana, servindo tanto a residéncias como a estabelecimentos
comerciais e industriais, e normalmente implicam num enorme custo de implantacéo.
Por estas razbes, muitas empresas que provéem este tipo de servico necessitam
utilizar-se de ferramentas de apoio a decisdo na tentativa de sintetizar o melhor
projeto destas redes. O projeto real de uma rede de distribuicdo de gas natural
usualmente envolve duas etapas. A primeira delas é a definigdo do layout ou tracado
da rede, considerando os nos de demanda a serem atendidos. O tracado desta é
geralmente determinado na pratica por consideracdes sobre as rotas das estradas e
guestdes de topologia. Quando esta fase € terminada, o tipo e o didametro de cada
duto a ser assentado devem ser determinados de forma que a pressdo minima

requerida esteja disponivel em cada n6 de demanda. Nas duas etapas, o fator
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econdmico é bastante importante, e a minimizagédo dos custos de instalacdo da rede
€ normalmente um fator de carater essencial. O presente trabalho preocupa-se com
a solucdo da segunda etapa deste planejamento, e o problema relacionado é

descrito a seguir.

2.1 Descricao do Problema

Os dutos para o transporte de gas natural sdo produzidos e comercializados
somente em certo nUmero de materiais e em certos diametros fixos. Seus custos por
unidade de comprimento normalmente variam com o tipo de material de que séo
feitos e com o seu diametro. Para maiores diametros, sdo esperados dutos mais
caros. A pressdo também cai ao longo dos dutos numa taxa decrescente com o
didmetro do duto para um fluxo constante, o que significa que diametros maiores
implicam em redes mais confidveis, ou seja, com uma maior garantia de que a
pressao de demanda podera ser satisfatoriamente suprida.

O problema estudado, por consideracdes praticas, presume um tracado pré-
definido da rede. Isto implica que sé se investiga a segunda etapa do planejamento
de uma rede de distribuicdo de gas natural, s6 se busca selecionar os diametros dos
dutos que vao compor a rede, de forma que eles sejam largos o bastante para
garantir os requisitos de pressdao minima do projeto a cada né de demanda, ao
menor custo possivel. Uma restricdo de projeto adicional é que cada duto nao
incidente a um no fonte deve ter pelo menos um duto de upstream de diametro igual
ou maior que o seu. A funcdo-objetivo considerada €, entdo, minimizar a soma dos
custos de cada duto da rede. Neste trabalho, sdo consideradas redes de distribuicdo
com o0 menor namero possivel de trechos de dutos, ou seja, com um tracado em
forma de uma estrutura de arvore, mas o método de solucdo proposto também pode
se aplicar a redes de distribuicdo com tracado incluindo malhas. O termo duto &
usado para um arco da arvore.

O problema em questdo ¢é doravante denominado problema do
dimensionamento de dutos (PDD) e € formulado como um problema de otimizagéo
combinatéria com restricbes, mas, uma vez que suas restricdes sao implicitas e

observam equacdes nao-lineares, a viabilidade de uma solucdo sO pode ser
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determinada através da solucdo das equactes de fluxo da rede. Por estas razdes,
uma investigacao analitica ndo parece ser promissora para a solucdo deste tipo de
problema e o uso de metaheuristicas € a alternativa natural para lidar com o mesmo.
A despeito do fato de que a solucéao final (atribuicdo de didametros aos dutos) a ser
implantada é normalmente determinada pelo projetista da rede e pode ser
influenciada por outros fatores, como, por exemplo, pela expectativa de crescimento
da demanda, o fator econémico é claramente um dos mais importantes.

A seguir, apresenta-se uma revisdo de alguns trabalhos anteriores em
problemas relacionados a otimizacdo de redes de distribuicdo encontrados na
literatura. Uma formulagdo matematica do problema do dimensionamento de dutos
como um problema de otimizacdo ndo-linear inteira mista € dada adiante. O capitulo
termina com a apresentacdo de um algoritmo exato desenvolvido para o referido

problema baseado na técnica apresentada no trabalho de Rothfarb et al. (1970).

2.2 Revisao da Literatura

Em um dos primeiros trabalhos publicados sobre um problema relacionado,
Rothfarb et al. (1970) exploraram, entre outros aspectos de projeto de redes de
distribuicdo de gas de campos maritimos para plantas de separacéo, o problema de
selecédo dos diametros dos dutos, considerando a soma dos custos de investimento
e operacdo como o critério de minimizacdo. Nesse artigo, as redes consideradas sao
aquelas que contém o menor numero de sec¢des de dutos que pode levar o gas dos
campos as plantas de separacdo ou, em outras palavras, redes com uma estrutura
fixa de arvores. Para tratar com o crescimento exponencial do niumero de solucdes
como uma funcéo do numero de ramos da arvore, € introduzida uma técnica que usa
duas operacdes, fuséo serial e paralela, para sucessivamente reduzir o tracado de
arvore da rede a tragcados menores equivalentes com uma atribuicdo parcial de
diametros. Com esta abordagem, foi possivel resolver de forma exata uma instancia
com 20 nés. A abordagem de Rothfarb et al. (1970) é melhor explicada
posteriormente neste capitulo, quando detalha-se o algoritmo exato desenvolvido
para a solucdo do problema de dimenstionamento de dutos estudado neste trabalho.
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Anos depois, Boyd et al. (1994) desenvolveram um algoritmo genético para o
problema do dimensionamento de dutos e usaram uma funcdo de penalidade para
levar em consideracdo tanto as restricbes de pressdo minima como de dutos de
upstream. As soluc¢des sdo representadas como uma sequéncia de n inteiros, onde
n € o numero de dutos da rede, cada inteiro indicando o indice do diametro a ser
escolhido para uma dada secdo de dutos. O indice de um duto (i, ) — com o gas
fluindo de i para j, ou seja, quando o nd i esta no Unico caminho entre o nd j e a raiz
— é igual ao valor j. Em outras palavras, rotula-se cada duto ou arco da &rvore com o
mesmo rétulo do né para o qual aquele duto entrega o gas diretamente. Esta
representacédo permite que todo o espaco de busca seja codificado e facilita o uso
de operadores genéticos, como a mutagcdo creep e o cruzamento uniforme, ambos
utilizados no algoritmo genético citado. Pela facilidade de manipulacédo das solucbes
com esta representacdo, a mesma foi utilizada em todos os algoritmos
implementados neste trabalho. Uma populacdo nédo-estruturada de 100 redes é
usada durante 100 geracdes e permite aos autores relatarem resultados 4%
melhores que uma heuristica de busca local utilizada pela British Gas para uma
instancia real de 25 dutos. A heuristica comparada € simples e serve como uma
idéia base para outros métodos de solucéo deste problema. Ela consiste em gerar
alguns diametros iniciais para os dutos que levem a uma rede viavel e, em seguida,
otimizar localmente a solucéo corrente tentando repetidamente reduzir o diametro de
um dos dutos até que nenhuma reducao adicional possa gerar uma solucdo ainda
viavel.

Extendendo esta idéia, 0 método COMOGA (Constrained Optimization by
Multi-Objective Genetic Algorithms — Otimizacdo com Restricdes através de
Algoritmos Genéticos Multi-Objetivo) € introduzido por Surry et al. (1995), que trata
as restricdes do problema, sejam explicitas ou implicitas, como um critério separado
em uma formulacdo multi-objetivo do problema. O método tem a vantagem de
diminuir o nimero de parametros livres a serem ajustados quando comparado com a
formulacéo tradicional de funcdo-objetivo com penalidades e de permanecer pouco
sensivel a esses.

Ele consiste em reduzir o problema a um de bi-critério, condensando todas
as restricbes em um unico critério ao calcular um ranking de Pareto para cada
solucdo da populacédo (numero de solu¢des que as dominam) com respeito ao nivel

de violacdo das restricbes originais. O método entdo tenta minimizar tanto o custo
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guanto o ranking de Pareto através de um esquema annealing reverso que ajusta a
probabilidade de selecionar e substituir individuos da populagdo de acordo com um
ou outro critério, em uma selecdo por torneio binario. O COMOGA ajusta a
probabilidade de escolher individuos para recombinacdo baseado no custo da
solucdo ou no ranking de Pareto das violagbes de restricdo se a proporcédo de
solugdes viaveis na populacido nao esta préxima o suficiente a um parametro alvo, T.

O algoritmo representa as solugbes como uma sequéncia de n inteiros, onde
n € o tamanho da instancia, indicando o indice do didmetro para cada duto da
instancia, de forma idéntica ao do algoritmo proposto por Boyd et al. (1994). A
populacdo é nao-estruturada e composta de 100 individuos. O mesmo utiliza uma
mutacdo aleatdria (na qual um alelo é substituido aleatoriamente por algum valor
valido de diametro, podendo manter o valor atual do mesmo) com probabilidade
0,025 e uma mutacéo creep (ha qual um valor aleatorio € somado ou subtraido ao
valor do gene) com taxa de 0,05 simultaneamente. Entre os operadores de
cruzamento estudados, o escolhido foi o cruzamento uniforme parametrizado com
um viés de 0,6 e uma taxa de cruzamento igual a 1. No cruzamento uniforme
parametrizado, os filhos sdo gerados através da escolha aleatéria, para cada alelo,
do valor do alelo de um dos pais, dando maior chance a escolha do pai com melhor
aptidao (viés). Adicionalmente, utilizou-se da estratégia de elitismo para preservar o
melhor membro da populacéo e novos individuos substituem os piores individuos da
populacao, ndo permitindo-se duplicacdo de solucdes. O artigo ndo detalha o critério
de parada utilizado.

Os autores argumentam que o método COMOGA atinge um desempenho
similar ao do algoritmo genético com funcdo de penalidade, mas necessita de
consideravelmente menos experimentacdo e € muito menos sensivel aos
parametros envolvidos em seu projeto.

No mesmo ano, Osiadacz e Goreki (1995) apresentaram uma revisao
razoavelmente abrangente da literatura sobre a otimizagédo de redes de distribuigao
de agua e gas por métodos heuristicos, procedimentos exatos que consideram a
disponibilidade de diametros continuos, e métodos de otimizagdo discreta. Eles
propdem resolver o problema com o uso de um método iterativo que minimiza a
cada passo uma aproximagdo quadratica a uma fungcdo lagrangeana sujeita a
aproximacoes sequencialmente linearizadas para as restricbes. Depois deste passo,

os diametros sdo corrigidos para o valor discreto disponivel mais proximo. Este
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método é aplicado a duas diferentes instancias, levando a uma reducéao significativa
de custos quando comparado com as melhores solugdes conhecidas.

Em outra linha de investigacdo, Boyd et al. (1997) estudaram o problema de
minimizacdo de custos de combustivel e geraram limites inferiores Uteis para avaliar
a qualidade das solugbes fornecidas por algoritmos de otimizagdo de dutos. Um
estudo do espaco de solugdes e da funcao objetivo é realizado, contudo, o problema
especifico que € tratado esta mais preocupado com a minimizacdo do consumo de
combustivel nas estacdes de compressao e os limites inferiores desenvolvidos nao
se aplicam diretamente ao problema do dimensionamento de dutos deste texto.

Redes de distribuicdo compostas basicamente de bombas e dutos (uma vez
gue acessorios podem ser modelados apenas por seus diametros) sdo considerados
no artigo de Castillo e Gonzalez (1998). As variaveis de decisdo sdo entdo definidas
como as caracteristicas Q-H das bombas (taxas de pressao e fluxo) e os diametros
dos dutos e acessoérios tomados a partir de um conjunto discreto de diametros
comercialmente disponiveis. Uma formulacdo do problema é apresentada, na qual a
velocidade do fluxo compreende a restricdo mais importante e um algoritmo genético
com operadores especializados de cruzamento é proposto. O algoritmo genético
também faz uso de uma funcéo de penalidade para desfavorecer solugdes inviaveis,
somando ao custo dos dutos o maior custo possivel de cada elemento da rede para
0S quais as restricdes sejam violadas. Este procedimento foi aplicado a dois casos
de teste teoricos e a um real provindo das atividades de uma companhia de
laticinios. Os operadores genéticos especializados demonstraram ser melhores na
pratica do que os tradicionais.

Finalmente, Cunha e Ribeiro (2004) propdem um algoritmo busca tabu para
encontrar o projeto de menor custo de redes de distribuicdo de dgua com malhas.
Mesmo tratando com um diferente tipo de fluido a ser distribuido, a estrutura
matematica do problema € idéntica ao problema da rede de distribuicdo de gas
natural, incluindo as preocupagfes com restricbes similares de pressdo minima e
dutos de upstream. Aléem de fornecer uma ampla revisdo da literatura sobre
abordagens anteriores ao problema, o algoritmo sugerido aparenta ser tanto simples
como efetivo em lidar com este problema de otimizacdo. Ele comeca de uma
solucao viavel trivial onde a todos os dutos é atribuido o maior didmetro disponivel e,
para cada movimento sucessivo, ele diminui o diametro de um dos dutos, ao mesmo

tempo mantendo valida a solucdo com respeito a todas as restricbes, de forma a
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obter a solucdo de menor custo na vizinhanca. Quando o algoritmo encontra uma
solu¢do na qual nenhum duto pode ter o didmetro diminuido sem tornar a solucédo
inviavel, ele faz um movimento de diversificacdo, ou seja, aumenta o diametro de um
dos dutos, selecionado de acordo com um dos seguintes critérios:

e 0 duto cujo diametro é aumentado € aquele que apresenta o menor valor
de um parametro dado pela multiplicacdo do niumero de mudancas no
diametro do duto durante o procedimento de busca pelo niumero de
vezes em que o duto foi atribuido ao valor do didmetro aumentado; ou

e 0 duto escolhido é aquele cujo diametro tem se mantido o mesmo pelo
maior periodo nas iteragdes anteriores.

Estes critérios definem duas diferentes versdes do algoritmo, referidas neste
trabalho como BT-1 e BT-2, respectivamente. Em cada caso, a modificacdo do
tamanho do duto cujo diametro foi mudado torna-se um movimento tabu e entra na
lista tabu. Os autores experimentam valores de permanéncia na lista tabu fixos
(entre 1 e 33 iteragbes) e variaveis e sugerem que os valores variaveis podem levar
a melhores resultados, mas ndo especificam como esta variacdo € implementada.
Também é utilizado um critério de aspiracdo para permitir que o status tabu de um
duto seja ignorado se a reducdo de seu diametro levar a uma solucdo melhor que
qualquer outra solucdo ja encontrada. O artigo sugere como critério de parada um
namero maximo de 3500 iterac6es sem melhoria da melhor solucéo ja encontrada.

Comparando os resultados dos algoritmos com as melhores solucdes
conhecidas para cinco instancias classicas do problema, os autores demonstram a
efetividade do método proposto. Esse algoritmo, por fornecer os melhores resultados
conhecidos para as instancias estudadas, foi escolhido para a comparacdo com o
algoritmo proposto no presente trabalho. O mesmo foi re-implementado pelo autor
para a comparacdo em condicdes computacionais semelhantes. Foram mantidas
todas as suas caracteristicas originais, mas o parametro de permanéncia na lista
tabu e o critério de parada utilizado foram reavaliados para obter uma melhor
adequacao ao problema estudado. O estudo do desempenho da busca tabu
proposta por Cunha e Ribeiro (2004) com a variacdo destes parametros é mostrado
na secdo 6.1.3. De forma geral, buscou-se implementar de forma precisa as idéias
propostas no artigo original, so realizando modificagdes no algoritmo quando tais

mudancgas representam um ganho substancial de performance para 0 mesmo.
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2.3 Formulagdo Matematica

O problema do dimensionamento de dutos em uma rede urbana de
distribuicdo de gas natural pode ser enunciado como segue: selecionar, a partir de
um conjunto discreto de diametros de dutos comercialmente disponiveis, a
combinacéo de diametros que constitui a rede de menor custo de instalacdo capaz
de suprir um conjunto de nds de demanda com uma pressédo de projeto minima e
respeitando as condicdes de dutos de upstream. O modelo matematico proposto

pode ser escrito como:

min > c(D,)- L, (2.1)
keND

sujeito a:

P >PD,Vie N —{n} (2.2)

D, <DU,,vk e ND (2.3)

D, € D,Vk e ND (2.4)

onde ND é o conjunto de dutos, N é o conjunto de nés, com ng
representando o no-fonte do gas natural, D é o conjunto de diametros

comercialmente disponiveis, Dy € o didmetro atribuido ao duto k, tomados como as

variaveis de decisdo, Ly € o comprimento do duto k, ¢ : D — R™ ¢é uma funcéo do
conjunto de diametros disponiveis para o conjunto dos numeros reais que
representa o custo do duto por unidade de comprimento em funcéo do diametro, P; é
a pressdo obtida no né i para uma dada atribuicdo de diametros {Dy}, PD; € a
presséao requerida no no i, e DUi € o diametro do duto de upstream do duto k.

A funcgéo-objetivo (2.1) representa a minimizagao do custo total da rede de
distribuicdo de gas natural, expresso como a soma dos custos de cada secédo de
dutos que a compde. O custo dos dutos, por sua vez, € uma funcdo do diametro dos
dutos (tomados como variaveis de decisdo) e do tamanho da sec¢éo a ser instalada.

O conjunto de restricbes (2.2) representa os requisitos de pressdo minima
de projeto em cada no. Estas restricdes s6 podem ser verificadas pela solugéo
sucessiva da equacéo nao linear em (2.5) para obter a queda de presséo entre cada

secao de duto, desde a fonte até cada n6 de demanda.
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2 p2 \%°
Q:CT—bDZ'Se —Pl P (2.5)
R, LGT,Z, f

onde Q é a taxa de fluxo, C é uma constante para converséo de sistemas de
unidades, Ty € a temperatura base, Py, é a pressao base, D € o didametro do duto, e é
a eficiéncia do duto, P; e P, séo as pressdes de entrada e saida, respectivamente, L
€ o comprimento do duto, G é a gravidade especifica do gas, T, é a temperatura do
gas, Z, é o fator de compressibilidade do gas, e f é o fator de friccdo do duto.

O conjunto de restricbes (2.3) indica a necessidade de dutos de upstream,
significando que cada duto deve ter um diametro igual ou inferior ao diametro de seu
duto de upstream. Uma vez que as redes de distribuicdo consideradas neste
trabalho tém uma estrutura fixa de arvore, o duto de upstream pode ser facilmente
determinado como o duto que se conecta diretamente ao duto dado e esta no unico
caminho entre o né-fonte da rede e o duto dado. Se redes de distribuicdo com
malhas fossem consideradas, a Unica diferenca implicada seria que as equacdes de
fluxo teriam que ser resolvidas para determinar as dire¢cdes dos fluxos e os dutos de
upstream. Finalmente, as constantes em (2.4) restringem os didmetros possiveis dos

dutos aos comercialmente disponiveis.

2.4 Algoritmo Exato

s

Nesta secdo é apresentado um algoritmo exato para o problema do
dimensionamento dos dutos em uma rede urbana de distribuicdo de gas natural. O
algoritmo foi desenvolvido a partir do trabalho de Rothfarb et al. (1970) para o
problema de dimensionamento de dutos em redes coletoras de gas offshore. O
mesmo representa também uma extensao da idéia aplicada por Costa (2004) para o
problema em estudo no presente trabalho.

O algoritmo exato proposto utiliza-se da técnica de programacgdo dinamica
para repetidamente reduzir a instancia em questdo a um problema equivalente de
menor dimensédo. Para isto, sdo aplicadas duas operagdes sobre os arcos da arvore
que representa o layout da rede de distribuicdo: a fusdo em série e a fusdo em

paralelo. Estas operacbes sao explicadas em detalhes nas secbes 2.4.1 e 2.4.2. No
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decorrer da aplicagcdo destas operacdes a instancia do problema, a restricdo da
pressao minima de projeto é o principal fator considerado. Costa (2004) aplicou idéia
semelhante, mas nédo introduziu no seu algoritmo uma forma de lidar com as
restricbes de upstream. Desta forma, o algoritmo heuristico construtivo proposto
naquele trabalho necessita de uma fase adicional de viabilizagdo das solucgdes
guanto aos requisitos de upstream. Esta fase adicional consiste em, dado um duto K,
identificar o conjunto de dutos U que estdo no caminho entre k e o no-fonte e cujos
diametros sejam inferiores ao diametro do duto k. Caso algum duto exista em U,
atribui-se o mesmo diametro do duto k aos dutos em U, o que pode levar a obtencédo
de solucdes sub-6timas.

No algoritmo original de Rothfarb et al. (1970), a pressdao nos pocos é
conhecida, o que permite determinar com precisdo a pressdao em cada trecho e
evitar a selecdo de dutos que violem as restricbes de pressdo. Sendo dada como
entrada a topologia da rede — em forma de arvore —, a abordagem original percorre a
arvore, selecionando os dutos a partir dos pontos terminais até alcancar a refinaria.
A Figura 1 ilustra uma instancia tipica do problema atacado por Rothfarb et al.
(1970), com o n6 1 representando a refinaria que processa o gas e as folhas da

arvore, como os nés 11 e 12, indicando os pocos offshore produtores de gas.

Figura 1: Rede de coleta de gas com pocos offshore
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Em redes de distribuicdo de géas, por sua vez, sdo conhecidas as pressdes
requisitadas pelos clientes e, a partir desses valores, determina-se a pressao
minima em cada trecho da rede que deve ser dimensionado.

Pode-se verificar facilmente que, em uma rede de distribuicdo de gas com
topologia em arvore enraizada, todos os arcos (se¢fes de dutos) estdo dispostos em
paralelo ou em série, como pode ser visto nas Figuras 2(a) e 2(b). Dois ou mais
arcos estdo em paralelo quando recebem fluxo a partir de um Unico né6 comum. Por
sua vez, dois dutos estdo em série quando um dos dutos serve de duto de upstream

para o outro.

€

(a) (b}

Figura 2: (a) Dutos em paralelo (b) Dutos em série

A escolha dos didmetros para os dutos da rede de distribuicdo é
determinada, no algoritmo exato proposto, pela diferenca entre os quadrados de
pressdo (PSQ) em cada trecho de tubulagdo. A partir da equacdo 2.5, sendo
conhecidas a presséo de entrada do gas em um determinado né e as caracteristicas
do gas e do duto empregado, é possivel conhecer o quadrado da pressao de saida
na outra extremidade do duto, conforme explicitado nas equagdes 2.6 e 2.7.

2
P
PZ—PZ:LGTZfL 2.6
1 2 a“a (CTbDZ'Se ( )

P2 _p? _ Q’P/LGT,Z, f
CZTbZDSeZ

2.7)

Com isto, pode-se facilmente determinar a queda de pressdao em cada
trecho de dutos e, dada uma configuracdo de dimensionamento de dutos, pode-se
calcular a pressao final em cada n6é de demanda da rede. Uma caracteristica

importante a se notar é que as quedas de pressao em cada trecho sdo dependentes
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apenas das caracteristicas do gas e do duto naquele trecho, isto €, ndo dependem
dos valores especificos das quedas de pressdo em nenhum outro trecho. Isto
possibilita aplicar a técnica de programacao dinamica para a obtencédo da solucao
Otima para o problema. Outro fato importante a observar é que, trabalhando-se com
0 quadrado da pressdo em cada no, tem-se uma variacdo linear desta grandeza

entre dois dutos quaisquer em um caminho na arvore. Por exemplo, na Figura 2(b)

anterior, se a queda de pressdo entre os nés 3 e 7 é Q,;, =P’ -P/ e a queda de
pressédo entre os nés 7 e 12 é Q,,, =P/ —P3, pode-se verificar faciimente que a
diferenca de presséo entre os nés 3 e 12 é simplesmente Q,,, =Q,, +Q,,, =P} —P;
e 0 quadrado da press&o no n6 12 pode ser dado por P =P’ -Q,; —Q,,,.

Para este algoritmo, a cada arco da arvore sera atribuido um conjunto de
pares de valores {Q;, Ci}, sendo Q; o quadrado da queda de pressédo naquele arco
para uma certa atribuicdo de diametro i ao mesmo, e C; 0 custo de instalacdo
equivalente. Cada um destes pares de valores sera referido como uma atribuicédo
parcial (de diametros aos dutos). No inicio do algoritmo, o conjunto de atribuicbes
parciais correspondente a cada arco da arvore é simplesmente a atribuicdo de cada
possivel didametro individualmente a cada trecho de duto. No decorrer do algoritmo, o
mesmo combina diferentes arcos em trechos equivalentes através das operacdes de
fusdo em série e em paralelo, diminuindo o tamanho do problema resultante, como
explicado a seguir. Em todo caso, a lista de atribuicdes parciais € armazenada em
ordem crescente de custo — e, conseqientemente, em ordem decrescente de queda

de pressao.

2.4.1 Fusao em Paralelo

A operacéao de fusdo em paralelo pode ser usada com qualquer conjunto de
arcos que conectam diretamente nos de grau um a um n6é em comum (ver Figura
2(a) anterior). O grau de um nd é o niumero de arcos que sao incidentes aquele no.
Para ilustrar o procedimento, serdo usados os arcos d;, d, e dz, cujas atribuicdes

parciais estdo exemplificadas na Tabela 1 abaixo. Note-se que, se os trés arcos
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ainda ndo passaram por uma operacdo de fusdo em paralelo ou em série pelo
algoritmo, os valores de custo e queda de pressao mostrados referem-se ao valor
correpondente a cada atribuicdo individual de diametro ao trecho, sendo o menor
diametro correspondente ao primeiro par de valores e 0 maior diametro

correspondendo ao ultimo par.

ds Qi 120 111 92 66 54 40 31
Ci 13 17 23 29 36 45 67
d> Qi 150 139 118 87 75 70 67
Ci 6 9 14 21 30 40 56
ds Qi 94 86 80 61 55 48 32
Ci 8 12 18 26 34 43 57

Tabela 1: Listas de custos e quedas de presséo dos dutos d,, d, e ds

O procedimento inicia montando um quadro de calculos como mostra a
Tabela 2. Cada lista de atribuicdes parciais a ser combinada possui uma coluna no
quadro de testes conforme indicado. Se o indice em uma coluna possui um valor i,
entdo as entradas da coluna para Q e C sdo os Q; e C; correspondentes.
Inicialmente, todos os indices séo iguais a 1, ou seja, as atribuicdes parciais de

menor custo e maior queda de pressdo sao usadas.

di | dz | ds
Q| 120 | 150 | 94
C|13| 6 | 8
|1 1 |1

Tabela 2: Quadro de célculos inicial da fusédo em paralelo

O procedimento de fusdo em paralelo irA combinar as trés listas de
atribuicdes parciais em uma lista equivalente, como segue: inicialmente, ele localiza
a maior entrada na linha de quedas de pressédo (Q) do quadro de célculos. No
exemplo em questédo, isto ocorre na coluna d,, que é marcada em negrito. Uma
atribuicdo parcial equivalente é entdo criada, com queda de pressdo igual ao da
coluna selecionada e custo igual a soma dos custos atuais dos trés trechos (Q;=150
e C,=13+6+8=27). Esta entrada na nova lista corresponde a situacdo em que atribui-
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se 0 menor didmetro aos trés trechos paralelos e esta informacédo deve ser também
armazenada na nova atribuicdo parcial de didmetros (para que posteriormente seja
possivel reconstruir a solucao).

Se o0 menor diametro é escolhido para d,, entdo d; e ds nunca terdo uma
gueda de pressdo maior que d,. Logo, escolher qualquer outro diametro que nao o
menor possivel para d; ou dz ird aumentar o custo total de instalacdo de dutos, mas
nao podera reduzir a queda de pressdo do gas. Claro que isto s6 € valido no
problema estudado se considerarmos como a queda de presséo para um dado arco
sua queda de pressao real somada a pressao minima de demanda no n6 atendido
por aquele trecho de duto. Assim é como sdo considerados as quedas de pressao
nos dutos para os propasitos deste algoritmo.

Uma vez que nenhuma melhor escolha de diametros é possivel para d; e ds
com d, mantendo o menor diametro, promove-se o indice da coluna de d, no quadro

de calculos, o que resulta na Tabela 3.

d; | d; | ds
Q[ 120139 | 94
cCl13| 9 |8
i 1] 2 |1

Tabela 3: Segundo quadro de célculos da fusdo em paralelo

Neste novo quadro de calculos, a maior entrada na linha Q ainda ocorre na
coluna d,. Isto significa que, se d, tiver o segundo menor didametro possivel, ainda
nao sera viavel ter d; ou d3 com qualquer outro didametro a ndo ser o menor. A
segunda entrada na nova lista de atribuigcbes parciais é construida como a primeira e

agora tem-se:

Qi 150 139
C 27 30

Tabela 4: Lista de atribui¢ces parciais equivalente aos dutos d;, d, e ds

Esta nova entrada representa uma atribuicdo parcial do segundo menor
diametro a d, e do menor diametro a d; e d3. Novamente o indice da coluna d2 é

incrementado e o quadro de célculos da Tabela 5 é obtido.
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di | dz | ds
Q| 120|118 | 94
C|13 | 14 | 8
i1 3 |1

Tabela 5: Terceiro quadro de célculos da fusdo em paralelo

Agora, a maior entrada na linha Q encontra-se na coluna d;. Se uma
atribuicdo 6tima possuir d; com o menor didmetro, ela ndo pode conter d, com um
didmetro maior que o terceiro menor ou dz com um didmetro maior que 0 menor
possivel. Isto leva a uma nova entrada na lista de atribuicdes parciais equivalentes,

como segue.

Qi 150 139 120
Ci 27 30 35

Tabela 6: Nova lista de atribuicBes parciais equivalente aos dutos dq, d, e d3

Em seguida, promove-se o indice da coluna d;, com o resultado mostrado no
quadro de calculos da Tabela 7. O processo termina quando a maior entrada na
linha Q do bloco de calculos ocorrer em uma coluna cujo indice seja igual ao do
maior diametro disponivel. Nado serd possivel aumentar o indice desta coluna e o
aumento dos indices das outras colunas corresponderia a atribuicbes parciais de

maior custo e cuja queda de presséo equivalente ndo diminuiria.

d; | dp | ds
Q| 111|118 94
cl17 |14 |8
i| 2] 3 [1

Tabela 7: Quarto quadro de calculos da fusdo em paralelo

Os sucessivos quadros de calculo sdo mostrados na Tabela 8 abaixo e a
lista de atribui¢cdes parciais final equivalente a fusdo em paralelo dos dutos ds, d, e

ds € apresentada na Tabela 9.
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d; [dy | ds d; [ dz | ds d; [ dz | ds
Q|111 87|94 Q|92|87|94 Q|92|87 |86
C| 17 |21 8 C|23|21| 8 Cl|23|21|12
i 2 4 |1 i1 3141 i| 3142
d; [ dy | ds di | dy | ds di [ dz | ds
Q| 66|87 |86 Q| 66|75]|86 Q| 66|75]|80
C|29 21|12 C|29|30|12 C|29|30|18
1|4 |42 1|4 |52 i|4]5]3
d; [ dy | ds d; | dz | ds d; | dz | ds
Q|66|75]|61 Q|66|70]|61 Q| 66|67 |61
C|29|30|26 C 2940 |26 C |29 56|26
1 14|54 i|4]6 |4 i 4174
Tabela 8: Quadros de calculo restantes da fusdo em paralelo
Qi 150 139 120 | 118|111} 94 | 92 | 8 | 8 | 80 | 75| 70 | 67
Ci 27 30 35 39 | 46 | 52 | 56 | 62 | 71 | 77 | 85 | 95 | 111

Tabela 9: Nova lista de atribuigcBes parciais equivalente aos dutos dq, d, e d3

2.4.2 Fusdo em Série

A operacgédo de fusdo em série pode ser usada com quaisquer dois arcos que

sejam incidentes a um n6 comum de grau dois se pelo menos um dos arcos é

também incidente a um n6 de grau um. Os arcos podem ser 0s trechos originais ou

arcos equivalentes gerados em prévias aplicacdes das operacdes de fusdo em série

ou em paralelo.

Um exemplo também sera utilizado para explicar o funcionamento da fusdo

em seérie. Mais especificamente, o exemplo da fusdo em série ir4 unir a lista de

atribuicGes parciais equivalente obtida no exemplo anterior — que chamaremos d. e

corresponde aos arcos dj, d, e d3 — com a lista de atribuicdes parciais do arco da.
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Serdo usadas a lista equivalente mostrada na Tabela 9 e a lista de atribuicdes de dy,

apresentada na Tabela 10 abaixo.

da Qi 133 124 104 78 65 51 42

Ci 6 10 15 23 33 43 59

Tabela 10: Lista de custos e quedas de presséo do duto d,4

7

Um quadro de calculos é construido com 7 colunas, como mostrado na
Tabela 11. A i-ésima coluna corresponde a escolha do i-ésimo menor didmetro para
o duto d4 e um indice igual a j em uma coluna corresponde a j-ésima atribuicédo
parcial para de. As entradas das linhas de Q e C em uma certa coluna correspondem
ao quadrado da queda de pressdo e ao custo de instalacdo associados com tal
atribuicdo parcial de didmetros para di, d,, d; e ds. Como os dutos estdo em série, a
linha Q retém o valor da soma das quedas de pressdao em de. € ds € a linha C

mantém o custo equivalente, dado pela soma dos custos dos dutos em questao.

|1 2 3 4 5 6 7
Q| 283|274 | 254 | 228 | 215 | 201 | 192
C| 33| 37|42 | 50| 60| 70 | 86
j |1 1 1 1 1 1 1

Tabela 11: Quadro de calculos inicial da fusdo em série

O primeiro passo da operacao de fusdo em série € localizar a maior entrada
na linha Q do quadro de calculos. Inicialmente, todos os indices séo iguais a 1 e esta
entrada vai sempre ocorrer na primeira coluna. Os valores das linhas Q e C da
coluna selecionada tornam-se a primeira entrada na nova lista de atribuicdes
parciais equivalente. O indice da primeira coluna é entdo incrementado, resultando
no quadro de célculos mostrado na Tabela 12. A nova maior entrada da linha Q é
agora a segunda coluna, cuja queda de pressdo e custo tornam-se o0 segundo
componente na lista equivalente. A atualizagdo do quadro de calculos resulta na
Tabela 13.
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Q| 272274254228 215|201 | 192
Cl26[37][42]50]60] 70 86
il2 111111

Tabela 12: Segundo quadro de calculos da fusdo em série

|1 2 3 4 5 6 7
Q| 272|263 | 254 | 228 | 215 | 201 | 192
C| 26| 40 | 42 | 50 | 60 | 70 | 86
j| 2 2 1 1 1 1 1

Tabela 13: Terceiro quadro de calculos da fusdo em série

A lista de atribui¢cdes parciais equivalente é agora:

Qi 283 274 272
Ci 33 37 36

Tabela 14: Lista de atribuic6es parciais equivalente aos dutos d. e d,

BN

Cada componente da lista corresponde a uma atribuicdo parcial de
didmetros aos dutos di, d, d3 e d4. Pelo método de construcdo empregado, a linha
Q sempre terd suas entradas em ordem ndo-crescente. Note-se, entretanto, que a
tltima entrada na linha C € menor que a segunda entrada na mesma linha. A
atribuicdo parcial correspondente ao terceiro componente da lista é sempre
preferivel a atribuicdo parcial correspondente a segunda coluna, uma vez que possuli
um menor custo e uma menor queda de pressao simultaneamente. Desta forma,
elimina-se das consideracdes posteriores a segunda coluna da lista de atribuicbes
parciais equivalente. A lista se reduz ao mostrado na Tabela 15. Em geral, sempre
gue uma nova entrada é adicionada a lista equivalente, pode-se eliminar todas as

entradas ja na lista cujo custo ndo seja inferior ao da entrada mais recente.

Q 283 272
C 33 36

Tabela 15: Lista de atribuigBes parciais equivalente aos dutos d. e d4 apés redugdo
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Uma outra condicdo adicional que deve ser considerada na construgcédo da
lista de atribuicbes parciais equivalente para a operacdo de fusdo em série é a
restricdo de upstream. Esta restricdo implica que, para cada coluna i do quadro de
calculos, o indice j nunca poderé corresponder a uma atribuicdo parcial de diametros
que inclua uma atribuicdo de diametro maior que o diametro i. Em outras palavras,
sendo d4 o duto de upstream de todos os demais considerados na operacao, 0
didmetro do duto d, sempre devera ser o maior entre todos os didmetros atribuidos.
Para efeitos de implementacdo, considera-se que, sempre que o indice j alcancar
um valor que corresponde a uma atribuicdo parcial com algum diametro superior a i,
esta coluna pode ser ignorada em todas as etapas posteriores, pois a restricdo de
upstream foi violada e nenhuma outra atribuicdo valida podera ser obtida a partir da
coluna em questao.

O procedimento de fusdo em série continua, entdo, localizando a maior
entrada na linha Q e incrementando o indice j correspondente, para gerar novos
candidatos a figurarem na lista de atribuicbes parciais equivalente. O algoritmo
continua iterativamente até que todas as colunas viaveis (que respeitam a restricao
de upstream) contenham o campo indice apontando para a ultima atribuicdo parcial

do segundo duto, neste exemplo o duto produzido pela fusdo em paralelo.

2.4.3 Pseudo-codigo

Uma vez que as técnicas de fusdo em paralelo e em série podem ser
aplicadas tanto a listas de dutos reais como a dutos equivalentes, toda a arvore
pode ser processada para gerar uma Unica lista de atribui¢cBes parciais equivalentes.
A queda de pressédo e o custo das atribuicbes de didmetros correspondentes a cada
entrada desta lista final podem ser avaliados para obter a solucdo Otima da
instancia. A atribuicdo 6tima sera aquela de menor custo cuja queda de pressao total
seja menor ou igual ao valor da pressao de entrada disponivel no né fonte do gas
natural. O pseudo-cdodigo do algoritmo exato proposto € dado no Quadro 1 abaixo.
Note-se que sempre realiza-se primeiro as operacfes de fusdo em série, se
possivel. Isto € necessario para que se habilitem outras possiveis operacdes de

fusdo em paralelo com as listas provenientes da fusdo em série.
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Para cada aresta da arvore Faca
Crie a lista de atribuicdes parciais iniciais para o trecho
Fim_Para
Enquanto (nimero de listas de atribui¢cdes parciais > 1) Faca
Se (0 no pai de alguma folha f possui apenas 1 filho) Entéo
Faca fusdo em série entre o n6 f e seu pai
Senao
Escolha um né x que possua apenas folhas como filhos
Faca fusdo em paralelo entre os nos filhos de x
Fim_Se
Fim_Enquanto
Solucdo_Otima = Selecione da lista final de atribui¢cbes a solucio de menor custo

cuja queda de pressao total seja menor ou igual ao valor da presséao de entrada

Quadro 1: Pseudo-cédigo do algoritmo exato para o PDD

2.4.4 Corretude e Complexidade

A corretude do algoritmo pode ser demonstrada pelo seguinte argumento.
Chama-se dominada uma entrada (Q;, C;) numa lista de atribuicdes parciais se existe
alguma outra entrada (Q;, C;)) na mesma lista, tal que Q; < Q; e C; < C;, ou seja, se
ambos o custo e a queda de pressdo em | forem inferior aos equivalentes em i. Se
considerar-se que, em cada passo do algoritmo, as listas de atribuicbes parciais
sempre contém todos os possiveis pares (Qi, Cj) ndo-dominados para cada trecho
de duto (original ou equivalente), entdo a lista final de atribuicdes parciais contera a
solucdo oOtima, ja que esta ndo pode ser dominada, e o procedimento listado no
altimo passo do algoritmo do Quadro 1 ir4 claramente selecionar esta solucdo otima.

Resta mostrar que a hipotese € verdadeira, ou seja, as listas de atribuicoes
parciais nunca possuem solu¢des dominadas. Sem perda de generalidade, pode-se
considerar que as listas geradas inicialmente para cada aresta da arvore respeitam
esta propriedade. Se néo for o caso, as entradas dominadas podem ser removidas
ja de inicio pois nunca fara sentido, considerando um trecho individual, utilizar um

diametro ou material que leve a uma maior queda de pressao e maior custo que
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outro também disponivel. As duas Unicas operacdes do algoritmo, a fusdo em série
e a fusdo em paralelo, também mantém apenas as atribuicbes parciais nédo-
dominadas nas listas, conforme explicado nas segbes 2.4.1 e 2.4.2. A fusdo em
paralelo promove o didmetro de um dos dutos x apenas quando nenhuma melhor
escolha de diametros é possivel para os demais dutos enquanto o diametro de X
permanecer o mesmo, pelo fato de que x € o0 que apresenta a maior queda de
pressdo possivel. Por sua vez, a fusdo em série sempre remove da lista resultante
de atribuicbes parciais as entradas dominadas pela ultima entrada inserida, o que,
uma vez que as listas sdao sempre mantidas em ordem crescente de custo e
decrescente de queda de pressado, faz com que apenas atribuicdes ndo dominadas
estejam presentes na lista equivalente. Isto demonstra que o algoritmo encontra
corretamente a solucdo de menor custo que respeita as restricbes de pressao
minima. Finalmente, o algoritmo respeita também a restricdo dos dutos de upstream,
pois na fusdo em série, Unico passo em que 0s dutos sdo combinados com seus
dutos de upstream, sdo descartadas quaisquer solugdes cujo didmetro do duto de
upstream seja inferior ao do outro duto, conforme explicado na se¢ao 2.4.2. Fica
assim, demonstrada a corretude do algoritmo exato proposto.

A complexidade do algoritmo, tanto em tempo como em espaco, é
determinada pelo niumero de atribuicdes parciais geradas. No pior caso, todo duto s6
terd disponiveis diametros menores que os disponiveis para o duto de upstream,
entdo a restricdo de upstream nao removera nenhuma entrada das atribuicdes
parciais. Por outro lado, a operacdo de fusdo em paralelo gera um numero de
atribuicdes parciais da ordem de Zn: L, , onde n & o numero de dutos considerados

i=1
na operacgdo e L; é o tamanho da lista de atribuicdes parciais de cada trecho i. Por
sua vez, a operacao de fusdo em série gera, no pior caso, L;-L, atribui¢cdes parciais,
sendo L;=C se L; é o tamanho da lista do duto de upstream, onde C é igual ao
namero de de didmetros disponiveis para este duto individualmente. Considerando
C constante para todos os trechos, o nimero de atribuicbes parciais geradas no
melhor caso — um grafo estrela — é da ordem de n-C, enquanto no pior caso — um
grafo caminho (path graph) —, este nimero pode ser da ordem de C". Portanto, a
complexidade do algoritmo desenvolvido, tanto em tempo como em espaco, é
O(n*C) no melhor caso e O(n-C") no pior caso. Apesar de exponencial no pior caso,

para as aplicacdes do presente trabalho, 0 mesmo mostrou-se bastante eficiente.
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3 O Problema do Passeio do Pistoneio Periodico

De acordo com dados da Unidade de Negécios de Exploracédo e Producao
do Rio Grande do Norte e Ceara (UN-RNCE), da Petrobras, a Bacia Petrolifera
Potiguar possui cerca de 4.000 pocos distribuidos nos seguintes campos produtores:
Alto da Pedra, Campo de Cajazeiras, Estreito, Salina Cristal, Canto do Amaro,
Fazenda Belém e Alto do Rodrigues. Os trés ultimos utilizam o método de elevacdo
artificial através da unidade movel do pistoneio (UMP) para a extracdo de 6leo
(MEDEIROS NETO, 2004).

A Bacia Potiguar esta localizada no extremo nordeste do Brasil, nos estados
do Rio Grande do Norte e do Ceard, entre as capitais Natal e Fortaleza. Sua area
total é de cerca de 41.000km?, abrangendo 21.500km? na parte emersa e 19.500km?
na parte submersa. Segundo a Agéncia Nacional de Petroleo (ANP), o estado do Rio
Grande do Norte produziu em 2003 cerca de 79.000 barris de petroleo em campos
on-shore (terrestres), o que correspondeu a 32% da producdo de 6leo do pais. E
relevante destacar que parte relevante dos poc¢os produtores de petréleo neste
estado opera com o uso da UMP. O grande volume de 6leo coletado sob o regime
da UMP, portanto, justifica o estudo de métodos de otimizacdo do passeio da UMP.
Melhoramentos na utilizacdo desta técnica podem significar perceptiveis aumentos

no volume de 6leo produzido nos campos terrestres.

3.1. Descri¢éao do Problema

A exploragéo de petrdleo em campos terrestres é basicamente efetuada em
dois tipos de pocos: poc¢os surgentes, Nnos quais a pressao interna dos gases no
interior da jazida é suficiente para fazer o Oleo aflorar a superficie; e pocos nao-
surgentes, em que € necessario um processo de retirada forcada do petréleo
(elevacdo por meios artificiais), uma vez que a pressdao do reservatorio €

relativamente baixa e os fluidos ndo alcancam a superficie por si sO. Esta situacao
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também pode ocorrer no final da vida produtiva de pocos outrora surgentes ou
quando a vazao do pogo esta em um nivel muito abaixo do que poderia produzir.

A retirada do petroleo em pocos nao-surgentes pode ser efetuada atraves de
um equipamento fixo que € instalado no local do pocgo, ou atravées de um
equipamento moével que se desloca entre 0os po¢os esgotando seus conteldos.
Segundo Thomas (2001), os métodos de elevacdo mais comuns na industria do
petrdleo sdo: gas-lift continuo e intermitente (GLC e GLI), bombeio centrifugo
submerso (BCS), bombeio mecanico com hastes (BMH) e bombeio por cavidades
progressivas (BCP), além da unidade movel do pistoneio (UMP). Na bacia potiguar,
0S reservatorios surgentes representam menos de 2% do namero de pogos. Para 0s
pocos ndo-surgentes, os métodos de bombeio mecanico e bombeio por cavidades
progressivas sdo usados em 81% e 9% dos pocos, respectivamente, restando 10%
dos pocos para 0s outros métodos, inclusive a UMP.

Quando a vazéo do poco nao-surgente € muito grande ele é explorado, via
de regra, por um equipamento fixo. Quando a vazao do poco néo justifica a alocagéo
de um equipamento fixo ele poderd ser explorado por um equipamento movel
denominado unidade madvel de pistoneio (UMP), assim chamado por a operacéo de
extracdo do petroleo ser realizada pelo processo de pistoneio (GOLDBARG et al.,
2001). Uma UMP consiste de um caminhdo, equipado com um tanque, guincho
hidraulico, cabo de aco, lanca mével e o copo de pistoneio. A UMP normalmente
visita mais de um poco a cada dia, esgotando os seus contedudos e retornando a
estacdo de tratamento ao término de sua jornada de trabalho.

Para uma utilizacdo 6tima dos veiculos que realizam o pistoneio nos poc¢os
nao-surgentes, percebe-se a necessidade da programacéo das rotas de forma a
garantir gue o maior volume possivel de 6leo venha a ser coletado. O roteamento da
UMP é ainda afetado pelos diferentes volumes de Oleo que cada poc¢o pode
apresentar no decorrer dos dias, porque apos a retirada de fluidos de um poco,
inicia-se o processo de reenchimento natural, que irA cessar quando a coluna de
fluidos atingir o seu nivel estético. A realimentacdo dos pocos obedece a equacgéo

(3.1) a sequir:
AV =V_ (1-e"7) (3.1)

Nesta equacéo, AV representa a variagdo no volume disponivel em um poco

cujo volume de 6leo maximo (coluna estatica) é Vmax € que foi pistoneado pela ultima
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vez a t unidades de tempo, com a velocidade de reenchimento definida por z. O

reenchimento dos pocos a diferentes taxas reforca o carater peridédico deste
problema. Vale salientar que um poco pode ser explorado antes de atingir o seu
nivel estatico — o que pode levar dias —, desde que o volume do poco seja atrativo
em certa rota da UMP. A variacdo no volume disponivel no poco considera que o
contetdo do mesmo € esgotado a cada visita da UMP.

Logo, o problema do passeio do pistoneio periddico consiste em determinar
uma rota de visitas aos pocos, iniciando e terminando na estacao de tratamento de
Oleo (ETO), para cada dia de um certo horizonte de planejamento, respeitando o
limite do turno de trabalho da UMP, de forma que o 6leo coletado no conjunto de
dias seja maximo. Na versdo tratada neste trabalho, considera-se que a UMP
sempre dispde de um caminhdo-tanque auxiliar, de forma que o mesmo nunca se
encontre completamente cheio e ndo seja necessario retornar a ETO antes do fim do
turno de trabalho ou preocupar-se com a capacidade do tanque da UMP. Em outras
palavras, para efeitos deste trabalho, a capacidade de armazenamento da UMP é

considerada ilimitada, o que em situacfes praticas € normalmente valido.

3.2. Revisao da Literatura

Segundo Goldbarg e Luna (2000), o Problema do Roteamento de Veiculos
(PRV) “deseja, com o uso de veiculos, visitar uma série de clientes ao menor custo
possivel, atendendo a todas as demais imposi¢cdes do problema”. Este problema
geral tem inUmeras variantes e generalizacbes que podem ser encontradas no
trabalho referenciado. Backer e Furnon (1997) o definem como NP-arduo, o que
mostra a imensa dificuldade envolvida na sua resolucéao e na solucéo de problemas
correlatos.

Uma vez que mesmo o0s mais eficazes algoritmos para a solugdo exata do
PRV, como o de Cornuéjols e Harche (1993) e o de Hadjiconstantinou et al. (1995),
em geral, ndo conseguem resolver instancias com mais de 50 clientes, a pesquisa
quanto a este problema tem posto um grande foco na sua solugéo via heuristicas e
metaheuristicas, das quais se destacam a busca tabu (TAILLARD, 1993; OSMAN,
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1993; GENDREAU et al., 1994) e a heuristica em pétala (RENAUD et al., 1996),
pelos bons resultados demonstrados.

Uma generalizacdo do PRV é o problema do roteamento de veiculos
periodico (PRVP). Ainda conforme Goldbarg e Luna (2000), “neste caso, um
conjunto de clientes requer entregas de certo produto associado a um determinado
depdsito com uma periodicidade conhecida”. Normalmente, os clientes informam as
possiveis combinacdes de dias de entrega no periodo de planejamento. Existe um
grande namero de aplicacdes praticas deste problema, envolvendo tanto demandas
deterministicas quanto estocésticas. Christofides e Beasley (1984) fornecem a
formulacdo classica deste problema e os trabalhos de Tan e Beasley (1984) e
Gaudioso e Paletta (1992) sugerem algoritmos heuristicos para a solu¢do do
problema.

Diversos outros trabalhos oferecem soluc¢des para o PRVP e variantes deste
através do uso de metaheuristicas. Entre eles, Cordeau et al. (1997) propdem uma
busca tabu capaz de resolver o dito PRVP e ainda o problema do caixeiro viajante
periodico e o problema de roteamento de veiculos multi-depdsito. Esta busca tabu
utiliza principalmente dois movimentos: a troca de um cliente de uma rota para outra
do mesmo dia e a troca dos dias de visita de um cliente buscando diminuir o custo
total do roteamento.

Por sua vez, Drummond et al. (2001) propdem para a solu¢cdo do PRVP um
algoritmo genético paralelo hibridizado com heuristicas de busca local. O algoritmo
genético usa um modelo de ilha, mantendo uma baixa freqiéncia de migracao, o
que levou a um desempenho superior que o de outras heuristicas relatadas.

Baptista et al. (2002) abordam o PRVP como um problema multi-nivel,
composto de um problema de alocacdo e um problema de roteamento de veiculos
classico, observando os aspectos temporal e espacial do problema. Neste trabalho,
uma heuristica — que consiste em uma atribuig&o inicial de clientes a dias e veiculos
a rotas, seguida de uma sequéncia de trocas destes parametros — é usada para
resolver um caso real de roteamento para coleta de contéineres de reciclagem de
papel.

Ainda Angelelli e Speranza (2002) aplicam um algoritmo busca tabu na
solugcdo do PRVP com instalagBes intermediarias. Nesta variante do PRVP, os

veiculos podem renovar sua capacidade em instalagBes intermediarias e sO
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precisam retornar ao depdsito ao término de suas atividades. A mesma busca tabu é
aplicada ao PRVP e apresenta bons resultados com instancias da literatura.

Um trabalho recente de Alegre et al. (2005) sobre o PRVP ataca instancias
com horizonte de planejamento mais longos, oriundas das operacfes de um
fabricante de partes de automéveis da Espanha. Neste caso especial, as decisbes
criticas séo as atribui¢cdes de locais a dias especificos, dando-se menos importancia
as rotas diarias (por constituirem um problema ja bem estudado). Os autores
argumentam que sua principal contribuicdo € o desenvolvimento de um algoritmo
scatter search mais efetivo que as heuristicas da literatura para problemas com
horizontes de planejamento mais longos.

Uma outra variante do PRV, ainda pouco estudada, diz respeito ao problema
do roteamento de veiculos seletivo (PRVS), na qual nem todos os clientes precisam
ser atendidos, mas s6 aqueles que apresentem uma vantagem econdmica para tal.
Os primeiros trabalhos que tratam do PRVS sao o de Butt e Ryan (1999) e o de
Gueguen (1999). Para Butt e Ryan a frota de veiculos € heterogénea e o problema é
definido em um grafo completo. Gueguen introduz janelas de tempo associadas com
as datas de visita dos clientes. Para a solucdo do dito problema, ambos os autores
propdem um procedimento aproximativo baseado no método de geracéo de colunas,
adaptando a formulacéo tradicional do problema de particionamento empregada
para o PRV.

Tang (2001) fornece uma formulacdo e procedimentos de solucdo para o
problema em um trabalho que aborda uma série de problemas de roteamento. Ele
desenvolve algoritmos gulosos e uma busca tabu para a solugéo do PRVS e reporta
bons resultados para um conjunto de instancias encontradas na literatura.

Ja Hayari et al. (2003) sdo os primeiros a proporem um algoritmo
evolucionario para a versdo com janelas de tempo do PRVS. O algoritmo genético
proposto utiliza operadores de cruzamento e mutacdo especializados para
problemas de roteamento e esquemas especiais de avaliagdo de aptidao e selegao.
Resolvendo instancias com até 100 nés e 8 veiculos, os autores alegam ter
resultados comparaveis aos reportados por Gueguen (1999).

Recentemente, Semet et al. (2005) apresentaram uma metaheuristica
hibrida para a solugdo do PRVS, na qual uma busca tabu foi combinada com uma
busca em vizinhanca variavel descendente (VND). A VND gera decomposi¢des dos

nos em agrupamentos compactos em termos de distancia e que possam gerar um
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grande lucro. Nestes agrupamentos de vértices sdo entdo construidas rotas por
meio da busca tabu. A abordagem hibrida produziu bons resultados, levando a
descoberta de um nimero de novas melhores solu¢des conhecidas.

Existem ainda alguns trabalhos descrevendo algoritmos exatos e
aproximados para o problema do passeio do pistoneio na sua versdo nado periodica.
A maioria destes trabalhos sdo monografias e dissertacbes de mestrado, com
motivacdes praticas, desenvolvidas no Programa de Pos-Graduacdo em Sistemas e
Computacéo da Universidade Federal do Rio Grande do Norte.

As primeiras abordagens sao feitas por Ferreira (2000), que ataca o
problema com o uso de infec¢des virais, e Neves (2000), que o soluciona através de
um algoritmo genético. Dantas (2001), por sua vez, utiliza uma busca tabu para
resolver o problema e esboca um algoritmo exato capaz de resolver certas classes
de instédncias num horizonte de um dia.

Fernandes (2001) desenvolve e implementa um algoritmo transgenético para
o problema n&o-periddico. Goldbarg et al. (2001) apresentam este algoritmo,
enfatizando a metafora transgenética e ressaltando bons resultados ao compara-lo
com um algoritmo genético para o0 mesmo problema.

A metaheuristica GRASP ¢ utilizada para a solu¢do do PPP nos trabalhos de
Barros (2001) e Santos (2002), que desenvolve um sistema de apoio a decisdo geo-
referenciado.

Ferreira (2000), Dantas (2001) e Fernandes (2001) também iniciam o
tratamento da verséo periddica do problema ao adaptar suas implementacdes para
determinar rotas para 15 dias consecutivos de operacdo da UMP, mas considerando
que nao poderia haver repeticdo de visita aos pog¢os durante este horizonte de
tempo. Esta condigédo, entretanto, ndo condiz com a realidade, uma vez que um
poco pode vir a ser visitado novamente desde que a recuperacdo de seu volume
seja considerada atrativa para a rota, e, por este motivo, estes algoritmos ndo sao
comparados com o proposto no presente trabalho.

Por fim, Medeiros Neto (2004) resolveu o problema através de um conjunto
de abordagens evolucionarias, incluindo um algoritmo genético, um algoritmo
memeético e um algoritmo transgenético ProtoG. Com 0s experimentos
computacionais realizados, o autor concluiu que o desempenho do algoritmo ProtoG
foi superior tanto em relagdo a qualidade das solu¢cdes quanto ao tempo

computacional relacionado.
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A primeira tentativa de abordar o real problema do passeio do pistoneio
periédico aparece no trabalho de Lima Neto (2005). O mesmo desenvolve um
algoritmo transgenético ProtoG e uma heuristica baseada na proximidade entre as
solucdes segundo uma meétrica caracteristica, mas seus resultados mostram-se néo

condizentes com a estrutura das instancias testadas.

3.3 Formulacdo Matematica

O problema do passeio do pistoneio (PPP) pode ser classificado como um
problema de roteamento de veiculos seletivo, 0 que permite que seja modelado
como um problema em grafos (GOLDBARG; LUNA, 2000). A modelagem da versao
periddica do problema dada a seguir € baseada no trabalho de Medeiros Neto
(2004) para a versdo nao-periddica do mesmo, com as devidas ressalvas, contendo
idéias de eliminacdo de sub-ciclos oriundas da formulacdo de Dantzig-Fulkerson-
Johnson (DFJ) para o problema do caixeiro viajante.

Seja um grafo simples G = (N, A), onde N ={0,1,...,n} € o conjunto de nés do
grafo, com o no zero representando o depdsito ou estacdo de tratamento de Oleo e
os demais representando pocos pistoneaveis pela Unidade Movel do Pistoneio
(UMP), e A={(i, j)|i,je N Ai= j} € 0 conjunto de arestas, representando os pares
de nés que sao acessiveis um a partir do outro no grafo. O peso associado a cada
aresta, dj, € o tempo necessario para a UMP ir do no i até o n6 j. Note-se que o
grafo em questdo pode ser assimétrico, ou seja, possuir dj # dj. A cada n6 associa-

se um valor v/, representando o volume de 6leo disponivel em cada poco i, dado

que o pogo foi pistoneado pela Gltima vez ha | dias (v representa o volume de 6leo

disponivel no poco antes de ser pistoneado qualquer vez, ou seja, € o0 volume de

6leo disponivel no nivel estatico de coluna). Cada né possui ainda um rétulo t', o

tempo de trabalho para pistonear o poco i, incluindo a montagem do equipamento, 0

pistoneio em si e a desmontagem da maquina, também dado que o pocgo foi

pistoneado pela Gltima vez ha | dias (t representa o tempo de operagio no pogo i

quando este contém o volume de 6leo Vv!). Seja ainda L o turno de trabalho da UMP,
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ou seja, 0 tempo maximo que a mesma pode operar, incluindo os tempos gastos em
deslocamento e no trabalho nos pocos. Considerando um planejamento para varios
dias, seja P o horizonte de planejamento em dias que o problema deve tratar.

O problema do passeio do pistoneio periodico consiste em determinar um
conjunto de rotas, uma para cada dia do horizonte de planejamento, tal que o
volume de 6leo total coletado seja maximo, desde que cada rota respeite o limite do
turno de trabalho da UMP. Uma restricdo adicional € que ao determinar o volume
coletado em cada poco bem como o tempo de pistoneio nos mesmos, deve-se
considerar os valores condizentes com o dia no qual aquele pocgo foi visitado
(pistoneado) pela ultima vez.

Sejam as seguintes variaveis de decisao:
1 caso o né i seja visitado na rota do dia k, tendo a Ultima visita a este poco
sedadonodial, 7<is<n, 1<k<P, 1=</<k.Quando | =k, considera-se
X = que é a primeira visita aquele poco no horizonte de planejamento

estudado.

0 caso contrario.

. [, casoaaresta (i, ) seja percorrida narotadodiak, 0 <ij<n, i#, 1<k<P.
10, caso contrério.

O problema do passeio do pistoneio periddico pode ser formulado como

segue, sendo M é um valor suficientemente grande:

P k n
MaxD > > xv (3.2)
k=1 I=1 i=1
sujeito a:
>y <1,Vje{0l,..,n}, vk e{1,2,...,P} (3.3)
ieN
> yi <1,vie{01,..,n},Vk e{1,2,..., P} (3.4)
jeN
D ¥e; =1= > yf Vke{L2,...,P} (3.5)
jeN—{0} ieN—{0}
Syl =>y5 =0Vie{0l..n}Vke{l2,..,P} (3.6)
jeN jeN

D> v <IS|-1,YS = N —{0},S = @, vk e {1.2,..., P} (3.7)

ieS jeS
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K
DX dyyi+ D D>t <L vke{l2,...,P} (3.8)
ieN jeN ieN-{0} I=1
k
D x'<1Lvie{2,.,n}, vk e{L2,..., P} (3.9)
1=1
|
X' =Y x*<0,Viefl..,n},Vk e{L2,...,P},Vl e{1,2,...k} (3.10)
s=1

k-1 s
Mx* + > > x* <M, Vie{l..,n},Vke{L,2,...P},VIe{L,2,...k -1} (3.11)

s=l+1t=1

k-1 s
Mx“ +> D x* <M, Viefl,..,n}, vk e{L2,..., P} (3.12)

s=1 t=1
k
dx=>yi=0,Vie{l2,..,n}, Vk e{L2,..., P} (3.13)
1=1 jeN
x' e{0},Viefl....n}, vk e{1,2,...,P},VI e {1,2,....k} (3.14)
yi €013}, Vie{01,...,n}, Vj e{01,.,n}, Vk e{L2,..., P} (3.15)

A funcdo-objetivo (3.2) procura maximizar o volume total de 6leo coletado
em todos os dias do planejamento, considerando qual o volume de 6leo que o poco
apresentara quando for pistoneado, dado a ultima visita da UMP ao mesmo. Os
conjuntos de restricbes (3.3) e (3.4) garantem que a cada dia, no maximo uma
aresta chega e uma sai de cada né do grafo. O conjunto de restricdes (3.5) garante
que o depdésito sera incluido nas rotas de todos os dias, havendo sempre uma aresta
chegando e uma saindo do n6 0 a cada dia. O conjunto de restricdes (3.6) garante a
continuidade da rota, ao exigir que, a cada dia, se um n6 tem uma aresta de entrada,
obrigatoriamente possui também uma aresta de saida. O conjunto de restri¢cdes (3.7)
evita 0 surgimento de sub-ciclos, ao exigir que qualquer subconjunto S de nés do
grafo que nao inclua o depdsito (N6 0) ndo possa ter mais que |S|-1 arestas, o que
nao permite que haja um ciclo entre os nds do subconjunto. Quando o depdsito (n6
0) faz parte do subconjunto, entretanto, é possivel fechar o ciclo. Como este né
obrigatoriamente possui apenas uma aresta de entrada e uma de saida (conjunto de
restricbes (3.6)), ndo mais que um ciclo pode ser formado a cada dia. O conjunto de
restricbes (3.8) garante que o tempo total de percurso entre 0os pocos e de trabalho
NoS pocgos pistoneados seja no maximo igual ao turno de trabalho, levando em conta

gue o tempo de pistoneio nos pocos depende de quando se deu a Ultima visita da
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UMP ao poco. O conjunto de restricdes (3.9) determina que as visitas a cada poco i
para cada dia k possuam uma visita imediatamente anterior Unica e bem definida. O
conjunto de restrigcdes (3.10) implica que se um poco i € visitado no dia k e tem como
visita anterior o dia I, entdo este poco também é visitado no dia I. O conjunto de
restricbes (3.11) garante que se um poc¢o € visitado no dia k, tendo seu ultimo
pistoneio se dado no dia I, entdo nenhuma visita a este po¢o pode existir entre os
dias | e k, exclusive. As restricoes em (3.12) impdem que se 0 primeiro pistoneio a
um poco se dé no dia k, entdo nenhum pistoneio pode acontecer nos dias anteriores
a k. Finalmente, o conjunto de restricdes (3.13) faz o acoplamento das variaveis de
decisdo e as restricbes em (3.14) e (3.15) exigem que estas variaveis assumam

apenas valores inteiros binarios.

3.4 Limite Superior

Dada a escassez de abordagens alternativas para comparacao e a grande
dificuldade de solucdo exata, um limite superior para o problema do passeio do
pistoneio periédico foi desenvolvido através do uso do ferramental da programacéao
dindmica. Segundo Brassard e Bratley (1996), a programacdo dinamica é uma
técnica bottom-up, na qual usualmente inicia-se resolvendo as menores (mais
simples) sub-instancias e, combinando suas solucfes, obtém-se as respostas para
sub-instancias de tamanhos crescentes, até finalmente alcancar a solucdo da
instancia original. O método baseia-se no principio da otimalidade. Este principio
afirma que em uma sequéncia otima de decisdes ou escolhas, cada sub-seqiéncia
deve também ser Otima. Isto significa que as solugcdes para as sub-instancias devem
ser Otimas para se alcancar um resultado 6timo para a instancia original. Este
método € normalmente implementado através da manutencdo das solucdes para 0s
sub-casos em formato tabular. Brassard e Bratley (1996) trazem diversos exemplos
de resolucdo de problemas através desta técnica, enquanto Cormen et al. (2002)
ddo um tratamento matematico mais profundo e ilustram com outros diferentes
exemplos de problemas resolvidos pelo método.

O procedimento criado para obter um limite superior para o PPPP

assemelha-se ao algoritmo de resolucdo do problema da mochila através da



51

programacao dindmica. No dito problema da mochila, o objetivo é preencher uma
mochila com diferentes objetos, cada um deles associado a certos peso e valor, de
forma que o valor carregado seja 0 maior possivel e a dada capacidade da mochila
nao seja excedida. Este € um problema de grande aplicacdo pratica e inerente
dificuldade de solucdo, possuindo ainda um vasto numero de casos especiais e
problemas relacionados. O problema pode ser formulado como segue (GOLDBARG;
LUNA, 2000):

l\/lalelcjxj (3.16)
J:

sujeito a:

D> w;x; <B (3.17)
j=1

X;eZ" (3.18)

onde X; representa o numero de objetos do tipo j selecionados para serem
incluidos em uma mochila com capacidade total de B unidades. O coeficiente c;
representa o valor de cada item e w; o peso do item. Pode-se considerar ainda o
caso especial em que apenas um objeto de cada tipo pode ser escolhido,
denominado problema da mochila 0-1, no qual a restricdo da variavel inteira é

substituida por x; € {0,1}.

Conforme Garey e Johnson (1979), o problema da mochila € NP-arduo, mas
0 mesmo pode ser resolvido através de um algoritmo de programacéo dinamica com
tempo de execucdo pseudo-polinomial, ou seja, dependente ndo apenas do nimero
de itens disponiveis (grandeza representativa do tamanho da instancia), mas
também do valor da capacidade da mochila (BRASSARD; BRATLEY, 1996). A
versdo do algoritmo aplicada para a geragdo do limite superior do PPPP € baseada
na solucéo para o problema da mochila 0-1, portanto este é o algoritmo apresentado
no Quadro 2 mais adiante.

No caso da aplicacdo do problema da mochila 0-1 a geracdo de um limite
superior para o PPPP, a analogia é a seguinte: 0os objetos a serem guardados na
mochila sdo visitas aos po¢os pistoneéveis, o valor dos objetos relaciona-se com o
volume de Oleo a ser coletado na visita e 0 peso dos objetos — assim como a
capacidade da mochila — refere-se ao tempo que precisa ser empregado na referida

visita — ou o tempo total disponivel para a rota da UMP. Esta analogia permite a
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aplicacdo quase direta do algoritmo de solu¢cdo do problema da mochila 0-1 ao
problema de gerar um limite superior para o PPPP. Em seguida, descreve-se em
detalhes cada um destes elementos do algoritmo, o que demonstra que o valor
obtido pelo método é de fato um limite superior para o PPPP, uma vez que utiliza-se
apenas condi¢cbes conservadoras em relacdo a instancia original do problema.
Também esboca-se um estudo da complexidade do algoritmo em questdo, o que

mostra-se relativamente simples, devido a estrutura do algoritmo.

seja uma matriz M [n+1][B]; // nUmero de objetos por capacidade da mochila
seja um vetor c [n]; // valor dos objetos
seja um vetor w [n]; Il peso dos objetos
paraj=0 até B faca
M [O][i] = O;
fim_para
parai=1 até n faca
paraj=0 até w [i] — 1 faca
M [il{i] = M [i-1]i;
fim_para
paraj=w[i] até B faca
M [i]{i] = max (M [i-1][i], M [i]{i-1]);
se (M [i-1][j — wliJ]] + ¢ [i] > M [i][j]) entao
M [il{i] = M [i-1][j — w [i]] + c [i];
fim_se
fim_para
fim_para

// M [n][B] contém o valor maximo possivel de ser carregado na mochila

Quadro 2: Algoritmo para o problema da mochila 0-1

Como nao é possivel determinar a priori quais 0s volumes de 6leo a serem
encontrados nos po¢os em cada rota para a solugdo Otima (até porque isto
resolveria o problema de forma exata), deve-se trabalhar com todos os possiveis
volumes de 6leo em cada poc¢o. Em outras palavras, consideram-se como “objetos”

possiveis de serem guardados na “mochila” cada um dos pogos com o volume total
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e com o volume apdés um dia depois de pistoneado, apds dois dias depois de
pistoneado, etc.

Considera-se o valor de um po¢co como sendo 0 seu volume de 6leo e o
peso do mesmo como sendo o tempo gasto no seu pistoneio somado ao menor
tempo possivel para chegar ou deixar o po¢co (menor aresta que chega ou deixa o
nd). Todo poco incluido em alguma rota deve ser alcancado por alguma aresta; o
tempo gasto para percorré-la € pelo menos igual ao peso da menor aresta. A
capacidade da mochila, por sua vez, sera o turno de trabalho da UMP menos o valor
da menor aresta que chega ou deixa o depdsito. Igualmente, esta suposicdo é
conservadora o suficiente por garantir que nao obteremos uma solugéo pior que a
solucéo 6tima. Adicionalmente, para cada dia do horizonte de planejamento, s6 sédo
considerados os volumes de 6leo disponiveis nos po¢os possiveis até aquele dia, ou
seja, 0s volumes que 0s pocos podem apresentar se tiverem sido pistoneados em
algum dos dias anteriores apenas ou se nunca foram pistoneados. Em outras
palavras, em um dado dia j, os po¢os ndo podem ter um volume de 6leo igual ao que
apresentariam se houvessem sido pistoneado ha j ou mais dias. O pseudocodigo
deste algoritmo é dado no Quadro 3 mais adiante.

Vale ressaltar que o problema estudado possui uma formulacdo matematica
de grande complexidade, incluindo restricdes para evitar a formagéo de sub-ciclos
gue crescem exponencialmente em nimero conforme o nimero de nés da instancia.
Por este motivo, extrair limites superiores por relaxacdes desta formulacdo pode ser
consideravelmente custoso. Logo, o limite superior desenvolvido a partir da técnica
da programacdo dindmica € um consideravel avanco para a andlise da qualidade
das solugdes para as instancias do problema tratado.

O algoritmo apresentado é capaz de dar um limite superior para o problema
do passeio do pistoneio periodico em um tempo bastante reduzido. Sua
complexidade em tempo é claramente determinada pelos trés lagos aninhados, que
resultam em uma ordem de grandeza igual a O(P-n-L). Esta € uma complexidade
bastante razoavel para os tamanhos das instancias estudadas neste problema.
Como pode ser visto no capitulo 6 quando descreve-se a estrutura das instancias, o
namero de operagdes a serem realizadas pelo algoritmo foi normalmente limitada a
uma ordem de grandeza n&o maior que 10°. O espaco em memdria necessario para

a execucdo do algoritmo também é bem reduzido, sendo determinado
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principalmente pela matriz M, que ocupou hdo mais que poucos megabytes (2%
bytes).

seja uma matriz M [n+1][L]; // namero de nds por duracdo do turno de trabalho
seja um vetor d [n]; /I menor aresta que chega ou deixa o no i
limite = 0.0;
L=L-d[O];
para k =0 até L faca
M [O][k] = O;
fim_para
paraj=0 até P-1 faca
volume = 0.0;
parai=1 até n faca
t=t) +d[i];
parak =0 até L faca
M [i][k] = max (M [i][k], M [i][k-1]);
se (k2te M [i-1][k-t] + v/ > M [i][K]) ent&o
M [i][k] = M [i-1][k-t] + v/;
volume = max (volume, M [i][k]);
fim_para
fim_para
limite = limite + volume;
fim_para

/Il “limite” contém o valor do limite superior tedrico para a instancia

Quadro 3: Algoritmo para a geracéo do limite superior para o PPPP
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4 Busca Tabu

Entre os numerosos métodos heuristicos propostos nas ultimas décadas
para a solugdo de problemas complexos de otimizagdo, a metaheuristica busca tabu
se destaca como uma heuristica de sucesso em muitos campos de aplicacdo. Suas
principais caracteristicas e partes componentes se baseiam em analogias com o
processo de memoria humano e sédo detalhadamente explicadas por Glover e
Laguna (1997).

O método da busca tabu propde, a partir de uma solucdo gerada
inicialmente por um método mais simples — aleatoriamente em muitos casos —,
iterativamente realizar uma busca na vizinhanca da solugdo corrente em uma ordem
tal que permita que os melhores movimentos sejam explorados e ao mesmo tempo
previna a repeticdo de solugdes previamente visitadas. Para alcancar este objetivo,
em primeiro lugar certa estrutura de vizinhanca e uma funcdo para geracdo de
solugdes vizinhas por meio de movimentos estruturados tém que ser definidas. A
critério do projetista do algoritmo, a exploragdo da vizinhanca pode ser feita
completamente ou restrita a certo nimero de solucdes.

Uma parte adicional da funcionalidade da busca tabu € prevenir a visita
repetida as mesmas solucgdes. Isto € alcancado pela manutencdo de uma lista de
movimentos tabu, construida ao atribuir-se um status de tabu (proibido) a alguns dos
possiveis movimentos, significando que estes movimentos ndo podem ser realizados
pela funcdo de geracdo de solucdes vizinhas por um determinado numero de
iteracOes. Este mecanismo pode evitar a ciclagem entre solucdes ja visitadas. O
parametro de permanéncia na lista tabu define o namero de iteracdes que o0s
movimentos adicionados a lista tabu mantém esta condi¢éo, tornando a busca mais
ou menos restritiva. Uma implementacdo de uma busca tabu pode ou nao fazer uso
de um critério de aspiracdo. Este critério adicional permite que um movimento tabu
seja executado em uma dada iteracdo se ele levar a uma solugdo que satisfaz
alguma condicdo, como, por exemplo, se a nova solugdo é melhor que qualquer
outra solugdo encontrada previamente. Uma regra usualmente implementada em
algoritmos de busca tabu é a de que as sucessivas solu¢des analisadas com 0 uso

da funcéo de geracédo de solucdes vizinhas devem ser progressivamente melhores.
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Contudo, eventualmente, a busca vai levar a uma solugcdo o6tima local e
nenhum movimento na estrutura de vizinhanca escolhida sera capaz de trazer
melhorias ao processo. Nestes casos, o algoritmo pode utilizar um procedimento de
diversificacdo que ira permitir a exploracdo de regibes do espaco de busca que
ainda ndo foram consideradas. A habilidade de determinar estas regides nao
exploradas do espaco de solugbes € suportada pelo uso de estruturas de memaria
de longo prazo que mantém um registro das vizinhancas ja visitadas. Desta forma, a
busca pode “saltar” para outras regides do espago de solugdes, reiniciando a partir
de uma solugéo possivelmente pior — mas essencialmente diferente — que a solucéo
atual. Finalmente, a busca é concluida quando um ou mais critérios de parada
previamente definidos sédo alcancados. Com esta descri¢ao, fica evidente que esta
metaheuristica incorpora estratégias para evitar eficientemente os o6timos locais
mesmo mantendo uma implementacédo relativamente simples e este fato pode

explicar parcialmente a popularidade do método.

4.1 Implementagéo

Neste trabalho, um algoritmo busca tabu é proposto para a solu¢do do
problema de dimensionamento de dutos em uma rede urbana de distribuicdo de gas
natural. O algoritmo € baseado em caracteristicas simples mas que mostram-se
efetivas através dos testes realizados. O algoritmo proposto é implementado de
forma a trabalhar apenas com solugfes viaveis, o que significa que 0s movimentos
considerados em sua estrutura de vizinhanga nunca geram solucdes que violam as
restricbes do problema. Isto simplifica a funcdo objetivo utilizada, no sentido de que
nao € necessaria a aplicacao de funcdes de penalidade para tratar com quebras das
restricdes e o0 objetivo € simplesmente minimizar o custo total de instalagdo da rede
de distribuicdo de géas projetada.

Esta secdo descreve, nos proximos sub-tdpicos, as caracteristicas basicas
envolvidas na implementacdo do algoritmo proposto. Esta descricdo nada mais €
que um mapeamento entre as varidveis do modelo geral proposto pela
metaheuristica e sua aplicacdo frente aos dados e particularidades do problema

estudado. Estas caracteristicas sdo: a solucao inicial, a exploracdo da vizinhanca
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(incluindo os movimentos de geracéo de vizinhos, o procedimento de diversificacao,
o critério de aspiracdo, os movimentos tabus e o pardmetro de permanéncia na lista
tabu), e o critério de parada. Adicionalmente, um pseudocédigo do algoritmo descrito

é fornecido no final do capitulo.

4.1.1 Solucgao Inicial

Uma vez que se esté interessado em manter a viabilidade das soluc¢des por
todas as iteracfes, € necessario considerar um método de geracédo da solucao inicial
gue garanta que a mesma ira respeitar ambas as restricbes de pressdo minima e
upstream. Portanto, a opcdo escolhida foi empregar como solucéo inicial a rede de
distribuicdo mais segura possivel (apesar de ser também a mais cara): aquela em
gue a cada duto é atribuido o maior diametro disponivel, o que garante a menor
gueda de pressdo possivel ao longo de todas as secdes. Esta forma de gerar a
solucéo inicial ainda traz o beneficio adicional de determinar se a instancia em
questdo tem alguma solucdo viavel ja no inicio da execucdo do algoritmo. Se a
solucao inicial proposta nao for viavel com relacdo a restricdo de pressao, nenhuma
outra solucédo o serd. A restricdo de pressdo minima de projeto €, em realidade, a
restricdo de mais importante verificacdo, pois sempre € possivel obter solucdes que
respeitam a restricdo de upstream (e de fato, a solucéo inicial escolhida respeita
esta restricao). Uma solucéo inicial aleatéria ndo seria adequada pelo fato de que a
densidade do espaco de busca com relagdo a solugcbes vidveis pode ser
extremamente baixa e poderia ser necessario um enorme tempo computacional para

encontrar aleatoriamente uma delas.

4.1.2 Exploragéo da Vizinhanga

Para detalhar como é caracterizada e como o algoritmo proposto explora a

vizinhanga da solugdo atual, o movimento de geragédo de vizinhos é explicado.

Primeiro, note-se que as solucdes sao representadas como uma lista de dutos,
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ordenada pela profundidade dos nds incidentes na arvore enraizada da insténcia do
problema. O movimento béasico consiste em diminuir o didmetro atribuido a um duto
até o menor valor possivel que ainda mantém a solucéo viavel. Isto €é feito a partir
das folhas até a raiz da arvore (ou seja, do final da lista de dutos para o inicio) para
favorecer o respeito das restricbes de upstream. A cada passo, dentre 0s n
possiveis vizinhos da solucdo atual — sendo n o nimero de dutos da instancia —, o
duto escolhido para ter o diametro diminuido € aquele cuja diminuicdo resulte na
maior reducdo de custo possivel. Devido a complexidade das restricdes envolvidas,
a pressao em cada no deve ser recalculada a cada reducao individual de diametro
para garantir que a rede ainda respeita todos os requisitos. A Figura 3 exemplifica

uma sequéncia de movimentos possivel de ser realizada pela busca tabu.

(a) (b}
Figura 3: (a) Rede antes do movimento (b) Rede apds o movimento

Neste exemplo, a busca tabu gerou a rede em (b) a partir da rede em (a)
através de quatro reducdes de diametros. Pela forma como os dutos sé&o
armazenados, as reducdes foram feitas na seguinte ordem: dutos (8,13), (5,10),
(3,8) e (2,5). Pode-se notar que a diminuicdo do didametro do duto (3,8) para o valor
3 s6 foi possivel porque a reducéo do diametro do duto (8,13) ocorreu anteriormente,
devido a ordem em que a analise dos dutos é executada. Note-se ainda que este
mesmo duto teve seu didmetro reduzido em mais de uma unidade (ou mais de um
indice na lista de diametros disponiveis). Isto, em dultima instancia, acelera o

processo de busca.
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4.1.3 Procedimento de Diversificacao

Quando uma solucdo € alcancada na qual nenhuma reducédo de diametro
adicional é possivel, um 6timo local foi encontrado. Para dar continuidade a busca
tabu, um procedimento de diversificacdo € aplicado neste instante. A proxima
solucdo a ser examinada é entdo gerada pelo incremento do didmetro de um dos
dutos. Um duto aleatorio € selecionado (dentre aqueles cujo diametro ndo seja ja o
maior disponivel) e seu didmetro € aumentado para o préximo valor entre os
didmetros disponiveis. Este movimento sempre mantém a rede valida com respeito
as restricdes de presséo (pois a queda de pressado no trecho alterado sempre sera
reduzida), mas pode fazer com que o duto selecionado passe a violar os requisitos
de upstream. Isto é facilmente corrigido em seguida ao se aumentar recursivamente
o diametro do duto de upstream do duto alterado, repetindo enquanto necessario

(possivelmente até alcancar a raiz da arvore).

4.1.4 Movimentos Tabus e Critério de Aspiracéo

Quer o diametro do duto seja diminuido quer seja aumentado, a se¢édo de
duto (arco da arvore) cujo diametro foi alterado recebe um status tabu e ingressa na
lista tabu. A partir de entdo, a modificacdo do seu diametro fica proibida por certo
namero de iteracdes. O parametro de permanéncia na lista tabu foi implementado
em duas versdes: fixo ou aleatério. Para os valores fixos deste parametro, 0os arcos
deixam a lista tabu apés um determinado nimero de iteragcdes. No caso aleatorio, a
cada iteracao, cada sec¢ao presente na lista tabu tem uma probabilidade p de deixar
a lista. Experimentos com os valores destes parametros foram realizados e o
capitulo 6 descreve a abordagem mais efetiva para o problema estudado. Esta
abordagem é utilizada em todos os testes finais reportados neste trabalho. Também
um critério de aspiracao foi usado para permitir que um movimento tabu seja usado
se 0 mesmo levar a uma solugdo melhor que qualquer outra previamente

encontrada.
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4.1.5 Critério de Parada

O critério de parada utilizado foi um numero maximo de iteracbes sem
melhoria da melhor solucao ja encontrada. Sendo n o numero de dutos de uma dada
instancia, o nimero maximo de iteracdes sem melhoria da melhor solucéo € de 2n.
Isto garante que para maiores instancias do problema, proporcionalmente mais

capacidade computacional sera concedida.

4.1.6 Pseudo-codigo

O esquema basico do algoritmo busca tabu proposto neste trabalho pode ser

visto no Quadro 4 a sequir:

solucédo_atual = gerar_solucao_inicial ();
lista_tabu = {};
repetir
se (nenhuma diminui¢do de diametro € possivel) entdo
solucéo_atual = diversificacao (solucdo_atual);
senao
solucdo_nova = diminuir_diametro (solucédo_atual);
se (duto reduzido ndo esta na lista tabu ou critério de aspiracao vale) entéo
solugéao_atual = solugéo_nova,;
fim_se
para cada duto i da lista tabu faca
se (duto i ja cumpriu requisitos de permanéncia na lista tabu) entao
remover duto i da lista tabu;
fim_para
inserir Gltimo duto alterado na lista tabu;
fim_se
até que critério de parada seja atingido

Quadro 4: Pseudo-cddigo da busca tabu proposta para o PDD
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5 Transgenética Computacional

A evolucdo das espécies pode ser vista como um conceito inspirador para
algumas abordagens metaheuristicas, como, por exemplo, os algoritmos genéticos,
gue imitam a evolucdo Darwiniana, buscando a melhora da aptiddo de uma
populacdo de individuos através da evolucdo pela aplicacdo de operadores de
cruzamento e mutacdo na mesma (HOLLAND, 1975). Os algoritmos meméticos, por
outro lado, esperam incrementar esta evolucao através da utilizacdo de mecanismos
de busca local nos individuos da populacdo — numa alusdo a uma possivel
interferéncia da cultura no processo evolutivo, conceito que ndo mostra-se muito
acurado. A transgenética computacional, por sua vez, possui sua fundamentacdo em
outros mecanismos da evolugcdo dos seres vivos que complementam o paradigma
da evolucao biolégica como adotado na metafora dos algoritmos genéticos, a saber,
as alteracbes genéticas pela via intracelular e pela via epigenética (GOLDBARG et
al., 2001).

Os algoritmos transgenéticos pertencem a classe dos algoritmos
evolucionarios e apoiam sua metafora na endosimbiose e propriedades do fluxo
intracelular (GOLDBARG; GOLDBARG, 2002). A endosimbiose € uma teoria
evolucionaria que baseia sua formulacdo na unido de individuos de naturezas
distintas — de diferentes espécies — para a constituicdo de saltos adaptativos ou a
formacdo de espécies hibridas ou novas (MOROWITZ, 1992). A endosimbiose
enfatiza a possibilidade de inter-relacbes genéticas e funcionais entre diferentes
individuos. Os algoritmos transgenéticos, adaptando os conceitos da endosimbiose
e de outras caracteristicas do fluxo intracelular ao contexto computacional, propdem
a execucdo da evolugéo através de um processo de troca de informacfes realizado
entre populacbes de espécies diferentes — via de regra uma populacdo de
cromossomos e populacdes de vetores transgenéticos. Os vetores transgenéticos,
mimetizando atuadores microbiais e celulares, operacionalizam a obtencdo e
compartiihamento de informacfes genéticas. Essas informacdes sdo obtidas ao
longo do processo evolucionario ou de fontes externas. As informacgfes s&o
compostas e transportadas pelos vetores transgenéticos com base no paradigma do

“Quorum Sensing” que propde a possibilidade de direcionamento e orquestracado dos
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vetores do contexto microbial e celular (WATERS; BASSLER, 2005). A proposta
sugere, portanto, que a competicdo ndo representa a Unica via promotora do
aperfeicoamento genético.

O fluxo intracelular € um caminho aberto para interferéncias sobre o ADN,
sendo, na microbiologia, a principal via de interferéncia na informagédo genética. O
paradigma epigenético, por sua vez, diz respeito a co-evolucdo da cultura junto ao
ADN e mais especificamente, a influéncia da primeira sobre o desenvolvimento do
segundo. Estes dois paradigmas sdo essencialmente diferentes do paradigma
extracelular no qual se baseiam os algoritmos genéticos, mas sao responsaveis por
boa parte da evolugdo observada na natureza, o que permite visualizar uma
aplicacao de boas perspectivas como metafora para uma meta-heuristica.

A metafora da transgenética pode, portanto, ser computacionalmente
vislumbrada, principalmente no intuito de se resolver problemas de otimizag&o
combinatéria, de uma grande variedade de formas. De modo geral, pode-se
conceber um algoritmo transgenético através de um mecanismo de vetores
transgenéticos. Os vetores sdo responsaveis por operar sobre um conjunto de
solugdes para o problema abordado, transcrevendo seu cédigo nas informacdes
genéticas, em um formato compativel. Esses vetores podem ser obtidos de um
banco de informacdes, contendo trechos de boas informacdes genéticas ou
culturais. As sucessivas transcricfes de boas informacdes pelos vetores levam a
evolucdo da populacao.

O processo de evolucdo de um algoritmo transgenético se da mediante a
interacdo de uma populacdo de cromossomos e um grupo de atuadores ditos
vetores transgenéticos, consideradas as possibilidades de interferéncia de um dado
meio ambiente. Um vetor transgenético, A, € uma dupla A = (I, ®), onde | é uma
cadeia de informagéo e ® é o método de manipulagéo, ® = (py,...,ps), pj, ]=1,...,S, SA0
procedimentos que definem a atuacdo do vetor. Ao infiltrarem sua cadeia de
informacéo | os vetores transgenéticos provavelmente alterardo o cromossomo S; e
sua adequacdo. Em uma analogia a terminologia empregada pela microbiologia sdo
previstos varios tipos de vetores transgenéticos. A Tabela 16 mais adiante resume
os procedimentos que compdem o método de manipulagédo dos dois tipos de vetores

mais comumente utilizados nos algoritmos transgenéticos (GOLDBARG et al., 2006).
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Um vetor A € dito um plasmidio quando sua cadeia de informacgédo | é
traduzida no formato genético — uma subcadeia de DNA — e seu método utiliza
somente os procedimentos p; e p.. Um vetor A € dito um transponson quando seu
meétodo utiliza os procedimentos pi, P2, Ps3 € Pa.

O processo de evolucdo endosimbidtica dos algoritmos transgenéticos €
regulado através de regras que simulam a orquestragdo do “Quorum Sensing” e a
atuacdo dos transponsons, denominadas regras transgenéticas. NoO processo
evolucionario transgenético trés contextos podem interagir:

1. A populacdo de cromossomos (supostamente células / microorganismos
procarioticos).

2. A populacdo de vetores transgenéticos que sao representados pelos
simbiontes e transponsons. Os simbiontes sao diversos tipos de microorganismos ou
vetores capazes de incorporar novas informacdes genéticas as células. Os
tranponsons sao vetores capazes de atuar sobre a informacdo genética da célula
alterando-a.

3. O contexto extracelular rico em informacdes ambientais capazes de

influenciar simbiontes, transponsons e células.

Define o critério de avaliacdo que estabelece
p1 quando um cromossomo € suscetivel a
Ataque (A) manipulagéo do vetor.

A: Si— {falso, verdadeiro} i=1,2,...,n

P2 Se A(Si) = “verdadeiro”, o procedimento define
Operador de Transcricdo | como a informagéo |, transportada pelo vetor,

sera transferida para o cromossomao.

P3 Identifica posicbes que serdo utilizadas para

Operador de ldentificacdo | limitar a operagéo do vetor.

Pa Identifica a origem e o comprimento de cada
Operador de Recombinacao | subcadeia de informacao transportada pelo vetor
de manipulagéo.

Tabela 16: Alguns procedimentos tipicos dos vetores transgenéticos

O banco de informac¢des ambientais é o repositorio geral de informacoes.
Portanto pode somar informagdes obtidas a priori com as que sdo alcancadas
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durante a execuc¢do do processo evolucionario. As informacdes do banco podem ser
codificadas tanto no formato genético como, por exemplo, solu¢gBes parciais do
problema, quanto sob um formato abstrato representam outras formas de
informacdo como, por exemplo, procedimentos ou regras de compartilhamento
genético. O controle da evolucdo das populagbes de vetores, cromossomos e do
meio ambiente é realizado através de trés classes de regras denominadas
“transgenéticas”. A Figura 4 localiza, no processo evolucionario transgenético, as

principais etapas reguladas por essas regras.

Regras Tipo 3

|

Populagao de
Cromossomos

Regras Tipo 1 Regras Tipo 2

Populagao de Vetores

== T T T T T 71

|nf0rmggqe§ _____ | Banco de Informagdes |,......" e —
aprior Ambientais DEFFIRSIPARSRTIE Regulagdo
Fluxo de Informag&o------ >
Intervengao mep

Figura 4: Evolugéo transgenética

As regras do tipo 1 dirigem a construcao da cadeia de informacéo | que sera
transportada pelos vetores transgenéticos, vetores simbiontes e do fluxo intracelular.
As regras tipo 1 podem utilizar qualquer conhecimento armazenado no banco de
informagdes ambientais. As regras do tipo 2 definem como a informagéo | sera
transcrita no cromossomo — o0 operador que sera utilizado por A. As regras de
transcricdo podem evoluir em conformidade com a resisténcia a manipulacéo
demonstrada pelos cromossomos. Em um algoritmo poder&o existir varias regras do
tipo 1 e 2. As regras tipo 3 orquestram o processo completo, desempenhando parte
do papel atribuido ao “Quorum Sensing”, mas também acrescidas de outras
especificidades necessarias a implementacdo computacional do processo. As regras

tipo 3 definem que tipo de vetores serdo empregados, quantos cromossomos serao
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atacados em uma iteracdo, quantos vetores de manipulacdo serdo criados, a
condigcéo de parada, etc.

Dentre as diversas maneiras de adaptar os conceitos da transgenética para
a resolucdo computacional de problemas de otimizacao, talvez a mais comum seja
através do algoritmo denominado Proto-Gene (ProtoG). Este algoritmo utiliza-se
somente da evolugcdo por associagdo. Estes algoritmos sdao modelados em duas
fases. Na primeira delas, ha a criacdo dos trechos de boa informacédo genética e a
definicdo dos procedimentos de manipulacdo das solucBes. Na segunda fase, os
vetores transcrevem as informac¢des ambientais nos individuos da populagédo e o
banco de informagbes pode ser realimentado com trechos dos melhores
cromossomos, representando a co-evolucdo. Neste tipo de algoritmo, os vetores
utilizados sdo os plasmideos. Estes vetores sdo constituidos apenas de uma cadeia
de informacao e um método de transcricdo da informacdo em um formato compativel
com as informacdes genéticas dos individuos da populacdo. A evolugdo da
populacdo é garantida pela regra de sensibilidade ao ataque do plasmideo, que € a
da estrita melhoria da adequacdo (GOLDBARG et al., 2001). O esquema basico de

um algoritmo ProtoG é descrito em forma de pseudocédigo no Quadro 5 abaixo:

gerar e avaliar uma populacéo inicial de cromossomos;
carregar as regras transgeneéticas;
gerar 0 banco de informacdes ambientais;
repetir
gerar vetores transgenéticos a partir do banco de informacfes ambientais e das
regras transgenéticas;
para cada cromossomo da populagéo faca
se 0 cromossomo é sensivel a manipulacdo entéo
realizar manipulac@o conforme as regras transgenéticas;
reavaliar o cromossomo manipulado;
atualizar banco de informacdes e regras transgenéticas;
fim_se
fim_para

até que critério de parada seja atendido

Quadro 5: Esquema basico de um algoritmo ProtoG
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5.1 Implementagéo

Para a solucdo do problema do passeio do pistoneio periédico foi
desenvolvido e aplicado um algoritmo transgenético ProtoG. A metaheuristica
transgenética faz parte dos chamados algoritmos evolucionarios, sendo baseada,
dentre outros conceitos, em uma populacdo de individuos e na endosimbiose
(evolucdo por associacdo) que ocorre entre seres vivos de constituicdo mais
simples.

As proximas secdes descrevem em detalhes cada parte do algoritmo ProtoG
implementado, a saber: o conceito de atratividade de um no, a representacao
computacional das solucbes, a geracdo da populacdo inicial e do banco de
informacdes, a selecao e o ataque dos vetores transgenéticos (plasmideos), a regra
de realimentacdo do banco de informacdes e os critérios de parada utilizados.

5.1.1 Atratividade de um N6

Antes de entrar em detalhes sobre aspectos fundamentais do algoritmo
ProtoG desenvolvido, € Util apresentar um conceito importante para a sua
implementacgéo. O conceito de atratividade de um no € utilizado em varios pontos do
algoritmo proposto e mede o quao bom é para a UMP visitar um determinado poco,
dados a posicao atual do veiculo e o ultimo dia no qual aquele poco foi visitado. A

atratividade pode ser dada por:

2
A = Vi (5.1)
d,

7

onde A é a atratividade do né i quando a UMP esta no nd j e o poco i foi
visitado pela ultima vez h4 k dias, v, € o volume atual do poc¢o i dado que ele foi
visitado pela Gltima vez ha k dias e d;; € o tempo de viagem entre os nos j e i. Esta €

uma das inumeras possiveis definicdes para este conceito, mas é a que levou aos

melhores resultados quando aplicada as instancias do problema.
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5.1.2 Representacado das Solucdes

As solucdes para o PPPP sao representadas computacionalmente por um
vetor de rotas, uma para cada dia do horizonte de planejamento desejado. As rotas,
por sua vez, indicam a sequéncia de noés visitados a partir do né 0 (que representa o
depdsito ou estacdo de tratamento de 6leo) para um determinado dia. Este formato

de representacdo pode ser visualizado na Figura 5 abaixo.

Dia1 | 10 04 02 2

Dia2 | 55 5 49 29

01

Dia3 | 26 10 27 22

..
.e

Dia P-1| 13 33

Dia P 03 )

e.
.a.‘...

Figura 5: Representacédo de uma soluc¢do do PPPP

5.1.3 Populacgéo Inicial

O algoritmo transgenético ProtoG trabalha em cima de uma populagédo de
cromossomos ou individuos (solucbes para o problema). Nesta implementacéo, a
populacao inicial € gerada aleatoriamente ou através de um procedimento guloso
aleatério semelhante a primeira fase de um algoritmo GRASP (FEO; RESENDE,
1995). Quando gerada aleatoriamente, uma rota é construida para cada dia,
iniciando-se do depdsito e sorteando-se 0s pocos a serem visitados até que o turno
de trabalho da UMP esgote. O método guloso utilizado neste algoritmo, por sua vez,
também partindo da estacdo de tratamento de Oleo, insere sequencialmente os
pocos em cada rota baseado no critério de atratividade (relacionado ao volume e a
distancia a partir do n6 atual) do poco para cada dia. Para dar um carater aleatorio e

possibilitar a geracdo de diferentes solucdes para a populacdo por este algoritmo, o
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proximo poco a ser visitado é entdo escolhido com equiprobabilidade entre os dois
pocos ainda ndo visitados de maior atratividade a partir do depdsito ou do poco

atual.

5.1.4 Banco de Informacgdes

O banco de informagfes é outra parte fundamental do algoritmo, por ser o
maior responsavel pelo sucesso da evolucdo da populacdo ao armazenar trechos de
boas solucdes. Os trechos de ADN utilizados séo constituidos por blocos de
montagem formados por seqiéncias de pocos, podendo ser aplicados a rota de
qualquer dia no horizonte de planejamento. Os trechos de informacdo possuem
comprimento variavel entre 2 e 5 po¢os e sdo constituidos a partir das melhores
solugBes da populacéo, que, espera-se, formam um bom conjunto de pocos.

Desta forma, o banco de informacdes € gerado a partir da populacao inicial,
extraindo-se desta as boas sequéncias de pocos que formardo os trechos de
informacdo. Adicionalmente, sempre que ha uma melhora no cromossomo campeao,
busca-se extrair as boas sequéncias do mesmo. De forma geral, o banco de
informacBes sempre mantém os melhores trechos de ADN. Os trechos de
informacdo do banco de informacfGes sdo também avaliados por um critério de
atratividade dado pela razdo entre o volume total de 6leo coletado nos pogos e o
tempo necessario para a coleta (a soma do tempo gasto no percurso e no pistoneio

dos mesmos), considerando-se que 0s pogos estejam cheios.

5.1.5 Plasmideos

A cada iteracdo, um vetor transgenético € gerado e este tenta atacar todos
0s cromossomos da populacdo, que podem resistir ao ataque. Os vetores
transgenéticos utilizados nesta implementacdo sdo os plasmideos, que possuem
uma cadeia de informagdo e um método de contaminacdo. A cadeia de informagéo

dos plasmideos pode ser constituida de um trecho de ADN do banco de informacdes
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(extraido das melhores solu¢des da populacdo) ou ser gerada dinamicamente por
um dos trés procedimentos heuristicos descritos a seguir. Uma ou outra fonte de
informacéo € sorteada com equiprobabilidade a cada passo do algoritmo. Caso 0s
procedimentos heuristicos sejam sorteados, o0 método escolhido para ser aplicado &
também sorteado, mas baseado em pesos ajustados dinamicamente e definidos
pelo numero de melhorias que aquele método foi capaz de realizar anteriormente.
Os trés pesos iniciais sao iguais ao numero de individuos da populacéo, para evitar
gque o0 sucesso inicial de um dos métodos se sobreponha completamente as
possiveis melhorias que os outros dois métodos podem vir a realizar.

O primeiro procedimento heuristico € um algoritmo guloso aleatério baseado
na atratividade, semelhante ao utilizado na geracdo da populacéo inicial. Ele é
realizado essencialmente da mesma forma como se constréi uma rota para uma
solucdo da populacgédo inicial, mas o niumero de po¢cos no mesmo € limitado a 5. O
segundo método sorteia um conjunto de 2 a 5 pocgos considerados de rapido re-
enchimento, com probabilidade de sorteio de cada poco proporcional a taxa de re-
enchimento do mesmo. Uma taxa de re-enchimento pode ser obtida dividindo-se o
volume total de 6leo do poco cheio pelo volume que o mesmo apresenta um dia
apos ter sido pistoneado. O terceiro procedimento retne pocos proximos, de forma a
minimizar o tempo gasto no percurso entre 0S pogos e maximizar o aproveitamento
do tempo gasto no pistoneio em si. Os po¢os proximos sdo obtidos por um processo
semelhante ao da construcdo de uma arvore geradora minima pelo algoritmo de
Prim. A arvore é enraizada em um né sorteado e os demais pocos vao sendo
incluidos até que o tamanho do trecho atinja um valor aleatério, entre 2 e 5 pocos.

Ao se atacar um individuo, o vetor avalia cada rota para testar se a mesma €
sensivel & manipulagdo. Uma rota sera considerada sensivel se ndo contiver algum
dos pocos presentes na informacdo do vetor. Repetidamente, uma das rotas
sensiveis é selecionada de forma aleatoria para ser manipulada pelo vetor, até que a
manipulacdo de uma rota gere uma solugcdo que nao viola a restricdo do turno de
trabalho da UMP para os outros dias — encerrando com sucesso 0 ataque — ou até
que a lista de rotas sensiveis acabe — quando o ataque falha. Em um ataque de um
vetor a uma dada rota, os poc¢os da sequéncia ainda ndo incluidos na rota séo
adicionados através de uma heuristica de insercdo, descartando-se, se necessario,
0s pocos de menor volume que ndo fazem parte do trecho de ADN. Finalmente, a

solucéo atacada é mantida se for viavel e melhor que a solucao original.
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5.1.6 Critérios de Parada

Alguns critérios de parada foram considerados e testados preliminarmente,
entre eles, o tempo de execucao do algoritmo. Entretanto, optou-se por nao utilizar
este critério para permitir gue fossem observadas as condi¢cdes de convergéncia da
heuristica proposta. O critério de parada adotado nos experimentos finais realizados,
apos o estudo feito na se¢éo 6.2.2, € entdo um nimero maximo de 10.000 itera¢cbes

do algoritmo ou 1.000 iteragdes sem melhoria da melhor solu¢do da populagéo.

5.1.7 Pseudo-codigo

O esquema geral dos algoritmos transgenéticos, conforme descrito no
Quadro 5, pode entdo ser adaptado para a solugcdo do problema do passeio do
pistoneio periédico como mostrado no Quadro 6 abaixo. Inicialmente, gera-se uma
po