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Prefacio

O projeto de sistemas de engenharia é um campo que requer, por
um lado, o conhecimento relacionado com cada disciplina de engenha-
ria (por exemplo: mecéanica dos fluidos, eletricidade, calculo estrutu-
ral, etc), que constituem a base para a construgio de dispositivos ou
sistemas que satisfacam as necessidades de cada projeto. Por outro
lado, requer também o uso de técnicas capazes de tratar o grande
nimero de possiveis solugoes de projeto, trazendo & luz as poucas
solugoes possiveis que podem ser chamadas de 6timas, ou seja, que
representam sistemas com bom desempenho, econdmicos e confidveis.
Estas técnicas sio chamadas de técnicas de otimizacdo. A medida em
que avanca a tecnologia, torna-se cada vez mais importante o uso da
otimizagao, devido ao aumento da complexidade dos sistemas a serem
projetados, o que torna virtualmente impossivel o projeto sem o uso
direto ou indireto destas técnicas.

Nas dltimas décadas, pesquisadores procuraram desenvolver no-
vas abordagens para problemas de otimizacao, tendo como inspiragao
os mecanismos de adaptacao biologica presentes da natureza. Foram
desenvolvidos, por exemplo, novos algoritmos inspirados na teoria
da evolucao das espécies, ou na observacao de colonias de insetos
buscando alimento, ou ainda no sistema imunoldgico dos mamiferos
defendendo o organismo contra invasores. Tais algoritmos, coletiva-
mente conhecidos como técnicas de computacdo evolucionaria, tem
revelado grande eficiéncia para resolver satisfatoriamente intimeros
problemas de projeto de engenharia. Atualmente, tais algoritmos fa-
zem parte do conjunto de ferramentas que se associam a praticamente
todo projeto de sistemas de “alta tecnologia”.

Dentre as técnicas utilizadas para a resolucao de problemas de
engenharia destacam-se os Algoritmos Genéticos. Entretanto, outras
técnicas evolucionarias (evolutivas) também tem sido utilizadas em
alguns casos, podendo-se citar: Otimizagdo por Colonias de Formi-
gas (ACO), Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), Colonia de
Abelhas Artificiais (ABC), Busca Harménica (HS) e Evolugao Dife-
rencial (DE), além de diversos algoritmos evolutivos hibridos.

No Brasil h4 um grande nimero de grupos de pesquisa em di-
ferentes institui¢oes académicas aplicando técnicas de computagao



evolucionaria em problemas de projeto de engenharia. Isto mostra a
maturidade da area no Brasil, e este livro apresenta um panorama de
trabalhos recentes desenvolvidos por pesquisadores brasileiros nesta
area estratégica do conhecimento, incluindo aplicacoes nas engenha-
rias: elétrica, nuclear, mecanica, de controle e de producao.

Heitor Silvério Lopes — UTFPR
Ricardo Hiroshi Caldeira Takahashi - UFMG
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Capitulo 1

Aplicacao do Algoritmo de Col6nia de Formigas com
Informacoes dos Multiplicadores de Lagrange na
Programacao de Sistemas Termoelétricos de Geracao

Ivo C. Silva Junior; Flavia R. Nascimento, Edimar J. Oliveira,
André L. M. Marcato e Bruno H. Dias

Resumo: Este capitulo propde a determinacao e a utilizagdo de
uma ordem de mérito para as unidades termoelétricas de geragao
como informacdo adicional no processo de busca bio-inspirado co-
nhecido como colénia de formigas. Esta ordem de mérito é base-
ada nas informagdes fornecidas pelos multiplicadores de Lagrange
associados as variaveis discretas de decisao, as quais sdo represen-
tadas através de uma fungdo continua. Com a ordem de mérito
determinada, um percentual de individuos da colénia faz uso des-
tas informacbes no processo de busca visando a minimizagio da
programacao diaria de operagdo. Os resultados alcancados através
das simulagbes indicam que as informagoes dos multiplicadores de
Lagrange aumentaram a eficiéncia da colonia em seu processo de
busca.

Palavras-chave: Multiplicadores de Lagrange, Operacao de uni-
dades termoelétricas, Despacho Térmico, Otimizacao por colonia de
formigas.

Abstract: This chapter proposes the use of a merit order as ad-
ditional information in the ant colony optimization process applied
to thermoelectric generation systems. This merit order is based
on information provided by the Lagrange multipliers related to the
discrete decision variables. Those variables are represented by a
continuous function. After determining the merit order, a set of
the ant colony individuals make use of that information aiming at
minimizing the daily dispatch of the system. Results indicate that
information obtained from Lagrange multipliers increase the effici-
ency of the ant colony search process.

Keywords: Lagrange coefficients, Thermal unit commitment,
Thermal dispatch, Ant colony optimization.

*Autor para contato: ivo.junior@ufjf.edu.br

Lopes & i (Eds.), Computacé ionaria em P de ia (2011) ISBN 978-85-64619-00-5
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1. Introducéo

A programacao didria da operagdo da geragdo é um dos problemas mais
relevantes do setor de energia elétrica. Nessa tarefa, a meta é o atendimento
da demanda ao menor custo possivel através da otimizagdao dos recursos
disponiveis (Fortunato et al., 1990). A programacao da operac¢ao torna-se
cada vez mais relevante, ndo apenas para promover economia e seguranga
do sistema, mas também pelas seguintes razoes:

e As decisoes de partida, parada e as dindmicas quanto a reativagao
das modernas instala¢oes geradoras sao complexas e dispendiosas;

e No atual modelo competitivo do setor elétrico, ganhos de pequena
porcentagem tornaram-se economicamente relevantes;

e H4 uma variacao acentuada entre as demandas em horarios de pico
e fora do pico.

A programagao diaria da operagao pode ser definida como sendo a de-
terminacao de uma estratégia de operacao, cujo objetivo é indicar dentre
todas as unidades geradoras existentes no sistema quais devem ser coloca-
das em operagao e suas respectivas poténcias horarias de saida, de modo
a atender a demanda de energia, satisfazendo as restri¢coes operacionais e
funcionais do sistema elétrico (Wood & Wollenberg, 1996; Padhy, 2004).

O problema pode ser dividido em dois subproblemas: (i) referente a
determinagao das unidades que devem estar em operagao ou nao mediante
a demanda solicitada; (i) referente a determinacdo da poténcia gerada
por cada uma das unidades colocadas em operagao pelo subproblema (1),
o despacho econémico. A diferenca entre ambos os problemas é a questao
relacionada & variacdo da demanda ao longo do tempo. O problema do
despacho visa determinar unicamente a poténcia elétrica de saida de cada
unidade termoelétrica, portanto, nao decide sobre quais unidades devem
estar em operagao ou nio e quando isso deve ocorrer. A variagdo da curva
de carga ao longo do tempo requer o acionamento e/ou desligamento de
determinadas unidades geradoras, o que envolve novos custos e restri¢oes
aumentando a complexidade do problema. Quanto as escalas de tempo en-
volvidas, a programacao diaria da operagao cobre o escopo das decisoes de
operacao do sistema elétrico de poténcia a cada hora, dentro do horizonte
de um dia a duas semanas.

Classificado matematicamente como um problema de programacao nao
linear inteira mista, o problema apresenta as seguintes dificuldades: (i) Re-
giao de solucao nao convexa, o que permite a existéncia de varias solugoes
e conduz grande parte dos algoritmos a convergirem em dire¢ao de mini-
mos locais; (47) Natureza combinatoéria do processo de decisao, que leva ao
fenomeno da explosdo combinatoria referente as alternativas de operagao,
acarretando elevado tempo computacional. A Tabela 1 apresenta o niimero
total de combinacGes de operacao em relagao a um determinado nimero
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de Unidades Termoelétricas de Geragao (UTEs) para um periodo de vinte
e quatro horas de operagao; (i11) Natureza dinamica do processo de deci-
sa0, que se por um lado limita as opg¢oes de decisao, por outro ocasiona
antagonismo em relagdo ao despacho econdémico.

Tabela 1. Natureza combinatoéria do problema.

Nuamero de UTEs Numero de Combinagoes

7 3,0995 x 10°°
10 1,7259x1072
40 9,7453x 10788

Fazendo uma analise da literatura pode-se constatar que ha necessidade
tanto de aperfeicoamentos dos algoritmos existentes como da elaboragao de
novas técnicas para a resolugao do problema em questdo. O que se observa,
no geral, é que por um lado, um algoritmo pode ser simples, rapido, mas
que apresenta minimos locais de baixa qualidade (alto custo operacional).
Por outro lado, tém-se algoritmos complexos, lentos, mas que apresentam
solugoes sub-6timas ou 6timas (baixo custo operacional).

Diante das dificuldades e dos cenarios apresentados, surge a motiva-
¢ao do estudo, utilizacdo e aperfeicoamento das técnicas de otimizagao
bio-inspiradas (Belede et al., 2009). Assim, o objetivo deste capitulo ¢é a
determinagao 6tima da programacao diadria de operagao de unidades ter-
moelétricas de geragdo via algoritmo de colonia de formigas considerando
as informagoes dos multiplicadores de Lagrange associados as variaveis dis-
cretas de decisao no processo de busca da colonia.

Os resultados para quatro sistemas termoelétricos de geracao ampla-
mente difundidos na literatura serao apresentados de modo a verificar a
eficiéncia das informagoes dos multiplicadores de Lagrange no critério de
busca do algoritmo de colonia de formigas.

2. Col6nia de Formigas

As formigas, em sua busca por comida, deixam trilhas bem definidas entre
a colonia e a fonte de alimento, isso acontece devido ao depdsito de uma
substancia chamada feromoénio. Embora o processo de busca se inicie de
forma aleatoéria, se uma formiga encontra um caminho mais curto entre a
fonte de comida e o ninho, esta, ao retornar para o ninho, reforcara a trilha
de feromonio deixada por ela na ida. Como seu caminho é mais curto, ela
percorrera o trajeto de ida e volta mais vezes do que as outras, que levarao
mais tempo para sair e voltar ao ninho, reforcando mais a concentragao
de feromonio. A medida que outras formigas encontrarem essa trilha com
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maior quantidade de feromonio, estas continuarao depositando a substan-
cia, aumentando ainda mais a sua concentragao, chegando a um ponto em
que praticamente todas as formigas serdo atraidas a ir somente por aquele
caminho 6timo. O algoritmo de Colénia de Formigas (Dorigo et al., 1996;
Bonabeau et al., 1999; Dorigo & Caro, 1999; Dorigo et al., 1999; Dorigo
& Stiitzle, 2003, 2004) nada mais é do que um modelo matematico que
representa este comportamento com o objetivo de encontrar uma solugao
para um determinado problema, seja este de otimizagao ou nao.

3. Formulacao do Problema da Programacao Diaria da Opera-
cao de Sistemas Termoelétricos de Geracao

De maneira geral, existem dois tipos de restri¢oes na formulacao (Hobbs
et al., 2001): (1) restriges sistémicas, tais como atendimento a demanda,
reserva girante e limites de transmissdo. Estes tipos de restri¢oes impoem
alguma dificuldade ao problema, visto que acoplam as diversas termoelé-
tricas existentes no sistema; (i) restrigoes locais, tais como limites ope-
racionais, tomadas e retomadas de carga e tempos minimos de parada e
partida. Estas restri¢coes interferem apenas na operagao das unidades ter-
moelétricas de geracao individualmente, ou seja, sao restrigoes inerentes a
cada unidade geradora.

A seguir sera apresentada a notagao utilizada e a formula¢ao do pro-
blema referente & programacao da operacao de sistemas termoelétricos de
geragao.

Notacao utilizada:

N Ntimero total de unidades térmicas;
T Periodo total de operacao;

i Indice da unidade térmica;

t Indice da hora;

DO;(t)  Variavel discreta [0, 1] de decisao “ON/OFF”, da unidade
térmica ¢ na hora t;
Pi(t) Poténcia ativa gerada pela unidade térmica ¢ na hora t;
prae Limite maximo de poténcia ativa gerada pela unidade

térmica i;

pmin Limite minimo de poténcia ativa gerada pela unidade
térmica i;

D(t) Demanda solicitada na hora t;

r(t) Reserva girante solicitada na hora ¢;

" Tempo minimo de partida da unidade térmica i;

Ti"f f Tempo minimo de parada da unidade térmica i;
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X{™(t) Tempo em que a unidade térmica i estéa ligada;

Xfff(t) Tempo em que a unidade térmica i esta desligada;

SC;(t)  Custo de partida da unidade térmica ¢ na hora t;

SD;(t) Custo de parada da unidade térmica ¢ na hora t;

ai,bi,c; Coeficientes referentes aos custos do combustivel da unidade
térmica i ($/h, $/ MWh, $/ MW?2h);

he; Custo de partida quente da unidade térmica i;
cc; Custo de partida fria da unidade térmica i;
cshi Tempo de partida fria da unidade térmica ;
mp(t) Multiplicador de Lagrange associado ao limites de poténcia

ativa no instante t;

Ap(t) Multiplicador de Lagrange associado a equagao de balango de
poténcia no instante ¢;

Ar (%) Multiplicador de Lagrange associado & restricdo de reserva

girante no instante t;

A funcgao objetivo (FOB), Equacao 1, consiste na minimizagao da soma
do custo total de operagdao (A, Equagdo 2), dos custos de partida (B,
Equagao 3) e de parada (C, Equagao 4) das unidades geradoras durante o
periodo de operacao em estudo.

min FOB= A+ B+ C (1)
onde:
A:iiaz—&-b “Pi(t) +ci - P2(t)] - DOs(t) (2)
B= iiﬁ;sci(t) 3)
C = iism(t) (4)

t

Il
—
Il
-

k3

E importante mencionar que o custo de partida das unidades geradoras
depende do tempo que a unidade esteve parada anteriormente e do fato de
se manter ou nao as caldeiras quentes durante o periodo de parada. Desta
forma, o custo de partida pode ser definido pela Equagao 5.

()

hei - TP < X0HF(8) < 1297 + eshy
SC= of f of f
ci : X7 > TP 4 esh;
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O custo de parada (SD) é sempre dado como um valor constante para
cada unidade geradora e foi considerado, com na literatura, nulo nas simu-
lagoes aqui realizadas.

A restrigao de balango de poténcia ativa, Equacao 6, analisa, direta-
mente, o estado de equilibrio do sistema elétrico a todo instante de tempo.

> " DO;i(t) - Pi(t) = D(t)... Aa(t) (6)

E necessario prever uma folga, designada de reserva girante, entre a
carga prevista e a poténcia total disponivel entre as unidades geradoras em
servigo para suprir aumentos inesperados de carga ou desvios de previsao.
A Equagao 7 traduz esta folga.

> DO;(t) - P = D(t) +r(t) ... An(t) (7)

Em relagao as unidades geradoras foram consideradas as seguintes res-
trigdes: (4) tempos minimos de partida e parada, Equacoes 8 e 9 res-
pectivamente; (74) limites maximos e minimos de producao, Equacao 10.
Destaca-se que os limites inferiores sdo sempre positivos e ndo nulos.

X7(t) = T (1) (8)
X)) > T (t) 9)
P < Pi(t) < P mpa(t) (10)

4. Metodologia Proposta

A metodologia proposta baseia-se na utiliza¢do dos multiplicadores de La-
grange, obtidos da solugao continua do problema da programacao diaria da
operagao de sistemas termoelétricos de geracao, como informagoes adicio-
nais no processo de busca do algoritmo de colonia de Formigas. Para tanto,
a metodologia proposta utiliza trés etapas distintas: (a) Obtengao da solu-
¢ao relaxada do problema, com objetivo de determinar o limite inferior do
custo de operagao e assim, dar uma sensibilidade ao processo de busca no
que diz respeito a distancia das solucoes obtidas pela colonia em relacao ao
limite inferior encontrado; (b) Obtencao dos multiplicadores de Lagrange
associados aos estados operativos de cada uma das unidades geradoras,
durante o periodo de estudo, com o objetivo de elaborar de uma ordem
de mérito que auxiliard no processo de busca via colonia de formigas; (c)
As informagoes oriundas dos multiplicadores de Lagrange sao inseridas na
colonia de modo auxiliar no processo de busca.
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4.1 Limite inferior do custo de operacao

Nesta etapa, o problema é relaxado com o objetivo de se determinar o
limite inferior do custo operacional do sistema termoelétrico de geragao.
Esta solu¢ao do problema é obtida: (i) negligenciando as restricoes de
parada e partida das unidades geradoras; (i) permitindo que a variavel
discreta de decisdo assuma valores continuos entre o intervalo [0, 1]. Desta
forma, resolve-se o problema de otimizacao e obtém-se o custo total de
operagdo, sendo este, o menor custo possivel para o problema. Ou seja, a
solugao discreta, procurada, nunca apresentard um custo menor do que o
obtido através das consideragoes realizadas, solugao continua (Goldbarg &
Luna, 2005). O objetivo é dar uma sensibilidade ao processo de busca da
colonia, no que diz respeito & distancia entre solugoes obtidas pela colonia
em relacao ao Limite Inferior de Custo .

4.2 Multiplicadores de Lagrange

Enquanto problemas continuos encontram uma série de algoritmos robustos
e eficientes, problemas discretos nao compartilham de tais algoritmos (Puc-
cini & Pizzolato, 1990). Em virtude dessa realidade, surgiram vérias téc-
nicas computacionalmente eficientes, mas que ndo garantem a otimalidade
de problemas discretos (Goldbarg & Luna, 2005). De modo a evitar as difi-
culdades peculiares da resolugdo de problemas de programacao discreta, a
metodologia proposta permite que a variavel discreta de decisao (DO), seja
representada por uma fungao denominada de Func¢ao Decisao de Operagao
(FDO) e assuma valores continuos dentro do intervalo discreto de decisao
[0,1]. Assim, o problema que originalmente é de programagao inteira passa
a ser formulado como um problema de programacao continua.

Teoricamente qualquer funcao continua poderia ser utilizada na mode-
lagem da F'DO. Entretanto, optou-se por uma funcio continua da familia
das fungdes sigmoides. As fungoes sigmoides sdo adequadas no contexto
do problema, ji que possuem dindmica similar ao da fun¢do degrau uni-
tario na representagao dos dois estados de decisao “ON-OFF” inerentes ao
problema (Figura 1).

As fungoes sigmoides sdo comumente empregadas como possiveis fun-
¢oes de ativagao na modelagem de neurénios artificiais em trabalhos envol-
vendo redes neurais (Haykin, 2007).

As Equagoes 11 e 12 sdo referentes a funcao sigmoide adotada e a ca-
nalizacao do argumento da fungao, respectivamente.

t

AL |
FDO(2f) = ~——— (1)
e*%i +1
e < ab <MLL mg, (t) (12)

onde:
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A\ FDO

/ Funcéo Degrau

T
Funcéo Sigmoidal

0.5

X
o s ! ! s ! ! ! ! !
2

Figura 1. Funcao decisao de operacao.

FDO;(x!) Fungdo continua sigméide que representa a decisio de ope-
racao “ON/OFF” da unidade térmica ¢ na hora ¢;

! Argumento da fun¢ao sigmoide da unidade térmica 7 na ho-
ra t;
™™ 2™ Limite minimo e maximo do argumento da fungio sigmoide;

7o, (t) Multiplicador de Lagrange associado ao argumento da fun-

¢ao sigméide da unidade ¢ na hora t.

Assim como em de Oliveira et al. (2005), varios valores para o parame-
tro foram testados e pode-se verificar que o valor unitario representa um
bom compromisso entre a convergéncia e a sensibilidade desejada.

Com a fungao decisao de operagao (FDO, Equagao 11), assume valo-
res continuos, verificou-se que a condigdo inicial, do argumento da funcao
sigmoide, consiste em um fator complicador, visto que esta interfere dire-
tamente na solugdo devido & nao convexidade da regidao de solugdo. Assim,
com o objetivo de evitar esta situagao indesejavel, ao invés de se utilizar
diretamente o valor da FDO como critério para a elaboragao da ordem de
mérito, optou-se por investigar os multiplicadores de Lagrange associados
as fungoes de decisao. Para tanto, os seguintes aspectos sao considerados:

1. Intervalo rigido de canalizacio para o argumento da FDO, 0 < zf <
0,0001, de todas as unidades geradoras existentes no sistema elétrico.
Isto porque se pretende avaliar a sensibilidade da func¢ao objetivo em
relacdo & tendéncia de acionamento de cada unidade termoelétrica
diante da demanda solicitada, ou seja, FDO(z!) — 1.

2. A inser¢do de uma nova unidade geradora, ficticia, denominada uni-
dade de convergéncia (Pgc). Esta nova unidade tem como objetivo
possibilitar a convergéncia do problema de otimizagao devido ao es-
treitamento da restri¢cdo de canalizagdo do argumento da FDO. Além
disso, esta unidade tem como caracteristica, alto custo operacional
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quando comparado com as demais unidades existentes e capacidade
de atender sozinha a demanda e reserva do sistema.

Diante da inser¢ao desta nova unidade, uma parcela adicional (D),
Equagao 13, é incluida na FOB tradicional, Equagao 1, do problema com
objetivo de possibilitar a convergéncia e a obtengao dos multiplicadores de
Lagrange associados as variaveis discretas de decisdo [0 — 1] das unidades
geradoras.

T
D= - Pge(t) (13)
t=1
onde:
m Custo operacional da unidade termoelétrica de convergéncia

(R$/MWh);
Pgc(t) Poténcia ativa (MW) gerada pela termoelétrica de convergén-

cia na hora t.

Diante das consideragoes anteriores apresentadas, o processo de otimi-
zaGao, inicialmente, apresentara a tendéncia em colocar as unidades gerado-
ras mais econdmicas em servico, porém com a imposicio 0 < zf < 0,0001,
as restricoes de balanco de poténcia e reserva girante, Equacoes 6 e 7,
s6 poderao ser atendidas através da unidade de convergéncia. Portanto,
cabe a esta unidade suprir sozinha a demanda e a reserva girante solicitada
pelo sistema, apesar do alto custo associado & mesma. Desta forma, tem-se
como solugao do problema de otimizagao os valores para os multiplicadores
de Lagrange associados aos argumentos da fungao decisao de operagao de
cada uma das unidades geradoras existentes.

Com os multiplicadores conhecidos é possivel obter uma Matriz de Sen-
sibilidade (MS), Equacao 14. Esta matriz é formada pelos multiplicadores
de Lagrange associados as FDO e traduz a sensibilidade da fungao objetivo
em relagao & tendéncia de acionamento de cada uma das termoelétricas em
relacao a demanda horaria solicitada ao longo do periodo de operacao.

Ty (£) s (£) .. Tan (£)
Ta (t+1) Ta(t+1) ... 7apn(t+1)
MS = _ : : (14)
ey (1) oy (1) e o (T)

Como estes multiplicadores sao de carater local, optou-se por calcu-
lar a média destes coeficientes de Lagrange para cada uma das unidades,
Equagao 15. O objetivo é obter uma sensibilidade geral e com isso uma
ordem de mérito dnica para todo o periodo de operagao.
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T
o = =t Tl (15)

' T
Como os valores dos multiplicadores sd3o negativos, ja que estes retra-
tam a reducao da funcao objetivo em relacdo a tendéncia da colocagao
das unidades em servico, a ordem de mérito é obtida através da ordenacao

crescente dos valores médios dos multiplicadores de Lagrange.

4.3 Processo de busca via coldonia de formigas

O processo de busca ¢ inicializado com uma populag¢ao de individuos (for-
migas) que representam informagdes referentes a solugao do problema. Esse
conjunto de individuos, que sera um conjunto de solugoes, é denominado
de colénia.

Cada solugio é representada por uma matriz cuja dimensao é dada pelo
namero de horas de operacao (linhas da matriz) por nimero de unidades
termoelétricas existentes (colunas da matriz). Os elementos desta matriz
representam as decisdes horarias de operacao (0 — 1) de todas as unidades
térmicas de geragao para todo o periodo de operagao.

O processo de busca tem inicio de forma completamente aleatoria,
sendo as solugdes iniciais escolhidas ao acaso. Entretanto, de modo & ga-
rantia a viabilidade, o processo de construcao das solucoes é feito de hora
em hora, de modo que a soma horaria das capacidades maximas de geracao
das unidades termoelétricas colocadas em operacao seja maior do que a de-
manda horaria a ser atendida e a reserva horaria prevista. Depois de gerada
a solucao discreta do problema, deve-se verificar se h4 ou nao violacoes dos
tempos de parada e partida das unidades. Estas violagoes, caso existam,
sao tratadas através de procedimentos heuristicos descritos em (da Silva
Jr., 2008). Assim, garante-se a viabilidade das solugoes geradas.

O passo seguinte é avaliar as solugdes iniciais obtidas. Essa avaliagao
é feita com base no valor numérico da fun¢ao objetivo associada a cada
individuo existente na colonia. Se, por exemplo, a funcao objetivo for de
minimizagdo, quanto menor o valor desta, maior deveréa ser a quantidade de
feromonio associada a esta solugdo. Ou seja, de maneira geral, as melhores
solucoes terao maior valor de feromonio associado. Desta forma, calcula-se
o valor da Fungao Objetivo (FOB) do problema de otimizagao em estudo,
Equagao 1. Esta informacao é importante na determinagao da intensidade
de feromonio a ser depositada por cada individuo da colénia.

Através do valor da FOB pode-se formar uma matriz de orientagado
para a colonia, denominada de Matriz de Feromoénio (MF). Esta matriz
possui a mesma estrutura utilizada na representacao de cada individuo
(solugao) da colénia. E importante mencionar que a MF é tnica para
todo o processo de busca, sendo atualizada a cada iteragdo da seguinte
forma: (a) solugées cujos custos operacionais forem proximos do limite
inferior, contribuem de forma mais contundente na matriz de feromonio;



ACO para sistemas termoelétricos de geracao 11

(b) solugodes cujos custos operacionais forem distantes do limite inferior,
contribuem de forma superficial na matriz de feroménio. Desta forma,
o feromonio depositado, na MF, pelo individuo k para a solucdo m na
iteracao 7 é dado pela Equagao 16.

1

AME(m) = 565 m) — LIC]

(16)

onde:

FOBL(m) Valor da funcio objetivo referente a solu¢io m, obtida pela
formiga k, na iteragao i;

LIC Valor do limite inferior de custo para o sistema elétrico em
analise;

AMF{(m) Depésito de feromonio da formiga k, referente a solucio

m, na iteracao i.

Esse deposito é importante a fim de guardar as informagdes das solugdes
encontradas por todos os individuos da colénia. E a chamada inteligéncia
coletiva. Sendo assim, o depdsito é acumulativo, tornando a quantidade de
feromoénio mais acentuada nas melhores solugoes encontradas pela colonia.

A quantidade de feroménio depositada por cada individuo, na MF, é
atualizada pela adigdo do depésito de feromoénio de todas as formigas na
iteragao atual, conforme a Equagao 17.

MF'(m) = MF"""(m) + AMF"(m) (17)

onde:

MF’(m) Quantidade total de feromoénio depositado, na MF, para a
solugcao m na iteragao i;

MF**(m) Quantidade total de feroménio depositado, na MF, para a
solugao m na iteragao i-1;

AMF*(m) Deposito de feromonio, na MF, de todas as formigas para
a solugdo m, na iteragdo i, conforme a Equagao 18, onde

nf é o nimero de formigas existentes na colonia:
AMF'(m) =Y AMF;(m) (18)
k=1

Outro aspecto que deve ser levado em conta a fim de tornar o algoritmo
mais eficiente é o fenémeno da evaporagao do feromoénio. Sem uma taxa
de decaimento da quantidade de feromoénio, o algoritmo nao terd um bom
desempenho. A evaporagdo permite que solugoes ruins sejam “esquecidas”,
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além de permitir que a busca ndo fique presa em o6timos locais e possa,
assim, varrer mais amplamente o espaco de solug¢oes (Bonabeau et al.,
1997). Desta forma, introduzindo um coeficiente de evaporagao p, que
pode variar entre zero e o valor unitario, a Equagao 17 pode ser reescrita
como:

MF'(m) = (1—p)- MF""'(m) + AMF"(m) (19)

O algoritmo aqui proposto utiliza uma taxa de evaporagao de 10%.

Com as quantidades de feromoénio determinadas, os individuos esco-
lhem suas proximas decisoes, normalmente, baseadas na concentracao deste
hormoénio. Ou seja, o sorteio das novas solugdes sera ponderado pela quan-
tidade de feromonio correspondente a cada solu¢do. Isso é feito por meio
de uma regra de transigdo, que fornece a probabilidade de cada formiga &
escolher a solu¢ao m, conforme a Equacao 20.

[MF(m)]? - [n(m))*
Pi(m) = (20)
> ([MF]# - [n]?)
onde:
P (m) Probabilidade de que a formiga & escolha a solugao m;
MF(m) Representa a quantidade de feromonio da solu¢io m;

E uma informacio prévia (heuristica) do problema, um indice
de atratividade de escolha pela solu¢do m. Esta informacao
pode existir ou nao, depende do problema em estudo;

pepf Parametros de controle que determinam o peso relativo da
influéncia da concentracao de feromonio ou da informagao

heuristica do problema.

Entretanto, a colénia aqui proposta é composta por trés tipos de for-
migas: (a) Soldados - Estas percorrem a regiao de solugdo de forma com-
pletamente aleatoria e correspondem a 10% da composi¢ao da colonia; (b)
Obreiras - Estas formigas percorrem a regiao de solugdo com base nas
informagoes dos multiplicadores de Lagrange (ordem de mérito) e corres-
pondem a 10% da composicao da colomnia; (¢) Operarias - Estas formigas
percorrem a regido de solucdo com base nas informagoes dos feromonios
depositados por todos os individuos da colonia e correspondem a 80% da
colonia. Ressalta-se ainda, que nao foi utilizado nenhum fator de atrativi-
dade, sendo este, um ponto futuro a ser explorado. Desta forma, utilizou-se
dos seguintes valores: influéncia da concentracao de feromoénio, ¢ = 1 e in-
fluéncia de informagées heuristicas, 8 = 0.

Sorteada a nova colonia deve-se novamente avaliar as solugoes obtidas.
Antes, porém, deve-se verificar o critério de convergéncia do processo de
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busca. Este passo consiste em verificar se o critério de parada do algoritmo
foi atendido, como, por exemplo, o nimero méaximo de iteragoes previa-
mente determinado ou ainda o fendémeno da estagnacao. Neste tltimo, o
processo é finalizado quando um percentual da coloénia apresenta a mesma
solucao, ou seja, percorre a mesma trilha de feromo6nio. Enquanto um dos
critérios nao ocorre, o processo continua, retornando a etapa de avaliagao
das solugoes geradas. No presente trabalho, adotou-se o nimero maximo
de 50 iteragbes como critério de convergéncia do processo de busca.

5. Resultados

Com o objetivo de verificar a eficiéncia das informagoes dos multiplicadores
de Lagrange no processo de busca pelo algoritmo de colonia de formigas
foram realizadas simulag¢ées de um sistema com quatro unidades termoelé-
tricas de geragdo e um periodo de programagcao de oito horas (Valenzuela
& Smith, 2002) e sistemas com dez, vinte e cem unidades geradoras, com
um periodo de programagao de vinte e quatro horas (Senjyu et al., 2003).
O ntmero total de combinagoes para os sistemas em andlise é apresentado
na Tabela 2, ilustrando a dificuldade da obtencao da melhor solugio para
o problema, ponto de minimo global.

Tabela 2. Numero total de combinagoes.

Nimero de UTEs Numero de Combinagoes

4 (24)8
10 (210)24
20 (220)24
100 (2100)24

A metodologia proposta foi implementada em MATLAB® e 0 ambiente
computacional utilizado foi um computador Pentium Dual Core, 1.86 GHz
e 2 GB RAM.

As Tabelas 3 e 4 apresentam, respectivamente, os custos operacionais
e os tempos aproximados de processamento obtidos pela metodologia pro-
posta.

Em negrito, destacam-se os resultados obtidos com a inser¢ao dos mul-
tiplicadores de Lagrange, através das formigas Obreiras, no processo de
busca da colonia. Os demais resultados nao fazem uso das informagoes
dos multiplicadores. Entretanto, sao realizadas variacoes no tamanho da
colonia de modo a verificar a eficiéncia do processo de busca sem estas
informagoes adicionais.

E possivel verificar que na colénia onde as informacdes baseadas nos
multiplicadores de Lagrange foram inseridas, o processo de busca se apre-
sentou mais eficiente. Ou seja, foi possivel obter solugdes de melhor quali-
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Tabela 3. Resultados obtidos: custo total de operacao.

Sistemas em Estudo

Formigas
4UTEs 10UTEs 20UTEs 100UTEs
50 $74.476 $563.937 $1.123,581 $5.607.429
50 $74.476 $576.228 $1.166.425 $5.951.426
100 $74.476 $574.817 $1.162.181 $5.916.357
450 $74.476 $573.759 $1.149.894 $5.915.437

Tabela 4. Tempo computacional (segundos).

Sistemas em Estudo

Formigas
4UTEs 10UTEs 20UTEs 100UTEs
50 120 180 240 420
50 120 180 240 420
100 240 300 360 780
450 960 1500 1800 3960

dade, menor custo operacional, com um nimero reduzido de individuos e,
consequentemente, em um menor tempo de processamento.

Os resultados encontrados, pela metodologia proposta, sdo comparados
com alguns resultados divulgados literatura especializada, os quais também
utilizam técnicas de otimizacdo bio-inspiradas, Tabela 5. Sao estas: (a)
PSO - Otimizacao por Enxame de Particulas (Logenthiran & Srinivasan,
2010); (b) GA - Algoritmo Genético (Sun et al., 2006); (¢) EP - Programa-
¢ao Evolucionaria (Juste et al., 1999); (d) ACO - Otimizagao por Colénia
de Formigas (Nualhong et al., 2004).

Fazendo a analise comparativa dos resultados pode-se verificar que a
metodologia proposta apresentou resultados competitivos em relagao a ou-
tras metodologias utilizadas na resolu¢ao do problema referente & progra-
magao de operagao de unidades termoelétricas de geracdo. Apesar da dife-
renca percentual entre os resultados serem relativamente pequenas, deve-se
lembrar que os custos reais de operagao sao na ordem de milhdes ou até
bilhGes de reais e que uma pequena reducio representa uma cifra bastante
significativa.

Considerando a natureza combinatéria do problema, um aspecto re-
levante é a questao relacionada ao tempo de processamento. Entretanto,
a falta de informacoes sobre os computadores (processadores e memorias)
na execugdo das metodologias encontradas na literatura (Tabela 5), in-
viabilizam uma anélise direta e correta entre os tempos computacionais.
Entretanto, a Tabela 6 apresenta os tempos computacionais relatados na
literatura e os obtidos pela metodologia proposta.
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Tabela 5. Comparacao de resultados.

Custo Total de Operagao

Meétodos
10UTEs 20UTEs 100UTEs
EP $564.551 $1.125.494 $5.623.885
PSO $563.999 $1.125.510 $5.611.294
GA $564.467 $1.126.199 $5.616.957
ACO $563.977 $1.123.989 $5.608.630

Proposto $563.937 $1.123.581 $5.607.429

Tabela 6. Tempo Computacional.

Tempo em segundos

Métodos
10UTEs 20UTEs 100UTEs
EP 100 340 6120
PSO - - -
GA 221 733 15733
ACO 157 352 4965
Proposto 180 240 420

E importante ressaltar que nenhum processo de busca garante o ponto
de minimo global, ponto este que s6 é garantido através da enumeragao
completa das alternativas de operagdo, o que é inviavel para sistemas de
grande porte devido ao grande nimero de combinagoes possiveis de opera-
Gao.

6. Conclusoes

Este capitulo apresentou uma opc¢ao de representacao para a variavel dis-
creta de decisdo, inerente a programacgao diaria da operagdo de sistemas
termoelétricos de geragdo e, consequentemente, a utilizagdo das informa-
¢oes dos multiplicadores de Lagrange, associados as decisoes de operacao,
com o objetivo de melhorar a eficiéncia do processo de busca baseado no
comportamento de colonias de formigas. Diante dos resultados obtidos, os
seguintes aspectos podem ser enfatizados:

e A metodologia proposta mostra-se competitiva em relagido as prin-
cipais técnicas de otimizagao bio-inspiradas, conciliando solucoes de
qualidade ao nimero reduzido de individuos;

e Apesar das pequenas diferencas econdmicas entre as metodologias,
deve-se ter em mente que para sistemas reais e/ou de grande porte,
o montante financeiro envolvido é de ordem elevada e, portanto,
quaisquer que sejam as economias obtidas sao estas desejadas;
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e A garantia de obtengdo do ponto de minimo global s6 pode ser ob-
tida através da enumeracao de todas as combinacoes possiveis de
operagao, o que nem sempre é possivel devido ao elevado tempo de
processamento;

e A utilizagdo dos multiplicadores de Lagrange associados & variavel
de controle da fun¢ao sigmoide mostrou-se um indicador eficiente das
unidades termoelétricas relevantes ao problema;

e O aumento do nimero de individuos, na col6nia, tende a melhorar a
qualidade das solugoes obtidas. No entanto, o tempo de simulacao
computacional aumenta consideravelmente, inviabilizando essa al-
ternativa, principalmente, em sistemas de médio-grande porte e/ou
com periodos grandes de programagao;

e Uma op¢ao de redugao do tempo computacional seria a utilizagao de
processamento paralelo (Roosta, 1999). O processamento paralelo
permite que um algoritmo, que exija um elevado tempo computa-
cional, tenha sua execucao distribuida entre varios processadores e
memoérias, permitindo uma consideravel redugao no tempo de simu-
lagao.
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1. Introducéo

Nos Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia (SHP), a geracao de energia elé-
trica pode ser obtida de forma hidroelétrica, quando resulta do aprovei-
tamento da energia potencial da agua, e térmica, através da queima de
combustiveis diversos como carvao, 6leo, gas ou fissdo do uranio e, even-
tualmente, por importagao de sistemas vizinhos, conforme apresentado na
Figura 1. Toda a energia disponivel é enviada através das linhas de trans-
missao para o atendimento da demanda. Portanto, faz-se necessario um
Planejamento da Operagao destes sistemas cada vez mais avangado, que
englobe as fontes de geracao de energia, com objetivo de garantir, da me-
lhor forma possivel, o atendimento da demanda. Este é um grande desafio
para os gerenciadores do Setor Elétrico, caso nao resolvido adequadamente,
a uma crise de abastecimento de energia.

_ GH GT % Geragao

‘ Rede de Transmissao Transmissao

Demanda Consumo

Figura 1. Sistema hidrotérmico, onde: GH ¢ geracao hidroelétrica, GT &
geracado térmica e I é importacao de energia.

Além disso, em sistemas de energia elétrica que tem uma grande partici-
pagao de geragao hidroelétrica, como no caso do Brasil, aproximadamente
76,9% (EPE, 2010), pode-se utilizar a energia potencial da 4gua arma-
zenada nos reservatorios, gerenciando-a convenientemente, para atender a
demanda e substituir de forma racional a geracao dispendiosa das unidades
térmicas.

Entretanto, o volume de 4gua afluente aos reservatorios é desconhecido,
pois depende basicamente das afluéncias que irdo ocorrer no futuro. Além
disso, a disponibilidade de energia hidroelétrica é limitada pela capacidade
de armazenamento nos reservatorios. Isto introduz uma relagao entre uma
decisdo de operagao em uma determinada etapa e as consequéncias futuras
desta decisdao. Por exemplo, se a decisao for utilizar energia hidroelétrica
para atender o mercado e no futuro ocorrer uma seca, podera ser necessario
utilizar geragdo térmica, de custo elevado, ou interromper o fornecimento
de energia. Por outro lado, se a opgao for o uso mais intensivo de geracao
térmica, conservando elevados os niveis dos reservatorios, e ocorrerem va-
zoes altas no futuro, poderd haver vertimento no sistema, representando
um desperdicio de energia e, em consequéncia, um aumento desnecessa-
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rio do custo de operagao (Silva, 2001; MAE, 2002), conforme ilustrado na
Figura 2

Decisao Afluéncias Futuras Consequéncias Operativas
Minimizar o Altas > ! peragdo
custo de — [P
combustivel »(Sistema)

esvaziando os

reservatorios . ey
Baixas » Déficit

Altas —» Vertimento
reservatorios ;
cheios e usar ~\'\Sistema;

M Lr Baixas > !I . !
— [T

(Sistema)

Figura 2. Cronograma de decisdao para sistemas hidrotérmicos.

A decisao 6tima deve equilibrar o compromisso entre o beneficio pre-
sente do uso da agua para a geragao hidroelétrica e o beneficio futuro
esperado, advindo do seu armazenamento, tudo medido em termos de eco-
nomia de combustivel, caracterizando um problema dinamico.

Devido as caracteristicas do Sistema Brasileiro, o Planejamento da
Operagao de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia (POSHP) pode ser clas-
sificado como um problema de otimizag¢ao dinamico, de grande porte, com
funcado objetivo nao linear, nao separavel e ndo convexa, como mostrado
por Soares & Carneiro (1991) e Leite (2003).

O objetivo do POSHP é determinar uma estratégia de geragdo para
cada usina, que minimize o valor esperado dos custos operativos no pe-
riodo de planejamento e atenda a demanda dentro de um limite de confia-
bilidade. Desta forma, em sistemas com grande participagao hidroelétrica,
0 objetivo econémico do planejamento da operagao é substituir, na medida
do possivel, a geracao de origem termoelétrica, de custo elevado, por gera-
¢ao de origem hidroelétrica, de custo praticamente nulo, de forma racional,
como demonstrado por Pereira (1985), Carneiro et al. (1990) e Fortunato
et al. (1985).

As técnicas classicas de otimizagao para solu¢io deste problema podem
apresentar algumas dificuldades, principalmente devido & complexidade da
fungdo objetivo. Assim, a busca de melhorias nos métodos tradicionais,
ou de abordagens alternativas, visa aperfeicoar esta etapa vital no funci-
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onamento dos Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia (Macieira et al., 2003;
Cicogna & Soares, 2003; Martinez, 2001; Cicogna, 2003).

Outras metodologias envolvendo técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
vém sendo investigadas e apresentam eficiéncia na solugdo de diversos pro-
blemas de otimizagdo, dentre os quais pode-se destacar Chen & Chang
(1996), Yang et al. (1996), Miranda et al. (1998), Chang & Chen (1998) e
Gen & Cheng (1997).

Este trabalho trata da proposi¢cdo de uma técnica de Inteligéncia Arti-
ficial no processo de otimizacao, baseada em Algoritmos Genéticos (AGs),
voltada para o sistema Brasileiro, o qual possui caracteristicas especifi-
cas que o diferencia dos demais sistemas no mundo, motivando o estudo e
desenvolvimento de abordagens mais apropriadas.

A proxima secdo apresenta a formulagdo matemética da operagdo
otima. Na Secdo 3, alguns dos fundamentos da teoria de Algoritmos Ge-
néticos sao apresentados. Na Secao 4 é feita uma discussao do algoritmo
proposto, bem como um breve comentario sobre as adaptagoes necessarias
para utilizar os AGs na resolugdo do problema. A Secdo 5 traz uma aplica-
¢ao do método e a andlise dos resultados obtidos. Finalmente, na Secao 6
sdo apresentadas as conclusoes e observagoes finais do trabalho como um
todo.

2. Formulacao Matematica

O problema do Planejamento da Operagao de Sistemas Hidrotérmicos de
Poténcia (POSHP) pode ser formulado através de um modelo de otimi-
zagao, onde o custo de operacao dos sistemas hidrotérmicos é dado pelas
termoelétricas, ja que as usinas hidroelétricas tém custo de operagao quase
nulo, a menos de taxas, ja que ela utiliza a energia potencial da dgua. Na
realidade neste custo podem ser incluidas eventuais importagoes de energia
e o custo do déficit, sem prejuizo das consideracoes e anéalises feitas.

A seguir apresenta-se uma analise sobre a modelagem do problema,
bem como, as formas de obtencdo do custo marginal de operagdo e do
valor marginal da 4gua, conforme definido em Carneiro (1991).

O custo de operagao de uma usina termoelétrica C(G), pode ser repre-
sentado por uma fungdo convexa crescente, proxima de um polindémio de
segundo grau, dado pela Equagao 1.

C(G) = a+b(G(t) + c(G(1))? (1)

onde: G é a poténcia gerada e a, b, ¢ sdo parametros caracteristicos da
usina termoelétrica.

As restrigoes operativas sdo dadas pelos limites operacionais da usina,
conforme a Equagao 2:
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G<Gt) <G (2)

O conjunto de geragao nao hidraulico, que pode incluir a importacao de
energia e mesmo o corte de carga, pode ser modelado usando-se as fungdes
de custo marginal para agregacio em classes de térmicas. Desta forma, o
custo de operacao 6timo do conjunto nao hidraulico é dado pela solugao
de um problema de despacho de geragao, em um horizonte de tempo, que
procura igualar os custos marginais entre os intervalos. Este custo é defi-
nido na seqiiéncia de alocagdo da geracao térmica e do déficit, pelo valor
crescente dos respectivos custos marginais, das térmicas mais baratas para
as mais caras (Carneiro, 1991; Martinez, 2001). Pode-se tomar, assim, uma
fungdo convexa crescente representando o custo de operagao do conjunto
das térmicas ou do sistema nao hidraulico.

Para um subsistema composto por um conjunto de usinas térmicas
sabe-se que o custo marginal em um intervalo é dado por A, obtido pela
agregacao das disponibilidades térmicas. Portanto a funcao de custo mar-
ginal em um ponto é dada pela Equacgao (3).

A= 2000L v 3)
aG(t) '¢®

Independentemente do combustivel empregado nas usinas termoelétri-
cas, o custo possui derivadas sempre positivas, conforme a Equacao (4):

oG] W
0G(t)

O problema do Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrotérmicos
de Poténcia, tem como custo de operagao justamente o custo do sistema
nao hidréaulico complementar, dado pela fungao C(.), o qual depende obvi-
amente da demanda total D do sistema e também da geragao hidroelétrica
H |, pois quanto maior esta geragdo, menor serd a complementagao térmica
necessaria, admitindo-se que D(t) = G(t) + H(t), onde:

C = C[G(t)] (5)
onde:

C(t)=CID(t)— H(t)] para D(t) > H(t), (6)

C(t)=0 para D(t) < H(t). (7)

Com este modelo adotado, o planejamento hidrotérmico passa a ser um
problema tratado exclusivamente através das usinas hidroelétricas.

Neste capitulo, onde investiga-se Algoritmos Genéticos como técnica de
resolugdo do POSHP, as suas variaveis sao obtidas através de uma busca
aleatoria (Leite et al., 2002, 2006). Portanto, o calculo do custo marginal de
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operagao pode ser feito da forma tradicional, derivando-se analiticamente a
fung¢ao objetivo, externamente aos AGs, e substituindo-se os valores 6timos
encontrados pelo algoritmo proposto.

De D(t) = G(t) + H(t), vem:

Hlz(t),u(®)] = — G(?). (8)

Logo:

_ dCD(t) — H[z(1), u(t)]| o OBD(t) — H[z(t),u(t)] P
AR, u(n] O RTE0) acy
9)

A(t) =

onde: B[G(t)] é o beneficio resultante da utilizacdo da agua pela usina
hidroelétrica, no intervalo t.

A Equagao (9) expressa, ainda, o custo marginal de operacao, agora
como fungdo da geragdo hidroelétrica, mostrando-o como o decréscimo de
custo, ou o beneficio, que ocorreria caso houvesse um aumento incremental
da geragao hidraulica (Carneiro, 1991).

Da mesma forma, o valor da 4gua em cada usina pode ser facilmente
encontrado, ja que a abordagem usada representa individualmente as usi-
nas. Assim basta ponderar o custo marginal de operagado do sistema pela
geragao marginal da usina hidroelétrica em relagdo & turbinagem no ponto
6timo, onde:

wlt) = A 2O, (10)

Isto pode ser entendido como uma igualdade na operagao 6tima, entre
o beneficio marginal de armazenar a agua e o beneficio marginal de defluir.
Maiores detalhes podem ser encontrados em Martinez (2001); Leite et al.
(2002, 2006); Tavares et al. (1984).
Como exemplo, e sem prejuizo de generalidade, no caso de se usar uma
funcio de custo do tipo C(G) = k[G(t)]?, tem-se:
OC(G(t)
R 2kG(t). (11)
Em sistemas com uma porcentagem substancial de geragao hidroelé-
trica, como no caso do Brasil, pode-se utilizar a energia armazenada nos
reservatorios do sistema para atender a demanda, substituindo assim a ge-
ragao dispendiosa das unidades térmicas. Neste caso o valor da agua em
si, ou seja valor dessa energia gerada, é determinado pela geragdo termoe-
létrica, ou melhor, o valor da geracao hidraulica em cada usina é dado pelo
valor do que é substituido de energia termoelétrica.
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A Equagao (12), que reafirma o conceito do valor marginal da agua,
pode ser expresso como o decréscimo que se obteria no custo de operacao,
devido a um aumento incremental no uso da agua pela usina hidraulica,
em cada instante de tempo, ou seja, o beneficio advindo de um acréscimo
marginal no uso do recurso hidrico. Dai o conceito de que este valor repre-
senta, em termos marginais, o que a dgua conseguiria reduzir de custo pela
substituicdo da geragdo termoelétrica por hidroeletricidade, na condigao
de operagao 6tima (Carneiro, 1991).

dCD(t) — H[z(t), u(t)] _ OBD(t) — H[x(t), u(t)]
()] oy = u(t) lace)
(12)
Portanto, a formulagdo geral do planejamento da operagdo energética
de sistemas hidrotérmicos de poténcia nao sofre nenhuma alteracao. Esta
pode ser estabelecida como a minimizacao do custo operacional do sistema,
ao longo de todo o horizonte de planejamento [1,7], dado por:

vt = -

Min > [C(t)] (13)
sujeito a:
H(t) = Zﬁzﬁ[m(t%qi(t),zm‘(t)} (14)

qi(-) + zi() = uil.) (15)

Oi(Ti, qi, zi) = Kilhii(xs) — hai(qi + zi)]qs (16)

it +1) = @i(t) +4i(t) + Y [ae(t) + 21()] — ae(t) = 2x(t)  (17)

ke,
Timim (1) < @i (t) < Timax(t) (18)
¢i(t) < qi,max(t) (19)
Ui,min () < qi(t) + zi(t) (20)

onde:

e N - nimero de usina hidroelétricas;

e ¢;(.) - funcdo de geragao hidroelétrica da usina i;
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e z;(.) - volume do reservatorio i no intervalo ¢;
e ¢i(.) - vazao turbinada pela usina 4 no intervalo t;
e z;(.) - vazao vertida da usina ¢ no instante ¢;

e u;(.) - vazao defluida da usina 7 no instante t;

e K, - constante que engloba aceleracao da gravidade, densidade da
agua, rendimento turbina-gerador e fatores de conversao de unidade;

e hi; - altura de montante, em relacdo ao nivel do mar, funcao do
volume do reservatorio;

e hgo; - altura de jusante, em relagdo ao nivel do mar, fungao da vazao
defluida total;

o y;(t) - afluéncia ao reservatorio ¢ no instante ¢;

e (); - conjunto de todas as usinas imediatamente a montante da usina
4

* U - representa a defluéncia total minima obrigatoéria.

Além disto, os volumes iniciais dos reservatorios sdo dados e os volumes
finais podem ser fixados e/ou penalizados.

Como ferramenta de resolugdo do problema determinado pelas Equa-
¢oes de (12) a (20), tradicionalmente, adota-se um algoritmo de otimizagao
nao-linear (PNL), que pode ser baseado em técnica de fluxo em rede, onde
preserva-se a representagao individualizada das usinas (Carneiro et al.,
1990; Carneiro, 1991; Carneiro et al., 1988; Carvalho, 1986; Cicogna &
Soares, 2003; Rabélo, 2010).

Entretanto, esta linha de abordagem apresenta imperfei¢cdes maiores ou
menores, dependendo do sistema aplicado, que levam & procura de novos
caminhos (Cicogna, 1999; Pereira et al., 1987; Tavares et al., 1984; Carneiro
et al., 1988). Varios autores fizeram estudos comparativos entre as técni-
cas adotadas analisando as diversas formas de abordagens e mostrando as
dificuldades de se abranger todos os aspectos da questao (Rosenthal, 1980;
Fortunato et al., 1985; Pereira et al., 1987).

As técnicas de resolugdo de otimizagao tradicionais apresentam dificul-
dades inerentes aos proprios métodos, como a necessidade de céalculo de
derivadas, a inversao de matrizes, problemas de convergéncia, além de ou-
tras dificuldades devido & complexidade da funcao objetivo, ja relacionadas
na introducao.

Uma nova abordagem baseada em Algoritmos Genéticos foi explorada,
na tentativa de buscar técnicas que fornecam melhores resultados para
otimizacao da operagao, principalmente em casos de sistemas complexos e
de dificil solugao.
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3. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram introduzidos em meados de 1976
por John Holland e seus colaboradores da Universidade de Michigan; mas
seu pleno desenvolvimento s6 ocorreu a partir da década de 80 através do
trabalho de Goldberg (Goldberg, 1989). Os AGs sao algoritmos de busca
inspirados na teoria da Selegdo Natural. Eles atuam sobre uma populagao
de individuos, baseados no fato de que individuos com boas caracteristicas
genéticas tém maiores chances de sobrevivéncia e de produzirem individuos
cada vez mais aptos, enquanto individuos menos aptos tendem a desapa-
recer.

Algoritmos Genéticos baseiam-se inicialmente na geragao de uma po-
pulagdo formada por um conjunto aleatério de individuos, que podem ser
vistos como possiveis solugoes para um problema. Durante o processo evo-
lutivo, esta populacao é avaliada: para cada individuo é dado um indice,
refletindo sua habilidade de adapta¢do a um determinado ambiente. Uma
porcentagem dos mais adaptados é mantida, enquanto os outros sao des-
cartados. Os membros selecionados podem sofrer modificacbes em suas
caracteristicas fundamentais através de mutagoes e cruzamentos genéticos,
gerando descendentes para a proxima geragao. Este processo, chamado de
reproducao, é repetido até que um conjunto de solugoes satisfatorias seja
encontrado (Goldberg, 1989; Beasley et al., 1993).

4. Algoritmo Proposto

Para o desenvolvimento e aplicacao do algoritmo proposto para a solugao
do problema do Planejamento da Operacao de Sistemas Hidrotérmicos de
Poténcia foi necessaria uma preparacgao e adaptagao dos AGs as condicoes
encontradas no problema do POSHP (Leite, 2003).

Uma grande preocupacao nesta preparagao e adaptagao foi a de respei-
tar as caracteristicas fisicas do problema original, tentando sempre observar
a relacao entre o real e o comportamento do algoritmo.

Atestada a possibilidade da aplicacdo de AGs, buscou-se aperfeicoar
a preparagao e adaptacao, aprofundar os estudos visando superar os obs-
taculos encontrados, tais como a dimensao dos individuos, aplicagao da
técnica a sistemas mais proximos da realidade, de grande porte, com gran-
des cascatas interligadas e com condi¢oes operativas mais severas, como
também aperfeicoar o desempenho do algoritmo com a introdugdo de no-
vos recursos computacionais. A seguir serdo apresentadas, no algoritmo
proposto, todas as adaptagoes feitas no algoritmo tradicional para resolu-
¢ao do POSHP, e finalizando, serd mostrado um Estudo, composto de 35
usinas hidroelétricas com o objetivo de verificar a viabilidade do algoritmo
proposto.
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No intuito de tornar bem claro o uso dos AGs no problema em questao,
optou-se por apresentar os calculos dos operadores genéticos com dados de
uma usina real, partindo desde os dados bésicos da usina, e das afluén-
cias, e desenvolvendo de forma detalhada as etapas do processo. Assim,
apresenta-se a seguir o exemplo onde foi utilizada a usina hidroelétrica de
Emborcagao, pertencente ao Sistema Sudeste Brasileiro.

Nas Tabelas 1 e 2! sdo apresentados os dados da usina hidroelétrica
de Emborcagao utilizada na otimizacao.

Tabela 1. Dados da usina hidroelétrica de Emborcagao.

Poténcia Volume [hm?] Vazio turbinada [hm?/m] Taxa Periodo

Instalada de ju- de plane-

[MW] ros[%]  jamento
Minimo Maximo Util Minimo Méximo

1200 4669.0 17190.0  12521.0 202.4 2754.1 10 1 ano

Tabela 2. Dados de demanda e afluéncia para resolu¢dao do problema
proposto.

Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev Mar Abr
Coeficiente 0,991 1,008 1,030 1,037 1.034 1,047 1,025 1,021 0,923 0,947 0,969 0.968
de deman-
da
Afluéncia 407,0 311,0 246,0 191.0 162,0 208,0 359,0 647,0 888,0 917,0 855,0 634,0
(m?/s)

Na Figura 3, observa-se os passos utilizados para determinar o volume
6timo da usina nos 12 meses, através da aplicagao de Algoritmos Genéticos.

Durante o desenvolvimento da ferramenta computacional algumas eta-
pas do diagrama apresentado na Figura 3 foram modificadas. Entre estas, a
populacao inicial e o critério de selegao, bem como o acréscimo dos seguin-
tes operadores genéticos: mutagao local, mutacao direcionada, mutagao
induzida, mutagao gradiente direcionada e mutacao gradiente.

Outra melhoria significativa diz respeito & adogao de um gerador de
ntimeros aleatorios mais eficiente (Matsumoto & Nishimura, 1998), o que
resultou em um melhor desempenho do algoritmo proposto.

A seguir, apresenta-se a descrigdo do procedimento utilizado no algo-
ritmo proposto.

4.1 Codificacao do problema
A codificagdo do problema de Planejamento da Operagdo Energética pre-
cisa ser realizada com cuidado, ji que este é um problema interligado no

1O coeficiente de demanda multiplicado pela poténcia instalada, definida no

arquivo de entrada, fornecera a carga a ser atendida em cada més do periodo
de planejamento
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Figura 3. Algoritmo proposto.

tempo, pois a decisdo tomada em um determinado periodo afeta direta-
mente todos os outros. Essa etapa é considerada a mais importante, pois
a viabilidade do algoritmo depende da sua codificagao. Para uma melhor
representacao do problema, adotam-se valores reais e ndo binarios, como
é usual, e o individuo representaréd o volume da usina em cada més do
planejamento.

O Sistema Brasileiro é composto por vérias usinas em cascata, como
ja mencionado anteriormente. Portanto, para representar o volume de to-
das as usinas em um tnico vetor, ter-se-ia uma cadeia de caracteristicas
muito longa. Por exemplo, para o planejamento de 2 anos (24 caracteris-
ticas) com 35 usinas, o individuo teria 840 genes. Sendo assim, optou-se
por uma representagao matricial tridimensional. Nesta matriz, no eixo z,
estao representados os genes de um individuo de acordo com o periodo de
planejamento, neste caso 12 meses, no eixo y, representam-se os individuos
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da populagao e no eixo z, esta caracterizado o ntimero de usinas envolvidas
no sistema teste, conforme mostrado na Figura 4.

Por exemplo, em um sistema teste com 3 usinas, 5 individuos e cada
individuo com 12 caracteristicas (genes) de acordo com o periodo de pla-
nejamento, a populacao ficaria configurada, conforme apresentada na Fi-
gura 4.

1°individuo - 32 usina —p

1°individuo - 12 usina —% 10 09 089 08 07 05 06 07 08 089 09 1,0

5°individuo - 12 usina —» 1,0 0,9 07 08 06 05 055 06 08 07 09 1,0

\— _/
~

Periodo de Planejamento
Figura 4. Populagdo.

O tamanho da populagdo afeta diretamente o desempenho global e
a eficiéncia dos AGs. Com uma populacido pequena o desempenho pode
cair, pois a populagao fornece uma pequena cobertura do espago de busca
do problema. Uma populagdo grande geralmente fornece uma cobertura
representativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias
prematuras para solugoes locais ao invés de globais. No entanto, para se
trabalhar com populacoes grandes, sao necessarios maiores recursos com-
putacionais, ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito
maior, a fim de obter um resultado satisfatorio (Rezende, 2003).

Esta representacao reflete a realidade dos reservatérios, nos quais o i-
ésimo elemento de um individuo representa o i-ésimo volume ftil, isto é,
o volume operativo no periodo ¢ do planejamento, que é discretizado em
meses.

Sabendo-se que: volume méximo operativo da 1° usina = 17190,0;
volume minimo operativo da 1° usina = 4669,0; VOL = volume da 1°
usina, por unidade, em rela¢do ao volume maximo operativo; VOL[i][5][k]
= volume do individuo [{], usina [j] e gene (més) ou caracteristica [k];
VOL[1][1][1] = 1,00; VOLI[1][1][2] = 0,90, pode-se calcular o volume real
que os genes 1 e 2 representam:

Vi= Vm{n (dex — Vm{n) * VOL1

Vi =4669,0 + (17190.,0 — 4669, 0) = 1,00

Vi = 4660,0 + (12521, 0) * 1,00
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V1 =17190,0
Calculando o valor real do segundo gene tém-se:

‘/2 = Vmin (dez - szn) * VOL2
Vo = 4669, 0 + (17190, 0 — 4669, 0) * 0.90
Vi = 4660, 0 + (12521, 0) * 0, 90

Vo =15937,90

Desta maneira, determina-se o volume real de todos os individuos da
populagdo. Apos a codificacido do problema, o proximo passo é a defini¢ao
da populacao inicial.

4.2 Solugao inicial

No inicio do desenvolvimento da ferramenta utilizou-se apenas solugao ini-
cial aleatoria, pois era preciso confirmar a viabilidade da técnica quando
aplicada ao POSHP, sem que fosse fornecido ao algoritmo um conheci-
mento prévio do comportamento das usinas para um determinado periodo
de planejamento (Leite, 2003). Confirmada a viabilidade da técnica e na
tentativa de diminuir o tempo computacional exigido para convergéncia,
optou-se por fornecer ao algoritmo informagdes ja conhecidas através dos
estudos do POSHP, realizados utilizando uma técnica tradicional de oti-
mizagao (Carneiro et al., 1990).

Apos varios testes foram determinadas 5 formas de solugdo inicial. Na
proxima secao esses testes serao mais detalhados para que se possa analisar
melhor as investigacoes realizadas. Portanto, a populagao inicial podera
ser gerada adotando uma das solugoes iniciais a seguir:

1. Aleatéria: para cada individuo valores reais aleatdrios entre 0 e 1
sao gerados. Cada gene representa o volume em porcentagem para
cada més do periodo de planejamento.

2. Volume sugerido: nesse caso, o individuo pode ter os valores de
suas caracteristicas definidas pelo operador do sistema. Por exemplo,
todos os genes iguais a 1,0, ou seja, 100% do volume util. Neste
caso, e em outros onde o volume permanega constante durante todo
o periodo de planejamento, justamente por ndo haver variacao do
volume, toda a agua que chega na usina é turbinada ou vertida,
caracterizando o que é chamado na literatura de solucao a fio-d’agua
(Carneiro, 1991). Normalmente, é utilizada quando se faz estudos
com a ferramenta baseada em programacao nao-linear. Foi isso que
motivou o uso dessa solu¢do nos testes com AGs.

Adicionada essa possibilidade ao algoritmo, pode-se variar as carac-
teristicas dos genes com base no comportamento da usina operando
em cascata, tendo eles valores iniciais iguais a 60%, 70%, 80%, etc.,
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do volume 1til do reservatorio. Acredita-se que essa informagao po-
derd acelerar a convergéncia do algoritmo.

3. Volume sugerido + aleatoria: seguindo a idéia apresentada no
item 2, adota-se como solucao inicial para as usinas de cabeceira
caracteristicas aleatorias, pois sabe-se, através de estudos, que seus
volumes devem oscilar para atender as variagdes do mercado e das
afluéncias. Nas demais usinas, os individuos terdao caracteristicas
iguais a 100%. Por exemplo, no caso de um sistema teste com trés
usinas, Emborcagdo, Itumbiara e Sdo Simao, nas usinas 1 e 2 os ge-
nes iniciais serdo aleatorios e na usina de Sao Simao iguais a 100%.
Através das sucessivas geragoes essas caracteristicas poderao mudar
conforme a necessidade de atendimento do mercado e o periodo da
afluéncia, ou seja, esse comportamento inicial serd apenas um indi-
cativo de operacao 6tima.

4. Solugao inicial fornecida pelo algoritmo de otimizagao
(PNL): sendo uma das propostas do projeto de doutorado a de se
trabalhar com algoritmos hibridos, ou seja, os AGs em conjunto com
outras técnicas de otimizagdo, foi utilizada a saida fornecida pelo
PNL como solucio inicial dos AGs. Essa alternativa vem mostrando
um bom desempenho, o que pode ser visto nos testes apresentados
na proéoxima segao.

5. PNL + 100% (solugdo a fio-d’agua): em uma populacio de 20
individuos o primeiro sera fornecido pelo PNL e os demais terdo
caracteristicas iguais a 100%, ou seja, solucao a fio-d’agua.

4.3 Funcao de avaliacao
A fungao de avaliacao ou fungao de custo esta relacionada & minimizacao
ou maximizagao do valor esperado da funcao objetivo do problema.

No caso do planejamento da operacao, a funcido de avaliacao serd o
custo operativo no periodo de planejamento em conjunto com a adaptacao
do individuo, onde a cada restri¢do operativa do problema satisfeita, defi-
nidas na formulagao matemaética, é dado ao individuo um ponto. O mais
pontuado serd considerado mais apto, sendo esta uma maneira de avaliar
os membros do espago de busca.

Outra opgao para verificar a adaptacao do individuo seria a soma das
falhas, onde considera-se a distancia entre o valor da restricao operativa
ndo atendida até o minimo valor que esta restrigdo é aceita. Quanto menor
for este somatoério, mais apto serd o individuo.

4.4 Ordenacao da popula¢cao

O algoritmo proposto classifica a populagdo calculando a fungdo de avali-
acao de todos os individuos e depois ordenando-os conforme o objetivo do
problema. No exemplo mencionado, o objetivo serd o de minimizar o custo
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e atender as restricoes operativas. Portanto, a populagao sera ordenada do
menor para o maior custo, sabendo que, o primeiro individuo tera o menor

hidrotérmicos

custo, desde que tenha atendido as restricoes operativas.

4.5 Selecao

A selegao é feita para determinar em quais e em quantos individuos serao
aplicados os diversos tipos de operadores genéticos utilizados, conforme

Figura 5.

edo Operagio

Nome do Arquivo: | Teste 35 usinas
Nimero de GeragBes: /900000
‘Tamanho da Populagio: |24
Distribuico da Popuiacio
Eitsmo: 2
Cruzamento Uriforme: |1
Cruzamento Uriforme + Mutac3o: [4
Cruzamento Médio: |1
Cruzamento Médio + MutagBo: |1
Mutagio Smples: [2
Mutacio Diedonada: |1
Mutagio Gradiente: |2
Mutagio Gradiente Direconado: |4
Mutagso fio ddgua |1

Busca Local: 2

Técnica de comparagdo

Sem comparagdo
® Com comparacio.

Nome da técrica de comparacio: PNL

isads P

Enderego do arquivo TXT da técrica de comparagio:

Tempo de Plancjamento

1an0 @ 2an0s () 3anos ) 4anos

Propriedades do Cruzamento
Taxa de Selegdo: 0.1
Taxa de Cruzamento: [0.1

Taxa de Cruzamento Médo: 0.1

Propriedades de Mutagio
Pontos de Mutagdo Smples: |10
Pontos de Mutag3o Direcionads: |10
Pontos de Mutag3o Gradente: |5
Pontos de Mutag3o Gradente Direconado: |5
Pontos de Mutag3o fio dégua: | 1

Taxa de Mutago: 0.1

=

Sanos

“Tipo de Populaco Inicial
Aeatéria
) Volume Sugerido (%)
@) Volume Sugerido (%) + Aleatério | 100
Solugo Inicial Forecida pelo PNL.
7 PIL + 100%

ereco c ™

Custo da Térmica: [0.21
Taxa de Desconto: 0.1

Tipo de Mercado

Constante. © sazonal

Gréfico de Volume
‘Todas as Usinas / Somente 1gréfico
Somente as Usnas com Reservatério / Somente 1 Gréfico

") Todas s Usinas / Gréficos Dividos por Rio

Figura 5. Tela para configuracao dos parametros utilizados pelos AGs.

Note que os dados contidos na Figura 5 ndo sdo fixos. Estes foram
utilizados para resolver o problema de uma usina. Cada problema exige
uma determinagdo de parametros que podem ou nao ser iguais a de um caso
ja determinado. Isso foi definido nos testes de ponderacio dos operadores
apresentados na proxima segao desse capitulo.

Observe que os valores de taxas de selecao, taxas de cruzamentos, taxas
de mutagoes e quantos individuos sofrerao aplicagao de cada tipo de opera-
dor genético, estao definidos em um arquivo de entrada, conforme Figura 5.
As taxas serdo utilizadas para direcionar o sorteio, podendo privilegiar os
individuos que ocupam as primeiras posi¢oes dentro da populagao.

O método de sele¢ao mais simples e também mais conhecido é o método
da Roleta. Nele os individuos de uma populacao, serao selecionados para
formarem uma parte da proxima geragado, utilizando o mesmo processo da
roleta utilizada em jogos. Neste método cada individuo é representado
na roleta por uma fatia proporcional ao seu indice de aptidao, para que,
os individuos com maior aptidao tenham maiores possibilidades de serem
escolhidos, ou seja, uma drea maior na roleta, o contrario ocorrendo com os
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menos aptos. Se a roleta simples fosse baseada na posigao do pai, o ponto
de corte é obtido da seguinte maneira:

1. Corte — posi¢ao do pai 2;

2. Sorteia-se um namero n, entre 0 e posi¢ao do pai 1 + posi¢ao do pai
2: n = random (pai 1 + pai 2);

3. Se n < corte, escolhe pai 1;
4. Sendao, escolhe pai 2.

Utilizando a roleta simples, o grau que privilegia os individuos nas
melhores posicoes é de taxa fixa. Dependendo do problema, havera melhor
resultado se existirem graus diferentes de privilégios. Portanto, o método
de selegao adotado neste trabalho é o método da roleta ponderada, baseado
na posicao dos pais.

Entao pode-se pensar, para pai 1 e pai 2, da seguinte maneira: atribui-
se mais oportunidade a um ou ao outro individuo, dando as suas posicoes
graus de privilégios diferentes. Adota-se um valor entre essas duas posi¢des
que é calculado pela média ponderada pelos graus de privilégios. Entao
trabalha-se com uma roleta ponderada que é mais flexivel que a roleta
simples.

Na roleta pela posicao ponderada:

1. Corte = taxa de selegdo * (pai 1) + ( 1 - taxa de selegdo) * (pai 2);

2. Se taxa de sele¢ao = 0,8, definida pelo usuario no intervalo [0 a 1]:
Corte = 0,8 + 0,2 * 4 = 1,6;

3. Se taxa de sele¢do = 0,1: Corte = 0,1 + 0,9 * 4 = 3.7;

4. Sorteia-se um nimero n entre 0 e posicdo do (pai 1 + pai 2): n =
random (pai 1 + pai 2) = 5;

5. Se n < Corte, escolhe pai 1,;

6. Sendo, escolhe pai 2.

Ou seja, quanto menor a taxa de sele¢do, maior a chance de se escolher

o melhor individuo. Pois com uma taxa de selecao = 0,1, o valor de corte

é igual a 3,7, como o valor n sorteado esta no intervalo [0 a 5] a chance de
sortear um nimero menor do que 3,7 é grande.

4.6 Aplicacao dos operadores genéticos

A seguir serdo apresentados os operadores genéticos utilizados nesse
trabalho. Como mencionado anteriormente, alguns foram alterados e ou-
tros acrescentados para se adaptarem as condigoes do problema de POSHP.

Elitismo: para garantir que os melhores individuos nao sejam perdidos
de uma geracao para a outra, aplica-se o elitismo. Isto garante que os
melhores individuos passem para a proxima geragao preservando suas
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caracteristicas originais.

Cruzamento uniforme: quando aplica-se o cruzamento uniforme
ha a necessidade de se determinar de qual dos pais serao copiadas as
caracteristicas para criacao do filho.

A maneira utilizada neste trabalho foi a seguinte: pode-se optar por trés
tipos de taxas de cruzamento diferentes, segundo a Tabela 3. Conforme a
taxa adotada, utilizando uma funcao de ajuste (Schlick, 1994), o filho tera
mais caracteristicas do melhor pai. Para permitir que isso ocorra de forma
bem aleatéria, nada impede que o novo descendente tenha caracteristicas
dos dois pais na mesma propor¢ao. Apenas é dado, através do sorteio, um
peso maior aos melhores individuos, ou seja, 0s que estiverem nas primeiras
posicoes poderao ser beneficiados.

Tabela 3. Tipos de taxas adotadas na selecdo, cruzamento ou mutacio.
Valores das taxas Probabilidade de sorteio

taxa < 0.5 aumenta a probabilidade de sortear os individuos
nas melhores posigoes.

taxa = 0.5 probabilidade de sortear os individuos de forma
uniforme na populagao.

taxa > 0.5 aumenta a probabilidade de sortear os individuos

nas piores posicoes.

Vale lembrar que, quanto menor for a taxa adotada, maior sera a chance
de selecionar o melhor individuo, devido & funcéo de ajuste (Schlick, 1994).
Exemplo: supondo que sejam sorteados dois individuos para sofrer cruza-
mento uniforme: pai 1 na posicao 4 e pai 2 na posi¢ao 7.

Cria-se um individuo chamado méascara onde o valor de cada gene sera
aleatorio. Este valor serd baseado no somatoério das posigoes escolhidas
para sofrerem cruzamento uniforme, conforme Figura 6. Exemplo: pai
1, na posicao 4; pai 2, na posicao 7 e privilegiando o melhor individuo,
adotando taxa = 0,1.

onde:
Zposicées = pail + pai2 +2
posicoes = 4 + 7 + 2
= 13

posicoes

Portanto, o sorteio serd no intervalo de 0 a 13.

Baseado na taxa de cruzamento adotada, calcula-se o valor de «a, ou
seja o corte, que sera utilizado para comparar com cada gene da mascara.
Se o gene tiver valor menor que « copia-se caracteristica do pail, caso
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mascara

[8o]o90]20]10]5s0]80] o [10]70] 12 ]40] 11]

pai1

[7.00 0,92 0,85 0,74 [ 0,60 [ 0,50 ] 0,60 ] 0,60 ] 0,74 [ 0,85 ] 0,92 [ 1,00 ]

Filho

[1.00] 0,90 ]085]0,74]060]049]050]0,59]074]0,82]0,92]1,00]

pai2

[1.00]090]082]0,71]059]049]049]0,59]0,71]0,82]0,90 ] 1,00]

Figura 6. Cruzamento uniforme proposto.

contrario copia-se caracteristica do pai 2, conforme Figura 6.

Calculo da variavel « (corte):

privilegiar o melhor = taza = 0,1

«

SRR eeRe}

taxa * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1)

0,1 *+ (4 +1)+ (1 —0,1) = (7 + 1)
0,1 x5 + 0,9 8

0,5 + 7,2

7,7

)

indiferente = taxa = 0,5

Q

SRR}

taxa * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1)
0,5« (4 + 1) + (1 — 0,5) % (7 + 1)

0,5« 5 4+ 0,5 x 8

2,5 + 4,0

6,5

privilegiar o pior = taxza = 0,9

«

Q2R 9

taza * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1)

0,9 « (4 4+ 1) + (1 — 0,9 (7 + 1)
0,9« 5 + 0,1 %8

4,5 + 0,8

5,3

Pode-se observar no exemplo, que utilizando uma taxa pequena (0,1) o
individuo recebeu mais caracteristicas do pai 1, como mostrado na Figura 6,
pois o valor do corte é igual 7,7, ou seja o intervalo de sorteio que beneficia
o melhor pai é maior. Mas pode acontecer, como ja citado anteriormente,
que o individuo tenha a mesma proporgao, quando a taxa for igual a 0,5,
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ou até mais caracteristicas do pai 2, quando a taxa adotada for maior que
0,5, pois trata-se de um algoritmo aleatdrio.

Cruzamento médio: a idéia de se aplicar um cruzamento baseado na mé-
dia surgiu com o objetivo de obter um individuo que tivesse caracteristicas
dos dois pais e nao apenas de um.

Por exemplo, no caso de cruzamento racial, entre um branco e um
negro, o descendente deste cruzamento poderd ser um branco, um negro
ou um mulato. Em outras palavras, o descendente poderd se situar em
qualquer posicao entre os extremos, nao havendo uma raga ou caracte-
ristica continua, em que nao hé interrupg¢ao, o filho poderd ter qualquer
caracteristica entre os dois valores dos pais.

Logo, no caso em que utiliza-se gene real, codificando caracteristicas
continuas como um gene, o cruzamento onde o filho herda caracteristicas
intermediarias dos pais, serd bem sucedido.

Quando aplica-se o cruzamento médio ha a necessidade de se determi-
nar o valor obtido da soma das caracteristicas (genes) do casal escolhido
para criar um descendente, como ja exposto acima. Pode-se aplicar a média
ponderada entre as caracteristicas dos dois pais.

Portanto, este trabalho propée uma maneira de calcular a média de
forma a beneficiar os individuos que ocupam as melhores posic¢oes, ou seja,
a melhor caracteristica de um individuo pode estar préoxima a um valor do
melhor pai.

Como no cruzamento uniforme, pode-se optar por tipos de taxas de
cruzamento diferentes. Conforme a taxa adotada, tem-se uma distribuigao
(Schlick, 1994), que proporciona ao filho obter caracteristicas proximas do
melhor individuo. Esse tipo de distribui¢dao, tanto no cruzamento uni-
forme como no cruzamento médio, d4 maiores chances aos individuos nas
primeiras posigoes de serem sorteados, que no nosso caso sao os melhores,
semelhante ao método da roleta.

Seja o seguinte exemplo. Supondo que sejam sorteados dois individuos
para sofrerem cruzamento médio, pai 1 na posi¢ao 19 e pai 2 na posi¢ao
22.

O genenovo do filho serd obtido através da média ponderada entre as
caracteristicas dos dois pais da seguinte forma: genenovo = 1" * genepqi1 +
(1 = T) * genepaiz, onde: T serd calculado pela seguinte fungao: T =
BiasRand(a). BiasRand(a) devolve um valor para T entre 0 e 1, segundo
o valor de “a”. Se o valor de “a” for menor que 0,5, a probabilidade de
se sortear um nimero proximo de zero é maior. Se for igual a 0,5, a
probabilidade de sortear um nimero entre 0 e 1 é uniforme. Finalmente,
se o valor for maior que 0,5, a probabilidade de sortear um valor préximo
de 1 é maior.

Diante da necessidade de obter um valor para “a” que pudesse ser
usado como uma taxa, ou seja € [0, 1], calcula-se o valor de “a” através
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da média ponderada entre as posigdoes que os pais ocupam na populacao,
pail+1 e pai2+1, dividida pelo somatorio dessas duas posigoes. Assim,
pretende-se relacionar a participacao do gene de acordo com a sua chance
na roleta, tomando “a” como a probabilidade de ser sorteado na roleta
ponderada, seja o exemplo a seguir:

privilegiar o melhor = taxa = 0,1
a = (taza * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1))/
a = (0,1 (19 +1) + (1 —0,1) = (22 + 1))

(pail + pai2 + 2)
/(19 + 22 + 2)

a = (2 + ((0,9 = 23))/43
a = (2 + 20,7) /43
a = 0,53

indiferente = taxa = 0,5
a = (taza * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1))/(pail + pai2 + 2)
a = (0,5% (19 + 1) + (1 — 0,5) * (22 + 1))/(19 + 22 + 2)
a = (10 + ((0,5 * 23))/43
a = (10 + 11,5) / 43
a = 0,5

privilegiar o pior = taxa = 0,9

a = (taza * (pail + 1) + (1 — taza) * (pai2 + 1))/(pail + pai2 + 2)
= (0,9 % (19 + 1) + (1 — 0,9) = (22 + 1))/(19 + 22 + 2)

= (18 + ((0,1 * 23))/43

(18 + 23) /43

= 0,47

Q@ 2 2 2

De acordo com a taxa que privilegia o melhor individuo e os valores
de a e T, pode-se obter o novo valor do gene 1, conforme Figura 7, da
seguinte maneira:

Paraa = 0,57e¢T = 0,8
genel = T % gene 1p1 + (1 — T) * gene 1lp2
genel = 0,8 * 0.90 + (1 — 0,8) % 0,75
genel = 0,72 + 0.2 * 0,75
genel = 0,72 + 0,15
gene 1 = 0,87
Caso fosse adotada taxa = 0,5 ou taxa que privilegie o pior individuo,
o valor do gene 1 seria:
Paraa = 0,5e¢eT = 0,5
genel = T % gene 1p1 + (1 — T) * gene 1lp2
genel = 0,5 % 0.,90 + (1 — 0,5) * 0,75
genel = 0,45 + 0,5 % 0,75
gene 1l = 0,45 + 0,375
gene 1 = 0,825
Paraa = 0,47eT = 0,2
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genel = T x gene 1,1 + (1 — T) * gene 1y
genel = 0,2 % 0,90 + (1 — 0,2) % 0,75

genel = 0,18 + 0,5 * 0,75
genel = 0,18 + 0,60
gene 1l = 0,78

pai1

[1.00]0,90]0,85]0,74]0,60]049]0,50]059]0,74]0,82]0,91]1,00]

pai2
| 1.00]0,75] 065 [0,64]050[049]049[050]064[065]075]1,00]|

Filho
[1.00 T0,87 J0,74 [ 0,68 [ 0,60 [ 0,49 [ 0,49 [ 0,54 [ 0,68 | 0,73 | 0,82 [ 1,00 |
Figura 7. Cruzamento médio proposto.

Mutagao: com o objetivo de manter a diversidade da populagdo, o ope-
rador genético de mutagao serd aplicado em alguns descendentes criados
através de cruzamento uniforme, cruzamento médio e em alguns que ndo
sofreram nenhum tipo de cruzamento.

Trabalhando com caracteristicas continuas, ha a necessidade de uma
adaptagdo do operador de mutagdao. O binario muda de 0 para 1 ou vice-
versa. No problema proposto, isso nao sera viavel. Portanto, adota-se uma
maneira de mutar os individuos de uma forma nao brusca, ou seja, nao é
coerente mudar o volume do reservatorio de 90% para 45%. Porém, pode-
se pensar em uma maneira de conseguir que o novo valor do gene mutado
esteja proximo do gene original.

Primeiramente, o nimero de pontos de mutacao sera considerado como
sendo um dado de entrada, conforme Figura 5. Entretanto, quando da apli-
cagao deste operador genético, é feito um sorteio no intervalo de 0 (zero) ao
nimero de pontos de mutagdao determinado, ou seja, nao necessariamente
serd modificada a quantidade de pontos pré-determinados.

Apos sorteada a quantidade de pontos que serdo modificados, faz-se
uma lista com cada posi¢ao sorteada para sofrer mutagao, evitando que
um mesmo ponto seja escolhido mais de uma vez.

Exemplo: supondo que o individuo na 25 colocacao foi escolhido para
sofrer mutacio. Determina-se, por sorteio, a quantos pontos de um indivi-
duo seréa aplicada a mutacao. Supondo que o nimero de pontos determi-
nados é igual a 5, conforme mostrado na Figura 8, faz-se:

1. Sortear um nimero que esta no intervalo de [0 a 5]. Supondo que o

nimero sorteado seja igual a 4;

2. Montar uma lista com pontos a serem mutados. Sabendo que esta
lista deverad conter a informagao das posi¢oes dos genes a serem al-
teradas.
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[1.00] 0,90 0,80]070]0,60]0,50]0,60]070]0,75]0,80]0,90]1,00]

4 5 6 7 8 9 10 1
Figura 8. Mutagdo proposta.

Sorteia-se qualquer posi¢ao do individuo: A posi¢ao 1 foi sor-
teada. Esta posicao nao entra mais no sorteio das proximas
posigoes

Sorteia-se qualquer posi¢ao do individuo: A posicao 4 foi sor-
teada. Esta posicao corresponde & posi¢ao 5 no individuo, pois
a posicao sorteada nao conta mais.

Sorteia-se qualquer posi¢do do individuo: A posi¢ao 3 foi sor-
teada. Esta posi¢ao corresponde & posi¢ao 4 no individuo.
Sorteia-se qualquer posi¢do do individuo: A posi¢ao 7 foi sor-
teada. Esta posi¢ao corresponde & posi¢ao 10 no individuo.

3. Obter os valores novos para cada posi¢ao sorteada.

e Para a primeira posi¢ao sorteia-se um valor proximo do valor

original 0,9, com uma taxa de 0,1. Com esta taxa de mutagao
o valor sorteado pode ser qualquer nimero préoximo do valor
original do gene, segundo a fun¢ao Gain (Schlick, 1994), exem-
plificada a seguir. Aplicada a fung¢do, o valor do novo gene
passa a ser 0.92. Repete-se o procedimento para as demais
posi¢oes, usando: genenovo = CGainRand(gene, taza), onde:
CGainRand((gene),taxa) devolve um valor entre 0 e 1, se-
gundo a taxa escolhida. Se o valor da taxa for menor que 0,5,
a probabilidade de se sortear um niimero préximo do valor do
gene escolhido para ser mutado é maior. Se for igual a 0,5, a
probabilidade é igual para um valor entre 0 e 1. Finalmente se
o valor for maior que 0,5, a probabilidade de sortear um valor
proximo do valor do gene escolhido para ser mutado é pequena.

Portanto:

e Para a posigdo 4 o novo valor sera de 0.,65.
e Para a posicao 5 o novo valor sera de 0.,49.

e Para a posicao 9 o novo valor sera de 0,88.

4. Finalmente, tém-se o novo individuo, apresentado na Figura 9.

Mutagao direcionada: como se trata de um problema onde, quanto mais
uniforme for a geracao térmica menor serd o custo da operagado, faz-se
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[1,00]0,92]0,80 0,70 [ 0,65 0,49 [ 0,60 | 0,70 [ 0,75 | 0,80 [ 0,88 | 1,00 |
Figura 9. Novo individuo apés mutagao proposta.

um rastreamento de todos os valores de maior e menor geracao (picos),
ocorridos durante o periodo de planejamento, e aplica-se mutacao nestes
pontos, de forma a manter o valor de geracdo o mais uniforme possivel.

Mutagao induzida: através de varios estudos é suposto que se conhece
o comportamento 6timo esperado das usinas em cascata, quando em con-
digoes ideais. Como as usinas ocupam posi¢oes diferentes no conjunto, as
caracteristicas de operacao sao diferenciadas. As usinas & montante assu-
mem a funcao de regularizagao do sistema, o que significa que oscilam no
volume de seus reservatorios, enquanto as usinas & jusante mantém os seus
reservatorios cheios durante o periodo de planejamento. Baseado na opera-
cao 6tima de reservatorios, estudada pela técnica tradicional de otimizacao,
o operador de mutacao induzida daria maiores chances aos genes corres-
pondentes as usinas & montante de variarem os seus volumes, enquanto
os genes correspondentes as usinas a jusante permaneceriam inalterados,
ou seja, com 100% do volume ttil, o que reduziria o tempo computacio-
nal, pois fazem com que as usinas a reservatorio de fim de cascata tenham
caracteristicas de operagao a fio-d’dgua, ou seja, ndo esvaziem seus reser-
vatorios.

Mutagao local: como a aplicagdo foi feita em um problema complexo e
de grande porte, para evitar que o algoritmo demore a convergir, a partir
do momento em que se tem um individuo que atenda a todas as restrigoes
é feita uma verificagdo a cada n iteragoes, pré-definida pelo operador do
sistema. Nesta etapa, para os individuos com os mesmos valores de genes,
isto é, individuos idénticos, somente um é mantido na populacao, enquanto
os outros sofrerdo alteragbes nas suas caracteristicas com objetivo de ex-
plorar a vizinhanga, ou seja, obter um outro individuo com caracteristicas
proximas do que foi descartado e que possa se aproximar da solugao 6tima,
conforme mostrado na Figura 10. Essas alteragbes seguem os mesmos me-
canismos utilizados na mutagdo, respeitando uma taxa pré-determinada
pelo operador, s6 que, neste caso, todas as caracteristicas serao alteradas.

Individuo antes de aplicar busca local
[1,00T0,91T0,87]0,75]0,63]0,55[0,56[0,63]0,75]0,87 [ 0,91 ]1,00]

Depois da busca local
[1,00T0,90]0,85]0,74 [0,65]0,56 [0,57 [ 0,65 [ 0,74 [ 0,85 [ 0,90 [ 1,00 |
Figura 10. Mutacao local proposta.
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A literatura internacional tem mostrado a importancia e o sucesso dos
algoritmos hibridos, onde uma técnica tradicional de otimizacao trabalha
em conjunto com 0s AGs (Gen & Cheng, 1997; Corne et al., 1999). Por-
tanto, optou-se por implementar o método do gradiente (Salomon, 1998;
Bazaraa et al., 1993), dando origem a dois operadores genéticos de mu-
tacao, que foram definidos como mutagao gradiente e mutacao gradiente
direcionada. Estes serao descritos abaixo.

Mutagao gradiente: para melhor compreensao dos dois operadores gené-
ticos baseados no método do gradiente, serd mostrado brevemente a forma
de calculé-lo para uma funcao f(z).

O gradiente, ou velocidade de variacao, de f(z) em um ponto z, pode
ser aproximado por Af/Ax, e pode-se escrevé-lo exatamente como na
Equagdo 21, que é conhecida como a derivada parcial de f(z) em rela-
Gao a x.

of(x) . flet Ar) — f(x)
gr [ Am=0 Az
Suponha que se deseja minimizar a func¢ao f(z) e efetuar uma variagao
em x para minimizar f(z). Precisa-se para isso conhecer a derivada de
f(z). Ha trés casos a considerar:

(21)

e Se Jf/0x > 0, entao f(x) aumenta quando z aumenta, por isso se
deve diminuir z.

e Se O0f/0x < 0, entdo f(x) diminui quando x aumenta, por isso se
deve aumentar z.

e Se f/0x =0, entdo f(z) é um maximo ou um minimo, ou seja um
ponto de inflexao ou ponto de cela, por isso nao se deve variar x.
Portanto, of
z(k) = z(k—1)—n p (22)
em que 7 € uma constante positiva, pequena, que especifica quanto se
deve variar = (na iteragado k) e a derivada 0f/Jz indica a diregao dessa
variagdo. Se, repetidamente, esta equacgdo for usada, f(z) continuara a
descer em relagdo ao seu valor minimo (desde que 7 seja suficientemente
pequeno).

No caso do problema do POSHP, escolhe-se um individuo da populacao,
alguns pontos (gene) sao sorteados aleatoriamente, e calcula-se o gradiente
nestes pontos visando a minimizagdo da fungdo objetivo.

Por exemplo: o individuo i foi sorteado na populagao e nos pontos
2, 7 e 10 serdo calculados os gradientes. Calculando o custo, conforme
definido na formula¢do matematica, para o individuo ¢, tem-se: custo(i) =
550219, 3222, custo do individuo antes da aplicacao da mutagao gradiente.
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A seguir acrescenta-se um valor Az = 0,00001 em cada ponto escolhido
e calcula-se novamente o custo do individuo .

custo(x2) = 550217, 7717, quando x2 = 0,96651;

custo(z7) = 550216, 9448, quando xz7 = 0,73541;

custo(x10) = 550221, 1841, quando x10 = 0,91181;

O proximo passo consiste em calcular a derivada de f(x) em cada ponto:
0f(x) _ f(z+ Az) — f(x)

Bji?(msc) — f(z2 +AAxac) — f(=x) _ custo(iz) — custo(i) — _155048. 653
CED Az 0,00001 _ )

Bgf‘:) — flz7 + ii) — f(z) _ custo(zg)()ogoiusto(z) _ _237734 200
%J;(lzo) — f(z10 + 2;) — f(z) __ CuStO(l(l)Oo)anquto i 186190 928

Conforme mencionado anteriormente, 7 tem que ser pequeno. Entao
n sera obtido através de um ntimero sorteado dividido por a. Sendo «
dado pela normalizacdo da derivada da funcdo f em relacdo aos pontos
escolhidos para aplicacao do operador. Portanto, normalizando:

o? = (ﬂ Sf _8f ) -

dxo? dx7? dx10
(—155048, 653, —237734, 200, 186190, 928 ) =
/(—155048, 653)2 + (—237734, 200)2 + (186190, 928)2 = 339447, 635
Calculando 7: onde um ndmero sorteado pseudo-aleatoriamente € [0,1] é
dividido por 2.
Ne = ndmero sorteado — 0,00051 — 1.50244E — 09

] a 339447,635
nr = nu'me'roa.so'rteado — 330522376135 — 2 09163E — 09
Mo = numero so'r‘teudo — 330922’(7)36135 9 13248E _ 10
finalizando, tem- se 0s novos valores para x2, 7 € Z1o.
Ti novo — Ti — 771 ngL

T2 novo = 0, 9665 — N23 af = 0 9667
7 nove = 0,7354 — nr4L 8f =0,7359
10 novo = 0,9118 — ’r]loa =0,9116

Portanto, o custo(inovo) = 550037,1841, ou seja, a funcao foi mi-
nimizada, e as novas caracteristicas do individuo 7 sao apresentadas na
Figura 11.

Individuo antes de aplicar mutagéo gradiente
[0.9920J0,9665 [ 0.9251 [ 0,8726 [ 0.8147 [ 0.7612 [ 0,7854] 0,7573 [ 0,8345 [ 0,918 0,9746 [ 1,000 |

Depois da mutagéo gradiente

[0.9929 [ 0,9667 [ 0.9251 [ 0,8726 [ 0,8147 [ 0.7612 [ 0,7850 | 07573 [ 0,8345 [ 0,916 0,9746 [ 1,0000 |

Figura 11. Mutacao gradiente.
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Mutagao gradiente direcionada: aproveitando a ideia da mutagdo di-
recionada, onde os picos de geragdo térmica sao identificados, escolhem-se
alguns picos e nestes pontos calcula-se o gradiente com objetivo de encon-
trar o menor custo da funcdo objetivo, adotando-se o mesmo procedimento
da mutagao gradiente.

No intuito de analisar o uso do algoritmo proposto no problema em
questao, optou-se por apresentar na proxima secao um estudo com 35
usinas hidroelétricas em cascata, representando parte do sistema Sudeste
Brasileiro, conforme apresentado na Figura 12.

() Tela de configuragio do sistem elétrico de teste S

] Emborcagio ¥ Agua Vermelha

I Nova Ponte ¥ i Sotteira

¥l Miranda ¥ Barra Bonita

¥ tumbiara ] Bariri

] Cachoeira Dourada ] ibitinga

] Séo Siméo ] Promisséo

¥l camargo ] Nova Avanhandava
I tutinga v Trés Irméos.

¥l Furnas ¥ upia

vl Peixoto v

] L.C. Barreto ou Estreito ] Jurumirim
] Jaguara v Chavantes

] Vota Grande LN Garcez

] Porto Colombia V] Capivara
¥ Caconde ou Graminha v Taquarugu
] Euciides da Cunha ¥l Rosana
WIA.S. Oliveira ¥ taipu

] Marimbondo

Figura 12. Parte do sistema de usinas do sudeste Brasileiro.

5. Estudo

As usinas hidroelétricas brasileiras dispéem de dados historicos de vazoes
afluentes naturais com inicio no ano de 1931 até 2001. Esse dados estao
disponiveis em discretizagao mensal ou semanal, tendo sido obtidos a partir
de um processo baseado em medicoes e analises’. No estudo sera adotada
uma média deste historico, definida como média de longo termo - MLT,
que reflete a sazonalidade das afluéncias ocorridas na usina.

Nest estudo foi considerada a influéncia da taxa de desconto, em 10%
ao ano, consoante oficio SRG/ANEEL n. 02/2001, de 15/01/2001. Esta
influéncia afeta a opera¢ido diminuindo os niveis dos reservatorios no inicio
do horizonte de planejamento, ja que a geracao térmica é adiada para o
final do periodo de planejamento.

2 Dados disponiveis em: http://www.ons.org.br
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Adotou-se como inicio de todos os periodos o més de maio, por ser o
inicio do periodo seco na bacia hidrografica em questdo. E de se esperar
que, em uma operagao otimizada, os reservatorios estejam cheios no final
do periodo chuvoso, justamente para superar o periodo seco que se inicia.
Consequentemente, como final, adotou-se o més de abril, final do periodo
de afluéncias mais elevadas. As afluéncias naturais aos reservatorios em
toda pesquisa foram retiradas do arquivo de vazbes do Sistema Brasileiro.

Este estudo teve com objetivo verificar o comportamento na pratica do
método desenvolvido, apresentando uma aplicagdo do algoritmo proposto
em um sistema teste composto por 35 usinas hidroelétricas, abrangendo
grande parte do Sistema Sudeste Brasileiro, sendo utilizadas usinas a re-
servatorio e a fio d’agua, conforme apresentado na Figura 12. Com uma
poténcia instalada total de 36271 MW.

Um subsistema incluindo somente as usinas a reservatorio foi testado
e apresentado em Alencar et al. (2009), Alencar & Leite (2010a) e Alencar
& Leite (2010b). Neste capitulo optou-se por apresentar com as usinas a
fio d’agua incluidas no subsistema, com objetivo de se verificar as inter-
feréncias que poderiam surgir para o algoritmo proposto, principalmente
quanto ao crescimento do niimero de usinas, o que atestou a viabilidade do
AGs para operar com vérias usinas.

A apresentagdo deste estudo, ao mesmo tempo em que mostra dida-
ticamente a aplicagdo dos AGs no POSHP, comprova a aplicabilidade e
eficiéncia do algoritmo em sistemas grandes e complexos, com muitas usi-
nas de grande porte, interligadas em paralelo e em cascata, com dados reais
e caracteristicas tipicas das usinas brasileiras.

Observa-se nas Figuras 13 a 18 que os AGs conseguiram definir um
cronograma de operagao que se repetiu no segundo ano, devido aos dados
sazonais da vazao afluente ao longo do intervalo de planejamento. Diferen-
temente da ferramenta que utiliza programacao nao linear - PNL (Cicogna,
2003) que em alguns caso nao repetiu a mesma trajetoria no segundo ano.

Através da Figura 19 pode-se avaliar a geragao hidraulica e a comple-
mentacao térmica definidas pelas duas técnicas, quando se adota afluéncias
iguais a MLT. Vale destacar que, a complementagdo térmica é bastante
uniforme ao longo do periodo de planejamento, indicando um custo de
operac¢ao menor, pois este custo é dado por uma fungao com crescimento
quadréatico, conforme demostrado na formulagao matematica do problema.
Portanto, quanto mais uniforme menor serd o custo operativo ao longo do
intervalo de planejamento.

O Estudo realizado neste capitulo comprovou, que as técnicas de Inteli-
géncia Artificial, baseada em Algoritmos Genéticos, é eficiente na resolugao
de problemas de Planejamento da Operagao de Sistemas Hidrotérmicos de
Poténcia. De acordo com as trajetérias de volumes e geracOes apresen-
tadas pode-se concluir que nesta situagao de complexidade da cascata, os
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Figura 13. Estudo V — Trajetoria 6tima de volume da cascata do rio
Paranaiba.

100

80

[o2]
o

Volume[%]

N
o

Furna PNL

—— Marimbondo PNL

|l —— Agua Vermelha PNL
|l —— Fuma AGs

| — Marimbondo AGs

0 —— Agua Vermelha AGs

20

25

Més

Figura 14. Estudo V — Trajetéria ¢tima de volume da cascata do rio
Grande.
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Estudo V — Trajetoria 6tima de volume da cascata do rio Pardo.
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Figura 16. Estudo V — Trajetoria 6tima de volume da cascata do rio Tieté.
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Figura 17. Estudo V — Trajetéria ¢tima de volume da cascata do rio
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Figura 18. Estudo V — Trajetoria ¢tima de volume da cascata do rio
Parana.



AGs no j da 4o de si hidrotérmicos 49

40000

—— Geragéo Hidraulica PNL
35000 —— Geracgo Hidraulica AGs
—— Complementagao térmica PNL
—— Complementacao térmica AGs
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S 20000

15000
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10000
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Figura 19. Estudo V — Geragao hidraulica e complementacao térmica das
usinas do sistema sudeste.

AGs conseguiram apresentar uma boa solugdo. Portanto, acredita-se for-
temente que este algoritmo proposto poderad auxiliar nos estudos e agdes
do planejamento da operacgdo resolvendo ou mesmo auxiliando as anélises
dos gerenciadores do setor elétrico Brasileiro.

6. Conclusao

Conforme apresentado neste documento, o referido trabalho mostra a apli-
cabilidade e potencialidade dos Algoritmos Genéticos no Planejamento da
Operagao de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia.

Com relagdo a técnica adotada, varios testes no que diz respeito a defi-
ni¢ao do tamanho de uma populacao eficiente, busca de uma solugao inicial
mais adequada ao problema e a ponderacao dos operadores genéticos uti-
lizados foram considerados nesta fase de desenvolvimento da ferramenta
computacional. Tais andlises buscam uma maior seguranca na avaliacao
quanto aos tipos de operadores que melhor se adaptam ao problema e ao
emprego de técnicas especiais, como os algoritmos hibridos, que contribui-
ram para um melhor desempenho da ferramenta, conforme evidenciado.

Cabe relembrar que o objetivo principal da ferramente, investigar a
aplicagdo da técnica citada no Planejamento Eletro-Energético, voltado
principalmente para o Planejamento Energético de curto prazo, foi exaus-
tivamente avaliado através de testes com usinas pertencentes ao Sistema
Sudeste Brasileiro. Estes testes abrangeram desde usina isolada, sistemas
com usinas em cascata simples, sistema com varias usinas com cascatas
em paralelo, até um complexo sistema de grande porte (35 usinas interli-
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gadas hidraulicamente), adotando-se distintas vazoes afluentes, o que vem
a mostrar a pertinéncia e a consisténcia da abordagem.

Os bons resultados obtidos na aplicagdo dos AGs mostraram o grande
potencial desta ferramenta, que conseguiu captar as diferentes caracteristi-
cas de operacao das usinas, sem a necessidade de simplificar a formulacao
original do problema. Observou-se que em todas as situacoes os AGs apre-
sentaram um desempenho satisfatorio na determinagdo de uma estratégia
de operagao que venha a atender as restricoes do Planejamento da Opera-
cao de Sistemas Hidrotérmicos de Poténcia.
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1. Introducéo

O crescimento de um pais afeta diretamente o crescimento e o aumento
do mercado consumidor de energia elétrica. Por outro lado, dificuldades
econdmicas podem provocar restricoes de verbas para os investimentos.
Tais fatores geram a necessidade de se elaborar estudos mais complexos,
para o suprimento de energia elétrica a uma determinada area, que podem
envolver uma massa de dados com muitas informagoes, exigindo analise
detalhada de um nimero maior de alternativas para os mais diversos pro-
blemas. Além disto, existe a necessidade de se ter respostas rapidas para o
consumidor que tem se tornado cada vez mais exigente, tanto com relacao
ao tempo em que fica privado do fornecimento de energia elétrica, quanto
em relacao ao nimero de vezes que isto ocorre.

Todos estes fatores, por si s6, ja apontam para a necessidade de ajustes
das concessionarias de energia elétrica com relacao aos servigos prestados.
Estes ajustes sao comumente tratados através do planejamento de distribui-
cao de energia elétrica em redes, que é o processo de estudos e andlises que
visa garantir a eficiéncia de uma rede elétrica. Um planejamento de distri-
buigao satisfatorio inclui tamanho, locagao, rotas, interconexoes e previsao
do momento (“quando”) e locais adequados (“onde”) para futuras linhas
de transmissao, subestagoes, alimentadores e equipamentos relacionados &
distribuicao de energia elétrica.

No que diz respeito a localizacdo e dimensionamento de subestagoes,
torna-se evidente a necessidade de adotar estudos de técnicas que permitam
a otimizagdo do processo, que pode ser obtida com do uso de modelos
matemaéticos e algoritmos, assim como proposto neste trabalho.

Tal otimizacao faz uso dos mapas de carga que sdo representagoes grafi-
cas da distribuicao de carga em uma localidade ou regiao, convenientemente
subdividida em &reas elementares (quadriculas), que sao as menores unida-
des de area a serem consideradas na distribuicao geografica de carga. Sua
defini¢ao depende do tipo de estudo a ser realizado. Por exemplo, para o
planejamento de subestag¢oes em Curitiba, Regiao Metropolitana (RMC) e
adjacéncias, sdo utilizadas quadriculas de area de 1 km?. Os dados utiliza-
dos neste estudo foram fornecidos pela concessionéria de energia elétrica,
através de uma planilha eletronica, em ambiente Microsoft Excel, contendo
as suas coordenadas no sistema Universal Transversa de Mercator (UTM),
as demandas de cargas em cada uma delas, bem como a localizagdo e a
capacidade de atendimento das subestagoes existentes.

Problemas de localizacao de instalacoes (ou medianas) aparecem fre-
quentemente na pratica em uma variedade de aplicagcbes como, por exem-
plo, a localizacao do centro de comutac¢ao numa rede telefénica, armazéns
de suprimentos numa rede de distribuicao e a localizacao de centros de
triagens de cartas, dentre outras.



AGs para planejamento da distribuicao de energia elétrica 57

Sao muitos os trabalhos apresentados na literatura que tratam de pro-
blemas reais, cuja solugao recai ou faz uso dos problemas de localizagao
de instalagoes. Dentre estes trabalhos pode-se citar o de Corréa (2000)
onde sao aplicados os algoritmos metaheuristicos algoritmos genéticos e
busca tabu, comparativamente para o problema das p-medianas capaci-
tado. Neste problema o objetivo principal era determinar cerca de 20
instalagoes, dentre cerca de 40 possibilidades, que melhor acomodassem,
em termos de distancia, os cerca de 50 mil candidatos ao vestibular da
Universidade Federal do Parana (UFPR).

Em Detofeno & Steiner (2010) é apresentada uma metodologia para a
obtengao de rotas otimizadas para a coleta de residuos urbanos. Para tanto,
foi utilizada primeiramente a heuristica de Teitz e Bart para a obtencao de
p-medianas. A partir da definigdo destas, foram definidos grupos (clusters)
de pontos de demanda através da designagdo destes as medianas, fazendo
uso do algoritmo de Gillett e Jonhson. Finalmente, a partir da definicao dos
grupos de pontos, foi utilizado o algoritmo do Carteiro Chinés, obtendo-se
o roteamento (sequenciamento dos pontos de demanda a serem atendidos)
em cada um dos grupos de atendimento.

Em Scarpin et al. (2008) é apresentada uma proposta para a otimi-
zac¢ao no servico de saide no estado do Parand com relacdo ao fluxo de
pacientes dentro do estado e a regionalizagao (divisao) do estado, obtendo
novas configuragoes hierarquicas para o mesmo. Quanto a regionalizagao,
a proposta consiste em dividir o estado em regioes menores, formadas por
varias cidades, vinculadas a uma cidade-sede. Para isto, foi feito uso do al-
goritmo branch-and-price, que utiliza o algoritmo de geracao de colunas em
cada n6 de uma arvore branch-and-bound. Este algoritmo se mostrou efici-
ente melhorando a divisao hierarquica do estado, levando em consideragao
o “nimero de habitantes” e o “nimero de procedimentos médicos” de cada
municipio do estado. Os resultados obtidos tém atendido as expectativas
da Secretaria de Satde do estado do Parana (SESA-PR).

Em Smiderle et al. (2004) é proposta uma metodologia para a obten-
¢ao de uma solucao otimizada dos leituristas dos medidores das contas de
agua, da Companhia de Saneamento do Parana (SANEPAR) no municipio
de Pato Branco. Inicialmente foi aplicado um algoritmo genético para se
determinar as p-medianas (p = 12 = ndmero de leituristas), cuja resposta
pode ser melhorada com a heuristica classica de Teitz e Bart. A partir
dai, foram definidos os grupos (clusters) de pontos a serem atendidos por
cada funcionario através do algoritmo de designacao adaptadode Gillett
e Johnson. A partir da definigdo dos clusters, foi realizado o roteamento
para ter-se a sequéncia de pontos a serem visitados, utilizando o modelo
matemético do problema do Carteiro Chinés.

O objetivo deste trabalho é apresentar técnicas que visam otimizar a
localizagao e o balanceamento de subestacoes de distribui¢ao de energia
elétrica na cidade de Curitiba, RMC e adjacéncias, para o horizonte de
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um ano, usando técnicas da area da Pesquisa Operacional. O problema
apresentado se enquadra como um problema de localizacao de facilidades
(facilities location). Para a localizagao “6tima” de uma nova subestagao
foram utilizados os Algoritmos Genéticos, cuja melhor solu¢do obtida ao
final do procedimento foi melhorada através do algoritmo de Teitz e Bart.
O Algoritmo de Gillett e Johnson é usado para definir a regido de atendi-
mento, isto é, fazer um “balanceamento” de cada subestac¢io pertencente a
area de estudos, levando-se em conta as coordenadas e as capacidades de
atendimento reais de cada uma. O algoritmo de Gillett Johnson cumpre
este objetivo por agrupar quadriculas (com suas respectivas demandas de
carga),  subestacao que as atenda tornando minimo o percurso das cargas,
ou seja, minimizando o momento elétrico (produto da carga pela distancia
por ela percorrida).

A metodologia proposta se mostrou bastante adequada ao problema,
lembrando que um atendimento satisfatério em relacao & demanda de ener-
gia elétrica para uma determinada regiao é, na verdade, um problema de
transporte de cargas através de uma rede.

A segdo 2 apresenta brevemente o contexto do problema de localizagao
de instalagoes, assim como os algoritmos matematicos da area de Pesquisa
Operacional utilizados & solu¢ao do problema real aqui abordado: os algo-
ritmos genéticos (AG’s), o algoritmo de Teitz e Bart (TB) e o algoritmo de
Gillett e Johnson (GJ). Na segao 3 é apresentada a metodologia para a so-
lugdo do problema em si, que consta do levantamento dos dados e a forma
de aplicacao dos algoritmos mencionados. Na secao 4 sao apresentados os
resultados de algumas das numerosas simulagoes realizadas e, finalmente,
na secao 5, as conclusdes do trabalho.

2. O Problema de Localizacao de Instalagcdes

A localizacao “6tima” de uma possivel nova subestacdo deve levar em conta
fatores tais como:

e custo e facilidade de conexao com os alimentadores de transmissao
e distribuigao ja existentes;

e limites de tensao e corrente, que podem afetar o nimero e os custos
dos alimentadores necesséarios para a alimentacdo de uma determi-
nada area;

e possibilidade de transferéncia de carga de uma subestagdo para ou-
tras em condig¢oes de emergéncia, ou quando do aumento na demanda
de carga;

e custo e disponibilidade de terrenos préoximos ao local desejado;

e restrigoes devido a eventuais leis de zoneamento.
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Tais fatores implicam em investimentos na rede elétrica. Para que a
nova subestacdo assuma parte da demanda da rede, é necesséario plane-
jamento adequado dos investimentos envolvidos nesta empresa concomi-
tantemente & construgdo da mesma. Este fato evidencia a necessidade
de subentender-se também a restauracdo de uma rede com planejamento,
levando-se em conta que a localizacao de uma subestacao é fator importante
no que diz respeito & manutencao de servicos adequados e continuidade do
fornecimento de energia aos consumidores (Gruppelli Jr. et al., 2002).

No caso destes problemas de localizagao serem de pequeno porte, a
solucdo pode ser encontrada de forma exata, através de um modelo de
programagao inteira ou enumeragao exaustiva (ou busca em arvore). Este
altimo método foi usado por Revelle & Swain (1970) para encontrar as
3-medianas de um grafo com 10 vértices, dando inicio ao estudo deste tipo
de problema. Existem, também, os métodos aproximados (ou heuristicos),
usados por varios pesquisadores como, por exemplo, Teitz & Bart (1968),
0s quais se aplicam a problemas de médio e grande porte. Para estes
casos pode-se utilizar, também, técnicas metaheuristicas, dentre as quais
destacam-se os algoritmos genéticos (AG’s) (Corréa et al., 2004).

Considerando-se todos os vértices de um grafo dado como potenciais
medianas, o problema de p-medianas pode ser definido como segue: seja
G(V, A) um grafo nao direcionado onde V' é o conjunto de vértices e A o
conjunto de arestas. Deve-se encontrar um conjunto de vértices V,, C V
(conjunto de medianas) com cardinalidade p, tal que a soma das distancias
de cada um dos vértices restantes em {V — V,}, considerando-se as de-
mandas de cada vértice até seu vértice mais préximo em V}, seja a minima
possivel.

Uma formulagdo do problema de p-medianas como um modelo mate-
maético de programacao inteira binaria, desenvolvida por Revelle & Swain
(1970), é apresentada a seguir. Este modelo permite que cada vértice de
um grafo seja considerado, ao mesmo tempo, como demanda e instala-
¢ao (potencial mediana), embora em muitos casos demandas e instalagoes
pertencam a conjuntos disjuntos.

Minzn:zn:aidijwij (1)

i=1 j=1
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sujeito a:
> wi=1, i=1,2,---,n (2)
j=1
xi»jgyh iaj:172>"'7n (3)
> yi=p (4)
j=1
lfij:yj€{071}7 i:j:172,"'7n (5)
onde:

n = ntmero total de vértices do grafo;
a; = demanda do vértice i;
d;; = distancia do vértice i ao vértice j;
p = numero de instalagoes utilizadas como medianas;

{1, se o vértice j for designado para a instalagao ¢;
Tij =

0, caso contrario

1, se o vértice j for uma instalagao utilizada como mediana;

Yi = -
0, caso contrario

A func¢io objetivo na Equagdo 1 minimiza a soma das distancias pon-
deradas dos vértices de demanda até o conjunto de medianas. O conjunto
de restrigdes em (2) garante que todos os vértices demanda serao designa-
dos para exatamente uma tnica mediana. O conjunto de restri¢oes em (3)
proibe que um vértice demanda seja designado para uma instalacao que
nao esteja selecionada como mediana. O nimero total de vértices media-
nas (instalagoes selecionadas) é definido pela restri¢ao em (4) como sendo
igual a p. Por fim, a restri¢ao em (5) garante que os valores das variaveis
de decisao x;; e y; sejam binarios (assumindo os valores “0” ou “17).

A utilizagao deste modelo matematico fica restrita a problemas de pe-
queno porte pelo fato das variaveis serem binarias. Além disto, ha a falta
de flexibilidade do mesmo para se considerar no problema, por exemplo,
as 30 subestacoes ja existentes, conforme serd visto mais adiante. Por este
motivo, fez-se uso aqui da metaheuristica AG seguida da heuristica TB
para a defini¢do da localizagao das medianas (subestagoes) e, em seguida,
da heuristica de GJ para o balanceamento (distribui¢ao das cargas) as
medianas. Todos estes trés algoritmos estdao descritos a seguir.

2.1 Breve descrigao dos algoritmos genéticos (AG’s)
Os AG’s sao sistemas inspirados na natureza, simulando os processos na-
turais, utilizados para a resolu¢ao de problemas reais. Sao métodos ge-
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neralizados de busca e otimizagdo que simulam os processos naturais de
evolucdo, aplicando a idéia Darwiniana de selegio. Os AG’s diferem dos
métodos exatos de busca e otimizagao, principalmente em trés aspectos:
trabalham a partir de uma populacao de solugoes e nao com uma tnica
solucao, utilizam informagoes de custo ou recompensa e nao derivadas ou
outro conhecimento auxiliar, utilizam regras de transicao probabilisticas e
nao deterministicas.

Para serem utilizados, os AG’s exigem que inicialmente seja gerada uma
populacao formada por um conjunto aleatério de individuos que podem
ser vistos como possiveis solugdes do problema. A populagio inicial, assim
como as demais que sao geradas durante o processo evolutivo sao avaliadas:
para cada individuo é atribuido um valor (fitness), ou indice, refletindo a
sua habilidade de adaptacao a determinado ambiente. A probabilidade dos
individuos mais adaptados serem mantidos é maior do que a dos individuos
menos adaptados (Darwinismo).

Os individuos mantidos pela seleg@o podem sofrer modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais através de mutagoes e cruzamentos (crossover
ou recombinagdo genética), gerando descendentes para a proxima geragao.
Este processo é repetido até que algum critério de parada (namero de
iteragoes, convergéncia das solugoes/genes, dentre outros) seja atendido.

Alguns critérios basicos devem ser levados em conta quando da aplica-
¢ao de AG’s a solu¢ao de um problema. Tais critérios abrangem aspectos
como codificagao, fungao de avaliagao (fitness), operadores genéticos (cros-
sover, mutacao), taxas probabilisticas de realiza¢do dos operadores gené-
ticos, critérios de selecao, reprodugao, critério de parada e convergéncia
prematura, dentre outros. A Se¢do 3 deste trabalho mostra os critérios
utilizados & simulagdo numérica do algoritmo para o problema abordado.
Os demais critérios sdo amplamente discutidos em Alves (2002).

O operador genético crossover toma dois individuos previamente sele-
cionados através de algum critério e realiza o seu “cruzamento”, ou seja, a
troca de seus materiais genéticos. Este cruzamento pode ocorrer de diver-
sas formas, sendo que trés delas sdo apresentadas nas figuras 1, 2 e 3, a
seguir. Vale salientar que o operador crossover busca solugao a partir do
conhecimento dos individuos ja existentes (ezploitation). Novos individuos
podem ser gerados pelo cruzamento de individuos diferentes.

Por outro lado, o operador de mutagao busca uma solugao em regides
factiveis ainda nao avaliadas (ezploration). A figura 4 ilustra um dos di-
versos tipos de operador genético de mutagao e apresenta apenas uma das
formas de se realizar a mutagdo. A mutagao é responsavel pela geracao de
novos pontos no espago de solugoes.

Podem ser destacadas algumas variagdes no operador de mutagao (Sam-
paio, 1999). Por exemplo, a muta¢do por inversdo é caracterizada pela
retirada de uma parte do cromossomo e a sua recoloca¢ao no individuo
na ordem inversa em que foi retirada. Ja na mutacao por translocacao,
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Figura 1. Crossover de uma parti¢ao.

Figura 2. Crossover de duas partigoes.

[TITTTTT] [T [
[TITTTT] [T ] []

Figura 3. Crossover de trés particoes.

Gene sorteado aleatoriamente para mutagao

¢
[TTTT] [TTTTT]

Figura 4. Crossover de trés partigoes.

parte do cromossomo é retirada e colocada em outra posicao, guardando
a ordem com a qual foi retirada. A hipermutacdo, mostrada por Corréa
et al. (2004), é uma operagao onde se realiza a muta¢ao em todos os genes
possiveis, avaliando-se em qual deles é melhor que se estabelega a insercao
do material genético.

Para problemas de otimizagao, o ideal seria que o algoritmo finalizasse
assim que a solugdo 6tima (ponto 6timo) fosse descoberta. No caso de
fun¢bes multimodais, um ponto 6timo pode ser o suficiente, mas pode
haver situacoes onde todos ou o maior nimero possivel sejam desejados.
O uso de um algoritmo evolutivo ndo permite afirmar se um dado ponto
6timo corresponde a um 6timo global ou local.

Como consequéncia, normalmente utiliza-se como critério de parada o
nimero maximo de geragoes (iteragoes) ou tempo limite de processamento.
Outro critério plausivel, segundo Corréa et al. (2004), ¢é finalizar a execucao
do algoritmo usando a idéia de estagnacao, ou seja, quando ndo se observa
alteracoes dos desvios padrao dos valores de adaptagao entre duas iteracoes
consecutivas. Assim, se ndo houver a melhoria da populagdo depois de
varias geragoes consecutivas, o algoritmo encerra o processamento.

2.2 Descricao do algoritmo de Teitz e Bart (TB) para o problema das
p-medianas

Uma das heuristicas mais conhecidas para solucao do problema das p-

medianas é a desenvolvida por Teitz & Bart (1968), conhecida como al-
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goritmo das p-medianas de Teitz e Bart. Esta heuristica é baseada na
substituicao de vértices e seu objetivo é, a partir de uma solucao inicial,
melhorar o valor da funcao objetivo a cada iteragao.

Segundo Corréa et al. (2004), esta heuristica produz boas solugoes,
principalmente quando aplicada varias vezes ao mesmo problema com dife-
rentes solugoes iniciais. Considerando-se todos os vértices de um grafo dado
como potenciais medianas, o algoritmo de Teitz e Bart para o problema
das p-medianas pode ser explicado como segue.

Sendo V' o conjunto de todos os vértices do grafo e S o conjunto das
medianas (S esta contido em V), testa-se se qualquer vértice v;, com v; €
{V — S} pode substituir um vértice v;, com v; pertencente a S e produzir
um novo conjunto S’, onde S’ = SU{v;} —{v;} para o qual temos o niimero
de transmissio’ NT(S’) < NT(S).

Se isto for possivel, ¢ feita a substituigdo de v; por v;, e S’ serd uma nova
aproximagao para o conjunto v,. O processo continua até que se obtenha
um conjunto Smedio, onde nenhuma substituigdo de vértice de Smedio POr
outro em {V — Spedio } produz um nimero de transmissao menor.

O algoritmo de Teitz e Bart é apresentado através dos passos a seguir.

1. selecione aleatoriamente um conjunto S, com a cardinalidade igual
a p (ou seja, |S| = p) para formar uma aproximagao inicial para as
p-medianas;

2. rotule todos os vértices pertencentes a {V —S} como “néo analisados”,

3. enquanto existirem vértices “ndo analisados” em {V — S}, faca:

(a) selecione um vértice v; pertencente a {V — S}, “nao analisado”,
e calcule a reducao A do nimero de transmissao, para todo v;
pertencente a S: A;; = NT(S) — NT(SU{vi} — {v;})

(b) faga A;j, = Max[Ai];

(c) se Aij, > 0faga S = SU{v;} — {vj,} e rotule v;, como “anali-
sado”;

(d) se Aij, <0, rotule v; como “analisado”.

4. caso durante a execucao do passo 3 ocorram modificagbes no con-
junto S, volte ao passo 2. Caso contrario, pare, e apresente o con-
junto S como uma aproximagao para a solucao do problema de p-
medianas.

1 Numero de Transmissdo: é a soma das menores distancias existentes entre o

vértice v; e todos os outros vértices do grafo.
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2.3 O algoritmo de Gillett e Johnson

O algoritmo proposto por Gillett e Johnson — GJ (Bodin et al., 1983) faz
a designacao dos pontos de demanda (cargas) as medianas (neste caso, as
subestagoes — SE’s), cujas localizagoes ja foram definidas através dos pro-
cedimentos descritos nas segoes 2.1 e 2.2. Inicialmente, todas as medianas
encontram-se sem designagao.

Para cada carga (demanda) 7, seja Q1(7) a distancia de 7 até o posto de
atendimento (subestagdo) mais proximo a i, e Q2(4), a distancia de ¢ até o
segundo posto de atendimento (subestagdo) mais préoximo a i. Para cada
demanda i, a razao: r(i) = Ig;gz;} é calculada e todas as demandas sao
colocadas numa “lista de designagao” em ordem crescente pelos valores de
r(i). A designagdo comeca pelos primeiros elementos da lista (demandas
com menor razao (7)), e é feita obedecendo-se a capacidade dos postos de
atendimento.

Durante a designagao, sempre que uma demanda é designada para um
posto de atendimento com a capacidade esgotada (evidentemente sem su-
cesso), a razao r(i) é recalculada para todas as demandas que ainda néo
tenham sido designadas, considerando-se apenas os postos de atendimento
cujas capacidades ainda nao estejam esgotadas. Estas demandas sao nova-
mente colocadas na “lista de designagao” em ordem crescente pelos valores
de r(%) e a designacao continua até que todas as demandas sejam designa-
das para algum posto de atendimento.

Através do calculo da razao r(i) procura-se conhecer a “urgéncia” de
se fazer a designagdo de uma demanda em relagdo as demais, pois quanto
menor for o valor de r(¢), maior é a urgéncia ja que o segundo posto de
atendimento mais proximo ficaria em posicao bem pior para a demanda a
ser atendida em relagdo ao primeiro. A seguir é apresentado o algoritmo
GJ, passo a passo.

1. Para todo ponto de demanda ¢ nao designado, faca:

(a) encontre Q1(7) e Q2(i), respectivamente o primeiro e o segundo
postos de atendimento mais préximos do ponto do ponto i cujas
capacidades nao estejam esgotadas.

(b) calcule a razao: r(i) = }8;8!

(c) coloque o ponto de demanda i na “lista de designacgdo” pela
ordem crescente dos valores de 7(3).

(d) iniciando pelo topo da “lista de designagao” designe o ponto de
demanda ¢ para o posto de atendimento mais préximo.

2. Enquanto existirem pontos de demanda sem designacao, faca:

(a) designe o ponto de demanda atual da “lista de designagao” para
o posto de atendimento mais proximo.
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(b) Diminua a demanda do ponto de demanda ¢ da capacidade do
posto de atendimento para a qual a demanda i foi designada.

(c) Se a capacidade do posto de atendimento que recebeu a de-
manda atual ficar esgotada, ou nao puder atender a préxima
demanda, entao volte ao Passo 1 e recalcule a “lista de desig-
nagao”, desconsiderando os postos de atendimento com capaci-
dade esgotadas. Caso contrario, continue.

Na Secao 3, a seguir, é apresentada a metodologia para solugao do
problema aqui abordado.

3. Metodologia para a solucao do problema

A metodologia é composta das seguintes etapas: levantamento dos dados;
aplicagdo do AG para determinar a localizacao (quase) otima das novas
subestagoes; aplicacao do algoritmo de TB para o refinamento da solugao
fornecida pelo AG e, finalmente a aplicacdo do algoritmo de GJ para a
definicao dos grupos de quadriculas que deverao ser atendidos por cada
uma das subestagoes.

3.1 Levantamento dos dados
Os dados levantados para o desenvolvimento do trabalho aqui apresentado
foram concedidos pelo setor de distribuicdo de energia da concessionéria,
através de planilha Microsoft Excel®. A regido estudada, ou seja, o mu-
nicipio de Curitiba, RMC e adjacéncias, por ocasiao do estudo, estava
constituida por 2013 quadriculas, cada uma das quais com cerca de 1 km?.
Para cada quadricula obteve-se: o seu ntmero, a sua localizacao e a
sua demanda (carga necessaria para atender todas as cargas contidas na
quadricula, em KVA). Para cada subestacao obteve-se: a sua localizagao e
o valor de sua capacidade em KVA.

3.2 Aplicacao do algoritmo genético — GENE
Para solugao do problema da localizacao de subestacoes, a codificacao es-
colhida para este problema é tal que cada cromossomo ficou definido como
um vetor de (304n) genes, cujos alelos sao o ntimero das quadriculas (como
consequéncia, sabe-se a posi¢ao de cada SE), sendo que o nimero “30” é o
niamero de subestagdes ja existentes na regido estudada e, portanto, fixas
e n representa a quantidade de possiveis novas subestagoes desejadas (n,
portanto, é um dado a ser fornecido pelo engenheiro usuario do programa).
Nestes cromossomos sao aplicados os operadores genéticos, utilizando
apenas os n alelos que representam as novas possiveis subestagoes. Depois
disto, a melhor solugao é vinculada ao cromossomo inicial que deve conter
os alelos das 30 subestagdes fixas e aplica-se, entao, o algoritmo de TB para
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o refinamento da solu¢do. A figura 5 exemplifica os cromossomos utilizados
no programa.

30 genes n genes
Legenda:
DGenes correspondentes as subestagoes j existentes, ou seja, fixas (30);

D Genes correspondentes as subestagoes que serao criadas (n).
Figura 5. Representacao de um cromossomo para o problema das SE’s.

Um segundo parametro a ser considerado é o tamanho da populagao.
Segundo Reeves (2000), populacoes pequenas podem provocar um sério
risco de nao “cobrir” o espaco de busca, enquanto que populacoes grandes
podem exigir um esfor¢co computacional excessivo para a resolucao do pro-
blema. Além disto, pode-se citar Cunha & Pinto (2001) que afirmam que
nao existem parametros 6timos para os operadores genéticos. Os problemas
cuja solugao é encontrada através de algoritmos genéticos utilizam, de uma
forma geral, de 50 a 200 cromossomos para popula¢ao inicial (Tanomaru,
1995). Neste trabalho, o nimero de cromossomos usados nas simulagoes
obedece a este critério. No programa computacional utilizado (MATLAB)),
a fungdo GENE (que executa o algoritmo genético) permite que o usuario
decida quantos cromossomos tera a populagao inicial.

Depois de se gerar aleatoriamente a populagao inicial, ordenou-se os
cromossomos pelo seu fitness que, neste caso, é 0 momento elétrico (medido
em KVA/km), usado para avaliar o investimento em redes primarias de
distribui¢ao, como mostrado em Savulescu (1981). A partir disto, deve-se
selecionar individuos (cromossomos) para recombinacao.

A selegdo de cromossomos pode ser aleatoria ou ordenada. Porém,
os melhores resultados foram obtidos utilizando-se a sele¢cdo ordenada, na
qual se adota o mesmo critério proposto por Mayerle (1994), mostrada na
Equagao 6 a seguir, que segundo Corréa et al. (2004) privilegia a escolha
de individuos com melhor fitness:

Select(R) = {Tj €ER/j=p— {—1\/1+4-;nd- (p? +p)J} ©)

onde R é uma lista R = (R1, Ra, Rs, ..., Rp), com p cromossomos colocados
em ordem crescente pelo valor de fitness; rnd € [0,1) é um niimero aleatério
uniformemente distribuido e o simbolo |b] significa o maior inteiro menor
que b. A funcdo Select(R) retorna um ntmero aleatoério igual a posigao
na lista R do cromossomo que sera selecionado. Apesar de ser aleatorio, o
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nimero retornado tem maior tendéncia de selecionar os primeiros elementos
da lista R (que sao os melhores individuos da lista).

Realizada a selegao de dois cromossomos através da funcao Select(R),
inicia-se a utilizagdo dos operadores genéticos. O primeiro deles é o cros-
sover, que para esse trabalho, segue os passos:

1. Selecionados os dois cromossomos (“pais”), estes sdo ordenados gene
a gene, de modo a permitir que as subesta¢Ges proximas entre si
fiquem em genes proximos. Sem esta ordenagdo, é possivel que os
cruzamentos apresentem muitos “filhos” invidveis, uma vez que exis-
tem limitagoes fisicas de atendimento a uma demanda de carga entre
uma subestagdo e outra. Subestagoes muito distantes entre si nao
teriam viabilidade elétrica para “trocar” cargas.

2. Selecionar o ponto de corte (ou ponto de cruzamento), ou seja, deter-
minar a partir de qual gene o material genético entre os cromossomos
serd “trocado”. No programa utilizado, as op¢bes disponiveis para o
usuéario sao “1”, onde o ponto de corte serd escolhido através de uma
fungao, ou “0”, o ponto de corte serd escolhido aleatoriamente.

3. Selecionar quantos genes a partir do ponto de corte sofrerdao influén-
cia dos operadores genéticos. Este niimero é um inteiro pertencente
ao intervalo [31,30 + n], onde n representa, como ja mencionado, o
nimero de novas possiveis subestagoes. O operador genético crosso-
ver é executado enquanto houver melhora no fitness da populagao.

3.3 Aplicacao do algoritmo Teitz e Bart (TB)
O programa desenvolvido em MATLAB contém o algoritmo de TB apre-
sentado na secao 2.2 e, para executa-lo, é preciso indicar a melhor solugao
obtida através do AG, ou seja, a localizagdo das novas n (= 5) subestagoes,
indicadas pelas quadriculas.

O objetivo do algoritmo TB é refinar a solugdo fornecida pelo AG
(localizacao das subestagoes), ou seja, tentar melhorar tais localizagoes de
forma a obter o momento elétrico total minimo.

3.4 Aplicacao do algoritmo de Gillett e Johnson (GJ)
A fun¢do GJ do programa utiliza o algoritmo apresentado na segdo 2.3.
Este algoritmo objetiva distribuir (designar) as demandas de cargas de
cada quadricula para as subestacoes que estejam mais proximas, levando-
se em conta os valores das demandas e as capacidades de atendimento das
subestagoes.

Basicamente, a fun¢do GJ procura designar demandas de carga a su-
bestacoes que as possam atender e, a0 mesmo tempo, que exijam o menor
momento elétrico possivel. Para cumprir tal proposito, um niimero r(z) que
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indica a urgéncia que existe em se designar certa demanda a uma deter-
minada subestagao é calculado, para garantir o minimo momento elétrico,
conforme ja mostrado na segao 2.3.

4. Resultados

A forma como o programa principal foi elaborado permite a interagao com
os engenheiros responsaveis pelo planejamento da distribuicao da conces-
sionaria (Alves, 2002). Sao permitidos estudos de casos diversos, sob cir-
cunstancias diversas. Dentre as variacoes possiveis, podem ser destacados:
o fator de multiplicacao das cargas (FMC); o tipo de mutagao, pois a es-
colha do gene que sofrerd mutagdo pode ser ou nao aleatéria; a mutacao
pode ser do tipo usual (um gene é trocado) ou do tipo multimutagao (dois
ou mais genes podem ser trocados); o tipo de cruzamento, visto que os cru-
zamentos podem ocorrer apenas nos n genes que estao situados & direita
dos 30 primeiros genes, que representam subestacoes fixas ja existentes.
Pode-se ainda escolher quantas particoes terd o cruzamento.

Alguns resultados sdo apresentados na tabela 1 que inclui dados como:
nimero do estudo de caso (indicado por EC); nimero de possiveis novas
subestagées (NSE); niimero de cromossomos na populagao inicial (POP);
ntimero de iteracoes realizadas para obtencao da solu¢ao (NIT); cruzamen-
tos efetivos (CE); o niimero de vezes em que mutagoes foram efetivas (ME);
fator de multiplicagdo de cargas (FMC); tempo de processamento em se-
gundos (TPS); carga total atendida em KVA (CTA) e momento elétrico
total em KVA /km (MET).

As trés primeiras linhas de cada caso referem-se a cruzamentos de uma
parti¢do e mutagdes usuais. A quarta linha de cada um dos casos refere-se
a cruzamentos com duas (ou mais) parti¢gées e multimutages; a quinta
linha de cada caso refere-se ao cruzamento de uma parti¢do e mutacao
usual com aplicagdo do fator de multiplicacao de cargas.

No caso de duas novas SE’s, por exemplo, nota-se que a melhor solugao
em termos de momento elétrico minimo se da com populagao inicial de 70
cromossomos. Note-se, porém, que esta nao é a melhor solu¢ao em tempo
computacional. Isto indica que a figura humana do engenheiro responsa-
vel pelo planejamento da distribui¢dao continua essencial no processo da
decisao, uma vez que as prioridades devem ser por ele estabelecidas.

Os graficos em MATLAB que mostram localizagoes 6timas de novas
subestagoes para a regiao de estudos (levando-se em conta as subestagoes ja
existentes) bem como relatérios comparativos e os mapas com a localizagao
atual das SE’s ja existentes na regido de estudos, além de detalhes relativos
a dados e implementagao, podem ser encontrados em Alves (2002).
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Tabela 1. Resultados obtidos em simulacoes.

EC | NSE | POP | NIT | CE | ME | FMC | TPS CTA MET
2 50 660 | 114 | 8 1,0 | 522,78 | 1074441,4434 | 2410752,9135

2 70 880 | 162 | 5 1,0 | 738,47 | 1074441.4434 | 2404392, 7553

1 2 100 | 1210 | 226 | 4 1,0 | 1114,16 | 1074441.4434 | 2410706, 9461
2 50 660 | 99 | 14 1,0 | 520,42 | 1074441,4434 | 2426580, 7237

2 50 660 | 124 | 12 1,2 | 535,80 | 1289329,7321 | 3102563,5211

3 50 660 | 181 | 3 1,0 | 545,02 | 1074441, 4434 2365808, 196

3 70 880 | 249 | 3 1,0 | 803,17 | 1074441,4434 | 2359764,1721

2 3 100 | 1210 | 397 | 7 1,0 | 1129,26 | 1074441,4434 | 2353716,7041
3 50 660 | 156 | 5 1,0 | 545,68 | 1074441,4434 | 2367253,8042

3 50 660 | 178 | 5 1,2 | 564,91 | 1289329,7321 3028174, 275

4 50 660 | 227 | 1 1,0 | 584,90 | 1074441,4434 | 2331332,5941

4 70 880 | 260 | 5 1,0 | 790,76 | 1074441,4434 2322294, 322

3 4 100 | 1210 | 481 | 4 1,0 | 1162,45 | 1074441,4434 | 2309606, 8806
4 50 660 | 212 | 2 1,0 | 575,45 | 1074441,4434 2310477, 186

4 50 660 | 218 | 3 1,2 | 575,56 | 1289329,7321 | 2972560, 9579

5 50 660 | 202 | 4 1,0 | 588,36 | 1074441,4434 | 2281608, 1026

5 70 880 | 202 | 7 1,0 | 830,63 | 1074441,4434 | 2275504, 3639

4 5 100 | 1210 | 502 | 6 1,0 | 1208,59 | 1074441,4434 | 2259551,3123
5 50 660 | 195 | 3 1,0 | 596,27 | 1074441,4434 | 2280611,0121

5 50 660 | 222 | 11 1,2 | 609,02 | 1289329,7321 | 2876943, 6252

5. Conclusoes

O estudo do problema de localizagao de instalagoes, aplicado ao problema
da localizacao das SE’s tem como objetivo a automagcao da localizagdo de
novas possiveis subestacoes. Com este trabalho, pretende-se desenvolver
uma ferramenta 1til aos engenheiros da area de distribui¢io responsaveis
pela localizagao otimizada, de forma local ou até mesmo global das mesmas.

E certo que muitas alternativas na geracio de energia sio pesquisadas
como, por exemplo: geracao edlica, solar, pelas oscilagoes das ondas dos
mares, etc. Mas, sem ddvida, além de avango e pesquisa quanto a geragao
de energia, precisa-se ter em mente a preocupagdo com a sua distribuicao.
Para tanto, é vital um planejamento adequado, que se inicia sempre pela
decisdo do melhor local de construgdo de uma SE. Nesse trabalho, propoe-
se a utilizacdo de Algoritmos Genéticos para a concessiondaria.

A metodologia proposta serve como auxilio para a solugdo do problema,
mas, a figura do tomador de decisoes, neste caso, o engenheiro responsavel
pelo planejamento de subestagoes é imprescindivel. Quando se procura uni-
camente a minimiza¢ao do momento elétrico, muitas solucoes satisfatorias
podem ser encontradas. Entretanto, dentre estas, pode haver aquela cujo
resultado nao seja “o melhor” matematicamente mas, quando considerado
o contexto do empreendimento (a construgdo de uma nova subestagao), é
possivel que fatores como disponibilidade do terreno ideal, incluindo seu
custo e outros, a torne mais atrativa do que a solu¢ao “melhor” em termos
matematicos. As opgoes e decisbes pertencem ao cabedal de experiéncia
do setor de planejamento.
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Outros estudos podem ser realizados nesta dire¢do e algumas sugestoes
para trabalhos sdao: explorar o assunto para outros anos do horizonte de
previsao do setor estudos de mercado através da Programagdo Dinamica;
verificar, junto as concessionéarias locais sobre quais melhorias poderiam ser
realizadas no programa computacional para a sua utilizacao efetiva; incluir
célculos que envolvam investimentos na rede, a fim de detectar se a ampli-
acao da capacidade de uma subestagdo é ou nao mais apropriada do que a
construcao de uma nova subestagao, a curto, médio ou longo prazo. Com
relagdao ao problema real, um estudo sobre técnicas aplicaveis ao problema
de cargas que deixam de ser atendidas pelas subestagoes pode ser alvo
de pesquisa; com relacao ao problema das p-medianas, é possivel analisar
outras heuristicas para solucioné-lo. Segundo Glover et al. (2000), o Scat-
ter Search e Path Relinking tém sido mais eficientes do que os algoritmos
genéticos e a busca tabu em alguns problemas.
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Capitulo 4

Otimizacao Multiobjetivo da Operacao
de uma Usina Hidroelétrica
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Resumo: Neste trabalho, um algoritmo genético multiobjetivo &
aplicado ao problema da otimizacao de uma tnica usina hidroelé-
trica, com os objetivos de aumentar a energia produzida durante o
ano e reduzir o pico de demanda de energia complementar proveni-
ente de fontes nao renovaveis de energia. Para aumentar o desem-
penho do algoritmo, foram propostas duas novas formulag¢oes para o
problema, com diferentes maneiras de manipular as restri¢cdes ope-
racionais. Os resultados demonstram que, em comparacdo com a
abordagem tradicional, ha ganho em eficiéncia computacional e ex-
pansdo da frente de Pareto obtida, o que revela novas configuragoes
possiveis para a operacado do sistema.

Palavras-chave: Otimizacao multiobjetivo, Algoritmos genéticos,
Operacao de usinas hidroelétricas.

Abstract: In this work, a multi-objective genetic algorithm is ap-
plied to problem of the optimization of a single Brazilian hydropower
plant, with the objectives of increasing the net energy generation
along the year and reducing the peak of demand of non-renewable
energy sources. To increase the performance of the algorithm, two
new formulations for the problem are proposed, with different ways
of dealing with the operational constraints. In comparison with
the more traditional approach, the proposed methodology presents
a gain of computational efficiency and also leads to an expanded
Pareto front, which reveals new possible configurations of system
operation.
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1. Introducéo

No Brasil mais de 73% da poténcia elétrica é produzida por usinas hidro-
elétricas (Tolmasquim & Guerreiro, 2009). Apesar do potencial hidraulico
remanescente ser consideravel, sua maior parte esta localizada longe dos
estados consumidores industrializados do sudeste. Em adigao a este fato, a
crescente oposicao a construcao de novos grandes reservatorios por razoes
ecologicas e sociais, indicam a necessidade de uma operacio eficiente do
sistema existente (Labadie, 2004).

O problema da otimizacao da operacao de sistemas com tinico e multi-
plos reservatorios é nao linear, nao convexo e restrito, tendo sido abordado
por diversos métodos deterministicos e estocasticos (Labadie, 2004; Yeh,
1985). Na ultima década, métodos evolucionéarios mono-objetivo, em par-
ticular diversas versoes de algoritmos genéticos, foram aplicados a sistemas
de tnico reservatorio (Chang et al., 2005; Jothiprakash & Shanthi, 2006;
Cheng et al., 2008).

Tantos sao os fatores envolvidos na operagao de usinas hidroelétricas,
que se torna natural que diversas abordagens para a otimizagao multiobje-
tivo do problema tenham sido propostas, para sistemas de tinico e miiltiplos
reservatorios. O modelo nao linear do sistema hidroelétrico brasileiro com-
pleto foi linearizado e resolvido através de técnicas de programagcao linear,
considerando a soma ponderada de seis objetivos (Barros et al., 2003). Um
algoritmo genético foi aplicado para a otimizacao da operagao de um reser-
vatorio para usos miltiplos, considerando dois objetivos (Reddy & Kumar,
2006). Os mesmos autores empregaram uma versao elitista-mutada do al-
goritmo de enxame de particulas, considerando a soma ponderada de dois
objetivos (Kumar & Reddy, 2007). Uma caracteristica comum a todos es-
tes trabalhos é a preocupacao com o tratamento da perda de diversidade
da populagdo. Por exemplo, um algoritmo genético multiobjetivo macro-
evolucionario foi desenvolvido para a otimizacao das curvas de operacao de
um sistema de reservatorio para usos miltiplos (Chen et al., 2007).

Neste trabalho um algoritmo genético multiobjetivo é empregado para
a otimizagao da operagdao de uma usina hidroelétrica brasileira ao longo
de um ano tipico. Sdo propostas duas formulagbes matematicas alter-
nativas para o problema, com diferentes maneiras de tratar as restri¢oes
operacionais. As formulagbes propostas mostram-se mais favoraveis para
a otimizacao multiobjetivo com algoritmos genéticos do que a abordagem
tradicional.
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2. Modelo Matematico de uma Usina Hidroelétrica

2.1 Geracao de poténcia
A poténcia gerada numa usina hidroelétrica em um dado intervalo i, é dada
pela Equacao 1: )

Wi =1Qj vu(hy — he) (1)
onde 7 é a eficiéncia combinada da turbina e gerador elétrico, Q! é a vazio
turbinada, v, é o peso especifico da agua, hy é o nivel do reservatério de
captacao e hy é o nivel no canal de fuga.

Como a eficiéncia e o peso especifico sdo aproximadamente constantes
e a diferenca de niveis entre a captagdo e o canal de fuga é determinada
principalmente pelas variagoes do primeiro, uma vez que o nivel do canal
de fuga pode ser considerado relativamente estavel, a poténcia gerada pode
ser aproximada pela seguinte expressao:

Wi = &Q! (2)

onde &; é a fungao produtividade, que é neste trabalho determinada por
um polinémio de quinto grau em fun¢do do volume médio armazenado no
reservatorio durante o intervalo.

2.2 Objetivos

Na literatura sdo encontrados diferentes objetivos representando medidas
quantitativas de diferentes aspectos especificos do sistema energético abor-
dado. Alguns exemplos destas fungoes objetivo sdo apresentados a seguir,
comegando pelos objetivos considerados neste trabalho. Esses foram esco-
lhidos porque tratam dos principais aspectos fisicos da operagao da usina,
geragao de energia e poténcia complementar, excluindo as volatilidades dos
aspectos econémicos.

2.2.1 Maximizar a geracao de energia

O primeiro, a maximizac¢ao da energia total gerada, é auto explicativa. Em
termos econdmicos, ela é linearmente correlacionada com o faturamento
bruto da usina se o preco é fixo ao longo do ano, dado pela expressdo:

N
max Wr = Z Wi At (3)

i=1

onde At; é o intervalo de tempo considerado e N o niimero de intervalos.

2.2.2 Maximizar a minima poténcia gerada

O segundo objetivo (Equagado 4) é a maximizacdo da minima poténcia
gerada mensalmente, o que é equivalente & minimizacao do custo com ins-
talacOes para geragao da energia complementar.

maxmin W; Vi€ {1,2,...,N} (4)
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Este objetivo torna-se particularmente importante quando o regime pluvi-
ométrico estd sujeito a grandes variagoes que, na auséncia de um grande re-
servatorio, produziriam variagoes correspondentes na geracao de poténcia.

A poténcia complementar necessaria é geralmente proveniente de fontes
térmicas ou nucleares, cujos custos sao mais elevados.

2.2.3 Minimizar a complementacao da energia

Quando o método de otimizagdo utilizado exige uma funcao objetivo de
derivada continua, o objetivo anterior é aproximado pelo somatoério do
quadrado da diferenga entre a demanda e a poténcia gerada (Sharma et al.,
2004; Barros et al., 2003):

minZ(DT — Wi)Q, (5)

onde Dr é a demanda total de energia, que serd sempre superior & capa-
cidade da usina, pois inclui outras usinas hidroelétricas, além de outras
fontes energéticas.

2.2.4 Minimizar o desvio do volume armazenado

Estabelecida uma meta para o volume mensal do reservatorio (.S;), pode-se
propor como objetivo a soma no tempo do desvio quadratico entre a meta
e o volume armazenado no reservatorio (Barros et al., 2005):

min Z(SZ - Vi)?, (6)

Uma versao para este objetivo, com derivada descontinua, poderia ser
proposta na forma:

minmax(S; — V;) Vi€ {1,2,...,N}, (7)

com a vantagem de que somente seriam considerados os finais de periodo
em que o0 volume armazenado fosse inferior & meta.

2.2.5 Minimizar a energia vertida

Mesmo em reservatoérios isolados ha momentos em que é necessario usar
o vertedouro, por exemplo quando o volume do reservatério estd em seu
limite superior e a vazao afluente é maior que maxima vazao turbinada.
O objetivo de reduzir a energia que deixa de ser produzida quando agua é
vertida é expresso como (Barros et al., 2005):

N
min Z Q5 At (3)

i=1

onde @Q; é a vazao vertida.
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2.2.6 Maximizar o lucro derivado da energia secundaria

No sistema elétrico brasileiro, define-se a energia assegurada como a mé-
xima producao de energia que pode ser mantida quase que continuamente
pelas usinas hidrelétricas ao longo dos anos, admitindo risco de nao aten-
dimento a carga inferior a 5%. O montante produzido acima desse valor é
denominado energia secundaria e tem prego de venda inferior ao da ener-
gia assegurada. (Barros et al., 2003) propde a seguinte formulagao para a
maximizagao do lucro obtido com a venda da energia secundéaria:

N
maXZpi(Wi — D.)At;, 9)

i=1

onde p; é o prego da energia durante o periodo de tempo ¢ ($/MWh) e D,
é a demanda contratada (energia assegurada).

2.3 Restricoes
O problema é sujeito a restri¢oes de natureza fisica e operacional.

2.3.1 Conservacao da massa

Para garantir a conservacao da massa num dado intervalo de tempo, a
variagao do volume do reservatério entre o inicio do intervalo (V;) e o
final (Vi4+1) deve ser igual ao volume de agua afluente (V;*), deduzidos os
volumes turbinado (V;’) e vertido (V).

Vit —Vi= Ve =V =V (10)

A conservagao da massa estabelece uma relagao direta entre o volume
de 4gua descarregado no canal de fuga e o volume do reservatoério, uma
vez que o volume afluente é conhecido. Neste trabalho, nas duas primeiras
formulagoes apresentadas na Sec¢ao 3, o volume do reservatorio é adotado
como variavel independente.

2.3.2 Limites operacionais
O volume de agua no reservatorio é limitado no nivel inferior pelo nivel da
tomada d’agua e no nivel superior pelo limite estrutural da barragem.

V'min S ‘/z S Vmam (11)

Os parametros operacionais das turbinas e dos geradores também im-
poem restricdes ao problema, em termos da poténcia maxima gerada e da
maxima vazao turbinada admissivel.

W; < Wmee (12)
Qi< Q"M (13)
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Se a variacao do volume num dado intervalo requer uma vazao turbi-
nada que excede o maximo permitido, assume-se que essa parcela excedente
da vazao foi vertida.

Uma vazao minima de restituicao ao rio deve ser garantida, por razoes
ecolbgicas, sanitarias e econdmicas. Como neste trabalho considera-se que
as turbinas estao sempre disponiveis, essa vazao minima é sempre turbi-
nada.

min t
QUM <Q; (14)
Finalmente, é necessario impor uma condi¢ao para o reservatério ao
final do periodo considerado na otimizagao. Neste trabalho, assume-se que
o reservatorio deve retornar a condigao inicial, isto é, que

Vo=Vn (15)

No algoritmo de otimizacao, esta restricao foi implementada reduzindo
em um o nimero de varidveis de decisdo e fixando o volume ao final do
altimo intervalo.

3. Formulagodes Alternativas

Como serd mostrado na proxima segdo, as restrigoes ndo lineares repre-
sentam um problema para o algoritmo genético, que tem dificuldade para
encontrar individuos factiveis. Como resultado, a populagao do algoritmo
genético que resolve o problema como descrito na Se¢ao 2 apresenta perda
de diversidade e a frente de Pareto produzida cobre somente um pequeno
intervalo das fungdes objetivo.

Trés abordagens foram testadas neste trabalho para enfrentar este pro-
blema e sdo comentadas a seguir.

3.1 Reducgao do numero de individuos infactiveis na populacao inicial
Em experimentos preliminares, verificou-se que o algoritmo de otimiza-
Gao nao era capaz de gerar individuos factiveis quando a populagao inicial
era gerada de forma aleatoria sobre todo o dominio das variaveis de deci-
sao. Por outro lado, observou-se ser possivel gerar uma populagao inicial
composta apenas por individuos factiveis ou, se infactiveis, proximos a re-
gido factivel, com poucas restrigdes violadas e/ou com pequenas violagdes
(quase factiveis). Para tanto mantiveram-se os valores das varidveis de
decisao, os volumes do reservatério més a més, dentro da estreita faixa,
entre 85% e 100% do volume maximo do reservatorio. Esta abordagem
serd doravante denominada “formulacao basica’.
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3.2 Reducao do dominio da variaveis de decisao

Observou-se que a maioria dos individuos infactiveis eram relacionados
com a necessidade de recuperar o volume do reservatorio, se ao final de
qualquer intervalo o seu volume fosse significativamente menor que o inicial.
Se a vazao afluente fosse insuficiente, a conserva¢ido da massa produziria
uma vazao turbinada infactivel, podendo ser até mesmo negativa. Para
enfrentar tal problema, ao invés de impor um limite inferior Gnico para o
volume minimo do reservatoério, foi imposto um limite para cada intervalo.

V= VI (QF - QAL
Vie{l1,2,...,N—1} (16)

O limite inferior para o volume no inicio de cada periodo é igual ao
volume minimo ao final do mesmo periodo, deduzida a diferenca entre o
volume afluente e o volume turbinado minimo. Como o volume final é
conhecido, o conjunto de limites inferiores para o volume é determinado
pela equagao precedente, do tltimo intervalo para o primeiro, antes de se
iniciar a otimizagao.

3.3 Formulacgao irrestrita

Mesmo na formulacao melhorada para o limite inferior do volume, uma
parte significativa dos individuos gerados a cada geracdo era infactivel.
Este comportamento era mais pronunciado quado o reservatério enchia
novamente, antes da estacdo mais seca. Aqui também a vazao afluente
se mostrava insuficiente para permitir um aumento no volume, mantida
a vazao turbinada minima. Uma modificacdo para o limite superior do
volume em cada intervalo foi entao proposta para lidar com este problema.

Vet de outra forma

max { sz + (Q;,L - ?”n)Atly se < ymas
Vi =

Vie{1,2,...,N—1} (17)

Cabe ressaltar que o valor do limite superior ao final de cada intervalo é
dependente do valor do volume no inicio daquele intervalo. Por esta razao,
diferentemente ao limite inferior do volume a cada intervalo, que podia ser
determinado previamente & otimizagao, o limite superior para o volume s6
pode ser determinado para cada individuo da populacao.

Para lidar com este problema foi proposta uma formulagao irrestrita,
mas com dominio definido, onde as variaveis de decisao sao fragoes dos
volumes disponiveis mensalmente.

‘/i _ Vvimin +a; (‘/imax _ ‘/imin) ,a € [07 1] (18)

Dentro destes limites, as vazbes turbinadas sdo sempre maiores que
a minima, embora ainda possam tanto levar a poténcias geradas maiores
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que a maxima permitida quanto ultrapassarem o limite da vazao méaxima.
Para lidar com esses casos, assume-se que uma parcela da vazao foi vertida
e que a vazao verdadeira através da turbina é a que satisfaz a ambas as
restrigoes 12 e 13.

4. Estudo de Caso

A usina hidroelétrica Nova Ponte, no leito rio Araguari, concluida em 1994,
foi um dos tltimos grandes reservatdrios construidos no sudeste brasileiro.
Operada pela Companhia Energética de Minas Gerais, CEMIG, seu reser-
vatorio apresenta capacidade maxima de armazenamento de 12.792 hm?,
operando a partir do volume minimo de 2.412 hm?3. Com poténcia nominal
total de 510 MW, esta equipada com trés turbinas hidraulicas tipo Francis,
que juntas admitem um minimo de 125 e um méximo de 510 m®/s de 4gua

O clima na regido é caracterizado por duas estagdes bem definidas, a
primeira seca, entre os meses de abril e setembro, e a segunda chuvosa,
estendendo-se de outubro a marco. Ele reflete na vazao afluente ao reser-
vatorio, para a qual dados estao disponiveis desde 1931. Em termos médios
125 m®/s de agua chegam ao reservatorio no més de agosto, enquanto em
fevereiro a média é de 541 m®/s, com uma afluéncia maxima de 1243 m?/s.

A poténcia gerada pela usina hidroelétrica durante um intervalo é de-
terminada pela Equagdo 2, onde a func¢io produtividade é determinada
pelo seguinte polindémio de quinto grau, determinado pelo ONS (Operador
Nacional do Sistema) e fornecido pela operadora, CEMIG.

& =1.95365- 102"V — 6.49561 - 10~ V;'+
9.11797 - 10"V — 7.87711 - 107V * +
6.84174-107°V; 4 0.72616  (19)

onde V; = (Vi +Vic1)/2.

5. Resultados

A otimizacao foi realizada utilizando o algoritmo NSGA-II padrao, a facti-
bilidade foi tratada como parte do operador de selecao (Deb et al., 2000).
Os experimentos foram realizados com dados de um ano tipico (de maio de
1976 a abril de 1977), com os volumes do reservatorio no inicio e no final
da otimizagao fixados em 95 por cento do maximo permitido.

Somente alguns poucos dos experimentos realizados, empregando a for-
mulagdo basica, produziram populagées com individuos factiveis, mesmo
quando a populacao inicial foi trabalhada para incluir somente individuos
factiveis ou quase factiveis. As frentes de Pareto para 8 desses experimen-
tos, com populagoes de 400 individuos e 5000 geracoes sao apresentadas na
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Figura 1. O primeiro objetivo, a energia total gerada (MWh), é mostrada
no eixo horizontal e o segundo objetivo, a minima poténcia gerada (MW),
estd representada no eixo vertical. Em todos os testes, as frentes de Pa-
reto apresentam-se estreitas, estendendo-se mais em diregdo ao primeiro
objetivo.

3001
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160+

Minima Poténcia Gerada (MW)
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Energia Total Gerada(MWh) x 10°

Figura 1. Conjuntos eficientes para 8 execugdes da formulacdo bésica, com
400 individuos e 5000 geracoes.

Para cada uma das outras duas formulagées, o algoritmo foi executado
21 vezes, com 400 individuos e 2500 geragoes. A formulagdo da redugao
do dominio das variaveis de decisao obteve uma frente de Pareto com-
pletamente povoada, mas com grande dispersao nos resultados entre as
execugoes, conforme mostrado na Figura 2. Algumas das frentes sdo de
fato inferiores aquelas encontradas com a formulagao bésica, mas neste
caso a populagdo inicial foi gerada aleatoriamente tornando improépria a
comparagao.

A formulacao irrestrita produziu a cada execu¢ao uma frente de Pareto
ampla e bem povoada, conforme mostrado na Figura 3. Na Figura 4, sdo
apresentadas todas solugoes eficientes e as frentes de Pareto combinadas
para ambas formulacdes. E evidente desses experimentos que a formulagio
irrestrita gera melhores resultados, produzindo frentes mais amplas, que
se comparam ou até mesmo superam a frente de Pareto combinada da
formulagao da reducao do dominio das variaveis de decisao.

No que tange a operagdo da usina hidroelétrica, dentre os pontos efici-
entes gerados pela formulagao irrestrita, a menor poténcia minima gerada
tem um valor de 141,8 MW, correspondendo a energia maxima produzida
de 2,718x10°GWh. No outro extremo da frente de Pareto a maior poténcia
minima gerada foi de 297,6 MW, com 2,643x10°GWh de energia gerada.
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Figura 2. Conjuntos eficientes para 21 execucgoes da formulacao reducao do
dominio das variaveis de decisdo, com 400 individuos e 2500 geragoes.
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Figura 4. Conjuntos eficientes para cada execucao das formulacoes da
reducao de dominio da varidvel de decisdo e da irrestrita, com as
respectivas frentes de Pareto combinadas.

As Figuras 5 e 6, apresentam as poténcias geradas mensalmente para estes
extremos, respectivamente.

Na primeira solucao extrema, durante a estagdo seca, a poténcia gerada
é mantida no minimo e o reservatério acumula dgua. Quando chegam as
chuvas, a poténcia gerada é aumentada, com o elevado nivel do reservatorio
assegurando elevada poténcia por unidade de massa de dgua turbinada.

Na segunda solucao extrema, o volume do reservatério varia conside-
ravelmente, diminuindo durante a estacao seca e recuperando durante a
estagdo chuvosa, até atingir o nivel inicial. A geracdo é mantida estavel,
com uma perda de 25 GWh na comparagdo com o outro extremo.

6. Conclusoes

Sdo muitas e conflitantes as medidas da qualidade da operagdo de usinas
hidroelétricas. Solugoes de compromisso entre tais objetivos podem ser
encontradas através da otimizacao multiobjetivo, permitindo ao operador
a tomada de decistes sobre o conjunto de solugdes eficientes. Neste tra-
balho consideraram-se como objetivos duas medidas do desempenho fisico
de uma usina hidroelétrica na otimizacao multiobjetivo de sua operagao
ao longo de um ano tipico. A utilizagdo de algoritmo genético, ndo depen-
dente da existéncia ou continuidade das fun¢Ges objetivo, permitiu que se
empregasse uma medida mais apropriada da maxima demanda de poténcia
complementar.

Diante da perda da diversidade observada na evolugao do algoritmo ge-
nético de otimizacao, causada pelo grande nimero de solugoes infactiveis,
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foram propostas duas novas formulagées para o problema. Na primeira, a
imposi¢ao de limites mais estreitos para as variaveis de decisdo, o volume
do reservatorio ao final de cada periodo, permitiu que mais solucoes fac-
tiveis fossem obtidas. Ainda assim houve grande espalhamento entre os
resultados gerados, no conjunto dos experimentos.

Na segunda formulagdo, através de uma mudanca nas variaveis de de-
cisdo, as restri¢oes foram incorporadas ao modelo. Isso o tornou irrestrito,
com as varidveis de decisao limitadas a um intervalo. Disso resultou um
expressivo aumento do desempenho do algoritmo de otimizagao, sendo ob-
servada uma convergéncia nos resultados encontrados.

Diante dos resultados, um operador estaria melhor capacitado a decidir
sobre a operagao da usina. A vazao afluente ao reservatorio é, entretanto,
dependente dos aspectos meteorologicos e portanto incerta. A base sobre a
qual se toma a decisao sobre a operagao estaria fragilizada se tal incerteza
nao fosse incorporada a tomada de decisao. O ganho de desempenho decor-
rente da adogao do modelo desenvolvido permite que se planeje incorporar
futuramente tal incerteza ja no momento da otimizacao.
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Capitulo 5

Aplicacao On-line de Algoritmo Genético na Otimizacao
de um Regulador de Velocidade Fuzzy para
Acionamentos Elétricos

Wander G. da Silva; Bernardo Alvarenga, Paul P. Acarnley e John W. Finch

Resumo: Este capitulo apresenta a aplicacdo da teoria de Algo-
ritmo Genético para o ajuste automatico dos parametros de um
regulador de velocidade para acionamento elétrico baseado em Lo-
gica Nebulosa, na presenca de variacdo de carga. A complexidade
do regulador de velocidade, aliado & caracteristia nao linear do con-
trolador levaram ao ajuste de 16 parametros. Para a colocagao de
carga, o motor foi acoplado a um gerador alimentando um banco
resistivo chaveado através de um IGBT. Como a tensao nos termi-
nais do gerador depende da velocidade do motor, durante o processo
de ajuste do regulador a carga do motor era varidvel, aumentando,
assim, a dificuldade para o ajuste dos parametros do regulador de
velocidade. Neste contexto, a aplicacao do Algoritmo Genético foi
realizada on-line sem qualquer intervenc¢do humana. Os resultados
obtidos mostraram que seu uso possibilitou a obtencao de um ajuste
do regulador para um desempenho considerado 6timo, dentro do cri-
tério e espago de solucido previamente definidos para o problema.

Palavras-chave: Algoritmo genético, Otimizagao, Acionamento
elétrico.

Abstract: This chapter presents the theory of Genetic Algorithm
applied to the automatic tuning of the parameters of a Fuzzy Logic
speed controller for electric drives, in the presence of load variation.
The complexity of the speed controller and its non-linear characte-
ristics leaded to the tuning of 16 parameters. In order to apply load
to the motor, it was coupled to a generator connected to a resis-
tor bank, which was switched on and off through a single IGBT.
The terminal voltage of the generator depends on the motor speed,
which changed significantly during the tuning process, increasing
the difficulty level of adjusting the controller parameters. Within
this context, the use of Genetic Algorithm was carried out on-line
without any human aid. The results showed its capability to find
the optimum solution, according to the criteria and search space
previously defined for the problem.

Keywords: Genetic algorithm, Optimization, Electric drives.
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1. Introducéo

Em determinadas aplicagdoes um controle preciso da velocidade do aciona-
mento independente de distirbios de carga presentes no processo é essencial
para a garantia da qualidade do produto final. Em processos de laminacao
de chapas de ago e fabricagao de filmes plésticos, por exemplo, variagoes na
velocidade do acionamento elétrico comprometem a qualidade do produto
final. Em uma planta industrial tipica de fabricagdo de filmes plasticos exis-
tem aproximadamente 30 motores, na grande maioria de corrente continua,
trabalhando em conjunto e com velocidade constante. Assim, qualquer va-
riagao de velocidade em um dos motores é transmitida aos demais uma vez
que sao mecanicamente interconectados pelo processo (Ho et al., 1994).
Para assegurar que a velocidade dos acionamentos seja mantida constante
apesar das variagoes de carga é necessario que o regulador de velocidade
responda rapidamente.

A grande maioria dos reguladores de velocidade encontrados no mer-
cado é do tipo Proporcional-Integral (PI) cujos ganhos podem ser deter-
minados com base na teoria classica de controle. Entretanto, em funcao
das nao linearidades inerentes do sistema tais como saturacao magnética,
comutagao, limitacao de corrente e tensdo das chaves eletronicas que com-
poem o conversor, além do proéprio distirbio de carga, um ajuste 6timo
para o regulador de velocidade nem sempre é uma tarefa facil. Neste con-
texto, o conceito de “6timo” pode variar em fungao dos critérios adotados,
porém, em acionamento elétrico com regulacao de velocidade, poderia ser,
por exemplo, aquele ajuste do regulador capaz de levar o motor & veloci-
dade de referéncia no menor espaco de tempo possivel.

Com reguladores do tipo PI, para se limitar a acao do integrador e
evitar os problemas de windup, por exemplo, pesquisadores propuseram
diferentes circuitos anti-windup cujos parametros devem ser ajustados em
conjunto com os ganhos do regulador PI (da Silva et al., 2001).

Na busca de solugbes alternativas para problemas de controle de velo-
cidade em acionamentos elétricos, diferentes técnicas foram desenvolvidas.
Entre elas, encontra-se o uso da teoria de Logica Nebulosa (Fuzzy Logic).
Neste caso, e em func¢ao do grande nimero de parametros do controlador,
um ajuste 6timo para o regulador de velocidade passou a ser uma tarefa
muito dificil. Para a solugdo deste problema a teoria de Algoritmo Ge-
nético (AG) surgiu como uma poderosa ferramenta de busca e otimizagao
capaz de possibilitar este ajuste. da Silva et al. (2000) propuseram o uso da
teoria de AG para o ajuste on-line de um simples regulador de velocidade
tipo PI, cujo resultado é comparado com aquele obtido utilizando-se a teo-
ria classica de controle linear. Naquele trabalho, o resultado encontrado
através do uso de AG demonstrou melhor desempenho do que aquele ob-
tido utilizando-se a teoria classica de controle ja consolidada pela literatura
existente. Com o objetivo de se comparar o desempenho de diferentes con-
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troladores do tipo PI associados a diferentes circuitos anti-windup, o AG
foi também utilizado com sucesso (da Silva et al., 2001). Neste caso apenas
trés parametros foram ajustados para cada regulador, o que do ponto de
vista da literatura, representa um desafio de pequena dificuldade para o
AG. Porém, mesmo neste caso, um ajuste 6timo dos ganhos do regulador
PI juntamente com os parametros do circuito anti-windup ja deixa de ser
uma tarefa simples, mesmo para um especialista.

Este capitulo apresenta o uso do AG para encontrar o melhor ajuste de
um regulador de velocidade para acionamento elétrico baseado no principio
da logica nebulosa, onde 16 parametros foram otimizados, on-line, sem
qualquer intervencao humana. Resultados praticos sao apresentados de
forma a demonstrar a capacidade do AG em encontrar um ajuste 6timo
para o regulador de velocidade diante das condigoes de partida e de variagao
de carga impostas.

2. Fundamentacao Tedrica

Algoritmo Genético pode ser definido como um processo estocastico de
busca e otimizacao baseado no mecanismo de selecdo natural onde o in-
dividuo melhor preparado ou com as melhores caracteristicas genéticas
possui maiores chances de sobrevivéncia (Gen & Cheng, 1997). O AG se
inicia com um conjunto de possiveis solu¢oes, normalmente definidas ou
criadas de forma aleatoéria, identificado como populagdo. Cada individuo
da populagao é chamado de cromossomo, representando uma possivel so-
lugdo para um determinado problema. Os cromossomos sao formados por
um conjunto de parametros chamados de genes, normalmente, porém nao
necessariamente, codificados de forma binéria (Chipperfield & Fleming,
1995). Estes cromossomos sado evoluidos através de sucessivas geracoes
dentro das quais cada individuo ou cromossomo é avaliado de acordo com
um determinado critério, representando assim sua capacidade para a solu-
¢ao do problema apresentado. Os melhores individuos (cromossomos) de
cada populacao sao selecionados para se cruzarem e gerar descendentes.
Os menos preparados sao entao substituidos pelos descendentes daquela
geracao de forma a se manter constante o tamanho da populagao.

De acordo com o principio da selecao natural, um determinado indivi-
duo pode sofrer mutagdes. Assim, em AG, mutagoes podem ser realizadas
através de um operador de forma a produzir mudancgas aleatorias nos cro-
mossomos através da modificagdo de seus genes. Esta operagao desempe-
nha uma importante funcao no sentido de recuperar um gene perdido no
processo de selecdo ou simplesmente proporcionar o aparecimento de um
gene que poderia ndo estar presente na populacao inicial. Dentro deste
contexto, a taxa de mutacao deve ser limitada em um percentual do ni-
mero total de genes de uma determinada populacio de forma a controlar a
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taxa com que novos genes serao introduzidos na populac¢ao (Gen & Cheng,
1997).

Nao existe na literatura um valor definido para cada problema a ser
resolvido. Porém, uma elevada taxa de mutagdo pode fazer com que os
descendentes (“filhos”) comecem a perder sua semelhanga com seus ascen-
dentes (“pais”). Desta forma, o AG poderia perder a capacidade de evolugao
a partir do histérico das geragoes passadas. Por outro lado, se a taxa de
mutagdo for muito baixa, muitos genes que poderiam ser importantes ja-
mais seriam testados. Portanto, embora a taxa de mutagdao possa variar
em func¢do do problema ou do tamanho da populagdo, algumas sugestoes
podem ser encontradas na literatura (Man et al., 1996). Do ponto de vista
de convergéncia do processo de busca e otimizacao, esta operagao impede
que o algoritmo possa convergir para um ponto conhecido como “minimo
local” que pode nao representar a melhor solugdo para o problema.

Um tipico processo de AG como pode ser representado conforme segue
(Man et al., 1996):

// Geragao Inicial
g=0;
// Inicio da populagao
Inicializar P(g);
// Avalia¢ao da capacidade de cada individuo da populagao
Teste para critério de finalizacao do processo
(ntimero de geragoes ou outro critério qualquer)
Enquanto nao concluido
// Selecionar sub-populacdo para geracao de descendentes
P’(g) = selecdo de pais a partir de P(g)
// Recombinagao de genes dos pais selecionados
recombinar P’(g);
// Perturbagao da populagdo cruzada estocasticamente
realizar mutacao P’(g);
// Avaliar a capacidade de cada novo individuo
avaliar P’(g);
// Selecionar os sobreviventes
P(g+1) = sobreviventes P(g), P’(g);
// Incrementar a contagem de geragao
g =g+l
fim

A literatura existente sobre AG é extensa e pode ser facilmente encon-
trada por aqueles que tiverem interesse em se aprofundar no assunto (Gen
& Cheng, 1997; Man et al., 1996).
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3. Modelo do Controlador de Velocidade do Motor CC

A forma tradicionalmente empregada para o controle de velocidade de um
motor elétrico utiliza um regulador de velocidade em cascata com um re-
gulador de corrente, conforme o diagrama de blocos ilustrado na Figura 1.
Ambos os reguladores, tanto o de corrente quanto o de velocidade, sdo
normalmente do tipo PI (da Silva et al., 2000).

Velocidade de Demanda de

P "

referéncia N corren i @
- l i

Regulador de Regulador de P Velocidade

velocidade corrente Motor e
Conversor

T
]

Figura 1. Representacao de um acionamento elétrico classico com controle
de velocidade.

Em fungdo das caracteristicas do regulador tipo PI e das limitagoes
de corrente e tensao das chaves do conversor, o ajuste dos ganhos propor-
cional e integral devem ser distintos para diferentes valores de degrau de
referéncia de velocidade. Isto esta evidenciado através de resultados obti-
dos utilizando-se a teoria classica de controle e 0 uso do AG (da Silva et al.,
2000). Além disto, um ajuste dos ganhos do regulador PI para variagoes de
carga também ndo devera ser o mesmo para qualquer condi¢do. Quando se
deseja um tnico ajuste do regulador PI de velocidade para diferentes va-
lores de referéncia e condigbes de carga, um ajuste que satisfaca restrigdes
de desempenho torna-se praticamente impossivel e circuitos anti-windup
muitas vezes sao necessarios para limitar a a¢d@o do integrador do regula-
dor PI. A otimizagao dos ganhos do regulador PI de velocidade juntamente
com seu circuitos foi investigada utilizando como ferramenta o AG e seus
desempenhos comparados (da Silva et al., 2001).

Neste trabalho, o regulador PI de velocidade para um motor CC sem
escovas (motor Brushless CC) foi substituido por outro baseado em logica
nebulosa, conforme ilustrado na Figura 2. O regulador de velocidade, neste
caso, possui duas entradas e duas saidas. As entradas sdo o erro de veloci-
dade e conjugado de carga, proveniente um observador de carga (Iwasaki
& Matsui, 1993). As saidas sdo duas diferentes demandas de corrente para
o regulador de corrente do tipo PI: (i) fungao do erro de velocidade e (i7)
funcdo da carga. E importante deixar claro neste momento que nio se
esta analisando o desempenho do regulador, mas o emprego do AG para a
determinagao de parametros do regulador fuzzy.

Nesta forma de controle ndo linear é necessario o ajuste de diversos
parametros. Mesmo sendo realizado por um especialista, nao haveria ga-
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Figura 2. Diagrama de blocos de um acionamento elétrico com regulagao
de velocidade, baseado em légica nebulosa.

rantia de que o melhor ajuste seria obtido, especialmente quando se deseja
realizar o controle em diferentes condicoes de partida e disttirbios de carga
em um s6 sistema/projeto.

Neste contexto, o AG se apresenta como uma poderosa ferramenta
capaz de encontrar e otimizar os parametros do regulador de velocidade
em questdo. E importante destacar que o AG pode também ser utilizado
para o ajuste automatico (diretamente no sistema de acionamento) dos
reguladores baseados na teoria classica de controle (reguladores PI) onde
apenas dois ou trés parametros sdo ajustados (da Silva et al., 2000, 2001).
Contudo, para o controlador fuzzy apresentado, é necessario um ndmero
muito maior de pardmetros, portanto, o desafio em se buscar um ajuste
6timo representa uma tarefa mais complexa para o algoritmo genético.

3.1 O controlador fuzzy

A teoria sobre logica nebulosa ndo é objeto de discussdo neste traba-
lho. Sugere-se consulta a literatura disponivel (Bose, 1997; Ying, 2000;
MathWorks, 2010). Pretende-se neste momento apresentar a construcao
do regulador fuzzy e sua caracteristica de funcionamento.

O ponto de partida para a construgdo do regulador de velocidade base-
ado no principio da légica nebulosa é a definicao das variaveis de entrada
e saida e suas respectivas faixas de valores em termos de conjuntos nebu-
losos, através do uso de “fungdes de pertinéncia” (Membership Functions
- MF) cuja quantidade e forma sdo definidas pelo usuéario. Em seguida
devem ser definidas as regras responsaveis pelo mapeamento das variaveis
de entrada nas variaveis de saida. Pode-se observar entao que o usuério
possui um grande grau de liberdade na defini¢do do regulador fuzzy. As-
sim, quanto maior o nimero de varidveis, funcdes de pertinéncia e nimero
de regras, maior se torna o grau de complexidade e mais dificil o ajuste
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deste regulador. Consequentemente, mesmo aquele considerado especia-
lista encontra grandes dificuldades em ajustar o regulador (MathWorks,
2010), especialmente para diferentes condigoes de funcionamento.

Cada variavel de entrada e saida do controlador fuzzy proposto possui
duas funcoes de pertinéncia que foram definidas como sendo do tipo tra-
pezoidal, conforme ilustrado na Figura 3, de forma normalizada, com um
ponto de cruzamento entre si.

s 10
oS MF1 MF2
T C
Efg 0,5 _
0%
a 0,0
1,0 05 0,0 05 1,0

Entrada/Saida
Figura 3. Funcgoes de pertinéncia do regulador fuzzy.

As regras do regulador fuzzy foram definidas da seguinte maneira:

Fori, j=1,2
IF input(i) is MF(i) then Output(j) is MF (j)

O método de “defuzzificagao” para a determinagdo do valor de saida
de cada variavel do controlador foi o calculo do centro da area da figura
(centroide) (MathWorks, 2010). Para este controlador, apenas dois pontos
de cada fungdo de pertinéncia precisam ser ajustados uma vez que sao
fundamentais na determinagdo do desempenho do regulador. Considerando
entdo duas fungoes de pertinéncia para cada variavel (total de 4 variaveis)
com dois pontos a serem ajustados para cada fungao de pertinéncia, foram
necessarios o ajuste de um total de 16 parametros. Os pontos ajustados
sao ilustrados na Figura 4.

N
o

MF1 MF2

Deslocar para a direita ou

Deslocar para a direita ou
. esquerda entre 0,0 € 1,0 pu

esquerda entre -1,0e 0,0 pu .~

Grau de
pertinéncia

0,0 - N
-1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0
Entrada/Saida
Figura 4. Ilustracdo de como as fungoes de pertinéncia devem ser
ajustadas.

O regulador apresentado possui um nimero minimo de fun¢oes de perti-
néncia e de regras. Desta forma, o que precisou ser ajustado foram simples-
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mente dois pontos de cada fungdo de pertinéncia para se obter o maximo
de desempenho do regulador de velocidade. Para isto foi utilizado o AG.

3.2 Aplicacgao de algoritmo genético no regulador fuzzy de velocidade
Alguns trabalhos utilizando o AG aplicado & Logica Nebulosa ja foram
desenvolvidos (Meredith et al., 1993; Lee & Takagi, 1993; Homaifar & Mc-
Cormick, 1995; Tang et al., 1998; da Silva et al., 2004). No trabalho aqui
apresentado o AG foi utilizado para fazer o ajuste on-line das fungoes de
pertinéncia do regulador de velocidade fuzzy, isto é, diretamente no sistema
de acionamento, sem qualquer intervencao humana. Inicialmente foram de-
finidas as faixas de valores admissiveis para cada funcio de pertinéncia. O
sistema de controle foi desenvolvido de forma que o motor operasse entre
0 e 200 rad/s. O erro de velocidade precisou portanto, ter como limite, o
modulo do valor maximo de rotagdo em radianos por segundo (200 rad/s).
A faixa de valores definida foi, portanto, de —200 a 200 rad/s, o que re-
presenta valores de —1,0 a 1,0 pu. Em func¢ao da capacidade do motor, a
faixa de valores para variagdo de carga em termos de corrente foi de —22
a 22 A. Para a variavel de saida especificada como demanda de corrente
para erro de velocidade, a faixa de valores foi também de —22 a 22 A, en-
quanto que para a variavel demanda de corrente para variagoes de carga,
a faixa foi de —15 a 15 A. Desta forma, em funcao das caracteristicas do
regulador fuzzy, o somatoério das correntes de saida nado ultrapassariam 9
A de corrente nominal de armadura do motor.

Os cromossomos ou individuos criados no &mbito do AG devem possuir
16 genes, cada um representando um ponto a ser ajustado em cada fungao
de pertinéncia definido conforme a seguir:

Crom.:[ air ... a4 bl...b4 Cl ... Ca dl...d4 ]

| || || || |
[ |

[ [ [
Entrada 1 Entrada 2 Saida 1 Saida 2

Em seguida foi necessaria a defini¢do de como cada individuo deveria
ser avaliado em relacao & sua capacidade de proporcionar a resposta de
velocidade considerada ideal. Dentro deste contexto, foi considerado como
melhor preparado para a solugao do problema aquele individuo ou cromos-
somo que atendesse a duas condigdes: (i) levar o motor a velocidade de
referéncia a partir de um degrau de entrada no menor espacgo de tempo e
(41) manter constante a rotacdo do motor independentemente de variagao
da carga conectada em seu eixo. Assim, a Integral do Valor Absoluto do
Erro de Velocidade (IAE) foi utilizada como critério para a defini¢ao da
capacidade do individuo.
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4. Metodologia

Para a realizagao do presente trabalho, foi utilizado um sistema de aciona-
mento elétrico para um motor do tipo Brushless CC. O sistema emprega um
DSP com logica de programagcao desenvolvida no ambiente MATLAB/SIM-
ULINK. Uma interface de software possibilitou a comunicagao direta entre
o MATLAB e o DSP de forma a se escrever os parametros do controlador
no DSP e obter leituras de velocidade e corrente, através de placas de aqui-
sicdo de dados (French et al., 1998). O diagrama de blocos da Figura 5
ilustra o sistema utilizado.

Parametros
de controle
Conversor
Chave
0] %N > | eletrénica
¢ PmSzl b J;:|
3 g
cm £ ~ Regulador de N
S5 S & corrente —
<= S8 ——
53 33 Yvyy
Pl ‘ - A |
§ 2 E= Sinal de corrente = - =
T — N—
£ 49. is Sinal de velocidadd | = —
3 g e o Vool Carga resistiva
© E F € Motor  Gerador 9

Respostas de
velocidade e
corrente

Figura 5. Diagrama de blocos do sistema realizado.

Foi inicialmente criada aleatoriamente uma populacao de 20 individuos
para evoluir por 20 geragoes. Cada individuo foi avaliado de forma a pro-
duzir uma resposta ao degrau de 1100 rpm de referéncia de velocidade com
uma carga inicial de 11 % de seu valor nominal. Em t = 1 s foi aplicado
um distirbio de carga na forma de degrau, elevando a carga aplicada para
62 % da nominal, permanecendo até o instante t = 4 s. A capacidade do
individuo de produzir uma resposta satisfatoria foi analisada em funcao
da Integral do valor Absoluto do Erro de Velocidade (IAE) em relagao ao
tempo. Portanto, quanto menor o valor de TAE melhor a resposta pro-
porcionada pelo individuo, isto é, melhor a capacidade do individuo para
solucionar o problema apresentado. Portanto, o AG deveria encontrar um
ajuste para o regulador de velocidade fuzzy que levasse o motor a veloci-
dade de referéncia no menor tempo possivel e ali manté-la independente
do distdirbio de carga.

A bancada foi constituida de um conjunto Bosch Servodyn Servo Mo-
tor SE-B4 comercial, com estagio de entrada constituido de um retificador



98 Silva et al.

trifasico totalmente controlado VM60-T, um estagio DC composto de um
moédulo de capacitor modelo KM1100T 1100 pF - 840 V com saida re-
gulada em 600V e estagio de saida composto de um inversor SM50,/100
com regulador de corrente to tipo proporcional-integral. O motor possui
0s seguintes parametros:

e Corrente nominal: 9 A;

e Velocidade nominal: 3000 rpm;

e Constante de torque: 0,91 Nm/A;

e Indutancia da armadura: 9,25 mH;

e Resisténcia da armadura: 0,74 €Q;

e Constante de FEM: 95,7 V/1000 rpm;

e Constante de FEM do tacogerador: 2,7 V/1000 rpm £5%; em tams
= 20°C;

e Tnércia motor/carga: 0,016 Nm - s%/rad;

o Coeficiente de atrito viscoso: 0,0092 Nm/rad/s;

e Tempo de amostragem para sinais de entrada e saida: 1,25 ms.

Para fins de colocagdo de carga o motor foi acoplado a um gerador
alimentando um banco resistivo. A tensdo trifasica gerada foi retificada
através de um retificador a diodos em ponte SEMIKRON 30/04 Al. Na
saida do retificador foi colocada uma chave eletronica SEMIKRON IGBT
SKM 75GARO63D, através da qual foi possivel aplicar degrau de carga no
motor através do chaveamento do banco de resistores. A chave eletrénica
IGBT foi ligada/desligada através de um dispositivo analogico de entrada
SEMIKRON SKHI10. O sinal de entrada para o médulo SEMIKRON foi
proveniente de um conversor D/A de 12 bits de resolugdo, utilizado como
interface com o DSP.

5. Resultados Experimentais

Uma vez iniciado o AG, nao houve mais a intervencdo humana até sua
conclusdo, que se deu em fungao do nimero de geragdes inicialmente de-
finido. Para efeitos de verificacdo, a Figura 6 ilustra algumas respostas
de velocidade obtidas na primeira gera¢do. A evolu¢io do AG medida em
termos da IAE é ilustrada na Figura 7. Observa-se que a melhor resposta
de velocidade obtida com um dos individuos da primeira geragao propor-
cionou uma TAE de 40,6 rad e que, ao término do processo, o valor da TAE
foi reduzido para 26,9 rad. A Figura 8 ilustra a resposta de velocidade e
de corrente do motor obtida com o regulador fuzzy cujo ajuste é dado pelo
AG ao final de 20 geragoes, critério utilizado para a conclusdo do processo.
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Figura 6. Algumas respostas de velocidade obtidas com o controlador de
velocidade fuzzy dada pelo AG na primeira geracao.
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Figura 7. Evolucao do processo de otimizacao.
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Figura 8. Melhor resposta de velocidade obtida ap6s a evolucao de uma
populacao de 20 individuos por 20 geragoes.

E importante registrar que a tensdo aplicada no banco de resistores
utilizado como carga para o gerador acoplado ao motor varia em fungdo da
rotacdo. Isto representa uma dificuldade a mais imposta ao AG uma vez
que a carga mecanica efetivamente conectada ao motor varia para cada in-
dividuo ou cromossomo. Apesar desta dificuldade, o AG conseguiu encon-
trar um ajuste para o controlador fuzzy dentro das condigoes de velocidade
de referéncia e carga impostas ao motor.

Como pode ser observado, tanto na Figura 7 quanto na Figura 8, em
funcdo da resposta de velocidade obtida, o AG ainda poderia evoluir se
tivesse sido permitida a evolugdo por maior nimero de geragoes. Em fun-
cao disto, com o objetivo de se chegar mais rapidamente a uma solugao
6tima, o tamanho da populagao inicial foi aumentado para 40 individuos
e o espago de busca reduzido a valores préximos ao resultado obtido com
uma populagdo de 20 cromossomos: erro de velocidade reduzido em 80 %
e conjugado de carga reduzida em 60 %. Permaneceram constantes a velo-
cidade de referéncia e o distirbio de carga. A Figura 9 ilustra a evolugao
de 40 individuos por 20 geragdes e a Figura 10 apresenta a resposta de
velocidade e corrente obtida apés a conclusao do processo, isto é, a melhor
resposta obtida pelo controlador fuzzy ajustado pelo AG. Observa-se que
a TAE obtida com o melhor individuo da primeira geragao foi de aproxi-
madamente 21,8 rad enquanto que aquela obtida ao final do processo de
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evolugao foi de 16,5 rad, ilustrando que a evolugao foi muito significativa
apesar do tamanho da populagao e do espago de procura reduzido.
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Figura 9. Evolucao de 40 individuos por 20 geragoes com espaco de busca
reduzido.
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Figura 10. Melhor resposta de velocidade para o regulador fuzzy apods
evolucao de 40 individuos por 20 geragoes.
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E importante registrar que no processo de busca e otimizagao por AG,
cada individuo deve ser avaliado individualmente. Portanto, neste pro-
cesso, cada resposta de velocidade ou seja, cada individuo, foi avaliado por
um periodo de 5 s. Somado aos tempos de leitura e escrita de dados no
DSP e processamento da informagao, o tempo total necessario para a evo-
lugao de 40 cromossomos por 20 geragoes foi de aproximadamente 3 h e 46
min. Duplicando-se o nimero de geracdes, o tempo total necessario para
a conclusdo do processo poderia chegar a aproximadamente 8 h o que, em
certas aplicagoes, pode ser considerado um tempo excessivamente longo.
Para a redugdo do tempo necessario para a otimizagao, uma possivel so-
lugdo seria realizar o processo através de simulagao e em seguida, a partir
dos resultados obtidos, restringir o espago de busca para o processo a ser
realizado on-line.

6. Conclusoes

Este capitulo apresentou o uso do AG aplicado a Logica Nebulosa. Para o
controlador de velocidade baseado em légica nebulosa desenvolvido, traba-
lhando com nimero minimo de fungées de pertinéncia e de regras, ainda
foram necessarios o ajuste de 16 parametros relacionados as fungoes de
pertinéncia. Esta tarefa nao é simples, mesmo para um especialista, espe-
cialmente na presenca de variagoes de carga. Para o ajuste do controlador
foi inicialmente criada uma populagdo de 20 individuos ou cromossomos,
que foi evoluida por 20 geracdes. O espago de busca imposto foi relati-
vamente grande com o objetivo de se verificar a capacidade do AG em
encontrar a melhor resposta para o problema — levar o motor a sua veloci-
dade de referéncia e manter sua velocidade mesmo na presenca de variacao
de carga. Observou-se que o AG convergiu em diregdo a melhor resposta,
porém, em func¢ao da dimensao reduzida da populagdo inicialmente criada,
bem como do nimero de geracGes, a resposta final encontrada poderia
ainda ser melhorada, seja aumentando o nimero de geragoes, aumentando
a dimensao da populagdo, ou reduzindo o espaco de busca a partir dos
resultados previamente obtidos. Aumentando-se o tamanho da populagao
e reduzindo o espago de busca, o AG conseguiu, apdés 20 geragoes, um
ajuste que levou o motor a velocidade de referéncia com a maior acelera-
cao possivel. O ajuste do regulador de velocidade fuzzy encontrado pelo
AG fez com que o motor partisse e acelerasse com corrente praticamente
nominal. Nota-se que, na presenca de um degrau de carga de 62 % de seu
valor nominal, praticamente nao se vé variagao na velocidade do motor, o
que significa que o controle ajustado pelo AG conseguiu responder rapida-
mente & variagdo de carga, mantendo constante sua velocidade. Como em
AG todos os cromossomos ou individuos devem ser avaliados, dependendo
do problema a ser resolvido, da dimensao da populagao, do nimero de pa-
rametros, do espaco de busca e do nimero de geracoes, o tempo necessario
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para se chegar ao resultado considerado 6timo pode ser longo em algumas
aplicagoes. Para o problema apresentado, considerando uma populagao de
40 cromossomos, cada um com 16 parametros e evoluido por 20 geragdes,
o tempo necessario para se chegar ao resultado final foi de 3 h e 46 min.
Em certas aplicagbes este tempo pode ser considerado longo. Porém, uma
importante observagao ¢ que o AG conseguiu encontrar o melhor ajuste do
controlador de velocidade em um processo totalmente automatizado, sem
qualquer intervengao humana e de certa forma, de auto-aprendizagem uma
vez que, a medida que o AG evoluia, todos os cromossomos se convergiam
em direcdao aquele que possuia as melhores caracteristicas para a solugao
do problema.
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Capitulo 6
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Resumo: O projeto de filtros digitais FIR é um problema classico
na engenharia. Existem diversos métodos e algoritmos para isto,
mas a maior parte é limitada a poucos tipos de filtro, ou oferece
pouco controle sobre as especificages. Por isso, a aplicacdo de
algoritmos de computagao evolucionaria para este problema é tema
recorrente na literatura. Este trabalho propoe uma nova funcio de
fitness para esta classe de problema, mais adequada do que o Parks-
McClellan. Além disto, é comparado o desempenho dos algoritmos
AG, PSO e HS para o projeto de quatro tipos de filtros digitais.
Experimentos mostraram bons resultados com a nova abordagem.
De maneira geral, o PSO foi o algoritmo que conseguiu obter os
melhores resultados.
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por enxame de particulas, Busca harmoénica.

Abstract: The project of FIR digital filters is a classical problem
in Engineering. There are a number of methods and algorithms
addressing this area, but most are limited to one kind of filter, or
offers little control over specifications. Hence, utilization of Evolu-
tionary Algorithms for this problem is recurrent in literature. This
work proposes a new fitness function for this class of problem, better
than the Parks-McClellan. Besides, the performance of GA, PSO
and HS were compared for the project of four digital filters. Experi-
ments showed good results with the new approach. In general, PSO
was the better performing algorithm.
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1. Introducéo

O projeto de filtros digitais, tanto do tipo FIR (Finite Impulse Response)
quanto IIR (Infinite Impulse Response), é um problema classico na Enge-
nharia Elétrica (Hamming, 1997). A literatura reporta diversos métodos
para o calculo dos coeficientes que caracterizam a resposta em frequén-
cia do filtro, como amostragem em frequéncia e diversas abordagens por
janelamento, cada um com suas caracteristicas proprias, vantagens e des-
vantagens. (Diniz et al., 2004).

A maioria dos métodos de projeto é direcionada para filtros do tipo
passa-altas ou passa-baixas, embora alguns também possam ser utilizados
para filtros passa-faixas ou rejeita-faixas. Porém, poucos métodos per-
mitem um controle maior das especificagoes, ou maior nimero de faixas.
Na literatura recente, por exemplo, sao raros os métodos que permitem
especificar um filtro com duas bandas passantes e trés de rejeicao, cada
uma com requisitos de ripple (oscila¢ao) e ganho diferentes (Zhang et al.,
2008; Ahmed, 2003). Por esta razao, métodos heuristicos de otimizagao,
notadamente aqueles da computagao evolucionaria, podem ter uma grande
aplicabilidade pratica neste problema de engenharia.

De fato, ha alguns trabalhos utilizando algoritmos genéticos (AG)
(Goldberg, 1989) e otimizacao por enxame de particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO) (Kennedy & Eberhart, 2001) que monstraram bons
resultados, geralmente obtendo solugoes melhores do que aquelas alcanca-
das pelos métodos tradicionais (Barros, 2006). Porém, a grande maioria
de tais trabalhos focaliza apenas o projeto de filtros passa-baixas ou passa-
altas, que sdo os problemas mais simples de serem resolvidos. E muito raro
encontrar projeto de filtros mais complexos, com especificacao de varias
bandas, como ja mencionado. Outra questdo muito importante é a forma
de avaliagdo da qualidade dos filtros digitais, representado pela funcao
de fitness num algoritmo de computagdo evolucionaria. Todos os artigos
que os autores encontraram na literatura recente minimizam o Erro Médio
Quadratico (Mean Square Error — MSE) entre a resposta em frequéncia
do filtro calculado e uma curva-alvo de resposta desejada (Najjarzadeh &
Ayatollahi, 2008; Barros et al., 2007; Huang et al., 2004). Embora esta
abordagem geralmente leve a resultados préoximos do alvo desejado, ela
tem algumas desvantagens.

Primeiramente, é necessario montar uma curva-alvo. Porém, o mais
intuitivo e usual é o usudrio fornecer as especifica¢oes do filtro sob a forma
de ganho nas bandas passante e de rejei¢cao, bem como as frequéncias que
compoem essas faixas. Utilizar a curva ideal, expressa pelo MSE, pode
levar o algoritmo a buscar um filtro muito longe do factivel, tendo como
resultado filtros ruins.

Outra desvantagem da abordagem tradicional de tentar igualar uma
curva-alvo é a dificuldade de se obter filtros dentro das especificagoes, mas
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com resposta diferente, na tentativa de igualar o ripple. Por exemplo, se
a curva-alvo tiver 8 ondulacées na banda de rejeicao e um filtro projetado
tiver 6, esse filtro terd um fitness mais baixo, mesmo que seja uma solugao
melhor do que o primeiro.

Assim, o primeiro objetivo deste trabalho é buscar uma forma mais ade-
quada de medir o fitness em projetos de filtros digitais utilizando métodos
de computagao evolucionaria. Objetiva-se encontrar uma funcao de fitness
que privilegie o atendimento das especificagoes da melhor forma possivel,
e que permita encontrar filtros ainda melhores do que a especificagao. Na
literatura recente registra o uso de AG e PSO para projeto de filtros di-
gitais. Assim, o segundo objetivo é comparar o desempenho destes dois
algoritmos mais a busca harmoénica (harmony search — HS) (Geem et al.,
2001) para o projeto de filtros digitais complexos.

Este trabalho esta dividido da seguinte maneira: na Se¢do 2 é apre-
sentada a teoria basica dos filtros digitais, bem como alguns dos métodos
classicos utilizados no seu projeto. Nesta secao também sao apresentados
alguns aspectos sobre a medi¢ao de qualidade de filtros pelo MSE e uma
visao geral sobre Computagdo Evolucionaria e os algoritmos que serao uti-
lizados. Na Se¢ao 3 é discutida a metodologia do trabalho, a fungdo de
fitness proposta e os experimentos realizados, com seus parametros. Na
Se¢ao 4 sao mostrados e discutidos os resultados dos experimentos realiza-
dos. Finalmente, na Se¢do 5 sdo apresentadas as conclusoes do trabalho.

2. Fundamentacao Teorica
2.1 Filtros digitais FIR

Um filtro é um sistema que realiza operagdes matematicas em um determi-
nado sinal, com a finalidade de reduzir ou amplificar certos aspectos deste
sinal (Oppenheim & Schafer, 1975). Um exemplo simples da aplicagao de
um filtro é na separagdo das faixas grave, média e aguda de um sinal de
4udio, direcionando cada uma a um alto-falante mais adequado para sua
reproducao. Um filtro também pode ser projetado com o fim de eliminar
uma determinada caracteristica, como por exemplo, o ruido decorrente da
rede elétrica (de frequéncia constante) inserido em algum sinal que carregue
outra informagao.

Filtros digitais sao sistemas lineares invariantes no tempo discreto (Di-
niz et al., 2004). Estes diferem dos filtros analogicos em varios aspectos,
notadamente na forma do sinal de entrada, que passa do dominio continuo
para o dominio discreto, e na forma de implementagdo. Dentre os filtros di-
gitais, hé os do tipo nao-recursivo, chamados assim por nado terem a saida a
cada instante afetada por saidas anteriores. Estes filtros sdo caracterizados
por uma equagao a diferengas que segue o formato mostrado na Equagao 1.
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M
y(n) = > bia(n — k) (1)
k=0

onde y(n) é o valor da saida do sistema no instante n, z(n — k) é o valor
de entrada k amostras atras e b é o vetor de coeficientes da equacio a dife-
rengas. Estes coeficientes estao diretamente ligados a resposta ao impulso
unitario do sistema, b; = h(t), onde h é a func¢do de transferéncia do sis-
tema. Como a saida depende apenas das M entradas anteriores, a resposta
ao impulso deste tipo de filtro tem duragao M, que é finita. Portanto, este
filtro é chamado de filtro com Resposta Finita ao Impulso (Finite Impulse
Response — FIR). Existem diversas formas de implementacao deste tipo de
filtro, como a forma direta ou em cascata, no entanto este assunto esta fora
do escopo deste trabalho.

A resposta no dominio da frequéncia de um sistema linear ¢ dada pela
transformada de Fourier de sua resposta ao impulso no dominio do tempo.
Visto que a resposta de um filtro FIR é igual ao vetor dos seus coeficientes,
basta aplicar a transformada de Fourier discreta (DFT) neste vetor para
obter a resposta do filtro em questao.

2.2 Métodos de calculo de coeficientes para filtros FIR

Existem diversas abordagens para o calculo dos coeficientes de um filtro
FIR, cada uma com suas vantagens e desvantagens. O método mais sim-
ples é o da amostragem em frequéncia (Diniz et al., 2004) que consiste em
estabelecer a resposta em frequéncia desejada e realizar a IDFT (transfor-
mada discreta de Fourier inversa). Este procedimento é valido pois garante
que em cada ponto amostrado a resposta seja exatamente a desejada. Po-
rém, ela ndo garante nada nas frequéncias intermediarias. Por exemplo,
se o filtro desejado possuir 40 coeficientes, o método garante que nas 40
frequéncias uniformemente distribuidas entre 0 e % (onde F's é a frequén-
cia de amostragem) a resposta seja exata. Mas entre cada uma destas 40
frequéncias, nao ha nenhum controle. Por essa razao, esta abordagem tem
aplicabilidade limitada.

Os métodos de projeto mais utilizados sao os que utilizam fungoes do
tipo janela, cuja finalidade é corrigir os coeficientes obtidos pelo método
da IFDT. Elas sao chamadas desta forma por serem caracterizadas pelo
truncamento da resposta ideal de um filtro, que é infinita, através da mul-
tiplicagao dela por uma funcao-janela, que é projetada de forma a distorcer
a resposta ideal o minimo possivel. O simples truncamento desta resposta é
equivalente a multiplicar a fun¢do por uma janela retangular. A desvanta-
gem deste método é apresentar ondulagoes grandes perto das extremidades
de cada faixa do filtro. (Hamming, 1997).

Uma das formas de se reduzir estas ondulagoes é a utilizagao de uma
janela triangular. Ou seja, uma operagao que nao sé trunca a resposta do
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filtro, mas também atenua as extremidades da mesma. Porém, em alguns
casos é necessario uma reducao ainda maior das ondulagoes, onde serao
utilizadas fungoes-janela mais complexas, como as de Hamming, Hanning,
Blackman, Kaiser e Dolph-Chebyshev, entre outras (Oppenheim & Schafer,
1999; Barros, 2006).

Um outro método é o de Parks-McClellan (McClellan & Parks, 1973),
que permite especificagoes de ganho por banda, enquanto outros métodos
de céalculo em geral permitem apenas a escolha das freqiiéncias de corte do
filtro. Uma das caracteristicas dos filtros calculados por este método é um
ripple constante tanto na banda de passagem quanto na banda de rejeigao,
ou seja, sao filtros equiripple.

2.3 Calculo do fitness de filtros FIR como procedimento de otimizagao
Como mencionado na Sec¢do 1, a forma mais usual de se calcular o fit-
ness de uma solucdo candidata no problema do calculo de filtros FIR é
a minimizacdo do MSE. Neste método utiliza-se uma resposta-alvo para
o algoritmo, que tentara calcular um filtro que tenha esta exata resposta
em frequéncia. Porém, isto leva a dois problemas. Primeiramente, essa
abordagem limita a exploracao do espaco de busca. Quando um filtro é
especificado, ndo se escolhe o exato formato de sua resposta, e sim alguns
parametros-chave. Os mais comuns sao: as frequéncias que compdem as
bandas de passagem e rejeig@o, o ripple maximo na banda de passagem e a
atenuagdo minima na banda de rejeigao. Para cada conjunto de especifica-
¢oes, pode existir um ntimero infinito de filtros que as atendam, mas essa
abordagem de curva-alvo limita a busca a apenas uma. Se, por um lado,
isso conduz a evolugao da resposta de forma mais rapida e/ou robusta, por
outro lado sdo excluidas solu¢oes que atenderiam perfeitamente as especifi-
cagoes, algumas de forma mais satisfatoria do que a curva-alvo, por serem
diferentes da mesma. Esta caracteristica desta abordagem é exemplificada
nas Figuras 1 e 2.

Na Figura 1, o filtro obtido é nitidamente melhor do que a curva-alvo.
As caracteristicas na banda de passagem sio praticamente idénticas, mas
a atenuagao na banda de rejeicao é cerca de 5dB maior.

Na Figura 2, o resultado obtido é ligeiramente melhor do que a curva-
alvo, com uma atenuagao grande nas extremidades da banda de rejeigao,
mas é pior do que a obtida pelo filtro da Figura 1, quando préximo da
banda de passagem.

Nas Figuras 1 e 2 é possivel notar também que a curva-alvo é do tipo
equiripple (Williams & Taylors, 1995), isto é, tem uma ondulagao constante
na banda de rejeigao. O filtro obtido na Figura 1 também obedece a esta
caracteristica, pois a resposta foi melhor do que a da Figura 2. Porém, pelo
MSE, o primeiro filtro seria preterido pelo segundo. Isto ocorre porque o
nimero de ondulacoes na banda de rejei¢ao do segundo filtro foi o mesmo
da curva-alvo, tornando essa resposta mais proxima se avaliada ponto a



112 Oliveira et al.

Resposta—-Alvo
— — — Resposta obtida

Magnitude (dB)

Frequéncia Normalizada(xmtrad/amostra)

Figura 1. Exemplo 1 de curva-alvo e resposta obtida.

ponto, em vez de qualitativamente ou pelas especificagbes. Como esta
caracteristica ndo é levada em consideragdo no projeto de filtros digitais
FIR, a abordagem MSE se prova ineficiente, pois busca os aspectos menos
importantes na otimizagao dos filtros.

O segundo problema da abordagem MSE é a montagem da curva-alvo.
A questdo consiste em como sair das especificacbes para a resposta em
frequéncia desejada. Um método valido é utilizar a curva ideal de um filtro.
Porém, como a resposta ideal é garantidamente inalcancéavel, é provavel que
durante o procedimento de otimizagao vérios filtros bons sejam descartados
por estarem mais distantes da curva ideal do que um filtro pior, se forem
analisados ponto-a-ponto.

Isto torna clara a necessidade de uma nova forma de medir a quali-
dade das solugbes candidatas. Esta nova fungdo de fitness deve avaliar a
conformidade da solugdo as especificagoes e, se possivel, levar o algoritmo
a buscar solugdes com caracteristicas desejaveis, como por exemplo a mé-
xima planicidade da banda de passagem (minimizagao do ripple). Porém,
ela deve priorizar o atendimento das especifica¢ées sobre a otimizagao des-
tas caracteristicas, pois de nada adianta um filtro que tenha uma uma
banda de passagem extremamente plana e baixa atenuagao na banda de
rejeicao, por exemplo. Este balango pode ser obtido com pesos para cada
fator a ser considerado, mas é importante que tais pesos tenham valores
que levem & obtengdo de bons resultados com qualquer tipo de filtro. Nao
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Resposta—Alvo
— — — Resposta obtida

Magnitude (dB)

Frequéncia Normalizada(xmtrad/amostra)

Figura 2. Exemplo 2 de curva-alvo e resposta obtida.

é desejavel criar mais parametros para que o usuério tenha que ajustar a
funcao de fitness para cada filtro que for projetar.

2.4 Computacao evolucionaria

Computagao Evolucionéria é uma area da Inteligéncia Computacional des-
tinada & resolugao de problemas de otimizagao através do uso de processos
iterativos. A cada iterac¢do novos individuos sdo gerados a partir de indi-
viduos das iteracGes anteriores segundo uma meta-heuristica, encontrando
solugoes aproximadas potencialmente boas para um problema em especial.
Estas meta-heuristicas sdo inspiradas em alguns fendémenos naturais, como
por exemplo mecanismos biologicos.

Os principais algoritmos evolucionarios (ou evolutivos) que se encaixam
nestas meta-heuristicas sao os Algoritmos Genéticos (AG), a Programagao
Genética (GP), a Otimizacao por Colonia de Formigas (ACO) e a Otimiza-
¢ao por Enxame de Particulas (PSO), estas trés tltimas sub-agrupadas no
que se conhece como Inteligéncia de Enxames (Swarm Intelligence). Tam-
bém hé outras meta-heuristicas inspiradas em outros fenémenos, como é o
caso da Busca Harmonica (HS) e que sdo também incluidas na area de In-
teligéncia Computacional. Particularmente, neste trabalho serao utilizadas
as técnicas AG, PSO e HS para o projeto de filtros digitais FIR.

O Algoritmo Genético, proposto por Holland (1975) e popularizado por
Goldberg (1989), é uma meta-heuristica que combina conceitos de gené-
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tica com as idéias evolutivas de Charles Darwin. Cada solucao potencial
representa um individuo de uma populacao, e estas solugoes sao capazes
de evoluir através de processos de cruzamento e mutagao. Estes individuos
se recombinam gerando novos individuos em uma nova geragao da popu-
lagdo. Em alguns casos um ou mais dos melhores individuos s@o mantidos
na geragao seguinte, o que é conhecido como elitismo. Num AG canonico,
a evolugao é controlada pelos parametros popsize (tamanho da popula-
¢ao), pcross (probabilidade de cruzamento), pmutation (probabilidade de
mutagao).

A Otimizacao por Enxames de Particulas (PSO) foi proposta por Ken-
nedy & Eberhart (1995) e é inspirada no comportamento coletivo de bandos
de péssaros e cardumes de peixes. No PSO, cada solugao potencial é de-
nominada particula. Elas se movem no espago de busca de acordo com
equagoes simples, sendo que as particulas com melhores solugdes guiam
as demais no espago de busca. O movimento de cada particula é determi-
nado pela sua posi¢ao atual, acrescido de um pequeno movimento aleatorio
e uma velocidade. Os parametros que influenciam o seu comportamento
sao: m (ntmero de particulas do enxame), w (ponderagdo de inércia), cq
(parametro cognitivo) e c2 (parametro social).

A Busca Harmoénica (Geem et al., 2001) é inspirada no processo de
composicao de misicos de jazz, na busca de uma harmonia esteticamente
agradavel. Diferentemente do AG e do PSO, a cada iteragdo apenas uma
nova harmonia é gerada. Existe uma memoria das melhores harmonias
geradas, se a nova harmonia for melhor que a pior da memoéria, esta é
substituida pela nova harmonia. A nova harmonia é composta por par-
tes de diversas outras harmonias gravadas na memoria, sendo que estas
partes podem ser idénticas as das harmonias originais ou podem sofrer pe-
quenas modificagbes. A forma como estas novas harmonias sdo compostas
depende da configuracao de alguns parametros: HM S (tamanho da me-
moéria harmoénica), HMCR (taxa de consideragdo de um valor existente
na memoria harmoénica), PAR (taxa de ajuste fino no valor recuperado da
memoria harmonica).

3. Metodologia

3.1 Calculo do fitness
Como explicado na Se¢ao 2.3, o calculo do fitness de um filtro pela aborda-
gem do MSE em relagdo a uma curva-alvo nao é satisfatorio. Por isto, neste
trabalho propGe-se uma nova abordagem, que avalia de forma quantitativa
o atendimento ou nao as especificacoes fornecidas pelo projetista.

Para calcular a qualidade do filtro, é necessario primeiramente calcular
a resposta em frequéncia do mesmo. Esta resposta é obtida através da
transformada discreta de Fourier (DFT) dos coeficientes do filtro. Porém,
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como a transformada de um vetor de N posigoes é outro vetor de N posi-
¢oes, representando frequéncias igualmente distribuidas entre 0 e F's (onde
F's é a frequéncia de amostragem), essa opera¢ao fornecerd uma resposta
com resolugdo tao baixa quanto o ntmero de coeficientes do filtro. Como
explicado na Segado 2.1, os coeficientes de um filtro representam a sua res-
posta ao impulso. Como ela é finita, isso quer dizer que ap6s N amostras,
a saida sera sempre nula. Ou seja, um vetor de N + Y posi¢oes, onde os N
primeiros valores sao os coeficientes do filtro, e as dltimas Y posicoes sao
zeros, também representa a resposta ao impulso do filtro. Porém, a DFT
deste vetor terd N 4+ Y posigoes também igualmente distribuidas entre 0
e F's. Com esta técnica, chamada de zero padding, é possivel aumentar a
resolucao da resposta em frequéncia calculada, permitindo uma avaliagao
do filtro muito mais acurada.

Como apenas a magnitude da resposta em frequéncia é interessante
para este trabalho, é calculado o médulo de cada elemento deste vetor.
Além disto, metade dos elementos é descartada. Isso ocorre por que a
resposta em frequéncia é simétrica em relacdo a %, ou seja, apenas a
primeira metade da resposta é necessaria para efetuar os calculos. Nao
somente isto, mas o critério de Nyquist (Lathi, 1998) diz que nao se pode
utilizar sinais com componentes em frequéncia acima de % Logo, apenas
a metade inferior da resposta da DFT é relevante.

Portanto, o vetor de resposta utilizada para avaliar o filtro é obtido
conforme a Equagao 2, que é o médulo do vetor resultante da DFT dos
coeficientes do filtro com k = N + Y elementos.

X = |F{[Z 01 0 ... 0s_n]}| (2)

onde X é o vetor de resposta do filtro, F é a transformada de Fourier, &
é o vetor de coeficientes do filtro, N é o ntmero de coeficientes, e k£ é o
ntmero de elementos da transformada de Fourier (isto é, N adicionado de
k — N zeros). Os primeiros g elementos de X sdo entdo transformados no
vetor 7, que seré utilizado para os calculos.

De posse do vetor de resposta 7, separa-se este vetor em Trcj € Tpas,
respectivamente, a resposta na banda de rejeigao e a resposta na banda de
passagem. Desta forma é mais simples fazer a avaliagdo da qualidade do
filtro, pois o requisito é o mesmo para a banda inteira.

Tendo em maos as respostas nas bandas especificadas, pode-se calcular
o fitness deste filtro, composto por quatro termos a serem otimizados,
conforme a Equagao 3.

1

1 + pl - specRej + p2 - specPas + p3 - ideal Rej + p4 - ideal Pas
®3)

fit(Z)
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onde fit(Z) é o valor de fitness do vetor Z de coeficientes do filtro a ser
avaliado, specRej é o termo que diz respeito & obediéncia da banda de re-
jeicao as especificagoes, specPas se relaciona com o atendimento da banda
de passagem, idealRej e idealPas dizem o quao préxima se estd da res-
posta ideal cada banda, e pl a p4 sao os pesos de cada um dos termos na
equagao.

Para calcular o valor de specRej, é utilizada a Equagao 4.

SF | [maz(gMazxRej, rre; (i) — gMazxRej)?
largRej

(4)

onde k é o niimero de elementos do vetor r.j, gMazRej é o maximo ganho
permitido na banda de rejeicao, e largRej é a largura em quantidade de
amostras da banda de rejeicao. Este modo de calcular o erro na banda de
rejeicao é similar ao MSE, mas apenas considera os elementos da resposta
que tenham ganho acima do permitido. Ou seja, mesmo que esta resposta
na banda de rejeicao varie com um ripple muito elevado, ele tera erro zero
se este ripple estiver sempre abaixo do méximo. Desta forma, este termo
mede de forma eficaz a obediéncia do filtro a especificagdo da banda de
rejeicdo. A divisdo pela largura da banda visa uma certa normaliza¢io do
erro por banda. Isso é necessario pois como as bandas de um filtro tém
larguras diferentes, um erro grande na banda mais estreita geraria um erro
numericamente inferior a um erro pequeno na banda mais larga.
De forma similar, o termo specPas é calculado segundo a Equacao 5.

specRej =

Zle [[min(gMinPas, rpes(i)) — gMinPas]? + [max (1, rpes(i)) — 1)%]

specPas = largPas
()

onde k é o ntimero de elementos do vetor rp.s, largPas é a largura da
banda de passagem em nimero de amostras, e gMinPas é o minimo ganho
permitido na banda de passagem, que também pode ser interpretado como
o maximo ripple permitido, ja que, por defini¢do, o ganho maximo é 1. Este
termo entao calcula o erro quadrético em relagao a faixa de ganho permitida
na banda de passagem. Portanto, o ganho pode estar em qualquer ponto
entre 1 e gMinPas, e tera erro zero. Desta forma, apenas ganhos que
desobedecerem a especificagdo da banda de passagem gerardo erro.

Se os termos specPas e specRej avaliam a conformidade do filtro as
especificagbes, os outros fornecem uma medida de qualidade do filtro no
sentido de proximidade com a resposta ideal. Eles sdo desejaveis pois os
termos spec nao diferenciam entre filtros que obedecam as especificacoes,
sendo que uma boa funcao de fitness deve levar o algoritmo a buscar um
filtro com a melhor resposta possivel. As Equagbes 6 e 7 mostram como
estes termos sao calculados.
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> i [1 = 7pas(§)]

) Pas —
tdeal Pas largPas (6)
. i e (D)
deal = ==
ideal Rej largRe; (7)

Estas equacOes sao mais simples pois um filtro ideal tem um valor
fixo para o ganho em cada banda, em vez de uma faixa de valores que
a especificagdo supde. A consequéncia de ter estes dois termos a mais na
equagao do fitness é que jamais existird um filtro com fitness igual a 1, pois
para isso os 4 termos da equagao precisariam ser iguais a zero. Enquanto os
termos spec* podem e devem chegar a zero ao final da evolucao, os termos
ideal® jamais atingirdo este valor, ja que apenas um filtro ideal teria tal
caracteristica.

3.2 Experimentos

Para avaliar a metodologia proposta para calculo do fitness e comparar
os métodos de computagado evolucionaria, foram utilizados quarto filtros
digitais diferentes: um passa-baixas (PB), um passa-altas (PA), um passa-
faixa (PF) e um rejeita-faixa (RF). Os resultados foram comparados com
o método tradicional de Parks-McClellan, que garante um ripple constante
nas bandas (McClellan & Parks, 1973). Este método foi escolhido em vez
de um que utilize janelamento, porque permite a especificagao de cada
banda, enquanto que por funcgao-janela s6 é possivel escolher a frequéncia
de corte.

Cada filtro a ser projetado devera ter pelo menos 40dB de atenuagao na
banda de rejeicao, e no maximo 1dB de ripple na banda de passagem. As
frequéncias que delimitam cada banda em cada filtro, assim como a ordem
de cada um, estdao na Tabela 1. As frequéncias estdo normalizadas em
relagdo a %, como é comum no projeto de filtros. A coluna Ordem mostra
a ordem necessaria para atingir as especificacdes com o método Parks-
McClellan, seguida da ordem de fato utilizada nos experimentos. Ou seja,
alguns destes filtros tém ordem menor do que a necesséria, tornando o
problema muito mais dificil, pois é matematicamente impossivel atingir a
especificagao.

Tabela 1. Frequéncias caracteristicas dos filtros de teste.

B. Passagem 1 B. Passagem 2 B. Rejeicdo 1 B. Rejeigao 2

Filtro  Ordem wl w2 wl w2 wl w2 wl w2
PB 71 /53 | 0.00 0.80 - - 0.84 1.00 - -
PA 76 /54 | 0.74 1.00 - - 0.00 0.70 - -
PF 28 /40 | 047 0.53 - - 0.00 0.37 0.63 1.00
RF 60 / 104 | 0.00 0.27 0.40 1.00 0.32 0.35 - -
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Para uma DFT de 512 amostras, como utilizado neste trabalho, um
w = 1,00 equivale & amostra de indice 256. Para acelerar os célculos, as
bandas foram delimitadas na implementagao através de indices, evitando
a repeticao do calculo de arredondamento. Os indices utilizados estdo na
Tabela 2. Eles foram calculados multiplicando-se a frequéncia normalizada
w pelo nimero de amostras consideradas no célculo (256). O arredonda-
mento foi feito de forma que a banda especificada estivesse sempre con-
tida na banda efetivamente considerada pelos indices. Isto foi realizado
arredondando-se para baixo os indices correspondentes as frequéncias ini-
ciais de cada banda, e arredondando-se para cima os indices equivalentes
as frequéncias finais.

Tabela 2. Indices caracteristicos dos filtros de teste.

B. Passagem 1 B. Passagem 2 B. Rejeicao 1 B. Rejeigao 2

Filtro il i2 il i2 il 72 il 72
PB 1 205 - - 209 256 - -
PA 1 179 - - 190 256 - -
PF 119 136 - - 1 96 160 256
RF 1 69 102 256 81 90 -

Cada experimento foi executado 20 vezes com cada algoritmo evolu-
cionario objetivando avaliar o desempenho médio. Em cada algoritmo, o
tamanho da populagdo foi 200, com 1000 iteragGes, limitando, assim, o
nimero de execugdes da fungdo de fitness em 200.000. Foram utilizados os
valores padrao de parametros para cada um, conforme a literatura. Para
0PSO, ¢g =1.8, ¢; = 1.8, w = 0.6 € Umae = 0.005. Para o AG, a probabi-
lidade de mutagao foi 1%, e a taxa de crossover 70%. E no HS, os valores
foram HMCR = 90%, PAR =5% e HMS = 20.

Apos a inicializagdo dos individuos em cada método, foi realizada uma
normalizagdo em fungdo do maior ganho de cada filtro, garantindo, assim,
que todos os individuos representassem filtros cuja resposta se situasse
entre 0 e 1, ou seja, entre —oco dB e 0 dB. Esta operacao foi realizada
calculando-se a resposta do filtro com a DFT, procurando o maior ganho
no vetor resposta, e dividindo todos os coeficientes por esse valor. Isso é
possivel pois uma das propriedades da transformada de Fourier é a line-
aridade, ou seja, é possivel multiplicar um sinal por uma constante tanto
no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia, obtendo o mesmo
resultado.

4. Resultados e Discussao

Nesta secao, os resultados obtidos pelos trés algoritmos sdao apresentados
e comparados com o filtro calculado por Parks-McClellan. Em cada figura
a seguir, os pontos marcados sao as frequéncias que limitam cada banda.
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4.1 Comparacao entre Parks-McClellan e PSO

Por razoes que serdo apresentadas na Secao 5, o algoritmo PSO alcangou
os melhores resultados entre os métodos evolucionarios testados. Por isso,
a eficiéncia da funcgao de fitness foi comparada ao método Parks-McClellan
utilizando os resultados do PSO. Cada filtro foi calculado 5 vezes utilizando
o PSO, sendo escolhido o melhor resultado para a comparacio. No filtro
PB, mostrado nas Figuras 3 e 4, a ondulacao na banda de passagem
foi similar, mas o desempenho proximo das frequéncias delimitadoras de
banda nao. O Parks-McClellan privilegiou a banda de passagem, fazendo
com que a banda de rejeicdo comegasse ainda com um ganho préximo de
-3dB. O filtro obtido pelo PSO iniciou a queda um pouco antes, ficando
um um ganho préximo de -7dB no final da banda de passagem, mantendo
a banda de rejeicao inteira abaixo de -20dB.

10

-60
0

0.2 0.4 0.6 0.8 1
witt[rad/s]

Figura 3. Resposta do filtro PB obtido pelo método Parks-McClellan.

No filtro PA, mostrado nas Figura 5 e 6, a ondulagd@o na banda de
passagem foi similar, mas o desempenho préximo das frequéncias delimita-
doras de banda nao. O Parks-McClellan privilegiou a banda de passagem,
fazendo com que a banda de rejei¢do comegasse ainda com um ganho pro-
ximo de -3dB. O filtro obtido pelo PSO iniciou a queda um pouco antes,
ficando um um ganho préximo de -7dB no final da banda de passagem,
mantendo a banda de rejeigdo inteira abaixo de -20dB.

Para o filtro PF, o resultado obtido por ambas as abordagens, PSO
e Parks-McClellan, foi satisfatorio, com ligeira vantagem para o método
evolucionario. A Figura 7 mostra que no inicio da segunda banda de rejei-



120 Oliveira et al.
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Figura 4. Resposta do filtro PB obtido pelo algoritmo PSO.
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Figura 5. Resposta do filtro PA obtido pelo método Parks-McClellan.

¢a0, o ganho ainda é alto, enquanto o filtro obtido pelo PSO tem as duas
bandas de rejei¢ao abaixo de -40dB, como exibido na Figura 8 .

No filtro RF, a ondulagao na banda de passagem foi praticamente elimi-
nada pelo Parks-McClellan (Figura 9), enquanto o filtro obtido pelo PSO



Comparacao de técnicas para projeto de filtros FIR 121

10 T T T T

)
2 =30 4
<

W\ T MJWW\WW | ,

-60

-70 i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

witt[rad/s]

Figura 6. Resposta do filtro PA obtido pelo algoritmo PSO.

10

-60 i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

witt[rad/s]

Figura 7. Resposta do filtro PF obtido pelo método Parks-McClellan.

(Figura 10) ndo conseguiu um bom resultado neste quesito. Em compen-
sagao, sua banda de rejeicdo esté inteira abaixo de -40dB, enquanto que
no Parks-McClellan ela inicia proxima de -23dB.



122

Oliveira et al.

\ \n

60t / \/\/\\/\ N A

)V \/\r' \f

g A
—70F \‘ -

| |

| U

-80 i i i i
0.2 0.4 0.6 0.8 1
w/Tt[rad/s]

Figura 8. Resposta do filtro PF obtido pelo algoritmo PSO.
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Figura 9. Resposta do filtro RF obtido pelo método Parks-McClellan.

4.2 Comparacao entre métodos evolucionarios

O objetivo desta comparagao é avaliar qual dos algoritmos evolucionérios
obtém melhores resultados para o projeto de filtros FIR coma funcao de
fitness proposta.
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Figura 10. Resposta do filtro RF obtido pelo algoritmo PSO.

Os resultados numeéricos para os trés algoritmos nos quatro filtros sao
mostrados na Tabela 3. Sdo mostrados os resultados médios e o melhor
alcancado por cada um. A tabela mostra que o PSO foi o algoritmo que
obteve os melhores resultados para todos os filtros. Assim, em comple-
mento a tabela, as Figuras 11, 12, 13 e 14 mostram as curvas de resposta
em frequéncia do melhor filtro obtido pelo PSO e dos correspondentes com
o método Parks-McClellan.

Tabela 3. Fitness obtidos em 20 rodadas.

AG HS PSO
Filtro Med Max Med Max Med Max
PB 0.8541 4+ 0.0309  0.8952 | 0.8705 4 0.0504 0.9363 | 0.9526 +0.0044 0.9569
PA 0.8640 & 0.0096  0.8324 | 0.8736 4+ 0.0081 0.8792 | 0.9954 + 0.0020 0.9981
PF 0.9537 £ 0.0270  0.9873 | 0.9982 4 0.0015 0.9996 | 0.9990 + 0.0005 0.9996
RF 0.8179 +£0.0371  0.8857 | 0.9327 +0.0134 0.9546 | 0.9896 + 0.0035 0.9950

5. Conclusoes

Neste trabalho foi proposta uma nova abordagem para o célculo de fitness
de filtros digitais com métodos de computacio evolucionaria. Esta abor-
dagem avalia a conformidade do filtro as especifica¢Ges em vez de buscar
igualar uma curva-alvo. Os resultados obtidos se mostraram melhores do
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Figura 11. Evolugdo média do filtro PB.

PSO
== HS
- - -AG

Melhor Fitness

i i i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Geracéaol/lteragado

Figura 12. Evolucao média do filtro PA.

que os fornecidos pelo método Parks-McClellan, embora a ondulagao na
banda de passagem tenha sido pior em alguns casos.

Esta nova fun¢ao de fitness é composta por 4 termos, que neste trabalho
foram combinadas através de uma soma ponderada. Futuros trabalhos
tratarao do uso de técnicas multiobjetivo em vez desta soma, que exige a
atribuicao de pesos para cada termo.

Dentre os métodos evolucionarios testados, o PSO foi o que obteve con-
sistentemente os melhores resultados. Isto foi verificado na média, no méa-
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Figura 13. Evolugdo média do filtro PF.

PSO
‘== HS
- - -AG

0.1f

i i i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Geracéol/lteragdo

Figura 14. Evolucao média do filtro RF.

ximo encontrado, e na repetibilidade do desempenho, avaliado pelo desvio-
padrdo. E muito importante observar que nenhum esforco foi feito para
ajustar os parametros dos algoritmos testados e sabe-se que parametros
diferentes podem levar a desempenhos diferentes para o mesmo problema.
E mostrado na Se¢io 4.2 que um dos diferenciais do PSO foi a convergéncia
mais lenta, o que costuma levar a resultados melhores em algoritmos de
computacao evolucionaria. Como a velocidade de convergéncia é facilmente
afetada pelos parametros dos algoritmos, é possivel que com outras con-
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figuragbes estes possam obter resultados mais similares entre si ou ainda
melhores dos que sdao aqui reportados. Esta questao serd estudada em
trabalhos futuros.

E necessario ressaltar que a abordagem proposta nio leva em conta a
resposta em fase do filtro. Muitas aplicagoes demandam atraso de grupo
constante, ou seja, fase linear na banda de passagem. E possivel provar que
qualquer filtro com essa caracteristica segue um de 4 possiveis conjuntos
de caracteristicas, cada grupo chamado na literatura por I, II, ITI ou IV
(Oppenheim & Schafer, 1975). Dentre estes conjuntos de caracteristicas,
todos eles compartilham a simetria ou anti-simetria dos coeficientes, ou
seja, a segunda é metade é igual & primeira, com o mesmo sinal ou com sinal
trocado. Por isto, um filtro com a restrigao da fase linear a ser otimizado

com N coeficientes tera apenas & variaveis passiveis de controle, pois a

outra metade é diretamente relachonada A primeira. Desta forma ocorre
uma reducao do espaco de busca, uma vez que o nimero de variaveis cai a
metade. Esta redugdo em geral deixa o problema mais facil de ser resolvido
por métodos de computagdo evolucionéria. Isto sugere fortemente que a
funcdo de fitness proposta também seja capaz de obter bons resultados

nesta sub-classe de filtros. Este também sera assunto de futuros trabalhos.
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Caracterizacao e Otimizacao de Camaras Reverberantes
para Testes de Compatibilidade Eletromagnética
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Resumo: A crescente preocupacdo com a qualidade dos equipa-
mentos eletronicos fomenta esforgos para o desenvolvimento de me-
todologias e equipamentos de testes para analise de compatibili-
dade eletromagnética (CEM). Atualmente, cAmaras reverberantes
sa0 foco de estudos como ambiente propicio para estes ensaios. Este
artigo propoe um processo de caracterizacao e otimizagao de uma
camara reverberante excitada a partir de um arranjo de conduto-
res. Foram utilizados os Algoritmos Genéticos para, primeiramente,
com um procedimento multiobjetivo, entender o comportamento da
camara e, em segundo lugar, com um procedimento mono-objetivo,
otimiza-la. Além de resultados expressivos, € mostrada a contri-
buicdo deste trabalho na busca pelo desenvolvimento cientifico de
camaras reverberantes.

Palavras-chave: Caracterizacao, Otimizacao, Algoritmos genéti-
cos, Compatibilidade eletromagnética.

Abstract: The growing concern about the electronic equipment cer-
tification has fueled efforts to develop methodologies and test equip-
ments for electromagnetic compatibility (EMC) analysis. Nowa-
days, reverberation chambers are the focus of research on the de-
velopment of EMC test equipments. This paper proposes a cha-
racterization and optimization procedure to analyze a reverberation
chamber ezcited by transmission lines. We have used multi and
mono-objective evolutionary computation (namely, Genetic Algo-
rithms) procedures in order to understand the chamber behavior and
optimize it, respectively. Ezpressive resulls were obtained, showing
a contribution to the analysis of reverberation chambers.
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FElectromagnetic compatibility.
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1. Introducéo

Devido & constante preocupacao em atender as exigéncias normativas
quanto aos produtos comercializados no Brasil e no exterior (ANATEL,
2000; IEC, 2003), novas técnicas de medigao relacionadas aos testes de
Compatibilidade Eletromagnética (CEM) requerem a aten¢ao de Univer-
sidades e Institutos de Pesquisa em todo o mundo. Contudo, o alto custo
envolvido no desenvolvimento de tais técnicas pode se apresentar como
uma barreira econdémica. No intuito de se buscar alternativas menos one-
rosas, inimeros estudos vém sendo empreendidos nos meios académico e
industrial, dentre os quais se destacam o desenvolvimento de camaras re-
verberantes de modos misturados (IEC, 2003).

O modelo canonico da cAmara reverberante constitui um ambiente blin-
dado, cujos modos de propagagao transversal-elétrico (TE) e transversal-
magnético (TM) sdo misturados em seu interior por um ou mais arranjos
de pas metalicas girantes. Este processo visa obter um campo eletromag-
nético estatisticamente uniforme, cujo campo elétrico é avaliado com base
no desvio padrao das componentes deste campo. Varias propostas sao ana-
lisadas pela comunidade cientifica com o intuito de se resolver o problema
apresentado. Dentro deste contexto, estudos vém sendo desenvolvidos pelo
grupo de pesquisadores autores do presente artigo, que busca analisar a
excitacao de camaras reverberantes de modos misturados realizada por ar-
ranjos de condutores, em substituicdo as pas anteriormente referidas. Os
condutores representam uma grande vantagem como método de excitacao,
pois o espaco por eles requerido é menor em relacao ao modelo canénico,
onde pas suspensas localizadas na parede superior da camara ocupam um
volume consideravel. Assim, se comparadas as convencionais, as dimensoes
da camara podem ser reduzidas, o que torna sua construcdo economica-
mente viavel e melhor aplicidvel a equipamentos de pequeno porte.

A proposta do presente artigo diz respeito a caracterizagdo e a oti-
mizagdo de uma camara reverberante excitada por condutores, conforme
ilustrado na Figura 1. O objetivo principal é conhecer o comportamento
dos campos dentro da camara, o que permite a determinagao e maximi-
zagao do volume de trabalho tutil. Para clareza de entendimento, seguem
duas defini¢oes, de acordo com as acepgoes utilizadas neste trabalho:

e Caracterizagdo: é compreender o compromisso entre o tamanho
do volume de trabalho disponivel dentro da camara e a homogenei-
dade do campo dentro deste volume — isto é feito com a busca pela
fronteira Pareto;

e Otimizacao: é, por exemplo, encontrar as posi¢oes geométricas dos
condutores, bem como a forma mais adequada de excita-los (frequén-
cias, amplitudes, defasagens e formas de onda), com o objetivo de
obter a melhor cAmara reverberante possivel (segundo requisitos de-
terminados por normas).
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/ Condutores }

Figura 1. Camara reverberante excitada com condutores. (esquerda)

Geometria da camara reverberante. (direita) Distribuigao tipica do campo
elétrico.

Tanto para a caracterizagdo quanto para a otimizagao, utilizaram-se
ferramentas de computagao evolucionaria, os Algoritmos Genéticos mono-
objetivo (AG) e multi-objetivo (AGMO) (Avila, 2006). A escolha destas
ferramentas foi em fungdo das caracteristicas do problema a ser resolvido.
Isto estd descrito na Secao 2, apés a apresentacao do problema, sua for-
mulacao matemaética e todos os seus detalhes.

Apresenta-se aqui uma compilagdo dos trabalhos ja publicados pelo
grupo de autores (Weinzierl et al., 2008; Avila et al., 2009; Santos Jr. et al.,
2010) e os tltimos avangos atingidos. Os resultados obtidos pelo esforgo da
equipe resultaram na melhoria da compreensao deste tipo de caAmara para
testes de compatibilidade.

2. Fundamentacao Tedrica

Esta secao apresenta a fundamentagao tedrica deste trabalho. Sao reporta-
dos o entendimento fisico e a formulagdo matematica de cAmaras reverbe-
rantes de modos misturados canodnicas e do modelo ndo convencional. Em
seguida, sao apresentados os detalhes sobre a caracterizagdo do modelo
ndo convencional e sua necessidade de otimizagdo. Por fim, conhecendo-
se o problema, parte-se para a justificativa de utilizacdo da computagao
evolucionaria, em especifico os algoritmos genéticos, para a sua resolugao.

2.1 Entendimento fisico e formulagao matematica do problema

A camara reverberante de modos misturados canénica se destaca por ofe-
recer uma alternativa economicamente viavel aos testes de CEM de equipa-
mentos de médio e grande portes (Weinzierl, 2004; Santos Jr., 2009). Tais
dispositivos consistem em ambientes isolados do meio exterior, destacando-
se por utilizarem o principio fisico das cavidades ressonantes. Tal carac-
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teristica dispensa a utilizagdo de absorvedores de Radio-Frequéncia (RF),
e.g. em camaras anecobicas, cuja técnica permite que o campo elétrico no
interior da camara se mantenha uniforme e cujos investimentos tornam o
projeto menos atraente do ponto de vista econdémico. A caracterizacao
do fenémeno ondulatério no interior de camaras reverberantes de modos
misturados se da através de uma combinagao adequada das equagdes de
Maxwell e suas condigoes de contorno. Para uma camara retangular de
dimensoes definidas, os tnicos campos que podem ser encontrados em seu
interior sao os modos TEmnp e TMmnp. Estes estabelecem a tnica solu-
¢ao as condigoes de contorno do problema, cujos valores do campo elétrico
tangencial nas paredes da cdmara sao nulos. Diversos modos de propa-
gacao podem ser obtidos, compreendendo a cada modo uma frequéncia
de ressonancia determinada pelas dimensodes fisicas da cAmara. A menor
frequéncia de ressonéancia é denominada de fundamental, de maneira que se
a frequéncia de excitagao for maior que a frequéncia fundamental, o modo
correspondente serd propagado sem atenuagdo. Caso contrario, a energia
se atenuaréd exponencialmente com a distancia, tendo um valor extrema-
mente baixo a uma distAncia muito curta, isto é, had na cAmara um modo
evanescente.

A excitagdo de uma camara de modos misturados candnica se da atra-
vés de uma antena disposta em seu interior, resultando em um campo
variavel definido pelas reflexoes das paredes da camara. Desta forma, nos
locais onde as reflexoes se somam em fase, 0 campo é méximo. Em outros
pontos da camara, onde as reflexbes encontram-se defasadas, valores mini-
mos ocorrem. De forma a uniformizar os campos, encontram-se dispostas
no teto da camara estruturas de pas metalicas girantes, que, a0 mudarem
de posi¢do em relagio ao seu eixo de rota¢ido, modificam as dimensées da
camara, experimentando campos que ressoam em varias frequéncias. Esta
técnica permite que elevadas intensidades de campo sejam geradas no in-
terior da cAmara devido ao aumento da amplitude dos campos quando
propagados nas frequéncias de ressonancia. Do ponto de vista tedrico, nao
h& um limite maximo para sua frequéncia de operagao. Porém, a frequéncia
minima deve ser estabelecida levando-se em conta algumas consideracoes
de ordem pratica, como as dimensoes da cidmara e um nimero minimo de
modos ressonantes, por exemplo. A frequéncia minima de operacao é esta-
belecida a partir de um valor cujos modos possam se propagar no interior
da camara, sendo estes obtidos através da Equagao 1:

= (2 4 () + () W

onde frmnp € a frequéncia para o modo ressonante, em Hz; a, b e ¢ sdo
as dimensoes da cAmara, em metros, € m, n € p sa0 nimeros inteiros que
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definem o modo da frequéncia de ressonancia. A menor frequéncia de res-
sonancia é denominada de fundamental. Paraa <b<c,m=0,n=1¢
p =1, por exemplo, o modo T'Ep11 corresponde & frequéncia fundamental.
Abaixo desta os modos se tornam evanescentes, limitando a operagao da
camara as frequéncias encontradas acima da frequéncia fundamental. Pes-
quisas vém sendo empreendidas no intuito de se estender a operagao das
camaras reverberantes de modos misturados as baixas frequéncias (Wein-
zierl, 2004; Santos Jr., 2009). Obtém-se um maior ntimero de modos para
uma determinada frequéncia de excitacao quando as dimensdes das trés
paredes da camara sao distintas, evitando-se, assim, que modos degenera-
tivos possam aparecer. Tanto a densidade dos modos propagados quanto &
eficiéncia das pas girantes determinam a menor frequéncia de operagao da
camara, que é definida para as condigdes em que a cAmara esteja em con-
formidade com as exigéncias estabelecidas por normas especificas. Outros
fatores que influenciam na adogao da menor frequéncia de operacao da ca-
mara sdo suas dimensoes, bem como seu fator de qualidade. A Equagao 2
define o fator de qualidade de uma camara:

1672V

= 7/)7tznrm)\3 x F'C (2)

onde Q é o fator de qualidade da cdmara; 7., € 7, sao os fatores de
efetividade das antenas transmissora e receptora, respectivamente; V é o
volume da camara, em m>; A é o comprimento da onda para a frequéncia de
excitagao, em metros, e F'C é o fator de calibracao da camara. De acordo
com a norma IEC 61000-4-21 (IEC, 2003), o fator de qualidade descreve a
capacidade de uma cAmara em armazenar energia — fator que se relaciona
as perdas presentes no ambiente. A condutividade das paredes da camara
torna-se, normalmente, o principal fator atribuido as perdas de energia.
Materiais de boa condutividade, isto é, cobre e aluminio, oferecem uma
condicao economicamente viavel quanto ao aspecto custo versus beneficio.
Perdas adicionais em suportes de antenas e estruturas metéalicas também
podem influenciar no fator de qualidade de uma cAmara. A blindagem
da camara torna-se, ao longo de um projeto, outro fator importante a ser
avaliado, devido as varias aberturas necessarias, como portas e passagens
para cabos e condutores, por exemplo. A efetividade de blindagem de
uma camara reverberante de modos misturados é definida pela norma IEC
61000-4-21, com base na Equacao 3:

EB = —10log (@) (3)
R

onde EB é a efetividade de blindagem da camara, em dB; Pggr e Pr
sao as poténcias medidas sobre a face FET e pela antena de referéncia,
respectivamente.
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No que diz respeito as dificuldades tecnologicas relacionadas ao projeto
de camaras reverberantes de modos misturados canonicas destaca-se a ob-
tencao de uma distribuicao de campos uniformes para um amplo espectro
de frequéncias, cuja limitagdo principal ocorre principalmente para baixas
frequéncias. Os esforcos empreendidos pelos autores do presente artigo
vém ao encontro de uma solu¢ao para esta restricdo. De acordo com (?), a
restricao quanto ao limite de operagao de camaras reverberantes pode ser
contornada por meio da substituicao das pas mecanicas por arranjos de con-
dutores, os quais sao capazes de excitar o modo transversal-eletromagnético
(TEM) para todo o espectro de frequéncias, além dos modos TE e TM.
Esta técnica permite que os campos eletromagnéticos sejam propagados
para todas as frequéncias no interior da camara, cujo limite de operacao
se restringe apenas ao espectro do gerador de campos utilizado.

Os condutores representam uma grande vantagem como método de ex-
citacao, pois o espago por eles requerido é menor em relacao ao modelo
convencional, onde pas suspensas localizadas na parede superior da céa-
mara ocupam um volume consideravel no interior da camara. Assim, se
comparadas as convencionais, as dimensoes da camara podem ser reduzi-
das, o que torna sua construgdo economicamente viavel e melhor aplicavel
a equipamentos de teste de pequeno porte.

Sobre & metodologia originalmente proposta, um ponto a ser desta-
cado diz respeito a otimizagao do posicionamento do arranjo de condutores
como forma de se obter uma maior uniformidade do campo no interior da
camara analisada. Ressalta-se esta condi¢ao como sendo predeterminada
pela norma que define as caracteristicas de operagao de camaras reverbe-
rantes de modos misturados, tratada a seguir.

2.2 Volume de trabalho

A analise da homogeneidade do campo elétrico em uma camara reverbe-
rante de modos misturados pode ser realizada com base na norma IEC
61.000-4-21 (IEC, 2003), que considera como indice de mérito os valores
de desvio padrao das componentes individuais de campo elétrico e de seus
valores combinados. Segundo a norma, os valores individuais e combina-
dos para o calculo do desvio padrao devem ser calculados a partir das
Equagoes 4 e 5, respectivamente:

1 N
E, = N ZE/“ (4)
1=1
_ 1 N
Ez,y,z = 37]\/' k:zzy ) Zz:; Ek,i (5)

em que F, representa a média aritmética da componente k do valor maximo
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do campo elétrico Ek; Ez,y,z a média aritmética do valor maximo do campo
elétrico considerando-se as componentes z, y € z, € N 0 nimero de amostras
obtidas para cada componente do campo. Baseando-se nas Equagoes 4 e
5, obtém-se os valores do desvio padrao individual o e combinado o4y, ,
conforme seguem:

_ Ei\;l(Ekz — Ey)?
o) = \/ N1 (6)

N —
o _ Zk:z,y,z Zi:l(Ekw’i — Eoy,2)? )
s 3N — 1
ou, em uma notac¢ao em decibeis:
or + Ex

6'\}@ = 20l0910F7k (8)

~ Oz,y,z +Eac z
Guy,» = 20logro—L——20=

(9)

Conforme determinado pela norma, os valores individuais e combinado
do desvio padrao entre um espectro de frequéncias de 80 MHz a 1 GHz,
considerando-se uma funcao Gaussiana para a distribui¢cdo do campo elé-
trico, devem satisfazer as seguintes condigoes:

o 0, <4dBeoyy,. <4 dB entre 80 e 100 MHZ;

e Entre 100 e 400 MHz, os limites de oy e 04 y,. decaem linearmente
de 4 para 3 dB;

o 0, <3dBeosy,. <3 dB entre 400 e 1 GHZ.

T,Y,z

A uniformidade do campo produzido dentro da camara esta direta-
mente relacionada ao nimero de posi¢goes assumidas pela estrutura de pas
girantes. Durante a calibragao, a estrutura de pés girantes deve operar de
modo que o sensor de campo, posicionado em cada um dos pontos de me-
di¢ao, possa adquirir um namero especifico de amostras, compreendendo o
valor méximo das componentes do campo elétrico dentro da area de testes
especificada.

O volume de testes, ou volume de trabalho, é determinado a partir das
dimensdes da camara, devendo-se descartar as proximidades das paredes
devido & presenca de muitos modos proximos um do outro. A Figura 1
apresenta uma ilustragdo deste volume.

O presente trabalho, portanto, direciona especial atencao & operacao
da camara em frequéncias abaixo da frequéncia fundamental, considerando
a maximizacao do volume de trabalho e a homogeneidade do campo elé-
trico em seu interior. Desta forma, contorna-se a restricdo anteriormente
apresentada para cimaras candnicas a partir de adequada excitacao dos
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condutores (posicionamento, amplitude, fases dos sinais etc.), buscando-se
uma solucido a partir de calculos computacionais aliados ao processo de
caracterizagao e otimizacao.

2.3 Caracterizagao e otimizacao

O objetivo da proposta é caracterizar o volume interno disponivel para
teste, buscando seu maximo tamanho com a méxima homogeneidade dos
campos internos a ele. Os resultados desse esfor¢o conjunto resultaram na
melhoria da compreensao dessa caAmara como um todo.

Conforme mencionado anteriormente, qualquer volume interno & ca-
mara reverberante possui trés atributos distintos: o seu volume, o seu
campo elétrico combinado, conforme definido pela Equagao 5 e os valo-
res maximos de desvio-padrao, definidos pelas Equagoes 8 e 9. Quando
este espago interno atende a norma IEC, ele é denominado “volume de tra-
balho”. Deseja-se que este volume seja o maior possivel, com alto valor
de campo elétrico combinado e desvio padrao prescrito conforme a norma
(para 10 MHz assume-se um valor méaximo no desvio padrao de 4 dB),
agregando a vantagem de se trabalhar em frequéncias abaixo da frequéncia
fundamental. Trata-se de um problema em que se percebe antagonismo
entre os requisitos, ou seja, a melhora de um deles implica na deterioracao
dos demais. Neste contexto, o problema de caracterizacdo de uma camara,
observando o conceito de volume de trabalho, possui dois objetivos a se-
rem maximizados, a saber: maximo volume de trabalho e maximo campo
elétrico combinado; e uma restricdo imposta pelo valor méaximo de desvio
padrao. Para buscar tais objetivos, sao ajustadas as variaveis geométricas
que definem o volume de trabalho.

Na presente proposta, optou-se por trabalhar com um elipséide como
figura geométrica representando o volume de trabalho. A escolha por este
solido se deu pela diminuigdo do esfor¢co computacional necessario para a
detecgao deste volume, que necessita de seis variaveis (trés semi-eixos e trés
deslocamentos do ponto central da cAmara) para sua correta determinagao.

A sequéncia do processo de caracterizagdo da camara é descrito como:

(a) Predigao dos campos eletromagnéticos, realizado com base em calculos
computacionais utilizando-se a Técnica das Integracoes Finitas (FIT)
(CST, 2002);

(b) Geragao de uma grade tridimensional de pontos com valores do campo
elétrico ao longo do volume total da camara;

(¢) Busca pelo maximo volume de trabalho e méaximo campo elétrico por
um método de otimizagao, obedecendo as restricoes anteriormente
apresentadas.

A opcao pelo uso do elipsoide torna-se mais clara ao se confrontar os
itens b) e ¢). Todo candidato a volume de trabalho sempre é testado pela
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verificacdo dos pontos da grade que sao internos a ele. O elipsoide faz com
que seja necessaria apenas uma comparag¢ao para saber se o ponto é interno
ou externo ao volume. Outro soélido, por exemplo, um paralelepipedo,
implicaria em varias comparagoes (seis faces, seis confrontages) para a
determinacgao da condi¢ao de ponto interno ou externo.

Até aqui trabalhou-se na caracteriza¢do do volume de trabalho. Isto
significa que existe a necessidade da resolu¢do de um problema com dois
objetivos [maz(volume), maz(campo)], sujeito a restri¢gbes; com seis va-
ridveis de otimizagao que definem geometricamente o volume de trabalho:
dois raios equatoriais, um raio polar (rg,ry,r.) e trés parametros associa-
dos a translacao do elipsoide a partir do centro da camara (z,y, z). Agora,
esta caracterizacao — a busca pelo melhor volume de trabalho — pressu-
poe que as dimensoes fisicas da camara e as grandezas eletromagnéticas
de sua excitacao estejam definidas. Em outras palavras, existe ainda outra
procura: a busca pelo melhor posicionamento dos condutores responsaveis
pela excitacdo, pela amplitude e fase da corrente que ird alimentar estes
condutores, entre outros parametros. Para cada arranjo dessas variaveis,
tem-se um infinito ntimero de possiveis valores para o par “volume de tra-
balho e homogeneidade de campo”. Pode-se, inclusive, pensar em adicionar
o proprio tamanho da cAmara como parametro desta otimizagao.

Em resumo, cada possivel solugdo possui uma fronteira Pareto propria.
Se cada solugdo possui sua propria fronteira de objetivos, como determi-
nar o melhor arranjo? Esta fronteira apresenta o compromisso entre os
objetivos. Aqui, buscou-se uma maneira de expressar a flexibilidade deste
compromisso, o indice de mérito LA. Este indice consiste na determina-
¢ao da area abaixo da fronteira Pareto, conforme ilustrado na Figura 2. A
maximizagao desta area implica em uma maior liberdade de uso da camara.

Portanto, este trabalho trata o processo de construgdao de uma camara
reverberante excitada por condutores com dois estagios de otimizagao:

1. a caracterizagao do compromisso do melhor volume de trabalho;

2. a maximizagao da flexibilidade da camara.

2.4 Porque computacao evolucionaria — algoritmos genéticos

Otimizar significa buscar a melhor solu¢ao para um determinado problema
(Coello Coello et al., 2007). Entretanto, o processo de busca da melhor
solugao, se bem conduzido e se as ferramentas utilizadas permitirem, pode
levar a uma melhor compreensao do problema. Neste trabalho, existe a
necessidade de utilizar ferramentas de otimizagdo que permitam melhorar
o entendimento da camara. A computagdo evolucionaria permite, através
das informagoes produzidas durante todo o processo de evolucao das solu-
¢oes, que os pesquisadores envolvidos possam compreender a relagao entre
o arranjo de parametros de otimizagao e os objetivos (Avila, 2006). Este

é um primeiro direcionamento. Entretanto, existem muitos métodos de
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otimizacao e cada um deles alcanga melhores resultados em determinados
tipos de problema. A escolha do método depende de uma série de carac-
teristicas do problema a ser otimizado, principalmente do comportamento
da fungdo que o representa, a qual muitas vezes é de dificil determinagao.
Para esta escolha, faz-se necessirio também um bom conhecimento das
ferramentas de otimizagao.

De acordo com as caracteristicas dos problemas, pode-se classificar as
ferramentas de otimizag¢ao em dois grandes grupos: programacao linear e
programacao nao-linear. O primeiro grupo trata da resolucao de proble-
mas que sejam perfeitamente representados por um sistema de equagoes
lineares. A programagdo nao-linear trata de problemas ndo-lineares. As
técnicas para programagcao nao-linear podem ser subdivididas em trés sub-
grupos: métodos deterministicos, estocasticos e enumerativos. Os méto-
dos deterministicos sao baseados no calculo de derivadas do problema, ou
em aproximagoes destas. Necessitam, portanto, de alguma informacao do
vetor gradiente, seja procurando o ponto onde ele se anula ou usando a
direcao para a qual aponta. Os métodos estocasticos utilizam um conjunto
de agbes probabilisticas que buscam a solugdo 6tima de maneira “aleatoria
orientada”, sem necessitar de qualquer informagao de derivadas ou sobre
o comportamento do problema. Por outro lado, os métodos enumerativos
fazem uma varredura completa (busca exaustiva) de todas as possiveis solu-
¢oes, 0 que, na maior parte dos problemas, implica em um tempo excessivo
de célculo.

Na engenharia, particularmente em eletromagnetismo, os problemas
sdo geralmente complexos, ndo-lineares, de dificil representagao e necessi-
tam de métodos numéricos para se obter a solugao. Por isto, ferramentas
de programacao nao-linear estocasticas sao as mais aptas para a otimizacao
destes problemas.

Na familia dos estocésticos, pode-se encontrar a computagao evolucio-
naria. Dentre muitos métodos, existe um que vem obtendo destaque devido
a sua robustez, simplicidade de implementagao e por poder funcionar sem
a necessidade do conhecimento do comportamento do problema: os Algo-
ritmos Genéticos (AG), apresentado inicialmente por Holland (1992). Inu-
meras pesquisas ja foram realizadas qualificando os AGs para otimizacao
de problemas em eletromagnetismo. Uma rapida pesquisa na “IEEE Tran-
sactions on Magnetics”, apos o ano de 2000, aponta que foram publicados
centenas de artigos nesta area da engenharia.

No que se refere a otimizagao, existe outra importante consideracao.
Em muitos problemas, a solucao 6tima nao leva em conta uma tnica ca-
racteristica que deve ser minimizada ou maximizada (abordagem mono-
objetivo), mas véarias. Normalmente estas caracteristicas devem ser consi-
deradas simultaneamente na busca pela melhor solugdao. Por exemplo, um
engenheiro nao pode conceber um equipamento pensando exclusivamente
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em obter o melhor desempenho. Também é necessario que o produto fi-
nal obedeca ao nivel maximo de ruido permitido e que o consumo, assim
como o custo deste equipamento, sejam os menores possiveis. Neste caso,
uma abordagem multiobjetivo do problema faz-se necesséria (Coello Coello
et al., 2007; Avila, 2006). A principal diferenca deste tipo de abordagem
é a maneira de apresentar os resultados. Como os objetivos sao frequen-
temente conflitantes ou antagonistas, ou seja, a melhora de um acarreta
na deterioragao de outro(s), a resposta de um problema multiobjetivo nao
corresponde a uma unica solugdo 6tima, mas sim a um grupo de solugdes
que caracteriza o comprometimento entre os diversos objetivos (solugdes
nao-dominadas), conforme ilustra a Figura 2. Este conjunto configura
uma fronteira de solugbes, se elas forem as melhores — nao as melhores
encontradas, mas as melhores solugoes possiveis para o problema — neste
caso elas sao conhecidas na literatura como solucoes Pareto.

Entender este comprometimento leva o projetista/engenheiro a compre-
ender melhor seu problema, o que lhe permite obter um produto melhor. O
AG se adapta bem a resolugao de problemas multiobjetivos, pois trabalha
simultaneamente com uma populacido de solugdes possiveis, o que facilita
a obtencao das solugoes nao-dominadas.

Por todo o contexto apresentado, a escolha pela computagao evolucio-
néria com algoritmos genéticos é natural para problemas do eletromagne-
tismo. Acrescenta-se ainda, mais apropriadamente ao problema da camara
apresentado, que a anélise eletromagnética é realizada numericamente, sem
acesso a qualquer informagao sobre as derivadas do problema. Ainda, por
se tratar de um problema com campos reverberantes, é grande a probabili-
dade de maultiplas solugoes diferentes com valores de objetivos semelhantes
— conceito de nichos (Avila et al., 2006a). Assim, a ferramenta de otimiza-
¢ao escolhida deve contemplar todas estas caracteristicas. Optou-se pelos
métodos desenvolvidos pelos autores deste trabalho (Avila et al., 2006a,b).

3. Metodologia

De forma breve, conforme ilustrado na Figura 2, o procedimento adotado
segue 0s seguintes passos:

1. Inicia-se o processo de otimiza¢ao mono-objetivo (AG) com a defi-
nicao das variaveis de projeto: limites para posicionamento dos con-
dutores, amplitudes e defasagens das correntes, etc. (Assegurando o
correto funcionamento e a adequacgao aos testes de compatibilidade
pretendidos);

2. Para cada possivel solucao, realizam-se os calculos de propagagao de
onda e a determinagdo do campo elétrico no interior da camara. Isto
é feito através do software Microwave Studio (CST, 2002), utilizando-
se a Técnica de Integragoes Finitas;
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3. Possuindo-se o comportamento do campo elétrico, utiliza-se a otimi-
zagdo multiobjetivo (AGMO) para se conhecer o compromisso entre
o volume de trabalho e a homogeneidade do campo - uma fronteira
ndo-dominada para cada solugado possivel. O “volume de trabalho” é
0 espago interno da camara que atende as normas, conforme comen-

tado anteriormente;

4. Com base na fronteira encontrada, calcula-se o indice de mérito LA,
que é igual & 4rea sob a fronteira ndo-dominada, restrita a um volume
e a um campo minimos, conforme ilustrado na Figura 2. O indice LA
representa a “flexibilidade” ou “estabilidade” do arranjo construtivo
em analise, conforme também ja explicado; e

5. Por fim, a decisao da melhor solugao é feita com base na maximizagao
do indice de mérito LA, realizada por AG mono-objetivo.

g Calculo do
by el Fronteira c?gsp.l?_ ’ﬁ{:’tsn)co
2 ~~». Ndo-Dominada
3 . Para Otimizagéo: 3
'-'°J . Max (LA)
g‘ ‘\ Para Caracterizagao:
] LA N 1. Max(Volume)
© L1 N 2. Max(Ex,y,z)
\ s.t. Max(desvio)<4dB
Volume de trabalho (m3')

Figura 2. Procedimento hibrido para caracterizacao e otimizacao.
(esquerda) Maximizacao de LA. (direita) Caracterizacdo da camara.

4. Resultados

Como exemplo de resolucdo do processo de construgdo proposto,
apresentam-se os dltimos resultados obtidos. O problema foi inicialmente
parametrizado da seguinte forma, para otimizacao:

e A dimensdo geométrica da camara foi fixada em 5.20m x 4.55m x
2.70m;

e As variaveis de otimizagdo sdo os posicionamentos dos condutores
de excitagdo (z1, y1; X2, 22; Y3, #3), 0S quais possuem como limites
toda a extensdao da cimara, mas limitado a um afastamento de no
minino 0,05m das paredes;

e O objetivo da otimizagao é a maximizagao do indice LA;

e Como restri¢cao, trabalhou-se com valores minimos de campo e vo-
lume para o calculo do indice LA (1V/m e 3m?, respectivamente);
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e Foram estipulados 50 individuos e 20 geragoes, tendo como critério
de parada um indice de diversidade minima da populagao; e

e Probabilidade de cruzamento igual a 80% e probabilidade de muta-
¢ao igual a 15%.

Para caracterizagao:

e As varidveis de otimizacao sao as dimensdes do elipsoide “volume de
trabalho” [rg, 7y, 72, z, ¥, 2|, tendo como limites minimos [0, 0, 0,
-2,6, -2,3, -1,35] e maximos de [2,6, 2,3, 1,35, 2,6, 2,3, 1,35];

e Os objetivos da caracterizagdo é a maximizagdo do “volume de tra-
balho” e a maximizagao da homogeneidade do campo dentro deste
volume;

e Foram estipulados 100 individuos e 30 geragoes, tendo como critérios
de parada a qualidade da fronteira Pareto, medida pela evolugao das
suas solugoes nao-dominadas e o espacamento entre elas;

e Probabilidade de cruzamento igual a 90%, probabilidade de muta-
cao igual a dez por cento. Valores maiores que para a otimizacao,
em virtude da dificuldade do problema. A intencdo é permitir uma
varredura mais ampla do espaco de busca.

Cabe informar que, em ambos os processos, foram utilizadas ferramen-
tas de elitismo (permanéncia no processo evolutivo das melhores solugoes
sempre) e de nichos (cuidado especial para solugoes bem diferentes que
possuem valores de objetivos semelhantes, assim como também solugbes
bem semelhantes que possuem valores de objetivos diferentes). Os artigos
Avila et al. (2006a) e Avila et al. (2006b) apresentam em detalhes estes
cuidados.

O melhor individuo obtido (com indice de mérito LA igual a 2,25)
tem como posicionamento dos seus condutores de excitagdo as seguintes
coordenadas: x1=3,72m; y2=2,46 m; x2=0,62 m; 20=4,12 m; y3=0,62 m;
2z3=4,23m. Como j4 explicado, para esta configuragao dos condutores exis-
tem varios compromissos possiveis entre a dimensao “volume de trabalho”
e o valor de campo elétrico minimo em seu interior — varios elipsoides pos-
siveis — isto é demonstrado pela fronteira nao-dominada apresentada na
Figura 3. Os valores minimos para desta solugdo sdo 1,007V /m e 3,11m? —
para o calculo do indice LA, os valores minimos considerados foram 1V/m
e 3m>. Além dos extremos estarem préximos dos minimos desejados, esta
solugdo foi quem atingiu o maior indice LA em fungdo também de sua es-
tabilidade, o que pode ser observado pela pequena inclinagdo da fronteira
nao-dominada. Obviamente, esta solucao obedece as restricoes de campo
impostas pelas normas, sendo que os valores encontrados estao limitrofes
ao permitido, como também mostra a Figura 3.

A titulo de curiosidade: o volume em destaque (circulado), aquele que
se encontra mais distante dos 4 dB, portanto, aquele talvez menos sujeito a
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desrespeitar a norma em caso de pequenas alteragoes construtivas ou erro
no posicionamento do equipamento em teste dentro do volume de trabalho.
Ressalta-se também que o posicionamento dos volumes esta entre o centro
e o canto oposto do tripé formado pelos condutores. Isto é coerente, uma
vez que longe das excitagoes o comportamento do campo elétrico tende a
ser mais homogéneo. Importante dizer que o valor do campo elétrico no
interior da cAmara poderia, ainda, ser amplificado a partir da elevacio da
amplitude do sinal de entrada, que depende, basicamente, da poténcia do
amplificador de RF utilizado.
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Figura 3. Caracteriza¢ao da solu¢ao com maior indice LA encontrado.
(esquerda) Caracterizacdo da melhor configuragdo encontrada. (direita)
Comportamento dos volumes de trabalho da melhor solucao encontrada
em fung¢do da restricao de 4dB.

5. Discusséo e conclusoes

O presente trabalho apresenta uma contribui¢do para uma compreensao
adequada do funcionamento de camaras reverberantes de modos mistura-
dos nao convencionais, cuja excitacao é realizada a partir de um arranjo
de condutores. Algoritmos Genéticos mono e multiobjetivo foram as fer-
ramentas utilizadas, as quais permitiram a anélise de um grande nimero
situagoes e suas possiveis solugoes. Isto possibilitou a equipe fomentar
discussoes a respeito de camaras reverberantes aplicadas a testes de com-
patibilidade eletromagnética.

Cabe destacar, ainda, que o mais interessante neste trabalho nao é
s6 obter a melhor solu¢do. A intencdo é proporcionar ao engenheiro nao
apenas uma vasta gama de possiveis solugoes (o que facilita negociagoes —
testes para varios tipos de equipamentos, com funcionalidades e tamanhos
fisicos diferentes, por exemplo), mas também a possibilidade de conhecer
melhor o préprio problema.

Com relagao a trabalhos futuros, pensa-se inserir no processo novas
variaveis de otimizagao, como, por exemplo, a amplitude e a fase das exci-
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tagbes. Também se pode buscar uma melhor configuragdo das excitagdes
no que diz respeito & disposi¢do dos condutores nao alinhados com os ei-
xo0s, ou ainda seguindo curvas, e até mesmo envolvendo um ntimero maior
de condutores. A proépria dimensao fisica da camara pode ser variavel de
otimizacao com o objetivo de se ter um equipamento com tamanho redu-
zido, mas com um volume de trabalho adequado. Estudos de sensibilidade
quanto ao posicionamento exato do equipamento em teste dentro do vo-
lume de trabalho também sao um caminho interessante a ser trilhado.
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Capitulo 8

Computacao Evolucionaria Aplicada ao Problema da
Recarga de Reatores Nucleares
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Resumo: O objetivo deste capitulo é apresentar o Problema da
Recarga de Reatores Nucleares (PRRN), mostrando a viabilidade
da utilizacdo de alguns métodos da Inteligéncia Computacional na
solucdo deste problema. Os métodos aqui abordados correspondem
as estratégias de otimizacgdo por coldénia de formigas, colénia de
abelhas, enxames de particulas, algoritmos genéticos, além de uma
abordagem com inspira¢ao quantica para o algoritmo de colénia de
formigas. Sao introduzidos os principais aspectos do PRRN, bem
como as principais caracteristicas de cada método utilizado. Os
resultados apresentados comprovam a viabilidade e eficiéncia destes
métodos como técnicas de solugdo de problemas da area nuclear.
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Abstract: The objective of this chapter is to present the Nuclear
Reactor Reload Problem (NRRP), demonstrating the feasibility of
using some Computational Intelligence methods to solve this pro-
blem. The methods discussed here correspond to optimization stra-
tegies by ant colony, colony of bees, particle swarm, genetic algo-
rithms, and a quantum-inspired approach for the ant colony algo-
rithm. Here we introduce the main aspects of NRRP as well as the
main features of each method. The results presented here demons-
trate the feasibility and efficiency of these methods as techniques
for problem solving in the nuclear area.
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1. Introducéo

O Problema da Recarga do Reator Nuclear (PRRN) também conhecido
como Otimizagao do Projeto de Padroes de Carregamento sdo denomina-
¢Oes para o problema de otimizacao associado & operagao de recarga do
combustivel em um reator nuclear. Trata-se de um problema cléassico e
uma questdao de grande interesse econdmico e extrema relevancia para a
Engenharia Nuclear, que tem sido estudado por mais de 40 anos.

A recarga do combustivel nuclear ocorre periodicamente em usinas nu-
cleares e é realizada toda vez que a queima dos elementos combustiveis
(EC) no nicleo do reator atinge um determinado valor em que nao é mais
possivel manter o reator critico, produzindo energia & poténcia nominal.
Desta forma, os EC s@o descarregados do nicleo e armazenados em uma
piscina de combustiveis usados, onde os EC com baixa concentragdo de
92Us,35 sdo mantidos definitivamente nesta piscina, enquanto os EC com
maiores concentracdes de “2Usss, remanescentes do ciclo anterior e, EC
novos comporao o nicleo do ciclo seguinte. Por exemplo, na operacao de
recarga de um Reator a Agua Pressurizada (Pressurized Water Reactor
— PWR), ao final de um ciclo de operagao, aproximadamente 1/3 dos ele-
mentos combustiveis sdo substituidos por elementos novos, que juntamente
com os 2/3 restantes vao compor um novo padrao de carregamento.

A solugado mais comum para a este problema de otimizagdo consiste na
determinagdo de um padrao de carregamento que maximize a vida til do
combustivel nuclear, permitindo o aumento do ciclo de queima do combus-
tivel, trazendo ganhos operacionais e econémicos relacionados ao funcio-
namento da usina, sujeito a restri¢des de seguranga. Porém, a dificuldade
de encontrar esta solugdo relacionada com o grande nimero de possiveis
combinagoes de elementos combustiveis que podem compor o nticleo do
proximo ciclo, define o PRRN como um problema combinatério altamente
complexo, pertencente a classe dos problemas ndo polinomiais (NP) com-
pletos, onde a dificuldade cresce exponencialmente de acordo com o ntiimero
de elementos combustiveis considerados.

Além da otimizagao manual, realizada por especialista em padrées de
carregamento, varias técnicas de otimizagao tém sido aplicadas ao PRRN
com o objetivo de automatizar este processo. Neste capitulo sdo apresen-
tados os resultados da aplicacao das técnicas de otimizagao por coldnia
de formigas, colénia de abelhas, enxames de particulas, algoritmos genéti-
cos, além de uma abordagem com inspiracdo quantica para o algoritmo de
colonia de formigas, para a solucao deste problema.

O objetivo deste capitulo nao é fazer um estudo comparativo entre os
diferentes algoritmos mas, sim, mostrar a viabilidade do uso dos mesmos
no desenvolvimento efetivo de trabalhos em uma érea da engenharia, além
de destacar as principais diferencas entre eles na otimizagao do problema
da recarga nuclear.
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2. O Problema da Recarga Nuclear

2.1 Aspectos basicos do problema

Os reatores nucleares do tipo PWR geram energia através de reacoes de
fissao nuclear em condigoes controladas. Eles sao projetados para conseguir
uma reagdo em cadeia auto-sustentada, utilizando o processo de fissdo dos
atomos de uranio (°?Uass enriquecido a cerca 3%). A principal finalidade
é a produgio de energia utilizavel na forma de eletricidade.

Enquanto for possivel sustentar a reagdo em cadeia mantendo o reator
critico, pode-se dizer que a usina estd operando a sua plena poténcia. Caso
contrario, torna-se necessario o seu desligamento para que o nticleo seja
reabastecido. Este procedimento é denominado recarga nuclear. A recarga
do combustivel nuclear é um processo que ocorre sempre que a energia
produzida pela queima do combustivel no niicleo do reator atinja certos
niveis, de modo a nao ser mais possivel manter a central nuclear operando
a plena poténcia. Neste momento, parte dos elementos combustiveis é
substituida.

O intervalo entre as recargas é conhecido como ciclo de operagao. O
processo de recarga do novo ciclo ird4 envolver ECs novos e reutilizados,
distribuidos no niicleo do reator de acordo com critérios operacionais e de
seguranga. O combustivel reutilizado corresponde ao que foi descarregado
de ciclos anteriores, que foram parcialmente queimados, mas que ainda
podem ser reaproveitados.

O problema relacionado com a operagao de recarga consiste, portanto,
na determinagdo de como os combustiveis novos e reutilizados deverao ser
combinados e redistribuidos no ntcleo do reator, de modo a otimizar o
proximo ciclo de operagdo. Isto se deve ao fato de que a queima de ECs
nao ocorre de maneira homogénea, sendo necessario encontrar uma con-
figuragdo 6tima de embaralhamento dos mesmos, conhecida como padrao
de recarga.

Do ponto de vista econdémico é importante ressaltar que padroes de
recarga que maximizam a concentracao de boro permitem um ciclo de ope-
ragao mais longo. Tendo em vista que o comprimento de cada ciclo é
medido em Dias Efetivos & Plena Poténcia (DEPP), do inglés, Effective
Fuel Power Days (EFPD) e considerando que, para Angra 1, a quantidade
correspondente a 4ppm de Boro solivel é consumido durante 1 DEPP (Cha-
pot et al., 1999), configuragées que maximizem a concentracao de Boro sao
financeiramente desejaveis.

No caso particular da Usina Nuclear Angra 1, localizada no Sudeste
do Brasil, o nicleo do reator é composto por 121 elementos combustiveis,
resultando em aproximadamente 102°° possiveis combinacdes de padroes
de carregamento, que devido & existéncia de restrigoes de posicionamento
dos elementos combustiveis, relacionadas com a geometria do ntcleo, pode
ser reduzido para um total de aproximadamente 10%® possiveis arranjos ou
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padroes de carregamento. Com o uso de computadores e codigos de fisica de
reatores atuais seriam necessarios cerca de 10'° anos para que todas estas
combinagoes fossem testadas, tornando o problema atraente no sentido do
desafio de desenvolver novos algoritmos para encontrar solu¢oes proximas
a 6tima com o menor nimero possivel de avaliagGes.

Diversos métodos de otimizacao tém sido aplicados ao PRRN, ao longo
dos anos e observa-se que a aplicagao de técnicas de otimizagdo, em es-
pecial, as chamadas metaheuristicas de otimizagao, tais como técnicas de
Arrefecimento Simulado (Kropaczek & Turinsky, 1991), Busca Tabu (Lin
et al., 1998), Algoritmos Genéticos (Chapot et al., 1999), Aprendizado In-
cremental Baseado em Populagoes (Schirru et al., 2006), Otimizagao com
Colonia de Formigas (de Lima et al., 2008), Otimizacao com Colonia de
Abelhas (Oliveira et al., 2009), Otimizacdo com Enxame de Particulas
(Meneses et al., 2009) e Otimizagao Quéantica de Colonia de Formigas (da
Silva et al., 2011), tém apresentado melhoras significativas nos resultados
obtidos na otimizagao deste problema.

3. Algoritmos de Inteligéncia Computacional Baseados em
Computacao Evolucionaria e Inteligéncia de Enxames

A Inteligéncia Computacional é uma linha de pesquisa situada no con-
texto da Ciéncia da Computacao e tem como objetivo desenvolver, avaliar
e aplicar técnicas na criacao de algoritmos inteligentes. Pode-se dizer que
algoritmo é todo e qualquer procedimento capaz de solucionar um determi-
nado problema, através de passos previamente elaborados e, que otimizar
significa aperfeigoar algum processo. Desta forma, algoritmos de otimi-
zagao podem ser entendidos como procedimentos previamente elaborados
para resolu¢ao de um determinado problema. Dentre os algoritmos de In-
teligéncia Computacional, podemos destacar os algoritmos baseados em
processos naturais, como é o caso dos algoritmos de computagao evolucio-
néria e, os baseados em interacao entre grupos sociais (enxames) como é o
caso dos algoritmos da Inteligéncia de Enxames.

Esta se¢ao apresenta as caracteristicas do principal algoritmo de Com-
putacdo Evolucionéria — Algoritmos Genéticos (Holland, 1975), bem como
os de Inteligéncia Enxames — Enxame de Particulas (Kennedy & Eberhart,
1995), Algoritmo de Abelhas (Karaboga, 2005), Colonia de Formigas (Do-
rigo & Gambardella, 1996), além de uma versao quantica do algoritmo de
Colonia de Formigas (Wang et al., 2008), que foram aplicados ao PRRN
abordado neste capitulo.

3.1 Algoritmo de inteligéncia computacional baseado em computacao
evolucionaria — algoritmos genéticos (AG)

Os algoritmos genéticos sao uma familia de modelos computacionais, inspi-

rados no mecanismo de selecao natural e no principio da sele¢ao natural de
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Darwin. Desenvolvidos por Holland (1975) e popularizados por Goldberg
(1989), sdao implementados como uma simulagdo computacional, que con-
siste em gerar através de regras de transigoes probabilisticas, um grande
ntamero de individuos (populacao), de forma a promover uma varredura tao
extensa quanto necessaria do espaco de solugoes. Normalmente incorporam
uma solugao potencial numa estrutura semelhante & de um cromossomo,
onde cada cromossomo representa um ponto no espago de solugdes do pro-
blema de otimizagao (Holland, 1975).

Os algoritmos genéticos diferem basicamente dos algoritmos tradicio-
nais de otimizagdo em quatro aspectos:

(a) baseiam-se em uma codificacdo do conjunto de solugbes possiveis, e
nao nos parametros da otimizacao em si;

(b) os resultados sao apresentados como uma populagio de solucoes e nao
como uma udnica solugao;

(c) nao necessitam de nenhum conhecimento derivado do problema, ape-
nas de uma forma de avaliagao do resultado (fungao objetivo);

(d) usam transi¢des probabilisticas e ndo regras deterministicas.

Os principais conceitos dos algoritmos genéticos sdo: Cromossomo (ge-
notipo) — possivel solugdo para o problema e pode ser representado de
forma: binaria, inteira ou real. E composto de I genes especificos, onde
cada i-ésimo gene tem um conjunto de k; alelos (Holland, 1975). Gene —
representagao codificada de cada parametro de acordo com o alfabeto uti-
lizado (binério inteiro ou real); Fen6tipo — cromossomo decodificado; Po-
pulacdo — conjunto de pontos (cromossomos) no espago de busca; Geragao
— iteragdo completa do algoritmo genético que gera uma nova populagao;
Aptidao bruta — saida gerada pela fungdo objetivo para um cromossomo
da populacio; Aptiddo normalizada — aptidao bruta normalizada, entrada
para o algoritmo de sele¢ao; Aptiddo méaxima — melhor cromossomo da po-
pulacdo corrente e Aptidao média — aptidao média da populacdo corrente.

O procedimento de evolugao do algoritmo genético a cada iteragao cor-
responde a aplicacao de um conjunto de quatro operagoes basicas, descritas
a seguir.

3.1.1 Calculo da fun¢ao objetivo

A fungado objetivo incorpora os parametros envolvidos no problema a ser
otimizado. Com o céalculo da funcdo objetivo tem-se uma medida de apti-
dao de cada cromossomo, para a solucao do problema e, este valor é usado
na fase de sele¢do dos cromossomos para a reprodugao.

3.1.2 Selecao
O processo de selecao consiste em selecionar cromossomos de melhores ap-
tidoes para gerar, através do processo de cruzamento, novos Cromossomos
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que compdem a proxima geragdo. Sao muitos os métodos para selecionar
o melhor cromossomo, pode-se citar, por exemplo, a sele¢ao de Boltzman,
a selecao pelo método da roleta, a selecao por campeonato, a selecao por
classificacdo, a selegao por estado estacionario e, outras (Goldberg, 1989).
Um dos métodos mais usados nos algoritmos genéticos simples, para a im-
plementacao do método de selecao é o método de selegao por roleta. Neste
método cada cromossomo ocupa, em uma roleta, uma area proporcional
ao valor de sua aptiddo. Assim obtém-se uma aptidao relativa que pode
ser interpretada como a probabilidade de selecao de um cromossomo.

3.1.3 Cruzamento

O processo de cruzamento tem como principal objetivo perpetuar o mate-
rial genético (bits) dos cromossomos mais aptos e consiste na recombinagao
de alelos através da troca de segmentos entre pares de cromossomos. O
processo de cruzamento é aplicado aos cromossomos com uma probabi-
lidade determinada pela taxa de cruzamento p.. Este processo pode ser
implementado de varios modos, sendo os mais comuns o cruzamento de um
ponto e o cruzamento de dois pontos. A diferenca entre o cruzamento de
dois pontos e o cruzamento de um ponto é que ao invés de escolher apenas
um ponto de cruzamento escolhem-se randomicamente dois. O cruzamento
de um ponto é realizado da seguinte forma: primeiramente dois cromosso-
mos da populagdo atual sdo selecionados; a seguir seleciona-se (de forma
aleatéria) um ponto de cruzamento sobre a sequéncia de bits (cromos-
somo) e, em seguida a troca de segmentos é realizada a direita do ponto
de cruzamento escolhido. O resultado deste processo é a criacao de dois
NnOvos Cromossomos que apresentam caracteristicas dos cromossomos que
0S geraram.

3.1.4 Mutacao

O processo de mutacao tem o papel de introduzir e manter a diversidade
genética da populagdo. Desta forma, pode ser definido como um distir-
bio introduzido no gene, que altera a direcao de busca do algoritmo. Tem
por objetivo assegurar uma maior varredura do espago de busca e preve-
nir o aprisionamento da populacdo em falsos 6timos locais. O operador
de mutagao é aplicado aos cromossomos com uma probabilidade dada pela
taxa de mutagao p..r, geralmente se utiliza uma taxa de mutagao pequena,
para que o algoritmo nao seja transformado em um processo de busca ale-
atéria. O processo de mutagao é realizado da seguinte forma: primeira-
mente seleciona-se aleatoriamente um cromossomo da populagao atual; em
seguida seleciona-se (também de forma aleatoria) um alelo deste cromos-
somo e, altera-se o valor do alelo selecionado. O resultado deste processo
é a criacao de individuos formados por alelos ndo previamente testados.
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Ao fim destas quatro operagdes cria-se uma nova populagdo, chamada
de geracao. Espera-se que esta nova populagdo criada, represente uma
melhor solucao para o problema que a populagao anterior.

Ao longo da evolugao do algoritmo genético percebe-se que certos pa-
droes (bits) que possuem aptidoes mais altas tendem a aumentar sua repre-
sentatividade de geragdo para geracao, seguindo um teorema que se baseia
nas probabilidades de “sobreviverem” ao cruzamento e mutacgao. Um grupo
de padrées que representa determinada classe de cromossomos é chamado
de esquemas ou modelo de similaridade. Tais padroes (esquemas) sdo ex-
plicados pela Teoria dos Esquemas e dao origem ao Teorema Fundamental
dos Algoritmos Genéticos (Equagao 1), que rege a evolugdo dos esquemas
considerando os processos de selecao, cruzamento e mutagao.

f(H)

m(H,t+1) > m(H,t).T. 1 —pc.d(H)

-1 o(H).pm 1
onde, m(H,t) é o ntimero m de individuos pertencentes ao esquema H, no
tempo ¢, f(H) é a aptiddo bruta do cromossomo, f & a aptidio média da
populagao, p. é a taxa de cruzamento, [ é o comprimento dos cromossomos
el —1 é o nimero maximo de pontos de corte de um cromossomo de
comprimento [, d(H) é o comprimento definido do esquema, o(H) é a
ordem do esquema e p,, é a probabilidade de mutacao considerando um
ponto de corte.

3.2 Algoritmos de inteligéncia computacional baseados em inteligén-
cia de enxames

3.2.1 Enxame de particulas — PSO

A técnica de otimiza¢ao por Enxame de particulas (Particle Swarm Opti-
mization — PSO) é uma técnica de computagao estocéstica baseada em In-
teligéncia de Enxames. Foi desenvolvida por Kennedy & Eberhart (1995) e
implementa a metafora do comportamento social, da interagdo entre bando
de péssaros ou cardume de peixes quando em busca de alimento em uma
determinada regido. Verifica-se que o comportamento do grupo é influen-
ciado pela experiéncia acumulada por cada individuo e pela experiéncia
acumulada pelo grupo.

No PSO, cada particula corresponde a um ponto do espaco de solugdes
do problema, que é avaliada a cada iteragdo de acordo com uma fungao
objetivo. Uma particula é a representacao de um objeto que se move ao
longo do espago de busca, impulsionado por comparagoes entre sua posi¢ao
atual, sua melhor posicao atingida até o momento e a posi¢dao obtida pela
melhor particula do enxame. Estes termos, devidamente equacionados,
permitem o calculo de suas novas posicoes e velocidades a cada iteracao,
direcionando o movimento das particulas. Cada uma das particulas realiza
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um balango entre a capacidade de exploracao e a de tirar proveito da explo-
ragao realizada pelas outras. O balanceamento destas caracteristicas pode
fazer grande diferenga em um processo de otimizacao. Pouca capacidade
de exploragao pode significar convergéncia prematura para um resultado
nado necessariamente 6timo, e pouca capacidade de obter vantagem do su-
cesso alheio pode fazer com que o enxame nao convirja para nenhum bom
resultado. Desta forma, o sucesso da busca realizada pelo enxame estéa con-
dicionado ao balango entre individualidade e coletividade (Meneses et al.,
2009).

Cada particula é representada por um vetor de dimensao igual & di-
mensao do espago de busca, que é inicializado com velocidade e posicao
aleatorias. Ela carrega consigo informacao sobre a melhor posicao por ele
ja visitada e a informagdo da melhor posi¢io ja alcangada pelo enxame,
e a cada iteragao os individuos da populacao sao avaliados, e as melhores
posicoes de cada individuo e do enxame sao armazenadas.

Assim como no AG o PSO é inicializado por uma populacao de solu-
¢oes randomicas que buscam o 6timo através da atualizagao das iteragoes,
bastando para sua aplicagdo a existéncia de uma funcao objetivo. Porém,
ao contrario do AG onde o aprendizado é feito através dos operadores de
cruzamento e mutagao, no PSO o aprendizado é realizado através do ajuste
das equagdes de velocidade e posigao.

Seja um enxame com P particulas em um espago de busca n-
dimensional. Cada particula ¢ tem uma posicdo X;(t) = [x:1, Ti2, ...Tin]
e uma velocidade V;(t) = [vi1, vi2,...vin] em uma iteracdo t, através da
dimensao j, atualizadas de acordo com as Equagdes 2 e 3.

Vij (t+ 1) = Wv;j (t) +cirm (pbest(t)ij — T4 (t)) +cara (gbest(t)j — Ty (t)) (2)

ZCi]'(t+ 1) = {Ei]‘(t) +’Uz']'(t+ 1), onde i = 1,2, ...,Pi]' = 1,2,...,n (3)

No segundo membro da Equagdo 2, o primeiro termo representa a in-
fluéncia do movimento da particula, agindo como uma memoria do com-
portamento anterior da particula, o segundo termo representa a cognic¢ao
individual, onde a particula ¢ compara sua posi¢ao atual com a sua me-
lhor posigdo pbest;(t), e o terceiro termo representa o aspecto social do
aprendizado, baseado em uma comparagao entre a posi¢ao da particula e o
melhor resultado obtido pelo enxame (gbest). A Equagao 3 descreve como
as posigoes sdo atualizadas. Ambos, c1 e ¢z sdo constantes de aceleragao:
c1 esta relacionado com a cognigao individual, enquanto que c2 esta rela-
cionado ao aprendizado social, r; e ra sao nimeros aleatorios distribuidos
no intervalo [0,1] e w é conhecido como fator de inércia e estabelece o com-
promisso entre diversidade e refinamento de busca. Seu valor pode ser fixo
ou cair linearmente.
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As posigoes x;;(t), atualizadas pelas e Equagoes 2 e 3, sdo avaliadas
por uma fungdo objetivo do problema f(z;;(t)), que no caso dos estudos
aqui apresentados, corresponde & Equagao 17. Os vetores de posi¢ao gbest
= |gbest1 gbesta... gbest,]| e pbest; = [pbest;1 pbestiz... pbest;n| sdo
atualizados dependendo da informagao adquirida pelo enxame, construindo
seu conhecimento no espago de busca ao longo das iteragoes.

3.2.2 Sistema de colonia de formigas — SCF

O SCF (Dorigo & Gambardella, 1996) foi desenvolvido para aplicagao em
problemas de otimizagdo combinatdéria do tipo NP-dificil, ou seja, a dificul-
dade deste problema cresce exponencialmente com o niimero de elementos,
como é o caso do Problema do Caixeiro Viajante (PCV). O PCV ¢ um dos
mais importantes e estudados problemas de otimizac¢do. A importancia de
encontrar um algoritmo para este problema reside no fato de muitos pro-
blemas que ocorrem na ciéncia da computagio, e em muitas outras areas,
poderem ser modelados a partir do mesmo, como é o caso do problema da
recarga nuclear.

Quando se aplica o SCF ao PCV, o agente k£ é uma formiga artificial
que se move de cidade em cidade, até retornar & cidade inicial, construindo
um mapa de percurso. A este agente k estd associada uma lista de cidades
a visitar Jx(r), onde r é a cidade atual do agente k. A palavra agente esta
diretamente relacionada com formiga.

O agente k escolhe uma cidade para deslocar-se através de uma regra
de transi¢ao de estado descrita pela Equagao 4 a seguir:

o= { mo BN < o) ISH oy

Roleta se q > qo

onde Roleta é dada pela distribuicao de probabilidades pseudo-randémica-
proporcional, mostrada na Equagao 5.

[FE(r,s)]® x[HE(r,s)]?
T 5 se s € Ji(r)
Roleta = ZEE(T)[FE( B 2] (5)

0 se s & Ji(r)

onde F'E(r, s) é um valor real e positivo associado ao arco (r,s) e FE é uma
matriz quadrada cuja ordem é definida pelo nimero de cidades. Os valores
FE(r,s) desta matriz sdo modificados em tempo de execugao do algoritmo
e indicam quanto é vantajoso o movimento para a cidade s quando se esté
na cidade r. Estes valores representam o rastro de feromoénio artificial
depositado pelas formigas na constru¢ao de seus caminhos.

HE(r,s) é o valor da fungao heuristica relativa ao movimento da ci-
dade r para a cidade s. Esta funcao expressa uma informacao puramente
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local, independente da viagem da formiga como um todo. Neste caso, a
funcao heuristica é a distancia ente as cidades, onde a menor distancia é
considerada melhor, entao usa-se o inverso da distancia.

Os parametros § e 8 pesam a importancia relativa entre o aprendizado
dos agentes, com os valores feroménio F'E, e os valores heuristicos HE,
q é um valor escolhido aleatoriamente com probabilidade uniforme dentro
do intervalo [0,1] e ¢° (0<q°<1) é um parametro de entrada do algoritmo
e expressa 0 quanto o algoritmo vai ser deterministico ou probabilistico.
Normalmente usa-se ¢° = 0,9. Quando ¢ < ¢° a regra de decisdo utiliza o
conhecimento disponivel sobre o sistema, ou seja, o conhecimento heuris-
tico e o conhecimento adquirido através do rastro de feromoénio artificial.
Quando ¢ > ¢° a regra de decisdo passa a utilizar uma distribuicio de
probabilidades e, com isto, passa a explorar mais o espago de busca do
problema. O parametro q° permite regular se a escolha do préximo estado
serd concentrada nas melhores solugoes ou se vai explorar mais o espago
de busca.

A regra, representada pela Equacdo 5 define a politica de decisdo pro-
babilistica de movimento para os proximos estados, que é uma funcao local
e leva em consideracdo duas informagoes bésicas. A primeira delas, que
sao os valores feromoénio F'E, é o modo como os agentes alteram seu es-
pago de busca para beneficiar a descoberta dos menores caminhos. Esta
informagao é o feromoénio artificial que esta associado & técnica do reforgo
da aprendizagem. A segunda informagao usada na escolha para o proximo
movimento é a informacao referente ao problema especifico que esta sendo
otimizado, ou seja, a heuristica HE.

Inicialmente, como ainda nao ha uma grande interacao entre os agentes,
os valores heuristicos HE predominam sobre os valores feromoénio FE.
Neste ponto, fazer uso de uma heuristica representativa do problema em
questdo é extremamente importante, pois o passo inicial do algoritmo é
dado a partir desta informacgao e ndo de modo aleatério como acontece em
varios métodos de otimizagao.

Os valores F'E sao modificados através da cooperacao entre os agentes
para favorecer a descoberta de boas solugoes. As duas regras a seguir sio
responsaveis pela atualizagao destes valores.

A regra de atualizagdo local é dada pela Equacao 6:

FE(r,s)=(1—p)*x FE(r,s) + p* FEzero (6)
A regra de atualizagdo global é dada pela Equacao 7:

FE(r,s) = (1 —a)x FE(r,s) + a * W/melhorresultado (7)

onde p é o parametro de evaporagao de feromoénio, F'Ezero é a quanti-
dade inicial de feromonio, W é um parametro, definido pelo usuario, que
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juntamente com o parametro « expressam a velocidade de aprendizado do
algoritmo, e o melhor resultado é a melhor aptidao encontrada na iteragao
anterior, e é inicializado com a légica do vizinho mais préximo.

A regra de atualizagdo local é utilizada apos todos os agentes terem
aplicado a regra de transicdo de estado e escolhido a proxima cidade a
ser visitada. Desta forma, a atualizaccao é aplicada enquanto a solugao
esta sendo construida. O objetivo da regra de atualizagao local é estimular
a busca por novas regioes do espago de busca. Ela atua no sentido de
diminuir o valor de FE(r,s) quando o agente que estava na cidade r e
escolheu a cidade s como a préxima da lista, ou seja, os valores de F'E
relativos aos arcos do caminho ja escolhidos pelos agentes sao penalizados
para evitar uma convergéncia prematura.

A quantidade de feromoénio dos arcos é diminuida lentamente para per-
mitir que as formigas artificiais ampliem seus espacos de busca. Este pro-
cesso é denominado evaporagao do feromonio artificial.

O segundo tipo de atualizagdo é a regra de atualizagdo global. Ela é
aplicada apos todos os agentes terem construido um caminho completo e
este caminho ter sido avaliado por uma funcdo objetivo. Esta regra so6 é
aplicada sobre o melhor resultado e é para “premiar” a melhor formiga,
colocando uma quantidade maior de feromoénio no “caminho” percorrido
por ela.

3.2.3 Colbnia de abelhas artificiais —- CAA

O algoritmo de otimizacao por Colonia de Abelhas Artificiais (CAA), do
inglés, Artificial Bee Colony (ABC), é um dos mais recentes membros da
Inteligéncia de Enxames. Proposto por Karaboga (2005) para otimizagao
de problemas em dominio continuo, 0 CAA tenta simular o comportamento
inteligente de uma colonia de abelhas reais na busca por fontes de alimento.

Em virtude da simplicidade de implementacao e do bom desempenho
na otimizac¢ao de fun¢des numéricas multimodais e de miltiplas variaveis,
o CAA tornou-se uma opc¢ao viavel e eficiente para a solugao de problemas
complexos, como pode ser observado em (Oliveira et al., 2009).

Em sua versdo basica, o CAA realiza um procedimento de busca esto-
céstica combinada com busca por vizinhanca, no qual individuos da popu-
lacao, chamados de posigoes de fontes de alimento, sdo modificados durante
as iteragOes através de operadores genéticos, tais como cruzamento e mu-
tacao. O principal objetivo das abelhas artificiais é descobrir as regides de
fontes de alimento com grandes quantidades de néctar, e por fim, aquela
com a maior quantidade de néctar entre todas.

No algoritmo CAA existem trés tipos de abelhas: operarias, observa-
doras e exploradoras e a posi¢do de uma fonte de alimento corresponde a
uma possivel solu¢do para o problema de otimizagado. As abelhas operarias
escolhem as fontes de alimento memorizando as regioes onde existem as
melhores fontes e estdao associadas com uma fonte de alimento particular,
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a qual estdo explorando. Elas compartilham informag6es sobre esta fonte
particular com suas companheiras de colméia (observadoras) com certa
probabilidade.

As abelhas observadoras escolhem as fontes de alimento dependendo
da experiéncia de suas companheiras de colméia (operérias), ajustando
deste modo, suas respectivas posicoes no espaco de busca. Quanto maior
a quantidade de néctar de uma fonte de alimento apresentada as abelhas
observadoras por uma abelha operéria, maior a probabilidade de que uma
abelha observadora escolha esta fonte para explorar.

As abelhas exploradoras sao responsaveis pela descoberta de novas fon-
tes, diversificando as regides de busca e evitando desta forma, a conver-
géncia prematura do algoritmo. Elas realizam o procedimento de busca
totalmente aleatorio, sem a utilizacao da experiéncia de suas companhei-
ras.

As abelhas utilizam sua capacidade de memorizacao de forma eficiente
e as abelhas artificiais tentam simular este comportamento. Por exemplo,
se a quantidade de néctar de uma nova fonte for maior que a quantidade
de néctar de uma fonte anterior guardada na memoria da abelha, ela entao
memoriza a posi¢do da nova fonte e esquece a posi¢gdo da fonte anterior.

Para a utilizagdo do algoritmo CAA, primeiramente o problema de
otimizacao considerado é convertido no problema de encontrar o melhor
vetor de pardmetros que minimize ou maximize uma func¢io objetivo. A
partir dai, as abelhas artificiais aleatoriamente “descobrem” uma populacao
inicial de vetores solucao e iterativamente buscam melhorar estas solucoes
empregando estratégias que implicam em mover as abelhas na diregao das
melhores solucgoes, enquanto abandonam as piores solugoes.

Com excegdo dos parametros comuns, tais como: tamanho da popula-
G0, nimero maximo de ciclos, o algoritmo CAA emprega um tnico para-
metro de controle, chamado limite para abandono de uma fonte. Se, apds
um ntmero determinado de iteragdoes, uma solu¢do ndo for melhorada,
esta solugdo é entdo abandonada. Normalmente define-se o parametro li-
mite como sendo o produto entre a dimensao do problema e o tamanho da
colbnia.

As etapas basicas do Algoritmo CAA sao:

No primeiro passo, o algoritmo gera aleatoriamente uma populagao ini-
cial z; de SN solugées (posicoes de fontes de alimento), onde SN corres-
ponde ao numero de abelhas operarias. Cada solugao z; (i = 1,2,...,SN)
é um vetor D-dimensional, onde D corresponde & dimensao do problema.

Apés a inicializac¢ao, a populagdo de posigoes (solugoes) é submetida
a repetidos ciclos, C' = 1, 2,..., MNC (Maximo Numero de Ciclos) do
processo de busca das operérias, observadoras e exploradoras. Uma abelha
operaria produz uma modificagdo na posigdo (solugido) em sua memoria
e testa a quantidade de néctar (valor da fungao objetivo) da nova fonte
(nova solugdo). Caso a quantidade de néctar da nova fonte seja maior que
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o da fonte anterior, a abelha memoriza a posigdo da nova fonte e esquece
a posicao anterior. Caso contrario, a abelha mantém a posicao da fonte
anterior em sua memdria.

Apos todas as abelhas operarias completarem seu processo de busca,
elas compartilham as informagoes sobre o néctar das fontes com as abe-
lhas observadoras. As observadoras avaliam as informacgoes sobre o néctar
trazidas pelas operérias e entdao escolhem uma fonte de alimento com uma
probabilidade relacionada com a quantidade de néctar de cada fonte apre-
sentada. Do mesmo modo que as operarias, as abelhas observadoras tam-
bém produzem uma modificagdo na posi¢ao da fonte escolhida e verificam
a quantidade de néctar da nova fonte. Se esta quantidade for maior que a
da fonte anterior, ela substitui esta nova posicao em sua memdria e esquece
a anterior. Caso contrario, ela mantém a posigdo da fonte anterior.

Quando a quantidade de néctar de uma fonte é abandonada pelas abe-
lhas, uma nova fonte é aleatoriamente determinada por uma abelha ex-
ploradora a fim de substituir a fonte que foi abandonada. Estes passos
sao repetidos até um pré-determinado nimero de ciclos, ou até que algum
critério de parada seja satisfeito. Os principais passos do algoritmo sao
mostrados a seguir:

No primeiro passo do algoritmo, z; (i = 1,2, ..., SN) solugoes sdo ale-
atoriamente produzidas no intervalo de parametros onde SN corresponde
ao numero de fontes de alimento.

No segundo passo do algoritmo, para cada abelha operaria, cujo nimero
total corresponde & metade do nimero de fontes de alimento, uma nova
fonte é produzida através da Equagao 8:

Viyj = Tiyj + @i (Tig — The,g) (8)

onde ¢; ; ¢ um ntmero real aleatério no intervalo [-1,1], k é o indice da
solugdo escolhida aleatoriamente da colénia (k = int(rand * SN) + 1),
j=1,...,D e D éadimensao do problema. Depois de produzida, a solugao
v;€ entao comparada com a solucao xz; e a abelha operéria escolhe a melhor
fonte para explorar.

No terceiro passo do algoritmo, posigoes de fontes entre as solugoes x;
sao escolhidas com probabilidade de acordo com Equagao 9 a fim de serem
criadas copias das melhores fontes. A partir das melhores fontes, novas
fontes sao produzidas nas vizinhancas destas fontes através da Equacao 8,
formando as observadoras. As solugbes representadas pelas observadoras
sao comparadas com as solugoes x;. Do mesmo modo como realizado para
as operarias, a melhor fonte é explorada.

funcao objetivo;
Pi = 5x 9)

> funcao objetivo;
j=1
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onde funcaoobjetivo corresponde ao valor da funcao objetivo da solucao
Zi.

No quarto passo do algoritmo, fontes sdo examinadas para determi-
nagao das fontes abandonadas. Se o nimero de ciclos em que uma fonte
ndo pode ser melhorada é maior que um limite pré-determinado, a fonte
é considerada abandonada. A operaria associada com a fonte abandonada
torna-se uma exploradora, realizando uma busca aleatéria no dominio do
problema através da Equacao 10. Os indices min e maz correspondem aos
limites inferiores e superiores do espago de busca, respectivamente.

x5 =xpy" + (:c?j” - x?fjm) x rand (10)
3.3 Otimizacao quantica por coldnia de formigas — QACO
O uso de alguns conceitos da computac¢ao quantica associados & estrutura
dos algoritmos evolucionéarios deram origem aos algoritmos evolucionarios
com inspiragao quantica (Han & Kim, 2002; Nicolau et al., 2011; da Silva
et al., 2011). Eles utilizam uma representagao probabilistica conhecida
como bit quantico, ou qubit que é sua unidade fundamental de informacao,
como mostrado na expressao a seguir:

5]

B

onde o e (8 sdo niimeros complexos, sendo que |a|? & a probabilidade de

que o qubit seja encontrado no estado “0” e |3| ¢ a probabilidade de que o

qubit seja encontrado no estado “1”, obedecendo a restricio || + 5% = 1.
Cada individuo é formado a partir da observacao do vetor qubit. Este

vetor é representado por uma cadeia de qubits (Equagao 11) sendo, por

isto, capaz de representar 2" estados.

auvit= | 5| % ‘

Qm,
6 | B B ] (11)

Por exemplo, um qubit onde m = 3 é capaz de representar os 2% estados
quénticos, representados como |000), |001), [010}, |011), |100),|101),]110) e
[111).

A capacidade de gerar varias possiveis solugbes num espago de busca
probabilistico a partir de um tnico vetor qubit corresponde a superposicao
linear de estados, outro conceito da computagao quantica.

Um exemplo deste tipo de ferramenta é o Quantum Ant Colony Opti-
mization (QACO) (Wang et al., 2008) que associa conceitos da computagao
quantica com a metafora biologica do reforgo de feromonio utilizada no Ant
Colony Optimization (ACO) (Dorigo & Gambardella, 1996). O feromoénio
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é representado por um string de bits quanticos, como pode ser observado
na Equacao 12:

T2,

- T1,«
! 2,5

71,8

e | (12)

Tm,B

onde 71, € 71,5 830 nimeros complexos sendo que |71,|? € a probabilidade
de que o qubit seja encontrado no estado “0” e |11,5|> & a probabilidade de
que o qubit seja encontrado no estado “1”, obedecendo a restrigio |71,q|* +
|71,8 2=1.

Para fazer com que o QACO seja capaz de resolver problemas de oti-
mizacgao é necessario converter a notacao de qubits para a forma binéria
convencional. Isto é feito através da observagao do feromoénio 7;. Pri-
meiramente, um nimero randoémico p é gerado e entao comparado com o
parametro de probabilidade de exploracao p.. Se p for maior ou igual a o
Pe, 0 caminho do j-ésimo bit da formiga ¢ é determinado pela Equagao 13:

0, S€ Tj5.8 S Tj,a

1, se 75,8 > Tja (13)

Caminho; ; = {

onde Caminho; ; representa o estado do j-ésimo bit da i-ésima formiga. Se
p for menor que p., o estado do j-ésimo bit da formiga i é determinado
pela seguinte funcao limite, Equagao 14:

. 0, sec<mno
ne(w) = { 1 sec>no (14)

onde, ¢ é um nimero randoémico e 7y é uma constante. A partir da ob-
servagao do feromoénio gubit, uma solugdo valida é gerada e mostrada na
forma binéria por uma formiga caminhando do formigueiro para uma fonte
de alimento, como se pode observar na Figura 1.

3/

Figura 1. Caminho binario percorrido pelas formigas quanticas.
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Uma vez que as solugdes binarias convencionais sdo geradas, cada in-
dividuo é avaliado de acordo com seu nivel de aptidao e os qubits sao
atualizados pelo portao de rotagao quantico R(#;4), dado pela Equagédo 15.

]l )- [ty ) (5] oo

sen(6ia)  cos(0sa) TiB
onde 0;4 é o angulo de rotagao, responsavel por fazer com que as compo-
nentes do feromonio qubit convirjam para o estado mais apto (0 ou 1). O
angulo de rotagao nao possui base teorica, sendo definido como mostrado
na Equagao 16:

S(Tj’a,Tj,ﬁ).AQid (16)

onde S(7j,a,7;,3) € o sinal de 6;5 que determina o sentido de rotacao e
Ab;q é o modulo do angulo aplicado ao vetor qubit. Estes valores sao
determinados, no QACO, pela Tabela 1 (Wang et al., 2008), na qual z; é
0 i-ésimo bit da formiga x, b; é o i-ésimo bit da melhor formiga, f(z) é a
aptidao da formiga = e f(b) é a aptidao da melhor formiga.

Tabela 1. Angulo de rotacao do portao quantico.

S(Ti o, Ti,B)
Z; b; f(z) > f(b) Aem Ti,os iy > 0 Tia, Ti, g < 0 Ti,a = 0 Ti,p = 0
0 0 Falso 0,017 -1 +1 +1 +1
0 0 Verdadeiro 0,017 -1 +1 +1 +1
0 1 Falso 0,0257 -1 +1 +1 +1
0 1 Verdadeiro 0,0257 +1 -1 +1 +1
1 0 Falso 0,025 +1 -1 +1 +1
1 0 Verdadeiro 0,0257 -1 +1 +1 +1
1 1 Falso 0,017 +1 -1 +1 +1
1 1  Verdadeiro 0,017 +1 -1 +1 +1

4. Metodologia Utilizada no Problema da Recarga

Para demonstrar o desempenho das metaheuristicas mencionadas na Se-
cao 3 para a solucao do PRRN, o ciclo 7 de operagao da Usina Nuclear
Angra 1 é utilizado como referéncia para este capitulo. Nas simulacoes
realizadas, o codigo de fisica de reatores RECNOD (Chapot et al., 1999)
foi utilizado.

A Figura 2 mostra uma vista superior do nicleo do reator da Usina
Nuclear Angra 1, com seus 121 elementos e eixos de simetria. Este modelo
fornece um nimero de aproximadamente 102°° possiveis solucdes.
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Figura 2. Nucleo de Angra 1.

Devido ao fato da distribui¢ao de poténcia no nicleo do reator apresen-
tar simetria, esta caracteristica pode ser utilizada com objetivo de reduzir
a complexidade deste problema de otimizagdo. Existem dois eixos de sime-
tria principais (linhas continuas) dividindo o nicleo do reator em quatro
regidoes (Figura 2). Este modelo representa o que é conhecido como sime-
tria de 1/4 de nicleo ou simetria de quarteto. Estes dois eixos principais
juntamente com os outros dois eixos secundérios (linhas pontilhadas), di-
videm o ntcleo em oito regides, formando o que é conhecido por simetria
de 1/8 de nicleo ou simetria de octeto. A Figura 3 mostra a simetria de
octeto em detalhes (vista superior). O modelo de octeto ¢ considerado
neste estudo e apresenta 21 elementos combustiveis: 10 em ambos os eixos
de simetria, 10 entre os eixos de simetria e um elemento central, o qual nao
participa da permutagao.

A simetria de octeto reduz a complexidade do problema uma vez que
o nimero de elementos combustiveis a serem combinados diminui de 121
(todo o nticleo) para 20 (visto que o elemento central ¢ fixo). De qualquer
modo, ainda assim este problema continua sendo extremamente complexo,
especialmente sob o ponto de vista do tempo gasto na avaliagdo da fungao
objetivo, considerando-se o grande nimero de possiveis solu¢des. Na Fi-
gura 3, os elementos combustiveis que ocupam posigoes de 1 a 10 sé6 podem
ser substituidos por outros elementos destas mesmas posi¢oes, 0 mesmo
ocorrendo para os elementos das posicoes de 11 a 20. O objetivo por tras
da solucao do problema é encontrar o melhor padrao de carregamento para
os 20 elementos combustiveis de modo a maximizar a concentragdo de boro
ao final do ciclo. A func¢do objetivo utilizada neste estudo (Equagao 17)



164 de Lima et al.
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Figura 3. 1/8 de nucleo de Angra 1.

leva em consideracao dois parametros fundamentais: a concentracao de
boro (Cpg) e a poténcia média (P,.,) no elemento combustivel. O primeiro
parametro (Cp) esta relacionado com o aumento da duragao do ciclo e
o segundo (P,,,) com restricdes operacionais relativas a seguranca. En-
quanto (P,,) for maior de 1,395 (Chapot, 2000), a fungado objetivo age
minimizando este valor independentemente do valor de (Cp). Uma vez
que um padrao de recarga valido é encontrado, a fungao objetivo passa
entdo a maximizar (Cp). (de Lima et al., 2008).

1 9
L seP., <1.395
. t‘ C Pl Trm = )
Funcao Objetivo { P, Casocontrario

(17)
onde, P, é a poténcia média e Cp é a concentracao de Boro.

Desta forma, o objetivo dos algoritmos implementados no PRRN é
minimizar a fun¢ao objetivo (Equacdo 17), ou seja, minimizar a poténcia
média até o limite da especificacdo técnica da Central Nuclear Angra 1, e
quando a poténcia média estiver na regiao valida, maximizar a concentra-
¢ao de boro.

Com excecao do algoritmo SCF que mapeia o niicleo diretamente atra-
vés de uma formiga para cada EC, todos os outros quatro algoritmos abor-
dados neste capitulo utilizam uma representacao bindria ou real de suas
solucgoes. Nestes algoritmos, ao final de uma iteragao, é gerado um vetor
com 20 posic¢oes, formado por niimeros inteiros ou reais, porém existe a
possibilidade de serem gerados niimeros repetidos. Como estes 20 nimeros
representam os ECs, utilizando simetria de 1/8 de niicleo, esta repetigao
invalida o nicleo gerado, pois cada EC do niicleo é tnico.

Além disto, devido a queima dos ECs em suas posi¢oes nos ciclos an-
teriores, elementos que ocupavam posicoes de quarteto no ciclo anterior,
devem ocupar posi¢oes de quarteto no ciclo atual e o mesmo vale para



Ci a ionaria Aplicada ao da Recarga de Reatores Nucleares 165

ECs de octetos, para evitar a queima assimétrica no nicleo. ECs classifi-
cados como de quarteto, sao ECs que ocupam as posicoes de 1 a 10, pois
s existem 4 simétricos, e ECs classificados como de octeto, sao ECs que
ocupam as posicoes de 11 a 20, como mostrado na Figura 3. Para resolver
os problemas da repeticao de ECs e o da proibicao da troca entre os ele-
mentos de quarteto e octeto foi utilizado o modelo de Random Keys (Bean,
1994), que impede a formagao de um mapa de niicleo com ECs repetidos
e com trocas ndo permitidas. A seguir é mostrado um exemplo do modelo
Random Keys.

Dado um vetor de niimero reais com 20 posicoes, representado na Fi-
gura 4, gerado por um dos 4 algoritmos, dividido em dois vetores menores
de 10 posigoes, onde os primeiros 10 representam os ECs de quarteto e os
de 11 a 20 representam os ECs de octeto.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[ogJo4Jo2JorJo3JosJosJo4]o1]o09
Vetor de quartetos

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
[07Jos JosJo6]osJor]o7 oo]oa]oo
Vetor de octetos

Figura 4. Vetor de ntmero reais com 20 posicoes.

O modelo Random Keys consiste em ordenar o vetor de forma crescente,
por exemplo, e criar um novo vetor com os indices deste ordenamento. Com
esta técnica os dois vetores da Figura 4 sdo transformados nos vetores
representados na Figura 5.

[ 4 To T 3T 5T 2T1s8sT 161 7711w]
Vetor de quartetos

[le T w5l liris] ]
Vetor de octetos

Figura 5. Reordenacgao dos vetores da Figura 4, utilizando o modelo
Random Keys.

A Figura 6 é uma representacao do modelo de Nicleo da Usina Angra
1, com simetria de 1/8, com os 20 EC mapeados, onde as posigoes dos EC
de quarteto (2) e octeto (14) aparecem em destaque.

Desta forma, com o uso do modelo Random Keys nao se tem ECs repe-
tidos e nem ECs de quarteto trocados com ECs de Octeto, onde no primeiro
vetor sempre se tem ndmeros, sem repeti¢des, entre 1 e 10, e no segundo
vetor ntimeros, sem repeticoes, entre 11 e 20. Apos este procedimento os
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Figura 6. Representacao do modelo de Nucleo da Usina Nuclear Angra 1.

vetores sao agrupados novamente, criando um novo vetor de 20 posigoes e
enviado para o coédigo de Fisica de Reatores RECNOD de modo a gerar os
valores de Cp e P, que serdo utilizados no célculo da fungdo objetivo.

Quando se aplica o SCF ao problema da recarga, o agente k é uma for-
miga artificial que se move de posi¢do em posi¢ao no nicleo, preenchendo-as
com os ECs, até retornar a posigao inicial, construindo um mapa de preen-
chimento de ntcleo. A este agente k estd associada uma lista Ji(r) (onde
r & a posigao atual do agente), que diz quais posi¢oes ainda nao foram
visitadas quando o agente k esta localizado na posigdo 7, e quais os ECs
que ainda nao foram utilizados.

O agente k seleciona uma posicdo para deslocar-se através de uma
Regra de Transigao de Estado descrita pela Equagao 18 a seguir:

L { max {[FE(r,s,p))° x [HE(r,s,p)]°} €4S G (1)

Roleta seq > qo

onde a roleta é dada pela distribuicao de probabilidades pseudo-aleatoéria-
proporcional, mostrada na Equagao 19.

[FE(r,s,p)]° X [HE(r,5,p)]
popATT: ——E se s € Ji(r)
Roleta = { oy PP X IHEC=p] (19)

0 se s & Ji(r)

onde a variavel p inserida nas Equagoes 18 e 19 representa a posicao do
niicleo em que o EC vai ser inserido, como mostrado nas Figuras 2 e 3.
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As Equagoes 4, 5, 18 e 19 tornam-se semelhantes, exceto pela varia-
vel p, responsével pela transformacao das matrizes HFE e F'E em matrizes
ciibicas. No caso especifico do PRRN, a matriz FE sera preenchida igual-
mente.

A variavel p foi inserida devido ao fato de que, a contribuicdo para a
soma total do percurso, associada a se colocar a cidade r ao lado da cidade
s(no caso do PCV), independe da posigdo que este par (r,s) aparece na
lista de cidades que descreve o percurso do agente k. No caso da recarga,
se colocar o EC r ao lado do EC s na posicao p do nicleo, contribui de uma
forma diferente se colocarmos o EC r ao lado do EC s na posi¢ao p+ 1 do
nicleo.

Em outras palavras, na otimizacao do PRRN a solucao final dada pelo
fato do EC r ser precedido pelo EC s depende das posi¢oes destes ECs no
nicleo do reator, isto é, a contribui¢ao que dois ECs seguidos dardo para
a configuragado final se eles estiverem ocupando posi¢des mais internas no
nicleo do reator é diferente da contribui¢ao dada pelos mesmos dois ECs
quando ocupam posigdes periféricas do nicleo do reator. Assim, o custo
da distancia associada entre as posicoes r e s é dependente da posi¢ao
que estas distdncias ocupam na configuragdo. Desta forma, o feromoénio
associado a uma distancia (r, s) nestas condi¢oes nao expressa corretamente
a informagao de qualidade que este deveria expressar.

Deste modo, para incorporar esta caracteristica do problema na mo-
delagem, tornou-se necessario incluir uma nova variavel nas equagoes que
regem o SCF. Esta nova variavel representa a posi¢do do EC s no niicleo
do reator e, assim, o percurso (r,s) transforma-se no percurso (r,s,p), e
entao, o PRRN passa a ter uma dimensao a mais que o PCV.

Como as matrizes F'E e HE tiveram a variavel p inserida, as Equagoes 6
e 7 sdo transformadas nas Equagoes 20 e 21, que terdo suas descrigdes
idénticas as Equacgoes 6 e 7, com excecao da variavel p (posi¢ao), como
mostrado a seguir.

A regra de atualizagdo local é dada pela Equagao 20:

FE(r,s,p) = (1 —p) * FE(r,s,p) + p* FEzero (20)
A regra de atualizagdo global é dada pela Equagado 21:

FE(r,s,p) = (1 —a) x FE(r,s,p) + a x W/melhorresultado (21)

5. Resultados

Ao longo de 10 anos de pesquisa em dissertagoes de mestrado e teses de dou-
torado no LMP/COPPE, foram estudados varios algoritmos evolucionarios
com intengdo de resolver o problema da recarga de uma forma eficiente.
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Pode-se observar através dos resultados, a melhora dos mesmos devido a
evolucao natural da pesquisa, até atingir niveis acima do esperado.

Todos os testes foram executados para o mesmo ciclo de operacao, o
ciclo 7 da Usina Nuclear Angra 1, com o mesmo codigo de fisica de reatores
(RECNOD) e com a mesma fun¢ao objetivo (Equagao 17), com todos os
parametros dentro do limite de seguranca.

Até os dias de hoje, a grande maioria das usinas nucleares tém suas
configuragoes de nicleo feitas por especialistas, que conseguem atingir re-
sultados satisfatorios para a usina. Porém, com o uso de algoritmos evo-
lucionarios, estes resultados podem ser melhorados, como mostrado na
Tabela 2.

Tabela 2. Resultados dos Algoritmos testados.

Autores Concentracao Meétodo Avaliagoes
de Boro

Especialista 955 Manual —

Chapot (2000) 1026 AG 4000

Meneses et al. (2009) 1394 PSO 4000

de Lima et al. (2008) 1424 SCF 329000

da Silva et al. (2011) 1415 QACO 99240

Oliveira & Schirru (2011)* 1542 CAA 6807

* Foi permitido misturar EC de quartetos com EC de octetos.

Os valores da concentragdo de boro nos fornecem uma estimativa da
duragao do ciclo, em DEPP, onde aproximadamente 4 ppm de boro, equi-
vale a 1 DEPP. Como se pode observar na Tabela 2, ao longo dos anos, a
eficiéncias dos algoritmos foi aumentando e chegando a valores de concen-
tracao de boro muito altos. Tem-se ganho de aproximadamente 400 ppm
de boro, que equivaleriam em torno de 100 DEPP a mais para o ciclo 7
real da Usina Nuclear Angra 1.

Um DEPP equivale a 1 dia de operacao de uma usina nuclear, e cada
dia a mais equivale a cerca de 1 milhao de ddlares a mais para a operadora
da usina e um dia a menos que a usina fica desligada para recarga de
combustivel.

6. Conclusoes

Neste capitulo foi mostrada a viabilidade do uso de metaheuristicas de oti-
mizagao, tais como algoritmos genéticos, enxame de particulas, algoritmo
de abelhas, colonia de formigas, e a versao quantica do algoritmo de colonia
de formigas, na otimizacao de um problema de grande relevancia econo-
mica da Engenharia Nuclear: a otimizagao da recarga do combustivel da
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usina Angra 1. Os resultados apresentados na Se¢ao 5 comprovam a efica-
cia e viabilidade do uso de tais métodos na otimizacao do caso particular
do ciclo 7 de operagao da Usina Nuclear Angra 1, principalmente quando
comparado com aos resultados encontrados pelos especialistas.

Além disto, é importante destacar a aplicabilidade de um algoritmo que
faz uso de uma das mais recentes tendéncias na tentativa de aprimorar a
Computagao Evolucionéaria, através do uso de conceitos oriundos da Com-
putacado Quantica como é o caso do Quantum Ant Colony Optimization.

Referéncias

Bean, J., Genetic algorithms and random keys for sequencing and optimi-
zation. ORSA Journal on Computing, 6(2):154-160, 1994.

Chapot, J., Otimiza¢io Automdtica de Recargas de Reatores a Agua Pres-
surizada Utilizando Algoritmos Genéticos. Tese de doutorado, Pro-
grama de Engenharia Nuclear/COPPE, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, RJ, 2000.

Chapot, J.; Silva, F. & Schirru, R., A new approach to the use of genetic
algorithms to solve pressurized water reactor’s fuel management opti-
mization problem. Annals of Nuclear Energy, 26(7):641-665, 1999.

da Silva, M.; Schirru, R. & de Lima, A., QACO_ alpha applied to the nu-
clear reactor core fuel reload optimization. Progress in Nuclear Energy,
53(1):80-85, 2011.

de Lima, A.; Schirru, R.; Silva, F. & Medeiros, J., A nuclear reactor core
fuel reload optimization using artificial ant colony connective networks.
Annals of Nuclear Energy, 35(9):1606-1612, 2008.

Dorigo, M. & Gambardella, L., Solving symmetric and asymmetric TSPs
by ant colonies. In: Proceedings of IEEE International Conference on
Evolutionary Computation. Piscataway, USA: IEEE, p. 622-627, 1996.

Goldberg, D., Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning. Reading, USA: Addison Wesley, 1989.

Han, K. & Kim, J., Quantum-inspired evolutionary algorithm for a class
of combinatorial optimization. IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, 6(6):580-593, 2002.

Holland, J., Adaptation In Natural and Artificial Systems. Ann Arbor,
USA: University of Michigan Press, 1975.

Karaboga, D.; An Idea Based on Honey Bee Swarm for Numerical Optimi-
zation. Technical Report TR06, Computer Engineering Department,
Erciyes University, Kayseri, Turkey, 2005.

Kennedy, J. & Eberhart, R., Particle swarm optimization. In: Proceedings

of IEEE International Conference on Neural Networks. Piscataway,
USA: IEEE, v. 4, p. 1942-1048, 1995.



170 de Limaetal.

Kropaczek, D. & Turinsky, P., In-core nuclear fuel management optmi-
zation for pressurized reactors utilizing simulated annealing. Nuclear
Technology, 95:9-32, 1991.

Lin, C.; Yang, J.I; Lin, K.J. & Wang, Z.D., Pressurized water reactor
loading pattern design using the simple tabu search. Nuclear Science
and Engineering, 129(1):61-71, 1998.

Meneses, A.; Machado, M. & Schirru, R., Particle swarm optimization
applied to the nuclear reload problem of a pressurized water reactor.
Progress in Nuclear Energy, 51(2):319-326, 2009.

Nicolau, A.; Schirru, R. & Meneses, A., Quantum evolutionary algorithm
applied to the transient identification of a nuclear power plant. Pro-
gress in Nuclear Energy, 53(1):86-91, 2011.

Oliveira, I. & Schirru, R., Swarm intelligence of artificial bees applied to

in-core fuel optimization. Annals of Nuclear Energy, 38(5):1039-1045,
2011.

Oliveira, I.; Schirru, R. & Medeiros, J., On the performance of an artificial
bee colony optimization algorithm to the accident diagnosis of a PWR
nuclear power plant. In: Proceedings of International Nuclear Atlantic
Conference. Rio de Janeiro, RJ: ABEN, 2009.

Schirru, R.; de Lima, A. & Machado, M., Parallel evolutionary methods
applied to a PWR core reload pattern optimization. In: Ruan, D.;
D’hondt, P.; Fantoni, P.; Cock, M.; Nachtegael, M. & Kerre, E. (Eds.),
Applied Artificial Intelligence — Proceedings of the 7 International
FLINS Conference. Singapore: World Scientific, p. 915-921, 2006.

Wang, L.; Niu, Q. & Fei, M., A novel quantum ant colony optimization
algorithm and its application to fault diagnosis. Transactions of the
Institute of Measurement and Control, 30(3-4):313-329, 2008.



Ci ca ionaria Aplicada ao da Recarga de Reatores Nucleares 171

Notas Biograficas

Alan M. M. de Lima é bolsista CAPES/FAPERJ, possui graduagdo em
Fisica pela Universidade Federal Fluminense (UFF 1998), mestrado, doutorado
e pos-doutorado em Engenharia Nuclear pela Universidade Federal do Rio de
Janeiro — UFRJ (2000, 2005 e 2006). Tem experiéncia na area de Engenharia
Nuclear, com énfase em Nucleo do Reator e recarga de reatores nucleares do
tipo PWR, atuando principalmente nos seguintes temas: otimizacao, algoritmos
evolucionéarios e inteligéncia artificial.

Andressa dos Santos Nicolau é bolsista CNPQ, graduada em Fisica pela
Universidade Estadual do Rio de Janeiro — UERJ (2007) e Mestre em Engenharia
Nuclear pela Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ (2010). Atualmente
¢é estudante de doutorado em Engenharia Nuclear pela Universidade Federal do
Rio de Janeiro — UFRJ (2010). Possui experiéncia em Ciéncia da Computagao
com énfase em Inteligéncia Artificial.

Iona Maghali Santos de Oliveira ¢é bolsista CNPQ, possui graduagdo em
Engenharia Elétrica pelo Centro Universitario da Cidade (2002) e mestrado em
Engenharia Nuclear na area de Anailise de Seguranca pela Universidade Federal
do Rio de Janeiro (2007). Tem experiéncia na area de Engenharia Elétrica,
com énfase em Engenharia Eletronica e doutorado em andamento na area de
Engenharia de Fatores Humanos pela Universidade Federal do Rio de Janeiro.

Jose Antonio Carlos Canedo Medeiros é graduado em Engenharia Elétrica
pela Universidade do Estado do Rio de Janeiro — UERJ (1977), tem mestrado e
doutorado em Engenharia Nuclear pela Universidade Federal do Rio de Janeiro
- UFRJ (1999 e 2005). Atualmente é professor da Universidade Federal do Rio
de Janeiro — UFRJ.

Marcio Henrique da Silva é bolsista CNPQ, possui licenciatura em Fisica
pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (2007) e mestrado em Engenharia
Nuclear pela Universidade Federal do Rio de Janeiro (2010).

Roberto Schirru é bolsista de produtividade em pesquisa do CNPQ — nivel 1B.
Tem bacharelado em Fisica pela Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ
(1976), é Mestre e Doutor em Engenharia Nuclear pela Universidade Federal
do Rio de Janeiro — UFRJ (1980 e 1991). Tem poés-doutorado em inteligéncia
artificial pelo Instituto Della Molle Di Studi Di Intelligenzia Artificialle (1994).
E especializado em processamento em tempo real pela Digital Equipments Com-
puter (1977) e inteligéncia artificial pelo Centro Europeu de Pesquisas Nucleares
(1993). Atualmente & professor associado 3 da Universidade Federal do Rio de
Janeiro — UFRJ. Possui experiéncia na area de Ciéncia da Computagao, com
énfase em sistemas de computacdo, atuando principalmente nos seguintes temas:
Representacdo de Conhecimento, Operacao de Usinas Nucleares, Seguranga de
Usinas Nucleares.



172 de Lima et al.



Capitulo 9

Resolucao de Problemas Inversos

em Processos Difusivos e Transferéncia Radiativa
usando o Algoritmo de Evolucao Diferencial

Fran Sérgio Lobato, Valder Steffen Jr. e Anténio J. Silva Neto*

Resumo: A formulacdo e a resolucdo de problemas inversos em
processos difusivos e de transferéncia radiativa tém um papel fun-
damental no desenvolvimento cientifico e tecnoldgico em diversas
areas, com aplicagbes em engenharia e medicina, tais como tomo-
grafia computadorizada, sensoriamento remoto e ciéncias ambien-
tais. Tradicionalmente, estes problemas sdo resolvidos usando téc-
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algoritmo de Evolucao Diferencial, que se fundamenta na realizagao
de operagoes vetoriais para a atualizagao de candidatos a solucao
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1. Introducéo

Dentre os métodos de otimizagao heuristicos desenvolvidos nos tltimos
anos, o algoritmo de Evolugao Diferencial (ED), proposto em 1995 por
Storn e Price (Storn & Price, 1995), se configura como uma das estratégias
mais utilizadas para a resolucao de problemas da ciéncia e engenharia. Seu
sucesso se deve a sua concepgdo conceitual simples, facilidade de imple-
mentacao, capacidade de estruturacao em arquitetura paralela, habilidade
de escapar de 6timos locais, e pelos resultados obtidos em aplicagoes com
diferentes graus de complexidade.

Em linhas gerais, a idéia principal por tras deste algoritmo é o es-
quema proposto para atualizacao de cada individuo, a saber, por meio
da realizacdo de operagoes vetoriais. Basicamente, a diferenga ponderada
entre dois individuos da populagao é adicionada a um terceiro individuo
da mesma populagdo. Assim, o individuo gerado através deste esquema
é avaliado segundo a fungdo objetivo, podendo inclusive substituir indivi-
duos mal sucedidos nas geragoes seguintes. Esta caracteristica faz com que
esta técnica seja reconhecida como uma abordagem puramente estrutural,
o que a diferencia em relacdo as outras técnicas evolutivas, j4 que estas
tém fundamentagao tedrica inspirada na natureza.

Na literatura recente iniimeras aplicagoes usando o algoritmo de ED po-
dem ser encontradas. Os proprios autores deste capitulo ja publicaram um
elenco relativamente amplo de trabalhos relatando aplicacées deste tipo,
dentre as quais pode-se citar a estimacao de parametros cinéticos em um
secador rotatorio (Lobato et al., 2008), a estimacdo de parametros de um
filtro adaptativo utilizado como ferramenta para controle de qualidade em
linhas de montagem de cambios automotivos (Oliveira-Filho et al., 2008),
e a estimacdo da difusividade térmica de frutas (Mariani et al., 2008).
Na érea de controle 6timo tem-se como exemplos a determinacao do per-
fil 6timo de alimentagdo de substrato em fermentadores (Kapadi & Gudi,
2004) e a resolugao de problemas de controle 6timo classicos com restri-
¢oes de desigualdade (Lobato et al., 2007b). No contexto multi-objetivo
destacam-se a otimizagao estrutural de vigas (Lobato & Steffen Jr., 2007),
a determinagao do perfil 6timo de alimentagdo de substrato em um pro-
blema de controle 6timo com indice flutuante (Lobato et al., 2007a), a
otimizacao das condi¢oes operacionais de um reator industrial utilizado
para a producdo de estireno (Babu et al., 2005) e o uso de técnicas de
meta-modelagem associada ao enfoque multi-objetivo para o tratamento
de um problema de interagao fluido-estrutura (Lobato, 2008). Outras apli-
cagbes podem ser encontradas em Price et al. (2005), em Lobato (2008) e
no site: http://www.icsi.berkeley.edu/~storn/code/html.

Apesar do ndamero expressivo de aplicagbes em areas distintas da li-
teratura especializada, pode-se dizer que o nimero de contribui¢bes em
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problemas inversos, em especial no tratamento de processos difusivos e
transferéncia radiativa, ainda é bastante limitado.

Neste contexto, o presente capitulo tem por objetivo apresentar aplica-
coes do algoritmo de ED na resolugao de problemas inversos em processos
difusivos e transferéncia radiativa, com interesse especifico no problema de
transferéncia radiativa em meios homogéneos e meios heterogéneos, bem
como em outro, acoplando radiagdo-condugdo. Além disso, também é apre-
sentada uma estratégia para a atualizagdo dindmica dos parametros do
algoritmo, sendo este ponto uma contribui¢ao dos autores no sentido de
melhorar o desempenho do algoritmo classico. Este capitulo é estrutu-
rado como se segue. Na Se¢do 2 sao apresentadas as motiva¢oes para o
desenvolvimento do algoritmo de ED. A concepgao do algoritmo, com a
respectiva descrigao dos operadores é mostrada na Secao 3. Na Secao 4
sao apresentadas aplicacoes em problemas de transferéncia radiativa em
meio participante com propriedades constantes e dependentes da variavel
optica espacial, considerando a atualizagdo dindmica dos parametros do
algoritmo de ED, em um problema de transferéncia radiativa composto
por duas camadas e em um problema envolvendo a transferéncia de ca-
lor por radiag@o-condugdo. Finalmente, na Se¢do 5 sdo apresentadas as
consideragoes finais.

2. Motivacao para o Desenvolvimento do Algoritmo de ED

A principal motiva¢ido para o desenvolvimento do algoritmo de ED foi a
lenta taxa de convergéncia e a dificuldade na determinagao dos parametros
do polinémio de Chebychev exibida pelo algoritmo hibrido denominado
Recozimento Genético — Genetic Annealing Algorithm (Price, 1994).

Foi durante a resolugao deste problema que Storn decidiu modificar este
algoritmo hibrido de forma a trabalhar com codificagdo de ponto flutuante
e com operacoes aritméticas. Neste sentido, ele acabou por desenvolver
o operador de mutagdo diferencial, o que fundamenta o algoritmo de ED.
Com o sucesso obtido com a aplicagao deste operador, Storn sugeriu ou-
tras configuracoes para a determinagao de candidatos em potencial para a
solugao do problema de otimizacdo (Storn & Price, 1995).

O primeiro contato da comunidade cientifica com o algoritmo de ED
foi no ICEO - International Contest on Evolutionary Optimization. Neste
evento foi demonstrado o desempenho da técnica em uma série de fungoes
matematicas com diferentes graus de dificuldade e complexidade. Esta
primeira apari¢ao foi consolidada posteriormente (Storn & Price, 1997).

3. Concepcao Conceitual

O algoritmo de ED baseia-se na realizacao de operagoes vetoriais na qual
a diferenca ponderada entre dois individuos distintos, adicionada a um
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terceiro individuo, é o responsavel pela geracao de candidatos. De maneira
geral, o algoritmo de ED apresenta as seguintes operagoes: inicializagao da
populacao, mutacgao, cruzamento, selecao, além do critério de parada do
algoritmo. A seguir sdo descritas cada uma destas operagoes.

3.1 Inicializacao do algoritmo de ED
O processo de inicializagdo da populacao no algoritmo de ED, assim como
acontece em outras estratégias heuristicas, consiste na geragao de indivi-
duos de forma aleatoéria. Neste caso, faz-se uso da defini¢cdo do tamanho da
populagao e do dominio de cada variavel de projeto. A partir dai, geram-se
nimeros aleatorios que serao aplicados a este intervalo, obtendo-se assim
um vetor de individuos da populagdo, como mostrado na Equagao 1, a
seguir:

xij; = TiL + rand (aziyy — 177.’,L) (1)

onde z;,1 e z;,y sao os limites inferiores e superiores das j-ésimas varidveis
de projeto, respectivamente, e rand é um gerador de nimeros aleatérios
entre 0 e 1.

Deve ser ressaltado que, na literatura, outros mecanismos para a inici-
alizagdo da populagdo podem ser encontrados, como por exemplo, geracao
fundamentada no uso de distribui¢bes Gaussianas, em que os individuos
da populacao sao gerados com média e desvio padrao pré-definidos pelo
usuario (Abbass et al., 2001).

3.2 Operador de mutacao

Uma vez inicializado o processo evolutivo, o algoritmo de ED realiza as
operacoes de mutagdo e recombinacao para a geracao de uma nova po-
pulacdo com NP individuos. O operador de mutacao diferencial adiciona
um vetor de referéncia, escolhido aleatoriamente na populacao, a um vetor
diferenca obtido a partir de outros dois vetores também escolhidos alea-
toriamente na populagdo. A Equagdo 2 mostra como esta combinagdo é
realizada para gerar o novo vetor (candidato) v;,g:

Viyg = Tro,g + F (Tr1,g — Tr2,g) (2)

onde o escalar F', denominado taxa de perturbagao, é um nimero real que
controla a magnitude do vetor diferenca obtido em cada operagido aritmeé-
tica realizada. Os vetores 0,9, Tr1,9 € Tr2,9 520 geralmente escolhidos
aleatoriamente na populacio, apesar de poderem ser definidos de outras
formas (Fan & Lampinen, 2003), como ilustrado na Tabela 1.

A convencao utilizada nesta tabela é DE/X /Y /Z, onde X representa
o vetor que serd perturbado (BEST ou RAND). Por exemplo, optando-se
por RAND, o vetor que serd perturbado é escolhido aleatoriamente na po-
pulagdo. Y é o ntimero de pares de vetores que sao considerados durante
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Tabela 1. Representagao dos mecanismos de mutagao no algoritmo de ED.

Estratégia Representagao Mecanismo de Mutagao
1 e =] 4+ F(zl, —al,) DE/BEsST/1/EXP
9 M =gl 4 F(zl, — i) DE/RAND/1/EXP
3 e t=g + F(a],,, —al,)+ F(zl, —2l,) DE/RAN-TO-BEST/2/EXP
4 =gl .+ F(al, —al,) + F(zl, —al,) DE/BEST/2/EXP
5 eI =gl F(al, —al,) + F(al, —al,) DE/RAND/2/EXP
6 Pt =gl |+ F(zl, —al,) DE/BEST/1/BIN
7 P =gl + Fal, —al,) DE/RAND/1/BIN
3 M=l + F(x,,, —al,) + F(zl, —zl,) DE/RAND-TO-BEST/2/BIN
9 Gt =g] 4 F(al, —al,) + F(al, —al,) DE/BEST/2/BIN
10 It =gl + F(al, —al,)+ F(al, —al,) DE/RAND/2/BIN

a perturbacao e Z é o tipo de cruzamento usado para a geragdo do can-
didato, BIN no caso binomial e EXP no caso exponencial. Os subscritos x;
(i=1,..., 5) sao indices escolhidos aleatoriamente na populacdo. ZTpest € 0
melhor individuo da populagdo na geragao anterior e z,q ¢ um individuo
escolhido aleatoriamente dentro da populagdo na geragao anterior.

3.3 Operador de cruzamento

Para complementar a operagdo de mutagao, o algoritmo de ED emprega
o operador de cruzamento. Nesta operagdo, o vetor v; , gerado anterior-
mente pode ou nao ser aceito na préoxima geragao de acordo com a seguinte
condicao:

3)

onde C'R é denominada probabilidade de cruzamento, definida pelo usuério
e contida no intervalo [0, 1]. Este parametro controla as informagoes dos
pais que serdo transmitidas aos filhos. Para determinar qual a contribuicao
de um determinado vetor gerado, o cruzamento compara C' R com o gerador
de ndmeros aleatérios rand. Se o ntimero randdmico gerado é menor ou
igual a CR, o vetor v;,4 (com posigdo jrand) € aceito, caso contrario, o
vetor x; 4 € mantido na populacao atual.

w . = Vig se rand < CRou j = jrand
“9 Ty Caso contrario

3.4 Operador de selecao

Se o vetor u; 4 tem melhor valor de fungao objetivo (f) em relagao ao vetor
Ti,g, €le o substitui na proxima gera¢ao. Caso contrario, x;,4 € mantido na
populagdo por mais uma geragdo, como mostrado a seguir:

Tigi1 = { Uig  se f(uig) < f(wig) (4)

Zig Caso contrario

Uma vez completado o processo de atualizacao da populagao que sera con-
siderada na préxima geragao, todo o processo descrito acima é repetido até
que um determinado critério de parada seja satisfeito.
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3.5 Critério de parada

O critério de parada objetiva a convergéncia do algoritmo associada a um
baixo esforgo computacional, mensurado pelo nimero de avaliagoes da fun-
¢ao objetivo. Tradicionalmente, o principal critério de parada utilizado em
abordagens heuristicas ¢ mesmo o nimero maximo de geragoes, definido
pelo usuario. Todavia, outros mecanismos podem ser utilizados para fi-
nalizar o processo evolutivo, dentre os quais se pode citar: o tempo de
processamento, o nimero de avaliagoes da fungdo objetivo, o uso de um
valor de referéncia obtido da literatura para esta finalidade e o monitora-
mento do proprio usuério (Price et al., 2005).

Com relacao & escolha dos parametros do algoritmo de ED, Storn &
Price (1995) aconselham o uso dos seguintes valores: nimero de individuos
da populacao como sendo igual a um valor entre 5 e 10 vezes o ntimero de
variaveis de projeto, taxa de perturbacao F' entre 0,2 e 2,0 e probabilidade
de cruzamento C'R entre 0,1 e 1,0. Com relacdo a escolha da estratégia
DE/X/Y/Z, Babu et al. (2005) e Babu & Anbarasu (2005) constataram
em seus trabalhos que os melhores resultados, em termos de convergéncia e
diversidade para os problemas estudados por estes autores, foram obtidos
quando se utiliza a estratégia DE/RAND/1/BIN. E importante ressaltar
que outros valores para esses paradmetros podem ser atribuidos de acordo
com uma aplica¢ao particular.

Uma vez destacada a fundamentagao teérica do algoritmo de ED e as
principais caracteristicas dos seus operadores, cabe ressaltar que no site
http://www.icsi.berkeley.edu/~storn/code/html pode ser feito o download
do algoritmo de ED implementado em varias linguagens de programacao.

Na proxima segdo serao apresentadas aplicagoes de problemas inversos
dedicados a processos difusivos e transferéncia radiativa.

4. Aplicacoes

Para as aplicacoes que se seguem faz-se necesséario enfatizar alguns pontos
para a melhor compreensao dos estudos. Como nao sao conhecidos os pon-
tos experimentais relativos a cada aplicagao, sao admitidos valores para
as variaveis de projeto a serem determinadas a fim de resolver o problema
direto (resolucao do problema de simulagdo). Desta forma, conhecendo-
se o perfil da intensidade da radiagdo (e da temperatura no problema de
conducdo) em pontos do dominio e atribuindo-se um ruido definido pelo
usudrio define-se os pontos “experimentais sintéticos” que serao utilizados
neste capitulo. Este ruido acrescido ao ponto calculado procura reproduzir
os erros de medicao que sao inerentes a qualquer procedimento experimen-
tal. Deste modo, tal aspecto serd considerado neste trabalho através da
seguinte relagao:

Hexp = ear + 1i0 (5)
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onde Il.q; e Ilexp s@0 os valores calculados e experimentais para a grandeza
considerada (radia¢do e/ou condugdo), respectivamente, 7; é um ndimero
aleatorio entre -1 e 1 e o é relacionado ao desvio padrao associado ao
procedimento experimental.

O problema inverso consiste na minimizacdo do funcional @, isto é,
minimizagdo da diferenca entre os valores “experimentais” e os valores cal-
culados pelo sistema de equagbes que regem o fenémeno em analise. Ma-
tematicamente, tem-se:

Q Z cal Héxp (6)

onde Ny representa o nimero total de dados experimentais. Deve ser ressal-
tado que, para cada aplicacao a ser apresentada, um conjunto de variaveis
de projeto especificas sera analisado.

Para a resolugao do problema direto, o termo da integral encontrado do
lado direito de cada equagao seréd substituido pela férmula de Quadratura
de Gauss-Legendre (Wylie & Barrett, 1995), transformando o problema
integro-diferencial em um sistema de Equagoes Diferenciais Ordinérias
(EDO'’s) de valor no contorno. Para a discretiza¢do da variavel associada
ao angulo polar, u, sdo utilizados os seguintes valores: {-0,9983 -0,9830 -
0,9426 -0,8765 -0,7864 -0,6750 -0,5451 -0,4003 -0,2446 -0,0823 0,0823 0,2446
0,4003 0,5451 0,6750 0,7864 0,8765 0,9426 0,9830 0,9983} (Chalhoub et al.,
2007). Este sistema de EDO’s sera resolvido usando o Método da Coloca-
¢ao Normal com 10 pontos (Villadsen & Michelsen, 1978; Wylie & Barrett,
1995).

Todos os estudos de caso apresentados neste capitulo foram executados
10 vezes (por ser o processo aleatorio) para a obtencdao dos resultados
apresentados nas tabelas.

4.1 Problema de transferéncia radiativa em um meio participante
Este primeiro estudo de caso considera um meio plano-paralelo, espalhador
anisotropico, cujas propriedades nao dependem do comprimento de onda
da radiagao, as superficies de contorno sio refletoras difusas e estao sujeitas
a radiagao externa isotropica, como ilustrado na Figura 1, a seguir.
Matematicamente, o fenémeno de transferéncia radiativa é modelado
por uma equacgao integro-diferencial, conhecida como equagdo de Boltz-
mann (Ozigik, 1973):
1
uLg’“) +I(rp) = m/p(/w')l’(ﬂ W) di',
T 2
-1
0<T <71, 1< <1 (7)
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Figura 1. Meio participante uni-dimensional.

1
1(0,p) = A1 421 /I (0,—p') p'dp’, >0 (8)
0
1
I(To,pt) = A2+ 2p2 /I (o, 1) pdp’, p<0 9)

0
onde I(7, ) é a intensidade de radiagao, T é a variavel optica, u é o coseno
entre a intensidade da radiacao e o eixo 7, w é o albedo de espalhamento, p1
e p2 sao as reflectividades nos contornos em 7—0 e 7—7,, respectivamente,
A e As sdo as intensidades da radiacdo externa incidente nestes contornos,
e p(u, 1) € a fungdo de fase de espalhamento.

No presente estudo foram admitidos os seguintes valores para as varia-
veis de projeto para a determinacao dos pontos “experimentais sintéticos”
w constante=0,1, 7,=5, A1=1, A=0, p1=p2=0, p(u,u')=1 e Nyz=400.
Como sao considerados 20 pontos na discretizacdo do dominio angular,
tem-se entao 20 pontos no interior e no contorno onde sao feitas as medi-
das experimentais. O espago de projeto é assim definido: 0<w<1, 4<7,<6,
0<A1<1,5e0<As<1. Caberessaltar que foram utilizados pontos interiores
(Detectores Internos — DI) ao dominio de forma a se evitar a ndo-unicidade
da solugao.

Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos pelo algoritmo de ED,
serd utilizado o algoritmo de Recozimento Simulado — RS (Simulated An-
nealing — SA) com os seguintes parametros: T,=5 (temperatura inicial),
r+=0,75 (taxa de resfriamento), N,=50 (ntimero de temperaturas), N:=5
(ntimero de vezes que o procedimento é repetido antes da temperatura ser
reduzida), e=107° (tolerancia) e estimativa inicial: [w 7, A1 A2]=[0,25 4,5
0,5 0,5]. Por outro lado, no algoritmo de ED foram utilizados os para-
metros: populagao inicial com 10 individuos, probabilidade de cruzamento
igual a 0,5, taxa de perturbacao igual a 0,8, estratégia DE/RAND/1/BIN e
100 geracoes.
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A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos evolutivos,
onde Neyqr € 0 nimero médio de avaliagoes da funcao objetivo e cputime
é o tempo médio de execugao do algoritmo em minutos, utilizando um
microcomputador com processador Pentium 1 GHz.

Tabela 2. Resultados obtidos pelos algoritmos ED e RS.

w To A A, Q (Eq. 6)
Exato Erro nos dados 0,1 5,0 1,0 0,0 -
experimentais

Pior 0,1024 4,9982 10,9988 0,0013 6,3559E-6
0,0 Médio  0,1004 4,9976 0,9992 0,0000 2,6107E-6
Melhor  0,0998 5,0036 1,0008 0,0000 1,1856E-7
Pior  0,0078 4,9438 00844 0,0007 8,0356E-4
DE* 0,5% Médio 00984 49470 009847 00008 8.0333E-4
Melhor  0,0983 4,494 0,9850 0,0010  8,0310E-4
Pior 0,043 4,9678 0,9683 0,0000  0,0878
5,0% Médio 00454 49675 09682 00000  0.0878
Melhor 0,0455 4,9674 0,680 0,0000  0,0878
Pior 0,0997 5,0097 1,0026 0,0004 8,6468E-7
0,0 Médio  0,0998 49981 0,9995 0,0003  7,7231E-7
Melhor 0,0994 4,9956 0,9988 0,0005 7,1664E-7
Pior 0,0929 4,9487 0,9789 0,0009 9,4786E-3
RS** 0,5% Médio  0,0971 4,9256 0,9848 0,0005 8,0999E-3
Melhor  0,0987 4,390 09841 0,0004  8,0645E-4
Pior  0,0483 4,0578 0,9689 0,0000 __ 0,0802
5.0% Médio  0,0484 4,9575 0,9685 0,0001  0,0890
Melhor 0,0485 4,9554 0,9680 0,0001 0,0888
*Nevar—1010, cputime=21,5 min
** Newa1=8478, cputime=62,2 min

A Figura 2 apresenta os perfis de intensidade de radiacdo em 7=0 e
T=7, para dados experimentais sem ruido.

De forma geral, pode ser observado com este estudo que ambos os algo-
ritmos conseguem obter resultados satisfatorios. Entretanto, o algoritmo
de ED o faz com menor esfor¢co computacional, a saber, 1010 contra 8478
avaliagoes da fungao objetivo requeridas pelo algoritmo de RS.

Mais detalhes sobre esta aplicagao, além de outros casos teste, podem
ser encontrados em Lobato et al. (2009a, 2010a).

4.2 Problema de transferéncia radiativa com propriedades dependen-
tes da variavel optica espacial

Neste estudo, o algoritmo de ED é aplicado na estimagao do albedo de

espalhamento dependente da variavel 6ptica espacial, isto é; w(7). Além

disso, considera-se que somente o contorno em 7=0 é sujeita a radiagao

isotropica incidente, isto é; I(0, u)=A1=1, com p>0 e I (7o, p)=A2=0, com

1<0, (p1=p2=0, p(u, p')=1 e Nq = 400).
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Figura 2. Perfil de intensidade de radiacao.

A funcao que representa o albedo de espalhamento simples considerado
nesta analise foi estimada e resolvida por Stephany et al. (2010) usando o
algoritmo de Colonia de Formigas (CF) e sua hibridiza¢ao com o Método
de Levenberg-Marquardt (LM):

w(T) = 0.2+ 0.27 + 0.67° (10)

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos usando o algoritmo de Colo-
nia de Formigas (120 formigas e 500 geragoes), a hibridizagao entre este
algoritmo (com 10 formigas e 40 geragoes) e o Método de Levenberg Mar-
quardt e com o algoritmo de ED (10 individuos, taxa de perturbacao e pro-
babilidade de cruzamento, ambas iguais a 0,8, estratégia DE /RAND /1 /BIN
e 100 geragoes).

Tabela 3. Resultados obtidos pelos algoritmos de CF, ED e CF-Levenberg

Marquardt.
. Nivel de Ruido
Algoritmo 0% 5% Nevai
CF 7,22E-06 - 60000
CF-LM 4,39E-10 1,31E-03 400+19
ED 1,63E-09 1,27E-05 1010

Comparando as técnicas heuristicas, pode ser observado que o algo-
ritmo de ED encontra melhores resultados, em termos da fungao objetivo
e do ntimero de avalia¢oes da funcdo objetivo (Neyar), do que o algoritmo
de CF. Com rela¢ao ao hibrido CF-LM, o algoritmo de ED consegue obter
resultados com a mesma ordem de grandeza.
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Mais detalhes sobre este estudo de caso pode ser encontrado em Lobato
et al. (2010Db).

4.3 Problema de transferéncia radiativa com atualizacao dinamica de
parametros no algoritmo de ED

Este estudo tem por objetivo apresentar uma estratégia para a atualizagao
dindmica de parametros do algoritmo de ED usando o conceito de diversi-
dade da populagao proposto por Zahaire (2003). A metodologia proposta
é aplicada para a estimagao simultanea da funcao de fase de espalhamento
anisotropico, do albedo de espalhamento simples e da espessura Optica, em
problemas de transferéncia de calor por radia¢ao. Segundo Zahaire (2002,
2003), o valor esperado para a variancia da populagdo (z) obtida apo6s
recombinagao é dado por:

(11)

2CR  CR?
NP T NP ) Var (z)

E(Var(z)) = (2F2CR+ 1- ==+

onde E é a esperanga matematica, Var é a varidncia de z, F' é taxa de
perturbagdo, C'R é a probabilidade de cruzamento e NP é o tamanho da
populagdo. Definindo  como sendo:

Var(z(g+1))

"= Var(z(9) (12)

onde z(g) e (g + 1) representam as populagoes nas geragoes g e g+1.

Na equacao acima, se y<<1 compensa-se o aumento da variancia, desta
forma acelerando o processo de convergéncia, porém com risco de obter con-
vergéncia prematura. Por outro lado, se y>1 compensa-se a diminuicao
da variancia, podendo desta forma evitar convergéncia prematura. Neste
sentido, pode-se, através do monitoramento da populacao e controle dos
parametros do algoritmo de ED, compensar o efeito da aplica¢io dos opera-
dores de recombinacao e selecao do algoritmo. Segundo esta idéia, Zahaire
(2002) propos as seguintes relagoes para a atualizacao da taxa de pertur-
bacao e da probabilidade de cruzamento no algoritmo de ED:

{ \/;\/7 sen >0 (13)

Fhin sen < 0

CR— { — (NPF?* - 1) + \/(NPF2 1>~ NP(1—¢) sec>1
Ruin sec<1
(14)
onde n = NP(c—1) 4+ CR(2—CR), Fnin € o valor minimo para F
(Fmin = \/I/NP)) e o valor maximo como recomendado por Price et al.
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(2005) (Frmaz=2). No caso de CR, este deve pertencer ao intervalo |0 1], e
o parametro ¢ é definido como:
CE’yVar(a:(g—l—l)) (15)
Var (z(g))

No problema inverso considerado neste estudo de caso, o objetivo é a
determinagao da espessura oOptica (7,), do albedo de espalhamento sim-
ples (w), das reflectividades p1 e p2, e dos coeficientes da funcao de fase
de espalhamento (bx, k=1, 2, ..., M). O meio é considerado homogéneo,
i.e. w=constante. Sao analisadas duas fungdes de fase, FF-1 e FF-2, cujos
coeficientes sdo listados na Tabela 4. Além disso, para a geragdo dos pon-
tos experimentais sintéticos, sdo considerados os seguintes valores para as
variaveis de projeto: 7o=1, w=0,5, p1=p2=0,2. Para as fungoes de fase sao
feitas aproximagoes polinomiais de ordem M,

plps ') =Y biPr(u)Pr(p) (16)

onde b, =1 e P} representam o polinémio de Legendre.

Tabela 4. Coeficientes das funcoes de fase FF-1 e FF-2 (Chu et al., 1957).

Coeficiente Forward Scattering Backward Scattering
FF-1 (M=4, mi=14 ev=1) FF-2 (M=5, mi=oc0 e v=1)
b1 0,57024 -0,56524
bo 0,56134 0,29783
b3 0,11297 0,08571
by 0,01002 0,01003
bs 0,00000 0,00063
bs - 0,00000

my é o indice de refragao, v é 7D /X, D é o diAmetro da particula e
A é o comprimento de onda da radiac¢ao incidente.

Para comparar os resultados obtidos pelo algoritmo ADE - Adaptive
Differential Evolution (com parametros auto-adaptativos) utiliza-se trés
combinagoes do algoritmo de ED canénico (com parametros constantes):
ED-1 {F=0,5 e CR=0,5}, ED-2 {F=0,5 ¢ CR=0,8} e ED-3 {F=0,8 e
CR=0,5}. Os outros parametros usados sdo: 10 individuos, 1000 geragoes
e estratégia DE/RAND/1/BIN para a geragao de candidatos em potencial.
No algoritmo ADE, v foi considerado 1 em todas as execugoes. Em todos
os casos foi considerado A1=1 e A2=0. Além disso, foram considerados
0s pontos experimentais sem ruido e com ruido de 5%. Finalmente, o
critério de parada considerado foi a homogeneidade para populagio, isto
é, a diferenca entre o melhor e o pior valor da populagao, em termos de
funcio objetivo, ser menor que 107°.
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A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos ED e ADE
para as funcgoes de fase FF-1 e FF-2.

Tabela 5. Resultados obtidos usando os algoritmos ED e ADE, onde Erro
é dado em %, Neyq; € 0 nimero de avaliagoes da funcdo objetivo e Q se
refere & Equacao 6.

FF-1 FF-2

Erro Exato ED-1 _ED-2 ED.3 _ADE Exato ED-1 ED-2 ED-3 ADE

N 0 Lo 09999 09983 09999  1,0000 Lo 09992 09991 09990 09997

o 5 ! 09786 10195 09879  0,9867 ' 0,0004 09944 09945  0,9927
" 0 05 04999 04995 04999 0,500 05 0,4996  0,4991 04997 0,499
5 ' 04914 05108 04952 0,4955 ' 04912 04887 04886  0,4836

0 0,999 0,2000 02000 0,199 0,2000  0,2000  0,1999 0,200

& 5 02 (logs 01994 02003 02001 0.2 0,2046 02046 02046  0,2054

0 0,1950  0,1996 02100  0,1998 0,1980  0,1986  0,1997  0,1997

& 5 02 02244 02307 01823 0,198 0.2 0,2200 02140 02012 0,1948

" 0 s70p 0070 05607 05702 05703 " -05708 05700 05704 05704

5 ’ 04961 04924 04840 04932 20,6217 -0,6669 -0,6669 -0,6669

0 0,5611  0,5587 05610  0,5612 0,2948  0,2058 02949  0,2968

b2 5 D613 g5104 05320 05117 05369 2078 02680 02650 02650 0,2650
" 0 g9 OII7 0II0L 01116 01182 o~ 00848 00845 00845 00846

5 ’ 00931 00990 01021 01041 00771 00882 00933  0,0794

0 0,0009 00105  0,0105  0,0099 0,0009 0,009 0,099  0,0099

bs 5 00100 googr  oor2s 00107 00004 0 o010 0117 o018 00115
N 0 oo 00000 00000 00000 0,000 o 0,006 00006 0,006  0,0006
i 5 ’ 0,0013 00012 00014 00010 0,0006  0,0006 0,006  0,0006
0 B B B B 0,0000  0,0000 0,0000  0,0000

b 5 ) - - - - 0.0000 56009 00007 00001  0,0001

0 6,5E-10 25B-10 8,1E-10 4,3B-10 I7E-10 5.7B-10 44E-10 3,7B-10

Q 5 ) 12E-02 13E-02 1,3E-02 1,2E-02 ) 12E-02 12E-02 12E-02 12E02
Ny O i 2960 3050 2580 2010 2420 2830 2380 1920
5 1220 1660 1480 1060 1200 1680 1540 1100

Na Tabela 5 é importante observar que, considerando dados sem ruido,
ambos os algoritmos ED e ADE foram capazes de estimar os paradmetros sa-
tisfatoriamente. Entretanto, o algoritmo ADE o faz, a custa de um menor
nimero de avaliagoes da funcao objetivo quando comparado ao algoritmo
de ED canoénico (redugao de 32%, 34% e 22% no nimero de avaliagoes da
fungao objetivo relativos aos algoritmos ED-1, ED-2 e ED-3, respectiva-
mente). Boas estimativas também sdo obtidas quando ruido é considerado.
A Tabela 6 apresenta os erros médios obtidos pelos algoritmos de ED
e ADE considerando as fun¢oes de fase FF-1 e FF-2.

Tabela 6. Erros médios obtidos usando os algoritmos de ED e ADE (todos
valores dados em %).

FF-1 FF-2
Erro ED-1 ED-2 ED-3 ADE ED-1 ED-2 ED-3 ADE
00,0743 10,1981 10,1353 0,0067 0,1267 0,1108 0,1081 0,0783
52,2508 2,0608 2,0407 14522 1,7072 1,7501 1,7657 1,6689

Na Tabela 6 é possivel observar que ambos os algoritmos foram capazes
de estimar satisfatoriamente as funcoes de fase, do albedo de espalhamento
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e da espessura Optica. Entretanto, é importante enfatizar que o algoritmo
ADE o faz com um menor erro médio com relagdo ao algoritmo de ED
candnico.

4.4 Problema de transferéncia radiativa composto por duas camadas
Este estudo considera um meio participante com duas camadas sujeito a
radiagao externa em ambos os lados com intensidade A1 () em z=0e Az(u)
em z=Li+L2, onde p é o cosseno do angulo polar, L; e Lo representam
a espessura das camadas 1 e 2,respectivamente, e p; sao as reflectividades

difusas (j=1, ..., 4), como apresentado na Figura 3.
A i e e S S | = A-,
1('“):’\ P P P3 Py w N 2 (#)

} > X
0 L L+1,

Figura 3. Meio semitransparente a duas camadas.

Este problema pode ser formulado matematicamente como:
Regiao 1 (0 <z < L)

oo (x, )
F oz

Ts1

1
taun o) =% [ ne)ad c1<a<tan
1

1
(0, ) = Ay (u)+2p1/ L0, =) pldy’, >0 (18)
0
1
L (Li,p) = 2(1—p3)/ Io (Ly, —p') p'dp’ +
0
1
2p2/ L (Lo, p) fldp!s, <0 (19)
0

Regiéo 2 (L1 S x S L1 + L2)

lt s !
“% + B2z (Z’,,LL) = % / I (337/1/) d/‘bla -1<p<1 (20)
1

2
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1
I (Li,p) = 2(1*P2)/ L (Lo, o) pldp +
0

1
203/ I (Ly, =) pldy’, >0 (21)
0

1
I (L1 + L2, ) = Az (p) + 2P4/ I (Li+ Lo,y pldp’, p<0 (22)
0

onde I(z,u) representa a intensidade da radiagido na camada i, com i=1
ou 2, B3; é o coeficiente de extin¢ao dado por:

,Bi = Kai + 0si (23)

onde k,; representa o coeficiente de absorgao e os; o coeficiente de espalha-
mento. Nas Equagoes 19 e 21 foi considerado que tanto a reflexdo quanto
a transmissao sao difusas na interface entre as duas camadas.

Na presente aplicagao sao usados os seguintes parametros no algoritmo
de ED: 10 individuos, 100 geracdes, taxa de perturbagdo e probabilidade
de cruzamento iguais a 0,8 e a estratégia DE /RAND/1/BIN para a geragao
de candidatos em potencial.

As propriedades consideradas no presente estudo de caso para a re-
solucao do problema direto sao: L1=0,8 cm; L2=3,2 cm; 0,1=0,8 cm™;
ka1=0,5 cm™'; 6450=0,9 cm™'; ke2=0,3 cm™; p1=0,1; pa=0,0; p3=0,0;
04=0,6; A1(u)=0,3 e A2(u)=1,0. O seguinte espago de projeto é definido:
0,4< 051 <1,2, 0< ko1 <1, 04< 042 <1,5 € 0< koo <1.

A Tabela 7 apresenta os resultados para o problema do meio semitrans-
parente em duas camadas para os dados sem ruido.

Tabela 7. Resultados para o problema do meio semitransparente em duas
camadas (dados sem ruido), onde @ se refere & Equacdo 6.

Os1 kal Os2 kaz Q DI
Exato 0,8 0,5 0,9 0,3 - -
ED 0,7999 0,5000 0,9000 0,3000 1,14E-10 Sim

Na Tabela 8, quando ruido é acrescentado (0=0,1% e 0=0,2%), o al-
goritmo de ED consegue obter bons resultados quando detectores internos
sao usados.

Este problema inverso foi proposto e resolvido por Soeiro & Silva Neto
(2006) usando as seguintes técnicas: Recozimento Simulado (RS), o Mé-
todo de Levenberg-Marquardt (LM) e um hibrido envolvendo o Recozi-
mento Simulado e Levenberg-Marquardt (RS-LM). Entretanto, é impor-
tante ressaltar que estes autores utilizaram outras condigoes de contorno,
0 que inviabilizou a comparacao com os resultados obtidos neste capitulo
pelo algoritmo de ED.
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Tabela 8. Resultados para o problema do meio semitransparente em duas
camadas (dados com ruido).

51 ka1 o2 ka2 Q Solugao DI
Ruido (o) igual a 0,1%
Exato 0,8 0,5 0,9 0,3 - - -

ED 0,8010 0,4990 0,8980 0,2990 1,96E-06 Boas estimativas Sim
Ruido (o) igual a 0,2%
Exato 0,8 0,5 0,9 0,3 - - -
ED 0,7989 0,4979 0,8960 0,2983 4,56E-04 Boas estimativas Sim

Mais detalhes sobre essa aplicacao pode ser encontrada em Lobato et al.
(2010¢).

4.5 Problema de transferéncia de calor por radiacao-condugao

Este tltimo estudo de caso ilustra a aplicagdo do algoritmo de ED no
contexto multi-objetivo para a determinagao de propriedades radiativas
e térmicas no problema acoplado de transferéncia de calor por radiagao-
condugdo. A equagao de transferéncia de calor por radiagdo considerando
simetria azimutal e espalhamento isotrépico é dado por (Silva Neto &
Ozisik, 1993; Silva Neto & Moura Neto, 2005):

1
pgel () + 1 () = H©)+ % [ 1(rip)didsr € (0.7), we (1,1
21

(24)
sujeito as condi¢bes de contorno I(0,u)=A1=1 e I(7o,u)=A2=0
(p1=p2=0). O termo H(O) é o termo fonte relacionado a temperatura
adimensional definido como (1-w)©*(7).

A formulagdo matemaética uni-dimensional em estado estacionario do
problema combinado condugao-radiagdo, na forma adimensional, é dado
pela equagdo de Poisson (Silva Neto & Ozisik, 1993; Silva Neto & Moura
Neto, 2005):

d*e (1—-w)

(-2 [0 () G ()] =0, 0 <r<, (25)

sujeito as condigoes de contorno ©(0)=1 e O(7,)=T2/T1.

Moe=L (26)

1
1
G==[1 du, N=-—"
3 / (7, 1) dps, 26TD T

-1

onde N é o parametro de condugao-radiagio, © é a temperatura adimen-
sional, k é a condutividade térmica, 8 é o coeficiente de extin¢ao, n; é o
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indice de refracdo, ¢ é a constante de Stefan-Boltzmann e os contornos
7=0 e T=7, sao mantidos nas temperaturas 71 e T3, respectivamente.

O problema inverso multi-objetivo proposto consiste na determinacao
do parametro de condugao-radiagao (N), da espessura optica (7,) e do al-
bedo de espalhamento simples (w), através da minimizacao dos funcionais:

Nar

Ql = Z (Iical (7-07"‘)7]\]) - Iiexp)2 (27)

i=1

Nao 9
Q2= (O (700, N) — ) (28)
i=1
onde Ngr e Ngg sao respectivamente o nimero de pontos experimentais
considerados para a intensidade da radiacdo e para a temperatura.

Até o presente momento, tinha sido considerado apenas o problema
de otimizac¢ado com um tnico objetivo. Como discutido acima, este estudo
é um problema multi-objetivo que necessariamente necessita de um tra-
tamento diferenciado. Neste contexto, sera utilizado o algoritmo MODE
(Multi- Objective Optimization Differential Evolution) desenvolvido por Lo-
bato (2008) e que consiste basicamente do acoplamento entre o algoritmo
de ED e o critério de dominancia de Pareto, associado a estratégias para a
exploragao de vizinhos em potencial e de um operador para o truncamento
das solug¢des nao-dominadas. Mais detalhes a respeito do algoritmo MODE
podem ser encontrados no trabalho de Lobato (2008).

Os parametros usados pelo algoritmo NSGA II (Nondominated Sorting
Genetic Algorithm) (Deb et al., 2002) foram: 50 individuos, 250 geragoes,
probabilidade de cruzamento igual a 0,8 e probabilidade de mutacao igual
a 0,01. Para os parametros considerados, o nimero de avaliages da fungao
objetivo é 12550.

Os parametros usados pelo algoritmo MODE foram: 10, 20 e 50 indivi-
duos, 150 geragoes, taxa de perturbagao e probabilidade de mutacao iguais
a 0,8, taxa de redugdo e nimero de pseudo curvas iguais a 0,9 e 10, res-
pectivamente, e estratégia DE/RAND/1/BIN para a geracao de candidatos
em potencial. Para os parametros considerados, o nimero de avaliagoes da
funcao objetivo sao 3010, 6020 e 15050, respectivamente.

O parametro I' é calculado usando como referéncia a origem do eixo
coordenado, isto é, o ponto (0,0) é usado para obter a distancia entre este
ponto e cada ponto na curva de Pareto. A menor distancia obtida foi
escolhida como critério apresentado nas tabelas a seguir.

Foram usados 120 pontos experimentais para a intensidade de radiacao
e 25 pontos experimentais para o perfil de temperatura. O critério de
parada utilizado foi o niimero maximo de geragoes.
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Neste estudo de caso é considerado o problema sem ruido e com ruido
que corresponde a 5% de erro. Considerando os dados sem ruido (Ta-
bela 9), ambos os algoritmos NSGA II e MODE foram capazes de estimar
os parametros satisfatoriamente como pode ser observado pelo valor das
func¢oes objetivo listadas nesta tabela. Contudo, o algoritmo MODE com
10 e 20 individuos nos conduz a um melhor nimero de avaliagoes da funcao
objetivo quando comparado com o algoritmo NSGA II (uma redugao de
76% e 52% no nimero de avalia¢oes da fungdo objetivo, respectivamente).

Tabela 9. Resultados obtidos usando os algoritmos NSGA 1I e MODE
considerando os dados sem ruido.

r

NP w To N Q: (Eq. 27) Q2 (Eq. 28) Neya

Valores Exatos 0,3 0,5 0,01 - - -
NSGA II 50  0,2822 10,5001 0,0098 4,7016E-07 6,6917E-07 12550
10  0,2999 0,5000 0,0099 7,8588E-14 2,7787E-13 3010
MODE 20 0,2999 10,4999 0,0099 1,4787E-15 7,7707E-15 6020
50  0,2999 0,5000 0,0100 7,7777E-16 1,4887E-17 15050

Valores Exatos 0,9 1,5 0,10 - - -
NSGA II 50  0,9000 11,5000 0,0100 3,6336E-09 6,5855E-09 12550
10  0,9000 1,4999 0,0100 2,5689E-13 2,5478E-13 3010
MODE 20 0,9000 1,5000 0,0100 9,6985E-14 2,3222E-14 6020

50  0,9000 11,5000 0,0999  7,4414E-15 2,5665E-16 15050
NP: namero de individuos

Na Tabela 10, quando ruido de 5% é considerado, ambos os algorit-
mos NSGA IT e MODE sao capazes de obter boas estimativas. Como
observado na tabela anterior, a mesma qualidade de solucao obtida pelo
algoritmo NSGA II é também observada pelo algoritmo MODE, contudo
com um menor nimero de avaliagoes da funcgdo objetivo para os casos
onde sao usados 10 e 20 individuos na populagdo. Esta vantagem nao é
observada para populacoes com mais individuos devido ao mecanismo de
refinamento de solug¢Ges proposto pelo algoritmo MODE, o que nos conduz
naturalmente ao aumento do nimero de avaliacoes da funcao objetivo.

Mais detalhes sobre esta aplicagao pode ser encontrada em Lobato et al.
(2009).

5. Considerac¢ées Finais

Este capitulo teve por objetivo a resolucao de problemas inversos em pro-
cessos difusivos e transferéncia radiativa usando o algoritmo de ED. Neste
contexto, o algoritmo mostrou-se eficiente quando comparado com outras
técnicas cléassicas e heuristicas, além de poder ser verificada uma reducao
no nimero de avaliagbes da fungdo objetivo quando comparado, por exem-
plo, com o algoritmo de Recozimento Simulado. Deve ser ressaltado que
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Tabela 10. Resultados obtidos usando os algoritmos NSGA 1T e MODE
considerando os dados com ruido de 5%.

T

NP w To N Q1 (Eq. 27) Q2 (Eq. 28)  Neyar

Valores Exatos 0,3 0,5 0,01 - - -
NSGA II 50 0,3074 0,4978 0,0086 1,2629E-02 2,7281E-03 12550
10  0,3066 0,4980 0,0088  9,4785E-03 2,1286E-03 3010
MODE 20 0,3066 0,4981 0,0087 7,7871E-03 1,6968E-03 6020
50  0,3067 0,4980 0,0089  8,7847E-03 1,8678E-03 15050

Valores Exatos 0,9 1,5 0,10 - - -
NSGA II 50 0,8966 1,4889 0,0978 1,3514E-02 3,0346E-03 12550
10 0,8977 11,4890 10,0981  2,2547E-03 2,6774E-03 3010
MODE 20 0,8978 11,4890 0,0981  2,2546E-03 2,5899E-03 6020

50  0,8978 11,4890 0,0982  2,1487E-03 1,2588E-03 15050
NP: nimero de individuos

este critério é importante porque, no caso de sistemas de engenharia re-
presentados por modelos complexos (envolvendo, por exemplo, a resolugao
de equagoes diferenciais, de equacdes integro-diferenciais, simulacdes de
Monte Carlo, ou a resolugao de sistemas de equagoes de grande dimensio),
a avaliacao da func¢ao objetivo frequentemente é, computacionalmente, a
parte mais dispendiosa do processo de otimizacao.

Com relagdo & atualizagdo dos parametros do algoritmo de ED,
mostrou-se que é possivel aumentar a diversidade da populacao, refletida
na qualidade dos resultados obtidos, e consequentemente reduzir as chances
de convergéncia prematura, fato este que pode ocorrer durante a execugao
dos algoritmos heuristicos. Outro ponto a se destacar é a eliminagao da
dependéncia do usuario na escolha dos parametros do algoritmo de ED,
apesar de existir uma faixa default que é comumente utilizada em aplica-
¢oes afins.

Finalmente, deve ser destacado que o algoritmo de ED ha muito se
tornou uma realidade concreta, com aplicacoes em areas distintas da ciéncia
e da engenharia, ao ponto de alguns autores (Babu et al., 2005) afirmarem
que este algoritmo ja superou os algoritmos classicos fundamentados na
genética de populacoes, no que diz respeito a convergéncia, ao nimero de
avaliagoes da funcao objetivo e ao tempo de processamento.
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Algoritmo Genético com Interacao Social
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Resumo: Este capitulo apresenta uma nova meta-heuristica hi-
brida de otimizagao baseada na natureza, denominada de Algoritmo
Genético com Interacdo Social (SIGA), e é aplicada na resolugdo de
quatro problemas de engenharia bastante difundidos na literatura:
(a) projeto de viga de ago; (b) projeto de vaso de pressdo; (c) mi-
nimizagdo do peso da tensdo/compressdo sobre mola; (d) projeto
de redutor de velocidade. Esta nova abordagem é uma tentativa de
imitar um pouco mais de perto o processo evolutivo de uma popu-
lagcdo ao longo do tempo, com énfase na interacado social entre os
individuos, como na evolugdo social humana. Assim, este capitulo
apresenta os fundamentos necesséirios para a concepc¢ao do SIGA, a
sua estrutura e os resultados obtidos nas simulagoes.

Palavras-chave: Algoritmo genético, teoria dos jogos, meta-
heuristica hibrida, algoritmo SIGA.

Abstract: This chapter presents a new hybrid nature-inspired
meta-heuristic named Genetic Algorithm with Social Interaction
(SIGA). It is used to solve four engineering problems usually found
in the literature: (a) welded beam design; (b) design of a pressure
vessel; (¢) minimization of the weight of a tension/compression
spring; (4) design of a speed reducer. This new approach is an at-
tempt to mimic a little more closer how a population evolves over
time with emphasis on social interaction between individuals, as in
human social evolution. Therefore, this chapter presents the ne-
cessary fundamentals for the conception of SIGA, its structure and
the results obtained in the simulations.
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1. Introducéo

Nos tltimos dez anos, alguns trabalhos foram desenvolvidos utilizando con-
ceitos da Teoria dos Jogos Evolucionarios (TJE) e Teoria dos Jogos (TJ)
nos Algoritmos Genéticos (AG), através do uso dos jogos Hawk-Dove, Di-
lema do Prisioneiro e ainda outros tipos de jogos (Lehrer, 2000; Teixeira,
2005; Brito et al., 2005; Teixeira et al., 2006b,a; Lahoz-Beltra et al., 2009;
Teixeira et al., 2010b,a).

Estas abordagens foram estabelecidas com base na observagao de como
a natureza funciona, como, por exemplo, uma colénia de formigas, um
enxame de abelhas e, até mesmo, a sociedade humana. Além disto, o Al-
goritmo Genético de Holland (1975), o Algoritmo Genético Simples (Simple
Genetic Algorithm — SGA) de Goldberg (1989) e todos os seus descendentes
diretos nao implementam, de fato, o conceito de fenoétipo e, sim, somente
afirmam que ele é o valor de fitness do individuo.

No entanto, a defini¢do de fendtipo é bem mais abrangente na Biologia,
do que esta empregada na teoria dos Algoritmos Genéticos, sendo que ele,
o fenotipo, contribui, e muito, para o processo evolutivo dos individuos
da populagdo. Segundo Dawkins (1999), o comportamento de um animal
tende a maximizar a sobrevivéncia de seus genes para aquele comporta-
mento, mesmo que eles estejam ou nao no seu corpo. Ou seja, o conceito
de fenotipo estd também intimamente relacionado ao comportamento dos
individuos, que é fator determinante para a sobrevivéncia dos seus genes.

Desta forma, uma questao pode ser feita e necessita de resposta: no
contexto dos Algoritmos Genéticos ha alguma maneira que permita aos
individuos alterar o seu valor de fitness durante o processo evolutivo? A
resposta é: “Nao, nao ha! Mas, sim, é possivell Mas como?”. A Teoria
dos Jogos pode ser utilizada como pilar teérico fundamental para caracte-
rizar uma nova abordagem fenotipica para os Algoritmos Genéticos, pois
formaliza matematicamente situagoes de conflito de interesses, onde agen-
tes racionais devem tomar decisdes com o objetivo de maximizar os seus
ganhos.

Além disto, é importante e necessario também mencionar os trés princi-
pais aspectos que possibilitam a evolucao de uma populagao de individuos,
estabelecidos por (Darwin, 1859), que sdo: (a) diversidade em uma po-
pulagdo de uma mesma espécie; (b) luta pela sobrevivéncia; (c) selecdo
natural. Assim, ao compreender melhor a estrutura basica e os fundamen-
tos dos Algoritmos Genéticos, é possivel afirmar que estes trés aspectos sdo
contemplados sim, porém nao como ocorre na natureza.

Como consequéncia se faz necessario a constatacao de alguns fatos e
uma breve discussao sobre estes trés aspectos, aplicados ao contexto dos
Algoritmos Genéticos. Neles, a diversidade populacional tende a decrescer
ao longo do processo evolutivo e, com isto, é possivel e comum ocorrer,
ao seu final, uma homogeneidade dos individuos, ou seja, eles passam a
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ser idénticos. Isto é, h4 uma convergéncia para 6timos locais, pois nao
h4 nenhum mecanismo de manutencdo de variabilidade em sua estrutura
classica como, por exemplo: a ocorréncia de um desastre natural, uma
epidemia virdtica ou, simplesmente, a possibilidade de alteragao do valor
de fitness dos individuos.

Em relagao a luta pela sobrevivéncia, Mitchell (1998) afirma que todos
os individuos nascem com seus valores de fitness fixos e imutéveis e, assim,
pode-se afirmar que os AG ndo tém, também, nenhum mecanismo que
permita a ocorréncia de disputas entre os individuos, de forma que lhes
permita evoluirem e melhorarem a sua adaptabilidade, com a alteracao de
seus valores de fitness, sem que se transformem em outros individuos.

E o processo de selecao natural nao é tao natural quanto o que ocorre
na natureza, pois ¢ um modelo bastante simplificado e que privilegia e
muito os individuos mais bem adaptados, com uma possibilidade maior
de reproduzir e passar, para as proximas geragoes o seu material genético.
Isto ocorre independentemente do mecanismo de sele¢do utilizado como,
por exemplo, os métodos: (a) roleta, que ¢ o pior método existente e,
nele, todos os individuos tém alguma chance de serem selecionados; (b)
por torneio, onde somente o pior individuo nao tem chance alguma de ser
escolhido.

Na espécie humana, por exemplo, um individuo tem a possibilidade de
evoluir e alterar o seu valor de fitness através de ascensdo social, mesmo
que nao seja geneticamente bem adaptado. Desta forma, nao modifica
necessariamente a sua estrutura genotipica, mas lhe permite uma maior
chance de gerar descendentes e o seu material genético combinado com o
material genético de seu parceiro podem gerar descendentes mais evoluidos.

Em sintese, todos estes aspectos serviram de inspiracdo e justificativa
para a concepgao e desenvolvimento de uma nova meta-heuristica * deno-
minada de Algoritmo Genético com Interacao Social (SIGA). Assim, este
capitulo objetiva apresenta-lo em todos os seus detalhes, além de demons-
trar a sua aplicabilidade em quatro problemas da area de engenharia. No
entanto, antes se faz necessario compreender conceitos fundamentais rela-
cionados aos Algoritmos Genéticos e a Teoria dos Jogos.

2. Algoritmos Genéticos: Uma Visao Geral

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo os algoritmos mais utilizados da Com-
putagao Evolucionéria e estao baseados nos principios da evolucao biold-

1 De acordo com Blum & Roli (2003) uma Metaheuristica ¢ um conjunto de
conceitos usados para definir métodos heurfsticos, ou seja, é uma estrutura
genérica de um algoritmo que pode ser aplicada em diferentes problemas de
otimizagao, principalmente da classe NP, com o objetivo de encontrar uma
solucao factivel — ndo necessariamente a 6tima — em tempo de processamento
aceitavel.



200 Teixeira et al.

gica dos seres vivos. Os AGs sao utilizados, por exemplo, na resolugdo de
problemas de otimizagdo combinatéria e otimizagao global com e sem res-
tricoes. Estes problemas sao frequentemente os que requerem uma busca
através de um amplo espaco de busca de solugoes candidatas. Normal-
mente 08 AGs sdo aplicados em situac¢ées onde nao hé solugdo através de
métodos algébricos ou estatisticos (Goldberg, 1989; Eberhart et al., 1996).

Os AGs sao inspirados na Teoria da Origem das Espécies de Charles
Darwin, onde uma populacao desenvolve-se durante vérias geragoes, se-
gundo os principios da Selecao Natural e da “sobrevivéncia do mais apto”.
Os AGs sao capazes de desenvolver solugdes para problemas do mundo real,
tais como problemas de busca e otimizagao (Goldberg, 1989). O detalhe é
que nao ha garantia de se encontrar a melhor solugdo do problema, ou seja,
o 6timo global e, sim, a melhor solugao possivel — que pode ser um 6timo
local ou, eventualmente, o global, pois nao fazem a varredura completa do
espago de busca.

Esta técnica de resolugdo de problemas foi desenvolvida por Holland
(1975), onde os principais objetivos de sua pesquisa eram: (a) abstrair
e explicar rigorosamente os processos adaptativos dos sitemas naturais;
(b) desenvolver software de sistemas artificiais capazes de simular a ro-
bustez dos mecanismos dos sistemas naturais. Desta forma, ele criou os
Algoritmos Genéticos, como uma abstragao da evolugao biolégica, propor-
cionando, assim, toda a sua base teorica.

Segundo Goldberg (1989), os AGs sao algoritmos de busca baseados nos
mecanismos de selecao natural e genética, que tém a capacidade de evoluir
uma populagado de individuos. Essa evolucao ocorre através da utilizagao de
um tipo de “sele¢ao natural” em conjunto com outros operadores genéticos,
tais como: mutagdo (onde um gene é substituido por um alelo® de forma
aleatoria), e recombinagdo ou cruzamento (onde os individuos escolhidos
trocam pedagos de seus cromossomos e, assim, geram novas solugoes).

Um AG busca produzir individuos melhores com base na combinagao
dos melhores existentes na populagdo e, através da estratégia da sobrevi-
véncia do mais apto, elimina os menos aptos. Nao sao produzidas apenas
boas solugbes, mas sempre solugdes melhores. Isto ocorre devido ao fato
de combinarem as melhores caracteristicas dos pais, na produgdo de filhos
superiores. A seguir é apresentada a sua estrutura.

2.1 Estrutura basica

Atualmente, apesar da teoria dos AG ter absorvido conceitos mais apro-
fundados de outras areas, tais como a biologia evolutiva e a genética das
populacdes, por exemplo; e, além disso, ter se aproximado mais ainda da

2 Um alelo pode ser definido como os possiveis valores que um gene pode ter.
Por exemplo, se um AG tiver representacdo binéria, os valores {0,1} sdo os
alelos possiveis para os genes dos individuos.
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simulagao biologica, a estrutura proposta em Holland (1975) ainda é vélida
e defendida por muitos autores, conforme mostrado na Figura 1.

. Inicio;
. Gerar populacdo inicial;
Avaliar cada individuo da populacdo inicial;
. Repetir até m geragdes
// Etapa de reprodugdo
4.1. Repetir até o nidmero de descendentes ser igual a quantidade
desejada (% de cruzamento)
Selecionar dois individuos conforme o método de sele¢do;
Realizar a operacdo de cruzamento nos individuos selecionados no
passo anterior;
4.1.3. Realizar a operacdo de muta¢do nos descendentes gerados no passo
anterior;
4.1.4. Avaliar os descendentes;
4.2. Substituir os individuos da popula¢do pelos novos individuos
gerados na etapa de reproducdo;
5. 0 melhor individuo da populacdo é a solucdo do problema;
6. Fim.

hwNnRE

4.1.1.
4.1.2.

Figura 1. Estrutura basica de um Algoritmo Genético. Fonte: adaptado de
Holland (1975); Goldberg (1989)

E importante observar que a sua estrutura é bastante simplificada e
composta por apenas trés etapas fundamentais, que sdo: geracao da po-
pulagdo inicial, avaliagao da populagao inicial e a etapa de reproducao.
Esta tltima ¢ dividida em: selecdo, cruzamento e mutagao. Apesar de sua
simplicidade, o poder computacional inerente a esta estrutura permite a
resolucao de problemas complexos, pois justamente encontram a melhor
solucdo possivel até o presente momento, enquanto o critério de parada®
do algoritmo nao for satisfeito.

2.2 Implementacao de um algoritmo genético
Segundo Haupt & Haupt (2000), esta técnica consiste em: (a) gerar uma
populacao de solugoes (cromossomos ou individuos) modeladas de acordo
com o problema que se deseja resolver; (b) avaliar a adaptabilidade de cada
solugao, ou seja, o seu valor de fitness, que pode ser compreendida como a
probabilidade de uma solugdo gerar novos descendentes com seu material
genético; e, (c) aplicar os operadores de sele¢iao, cruzamento e mutagao
sobre as solugdes, repetindo o processo até que seja alcangado o critério de
parada.

De acordo com Lehrer (2000), a selegao ¢ responséavel por selecionar
individuos da populagao, utilizando, na maioria das vezes, o valor de fitness,
o que possibilita aos individuos mais aptos gerarem um nimero maior

3 Como critério de parada, normalmente, é utilizado um ntimero pré-definido de
geragdes ou entao o algoritmo fica executando até encontrar um determinado
valor de fitness.
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de descendentes. Assim, é possivel estabelecer uma relacido direta desta
operacao com o processo de sele¢do natural proposto por Darwin (1859).
E possivel destacar dois métodos principais de sele¢do, que sdo: o método
da Roleta ou Sele¢ao Proporcional ao Fitness, e o método do Torneio.

A operagado de cruzamento é a principal caracteristica que distingue
os AG de outros métodos de busca, e é considerado o mais importante
entre os operadores genéticos. E através dele que o algoritmo explora a
superficie de busca, dentro do material genético (alelos) que j4 se encontra
nos individuos da populagdo, o que o conduz a convergéncia de resultados
(Haupt & Haupt, 2000). Esta operagao consiste na troca de pedagos de
cromossomos entre os individuos selecionados como pais, para a criagao de
novos individuos melhor adaptados. Existem diversos métodos de cruza-
mento, mas como exemplo, tém-se os tradicionais: de um ponto e de dois
pontos de corte.

O operador de mutacao é a segunda maneira que um AG utiliza para
explorar a superficie de busca do problema. Ele introduz pequenas altera-
¢oes nos cromossomos dos individuos ao alterar, de forma aleatéria e com
uma pequena probabilidade, o contetido de um gene por um elemento do
conjunto de alelos (Eberhart et al., 1996).

E possivel encontrar na literatura de AGs discussdes relativas & defini-
cao dos valores para os diversos parametros de inicializacao do algoritmo.
Neste sentido, uma série de estudos ja foi realizada na tentativa de encon-
trar um conjunto de valores 6timos. Porém, nao hé trabalhos conclusivos,
apenas indicativos. Desta forma, os parametros sdo normalmente definidos
a partir de experiéncias anteriores e através de casos relatados.

Os principais parametros de um AG sao: (a) Tamanho da Populagao:
define a quantidade de individuos da populacido que serdo criados a cada
geracao; (b) Quantidade de Geragdes: é uma das condigées de parada do
algoritmo mais utilizadas e define a quantidade maxima de execugoes da
etapa de reproducao da estrutura do AG, conforme pode ser observado no
passo 4 da Figura 1; (c) Taxa de Cruzamento: define a porcentagem de
individuos que serao selecionados para gerar descendentes através do cru-
zamento de seus cromossomos; (d) Taxa de Mutagao: define a porcentagem
de individuos que serdo selecionados para sofrer mutagao em genes do seu
Cromossomo.

2.3 Consideracoes

Esta secao apresentou brevemente os conceitos pertinentes ao contexto dos
Algoritmos Genéticos, que sdo necessarios para a sua compreensio e que
dardo embasamento para a compreensao do SIGA. A partir da proxima
se¢do sdo apresentados aspectos relativos aos fundamentos da Teoria dos
Jogos, essenciais para a compreensao da sua aplicabilidade ao contexto dos
AG.
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3. Fundamentos da Teoria dos Jogos

Antes de serem abordados diretamente os fundamentos da Teoria dos Jo-
gos, em Darwin (1859) é apresentado um trecho sobre a luta pela sobrevi-
véncia que ocorre na natureza e diz o seguinte:

“...] todos os seres vivos estdo expostos a uma rigorosa com-
peti¢do. Nada mais fdcil do que admitir a verdade da luta uni-
versal pela sobrevivéncia; por outro lado, nada mais dificil do
que trazer a mente, o tempo todo, esta conclusao. Contudo,
se assim mao se fizer, ou seja, se ndao se cogitar tanto esta
ideia até que ela fique, assim por se dizer, arraigada em nossa
mente, estou convencido de que nos parecerdo obscuros ou se-
rao inteiramente mal interpretados todos os fatos relacionados
com a economia da natureza, com a distribuicdo, com a rari-
dade, a abunddncia, a extinggo e a variagGo. A natureza nos
parece brilhante e jubilosa quando em situag¢do de superabun-
ddncia de alimentos, entdo ndo vemos, ou nao nos passa pela
ideta, que as aves cantando alegremente ao nosso redor vivem
geralmente de insetos e sementes, e que assim estdo constan-
temente destruindo a vida, ou comumente nos esquecemos de
como € frequente serem esses pdssaros canoros, e também seus
ovos e filhotes, destruidos pelos animais predadores; tampouco
trazemos continuamente na mente a lembranca de que embora
o alimento esteja entdo abundante, nem sempre tal circuns-
tincia ocorre durante sucessivas estagoes do ano”.

A partir do que foi exposto é possivel associar a luta pela sobrevivéncia
com os aspectos pertinentes & Teoria dos Jogos que, de acordo com Borges
(1996), lida com situagoes de conflito de interesses, onde dois ou mais agen-
tes racionais disputam entre si algum recurso limitado ou escasso presente
no ambiente.

Os agentes racionais, segundo Rapoport (1998), sao individuos que
agem racionalmente, ou seja, levam em consideragdo todas as possiveis
consequéncias de seus atos e, a partir disto, estabelecem certo grau de
preferéncia, baseado em seus préprios atos e na a¢ao que gerou o seu melhor
resultado. Isto é, ele age de forma a maximizar seus ganhos (Rapoport,
1999). Em alguns casos, o resultado nao depende tnica e exclusivamente
da escolha feita por um tnico individuo mas, sim, da a¢ao escolhida pelos
outros, sobre os quais o primeiro nao tem qualquer controle.

O estudo da Teoria dos Jogos foi matematicamente formalizado através
dos artigos de John Von Neumann, publicados em 1928 e 1937. Entretanto,
o livro Theory of Games and Economic Behavior, publicado com Oskar
Morgenstern em 1944, é normalmente referenciado como a primeira abor-
dagem completa e sistematica sobre o tema (von Neumann & Morgenstern,
1944).



204 Teixeira et al.

3.1 Componentes de um jogo estratégico

Segundo Luce & Raiffa (1989), um jogo pode ser caracterizado como um
ambiente formal que representa uma situagdo de conflito de interesses, com
regras bem estabelecidas, onde agentes racionais se comportam estrategi-
camente buscando obter os maiores ganhos possiveis disponibilizados neste
ambiente, através de uma fun¢io ou tabela de pagamentos. A seguir, cada
um de seus componentes é brevemente apresentado.

e Jogo: é um modelo formal, o que significa que a Teoria dos Jogos
envolve descrices e analises técnicas. E importante notar que os
tnicos tipos de jogos tratados por ela sao os do tipo estratégicos;

e Interagoes: sdo as agoes individuais de cada um dos jogadores que
afetam os outros jogadores;

e Jogadores: qualquer individuo ou grupo de individuos que tenha
capacidade de tomar decisbes que afetem os demais;

¢ Racionalidade: assumindo que todos os jogadores sao racionais,
significa dizer que eles utilizam o método mais adequado para satis-
fazer os seus desejos, ou seja, maximizar seus ganhos;

e Comportamento Estratégico: cada jogador leva em consideracao
o fato de que todos eles interagem entre si. Desta maneira, a deci-
sao tomada por um deles gera consequéncias aos outros jogadores.
Existem dois tipos de estratégias de comportamento, que sao: as
estratégias puras, onde os jogadores sempre agem através do mesmo
comportamento (por exemplo, sempre cooperar); e as estratégias
mistas, onde os jogadores ora traem, ora cooperam, conforme a sua
conveniéncia.

3.2 O Paradigma do dilema do prisioneiro (DP)

O dilema do prisioneiro foi apresentado pela primeira vez em 1950 por
Melvin Dresher e Merril Flood, cientistas da RAND Corporation e é con-
siderado o mais famoso e mais conhecido jogo de duas pessoas de soma-
nao-zero nao-cooperativo da Teoria dos Jogos. Ele define uma situagao de
conflito de interesses, onde dois individuos sao presos e colocados em celas
diferentes e sem comunicagao entre eles (Poundstone, 1993).

Alan Tucker originalmente foi quem apresentou o DP neste sentido e
foi entao proposto a cada preso que: (a) se um deles confessasse o crime
e o outro nao, o que tivesse confessado seria preso por trés meses por sua
cooperagao e o outro ficaria preso por dois anos; (b) se ambos confessassem
o crime, entao a cooperac¢ao individual perderia a forca e ambos ficariam
presos por um ano; (¢) sendo, caso nenhum deles confessasse o crime, eles
seriam presos por apenas seis meses.
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Tabela 1. Tabela de pagamentos do Dilema do Prisioneiro.

Jogador 2
Cooperar (C)  Trair (D)
Cooperar (C) (R,R) (S, T)
Jogador 1 g i) (T,S) (P,P)

Na Tabela 1 é possivel visualizar os possiveis pagamentos para o dilema
do prisioneiro, que combina todos os pares de estratégias correlacionando
os valores de pagamentos com cada um dos jogadores.

Cada jogador pode expressar dois comportamentos diferentes, que sao:
cooperar (C: cooperate) e trair (D: defect). Além disto, para constituir um
Dilema do Prisioneiro, os valores T, R, P e S nas células da tabela devem
obedecer as seguintes relacoes:

T>R>P>S (1)
T
r>L+S (2)
2
T
;S>s (3)

Para cada par de comportamentos possivel, o pagamento de linha-
coluna esta listado na célula apropriada da tabela, onde cada valor sig-
nifica: T é a tentagdo que cada jogador tem, caso traia sozinho; R é a
recompensa que cada jogador recebe se ambos os jogadores cooperarem; P
é a punicao que cada um dos jogadores recebe quando ambos traem; e, S
é o “pagamento do otario”, que coopera sozinho.

Além disto, existem variagoes para este jogo, onde é possivel flexibilizar
as relagoes existentes entre os quatro termos (7, R, P e §), da relacao na
Equagao 1, de forma a gerar diferentes configuragoes de jogos. Também,
pode-se variar no que se refere a quantidade de iteragbes entre os jogos,
pois na forma classica do DP os jogadores disputam em apenas um tdnico
encontro.

As estratégias de comportamento dos jogadores, no caso do Dilema do
Prisioneiro, podem ser de dois tipos: (a) puras, onde o jogador sempre
coopera (ALL-C) ou sempre trai (ALL-D); e, mistas, onde o jogador pode
combinar cooperar e trair, de acordo com aquilo que no momento lhe atri-
bua um maior ganho. Neste caso é possivel citar a estratégia Aleatdrio,
onde ora o jogador coopera, ora trai, sem seguir um padrao pré-definido; e,
também, a estratégia TFT (Tit-For-Tat), onde o jogador primeiramente
coopera e, a partir do segundo encontro passa a agir com 0 mesmo compor-
tamento que o seu adversario teve no encontro anterior (Rapoport, 1999).
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3.3 Consideracoes

Esta secao apresentou conceitos pertinentes ao contexto da Teoria dos Jo-
gos, mais especificamente em relagao aos aspectos do Paradigma do Dilema
do Prisioneiro, que constitui o segundo pilar fundamental para a construcao
da estrutura do SIGA, que é detalhado na proxima segio.

4. O Algoritmo Genético com Interacao Social (SIGA)

O SIGA (Social Interaction Genetic Algorithm) é baseado nos fundamentos
apresentados nas Segoes 2 e 3 e justificado pelos motivos expressos na
Secao 1. Nele, um individuo pode ter o seu valor de fitness alterado durante
o processo evolutivo, ou seja, no decorrer da execu¢do do AG. Com esta
possibilidade, os individuos podem agora aumentar as suas chances de
sobreviver e gerar descendentes, através da disputa de jogos com o objetivo
de maximizar os seus ganhos individuais.

4.1 Estrutura basica

Para que isto ocorra, foi inserida uma nova etapa na estrutura do algoritmo
apresentado na Figura 1, sendo que esta é anterior a fase de reproducao
(sele¢ao, cruzamento e mutagdo). Nela, os individuos sdo expostos a um
ambiente, que nada mais é do que um jogo estratégico, onde eles tém a
oportunidade de lutar pela sua existéncia durante algum periodo de tempo.
Na Figura 2 é apresentada a estrutura completa do algoritmo.

Esta nova fase é chamada de Interacao Social, conforme destacado na
Figura 2, e é composta basicamente de trés passos, que sdo: (a) selecionar
aleatoriamente dois individuos; (b) obter o comportamento de cada um
dos individuos, a partir de suas estratégias de comportamento; (c) alterar
as suas adaptabilidades (valores de fitness) com base no comportamento
adotado e na tabela de pagamento do jogo.

Além disto, esta estrutura permite o uso de qualquer tipo de jogo, de
acordo com sua tabela de pagamentos e, ainda, quaisquer métodos de sele-
¢ao, tais como: roleta ou torneio. Desta forma, na Se¢ao 4.2 sdo apresen-
tados detalhes de implementacao do SIGA voltados especificamente para
os problemas de otimizagao com restri¢coes ja mencionados.

4.2 Processo de implementacao

Com base na estrutura apresentada na Figura 2, os aspectos do SIGA que
se diferenciam da implementagio classica dos AGs sdo apresentados nesta
Segao.

4.2.1 Individuos e estratégia de comportamento

Na abordagem classica dos AGs, os individuos sdo representados por ape-
nas um cromossomo, que contém informagoes referentes ao problema em
questao. No caso do SIGA, ha a necessidade de se atribuir aos individuos
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1. Inicio;
2. Gerar populac¢do inicial;
3. Avaliar cada individuo da populagao inicial;
4. Repetir até m geracodes
// Etapa de Interagdo Social
4.1. Repetir até d disputas
4.1.1. Selecionar aleatoriamente dois individuos;
4.1.2. Repetir até r rodadas
a. Obter o comportamento de cada um dos individuos, a partir de
suas estratégias de comportamento
b. Alterar as suas adaptabilidades, com base nos seus
comportamentos e na tabela de pagamentos do jogo
// Etapa de reprodugdo
4.2, Repetir até o numero de descendentes ser igual a quantidade desejada
(% de cruzamento)
4.2.1. Selecionar dois individuos conforme o método de selecdo;
4.2.2. Realizar a operacao de cruzamento nos individuos selecionados
no passo anterior;
4.2.3. Realizar a operacao de mutag¢ao nos descendentes gerados no
passo anterior;
4.2.4. Avaliar os descendentes;
4.3. Substituir os individuos da popula¢do pelos novos individuos gerados
na etapa de reproducao;
5. 0 melhor individuo da populagdo é a soluc¢do do problema;
6. Fim.

Figura 2. Estrutura do algoritmo SIGA.

a capacidade de se comportarem estrategicamente. Assim, cada um deles
passa a contar com mais um cromossomo, que é responsavel pelo cédigo
genético referente a sua estratégia. Esta é gerada aleatoriamente na etapa
de geragao da populacao inicial, e é transmitida para os descendentes, onde
cada um dos filhos recebe diretamente a estratégia de cada um dos pais e,
posteriormente, esta sofre mutagdo em um dos dois de seus genes.

Desta forma, as estratégias de comportamento foram codificadas gene-
ticamente, conforme mostrado na Tabela 2, através de um cromossomo de
duas posigoes e um alfabeto composto por um sistema ternério, contendo
os valores 0, 1 e 2, suficientes para codificar todas as quatro estratégias,
que sdo: ALL-D, ALL-C, TFT e Aleatorio, com uma distribui¢ao igual a
3:3:2:1, respectivamente, na populagao inicial. Esta distribuicao pode ser
observada na quantidade de codificagGes genéticas, presentes na Tabela 2,
para cada uma das estratégias. A notagdo genética para o gene é represen-
tada pela letra C ou ¢ (comportamento) e a relacdo de dominancia entre
os alelos se da da seguinte forma C" = C? > c.

4.2.2 Calculo do valor de fitness
O calculo de fitness, no contexto da teoria classica dos Algoritmos Gené-
ticos, é baseado no genétipo da solucao de um individuo e, a partir do
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Tabela 2. Codificagdo genética das estratégias de comportamento.

Genoétipo Cromossomo Fenotipo Observagao

chCh 00 ALL-D Conhece apenas comporta-
mento trair.
chcd 01 TFT Conhece os dois comportamen-

tos e os aplica de acordo com
a ultima jogada do adversario,
mas prioriza a cooperagdo.

Che 02 ALL-D Conhece apenas comporta-
mento trair.
cdch 10 TFT Conhece os dois comportamen-

tos e os aplica de acordo com
a ultima jogada do adversario,
mas prioriza a cooperagdo.

cicd 11 ALL-C Conhece apenas comporta-
mento cooperar.

Cde 12 ALL-C Conhece apenas comporta-
mento cooperar.

Che 20 ALL-D Conhece apenas comporta-
mento trair.

Cde 21 ALL-C Conhece apenas comporta-

mento cooperar.
cc 22 Aleatorio
Fonte: Brito et al. (2005)

momento que ele passa a contar com mais um cromossomo, como no caso
do SIGA, h4 a necessidade de se alterar a maneira de calcular o valor de
fitness de um individuo, denominado aqui de fitnessrotal-

Desta forma, além de possuirem um valor de fitness relacionado a solu-
¢ao do problema, agora passam a ter um valor de fitness baseado na soma
dos ganhos obtidos na etapa de interagao social, conforme a Equagao 4.

fitnessTotal =aX fitneSSSolucao + B X fitneSSEst'r'ategia (4)

Assim, o fitness total de um individuo é calculado a partir da soma
ponderada dos valores de fitness da solugdo do problema (fitnesssoiucao)
e dos ganhos obtidos nas disputas dos jogos, através da estratégia de com-
portamento (fitnessgsirategia)-

E importante mencionar que, para a categoria de problemas aqui uti-
lizada, problemas de otimizacao global com restrigoes, além do calculo de
fitness, a quantidade de violacoes de restricoes de cada um dos individuos
é levada em consideragdo para o processo de sele¢io. Desta forma, ha a ne-
cessidade de se minimizar prioritariamente as violagoes e, posteriormente,
o valor de fitnessrotqai. Além disto, a abordagem do SIGA ndo leva em
consideracdo a aplicagdo de penalidade ao valor de fitness, em decorrén-
cia da quantidade de restri¢oes violadas, comumente encontrada em outras
abordagens disponiveis na literatura, tais como em Coello Coello (2002).
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4.3 Simulacao da etapa de interacao social

Como forma de exemplificar o funcionamento da etapa de interacao social,
é apresentada uma simula¢do na Figura 3. A populagdo é composta por
quatro individuos (id, valor de fitness e estratégia de comportamento), os
valores T, R, P e S sdo, respectivamente, 30, 25, 15 e 10 e, a cada iteragao
sao realizadas quatro rodadas de disputas do jogo Dilema do Prisioneiro
Iterativo.

E interessante observar que na primeira iteracio, por exemplo, os indi-
viduos 2 e 3 foram selecionados. Em cada rodada da disputa, o individuo
2 sempre trai enquanto que o individuo 3 coopera na primeira rodada e,
posteriormente, age da mesma forma que o seu adversario na rodada an-
terior, ou seja, passa também a trair somente. A cada rodada lhes sdo
atribuidos valores de ganho e, consequentemente, esta alteracao influencia
no resultado da operagao de selegao por torneio.

Além disto, é importante frisar que primeiramente é executada a etapa
de interacao social, para somente depois ser realizada a operacao de sele-
¢ao por torneio. Este método de selegao foi utilizado para a realizagdo dos
testes. Desta forma, sdo selecionados dois individuos aleatoriamente e veri-
ficados os seus valores de fitness e a quantidade de violacOes de restricoes.
Entao, tem-se as seguintes situagoes:

1. caso ambos nao violem nenhuma restricao, entao o de menor fitness
ganha o torneio;

2. caso um nao tenha violagdes e o outro tenha, entdao o individuo sem
violagoes vence;

3. se ambos violarem restrigoes, vence aquele com a menor quantidade
de violagoes;

4. caso violem a mesma quantidade de restrigdes, entao o de menor
fitness ganha.

Na parte inferior da Figura 3, é possivel visualizar a mudanca da con-
figuragdo no grafico de vencedores de cada uma das disputas, através dos
resultados dos torneios parciais. Cada individuo é representado por uma
textura diferente. E possivel observar a influéncia da etapa de interacio
social, que permite aos individuos menos aptos evoluirem e passarem a ser
selecionados para cruzamento, como ¢é o caso do individuo 1 que era menos
apto do que o individuo 4 e passou a ser mais apto.

4.4 Consideracoes

Esta Segao apresentou o Algoritmo Genético com Interacao Social (SIGA),
onde foi incluida a etapa de interacgao social antes da reprodugao dos indi-
viduos. Assim, foram descritos os aspectos que diferem dos AGs tradicio-
nais, no sentido de definir um individuo composto por dois cromossomos,
um para a solugdo do problema e o outro para codificar geneticamente a
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Estado da Populagio na Iteragio: 0 Rodadas 12 disputa Torneio Mating Pool
[ 1 [ 100 [ Cooperar || 1| TrairxCoop. |c=>[30x10 ]| [4]110]vs [3]185] ==> [3[185]
[ 2 [ e [ wrar |2 TerxTar [==>[15x15 || GT710] vs [1[100] => [4[110]
3| TrairxTrar  |—=>
[ 3 ] 130 [ 71 ] i ikl [15x1s ] [3]185] vs [2]135] ==> [3]185]
ra[  TrirxTrar  |e=>[15x15 |
[ 4 T 110 [ Aeatorio | P — | [1]100] vs [2]135] => [2]135]
p
Estado da Populagio na Iteragéo: 1 Rodadas 21 disputa Torneio Mating Pool
[ 1 | 10 [ Cooperar || r1| TrairxTrair |=>[15x15]| [4]155] vs [3]185] ==> [3[185]
[ 2 [ %5 [ Tar ||"2| TrarxCoop [==>[30x10 || QT4s5]vs [1]100] ==> [4]155]
r3 Trairx Coop. |=—=>| 30x 10
[ 3 ] 185 [ /1 ] I e Imi [3]185] vs [2]240] ==> [2]240]
[ 4 [ 110 T Aleatsrio | — [ [1]100] vs [2]240] => [2]240]
Comp
Estado da Populagio na Iteragio: 2 Rodadas 32 disputa Torneio Mating Pool
[ 1 [ 100 [ Cooperar || 1| Coop.xCoop. |==>[25x25 || [4]155]vs [3]285] ==> [3]2s85]
[ 2 [ 2400 [ Trar |2 Coop*Coop |==>[25x25 || [41s5] vs [1]200] ==> [1]200]
r3 Coop x Coop. —p>| 25x25
[ 3 ] 18 [ TFT | I o Gz ] [3]285] vs [2]240] ==> [3]285]
[ 4 ] 155 [ Aeatorio | P — | [1]200] vs [2]240] ==> [2]240]
Estado da Populagdo na Iteragio: 3 Rodadas 42 disputa Torneio Mating Pool
[ 1 [ 200 [ Cooperar ||r1| TrairxTrair |=>[15x15 || [4]155] vs [3]345] ==> [3]345]
[ 2 [ 260 [ Trar |72 T'ai'”"af' ==>[15x15 || [a]7s5] vs [1]200] = [1]200]
[ 3 [ 288 [ w1 | re T Trar [15x1s] [3]345] vs [2]300] ==> [3]345]
r4|  Trairx Trair I:(>| 15x15 |
[ 4 ] 155 [ Aeatorio | — | [1]200] vs [2]300] ==> [2]300]
Comp
Estado da Populagao apés al.S. T.0(D.0) T.1(D.1) T.2(D.2) ] T.3(D.3) T4(D.4)
| 1 | 200 I Cooperar | ‘ A
[ 2 ] 30 [ Trair |
[ 3 ] 3 [ 7TFT |
[ 4 | 155 [ Aleatorio |

Figura 3. Exemplo de execucdo da etapa de interacao social do SIGA.
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sua estratégia de comportamento. Na sequéncia, foi definido o novo cal-
culo de fitness, que passou a contar com os valores ganhos nas disputas dos
jogos. Por fim, foi exemplificada a execugdo da etapa de interagdo social e
demonstrada a sua influéncia no processo de selecao dos individuos.

5. Avaliacao do Algoritmo SIGA

Como forma de avaliar o Algoritmo Genético com Interagao Social foram
utilizados quatro problemas de otimizagao global com restri¢oes, que sao
amplamente utilizados para avaliacao de meta-heuristicas.

5.1 Problema 1: projeto de viga de aco

Segundo Rao (1996), este problema objetiva minimizar o custo de fabrica-
G¢ao de uma viga de aco, que estd sujeita a algumas restri¢des, tais como:
tensdo do cisalhamento, esforcos de flexdo na viga, flambagem de carga na
barra e, deflexdo do feixe de extremidade e restrigoes laterais. Além disto,
sao definidas quatro variaveis: espessura da solda (h); largura do feixe
(t); espessura da viga (b); comprimento da junta soldada (I), conforme
mostrado na Figura 4.

Figura 4. Projeto de viga de aco.
Fonte: Alfares & Esat (2006).

Este problema pode ser formalizado da seguinte forma:

Minimizar f(X) = 1,104T12%z5 + 0,0481 12324 (14,0 + z2) (5)

Sujeito a:

g1 =T — Tmaz <0 (6)

g2 =0 — Omaz <0 (7)
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g3=h—-b6<0
ga = 0,10471h2 + 0,04811tb(14,0 +1) — 5,0 < 0
g5 =0,125—-h <0
96 =0 — dmaz <0

gr=P—-P:<0
Onde:

T:\/(T/)2+2T/T”%+(TN)2

’ P

£2 h+t\2
J=2V2hnl |—+ (—
{5+ (5]}
_ 6PL
b2
674PL3
© Eb3
| 4,013E %+ Lt [
T L2 2L V 4G

Teixeira et al.

(8)
(9)
(10)

(11)

(13)

(14)

(15)

(16)

(21)

Além disto, os seguintes valores foram considerados: P = 6000 lb,
L = 14in, E = 30 x 10° psi, G = 12 x 10° psi, Tymae = 13600 psi,
Omaz = 30000 psi, dmaez = 0,25 in e os intervalos de valores para cada uma
das quatro variaveis: 0,1 <h <2,0; 0,1 <1<10,0;0,1 <t <10,0;0,1 <

b < 2,0.

O SIGA foi executado 30 vezes para diferentes configuragdes de para-
metros e, assim, ficou estabelecido o conjunto que apresentou os melhores
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Tabela 3. Resultados comparativos para o problema de projeto de viga de

ago.
He & | ., OO0l Coello
Variaveis SIGA Wang Coello | Deb (1991)
(2007) | Montes (2000)
(2002)
z1(R) 0,171937 | 0,202369 | 0,205986 0,208800 0,248900
z2(]) 4,122129 | 3544214 | 3,471328 3,420500 6,173000
z3(t) 9,587429 | 9,048210 | 9,020224 8,997500 8,178900
z4(b) 0,183010 | 0,205723 | 0,206480 0,210000 0,253300
g1(z) -8,067400 |-12,839796 | -0,074092 | -0,337812 |-5758,603777
g2(z) | -39,336800 | -1,247467 | -0,266227 |-353,002604 | -255,576901
g3(z) -0,011070 | -0,001498 | -0,000495 | -0,001200 -0,004400
ga(z) -3,467150 | -3,429347 | -3,430043 | -3,411865 -2,982866
g5(x) -0,236390 | -0,079381 | -0,080986 | -0,083800 -0,123900
g6(z) |-16,024300 | -0,235536 | -0,235514 | -0,235649 -0,234160
g7(z) -0,046940 |-11,681355 |-58,666440 |-363,232384 | -4465,270928
f(x) 1,664373 | 1,728024 | 1,728226 1,748309 2,433116

resultados: método de selegao = torneio; tamanho do torneio = 2; quan-
tidade de geracoes = 2000; tamanho da populacao = 200; taxa de cruza-
mento = 85%; taxa de mutagao = 10%; alfa = 1,0; beta = 1,0; jogos =
100; rodadas = 10; R =5; T =3; P =1;S = 0.

O melhor resultado obtido dentre as 30 execugdes realizadas foi igual
a 1,664373, que é o melhor dentre os resultados disponiveis na literatura
apresentados na Tabela 3.

5.2 Problema 2: projeto de vaso de pressao

Este problema tem por objetivo minimizar o custo total, incluindo o custo
do material, modelagem e soldagem, de um recipiente cilindrico, que é
limitado em suas extremidades por cabecas hemisféricas. Ele é composto
por quatro variaveis de projeto, que sdo: espessura da casca ( Ts, x1),
espessura da cabega (T}, x2), raio interno (R, x3) e comprimento da segao
cilindrica do recipiente (L, x4), nao incluindo a cabe¢a, conforme mostrado
na Figura 5. E importante observar que os valores das variaveis Ts e Tj
sao miltiplos de 0,0625 polegadas, pois referem-se as espessuras de chapas
de ago laminadas padronizadas, e R e L sao varidveis continuas.

Este problema pode ser formulado da seguinte forma:

Minimizar f (X) = 0,6224z x304 +1, 77812003 +3, 16610724 4 19, 84233 (22)
Sujeito a:

g1 = —z1 + 0,0193z3 < 0 (23)
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Figura 5. Projeto de vaso de pressao.
Fonte: He & Wang (2007).

g2 = —x2 + 0,00954z3 < 0 (24)

2 4 3
g3 = —mr3T4 — ST + 1296000 < 0 (25)
g4 = X4 — 240 <0 (26)

Além disto, os seguintes intervalos de valores foram utilizados para
cada uma das quatro variaveis: 1x0,0625 < z1 < 99x0,0625; 1x0,0625 <
2 < 99x0,0625; 10 < x3 < 200; 10 < z4 < 200.

O SIGA foi executado 50 vezes para diferentes configuragoes de parame-
tros e ficou estabelecido o conjunto que apresentou os melhores resultados:
método de selegdo = torneio; tamanho do torneio = 2; quantidade de ge-
ragoes = 2000; tamanho da populacao = 200; taxa de cruzamento = 85%;
taxa de mutagao = 20%; alfa = 1,0; beta = 1,0; jogos = 100; rodadas =
1; R=5T=3,P=1;S=0.

O melhor resultado obtido dentre as 30 execugdes realizadas foi igual
a 6066,029360, que é o terceiro melhor dentre os resultados disponiveis na
literatura e apresentados na Tabela 4.

5.3 Problema 3: minimizacao do peso da tensao/compressao sobre
mola

Este problema tem por objetivo minimizar o peso da tensdo/compressao
sobre uma mola, que estd sujeita a algumas restri¢oes, tais como: deflexao
minima, tensdo do cisalhamento, a frequéncia de onda, limites de diametro
externo e variaveis de projeto, conforme mostrado em Arora (2004); Bele-
gundu & Arora (1985). As variaveis de projeto sdo: o didmetro do fio (d,
x1), a bobina de didmetro médio (D, z2) e o nimero de bobinas ativas (P,
x3), conforme mostrado na Figura 6.
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Tabela 4. Comparacao dos resultados para o problema de projeto de vaso

de pressdo.

He & Co(ejlcl)slfgcc) Kannan &
Variaveis SIGA Wang Deb (1997) Kramer
(2007) Montes (1994)

(2002)
z1(T's) 0,812500 0,812500 0,812500 0,937500 1,125000
z2(Th) 0,437500 0,437500 0,437500 0,500000 0,625000
z3(R) 42,092732 42,091266 42,097398 48,329000 58,291000
z4(L) 176,947780 176,746500 176,654050 112,679000 43,690000
91(z) -0,000110 | -0,000139 | -0,000020 | -0,004750 0,000016
g2(2) -0,035935 | -0,035949 | -0,035891 | -0,038941 | -0,068904
g3(x) -1337,994634 | -116,382700 -27,886075 |-3652,876838 -21,220104
ga(x) -63,052220 -63,253500 -63,345953 | -127,321000 | -196,310000
f(x) 6066,029360 | 6061,077700 | 6059,946300 | 6410,381100 | 7198,042800
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Figura 6. Minimizag¢do do peso da tensdo/compressdo sobre mola.
Fonte: He & Wang (2007).

Este problema pode ser formalizado pelas Equagoes 27 a 31 seguintes:

Minimizar f(X) =

(z3 + 2) 2]

2

Sujeito a:
_ :E%{L'g
U= T Tirssat =
g2 = 417% — T1x2 1 0
12566 (w223 —2?) 510827 =
140.45z4
g3=1-—7%—<0
523
Tl — T2
= -1<0
94 15 >

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

O SIGA foi executado 20 vezes para diferentes configuragoes de parame-
tros e ficou estabelecido o conjunto que apresentou os melhores resultados:
método de selegao = torneio; tamanho do torneio = 2; quantidade de ge-
ragoes = 2000; tamanho da populacao = 300; taxa de cruzamento = 85%;
taxa de mutacao = 10%; alfa = 1,0; beta = 1,0; jogos = 100; rodadas =

10;R=5T=3P=1;S =0.
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Tabela 5. Comparacao dos resultados para o problema de minimizac¢ao do
peso da tensdo/compressdo sobre mola.

He & C Coello Belegundu

Variaveis SIGA Wang oello & Arora & Arora
(2007) Montes (2004) (1985)

(2002)

z1(d) 0,050180 0,051728 0,051989 0,053396 0,050000
z2(D) 0,279604 0,357644 0,363965 0,399180 0,315900
z3(P) 2,087959 | 11,244543 | 10,890522 9,185400 14,250000
g1(x) -0,002840 | -0,000845 | -0,000013 0,000019 -0,000014
g2(x) -0,249450 |-0,0000126 | -0,000021 -0,000018 -0,003782
g3(z) -42,176000 | -4,051300 | -4,061338 -4,123832 -3,938302
ga(z) -0,780140 | -0,727090 | -0,722698 -0,698283 -0,756067
f(x) 0,002878 | 0,0126747 | 0,0126810 0,0127303 0,0128334

O melhor resultado obtido dentre as 20 execugoes realizadas para essa
configuragao esta apresentado na Tabela 5, onde é possivel comparé-lo com
os resultados disponiveis na literatura.

Em um primeiro momento, o resultado obtido pelo SIGA foi surpreen-
dente, por ser 77,29% melhor do que o melhor resultado dentre os outros
quatro resultados. No entanto, ele foi validado conforme a funcao objetivo,
sem que houvesse a violacao de nenhuma das restri¢oes.

5.4 Problema 4: projeto de redutor de velocidade

Na Figura 7 é possivel visualizar o projeto de um redutor de velocidade,
onde o seu peso deve ser minimizado, segundo algumas restri¢des: flexdao de
estresse dos dentes da engrenagem, tensao superficial, desvios transversais
das hastes e as tensOes no eixo. Neste problema sio consideradas sete
variaveis: a largura do rosto (x1), o modulo de dentes (x2), o ntimero de
dentes do pinhéo (z3), o comprimento do primeiro eixo entre os rolamentos
(z4), 0 comprimento do segundo eixo entre os rolamentos (z5), o didmetro
do primeiro eixo (z¢) e o didmetro do segundo eixo (z7).

Este problema pode ser formalizado da seguinte forma:

Minimizar f (X) = 0,7854z125 (3, 333323 + 14, 933423 — 43,0934)  (32)
—1,5081 (2§ + %) + 7,4777 (g + 23)
40, 78054 (mxé + x5x$)
Sujeito a:
n=—2__1<0 (33)
T1T523
g = 397,5 —1<0 (34)

xlngl‘g
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Figura 7. Projeto de redutor de velocidade.
Fonte: Brajevic et al. (2010).

1,93z3

xzxgasg

1,93z3
g4 = 3 —1<0
T2T3T7

1,0 750, 0z4 \ 2
= o) 416,9%x 106 —1<0
9 110xg \/( Tox3 ) -

1,0 750, 0z \ 2
96 = —— (7%) £ 157,5x 106 — 1< 0
85T ToT3

ToTs3
=——-1<0
gr 10 b

5xo

gs =22 -1<0
X1

T
= —-1<0
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(35)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

(42)

(43)

Além disto, os seguintes intervalos de valores foram utilizados para
cada uma das sete variaveis: 2,6 < 1 < 3,6; 0,7 < 22 <0,8; 17 < 23 <

28,73 < w4 <83, 7,3 <ws <835 2,9 <we <5,0; 7,3 < w7 <5,5.

O SIGA foi executado 50 vezes para diferentes configuragoes de parame-
tros e ficou estabelecido o conjunto que apresentou os melhores resultados:
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Tabela 6. Comparagao dos resultados para o problema de projeto de
redutor de velocidade.

Brajevic Cagnina

Variaveis SIGA et al. et al.
(2010) (2008)

T 3,500459 3,500000 3,500000
T2 0,700020 0,700000 0,700000
3 17,005030 17,000000 17,000000
z4 7,300251 7,300000 7,300000
5 7,800195 7,800000 7,800000
T6 2,900041 3,350215 3,350214
7 5,286863 5,286683 5,286683
g1(x) -0,074364 -0,073915 -0,073915
g2(x) -0,198624 -0,197996 -0,197998
g3(z) -0,108202 -0,499172 -0,499172
94(z) -0,901443 -0,901471 -0,901471
g5(x) -1,000000 -2,220E-16 0,000000
g6 () -0,000102 -3,331E-16 -5,000E-16
g7(x) -0,702403 -0,702500 -0,702500
gs(z) -0,000103 0,000000 | -1,000E-16
go(x) -0,795801 -0,583333 -0,583333
gio(x) -0,143857 -0,051326 -0,051325
g11(zx) -0,011074 -0,010852 -0,010852
f(x) 2897,531422 | 2996,348165 | 2996,348165

método de selecao = torneio; tamanho do torneio = 3; quantidade de ge-
ragoes = 2000; tamanho da populacao = 200; taxa de cruzamento = 75%;
taxa de mutagao = 5%; alfa = 1,0; beta = 1,0; jogos = 100; rodadas = 10;
R=5T=3P=1;,S=0.

O melhor resultado obtido dentre as 50 execugoes realizadas para esta
configuragao esta apresentado na Tabela 6, onde é possivel compara-lo com
os resultados disponiveis na literatura.

O resultado obtido pelo SIGA para este problema ¢é bastante significa-
tivo, pois o valor 2996,348165 é considerado o 6timo global nas referéncias
bibliograficas pesquisadas e utilizadas para comparagdo. No entanto, foi
encontrado um valor melhor e que foi validado a partir do modelo matemé-
tico do problema, sem a ocorréncia de viologao em nenhuma das restricgoes.

6. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma nova meta-heuristica hibrida de otimizacao
baseada na natureza, denominada de Algoritmo Genético com Interagado
Social (SIGA), aplicada na resolugdo de quatro problemas de engenharia
bastante difundidos na literatura.

Para a sua concepgao foram observados aspectos presentes, por exem-
plo, na dinamica das interagoes sociais entre seres humanos. No entanto,
a abordagem aqui apresentada é um modelo bastante simplificado do que
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é encontrado na natureza. Desta forma, foram introduzidas novas carac-
teristicas no Algoritmo Genético tradicional, no sentido de permitir que
os individuos da populacao possam evoluir ao longo do processo evolutivo,
conforme os ganhos obtidos na etapa de Interagdo Social.

Assim, cada individuo passou a ser caracterizado por dois cromossomos,
um para representar a possivel solu¢ao do problema em questao e o outro
para codificar geneticamente a sua estratégia de comportamento. Neste
estudo foram utilizadas apenas quatro estratégias, sendo duas puras, ALL-
D e ALL-C, e duas mistas, Aleatério e TFT.

Por conseguinte, o célculo de fitness passou a contar ndo mais somente
com o valor gerado a partir do cromossomo soluc¢ao, aqui denominado de
fitnesssolucao, mas também com a soma dos ganhos obtidos nas disputas
dos jogos, denominado de fitnessgsirategia. Sendo assim, o fitnessrotal
passou a ser o valor de fitness do individuo calculado através da soma
ponderada dos fitnesssoiucao © fitnessesirategia, conforme expresso na
Equacao 4.

Em relagao aos resultados dos experimentos realizados para os qua-
tro problemas definidos, é possivel perceber uma significativa melhora nos
resultados dos problemas relatados nas Segoes 5.1, 5.3 e 5.4 que sao,
respectivamente, projeto de viga de ag¢o, minimizacao do peso da ten-
s30/compressao sobre mola e o projeto de redutor de velocidade.

Para cada um deles foram encontrados novos 6timos globais, em compa-
ragao com os melhores resultados presentes em estudos similares, conforme
mostrado em cada uma das tabelas comparativas dos resultados obtidos.
Somente para o problema da Secao 5.2, projeto de vaso de pressdo, que
o 6timo global conhecido até o momento nao foi superado, mas o resul-
tado obtido ficou préoximo. No entanto, acredita-se que o valor 6timo nao
foi encontrado pelo fato do SIGA nao ter tido a capacidade de realizar
uma efetiva busca pelo espago de solucoes candidatas, que dentre todos os
problemas é o maior.

E importante frisar que estes resultados foram gerados até o presente
e, apesar de melhores em trés dos quatro problemas, eles apenas indicam
a viabilidade do algoritmo proposto e motivam a realizacao de estudos
posteriores, no sentido de explorar todas as suas caracteristicas.

Além disto, em estudos anteriores, com a aplicagao do SIGA em pro-
blemas de otimizagdo combinatéria (Lehrer, 2000; Teixeira, 2005; Brito
et al., 2005; Teixeira et al., 2006b,a, 2010b,a), foi possivel constatar um
aumento da variabilidade populacional no decorrer do processo evolutivo
e, neste sentido, ha indicios que o mesmo tenha ocorrido nos problemas de
otimizagao global com restrigoes aqui apresentados. Desta forma, ha ne-
cessidade de realizar estudos analiticos para constatar esta hipétese. Con-
sequentemente, ha ainda a possibilidade de explorar outras configuragoes
dos parametros na busca por resultados melhores, de forma a aprimorar a
técnica e a sua aplicabilidade em diversas categorias de problemas.
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Capitulo 11

Controlador Preditivo Neural do Nivel do Molde

do Lingotamento Continuo
Sintonizado Via Algoritmo Genético

Féabio B. Sanchotene, Gustavo M. de Almeida e José Leandro F. Salles*

Resumo: O Controlador Preditivo Baseado em Modelo (MPC)
tem sido cada vez mais aplicado nos processos industriais, pois ge-
ralmente exibe um bom desempenho e robustez, desde que os seus
parametros sejam sintonizados corretamente. Este capitulo utiliza
um Algoritmo Genético para realizar a sintonia dos parametros do
MPC Neural aplicado no controle do nivel do molde do lingota-
mento continuo, ja que ndo existe nenhum meétodo analitico para
resolver este problema de sintonia. O nivel do molde é uma das
malhas de controle mais importantes na siderurgia, pois variagoes
no nivel acima de 10 mm prejudicam a qualidade do ago produzido.
A estabilidade e a robustez de dois tipos de algoritmos MPC neural
sao comparadas, quando o nivel do molde é afetado pelos disttarbios
de clogging e bulging.
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Abstract: The Model Based Predictive Control (MPC) is incre-
asingly applied in industry, because it usually exhibits a good per-
formance and robustness, provided their parameters are correctly
tuned. In this chapter, a Genetic Algorithm is used to tune the
Neural MPC parameters, which will be applied in the control of the
mold level in the continuous casting process, since there is no analy-
tical method that can be used to solve this tuning problem. The mold
level control is one of the most important control loop present in the
steel industry, since vartations in the level above 10 mm reduce the
quality of steel. The stability and robustness of two Neural MPC
algorithms are compared when the mold level is affected by clogging
and bulging disturbs.
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1. Introducéo

O Controlador Preditivo baseado em Modelo (MPC) originou-se nos anos
70 e, desde entao, tem sido bastante estudado no meio académico e apli-
cado no controle de diversas plantas industriais (Qin & Badgwell, 2003). O
termo MPC designa uma ampla variedade de métodos de controle que fa-
zem uso explicito do modelo de um processo para obter o sinal de controle
pela minimizagdo de uma funcdo objetivo (Camacho & Bordons, 2004).
Esta metodologia é de natureza aberta, dentro da qual diferentes algo-
ritmos de controle tém sido desenvolvidos, tais como: Controle Preditivo
Generalizado (GPC) (Clarke et al., 1987), Controle por Matriz Dinamica
(DMC) (Cutler & Ramaker, 1979) e Controle Auto Adaptativo Estendido
Preditivo (Keyser & van Cuawenberghe, 1985), entre outros. O Controla-
dor Preditivo pode ser aplicado em processos lineares, nao lineares, mono
e multivariaveis, com restrigoes e atrasos, desde aqueles com dindmica es-
tavel até os de fase ndo minima e instaveis em malha aberta (Camacho &
Bordons, 2004).

O MPC geralmente exibe um bom desempenho e robustez, desde que
os parametros de sintonia sejam adequadamente escolhidos pelo projetista
(Maciejowski, 2000). Entretanto, a sele¢io dos pardmetros nao ¢ uma
tarefa facil, na medida em que ndo existe um método geral e preciso de
sintonia que assegure a estabilidade (Bitmead et al., 1990). O método mais
usado na literatura para o ajuste dos parametros do MPC atualmente é o
da tentativa e erro, exigindo, além de um bom conhecimento do processo
por parte do operador, também um certo tempo até que a resposta obtida
seja satisfatoria. Em alguns processos instéveis em malha aberta, como
o nivel do molde a ser estudado neste capitulo e também em sistemas
multivariaveis como o laminador apresentado por de Almeida et al. (2009b),
nao se consegue determinar os parametros de sintonia através de tentativa
e erro, a fim de obter uma resposta estavel e otimizada. Por isto, observa-se
na literatura que é ainda pouco explorada a aplicacdo do MPC em sistemas
instaveis em malha aberta, lineares ou nao.

O objetivo é utilizar o MPC com modelo neural, a fim de realizar o
controle do nivel do molde do lingotamento continuo, que é um processo
instavel em malha aberta e ndo linear (Sanchotene & Salles, 2009; Mattedi
et al., 2010). Para este caso, o método de sintonia do MPC baseado em
tentativa e erro é praticamente inviavel de ser aplicado, sendo fundamental
utilizar ferramentas computacionais baseadas em computagao evolucioné-
ria para obter automaticamente os parametros do controlador. Exemplos
de artigos que utilizam o Algoritmo Genético para sintonizar os parame-
tros do MPC sdo encontrados em Filali & Wertz (2001), de Almeida et al.
(2006) e de Almeida et al. (2009a).

O processo de lingotamento continuo consiste, basicamente, da trans-
formagao do aco, inicialmente em seu estado liquido e temperatura superi-
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ores a 1600°C, em placas de ago de formato, espessura, superficie, consis-
téncia e propriedades mecénicas conhecidas, segundo padrdes existentes. E
no molde da maquina de lingotamento continuo que se realiza o processo de
resfriamento primario, formando uma “casca” de ago sélido. Para que isto
seja realizado é necesséario manter um nivel constante e predeterminado de
aco liquido no seu interior em diferentes condigoes de processo.

Apesar da aplicagdo de controlador classico Proporcional-Integral-
Derivativo (PID) ser ainda encontrado no controle do molde, a sua fragil
robustez diante dos efeitos e variacoes de parametros presentes no processo
de lingotamento tem impulsionado pesquisadores do mundo inteiro, tanto
na siderurgia quanto no meio académico, ao desenvolvimento de técnicas
mais sofisticadas de controle. Em Yoo & Kueon (1997) mostra-se a apli-
cacao de uma técnica de “controle por modo deslizante”. Em Kurokawa
et al. (1993) é desenvolvido um controlador Hoo e em Tao & Wang (2005)
sao utilizadas a Logica Fuzzy e Redes Neurais para resolver o problema de
controle do nivel do molde. Nao se encontram na literatura estudos sobre
aplicagoes do MPC néo linear do nivel do molde do lingotamento continuo.
Os artigos existentes sobre este assunto estao relacionados ao controlador
GPC para o molde linear, conforme mostrado em Loureiro (1994), Guo
et al. (2000) e Sanchotene (2009).

Duas técnicas MPC com Redes Neurais serdo estudadas: uma delas
utiliza Linearizacao instantanea do modelo neural do molde e a outra utiliza
o gradiente da func¢do objetivo para determinar a agao de controle. Tais
métodos serao comparados quanto a robustez, estabilidade e qualidade de
controle.

O capitulo é organizado da seguinte forma: na Segdo 2 apresentam-se
os conceitos basicos do MPC, os algoritmos MPC neural a serem imple-
mentados, e mostra-se como o Algoritmo Genético foi utilizado na sintonia
destes controladores. Utilizando-se de dados reais, apresenta-se na Secao 3
a modelagem da malha de controle do nivel do molde usando redes neu-
rais e também é feita a representagdo matematica dos distirbios existentes
que afetam a qualidade do processo. Na Secao 4 discutem-se as simulagoes
computacionais obtidas, apresentando a comparagao entre as duas técnicas
MPC neural. Na Secao 5 é feita a conclusao.

2. O Controlador Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

Os algoritmos de controle pertencentes a familia MPC sdo caracterizados
pelos seguintes elementos:

i) O Modelo do processo, que tem um papel decisivo no desempenho do
controlador, devendo ser capaz de capturar a dindmica do processo
de forma a predizer precisamente as saidas futuras, assim como ser
simples na sua implementagao e entendimento. O MPC é uma téc-
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nica que engloba diferentes metodologias, pois utiliza vérios tipos de
modelos, nas diversas formulagoes.

iil) O Preditor, onde se estima a saida futura, que é definida por
9(t + k),k = Ni,...N2, onde N1 e Nz sao os horizontes de pre-
dicdo minimo e maximo, respectivamente. Esta estimagao é feita a
cada instante discreto de tempo ¢ usando o modelo do processo.

iii) A Trajetoria de Referéncia, que é o sinal desejavel que a saida do
processo siga. A saida podera ou nao ser igual & Referéncia, depen-
dendo do sinal de controle calculado pelo Otimizador. A Trajetoria
de Referéncia definida por w é, normalmente, uma aproximagao su-
ave do valor atual da saida, definida por y(t) em diregao a referéncia
conhecida (denominada r(t)), por meio de um sistema de primeira
ordem representado por:

w(t) = y(t) (1)
wit+k) = awit+k—-1)+Q—-a)r(k) k=1,...,N2— Ny

onde « é um parametro entre 0 e 1 que suaviza a resposta do sistema
a medida que se aproxima de 1.

v) O Otimizador, através do qual se determina uma sequéncia de agoes
de controle definida por u(t+k),k =0,1,2,..., Ny, onde N, é deno-
minado horizonte de controle. Estas a¢oes sao obtidas minimizando
uma funcao custo, que geralmente é uma fun¢do quadratica dada
por:

J= Z 6[3)(t+k:)—w(t-i—k)]z—i—i)\[Au(t—kk—1)]2 (2)
k=N Jj=1

onde Au(k) = u(k) —u(k — 1); 6 e A sdo parametros que ponderam
os erros de previsao e o sinal de controle, respectivamente.

Uma solugdo explicita pode ser obtida se o modelo é linear e nao existem
restrigoes; caso contrario um método de otimizacao iterativo tem que ser
usado. O primeiro sinal (u(t)) da sequéncia das agbes de controle u(t +
k),k =0,...,N, — 1 é enviado ao processo, enquanto que o restante da
sequéncia é descartada. Tal estratégia é denominada de “Controle por
Horizonte Retrocedente”.
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2.1 Sintonia do MPC

O bom desempenho do controlador preditivo é obtido somente se o proje-
tista definir adequadamente os pardmetros de sintonia: horizonte de predi-
Gao (N2), horizonte de controle (IV,), ponderagao do erro de previsao (4),
fator de supressdo (\) e constante da trajetoria de referéncia («). Entre-
tanto, a sele¢do destes parametros ndo é uma tarefa facil, na medida em
que nao ha nenhum guia preciso para a selecao que assegure a estabilidade
(Bitmead et al., 1990). Em geral, esta sintonia ¢é feita através de heuristica,
baseada em tentativa e erro, sendo viavel na sintonia do controlador pre-
ditivo de processos que possuem comportamento estavel em malha aberta.
No entanto, nos casos em que o processo é instavel em malha aberta (como
¢ o nivel do molde do lingotamento continuo), este procedimento torna-se
entediante, podendo nao obter uma resposta estavel em malha fechada,
ou quando o processo é estabilizado em malha fechada, o desempenho do
controlador preditivo fica abaixo das expectativas.

Em Dougherty & Cooper (2003) é proposto um método para calcu-
lar os parametros de sintonia do DMC (N,, N2, A) analiticamente. No
entanto, esta metodologia é aplicada nos casos em que 0S processos sao
estaveis em malha aberta e que possam ser aproximados por uma func¢ao
de transferéncia de primeira ordem com atraso. Além disto, este método
fornece elevados horizontes de controle, o que dificulta o calculo compu-
tacional da acao de controle e favorece & obtencao de solucoes infactiveis,
conforme mostra de Almeida et al. (2009a).

Uma outra metodologia utiliza os Algoritmos Genéticos (AG) para sin-
tonizar os parametros do MPC, a qual foi inicialmente testada por Filali
& Wertz (2001). Neste artigo, o controlador linear GPC foi aplicado em
sistemas monovariaveis e irrestritos, considerando-se apenas os horizontes
de controle e de previsao. Em de Almeida (2006), mostra-se que a inclusao
dos parametros de sintonia («, § e A\) diminuem os horizontes de controle
e previsao do GPC, o que facilita o esforco computacional realizado na
obten¢ao da ac¢do de controle. Além disto, em de Almeida et al. (2009a)
mostra-se a eficiéncia da sintonia do algoritmo DMC usando AG em relagao
a metodologia proposta por Dougherty & Cooper (2003).

2.1.1 Sintonia do MPC através do algoritmo genético (AG)

Uma das principais caracteristicas do AG é realizar ajuste de todos os
parametros de maneira automatica. A execucdo do algoritmo é feita da
seguinte maneira: primeiramente deve-se fornecer o modelo do processo.
Em seguida define-se os parametros necessarios para a execuc¢ao do AG tais
como: o tamanho da populagao (M), o ntimero de geragoes (G), a taxa
de crossover e a taxa de mutacao, o tipo de fungao fitness considerada e
o critério de selecao. Feito isto, M individuos sao criados aleatoriamente
por AG, que tem o seguinte formato:
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[N'lu N27 a, 67 >‘]7 (3)

sendo que a codificagdo é feita com varidveis reais.

Depois disto, o AG calcula o fitness de cada individuo dentro da popu-
lagdo inicial, onde os parametros sintonizados por AG sdo colocados dentro
do algoritmo de MPC que separa de acordo com o fitness de cada um os
melhores dos piores individuos. A funcédo fitness, denominada Fit, ¢ dada
por:

1
>y —w)?’
onde y é a saida do processo e w é a referéncia.

Em seguida, o AG evolui a espécie através da realizagio das trés opera-
¢oes genéticas (reproducao, crossover de ponto Gnico e mutagao aleatoria),
onde os melhores individuos tem maior probabilidade de ter descendentes
nas geracoes futuras. Neste trabalho, o método de selecao usado é o da
roleta onde, através da Equagao 4, se determina a por¢ao que o individuo
terd dentro da roleta. Sao feitas M — 1 execugbes da roleta para seleci-
onar os individuos. Paralelo a selecao por roleta, foi utilizado o elitismo,
que assegura que os resultados nunca serdo piores do que os da geracao
anterior.

O AG executa um loop de G geragoes e, ao final da iltima, apresentar-
se-4 o melhor individuo. O algoritmo utilizado na sintonia do MPC é o
seguinte:

Fit(Ny, Na, @, 8, \) = (4)

Passo 0: Determinar o tamanho da populagdo M, a taxa de crossover a
taxa de mutacao:

Passo 1: Criar a populagao inicial;

Passo 2: Aplicar o vetor de parametros (Equagao 3) calculados por AG
dentro do algoritmo MPC Neural usado para obter o sinal de controle
U

Passo 3: Determinar a saida y simulando o modelo do processo;

Passo 4: Determinar a referéncia futura pela Equagao 1;

Passo 5: Calcular o fitness de cada individuo através da Equacao 4;

Passo 6: Distinguir os melhores e os piores individuos;

Passo 7: Criar uma nova populagio usando as operagoes genéticas;

Passo 8: Voltar ao passo 2 até o nimero maximo de geragoes ser alcan-
cado;

Passo 9: Apresentar o resultado.
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Com este procedimento, basta entrar com o modelo da planta que se
deseja controlar para que o algoritmo calcule os valores dos parametros do
MPC de forma automatica sem a necessidade de um conhecimento adi-
cional do processo, além do seu modelo. E importante mencionar que o
algoritmo desenvolvido neste trabalho pode ser aplicado em qualquer tipo
de processo onde se possa utilizar o MPC.

2.2 MPC neural

No MPC neural o modelo é obtido através de uma rede neural feedforward
com pelo menos um neurdnio na camada oculta, tendo em vista que tais
redes sdo consideradas estimadores universais (Farago & Lugosi, 1993). No
caso do modelo neural do nivel do molde, a rede tera a estrutura NNARX,
cuja previsao da saida k passos a frente pode ser escrita como:

git+k) = glt+k—1),...90+k—min[k,n]),y(t—1), (5)
,y(t — maz[n — k,0)),u(t+ k —d), ..., u(t + k — d — m)],

onde: n é o nimero de regressores da saida, m é o nimero de regressores
da entrada, d é o atraso, g é uma rede perceptron de duas camadas.

As estratégias de controle MPC neural se diferem, basicamente, na
forma de calcular a a¢do de controle que minimize a fungdo custo J. Uma
classe utiliza a regra do gradiente, cujo calculo da agdo de controle é feito
iterativamente na dire¢ido contraria ao gradiente da funcdo custo (Equa-
¢ao 2). Uma outra classe realiza uma linearizagao local da fungao nao linear
g da rede e determina a acao de controle usando a técnica GPC (Controle
Preditivo Generalizado), que é um controlador preditivo linear baseado no
modelo linear CARIMA. Os algoritmos destas duas estratégias de controle
neural sdo descritos a seguir.

2.2.1 MPC neural com regra baseada no gradiente (PNRG)

Seja U'(t) = [u'(t),u’ (t+1), ..., u’ (t+ Ny —1)] o vetor de agoes de controle a
ser determinado a cada iterac¢ao i pelo algoritmo PNRG através da seguinte
regra:

U @) = U0 ) + ', (6)
onde ' é o passo com que U’ caminha para o minimo de J e d* é o
vetor dire¢io contrario ao gradiente da funcio .J em relacio a U*, o qual &
denotado por G[U?].
O algoritmo PNRG se baseia no método quasi-Newton, que considera
d' = —B'G(U"), onde B ¢ a aproximacio da inversa da Hessiana de .J em
relagio a U’, calculada pelo método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS). O Algoritmo PNRG foi proposto por M.Ngrgaard et al. (2000),
sendo descrito resumidamente a seguir:
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Passo 0 Selecionar uma sequéncia de controle U°, determinar G[U°] e
fazer B =T e i=0;

Passo 1 Obter d° = —B‘G[U"], determinar o passo ' e atualizar a
sequéncia de controle conforme a Equagao 6;

Passo 2 Ir para o Passo 4 se |[U™"' — U’| < ¢ ou o niimero maximo de
iteracoes for atingido.

Passo 3 Fazer i = i+1, atualizar o calculo de B usando o método BFGS,

ir para o Passo 1.

Passo 4 Aceitar a sequéncia U* como o minimo de J e parar.

2.2.2 MPC neural com linearizacéo instantanea (PNLI)

A idéia da linearizacao instantinea é extrair o modelo linear de uma rede
neural ndo-linear em cada periodo de amostragem. Assume-se que o modelo
de entrada e saida de uma rede neural do sistema a ser controlado é avaliado
como:

y(t) = gle(t)] (M
onde o vetor de regressdo ¢(t) é dado por:

So(t) = [y(t - 1)7 . 7y(t - n)au(t - d)7 .. au(t —d- m)] (8)
O principio da linearizacao instantanea é o seguinte (mais detalhes
podem ser encontrados em M.Ngrgaard et al. (2000)):

i) Interpretar o vetor de regressao como um vetor definindo os estados do
sistema e o tempo ¢t = 7. Linearizar g em torno do estado corrente
©(t) para obter o modelo aproximado:

9(t) = —ar1g(t—1) — ... —an Gt —n) +boti(t —d) + ... + b ii(t —d —m),
(9)
onde:
ai = *% lot)=(r) bi = *% lot)=p(r)  (10)
e:

gt—1)=ylt—1)—y(r—1) alt—1:) =ult—1)—u(r—1) (11)
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ii) Separando a parte da expressao que contém os componentes do vetor
de regressao corrente (p(t)), o modelo linear aproximado pode ser
assim representado:

y(t) = [1 = A(q " ]y(®) +q *Blg~ " ult) + <(7), (12)

onde o termo ¢(t) é dado por:

s(t) = y(r)+ary(t—1)+...4+any(t—n) —bou(r—d)—...—bpmu(r—d—m)

(13)
Os coeficientes a; e b; sdo os coeficientes dos polinémios A(g™') e
B(¢™") do modelo CARIMA.

Apoés obtido o modelo CARIMA, usa-se o algoritmo do controlador
linear GPC para determinar a agdo de controle, conforme a metodologia
apresentada em Camacho & Bordons (2004).

3. Modelagem da Malha de Controle do Nivel do Molde

O controle do nivel de ago no molde é uma das malhas mais importantes
em processo de lingotamento continuo, influindo diretamente na qualidade
do ago produzido e, consequentemente, em seu valor comercial. O sistema
utilizado atualmente na usina da Arcelor Mittal Tubardo é constituido de
trés partes principais ilustradas na Figura 1, a saber: unidade de medicao,
unidade de controle, unidade de atuacao hidraulica.

I\-DlslnbundoF f/ ’7 Unidade

_Hidraulica

\:L s Unidade
o ““"'"'—' . _de Controle
Unidade
— | de Medicao
= Jii= Cabega Sensora
L1\ TAgo L
Fundente
==/}~

Figura 1. Configuragdo bésica do sistema de controle.

O funcionamento consiste na coloca¢ao de um sensor acima da super-
ficie do ago liquido recoberto por p6 fluxante. O sinal elétrico captado
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pelo sensor é tratado na unidade amplificadora, que envia o sinal para a
unidade de controle. Nesta tdltima unidade estdo contidas as rotinas de
controle e alarmes, através de um algoritmo especifico para controle do ni-
vel. A unidade de controle avalia o comportamento do nivel medido e envia
as devidas corregoes ao sistema de atuacao hidraulica, que posiciona um ci-
lindro acoplado a uma valvula gaveta, utilizada para regular a vazao de ago
do distribuidor para a valvula submersa (esta valvula localiza-se na saida
da valvula gaveta, e é responséavel pelo transporte do a¢o para o molde).
Com a posi¢ao da valvula gaveta (mais precisamente, sua placa central),
estard definida a vazado de entrada de ago na valvula submersa e, conse-
quentemente, no molde. Este, em uma situagdo de regime permanente,
deve contrapor ao volume de aco retirado do molde para continuidade do
processo e formagdo das placas na saida da maquina.

A valvula gaveta é um dispositivo formado por trés placas sobrepostas
que possuem um orificio idéntico em cada uma destas placas, onde a placa
central é provida de movimento horizontal (Xs4), fazendo com que a area
de passagem de ago, consista na area de interseccao dos orificios, conforme
é ilustrado pela Figura 2. Obtém-se a area efetiva (A;) de passagem de ago
através de um céalculo considerando a intersecgao de orificios concéntricos
de raio R. De acordo com Yoo & Kueon (1997), a area efetiva é dada por:

70 mm

LS »
I ] Cilindro Hidraulico
— N,

<

S

)

7

Area para vazéo de ago

Figura 2. Formato da valvula gaveta do distribuidor.

o (R X0 X Xog(t)\?
Ay =2|R%cos™! <32 - (R— ;g(t)) RXsy — (%)

(14)

A valvula gaveta esta localizada logo apds a saida distribuidor e o

transporte do fluxo do ago da valvula gaveta para o molde é feita através
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da valvula submersa. Considerando o comprimento da valvula submersa
de L = 600mm e a velocidade do fluxo de ago na saida da valvula gaveta
de V;, = v/2.g.h, o atraso de transporte sera dado por 7, =0,11s. Assim,
a equagao dindmica do nivel do molde obtida em Yoo & Kueon (1997), é
dada por:

dH(t) 1
dt  — Am
onde: H é a altura do nivel do molde; A,, é a area do molde; g é a
gravidade; h é a altura do fluido entre os niveis de aco do distribuidor e do
molde e Vs velocidade de lingotamento ou extragao da placa.
A partir da Equagdo 15 chega-se a seguinte func¢io de transferéncia:

[As Vo (t = Ty) — A Vs (8)] (15)

H = ﬁ [Ace™ ™ \/2gh — Ay Ve] (16)

caracterizando-se, portanto, como uma malha integradora (ndo estével em
malha aberta).

Para a representagao matematica dos demais blocos que compdem a
malha de controle, foram realizados experimentos na planta real, afim de
identificar o modelo conforme mostra Sanchotene (2009). A fungao de
transferéncia (Equagdo 17) representa o controlador da malha de posigao
da valvula gaveta (malha escrava) e o sistema hidraulico responséavel por
sua movimentagao fisica.

025
~ 05s+1

A funcao de transferéncia (Equagao 18) representa o bloco referente ao
sensor de nivel do molde.

Gp(s) (17)

0,025

T 04s+1

Desta maneira, observa-se na Figura 3 o sistema nao-linear completo
simulado no Matlab para representagdo do processo real de controle do
nivel do molde.

Gs(s) (18)

3.1 Os disturbios presentes no controle do nivel do molde

Em uma malha real de controle de nivel de molde verifica-se a ocorréncia de
uma série de efeitos inerentes ou nao ao processo metalirgico de producao
de placas que afetam de forma direta e indireta o regime estavel do nivel
de ago na superficie do molde, podendo ser interpretados como distirbios
a serem controlados/reduzidos pelo sistema de controle. O aparecimento
destes efeitos (ou disttrbios) e a consequente variagdo demasiada do nivel
de ago no molde, tem como consequéncia final o surgimento de defeitos
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Figura 3. Diagrama de blocos da malha de controle de nivel do molde.

nas placas produzidas pela maquina de lingotamento, além dos riscos de
transbordamento de ago para fora do molde e break-outs.

A seguir sdo descritos os efeitos que mais interferem na estabilidade
de uma malha de controle de nivel de molde, seus comportamentos e as
respectivas propostas de representacao destes, objetivando retratar com
fidelidade o processo a ser controlado.

3.1.1 Distarbio de clogging

O actimulo progressivo de deposi¢do de alumina ou outros produtos nas
paredes da valvula submersa e/ou da propria valvula gaveta é conhecido
como efeito clogging. Como este acimulo é progressivo, ha a redugdo tam-
bém progressiva da area efetiva de passagem de aco, sendo necessério a
compensacao pelo controlador da abertura da valvula gaveta. Em adigdo a
este efeito, ha também o desprendimento abrupto da alumina acumulada
(unclogging), liberando o fluxo e provocando a necessidade de ac¢ao rapida
do controlador para retornar o processo as condigoes anteriores.

O comportamento do efeito clogging pode ser perfeitamente simulado
em Matlab, incluindo este na malha da valvula gaveta. Com a observagao
da posi¢ao da valvula gaveta durante o efeito clogging, pode-se representar
o movimento de abertura da valvula por uma funcado aleatéria crescente
no tempo a medida que aumenta a obstrugdo da valvula. Apoés terminar o
efeito do entupimento, a valvula atinge a abertura maxima, permanecendo
até a ocorréncia de unclogging (desentupimento) alguns segundos depois.
Assim, a simulagao da diminuigdo da area de passagem do ago pela valvula
gaveta e/ou submersa, pode ser realizada multiplicando a area da valvula
gaveta (As) sem obstrugdo pela fungdo de reducdo da area (Aqy) que é
dada pela expressao:
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1-Bi(t—-Ti), Ti<t<T,
Aclg(t) = f, Ty <t< T3
f—‘rﬂg(t—Tg), Ts <t<Ty

onde 73 é o instante em que inicia o entupimento da valvula gaveta, 1> é o
instante em que ocorre o entupimento maximo, 73 e T4 sao os instantes em
que inicia e termina o processo do desentupimento, respectivamente, e f é
o fator de entupimento maximo, tal que 0 < f <le f=1-5(Tx —T1) =
1= Ba2(Th — T3).

No processo de clogging real, por observagao, é prudente afirmar que
os instantes de 77 < T> < T3 < T} sao aleatorios e encontram-se entre os
intervalos: 20s < To — T3 < 120s e 10s < T3 —T> < 60s, 0 < Ty — T35 < 5s.

Com o objetivo de simular o entupimento da valvula submersa e/ou
da véalvula gaveta, identifica-se na Figura 3 que se deve incluir um ganho
varidvel dado por K = A4 * As para representar o efeito clogging no
ponto onde esta representada a area de passagem do ago, conforme ilustra
a Figura 4.
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Figura 4. a) Diagrama de blocos com a inclusdo do efeito de clogging
(K = As x Acg); b) Representagao grafica da fungao de redugéo da é4rea
clg-

3.1.2 Disturbio de bulging
Conforme comentado anteriormente, apés a passagem pelo molde, a placa
de ago no interior do veio (ou seja, no interior da maquina de lingotamento)
possui uma camada de “pele” e, em seu interior, ainda hé4 ago liquido que
serd gradativamente resfriado pela adicao de adgua na superficie até que
esteja totalmente solidificada em seu interior, antes de sair da méaquina.
Esta placa de a¢o, ainda no estado liquido, exerce, portanto, uma forca
ferrostéatica que tende a empurrar o aco liquido para fora do veio, movi-
mento impedido pelos rolos que compdem os segmentos. Como estes rolos
possuem um espacamento D entre eles, a pele de aco formada cede um
pouco, de forma que o ago ocupe parte deste espacamento. Ao passar



238 Sanchotene et al.

pelos rolos, ocorre a diminuigao do espago e consequente laminagao deste
ago sélido/liquido, provocando o rearranjo de ago liquido no interior da
méquina.

Apos passar por entre os rolos, o ago expande-se novamente até o pro-
ximo conjunto (caso ainda nao tenha sido formada pele espessa o suficiente
para se contrapor a pressao ferrostatica). Este fenomeno de retragao e ex-
pansao ocorre simultaneamente por toda a maquina onde ha presenca de
ago liquido no interior, chegando até o molde. Como a maquina de lin-
gotamento possui uma velocidade de extragao da placa em seu interior,
denominada V., verifica-se, como efeito decorrente da expansio e retracao
interna da placa no interior da maquina, o surgimento de ondas senoidais
na superficie do molde.

Estas ondas sao consequéncia, portando, da variacao de volume de ago
no interior do veio, funcao do espacamento entre os respectivos rolos de
onde ocorre o fendémeno e da velocidade de extracdo. A frequéncia de
oscilagao pode ser determinada com boa aproximagao por:

Ves(m/min)

fosmlla.o(HZ) = D(m) + 60

(19)

O aparecimento do fenémeno de bulging ocorre principalmente na re-
giao de desdobramento do ago no interior da méaquina, préximo ao molde,
onde ha maior volume de ago liquido no interior da placa e, obviamente,
menor espessura de “pele” de ago solidificado. A Equacao 19 indica uma
relagao direta do fendmeno com aspectos construtivos da maquina: capa-
cidade de refrigeragdo e de velocidade, distanciamento de rolos definidos
em projeto e curvatura total de lingotamento.

Particularmente, dependendo da regiao onde ha a ocorréncia de bulging
e do espagamento dos rolos que compdem esta regido, pode ocorrer o apa-
recimento de frequéncias de oscilagao diferentes e simultaneas na superficie
do molde.

A amplitude deste fendomeno esta diretamente relacionada com a capa-
cidade de refrigeragao e tipo de ago lingotado (quanto menor a quantidade
de carbono em sua composi¢ao em conjunto com a adi¢ao de ligas, maior
¢ a maleabilidade do material e amplitude do fenémeno), dentre outros
fatores de menor contribuigao.

Para a simulacao do efeito bulging no processo identificado, procede-se
da mesma forma que o realizado no item anterior. E, entdo, necessario defi-
nir o ponto correto de inser¢ao do fenémeno no diagrama de blocos do pro-
cesso identificado (Figura 3). Conforme descrito anteriormente, entende-se
o efeito bulging como uma variagdo de volume no molde. A Figura 5 re-
presenta um possivel ponto de inser¢ao do efeito no modelo obtido.
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Figura 5. Ponto de inclusdo do efeito bulging no processo.

3.2 O modelo neural do nivel do molde sem disturbios

Com o objetivo de desenvolver um modelo do processo para fins de imple-
mentacao da estratégia de controle avancada, realiza-se nesta segao a iden-
tificagdo do sistema utilizando-se as redes neurais artificiais. A Figura 6
mostra o conjunto de entrada-saida (input-output) utilizado na identifi-
cagdo. Estes dados foram gerados a partir de uma perturbagdo aleatoria
imposta a variavel de entrada, dentro de certo limite (limite este factivel
do ponto de vista operacional), onde a abertura méaxima da valvula gaveta
é de 70 mm. Os dados foram divididos em dois subconjuntos, treinamento
e valida¢do. Em seguida os dados (treinamento e teste) foram escalonados
de tal modo a apresentarem média zero e variancia 1, procedimento este
recomendavel quando se tem em mente a utilizacao das redes neurais na
correlacao de tais dados.

A escolha de um regressor apropriado para descrever a dindmica de
um sistema ndo é uma tarefa facil e pressupde certo empirismo. Uma
variavel importante na escolha do regressor é a ordem do sistema. Tal
ordem pode ser determinada a partir do conhecimento fisico do sistema
em estudo ou pode ser inferida a partir do conjunto de dados de entrada—
saida. Neste dltimo caso, pode-se empregar a metodologia proposta na
literatura (Xiangdong & Haruhiko, 1993) para se determinar os valores m
e n da Equacao 5.

Utilizando a fung@o Lipschitz conforme o procedimento apresentado
em Xiangdong & Haruhiko (1993), determina-se a ordem do sistema,
adotando-se um modelo com m = 2, n = 2. A vantagem deste proce-
dimento é evitar uma determinacao iterativa e tediosa da quantidade de
entradas a serem utilizadas no regressor.
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Figura 6. Dados de entrada e saida utilizados na identificagdo do modelo.

O atraso do sistema (valor de d na Equacao 5) foi escolhido
comparando-se os varios modelos com m = 2 e n = 2, e diferentes valores
para o atraso, selecionando o melhor a partir do critério de informacao
de Akaike (AIC Akaike’s Information Criterion) e do critério de erros de
predicao final (FPE Final Prediction Error). Através desta selecao, tem-se
um modelo comm =2, n=2ed=1.

Agora identifica-se a rede neural na forma do modelo ARX, rede que é
chamada de NNARX. Inicialmente, investigar-se-a o efeito do ndmero de
neurdnios na camada interna (com fungio de ativagao tangente hiperbolica
na camada interna). A rede neural utilizada tem a arquitetura totalmente
conectada e funcao linear na camada de saida. Na Figura 7 mostra-se a
saida real do processo e a saida identificada pela rede neural, assim como o
erro de predi¢cdo um passo a frente. A arquitetura da rede utilizada, possui
uma camada oculta com 10 neurdnios. Como se trata do modelo NNARX,
este nao possui caracteristica recorrente, sendo que as entradas da rede
serao definidas pelas saidas do processo y em dois intervalos de tempo
anteriores [y(t — 1), y(t — 2)], juntamente com o sinal de entrada u em dois
instantes anteriores [u(t — 1), u(t — 2)], caracterizando uma estrutura na
forma (2,2, 1].

Observa-se na Figura 7, que a identificagdo realizada por redes neurais
apresenta uma precisdo satisfatoria para o caso de predi¢do um passo a



Controlador preditivo neural do nivel do molde sintonizado via AG 241

Saida (solida) e Predigdo um passo a frente (tracejada)

0 | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo (amostras)
_a

x 10 Erro de Predic8o (y-vhat)
T T

IR IR TR,

M“‘MM oy _;,Hﬁ__ il

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

tempo (amostras)

=

Figura 7. Valida¢ao do modelo neural.

frente. Porém, quando a utilizagdo da rede for em controle, o modelo nao
pode ser julgado por apenas este item.

Uma vez que o modelo obtido por redes neurais seré utilizado como mo-
delo de um processo, o qual serd usado no céalculo do controlador preditivo,
uma caracteristica muito importante que deve ser analisada é a capaci-
dade de predi¢ao do modelo. Desta forma, a Figura 8 mostra a saida real
do processo juntamente com a saida da rede com predicao de 30 passos a
frente.

Através da Figura 8 nota-se a precisao que o modelo criado pela rede
neural possui em mapear o sistema real.

4. Resultados da Simulacao Computacional

Uma vez que o modelo neural ja estd bem definido, apresenta-se nesta
secao a simulagdo do controle preditivo neural do nivel do molde do lingo-
tamento continuo. Os algoritmos propostos por M.Ngrgaard et al. (2000)
e discutidos na Se¢ao 2 para o controle preditivo neural foram modificados
para incluir a sintonia feita através de algoritmo genético, cuja populagao é
constituida por 50 individuos com 30 geragoes, e taxas de crossover e mu-
tacdo iguais a 0,8 e 0,1, respectivamente, sugeridas por Srivivas & Patnaik
(1994).
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Figura 8. Saida real e saida prevista pela rede neural a 30 passos a frente.

As condigoes operacionais em que a simulagao foi realizada no MatLab
sdo: h=1,2 m (Altura do Distribuidor); A,,=0,25 m? (4rea do molde);
X,3=0,35 m (abertura da vélvula gaveta para uma velocidade constante
de 0,02 m/seg). O periodo de amostragem foi de 0,1 seg.

As restrigdes no processo sao: abertura da valvula gaveta (u(t) < 0,7
m) e na sua velocidade de abertura (Au(¢) < 0,0041 m por periodo de
amostragem) e nos limites fisicos do sensor do nivel do molde (y(t) < 0,2
m). As medidas sdo dadas em metros para evitar a saturacdo do modelo

neural, caso as unidades adotadas fossem em cm ou mm.

4.1 Controle preditivo neural sem disturbios

Primeiramente, nao se considera a presenca de distirbios tanto na simula-
¢ao do controlador preditivo neural com lineariza¢ao instantanea (PNLI),
quanto na simulacao do controlador preditivo neural com a regra do gradi-
ente (PNRG). Nesta situagao, os parametros ajustados por AG para a sin-
tonia do controlador PNLI foram: N,=10, No=10, «=0,8843, 6=91,3287
e A=0,0796. Os parametros ajustados por AG para a sintonia do contro-
lador PNRG foram: N,=1, No=1, a=0,5755, §=747,6628 e A\=645,5345.
Desta forma, as respostas a diversos degraus do nivel do molde lingota-
mento continuo, apresentadas para os dois controladores sem a presencga
de disttirbios, sdo semelhantes e possuem a forma mostrada na Figura 9.
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Figura 9. Resposta a diferentes degraus do nivel com os controladores
PNRG e PNLI.

Observa-se na Figura 9 que o nivel segue a referéncia em toda regiao do
molde, apresentando uma resposta suave e sem oscilagdes. E importante
mencionar que a inversa da funcao de fitness (Equagao 4), apresentada na
simulagao foi de 7,7477 para o PNLI e de 7,754 para o PNRG. Os tempos
de processamento de cada simulacio foram de 32,67 seg. para o PNLI e de
48,44 seg. para o PNRG. Isto se justifica uma vez que o algoritmo PNRG
executa, a cada periodo de amostragem, um procedimento iterativo para
calcular a agao de controle que converge para minimo da funcao custo. Ja
no PNLI a agao de controle é calculada num tnico passo a cada periodo
de amostragem.

4.2 Controle preditivo neural com disturbio de bulging

O distarbio de bulging pode ser representado por um sinal senoidal com
amplitude de 20 mm e uma frequéncia w = (27) (0,077) rad/seg, interfe-
rindo no nivel do molde. Desta forma, a resposta apresentada pelo sistema
de nivel do lingotamento continuo com a presenca do distirbio de bulging
utilizando o PNLI e o PNRG permitiu que as oscilagées no nivel do molde
fossem reduzidas de 20 mm para cerca de 5 mm, o que mostra a eficacia
destes controladores para este tipo de distdrbio.
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Os parametros de sintonia dos controladores PNLI e PNRG foram os
mesmos anteriores para o caso sem distirbio. O tempo de simulagao foi de
16,73 seg. para o PNLI e de 25,49 seg. para o PNRG.

4.3 Controle preditivo neural com distarbio de clogging

Neste parte é realizada a sintonia do controlador preditivo considerando
o pior caso do distirbio de clogging para obter um controlador preditivo
robusto. O distirbio de clogging mais severo acontece quando o processo
de entupimento da vélvula ocorre no menor intervalo de tempo possivel
(T> — Ty =20 seg.), permanecendo obstruida com um determinado fator de
entupimento f durante um intervalo de tempo mais longo (73 — 7> =60
seg.), para em seguida ocorrer um desentupimento abrupto (Ty — 75 =0).
Nas simulacoes, o fator de entupimento f foi incrementado gradativamente
de 10% em 10% para se obter o entupimento maximo para o qual o con-
trolador consegue estabilizar o nivel.

As Figuras 10 e 11, mostram as respostas do nivel do molde conside-
rando o distirbio de clogging mais severo, ou seja, com entupimento de
até 80% na vélvula para o PNLI e de 75% para o PNRG. Tais Figuras
mostram também os respectivos sinais de controle e variagao do sinal de
controle. E importante mencionar que os parametros utilizados nos exem-
plos anteriores (sem disttrbio) nao foram capazes de estabilizar o sistema
com o entupimento citado. Assim, foi necessario fazer a re-sintonia dos pa-
rametros usando o AG, de modo a aumentar a robustez dos controladores.
Estes parametros foram N,=2, No—=4, a=0,1342, §=14,2027 e A\=1,5825
para o PNLI e N,=2, N>=4, a=0,1522, §=825,8170 e A=538,3424 para o
PNRG.

Observa-se nas Figuras 10 e 11 que é aplicado um degrau no instante
em que se inicia o processo de entupimento até o instante em que ocorre o
desentupimento da valvula. Isto é feito durante o periodo em que ocorre
o clogging mais severo, para garantir que o nivel do molde suba no inicio
do clogging e nao atinja valores negativos no final do clogging. Na pratica,
se o nivel atingisse valores negativos, o molde se esvaziaria e a produgao
deveria ser paralisada, implicando em prejuizos operacionais.

Para que o algoritmo do controlador PNRG consiga controlar o ni-
vel com distirbio clogging, é necesséario reinicializa-lo no momento em que
acontece o desentupimento. Isto é devido aos erros numéricos do célculo da
Hessiana aumentarem no instante de desentupimento, causando instabili-
dade no algoritmo PNRG. O tempo de simulag@o obtido neste experimento
foi de 4,86 seg. para o PNLI e de 17,48 seg. para o PNRG.

5. Conclusao

Neste capitulo foi analisado o desempenho do controlador preditivo neural
no controle do nivel do molde sujeito a distirbios de bulging e clogging. Dois
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algoritmos foram implementados: o primeiro utiliza a regra do gradiente
(PNRG) para atualizar a lei de controle e o segundo realiza a lineariza-
¢do da rede (PNLI) para obter o controle através da técnica de controle
preditivo linear GPC. Tais controladores foram sintonizados através de um
Algoritmo Genético para obter a agdo de controle robusta diante dos efeitos
dos disttrbios.

A partir dos resultados obtidos por simulagdo computacional, conclui-
se que as estratégias PNLI e PNRG possuem desempenhos semelhantes
quando o processo estd sem distirbio ou quando apresenta o distirbio de
bulging, reduzindo as oscilagoes na saida de 20 mm para 5 mm, o que esta
dentro da faixa toleravel de de 10 mm. No entanto, na presenca do dis-
tarbio de clogging, foi necessario fazer a re-sintonia dos parametros para
garantir que o molde nao transborde ou se esvazie durante o periodo em
que ocorre este distirbio. Para o pior caso de clogging, observou-se uma
pequena superioridade do controlador PNLI em relagao ao PNRG, pois o
primeiro mantém o nivel do ago dentro dos limites fisicos do sensor, quando
o entupimento da véalvula atinge 80%, enquanto que no PNRG o maximo
entupimento chega a 75%. A explica¢ao para isto é que os erros numéricos
no calculo da aproximagao da inversa da Hessiana aumentam consideravel-
mente no instante de desentupimento da valvula, sendo necessério reiniciar
o algoritmo PNRG apds este momento. Outra desvantagem é o tempo de
processamento maior do PNRG, que necessita de 8,2 milisegundos para
calcular a agao de controle a ser aplicada no processo (no PNLI isto é exe-
cutado na metade deste tempo no méaximo). No entanto, este tempo de
processamento é suficiente para realizar o controle em tempo real do nivel
do molde, ja que o periodo de amostragem utilizado no controlador real é
0,01 segundos.

Outro comentéario relevante é que nos controladores PNLI e PNRG, a
agao de controle ¢ do tipo derivativa (Au(t) = u(t) — u(t — 1)). Isto é
devido ao fato do nivel do molde apresentar uma elevada instabilidade &
agao de controle integrativa dada por u(t) = u(t — 1) + Au(t), conforme
mostra a anéalise de estabilidade feita por Sanchotene (2009) para o molde
linear.

E oportuno esclarecer que estas conclusdes ndo poderiam ser obtidas
se a sintonia do controlador preditivo fosse feita por tentativa e erro, pois
para este tipo de processo (instével em malha aberta) esta metodologia nao
é viavel. Para trabalhos futuros pretende-se adaptar filtros & rede neural,
tendo em vista que o sinal que entra na rede vindo do sensor de nivel
possui ruidos provocados pela injecao do gas argonio, presente no processo
de lingotamento continuo do ago.
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Capitulo 12

Algoritmo Evolutivo Hibrido
para Escalonamento Integrado na Agroindustria

Ademir Aparecido Constantino; Dario Landa-Silva e Wesley Roméao

Resumo: Este capitulo aborda um problema envolvendo o escalo-
namento integrado de pessoal e caminhoes em uma agroindustria
brasileira que processa 1 milhdo de aves por semana. O escalo-
namento deve assegurar o constante fornecimento de aves para a
fabrica a fim de evitar a ociosidade. O objetivo é minimizar a quan-
tidade de horas extras pagas para os catadores e o tempo de espera
dos caminhoes no patio da fabrica. Propde-se um algoritmo evolu-
tivo combinado com busca local e simulagao discreta deterministica.
Os experimentos foram executados com dados reais e os resultados
mostram que o método é efetivo para produzir escalas robustas.

Palavras-chave: Escalonamento, Agroindustria, Algoritmos gené-
ticos.

Abstract: This chapter addresses a problem involving integrated
personnel and lorry scheduling in a Brazilian farming industry that
processes around 1 mallion poultries per week. The schedule should
ensure constant supply of poultries to the factory to avoid idle pro-
cessing time. The objective is minimizing the extra time paid to
squads and minimizing the waiting time of lorries at the factory
parking. We propose an evolutionary algorithm combined with lo-
cal search and deterministic discrete simulation. The erperiments
were done with real data and the results show that the method is
effective to produce robust schedules.
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1. Introducéo

Escalonamento (scheduling) de atividades significa designar um conjunto
de eventos ao longo do tempo, atendendo a um conjunto de restri¢des e, em
geral, otimizando alguma fung@o objetivo. Os problemas de escalonamento
desempenham um papel importante dentro da computagao, especialmente
dentro da pesquisa operacional, pelo fato de fomentar a investigagdo de
modelos computacionais e de novas técnicas algoritmicas.

O problema de escalonamento de atividades pode ser encontrado em
diversos contextos, seja envolvendo maquinas (simples ou paralela) (Sheen
& Liao, 2007; Blazewicz et al., 1994), processos (Sonmez & Gursoy, 2007;
Bansal et al., 2009) ou pessoas (Yunes et al., 2000). O escalonamento de
pessoal pode ser dividido em dois tipos: escalonamento de pessoal em local
fixo e escalonamento de pessoal no setor de transportes (Bodin, 1983). O
escalonamento no setor de transportes é um dos mais complexos do ponto
de vista computacional (Bodin, 1983). O desafio computacional, portanto,
é encontrar uma metodologia que obtenha uma solucdo satisfatoria para o
problema em tempo computacional viavel.

Como reportado por Bodin (1983), a maioria dos problemas de es-
calonamento nao admitem solu¢ao em tempo polinomial e sdo poucos os
casos modelados por programagao matematica utilizando algoritmos exa-
tos (Yunes et al., 2000). O escalonamento na agroindistria tratado aqui
se diferencia do escalonamento de transporte pelo fato da hora inicio de
cada viagem ser desconhecido. O problema investigado surge no contexto
de uma indistria que processa mais de 1 milhao de aves por semana onde
pequenas melhorias no escalonamento podem resultar em reducao signifi-
cativa do desperdicio, implicando em reducao de custos. O escalonamento
automatizado deve ser capaz de definir a escala de atividades das equi-
pes de apanha, assegurando o constante fornecimento de suprimento para
a inddstria, respeitando um conjunto de restricoes operacionais e otimi-
zando uma fungdo objetivo. Além disto, informagoes sobre o tamanho da
fila de caminhGes ou tempo de espera na fila sdo paradmetros que devem
ser otimizados. Por outro lado, estas informagcdes sao complexas para se-
rem integradas em um modelo de programagao matematica. Considerando
a complexidade de se criar um modelo de programacao matemaética e a
dificuldade de incorporar informagoes das filas, optou-se por utilizar um
algoritmo heuristico.

O problema em tela ndo tem sido reportado na literatura, exceto uma
variagdo do mesmo apresentado por Hart et al. (1999), também baseado
em um caso real no norte da Inglaterra. Neste caso, a empresa nao desejava
um escalonamento otimizado, mas apenas um sistema que automatizasse
o escalonamento, minimizando o nimero de violagoes de restrigoes. Por-
tanto, o caso foi tratado como um problema de satisfagido de restrigoes, o
qual foi abordado usando algoritmos genéticos. Porém vérias caracteris-
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ticas se diferenciam do problema investigado neste estudo. Na Secdo 2 o
problema serd apresentado em detalhes, fazendo uma comparagao com o
trabalho de Hart et al. (1999).

Dada a complexidade para modelar o problema investigado e a dificul-
dade de calcular as informagoes da fila de espera, optou-se por implementar
uma metodologia baseada em algoritmos genéticos, integrando-o & progra-
magao matematica e & técnica de simulagao discreta deterministica para
célculo das estatisticas das filas. O algoritmo possui duas fases hierarqui-
cas, sendo que a primeira fase procura minimizar o custo com as equipes de
apanha, enquanto que a segunda fase tenta melhorar o resultado focando
na minimizagdo do tamanho da fila de espera.

Algoritmos genéticos também tem sido utilizados em diversos proble-
mas de escalonamento, seja de pessoal (Wren & Wren, 1995; Kotecha et al.,
2004), de maquinas (Zhang et al., 2008; Park, 2001) e de processos (Con-
treras et al., 2005).

2. Descricao do Problema

O objeto deste estudo é o escalonamento integrado na agroindustria. Este
problema esta relacionado ao Escalonamento de Pessoal (Personnel Sche-
duling) integrado com escalonamento da producao e designacao de veiculos
de transporte. O problema investigado surge de um caso real observado
no setor da agroinddstria, cujo insumo processado é oriundo de carga de
aves vivas que nao podem ser estocadas por muito tempo. A empresa
investigada realiza o processamento de mais de um milhdo de aves por se-
mana, dividido em trés plantas (fabricas) em diferentes localizagbes. Os
caminhoes com carga que chegam na fabrica devem aguardar num galpao
ventilado, principalmente nos periodos de alta temperatura do verdo. O
desafio diario da empresa é realizar o escalonamento das equipes de apa-
nha (mais de 100 pessoas no total) para manter as fabricas em constante
funcionamento, atendendo as restrigoes operacionais e trabalhistas, além
de minimizar os custos. A Figura 1 resume um exemplo de escalonamento
com duas equipes de apanha e mostra a sequéncia de locais para as equipes
e as designacoes (transportes) das cargas para trés fabricas. A ilustragao
mostra duas sequéncias individuais, uma para cada equipe, embora em al-
guns momentos o mesmo local possa ser compartilhado por duas ou mais
equipes, nao necessariamente no mesmo tempo, pois cada equipe tera sua
escala com horarios possivelmente diferentes. Nota-se, também, que as es-
calas dos caminhdes com as cargas tém sua origem e destino nas fabricas.
As designagoes dos caminhdes sdo para o transporte de cargas de cada
granja para a fabrica. Uma granja pode ter varias cargas que podem ter
destinos (fabricas) diferentes.

As aves devem ser coletadas em diferentes granjas, em locais espalhados
geograficamente num raio de aproximadamente 150 Km de cada fabrica. A
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(
)

Fabrical Fabrica 2 Fabrica 3
Figura 1. Ilustracdo do escalonamento de duas equipes de apanha das
cargas para trés fabricas. As linhas continuas representam a sequéncia de
locais visitados por cada equipe. As linhas tracejadas representam as
designacoes de cargas das granjas para as fabricas.

cada dia novos locais de coleta das aves sao definidos, implicando na neces-
sidade de realizar escalonamentos diarios. O pessoal que realiza a apanha
das aves é dividido em véarias equipes que podem ser designadas para dife-
rentes locais durante o dia. Logo, o tempo de transporte entre os locais de
apanha deve ser minimizado. As equipes tém sua base em um local dife-
rente das fabricas. Algumas informagdes, tais como a sequéncia de locais
de apanha, a hora de inicio e término das atividades, a hora do carrega-
mento e descarregamento dos caminhoes e o destino de cada carregamento
(carga) devem ser descobertas com a definigdo do escalonamento.

Para obter este escalonamento, algumas regras devem ser levadas em
consideracao, como o acordo com a empresa, as regras trabalhistas e res-
trigoes operacionais. Além disto, h4 uma fungdo objetivo a ser otimizada
relacionada com custos operacionais.

Os custos operacionais incluem custos com horas extras para as equipes
de apanha, custos com horas ociosas das equipes, custos com transporte
e custos relacionados ao tempo de espera do caminhao no péatio da em-
presa. Considerando o alto custo da ociosidade da industria, este custo é
considerado como uma restrigdo do problema. Assim, a fungdo objetivo se
resume & minimizac¢io de custos com as equipes de apanha (horas pagas)
e ao tempo de espera na fila (patio da fabrica).
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Para efeito de calculo do tempo de trabalho pago as equipes, sdo con-
siderados o tempo de viagem e o tempo gasto durante a apanha e carre-
gamento dos caminhes. Além disto, algumas restricoes (regras) devem
ser atendidas na elaboracio das escalas de trabalho. As regras a serem
seguidas sdo as seguintes:

e O tempo normal de trabalho sdo 7 horas e 20 minutos (excluindo
o tempo de descanso). O tempo que extrapolar é considerado hora
extra, incidindo um acréscimo de 50% sobre o valor pago no tempo
normal.

e Se o total de horas trabalhadas for superior a 4 horas e nao exceder 6
horas, devera ser adicionado um tempo de descanso de, no minimo,
15 minutos.

e Se o total de horas trabalhas for superior a 6 horas, devera ser adi-
cionado um descanso de no minimo 1 hora.

e O descanso deve ser de, no maximo, 2 horas, pois acima deste tempo
seré considerado tempo pago. A hora extra também é contabilizada
sobre o tempo minimo de descanso caso nao seja considerado na
escala.

Além das restricoes operacionais, existem alguns dados gerais que de-
vem ser utilizados pelo algoritmo, tais como: localizacao de todas as gran-
jas, localizacdo da base das equipes de apanha, localizagdo das fabricas,
distancia entre todos os locais, velocidade média dos caminhoes, veloci-
dade de abate de cada fabrica, hora de inicio de operagao de cada fabrica,
hora de término de operagao de cada fabrica e capacidade de cada cami-
nhao.

O escalonamento é realizado diariamente e os dados de entrada do
algoritmo, especificos para cada dia, devem ser: as granjas onde serao
coletadas as aves, e o ntimero de aves de cada granja.

Com base nas informagoes apresentadas sobre o problema em estudo, a
Tabela 1 resume os aspectos em comum e as diferengas do presente trabalho
com o de Hart et al. (1999). Observa-se na tabela que o problema em estudo
possui mais diferencas do que aspectos em comum. Hart et al. (1999) tem
como objetivo minimizar as violagoes de restri¢cdes, enquanto que nesta
investigagao o objetivo é miminizar custos e tempo na fila, satisfazendo as
restrigoes. O fato de haver uma flexibilidade para construcido dos turnos
de trabalho, com divisoes de tarefas de uma hora de duragao, significa
que hé& mais possibilidades de combinagoes de tarefas, ampliando, assim,
a complexidade computacional para resolver o problema. A limitacido de
espaco no patio de espera da fabrica e o tempo de espera no patio sdo duas
caracteristicas que estao relacionadas e que impoem tanto uma restricao ao
problema como um objetivo a ser otimizado. Calcular o tempo de espera
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no patio (fila) é outro aspecto que também introduz um novo desafio para

a resolucao do problema.

Constantino et al.

Tabela 1. Comparacdo com o trabalho de Hart et al. (1999).
Problema investigado Hart, Ross & Nelson
(1999)
Objetivo Minimizar os custos opera- Minimizar o nimero de vio-
cionais e tempo na fila lagOes de restrigoes
Abordagem Problema de Otimizacao Problema de Satisfagao de

Nuamero de fa-
bricas

Base das equi-
pes

Turno de tra-
balho

Transporte
das aves

Patio de espe-
ra na fabrica

Tempo de es-
pera no patio
da fabrica

Trés fabricas em locais dife-
rentes e com velocidades di-
ferentes de abate

Uma localizagdo diferente
das fabricas

Flexivel, com divisdes de
tarefas (tempo de carre-
gamento) em intervalos de
uma hora

Terceirizado. Neste caso as
escalas dos motoristas nao
sao de responsabilidade da
indistria

Cada fabrica tem um nd-
mero fixo de vagas em um
galpao ventilado

Nao ha um limite de tempo
maximo de espera *

Restrigao
O numero e localizacdo nao
sa0 informados.

No mesmo local da fabrica

Os turnos sao divididos em
trés tipos: manha, tarde,
flutuante

Frota prépria, mas utiliza
servigos de terceiros quando
necessario

N3o consta essa informagao
Restri¢coes governamentais

estabelecem um limite de
tempo

* Nao ha limite de tempo maximo, porém é desejavel que a carga permaneca
em espera 0 minimo de tempo possivel para reduzir o custo operacional de
manter a carga no patio de espera e reduzir a perda de aves.

3. Modelagem Matematica

Como resultado da divisdo do niimero de aves de uma granja pela capaci-
dade de transporte de cada veiculo, tem-se o que é denominado de “carga”.
Cada carga esta associada as seguintes informagoes:

1.

Local de origem (granja);

2. Local de destino (fabrica);

3. Hora de inicio do carregamento;
4.
5
6

Duragao do carregamento;

. Equipe de apanha responsavel;

. Nuamero de aves.
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Uma vez conhecido o conjunto de granjas e suas informacgoes, como
localizagao e nimero de aves, entdo o ntimero de cargas, as suas origens e a
duragao para carregamento sao obtidos automaticamente. Portanto, resta
descobrir o destino (fabrica), a equipe responséavel pelo carregamento e a
hora de inicio do carregamento. Todos estes dados sdao associados a cada
carga. Uma etapa fundamental para minimizagao dos custos é descobrir
a associagao das cargas as fabricas. Para isto foi criado um modelo de
programagao linear inteira binéaria descrito a seguir:

ng nf
MinZngfng (1)
g=1f=1
nf
Sujeito a : ngf =1 g=1,...,ng; (2)
f=1
ng
ngng < CPf; f = 1,...,"'Lf (3)

g=1

zgr €4{0,1}, g=1,....,ng; f=1,..,nf

onde ng é o nimero de cargas, nf é o nimero de fabricas, dy5 é a dis-
tancia da granja que originou a carga g (9 = 1,...,ng) até a fabrica
f (f =1,...,nf), sg &€ o nimero de aves da carga g e cpy é a capaci-
dade de processamento (em nimero de aves) da fabrica f. Por fim, x4 é
a varidvel de decis@o, sendo que =45 = 1 se a carga g for alocada & fabrica
f, sendo nf o namero de fabricas. A restricdo 2 garante que apenas uma
carga seja alocada a uma tnica fabrica, enquanto que a restri¢ao 3 garante
que a capacidade da fabrica seja respeitada. A funcdo objetivo dada pela
Equacao 1 procura minimizar a soma total das distancias relacionadas com
o transporte das aves.

Este modelo de programagao matematica resolve apenas uma parte do
problema global, que diz respeito ao destino das cargas de forma a mini-
mizar custos de transporte. A geragdo de escala de trabalho por modelos
de programacao matemaética ainda é um desafio para os pesquisadores da
area (Bodin, 1983), o que tem justificado o uso de algoritmos heuristicos.

Neste problema em estudo foram identificados dois aspectos que difi-
cultam a formulagdo de um modelo geral de programacio matemaética para
o problema global:

1. Conceder periodo de descanso conforme as regras trabalhistas pre-
viamente definidas. Neste caso em particular, sempre que possivel
o descanso deve ser durante o tempo de transporte entre granjas ou
da granja para sua base. Esta caracteristica surge neste contexto
pelo fato do tempo de transporte ser contabilizado como tempo de
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trabalho, fato que nao ocorre em escalonamento de pessoal em local
fixo como, por exemplo, escalonamento de tele-atendentes.

2. A funcdo objetivo deve considerar o tamanho médio das filas de
caminhoes nos patios das fabricas. O uso de simulacao tem sido
uma alternativa para superar esta dificuldade de introduzir calculos
estatisticos de filas em modelos de programacao matematica. Esta
abordagem pode ser observada em Lin et al. (2000), Harrison &
Zeevi (2005) e Atlason et al. (2008), os quais utilizam a combinagdo
de programagao linear e simulagao na resolugao de problemas de
escalonamento no setor de tele-atendimentos.

Por estas dificulades de modelagem matemaética do problema, a im-
plementacao de um algoritmo heuristico passa a ser uma alternativa in-
teressante. Neste trabalho é proposto um algoritmo heuristico que utiliza
o modelo de designagao linear em duas fases: fase de construgao da solu-
¢ao e fase de melhoramento (busca local). A formula¢do do problema de
designagao (PD), denotada por PD([c;;]), é a seguinte:

ny no
z = Minzzcijicij (4)
i=1 j=1
ni
Sujeito a : Z.Tij =1,Vj=1,...n2 (5)
i=1
na
Zl’ij = 1, Vi = 1, ny (6)
j=1

Tij € {0, 1}, Vi=1,...,n1, V] =1,...,n2

A variavel de decisao z;; é binaria {0,1}, sendo que z;; = 1 se o item
i for associado com o item j. Caso contrario, x;; = 0, e ¢;; € o custo de
associar o item ¢ ao item j. Os itens podem ter diferentes significados de
acordo com a fase de resolucao (constru¢ao e melhoramento), apresenta-
das nas segOes seguintes. O valor de n; deve ser igual a no. Porém, na
fase de construcao da solu¢do n; representa o ntimero de equipes (reais
e ficticias) e ng o nimero de cargas ng. Considerando que o ndmero de
cargas é sempre superior ao nimero de equipes, sao criadas equipes ficti-
cias para tornar a matriz [¢;;] quadrada. Na fase de melhoramento, ni e
n2 serdao sempre o nimero maximo de equipes (némas) permitidas para o
escalonamento. Embora o algoritmo utilize o nimero maximo de equipes
disponiveis, deve-se observar que a abordagem procura automaticamente
minimizar o nimero de equipes, tendo em vista que o objetivo é minimizar
o custo global com pessoal.
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4. O Algoritmo Proposto

O meétodo proposto é um algoritmo evolutivo que utiliza alguns procedi-
mentos construtivos e de busca local (melhoramento). Nesta segao serao
apresentadas a forma de representacao da solucdo, os procedimentos cons-
trutivos, o procedimento de busca local e o procedimento geral baseado em
algoritmos genéticos.

Uma escala de trabalho para uma equipe é uma sequéncia de ativida-
des a ser executada ao longo do dia. Porém, o tempo de carregamento
de um caminhao é de aproximadamente uma hora. Portanto, a escala de
trabalho pode ser discretizada em uma sequéncia de atividades com dura-
Gao de uma hora. Cada atividade esté relacionada com uma carga definida
anteriormente. Para efeito de simplificagdo do problema, a duragdo do car-
regamento de todas as cargas serd considerado o intervalo de uma hora.
Assim, considere ¢ o indice de tempo ao longo do dia de trabalho, sendo
t=1,...,24, onde t = 1 significa o primeiro horario do dia em que alguma
equipe inicia o trabalho de carregamento.

4.1 Procedimento construtivo

Dado um nimero maximo de equipes nemq. pré-definido, a fase de constru-
cao da solugao inicial parte do principio de que a sequéncia de atividades
(cargas) de cada equipe ainda esta vazia e, entdo, as cargas sao designadas
sucessivamente até que todas as cargas sejam atribuidas para o nimero
méximo de equipes. A idéia do algoritmo é atribuir as cargas para as equi-
pes counsiderando que todos os carregamentos iniciam em ¢ = 1. Assim,
em t = 1 todas as equipes recebem a designacao de uma carga selecionada
aleatoriamente. Para os demais intervalos de tempo ¢ (¢t > 1) a designagao
é resolvida utilizando um problema de designacao, o qual esta associado a
uma matriz de custo ¢;;, de dimensdo ng, relacionada ao custo de associar
uma carga j a uma equipe 5. Como o nimero de cargas é sempre maior
do que o nimero de equipes (Nemqz), €ntao a matriz é dividida em dois
blocos e assume valores conforme definido na Figura 2.

Cargas

Equipes Bloco I
¢ = fa(i, j)

Equipes Bloco 11

Ficticias c; =00

Figura 2. Estrutura da matriz de custo para a fase de construgao da
solugao.
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Onde os custos do bloco I da matriz sdo calculados pela seguinte funcao:
fa(i,j) = hp + ph, (7

sendo hp as horas pagas para a equipe ¢ ao ser designada ao trabalho de
carregamento da carga j, e ph uma penalidade caso alguma restricao nao
seja atendida. Para o célculo das horas pagas sao levadas em consideracoes
as regras apresentadas na Segdo 2. Como penalidade foi considerado o
limite de 9 horas de trabalho continuo. O algoritmo do procedimento de
construcao é apresentado na Figura 3.

Procedimento Construgdo
Inicio
te—1
Para e=1 até ne,,,, faca:
Selecionar aleatoriamente uma granja e atribuiruma carga para a
equipee;
Associar a hora de inicio do carregamento igual a f;
Enquanto houver cargas ndo atribuidas faga:
t=1+1;
Construir a matriz de custo para o horério , [Ci j] :
Resolver o problema PD([c;;]);
Associar as cargas para as equipes conforme a solugido de
PD([¢;;]);
Associar a hora de inicio do carregamento igual a f;
Fim.

Figura 3. Procedimento de construgao.

4.2 Busca local baseada em custo

A busca local tem o objetivo de realizar pesquisa em torno de uma soluc¢ao
corrente (algumas vezes chamada de busca na vizinhanga) na tentativa de
encontrar solugoes aprimoradas. Neste trabalho propoe-se dois procedi-
mentos de busca que sdo baseados em VND (Variable Neighborhood Des-
cent), que é uma particularidade do VNS (Variable Neighborhood Search)
(Hansen & Mladenovié, 2001).

Um procedimento de busca local, denominado k-swap, consiste em sele-
cionar k intervalos de tempo consecutivos iniciando no tempo t; para cada
equipe sao agrupadas as atividades associadas neste intervalo gerando os
“blocos de atividades” denotados por ba(k,t). O k-swap realiza a investiga-
cao de troca de blocos de atividades destes intervalos entre as escalas das
equipes.
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A investigagdo de busca do k-swap se da pela resolugdo de sucessivos
problemas de designagao. Cada investigagdo requer uma matriz de custo
[cij], de dimensao nemaqs, que representa o custo de associar um bloco
de atividades i com a escala da equipe j. A Figura 4 ilustra a estrutura
da matriz de custo para cada problema de designagdo utilizado pelo k-
swap. Nota-se que, diferente da estrutura da matriz do procedimento de
construcao, agora a matriz de custo trata da relagao de custos em associar
escalas ou parte das escalas, enquanto que a matriz anterior relacionava o
custo de associar cargas as equipes.

Equipes

Blocos de ¢; = fati, j)
atividades

Figura 4. Estrutura da matriz de custo para o k-swap que se diferencia da
estrutura da matriz do procedimento de construgdo da solugdo.

Considere ti o indice da hora iniciada mais cedo pelas escalas das equi-
pes e tf o indice da hora finalizada mais tardiamente pelas escalas das
equipes. A descrigdo do algoritmo do k-swap é dada pela Figura 5.

Procedimento i-Swap
Inicio
Z%=0;
Para = (ti + 1) até (7f - £ -1) faca:
Construir a matriz de custo [c!- j] para o bloco ba(k.t);
Resolver o problema PD([c;;]);
Se z<z* entiio

¥ = -
=il

Associar os blocos para as equipes conforme a solugdo de PD([¢;;])

de r*;

Fim.

Figura 5. Procedimento de melhoria k-swap.

A Figura 6 ilustra um exemplo de I-swap para t = 4 sobre um grafo
representando as atividades a serem realizadas por 4 equipes num periodo
de 7 horas, para o carregamento de 18 cargas. Os vértices rotulados re-
presentam as cargas, enquanto que os vértices vazios representam horéarios
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sem carregamento (descanso ou viagem). As arestas continuas represen-
tam a sequéncia de atividades previamente definidas, enquanto as arestas
tracejadas sao possibilidades de trocas que serao investigadas pelo k-swap.

Figura 6. Ilustragdo de 7-swap considerando somente um intervalo de
tempo no horéario ¢t = 4.

A Figura 7 ilustra um exemplo de 2-swap para os intervalos de tempo
h=4eb.

=5

'
'
|
'
'
|
5
i
'

e
Il
v
'
1
i
i
1
1
i
I
1
I

Figura 7. Ilustracao de 2-swap considerando dois intervalos de tempo
consecutivos, t =4 e t = 5.

O segundo procedimento de busca ¢ denominado de PCR (Procedi-
mento de Corte e Recombina¢ao) em que sao realizados “cortes” nas esca-
las entre dois horarios de trabalho, separando as sequéncias de atividades
em duas partes. As partes sdo recombinadas utilizando o PD. A Figura 8
ilustra o procedimento PCR para um corte.

A matriz de custo [c;;], neste caso, representa o custo de associar a
sequéncia de atividades 7 antes do corte com a sequéncia j depois do corte.
O algoritmo que descreve PCR é apresentado na Figura 9.

O algoritmo geral de busca local, denominado bl-VND, é um algoritmo
baseado na meta-heuristica Variable Neighbourhood Descent (VND), que
explora o espago de solucoes por sistematicas mudancas da estrutura de vi-
zinhan¢a (Hansen & Mladenovié, 2001). Seja R o conjunto de vizinhangas,
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Figura 8. Ilustracao do PCR sendo aplicado no corte entre o horario ¢t =1
et=2.

Procedimento PCR
Inicio
7 Ei=oa:
Para t=ti até (¢f— 1) faca:
Construir a matriz de custo [c;;]para o corte entre ¢ e i+1;
Resolver o problema PD([c;;]);

Se z<z* entdo

Alocar as sequéncias de atividades conforme a solugéo de PD([¢;;])
de t*;
Fim.

Figura 9. Procedimento de melhoria PCR.

Ni, Na, ..., Nr. Se a solugdo corrente ndo é melhorada usando uma parti-
cular vizinhanga, entdo uma proéxima vizinhanca é explorada e assim por
diante. Para o algoritmo em questdo foram utilizadas R = 6 vizinhangas,
sendo N; = 1-swap, N2 = 2-swap,..., N5 = 5-swap e Ng¢ =PCR.

Em cada iteracao do bl-VND todas as vizinhancas sao exploradas e o
algoritmo para quando nenhuma melhoria ocorre em uma das iteragdes. A
avaliacao de cada solugao é derivada da Equagao 7 que pode ser descrita
como:

Nemax

f1(s) = Z fa(i,j) | j € SC(i), (8)

onde s é a solugdo com as escalas das equipes, SC(i) é o conjunto de
atividades da escala da equipe i e fa(i,7) é o custo da atividades j estar
na escala da equipe i. A estrutura geral do algoritmo é apresentada na
Figura 10. Quando nao ocorrer melhoras na solu¢ao corrente depois de
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passar por todas as R vizinhangas, entdo o algoritmo para (critério de
parada).

Procedimento bl-VND;
Inicializag@o: Selecione um conjunto de estrutura de vizinhanga N, (r =
1, ..., 6); selecione uma solucdo inicial s;
Inicio
Repetir até que o critério de parada seja satisfeito:
D)re1
(2) Repetir até que r = R:
(a) Busca local: Encontrar uma solugdo s’ de s (s" € N,(s));
(b) Se f1(s") < f1(s) entdo s — s'e r—1;sendo rr+l;
Fim.

Figura 10. Procedimento geral de busca local utilizando todos os
procedimentos de melhoria anteriores.

4.3 Busca local baseada em fila

Os procedimentos construtivos e de busca local apresentados tém como
foco a minimizagao dos custos de horas pagas. Portanto, sao avaliadas
apenas as horas trabalhadas pelas equipes sem considerar o impacto no
funcionamento de cada fabrica no que diz respeito ao tempo de espera das
cargas no patio das fabricas e tampouco a hora ociosa das fabricas. Com o
intuito de considerar este custo, foi introduzida uma segunda fungdo para
avalizar uma solucao definida como:

f2(s) = tq + po, (9)

onde tq é o tempo médio na fila de espera das fabricas e po € uma penalidade
caso ocorra alguma ociosidade das fabricas, que neste caso foi penalizada
a ocorréncia de ociosidade da fabrica.

Visando a minimizacao do tempo de espera no patio de cada fabrica e a
ociosidade das mesmas, foi projetado um segundo algoritmo de busca local,
denominado bl-Queue, que realiza mudangas na hora de inicio das escalas
de cada equipe. A hora de inicio da escala para cada equipe é adiantada ou
atrasada de tal maneira que o custo f2 seja minimizado. Isto pode ser feito
avaliando o impacto de cada escala iniciando no tempo t,t = 1,..., tmaz,
sendo tmaz 0 tempo mdzrimo permitido para que a tltima carga da escala
chegue na fabrica em tempo para descarregamento e abate. Este processo é
repetido sequencialmente para cada equipe. O procedimento é apresentado
na Figura 11.

Para calcular o valor de tq foi utilizada uma técnica de simulagao dis-
creta conhecida como método das 3-fases (Chwif & Medina, 2007). O
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Procedimento b/-Queue
Inicio
Para e=1 até ne faca:
Encontrar um tempo ¢ para inicio da escala da equipe e de tal
maneira que f2 seja minimo;
Mudar a hora de inicio da escala da equipe e para 7;
Fim.

Figura 11. Procedimento de busca local baseado na informagao da fila de
espera na fabrica.

método considera dois tipos de eventos: condicional e programavel. O
evento programavel é aquele que ocorre no tempo que estava sendo agen-
dado para acontecer, mas o evento condicional é o tipo de evento que s6
ocorre quando as condigbes que ele requer forem satisfeitas. Todo evento
condicional passa por uma fila de espera na qual permanece até que as
condigoes sejam satisfeitas a fim de que seja executado (por exemplo, se
a fabrica ja iniciou o funcionamento ou se ja é possivel fazer o descarre-
gamento de algum caminhao). Uma agenda é utilizada para colocar em
ordem de ocorréncia os eventos programaveis como também para atualizar
o relogio da simula¢do. O método se resume nas trés fases a seguir:

1. Checar o tempo de todos os eventos da agenda e selecionar o que
ocorre primeiro. Atualizar o relégio da simulac¢do para o tempo do
evento selecionado.

2. O evento selecionado é executado e as entidades (cargas) sdo movidas
para as respectivas filas de espera para a proxima atividade.

3. Pesquisar as entidades que estdo na fila de espera e iniciar os eventos
que satisfazem as condi¢oes do momento. Mover as entidades das
filas para a atividade e calcular o tempo que a entidade permaneceu
na fila.

Note-se que as proprias cargas, definidas anteriormente, podem ser in-
terpretadas como as entidades que praticaram os eventos da simulacao.
Uma vez que se sabe a hora que as equipes iniciam suas escalas de tra-
balho, é possivel saber qual a hora que cada carga chegard & fabrica de
destino. Esta informagcao é utilizada para calcular o tempo que cada enti-
dade (carga) permaneceu na fila de espera. Ao final da simulagao se obtém
as estatisticas das filas, como por exemplo, o tempo de permanéncia e o
tamanho médio das filas.

4.4 O algoritmo geral
Nesta investigacao foi proposto um algoritmo evolutivo, baseado em algo-
ritmos genéticos, combinado com busca local. A abordagem por algoritmos
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genéticos foi escolhida pela facilidade de tratar problemas complexos onde
ha dificuldades para a modelagem matematica e definicao de um procedi-
mento de busca de solugoes. O problema investigado é altamente restrito
e o uso de algoritmos genéticos tem sido indicado para estas situacoes
(Podgorelec & Kokol, 1997).

O algoritmo é dividido em duas fases executadas consecutivamente,
onde cada fase compreende um algoritmo genético. Porém, cada fase utiliza
uma busca local diferente. Na fase 1 o algoritmo procura gerar as escalas de
tal maneira que as horas pagas sejam minimizadas. Por outro lado, na fase
2 o algoritmo modifica a hora de inicio das escalas de cada equipe de tal
maneira que o tempo médio na fila de espera da fabrica seja minimizado.
Portanto, a primeira fase utiliza uma fung¢ao de avaliagdo f1 (Equagao 8)
baseada em horas pagas, enquanto que a segunda fase utiliza f1 + f2
(Equacoes 8 e 9, respectivamente). Antes de iniciar a execugao das fases 1
e 2, um modelo de programacao linear inteira é resolvido para identificar
a designacao das cargas as fabricas minimizando custos de transporte e
respeitando a capacidade de processamento de cada fabrica.

Cada individuo s (solugdo do problema) é codificado por um cromos-
somo que representa o conjunto de cargas, implementada em uma lista. O
objetivo do algoritmo é encontrar a hora de inicio de carregamento de cada
carga e atribui-la a uma equipe.

A populagao inicial é gerada aleatoriamente com auxilio do procedi-
mento Contrugao apresentado na Segao 4.1. A populacdo é atualizada com
base na estratégia steady state (algumas vezes denominada de estaciona-
ria ou substituigao incremental) para cada individuo gerado. O individuo
substituird aleatoriamente um membro da populagdo com uma avaliacao
abaixo da média. Cada individuo gerado significa uma iteracao do algo-
ritmo. O nimero maximo de iteragoes é definido pelo parametro Mazlt.
O uso da abordagem steady state tem sido utilizada para resolver muitos
problemas de otimizagao, em particular os problemas de escalonamento
(Beasley & Chu, 1996; Jat & Yang, 2009; AlSharafat & AlSharafat, 2010).
Segundo Beasley & Chu (1996), um algoritmo genético que utiliza esta
abordagem tende a convergir mais rapido do que o método geracional.

A selegao dos individuos para reprodugdo é realizada pela técnica do
torneio, selecionando dois individuos aleatoriamente e escolhendo o mais
apto com base na fungido de avaliagdo de cada fase.

O operador de cruzamento seleciona dois individuos e os recombina
utilizando a técnica do cruzamento uniforme das cargas. As designagoes
das cargas as equipes sado realizadas com o procedimento de construgao.
Os individuos selecionados (pais) sempre geram um unico individuo (fi-
lho). Nesta pesquisa nao foi utilizado o parametro de taxa de cruzamento
porque foi observado que o problema investigado é altamente restritivo.
Isto significa que nem sempre o cruzamento gera uma solugao viavel (aten-
dendo as restri¢oes). Portanto, todas as solucoes inviaveis sao descartadas.
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Foi observado nos experimentos que, dependendo da instancia, a taxa de
solugoes inviaveis poderiam chegar até a 40% dos individuos gerados. O
uso de um operador de cruzamento hibrido com o procedimento de cons-
trugao tem sido uma alternativa para reduzir esses casos de inviabilidade
em problemas altamente restritivos (Burke et al., 1995).

A mutagao é aplicada segundo uma taxa a ser definida como parametro
do algoritmo. A mutagdo realiza a mudanga da hora de inicio de duas car-
gas selecionadas aleatoriamente. Este operador genético tem uma funcao
muito importante para introduzir diversidade de solucoes, uma vez que a
populagao inicial é criada para horarios iniciando em ¢ = 1.

Na primeira fase do algoritmo os individuos sao avaliados com base nos
custos das horas pagas, enquanto que na segunda fase avalia-se o tamanho
das filas nas fabricas utilizando uma técnica de simulagdo discreta. Assim,
apds cada reprodugdo e mutacao é aplicado o algoritmo de busca local
bl-VND na fase 1 e bl-Queue na fase 2.

O critério de parada é um parametro a ser definido em termos de ni-
mero de iteragoes. Quando o critério de parada é alcangado o algoritmo
devolve o melhor individuo da populagdo. O ntmero de iteragoes é utili-
zado como critério de parada para cada fase. Porém, a fase 2 utiliza apenas
um percentual 2 do nimero de iteragoes da fase 1.

Cada fase do algoritmo segue os padrdes classicos dos algoritmos ge-
néticos, mas a populacdo é inicializada na fase 1, enquanto que a fase 2
continua operando sobre a populacdo resultante da fase 1. A Figura 12
mostra uma visao geral do algoritmo proposto.

5. Resultados Computacionais

O algoritmo passou por varias experimentacoes piloto, as quais serviram
para calibrar os parametros do proprio algoritmo e também para modificar
algumas de suas caracteristicas, de modo a chegar & versao final. Foram
realizados extensivos testes computacionais e diferentes parametros foram
testados de forma empirica. Para os resultados computacionais apresenta-
dos nesta secao, os parametros finais utilizados sao descritos na Tabela 2.

Tabela 2. Parametros do algoritmo proposto

Parametro Valor
Tamanho da populagao 60
Taxa de mutacao 3%
Numero de iteracbes — Maxlt 1000
Q 50%
ph 100
po 10.000

Os experimentos foram realizados num computador com CPU Intel 13,
2,26 GHz, com Windows® 7 64 bits, usando a linguagem Object Pascal com
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Designagao das Copiaapopulagao
cargas as fabricas
Fase 1 ase 2
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Figura 12. Fluxograma do algoritmo geral, incluindo as duas fases
baseadas em algoritmos genéticos.

compilador FreePascal. Foram utilizadas escalas reais de uma empresa,
obtidas ao longo de um periodo de 2 meses de operagao, totalizando 45
dias. Envolveram um total de 112 catadores divididos em equipes de 14
pessoas (incluindo o motorista). A tabela 3 compara os valores obtidos pelo
algoritmo com as escalas produzidas manualmente pela empresa (coluna
Manual).

Os resultados mostram uma redugao significativa dos custos operacio-
nais. Os custos com horas pagas sdo relativos as equipes, o que significa
que o custo reduzido deve ser multiplicado pelo nimero de pessoas envol-
vidas, neste caso 14 pessoas. A tabela também apresenta o ntmero de
escalas inviaveis que também contribui para os custos operacionais. Uma
escala tipica inviavel planejada pela empresa ocorre quando o tempo real
de deslocamento entre duas granjas nao é contabilizado corretamente. Isto
significa que certamente a escala nao sera executada dentro do tempo que
havia sido planejado. Isto acarreta custos operacionais adicionais. Os re-
sultados mostram uma reducao de 100% destes casos. Do ponto de vista
qualitativo foram observadas algumas eliminagoes de escalas indesejadas,
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Tabela 3. Resultados computacionais com o algoritmo proposto.

Manual Algoritmo Reducgio % de
redugdo

Total de horas pagas 3.290,60 2.938,18 352,42 10,71%
(horas)
Total de distancia per-  315.807,80 295.945,00 19.862,30 6,29%
corrida (Km)
Total de horas da fa- 39,43 0,00 39,43 100,00%
brica parada (horas)
Nuimero médio de cami- 4,52 2,25 2,27 50,22%
nhdes esperando no pa-
tio
Tempo médio de espera 119,04 4,93 114,11 95,86%
no pétio (minutos)
Sobrecarga de cami- 64 0 64  100,00%
nhdes no pétio *
Numero de escalas in- 39 0 39 100,00%
vidveis

*Quantidade de vezes que o limite de caminhdes no patio da fabrica foi
ultrapassado.

como, por exemplo, escalas com extensos periodos de trabalho sem um
intervalo de descanso.

O total de horas ociosas da fabrica foi reduzido para zero. O custo de
uma fabrica parada é geralmente muito alto, podendo chegar ao valor de
U$ 6.000,00 por hora parada.

Além de reduzir o nimero médio de caminhoes no patio da fabrica em
aproximadamente 50%, o tempo médio de espera teve uma redugao ainda
mais acentuada, superior a 95%. Nota-se, ainda, uma reducao de 100%
dos casos de excesso de caminhGes no patio da fabrica. Nestes casos de
excesso os caminhdes ficam em um local impréprio, podendo comprometer
a carga e aumentar os custos operacionais.

O tempo total de experimentacdo foi de aproximadamente 90 minu-
tos para executar todas as instancias do problema. Algumas instancias
consumiram aproximadamente 10 minutos para obtengao de uma solucao.

6. Discussao e Conclusoes

Neste trabalho foi investigado um algoritmo heuristico hibrido aplicado a
um problema de escalonamento de atividades na agroindastria. Os ajustes
no algoritmo e calibragao dos parametros foram resultados de extensivas
execucgoes piloto com dados de casos reais.

Os experimentos foram realizados com dados reais de uma empresa
que trabalha com exportagao de derivados de aves. Em média, o método
possibilitou a redugdo aproximada dos seguintes aspectos: 11% dos custos
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com horas pagas, 7% com custos de transporte, mais de 90% do tempo
de espera no patio do abatedouro e ainda eliminou os casos de ociosidade
da fabrica. Além disto, foram observadas outras melhorias nas escalas
das equipes do ponto de vista qualitativo. Embora nao seja um objetivo
explicito, o nimero de equipes também é minimizado automaticamente
uma vez que o algoritmo procura reduzir custos com horas pagas.

Do ponto de vista do estado da arte, este projeto proporcionou a inves-
tigagdo de novos procedimentos aplicados ao escalonamento de atividades
extensiveis a outros problemas similares. Algoritmos genéticos tiveram um
importante papel neste projeto pela sua flexibilidade e facilidade de traba-
lhar com a resolugdo de um problema de dificil modelagem matemética.

Do ponto de vista da aplicabilidade, os experimentos realizados com o
algoritmo proposto demonstraram a viabilidade de sua utilizagdo num sis-
tema computacional para automatizar a construgao de escala de trabalho
em situagoOes reais. Além da agilidade na geracdo das escalas compara-
das com o processo manual, notou-se uma redugao significativa em termos
quantitativos (custos) e qualitativos. Na incorporagdo do algoritmo num
sistema computacional voltado para um gerente operacional da empresa,
possivelmente os valores dos parametros do algoritmo deva ficar em se-
gundo plano ou até mesmo ocultos.

Como investigagoes futuras pretende-se utilizar a abordagem geraci-
onal, juntamente com elitismo e utilizar uma taxa de mutagdo varidvel,
conforme proposto por Beasley & Chu (1996), que aplica uma taxa de mu-
tacdo mais elevada quando a avaliagdo (fitness) do melhor individuo fica
préxima do pior individuo da populagao. Pesquisar por novos procedimen-
tos de busca local e novos operadores genéticos também podem ser novas
propostas de investigacoes futuras.
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Capitulo 13

Heuristicas Evolutivas Hibridas

para o Problema de Escalonamento de Projetos
com Restricao de Recursos Dinamicos

André R. Villela da Silva*e Luiz Satoru Ochi

Resumo: Este capitulo trata de um Problema de Escalonamento
de Projetos utilizando recursos dinamicos. Tais recursos sdao im-
portantes para a modelagem de certas situagdes onde os recursos
estaticos ndo sdo aplicaveis. Uma nova formulacdo matematica é
proposta. Métodos heuristicos e hibridos sdo analisados e compa-
rados com resultados da literatura. Os resultados computacionais
obtidos mostram que os métodos hibridos sdo muito eficientes. Em
algumas instancias, estes métodos tiveram um desempenho melhor
do que o otimizador CPLEX. Outras caracteristicas como robus-
tez e capacidade de evitar a convergéncia prematura também estao
presentes nos métodos estudados.
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lagao matematica, Representagao de solucoes.

Abstract: This chapter deals with a Project Scheduling Problem
using dynamic resources. This kind of resources are important for
modeling certain situations where static resources are not applica-
ble. A new mathematical formulation is proposed. Heuristic and
hybrid methods are analyzed and compared with results in the litera-
ture. The computational results obtained show that hybrid methods
are very effective. For some instances, these methods performed
better than the CPLEX optimizer. Other features like robustness
and capacity to avoid premature convergence are also present in
the methods studied.
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1. O Problema de Escalonamento de Projetos - PEP

Nos Problemas de Escalonamento de Projetos (PEP) dois elementos sdo de
fundamental importancia: as tarefas, que constituem cada uma das etapas
do projeto a ser executado, e os recursos, que Sa0 0S InsSUmMOs necessarios
para que uma tarefa seja executada. As tarefas estdo conectadas entre si
através de relagoes de precedéncia (do tipo finish-to-start) que determinam
a ordem em que as tarefas podem ou nao ser executadas. Também é muito
comum que uma tarefa possa ter mais de uma predecessora. Neste caso,
todas as predecessoras precisam ter sido executadas antes da tarefa em
questao comegar. O objetivo mais comum é fazer com que todas as tarefas
do projeto sejam executadas o mais rapidamente possivel, respeitando as
restricoes de precedéncia e de utilizagao dos recursos.

Os recursos que s3o necessarios para a execugao das tarefas sdo o outro
elemento a ser administrado no PEP. Uma classificagao bastante tradicio-
nal os divide em dois grupos: recursos renovaveis e recursos nao-renovaveis.
Os recursos renovaveis sao aqueles que, apos ser utilizados na execucao de
uma tarefa do projeto, ficam novamente disponiveis para ser utilizados em
outra tarefa ainda nao executada. Alguns exemplos de recursos desta classe
sa0 as maquinas (escavadeiras, tratores, computadores) e os profissionais
(engenheiros, programadores, assistentes). Estes recursos podem ser reu-
tilizados ao final de uma etapa de projeto. Os recursos sdo classificados
como nao-renovaveis se eles estiverem disponiveis uma tdnica vez durante
todo horizonte de tempo no qual deve ser tratado o problema. Uma vez
que eles sao utilizados (consumidos) ndo é mais possivel contar com eles
até o fim do problema. Exemplos mais comuns sdo combustiveis e dinheiro,
entre outros.

Tradicionalmente, os PEPs nao supoem a geracao e, sim, o consumo
dos recursos que sao dados de entrada com valores pré-definidos uma vez
que ou estes tém cardter nao-renovavel ou tém sua taxa de renovacao bem
definida pelo problema, como mostrado em Valls et al. (2008) e Nonobe
& Tbaraki (2002). Estes cenarios, no entanto, nao sao capazes de modelar
certas situacgoes onde, a partir do término da execucao de uma etapa do
projeto, esta passa a gerar recursos adicionais. Como forma de ilustrar
estas situagoes, suponha que o projeto em questao seja a expansao comer-
cial de uma companhia. Apos a construgdo de uma nova filial, é razoavel
supor que ela possa contribuir financeiramente com a matriz por meio do
lucro que se espera dela. O recurso que se apresenta mais importante neste
caso, sem duvida, é o retorno financeiro. A quantia, uma vez investida na
construgao da filial, ndo fica novamente disponivel ao final desta etapa, ao
contrario de uma maquina ou um trabalhador. O que ocorre é que apos
a finalizacao deste investimento, 0 mesmo passa a retornar novos recur-
sos financeiros que poderao ser aplicados na execucado de outras etapas:
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abertura de novas filiais, contratagao de pessoal, compra de equipamentos,
entre outros.

No modelo que sera estudado, o dinheiro é um recurso renovéavel, mas
nao como nos modelos tradicionais, onde ha uma quantidade maxima dis-
ponivel a cada instante de tempo. Neste modelo, um recurso é renovavel
pelo fato de poder ocorrer diminui¢do e aumento de sua quantidade dis-
ponivel ao longo do tempo. A produgao de recursos (dinheiro, no caso)
permanece desde o término da construgao da filial até o fim do horizonte
de planejamento em questao.

Este capitulo aborda o PEP onde as tarefas consomem recursos ao
serem ativadas e, a partir de entdo, passam a gerar recursos até o final
do horizonte de planejamento, cujo tamanho é dado por um parametro de
entrada H. O modelo pressupde, ainda, uma quantidade inicial de recursos
que poderao ser gastos nas primeiras ativagdes. O objetivo deste modelo
é chegar ao final do horizonte de planejamento com a maior quantidade
possivel de recursos.

O recurso abordado neste caso nao pode ter uma quantidade méaxima
definida, j4 que o objetivo citado perderia o sentido. Este recurso que
é consumido e, posteriormente, produzido apresenta variagdes de quanti-
dade ao longo do horizonte de planejamento que sao dificeis de prever. Por
isto este tipo de recurso é chamado de Recurso Dindmico. Desta forma,
o problema de escalonamento em questao serd denominado Problema de
Escalonamento de Projetos com Restricao de Recursos Dindmicos — PE-
PRRD.

O PEPRRD encontra aplicagdes potenciais em expansdes comerciais ou
industriais, como no citado exemplo da abertura de filiais que produzem
lucro apés sua implantacdo. Também é possivel utilizar o PEPRRD em
problemas de prestagdo de servigos ou provimento de infra-estrutura em
regides mais afastadas. Suponha, por exemplo, que se deseja expandir uma
rede de fibra 6tica para varias cidades do interior do estado ou do pais. Nao
é possivel, a principio, fornecer um ponto de acesso em qualquer localidade
por questoes fisicas, logisticas ou mesmo financeiras. A ampliagdo da rede
deve ocorrer atendendo primeiramente as regioes onde o custo de implan-
tagdo de um ponto de acesso é pequeno ou onde é possivel conseguir maior
lucratividade com a prestacao de algum tipo de servico (internet, telefonia,
entre outros), desde que esta implantacio seja tecnicamente viavel, obvia-
mente. Cria-se entdo uma situacio de precedéncia entre as localidades que
diferencia este problema de outros como os das p-medianas (Mladenovié¢
et al., 2007), por exemplo.

O objetivo principal deste trabalho é propor algoritmos e métodos para
o PEP estudado — PEPRRD, que oferecam melhores resultados aproxima-
dos ou mesmo encontrem a solugdo 6tima para algumas instancias da lite-
ratura. Embora o foco ndo esteja na construgdo de métodos exatos, serd



276 Silva & Ochi

analisada uma nova formulagdo matematica, na forma de um programa in-
teiro misto. O ponto central do trabalho fica, portanto, na discussao sobre
algoritmos heuristicos e métodos hibridos que incorporem conjuntamente
caracteristicas das abordagens exata e heuristica.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secao 2
traz a defini¢do do problema e uma revisdo da literatura existente. A
Segao 3 mostra as formula¢ées matematicas para o problema. Algoritmos
heuristicos sao introduzidos na Se¢ao 4. Métodos hibridos sao o assunto da
Secao 5. Na Secao 6 sao apresentados os resultados computacionais. Por
fim, a conclusao é apresentada na Segdo 7.

2. O Problema de Escalonamento de Projetos com Restricao
de Recursos Dinamicos — PEPRRD

Antes de apresentar a defini¢io do problema, é importante deixar claro
alguns conceitos utilizados no funcionamento do modelo.

e Recursos disponiveis: sdo os recursos que podem ser aplicados,
no instante de tempo ¢, na execugao de tarefas. Denota-se por Q.

e Custo de uma tarefa: é a quantidade de recursos necessarios para
que uma tarefa possa ser executada. O custo de uma tarefa i é
denotado por c¢;.

e Lucro de uma tarefa: é a quantidade nao-negativa de recursos que
serao produzidos pela tarefa a partir do instante de tempo seguinte
a sua ativagdo. E denotado por p; para cada tarefa i do problema.

e Lucro acumulado: ¢é a soma do lucro das tarefas ativadas até um
instante de tempo t. A notagao é feita por P;.

e Ativagdo de uma tarefa: é a indicagdo de um tempo ¢t no qual
a tarefa deve ser executada. Neste instante de tempo deve haver
recursos disponiveis em quantidade igual ou maior do que o custo da
tarefa. Também é necessario que todas as tarefas predecessoras ja
estejam ativadas até o instante de tempo anterior (¢ — 1).

e Horizonte de planejamento: é o conjunto de instantes de tempo
nos quais as tarefas podem ser executadas. No PEPRRD, o tempo
é discretizado em unidades de 1 até H, que é um dado de entrada
do problema.

O PEPRRD ¢ composto por um grafo aciclico direcionado G = (V, A),
onde V' é um conjunto de vértices e A é o conjunto de arcos que unem
os vértices. A cada tarefa i € V, estd associado um custo ¢; e um lucro
Di, inteiros ndo-negativos. Inicialmente existe uma quantidade de recursos
disponiveis Qo > 0 e um lucro acumulado Py = 0. O escalonamento
deve ser realizado durante um horizonte de planejamento composto por H
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unidades de tempo. O objetivo do problema é maximizar a quantidade de
recursos (recursos disponiveis e lucro acumulado) ao final do horizonte de
planejamento.

A Figura 1 apresenta um exemplo deste modelo de escalonamento,
sendo resolvido por um algoritmo arbitrario. No exemplo, o horizonte de
planejamento é composto por trés unidades (H = 3) e a quantidade inicial
de recursos disponiveis Qo = 4. Por questoes de simplificagdo, a quantidade
de recursos disponiveis Q) e o lucro acumulado P; serao indicados por Q) e
P, respectivamente. As tarefas (1,2,3,4,5,6) tém custos (2,3,4,1,2,4) e lucros
(1,2,4,2,3,5), respectivamente. As tarefas ja ativadas estdo em branco, as
que estao disponiveis para ativagao aparecem em cinza e as que ainda nao
podem ser ativadas sao mostradas em preto.

Tempo t= 1 (Inicio)
Q=4 P=0

@/°§o
®—'°—'

(a)

Tempo t = 2 (Inicio)
Q=3 P=2

@/°§o
@@
(c)

Tempo t = 3 (Inicio)
Q=5 P=5

@/%o

(e)

Tempo t =1 (Fim}
Q=1 P=2

@/°§o
®—'°—'

(b)

Tempo t = 2 (Fim)
Q=0 P=5

@/°§o
@—'®—'
(d)

Tempo t = 3 (Fim})
Q=1 P=9

@/%e
@-*@-*

()

Figura 1. Etapas do exemplo de escalonamento.
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No instante de tempo ¢ = 1, Figura 1(a), as tarefas 1 e 2 estao dis-
poniveis para ativagao. Suponha que o algoritmo escolha a tarefa 2 para
ser ativada. E necessario consumir 3 unidades de recursos, ja que c2 = 3.
O lucro acumulado que inicialmente era zero passa a conter 2 unidades
(p2 = 2). Com o recurso disponivel restante nao é possivel ativar a tarefa
1, logo, o tempo ¢ = 1 deve ser encerrado como na Figura 1(b). Ao se
passar para o instante seguinte (¢t = 2, Figura 1(c)) este lucro acumulado
torna-se recurso disponivel, uma vez que ele representa os recursos que
estao sendo produzidos pela tarefa ja ativada. Com a ativacao da tarefa
2 realizada, a tarefa 4 fica apta a ser ativada. A quantidade de recur-
sos disponiveis, agora, permite que ambas as tarefas 1 e 4 sejam ativadas.
Esta decisao faz com que sejam subtraidas 3 unidades de recursos e sejam
incorporadas mais 3 unidades ao lucro acumulado, como na Figura 1(d).
Como nao h4 mais tarefas para serem ativadas neste momento, é necessa-
rio passar para o instante de tempo seguinte: o lucro acumulado é somado
aos recursos disponiveis e o estado das tarefas é atualizado. No inicio do
tempo ¢t = 3 (Figura 1(e)), o tltimo instante de tempo, a tarefa 3 pode
ser ativada ja que ha recursos suficientes. Atualizados os recursos dispo-
niveis, o lucro acumulado e o estado das tarefas, restou uma unidade de
recurso disponivel e o lucro acumulado é de nove unidades. O resultado
deste escalonamento, portanto, é igual a dez unidades de recurso.

2.1 Reviséo da literatura

O problema de escalonamento de projetos ja é estudado ha bastante tempo
e apresenta diversos modelos que podem ser classificados de acordo com
alguns critérios como o nimero de projetos existentes em cada instancia,
as possiveis formas de se executar cada tarefa do projeto, a quantidade e
tipos de recursos a serem utilizados, entre outros. Um primeiro trabalho
que apresenta estas classificacées e suas peculiaridades é apresentado em
Blazewicz et al. (1983).

Recentemente, uma abordagem heuristica para o Problema de Esca-
lonamento de Projetos com Restricao de Recursos que vem apresentando
bons resultados é através da técnica denominada random-keys que pode
ser encontrada em Mendes et al. (2009) e Snyder & Daskin (2006). Esta
técnica trabalha com as tarefas através de prioridades que sao atribuidas a
elas ao invés de manipulé-las diretamente. Desta forma, é possivel explorar
melhor o espago de solug¢oes do problema de forma bastante eficiente.

Em Silva & Ochi (2006) é proposto o PEPRRD e apresentados os
primeiros algoritmos para resolvé-los. Naquele trabalho, uma heuristica
construtiva chamada de ADDR gera, a cada instante de tempo, uma lista
contendo todas as tarefas disponiveis neste instante. A lista é ordenada
de acordo com a relagdo custo/lucro. Um elemento é escolhido aleatori-
amente para ativagdo, se ainda houver recursos suficientes para tanto. A
quantidade de recursos disponiveis e o lucro acumulado sao atualizados;
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o algoritmo prossegue tentando ativar mais tarefas até que ndo haja mais
recursos ou tarefas disponiveis. Quando isto ocorre, passa-se para o pro-
ximo instante de tempo. Estes procedimentos sao repetidos até se analisar
o ultimo instante de tempo.

Ainda neste primeiro trabalho foram apresentadas duas buscas locais:
LS1 e LS2. Elas recebem um escalonamento ji realizado e tentam localizar
e remover tarefas ou grupos delas que foram ativadas em vao, ou seja,
tarefas nao-lucrativas que foram ativadas por causa de possiveis sucessoras
mais lucrativas. O algoritmo construtivo e as buscas locais serviram de
base para a elaboragdo de dois algoritmos evolutivos chamados de EA1 e
EA2. Ambos operam sobre uma populagao de tamanho fixo. Os pais sao
escolhidos de forma a favorecer individuos com maior aptidao. Cada tarefa
do filho gerado sera ativada de acordo com o menor tempo em que ela foi
ativada em cada um dos pais. Apenas os melhores individuos (entre pais
e filhos) permanecem para a proxima geragao.

A forma de representagao da solugao utilizada é a representagao direta.
Nela, uma solugdo é dada por um vetor de n inteiros ndo-negativos, onde n
é o nimero de tarefas da instancia. Cada valor indica o tempo de ativagao
de uma tarefa e o valor zero indica que a tarefa nao foi ativada.

Outra busca local (LS3) foi empregada em Silva & Ochi (2007), como
parte de um novo algoritmo evolutivo (EA3). Esta busca fixa uma parte da
solugao e reconstréi o restante com um critério puramente guloso. Desta
vez, além dos operadores evolutivos basicos, foram propostos outros me-
canismos para tentar evitar a convergéncia prematura. Os mecanismos
de intensificacdo e diversificagdo mais especificos comegam a agir quando
a populagdo passa algumas geracgdes sem aprimorar a melhor solugdo en-
contrada. Num primeiro momento, a melhor solugao encontrada serve de
semente para a geragdo de individuos bastante semelhantes, através da
LS3. Esta fase funciona como uma intensificacdo ao redor desta solugao.
Se melhorias ndo ocorrerem, porém, e mais algumas geragoes se sucederem
sem aprimoramentos na melhor solugao, toda a populacao sera descartada
e uma nova populagdo serd criada a partir do algoritmo construtivo. O
operador evolutivo de cruzamento e a selegao natural sdo idénticos aos pro-
postos em Silva & Ochi (2006). Uma dificuldade que nao foi bem superada
encontra-se na geracao dos filhos. O algoritmo de cruzamento adotado pelo
EA3 — 0 mesmo dos primeiros algoritmos evolutivos — gasta muito tempo
analisando a viabilidade dos filhos que sdo gerados, uma vez que a escolha
dos menores tempos de ativagao para as tarefas, como é feita, ndo assegura
que os filhos gerados sejam solugoes validas, sem a execugdo de algoritmos
de correcao.

Infelizmente, existem poucos trabalhos referentes ao PEPRRD. Nao é
do conhecimento destes autores a existéncia de outras abordagens para o
problema em questao que permita uma comparacao mais detalhada. Vale
lembrar que os PEPs tradicionais nao podem ser facilmente adaptados para
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o modelo estudado aqui, pois eles nao admitem a geragao de recursos, o
que vem a ser um componente fundamental do PEPRRD.

3. Formulacoes Matematicas Para o PEPRRD

Em Silva & Ochi (2006), foi proposta uma modelagem matematica (F1),
na forma de um programa inteiro misto, para o PEPRRD. A formulagao
foi muito ttil para que instancias pequenas fossem resolvidas até a sua oti-
malidade e os resultados fossem comparados com os métodos heuristicos
apresentados naquele trabalho. Instancias de maior porte ainda demora-
vam muitas horas, mesmo utilizando versoes recentes de otimizadores.

No entanto, um ponto negativo na formulacao original é a possibilidade
das variaveis de uma tarefa apresentarem valores que podem aumentar ou
diminuir de um instante de tempo para outro (quando uma tarefa é ativada
o valor da variavel daquele instante passa a ser igual a um, depois este valor
volta a ser zero nas variaveis dos tempos seguintes). Para determinar se
a tarefa estd ativada é preciso fazer um somatoério envolvendo todas as
variaveis relativas a tempos anteriores.

Tentando resolver esta situacao, vale a pena recordar que o PEPRRD
pressupbe que uma tarefa permanecera ativada até o final do horizonte de
planejamento. Desta forma, pode-se mudar a semantica da variavel binéria
para que ela indique nao somente quando uma tarefa foi ativada, mas se
ela ja foi ativada ou ndo. Usando este raciocinio, foi desenvolvida uma
nova formula¢do (F2) que pretende manter o estado de ativagdo de uma
tarefa em todas as variaveis binarias a partir de um momento escolhido
para tanto. A formulagdo F2 é mostrada a seguir.

(F2) Maz (Qu + Pu) (1)
Sujeito a

Yit <Yirp1 Vi=1,.,n Vt=1.,H—-1 (2)

Yit <yjr—1 Vi=1,.,n Vt=1,..,H Vj € Pred(i) (3)

n

Qt=Qt—1+P1— Zci(yit —yi—1) Vi=1,...,H (4)

i=1

Pi=> puyu Vt=0,..,H (5)
=1

yo=0 Vi=1,...,n (6)

yie €{0,1} Vi=1,...,n Vt=1,...,.H (7)

Qi,P,eN Vt=0,..H (8)

A vari4vel binaria y;: indica se a tarefa 7 esta ativada no tempo ¢ (valor
1) ou ndo (valor 0). A partir do momento em que a tarefa é ativada, as
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varidveis binarias referentes aos tempos seguintes também serao fixadas em
1, através das restrigoes (2). As restrigoes (3) garantem que uma tarefa
i s6 poderda ser ativada caso todas as predecessoras j ji estejam ativadas
anteriormente. As restri¢goes (4) mostram como é definida a quantidade
recursos ao final de cada instante de tempo ¢. O calculo do lucro acumulado
é feito pelas restri¢oes (5), indicando que este valor é dado pela soma
dos lucros de todas as tarefas ja ativadas até o momento. As restrigoes
(6) indicam que no inicio do problema nenhuma tarefa esta ativada. As
restrigoes (7) e (8) definem o dominio das variaveis.

A grande vantagem desta formulagdo é que ela é constituida na sua
quase totalidade de restricoes que sao aritmeticamente muito simples e
deixam a matriz de coeficientes muito esparsa. Esta caracteristica per-
mite que o otimizador descarte rapidamente as restricoes redundantes e
economize bastante memoria. Além disto, a busca por uma base 6tima no
método Simplex pode ser mais eficiente.

A utilizagao de uma formulagdo matematica e de um otimizador cons-
titui uma das possiveis abordagens para se resolver um problema compu-
tacional, especialmente quando se trata de um problema de grande difi-
culdade como o que esta sendo estudado. Se for dado tempo suficiente, o
otimizador conseguira encontrar pelo menos uma solugao que tenha o valor
6timo. Na maioria dos casos, porém, nao é possivel esperar dias ou semanas
para se obter a solugdo, mesmo que a formulagdo produzida seja a mais
eficiente possivel. Uma estratégia para nao se descartar completamente
desta abordagem é construir algoritmos chamados de hibridos. Estes algo-
ritmos terdo componentes provenientes da abordagem exata (geralmente
por formula¢do matematica) e da abordagem heuristica. Algoritmos hi-
bridos para o PEPRRD serao apresentados posteriormente neste capitulo,
mas é possivel adiantar que uma boa formulagdo matemaética, que possa
ser executada de forma bastante eficiente pelo otimizador, é crucial para
que os algoritmos hibridos tenham bom desempenho.

4. Métodos heuristicos para o PEPRRD

Como o problema tratado neste trabalho é considerado dificil de ser resol-
vido em tempo computacional razoavel (NP-arduo), é justificada a abor-
dagem por métodos heuristicos. Tais métodos devem ter o compromisso
de apresentar solugdes de boa qualidade em um curto espago de tempo,
mesmo que, para isto, tenham que sacrificar a garantia da otimalidade.
Os Algoritmos Evolutivos sdo desdobramentos dos Algoritmos Gené-
ticos classicos propostos em Holland (1975), que apresentam solugdes co-
dificadas por valores binarios e operadores genéticos simples. Embora o
objetivo de manter bons padroes (genes) em varias solu¢des simultaneas
(individuos) seja o mesmo, os Algoritmos Evolutivos introduzem novos
operadores de recombinacao de solugoes, buscas locais e refinamentos para
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fazer com que o aproveitamento dos padroes seja potencializado. Outras
meta-heuristicas evolutivas também utilizam principios semelhantes (Da-
mak et al., 2009).

Normalmente os Algoritmos Genéticos ou Evolutivos operam sobre de-
zenas ou centenas de individuos simultaneamente, o que pode trazer difi-
culdades se os operadores nao forem eficientes o bastante ou permitirem a
geracao de solugbes infactiveis que precisem de correcdo para que possam
ser consideradas solugdes vidveis para o problema.

Os Algoritmos Evolutivos para o PEPRRD apresentam um maneira
de representar a solugdo chamada de Representagao Direta (Silva & Ochi,
2007). Nesta representacao, cada elemento ¢ de um vetor indica o tempo
em que a i-ésima tarefa deve ser ativada. Embora esta representacao seja
bastante objetiva, a principal dificuldade em se trabalhar com ela é que
alteracoes nos seus valores frequentemente resultam em solugoes infacti-
veis. Os calculos necessarios para que estas infactibilidades nao existam
sao computacionalmente tao custosos que também nao valem a pena ser
executados rotineiramente.

Uma das propostas deste trabalho é empregar uma nova forma de re-
presentagdo chamada de Representacao Indireta, pois agora, a cada tarefa,
serd dada uma prioridade de ativagao que deve ser administrada por um
algoritmo de escalonamento diferente. As tarefas com maior prioridade
deverao ser ativadas primeiro, desde que respeitem as restrigoes de prece-
déncia e de recursos disponiveis. Vale destacar que, para esta representa-
¢do, quaisquer valores reais (ou mesmo inteiros) podem gerar uma solugao
viavel, desde que o algoritmo de escalonamento respeite as restrigoes do
problema. Neste contexto, o novo algoritmo de escalonamento verifica,
a cada instante de tempo, quais tarefas estdo disponiveis e as ordena de
acordo com a prioridade. Apos analisar todas as tarefas disponiveis e re-
alizar as ativacOes possiveis, o algoritmo passa para a unidade de tempo
seguinte.

4.1 Algoritmo evolutivo com prioridades — EA_priority
A principal caracteristica deste algoritmo, proposto em Silva et al. (2008),
é o uso de prioridades na representacao de uma solucao. Como a repre-
sentagao da solugao é diferente daquela utilizada nos trabalhos ja citados,
assim também deverd ser a forma de se operar sobre ela. Portanto, no-
vos operadores evolutivos precisam ser definidos para que o potencial da
representagao seja alcangado. A seguir serdo apresentados os operadores
utilizados. Cada parametro, tais como o tamanho da populagao inicial,
a chance de mutagao e o nimero de filhos gerados, foram definidos apéds
testes preliminares com varios valores.

Todo algoritmo evolutivo precisa gerar uma populagao inicial para que
os demais operadores possam entrar em ac¢ao. Tarefas que devem ser pre-
ferencialmente ativadas devem possuir elevado lucro e/ou baixo custo. As-
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sim, a prioridade de ativagdo de cada tarefa serd dada pela razao de seu
lucro pelo seu custo acrescido de um pequeno valor aleatorio. Apos serem
gerados todos os individuos, a populagao é ordenada pela aptidao de seus
membros de forma decrescente.

A recombinagdo procura escolher e combinar dois individuos ja exis-
tentes de forma que sejam gerados filhos com caracteristicas semelhantes
a um pai ou a ambos. Para que as solugoes geradas sejam interessantes
ao problema, é bom que os pais nao sejam idénticos ou apresentem grau
de semelhanc¢a muito elevado. Por outro lado, pais com qualidade superior
tendem a gerar filhos melhores. Uma proposta para atender a estes requi-
sitos é dividir a populacido em classes, por exemplo: classe A — composta
pelos 20% melhores individuos, classe C — composta pelos 20% piores in-
dividuos, e classe B — composta pelos demais individuos. Um pai é sempre
escolhido da classe A e outro sempre da classe B, para tentar evitar que
pais muito semelhantes sejam escolhidos, mas que tenham boa qualidade.
Na préatica, s6 esta divisdo ndo garante que os pais escolhidos formem o
melhor par possivel, mas testes preliminares mostraram que, dentre vé-
rios esquemas de escolha para os pais, esta divisio da populagdo foi a
que apresentou a melhor capacidade de gerar filhos que contribuam para
o desenvolvimento das geracoes futuras. Portanto, o critério adotado para
selecao dos pais deve-se a resultados empiricos mais do que a caracteristi-
cas teoricas. Outros algoritmos heuristicos que vierem a ser desenvolvidos
podem ter desempenho melhor com outros esquemas de selecao de pais.

A combinacgdo dos pais procura gerar uma configuracio de prioridades
analisando os valores presentes em cada um dos pais. Um critério simples
e bastante razoavel é aplicar a média aritmética das prioridades dos pais.
No operador de recombinacio proposto, dois filhos sdo gerados a cada
recombinacdo. E necessario que se estabeleca alguma forma de diferencia-
los para que néo se obtenha individuos idénticos. A adigao de um pequeno
valor aleatorio pode ajudar a resolver este problema. Um total de N filhos
é produzido a cada geragao.

A selecdo natural tem por objetivo definir quais individuos poderao
continuar existindo na geragao seguinte e quais deverao ser eliminados. O
critério elitista, no qual os individuos que possuem os melhores valores
de aptidao sao privilegiados, apresentou resultados satisfatérios nos testes
preliminares, sendo a escolha dos individuos feita de forma deterministica.
Assim, apenas os N melhores individuos, dentre pais e filhos, permanecerao
na geracao seguinte.

O operador de mutagao consiste em modificar um individuo ja exis-
tente, para que ele ou melhore de qualidade ou transmita seus genes mutan-
tes a outros individuos por meio da recombinagdo. Uma forma de permitir
que mutac¢bes mais intensas ocorram conforme as geracoes se sucedam é
atrelar a probabilidade de mutagao ao nimero da geragao em questdo. As-
sim, nas primeiras geragoes a mutagao serd pequena e nas tltimas geragoes
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serd bem maior. Cada individuo tera uma chance de 5% de sofrer mutagao
a cada geragao.

Embora nao seja um operador propriamente dito, o critério de parada
é um componente importante dos Algoritmos Evolutivos. Um bom crité-
rio de parada permite que o algoritmo tenha condig¢oes de aprimorar as
solugdes encontradas sem que seja consumido tempo demasiado. Possi-
veis critérios de parada incluem o nimero de geracoes sem melhoria da
populacao, o nivel de similaridade entre os individuos, tempo computa-
cional maximo ou mesmo algum outro dado derivado do comportamento
do algoritmo. Nesta primeira versdao de algoritmo evolutivo, no entanto, é
utilizado o critério mais trivial que é o nimero maximo de geragoes. Poste-
riormente, serd apresentado outro critério derivado do desempenho obtido
pelo algoritmo ao longo de sua execugao.

4.2 Algoritmo evolutivo com reconstrucoes - EA_ages

O Algoritmo Evolutivo EA_priority apresentou grandes melhorias em re-
lagdo aos evolutivos anteriores, em especial aqueles propostos em Silva &
Ochi (2006). No entanto, o limite de geragoes (ntmero de iteragdes) foi
bastante restritivo em algumas instancias de meédio e grande porte. Ao se
expandir este limite, recaia-se em outro problema que era a estagnacao da
populagao de individuos. Uma populagao é considerada estagnada quando,
por exemplo, nao consegue gerar individuos melhores apo6s algumas gera-
¢Oes consecutivas. A estagnagdo é um problema comum aos Algoritmos
Evolutivos, embora bastante indesejavel. Uma saida é incorporar novos
mecanismos que permitam aos operadores ji existentes uma prorrogacao
de sua capacidade de gerar individuos que nao cause a estagnacao da po-
pulagdo. A seguir sdo explicados estes mecanismos, partindo-se do prin-
cipio que a nova versao do algoritmo evolutivo tem por base o algoritmo
EA _priority.

Como a relagao entre o custo e o lucro de uma tarefa pode ter o mesmo
valor para diversas combinagoes (por exemplo: 2/5,4/10, 6/15), ao elevar
o lucro p; ao quadrado, espera-se privilegiar as tarefas que, tendo a mesma
relacao custo-beneficio, produzam mais recursos. Também utiliza-se o ni-
mero de sucessoras para privilegiar tarefas que sejam pré-requisito para
outras. Este nimero de sucessoras é multiplicado pela razao descrita.

Outra forma de tentar melhorar a qualidade de uma solugao é aplicar
sobre ela algum método de busca local. Algoritmo Evolutivo EA _ages
trabalha com uma relacdo de vizinhanca baseada na troca de duas priori-
dades. Em outras palavras, uma solugio S’ é considerada vizinha de S se
e somente se n — 2 tarefas tiverem as mesmas prioridades e as outras duas
tarefas tiverem prioridades trocadas, onde n é o nimero total de tarefas
de S. Esta busca local é chamada de LS _swap.

Visando um gasto menor de tempo, alguns critérios foram adotados
para que nem todos os pares de tarefas fossem testados para troca. Sao
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testadas apenas as tarefas que possuirem o mesmo nivel topoldégico, mas
que tiverem sido ativadas em tempos distintos. Estas tarefas sao particu-
larmente interessantes pois poderiam ter sido ativadas no mesmo instante
mas nao o foram. A troca das prioridades destas tarefas permite que novas
escolhas, que nao foram contempladas pelo escalonamento original, sejam
feitas durante o re-escalonamento que deverd acontecer. Ela sera aplicada
em duas situagoes: (i) quando uma nova melhor solu¢do for encontrada,
para que ela seja explorada ao méaximo; (ii) quando a populagao nao conse-
guir produzir melhores resultados por 30 geracoes seguidas. Neste ltimo
caso, a populacao é considerada estagnada e a busca local serd aplicada aos
melhores individuos, tentando fazer com que estes melhorem pelo menos
um pouco suas aptidoes. Testes preliminares mostraram que a aplicagao
apenas na classe A (20% melhores individuos) apresenta, em geral, uma
boa relagao de tempo consumido e melhorias obtidas.

O que se pdde perceber nos testes preliminares é que o nimero fixo
de geragoes funciona bem nas instancias onde rapidamente se produz uma
solucao proxima ao 6timo global. Nas outras instancias, este limite fixo
pode acabar por encerrar o algoritmo sem que ele consiga esgotar toda sua
capacidade de melhoria das solugbes correntes. No EA ages, o limite de
gerages é o mesmo usado na versao anterior, mas conforme o algoritmo
consegue gerar solugoes melhoradas, o limite é estendido por meio de 8
geragOes extras que sdo adicionadas a ele. Inicialmente, 8 = 4; a cada 20
geragOes, # aumenta uma unidade.

Se a populagdo ainda assim permanecer estagnada, nao ha indicios de
que manter a execugao normal do algoritmo produzira resultados melhores.
A proposta feita em Silva & Ochi (2009) foi uma mudanga mais radical na
populagao estagnada: eliminar todos os individuos e reconstruir a popu-
lagao a partir do melhor individuo obtido até o momento. O objetivo &
produzir uma populagao mais semelhante a este individuo como forma de
intensificar as buscas na vizinhanga do que se conhece de melhor. A cria-
¢ao de um novo individuo similar se d4 com a adigdo de um pequeno valor
aleatorio a cada prioridade daquele individuo tido como semente. Assim,
tem-se uma nova populacao de individuos distintos, porém com qualidade
proxima ao melhor conjunto de genes ja produzido. Esta etapa é chamada
de Reconstrugao da Populagao.

Esta nova populacao é tida uma populacao inicial e o algoritmo procede
como se tivesse reiniciado sua execugao. O nimero de geragdes restantes,
porém, serd preservado. O conjunto de geragoes entre uma reconstrucao e
outra serd chamada de Era (Age, em inglés). As Eras terminam quando
forem computadas 150 geracoes consecutivas sem mudangas na melhor so-
lugdo encontrada. A Figura 2 traz um esquema de como os operadores
deste algoritmo sdo executados. O tamanho da populagao (N) no EA3 foi
fixado em 20 e em ambos, EA _priority e EA__ages, em 100. A probabili-
dade de mutagao de cada individuo é de 20% no primeiro e de 5% nos dois
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iltimos. Todos os parametros foram estabelecidos apds varias baterias de
testes preliminares com cada algoritmo. A selecido dos pais, a recombina-
¢ao, a mutacao e a selecao natural sao semelhantes aquelas apresentadas
na versao EA _priority.

Reconstrucéo Pop. Inicial
Nao
(150) Geracdes LS swap o Escolha
classe A Z dos Pais
LS swap Recombinacao
Mostrar Selecdo
Solucdo Natural
~
Sim
A4
Nao «
< Mutacao

Figura 2. Esquema estrutural do algoritmo EA ages.

4.3 Versao paralela do EA_ages
A proposta de uma versao paralela consiste na utilizacao de processadores
com miltiplos nicleos e memoéria compartilhada, pois praticamente todos
os processadores vendidos atualmente tém capacidade de executar simul-
taneamente dois ou mais processos sem que haja a necessidade de troca
de mensagens via rede. O objetivo do emprego desta adaptagao foi o de
reduzir o tempo computacional gasto para se gerar uma solucao de mesma
qualidade. O ambiente de testes, descrito na Se¢ao 6, tem capacidade para
executar até 4 processos simultaneamente, o que permite que a versao pa-
ralela do algoritmo EA _ages tenha sua carga de trabalho dividida até este
grau, sem perda de desempenho. Vale lembrar que a versao sequencial do
EA ages descrita na se¢@o anterior utiliza apenas um ntcleo de proces-
samento, o equivalente a apenas 25% da capacidade total da maquina —
outro motivo para o uso de versoes paralelas.

A paralelizagao foi implementada por meio de alguns dos operadores
evolutivos utilizados. A selecdo dos pais, a recombinagdo, a mutagdo, a
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aplicacao da busca LS _swap quando a populag@o estagna e a reconstrugao
da populagao foram paralelizadas e tiveram suas cargas de trabalho dividi-
das por 2 ou 4 nicleos, nas versoes com 2 ou 4 threads respectivamente. A
ordenagao da populagdo, a aplicacdo da LS _swap quando um melhor indi-
viduo é encontrado e a selecao natural permanecem sequenciais. No caso
das etapas paralelizadas, metade ou um quarto da populagao é entregue
a cada nicleo para que possam ser aplicados os devidos operadores. No
caso da recombinacao, metade ou um quarto dos filhos é gerado por cada
nicleo.

5. Algoritmos Hibridos Para o PEPRRD

O primeiro dos algoritmos hibridos apresenta uma combinacao entre a heu-
ristica EA__ages e a formulagao matematica F2, proposta na Secao 3 e exe-
cutada através do software CPLEX'. O objetivo deste algoritmo é utilizar
o ponto forte de uma das abordagens para suprir a deficiéncia da outra. No
caso da execugao via CPLEX, um dos grandes problemas é gerar a primeira
solucgao factivel. Entretanto, isto deve ser uma tarefa facil para os métodos
considerados heuristicos. No esquema proposto, apés a geragao da popu-
lagao inicial, é feita uma chamada para que o CPLEX inicie sua execugao.
Além disto, é informada a melhor solucdo da populacdo inicial para que o
CPLEX tenha, desde o seu inicio, um limite primal ja estabelecido.

Por limite primal entende-se um valor geralmente obtido por uma so-
lucao factivel, que é proximo (ou igual) ao valor 6timo. O limite dual é um
outro valor que indica até onde o valor da solucdo 6tima pode alcancar.
Este valor pode ser obtido através de alguma situagao de melhor caso que
normalmente nao pode acontecer na pratica, servindo apenas como para-
metro para saber se uma solugao esta longe de um provavel valor 6timo.
Quando o limite primal e dual tém o mesmo valor, este sera o valor 6timo
do problema. Em problemas de maximizac¢ao, o valor 6timo é sempre maior
ou igual ao limite primal e menor ou igual ao limite dual. O otimizador
utilizado fornece e atualiza estes limites conforme vai executando a formu-
lacao matematica empregada.

O esquema hibrido proposto prevé ainda que, ao encontrar uma nova so-
lugdo incumbente, isto é, uma nova melhor solu¢do, o CPLEX deve repassa-
la ao algoritmo evolutivo, que ja roda paralelamente. A solugdo é inserida
na populagdo corrente na forma de um individuo extra. Espera-se que este
individuo possa transferir parte de sua carga genética a seus sucessores
e que estes tenham uma aptidao melhorada. A codificagao do individuo
é algo bastante abstrato pois, para o CPLEX, nio existe a questdo da
prioridade entre as tarefas. Alguns mecanismos foram testados e um dos
que apresentaram resultado bem satisfatoério foi o de multiplicar por uma

L http://www.ilog.com/products/cplex
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constante positiva K a diferenca H — S;, onde S; é o tempo de ativacao
da tarefa 7 na solugao encontrada pelo CPLEX. Se uma tarefa nao estiver
ativada nesta solugdo, seu valor S; serd considerado igual a H + 1, o que
resulta em uma prioridade negativa, ou seja, muito baixa.

E importante notar que a passagem de um limite primal melhor para o
CPLEX tem dois efeitos positivos: (i) subproblemas que tiverem um valor
da relaxagao linear pior do que o da solucao passada serao automaticamente
eliminados; (ii) permite-se que 0 CPLEX utilize suas técnicas de polimento
e inferéncia de cortes sobre uma solu¢dao mais préxima do valor 6timo.
Portanto, é provavel que sejam obtidos resultados melhores por meio destas
técnicas.

O critério de parada deste algoritmo hibrido serd o término da otimi-
zagao realizada pelo CPLEX. Logo, este algoritmo pode ser considerado
como um método exato, ja que, se for dado a ele tempo suficiente, sem-
pre fornecerda uma ou mais solugoes Otimas. Infelizmente na pratica, nao
é viavel permitir que ele execute até que prove a otimalidade da solugao
nas instancias de maior porte — neste(s) caso(s) serda dado um limite para
a execucao do método hibrido.

5.1 CPLEX como busca local
Uma forma muito interessante de utilizar o otimizador CPLEX ¢ realizar
uma prefixagado do valor de varidveis que estejam relacionadas a uma so-
lugdo gerada heuristicamente. O algoritmo Local Branching de Fischetti
& Lodi (2003) é um exemplo desta técnica. Para o PEPRRD, foi desen-
volvido um algoritmo que utiliza novamente a heuristica EA_ages, porém
em sua versao paralela. Toda vez que esta heuristica encontrar uma nova
melhor solugao S, seré criada uma formulagao que levara em conta o tempo
de ativagao de cada tarefa em S para que o CPLEX possa examinar a vi-
zinhanga desta solugdo. Aqui, uma solugao S’ sera considerada vizinha de
SseS; —Z <8, <8 +Z Vi=1,..,n, onde Z é outra constante inteira
positiva e S; (S;) é o tempo de ativagao da tarefa i na solugao S (S’).
Quando o CPLEX realizar a busca local, provavelmente encontrara
solugoes piores e melhores que S. Para acelerar a execuc¢ao da busca local,
¢ informado ao CPLEX o valor da solucao S que serve de limite primal para
o algoritmo. Assim, nenhuma solugdo de qualidade inferior é considerada.
Infelizmente, a busca local pode demorar muito tempo, principalmente
em instancias com muitas tarefas. Como o objetivo da busca local nao é
necessariamente encontrar a solugao 6tima global do problema, mas apenas
buscar na vizinhanca de uma solucao, é estabelecido um limite de tempo
para que a busca seja executada. Ao final, a melhor solugado encontrada é
devolvida ao EA _ages que a utiliza como um individuo de sua populagao.
Se outro melhor individuo for gerado, o CPLEX é novamente acionado
para tentar aprimorar esta nova solugdo. O operador que realiza a busca
local LS _swap sera substituido pela aplica¢ao desta busca local, chamada
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LS _cplex, em um individuo escolhido aleatoriamente dentro desta popu-
lagao. Isto é feito para que a LS cplex nao seja aplicada sempre sobre o
mesmo individuo, nem que seja aplicada tantas vezes que torne o algoritmo
muito custoso computacionalmente.

6. Resultados Computacionais

Esta segao traz resultados dos principais testes realizados com as heuristi-
cas e com os métodos exatos discutidos nas sessoes anteriores. Os testes
foram realizados em computadores Intel Quad-core 9550, com 8 Gigabytes
de memoria RAM. A versao do CPLEX utilizada foi a 11.2 paralela (com
até 4 threads). O codigo dos métodos heuristicos e hibridos foi escrito em
linguagem C.

Todas as instancias utilizadas fazem parte do Projeto Labic?, do
IC/UFF. Sao as unicas instancias existentes para o PEPRRD, ja que as
instancias para outros problemas de escalonamento de projetos nao contém
uma caracteristica fundamental que é o lucro produzido pelas tarefas.

A topologia dos grafos foi elaborada para que 10% das tarefas nao
tenham predecessor algum e as demais tenham de 1 a 5 predecessores alea-
toriamente escolhidos. O custo e o lucro das tarefas foram aleatoriamente
escolhidos dentro dos intervalos [1;50] e [1;10], respectivamente. Custos
maiores e/ou lucros menores resultam numa grande diminuigao do nimero
de tarefas ativadas, tornando as instancias mais faceis. Por outro lado,
custos menores e/ou lucros maiores permitem que todas as tarefas sempre
valham a pena ser ativadas, diminuindo a dificuldade da mesma forma. A
quantidade inicial de recursos Qo foi aleatoriamente escolhida no intervalo
[MinCusto; 50], onde MinCusto é o menor custo entre as tarefas sem pre-
cedéncia. O horizonte de planejamento foi estabelecido com tamanho igual
a raiz quadrada do nimero de tarefas.

Os principais fatores que determinam a dificuldade de uma instancia
usualmente sdo o nimero de tarefas e o tamanho do horizonte de plane-
jamento. Uma instancia com 5000 tarefas, por exemplo, tende a ser mais
dificil do que outra com 2000 tarefas. Uma instancia com 20 unidades de
tempo também tende a ser mais dificil do que outra com apenas 8 unida-
des. A distribuigdo de custos e lucros, como ja mencionado, como também
a topologia do grafo podem influenciar na dificuldade da instancia, porém
de forma menos direta.

A Tabela 1 apresenta comparages dos limites primais e duais gerados
pela formulacao F2. Todos os parametros do CPLEX foram deixados com
seus valores padroes e foi estabelecido um tempo limite de 50000 segundos
para cada execugdo. Para as instancias de menor porte (menos de 300
tarefas), o 6timo foi encontrado e provado dentro do limite de tempo. A

2 http://www.ic.uff.br/ labic
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quantidade de tarefas de cada instancia é mostrada no ntimero que antecede

a letra “a”, no nome da instancia.

Tabela 1. Limites primais e duais obtidos pela formulacao F2.

Instancia Limite dual Limite primal
350a 2571 2571,0
400a 7271 7271,0
450a 9705 9705,0
500a 14336 14336,0
550a 11087 11136,5
600a 10157 10199,6
650a 16332 16355,8
700a 31820 31836,2
750a 36216 36296,9
800a 38351 38729,8
850a 46840 46898,0
900a 38733 38834,8
950a 67903 679274

1000a 71864 719119

Um marco importante no desenvolvimento de métodos heuristicos foi
a mudanca na maneira de representar a solucao. Os algoritmos evolutivos
propostos em Silva et al. (2008) e Silva & Ochi (2009), respectivamente
EA priority e EA_ages, apresentaram grandes melhorias em relagao aos
algoritmos evolutivos previamente propostos. A Tabela 2 indica a média
(de 30 execugbes) dos resultados obtidos por aqueles evolutivos que utilizam
a representacdo indireta (por prioridades) e a representacao direta (EA3,
proposto em Silva & Ochi (2007)). O critério de parada utilizado foi o
nimero maximo de geragoes.

Tabela 2. Média dos resultados dos algoritmos evolutivos.

Instancia EA3 EA priority EA ages
100a 304,0 303,2 304,0
200a 613,1 636,0 632,1
300a 1734,3 1958,5 2004,2
400a 5500,6 5962,2 6908,5
500a 11386,3 11954,3 13523,7
600a 7097,8 8616,0 9358,0
700a  23775,5 26217,7 28500,6
800a 31642,3 32354,4 35001,9
900a 28379,1 29912,6 34355,7

1000a  60751,9 63512,8 66399,7
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E possivel perceber pela Tabela 2 que, em geral, os algoritmos evolu-
tivos que utilizam a representagao indireta sao bem superiores em relagao
ao EA3. Na instancia 600a, por exemplo, tem-se uma melhoria de mais
de 30%. Isto se deve muito a forma de representagao e ao algoritmo de
recombinagao utilizados em EA priority e EA _ages. A Figura 3 ilustra
situagbes como esta na instancia 550a. Cada algoritmo rodou por 100 ge-
ragoes e foram anotadas a qualidade da melhor solu¢do encontrada e a
aptidao média dos individuos de cada geracao computada pelos evolutivos
EA3, EA priority e EA_ages.

550a

10000

9500

9000

8500

8000

7800

Aptiddo

7000

6500
EA3 - Welhor
EAZ - Média —®
EA_priotity - Methar ——<—
EA_priarity - Média — ¥
EA_ages - Melhor —E&— 4
EA_ages - Média —

BOOO

a500

5000

4500

0 20 40 [=in] a0 100
Geragédo
Figura 3. Evolucao da melhor solug¢ao e da média da populagao.

O algoritmo EA3 conseguiu evoluir o melhor individuo poucas vezes.
Sua recombinacao, embora conseguisse produzir populagées com boa qua-
lidade em relacao ao melhor individuo, teve dificuldades em estabelecer
novos padrdes genéticos de qualidade superior. E visivel, pelos graficos,
que os mecanismos de intensificacao e diversificacdo do EA3 tentaram cum-
prir seu papel de promover uma reinicializacao da populagao quando esta
foi considerada estagnada, mas sem eficiéncia suficiente. A recombinagao
dos algoritmos evolutivos EA _priority e EA _ages teve desempenho bem
melhor, j4 que um nidmero bem maior de evolugoes foi conseguido. O
EA ages mostrou um desempenho um pouco melhor, inclusive em relagao
a média da populagao que foi sempre bem mais préoxima da melhor solu¢ao
do que a apresentada pelo EA_priority.

Pelos experimentos computacionais efetuados, ficou claro que a chance
de gerar individuos melhores do que os pais é bem maior usando a repre-
sentacdo indireta e o operador de recombinacao correspondente. Mesmo
assim, ap6s mais de 200 ou 300 geragoes, a populacao comeca a estagnar,
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ou seja, a ndo produzir individuos melhores. O algoritmo EA ages foi
desenvolvido para tentar superar estas dificuldades através de uma série de
novos operadores. A aplicacdo da LS swap, que troca pares de priorida-
des, ajudou a aumentar a qualidade dos individuos que eram considerados
novos best. Mas, sem divida, o operador que permitiu adiar o estado de es-
tagnacao da populagdo foi a reconstrucao da populagao baseada no melhor
individuo. Esta reconstrugdo, como ja foi mencionado, é ativada quando
a populagdo é considerada estagnada, ou seja, quando nao ha indicios de
que ela possa aprimorar mais a qualidade de seu melhor individuo, o que
ocorre ap6s 150 geracoes sem melhorias.

O primeiro experimento com os métodos hibridos levou em conta o
algoritmo EA ages + CPLEX e a formulacdo F2, rodando em algumas
instancias, durante 25000 segundos (metade do tempo dado as formula-
¢oes nos testes do inicio desta se¢do). O método hibrido foi comparado a
duas versoes do CPLEX. A primeira versao com todos os parametros com
valor padrdo é chamada de DS0, pois utiliza o algoritmo de otimizacao
dynamic search, sem énfases especificas. A segunda versdo, chamada de
BB4, utiliza o algoritmo de branch-and-bound tradicional com énfase 4,
significando que o otimizador gastard mais tempo do que o normal para
buscar solugoes factiveis a cada etapa da otimizagao. Esta segunda versao
foi testada porque, ao se implementar o método hibrido, o CPLEX auto-
maticamente ajusta os parametros para os valores citados, sem que seja
possivel alterd-los. A comparagao do hibrido com o BB4 ¢, portanto mais
justa do que com o DS0, ja que os algoritmos e pardmetros internos sao
idénticos. A versao DS0 foi testada pois é a maneira mais tradicional de
se executar a formulacao matematica, ja que a maioria dos estudos utiliza
o otimizador isoladamente sem alterar seus parametros. Infelizmente, po-
rém, nado existem estudos ou maiores explicacoes sobre como o dynamic
search funciona, como ele implementa as escolhas pertinentes ao processo
de otimizacao e quais as diferengas entre ele e o método branch-and-bound
tradicional.

Trés atributos de execugao foram analisados: o tempo total consumido,
o valor da melhor solugdo encontrada e o limite dual ao final da execucao.
A Tabela 3 mostra os limites, enquanto a Tabela 4 mostra os tempos. O
simbolo “” indica que o tempo total consumido pelo algoritmo foi igual
ao tempo limite de 25000 segundos ou que o limite dual é igual a melhor
solugdo encontrada. Obviamente, este tltimo fato s6 ocorre se a tal solugao
for uma solugao 6tima. Além das instancias ja testadas, um novo conjunto
de instancias foi incluido no experimento, visando embasar melhor as ana-
lises. Em negrito é destacado o melhor limite solucao encontrada ou o
menor tempo total.

Comparando os resultados das versées DS0 e BB4 pode-se perceber,
na maioria das instancias, que a DSO produziu solug¢oes melhores. Nas
instancias 350a3, 350a4, 350a7 e 400a2, a BB4 nao conseguiu nem terminar
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Tabela 3. Limites primais e duais da versao EA ages + CPLEX versus

CPLEX.
Solucao Limite Dual
Inst. DSo BB4 Hibrido DS0 BB4 Hibrido
300a 2073 2073 2073 - - -
350a 2571 2571 2571 - - -
400a 7271 7271 7271 - - -
450a 9705 9705 9705 - - -
500a 14336 14336 14336 - - -
550a 11081 11054 11054,7 11140 11152 11162

600a 10157 10155 10159,2 10205 10239 10197,9
650a 16332 16308 16331,3 16363 16446 16351
700a 31820 31818 31826,0 31843 31854 -
750a 36216 36220 36225,7 36302 36317 36291
800a 0 0 38641,1 38736 38757 38686
850a 46835 0 46837,2 46912 46968 46920
900a 38723 38650 38787,9 38837 38845 38823
950a 67902 67854 67909,0 67931 67943 67916
1000a 71851 71844 71838,6 71914 71920 71930

300a2 2399 2399 2399,0 - - -
300a3 2340 2340 2340,0 - - -
300a4 2434 2434 2434,0 - - -
300ab 4193 4193 4193,0 - - -
30026 1257 1257 1257,0 - - -
300a7 1707 1707 1707,0 - - -
300a8 2009 2009 2009,0 - - -
30029 2915 2915 2915,0 - - -
300a10 3233 3233 3233,0 - - -

350a2 3945 3945 3945,0 - -
350a3 3521 3521 3521,0 - 3525 -
350a4 4126 4128,0 - 4147 -

350ab 3614 3614 3614,0 3617 3629 -
350a6 8328 8328 8328,0 - -
350a7 3586 3586 3586,0 - 3594 -

400a2 11254 11254 11254,0 - 11267 -
400a3 5296 5296 5296,0 - - -
400a4 10229 10229 10229,0 - 10230 -

a otimizacao antes do tempo limite. A aparente superioridade da DSO0 é de
dificil explicacdo, jA que pouco se sabe sobre as técnicas utilizadas por ela.
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Tabela 4. Tempo computacional (seg.) da versdao EA ages + CPLEX
versus CPLEX.
Inst. DSo BB4 Hibrido
300a 196,3 178,9 2460,4
350a 211,3 408,6 155,0
400a 467,8 1609,2 163,7
450a 9843,2 7570,0 1143,7
500a 6688,7 7228,1 822,6
550a - - -
600a - - -
650a - - -
700a - - 15061,2
750a - - -
800a - - -
850a - - -
900a - - -
950a - - -
1000a - - -

300a2  386,9 4354 1210,0

300a3  358,6 18679,0 90,6
300ad 17324 2410,9 771,5
300a5  486,6 13583 486,9
300a6 96,1 76,3 38,3
300a7  191,0 95,9 112,7
300a8  480,3  629,8 105,9
300a9  310,4  986,7 446,5
300al0 1115 93,8 46,6

350a2 3319,7 9459,7 1925,3

350a3  7403,3 - 1198,9
350a4  22771,9 - 18731,5
350a5 - - 387,7
350a6  770,9  870,1 820,9
350a7  4662,9 - 1642,8

400a2  2895,3 - 464,7
400a3 97455 140879  3681,8
400a4 1443,2 59446 2724,0

Realizando a comparac¢ao do DSO com o hibrido EA ages + CPLEX
(resultados médios de 10 execugoes), pode-se notar que a versao hibrida
consegue produzir solugoes ainda melhores, na maioria das instancias. Das
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10 instancias onde nao foi possivel encontrar o valor 6timo (550a-1000a),
em 7 delas a versao hibrida produziu resultados médios melhores e em
outras 7 o limite dual foi melhor. Das 22 instancias onde o tempo limite nao
foi extrapolado, em 17 delas a versao hibrida foi mais rapida, terminando
mais cedo.

A instancia 700a é um caso a parte. Nela, o método hibrido conseguiu
encontrar o valor 6timo em aproximadamente 15000 segundos, o que é um
6timo resultado se for considerado que, nos primeiros testes, utilizando
as duas formulagoes, isto nao foi possivel mesmo em 50000 segundos. A
explicacao para tantos resultados bons se deve as primeiras solugdes que
sao geradas pelo algoritmo evolutivo e aprimoradas por ele e pelo CPLEX.
Estas solu¢oes permitem que o limite primal seja rapidamente elevado (em
relacdo a uma execugao normal do evolutivo ou do CPLEX), reduzindo
o ntmero de nds a serem analisados e possibilitando ao CPLEX executar
heuristicas de aprimoramento sobre uma solucao de qualidade melhor.

Para realizar os testes com o EA ages + LS_cplex, dois parametros
foram calibrados: o tempo méximo de execucao das buscas locais feitas
pelo CPLEX e o valor de Z. Testes preliminares mostraram que um limite
de 100 segundos e um valor Z = 4 foram a melhor configuracao. A Tabela 5
mostra os resultados do experimento. O critério de parada foi o tempo li-
mite de 2 horas para as instancias onde a formulagdo F2 nao encontrou o
valor 6timo. Nas demais instancias, o limite foi o tempo que a formula-
c¢ao F2 levou para terminar a otimizacdao. Os tempos estao presentes na
segunda coluna.

Um dos resultados que chamou a atengao foi a robustez do algoritmo,
indicada pela pequena diferenga entre a melhor e a pior execuc¢ao (coluna
“gap%”). Sao valores muito pequenos se comparados aos dos outros méto-
dos heuristicos onde a maioria dos valores ficou acima de 2,0%. De fato,
a reiterada execugao da busca LS_cplex faz com que o algoritmo produza
resultados muito préoximos, ja que boa parte do espago de solugdes estéd
sendo analisado. Os resultados médios (quinta coluna) também sao muito
bons, mostrando que a inclusdo da LS _cplex conseguiu melhorar os re-
sultados do evolutivo EA_ages. A tltima coluna da Tabela 5, mostra o
quanto a solu¢do média do EA3 foi superada em relagdo ao resultado mé-
dio do EA_ages + CPLEX. Em algumas instancias as melhorias passaram
de 50%, ficando em torno de 30%, na média. Este resultado é bastante
positivo, principalmente se for levado em consideragao que o EA3 ja possui
mecanismo para evitar a convergéncia prematura, que é um dos grandes
problemas dos Algoritmos Evolutivos.

Um outro experimento foi realizado para verificar o desempenho dos
dois métodos hibridos em um curto espago de tempo. Foi estabelecido um
limite de apenas 300 segundos para que os algoritmos possam atingir o alvo.
Neste caso, o resultado médio do algoritmo EA _ages foi definido como alvo.
Varias instancias de diferentes tamanhos foram aleatoriamente escolhidas,
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Tabela 5. Resultados do algoritmo que usa a LS _cplex.

Inst. Tempo EA3 +CPLEX +LS cplex gap Méd
(s) () (%)

200a 6,4 604,1 636,0 636,0 0,00 5,3
300a 1554 1757,8 2072,5 2038,2 0,15 17,9
400a  440,7 5550,2 7271,0 7217,2 0,54 31,0
500a 896,8 11345,2 15335,9 14319,7 0,31 26,4
600a 7200,0 7049,3 10157,6 10107,0 0,29 44,1
700a 7200,0 20982,2 31823,9 31819,6 0,07 51,7
800a 7200,0 30491,9 38637,0 38626,1 0,04 26,7
900a 7200,0 25233,3 38768,6 38766,6 0,11 53,6
1000a 7200,0 60080,5 71843,0 71855,8 0,06 19,6

50 execugbes foram feitas para cada uma e a Figura 4 mostra a anéalise
probabilistica do experimento para a instancia 700a. Nesta anélise, cada
algoritmo foi executado 100 vezes e os tempos consumidos para que uma
solucdo atingisse o valor alvo foram anotados e ordenados crescentemente.
Um ponto (¢,p) no grafico mostra que a p-ésima execu¢do mais rapida
demorou t segundos para atingir o alvo.

100

80

60

40

Probabilidade

20

700a

EA_ages+CPLEX —&—
EA_ages+LS_cplex ---x---

150

200

Tempo (seq)
Figura 4. Analise probabilistica das versoes EA ages + CPLEX e
EA ages + LS cplex.

250

300



Heuristicas i para de proj; com restricao 297

O desempenho do EA_ages + LS_ cplex nao foi muito significativo exa-
tamente porque ele fica dependente da vizinhanca da solucao a ele passada.
Como o experimento foi projetado para testar a capacidade dos algoritmos
em prover boas solucoes rapidamente, fica claro que, para isto ocorrer, é
necesséario uma quantidade maior de tempo. As buscas locais até foram ca-
pazes de encontrar vizinhos melhores, mas estes eram apenas ligeiramente
superiores as solugbes originais, o que acabou nao sendo suficiente para
que o EA ages + LS _cplex tivesse desempenho semelhante ao EA _ages
+ CPLEX.

Portanto, analisando-se os resultados obtidos, pode-se dizer que o al-
goritmo EA ages + CPLEX apresenta os melhores resultados dentre os
métodos nao-deterministicos, tanto em testes com limite de tempo muito
pequeno quanto em testes onde o algoritmo pode ser mais longamente exe-
cutado.

7. Conclusoes

Este trabalho abordou o Problema de Escalonamento de Projetos com
Restri¢oes de Recursos Dinamicos (PEPRRD), através de duas formulagGes
matematicas, de métodos heuristicos e métodos hibridos. O PEPRRD se
diferencia dos demais problemas de escalonamento de projetos da literatura
porque as tarefas ndo s6 consomem recursos quando sdo ativadas, mas
também sdo capazes de gera-los apos suas ativagdes. O problema encontra
aplicagoes praticas em ambientes comerciais ou industriais nos planos de
expansao das empresas.

Um novo esquema de representagdo das solu¢oes do PEPRRD foi es-
tudado. Este esquema é composto por uma lista de prioridades para cada
solugdo. O algoritmo de escalonamento ativa as tarefas que estiverem dis-
poniveis respeitando a prioridade estabelecida. Desta forma, qualquer lista
de prioridade pode dar origem a um escalonamento viavel.

O primeiro algoritmo evolutivo analisado, EA priority, foi capaz de
gerar resultados ja bem superiores ao algoritmo EA3, um dos melhores
algoritmos heuristicos conhecidos para o PEPRRD. A quantidade de atu-
alizagoes na melhor solugdo aumentou consideravelmente. A versdo mais
complexa, EA_ages, apresentou caracteristicas muito interessantes como
o critério de parada com geracOes extras, a busca local LS swap mas,
principalmente, a estratégia de reconstru¢ao de populagido quando esta for
considerada estagnada. Todas estas caracteristicas se mostraram eficien-
tes. As versOes paralelas conseguiram obter resultados melhores do que a
versao sequencial em tempo um pouco menor.

Os métodos hibridos, que mesclam elementos heuristicos e exatos, fo-
ram propostos com a intencao de aproveitar o melhor das duas abordagens.
A meédia dos resultados deste método (EA__ages + LS_ cplex) foi quase tao
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boa quanto a do EA _ages + CPLEX, com a vantagem de apresentar uma
robustez muito maior.
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Capitulo 14

Algoritmos Evolucionarios na Solucao do Problema do
Caixeiro Alugador

Marco C. Goldbarg; Paulo H. Asconavieta da Silva
e Elizabeth F. G. Goldbarg

Resumo: O Caixeiro Alugador é uma nova variante do Caixeiro
Viajante com aplicagbes na otimizagao da programagao do aluguel
de carros e em sistemas de transportes em geral. O presente traba-
lho define o problema, estabelece sua complexidade computacional
e apresenta algoritmos metaheuristicos para sua solucao. Um expe-
rimento computacional é relatado de forma a avaliar o desempenho
de dois tipos de algoritmos evolucionarios na solu¢do do problema
proposto. Visando sustentar eventuais conclusbes frente ao estado
da arte, sao relatados os resultados alcancados pelos algoritmos e
trés outros algoritmos metaheurfsticos aplicados ao problema. Ao
final sdo apresentadas as conclusoes.
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Abstract: The Car Renter Salesman is a new variant of the Trave-
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renting schedule and general transportation systems. This paper
defines the problem, establishes its computational complexity and
presents metaheuristic algorithms for its solution. A computatio-
nal experiment is reported in order to evaluate the performance of
two types of evolutionary algorithms for solving the proposed pro-
blem. Aiming at supporting eventual conclusions given the state of
the art, the results achieved by the algorithms and three other me-
taheuristic algorithms applied to the problem are reported. At the
end conclusions are present.
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1. Introducéo

O problema do Caixeiro Viajante (PCV) é um dos classicos problemas da
Otimiza¢ao Combinatoria, consistindo em determinar em um grafo ponde-
rado G = (N, M), onde N = {1,...,n} representa o conjunto de vértices
do grafo e M = {1,...,m} o conjunto de arestas, um ciclo Hamiltoniano
de menor custo. O PCV é N P-Dificil (Garey & Johnson, 1979), sendo um
dos problemas de otimizagao combinatéria mais intensamente pesquisados
na literatura. Ele possui varias e importantes aplicagoes praticas (Gutin &
Punnen, 2002) e diversas variantes. O problema do Caixeiro Alugador ou
Car Renter Salesman Problem (CaRS), até onde sabem os autores, é uma
nova variante do PCV que possui aplicacao na Engenharia de Transportes,
no segmento de transporte turistico. Este modelo tanto pode represen-
tar importantes aplicacoes na area do aluguel de transporte para turismo
(Car, 2008), quanto possui aplicagoes em manufatura flexivel. Por admitir
o PCV como um subcaso elementar, o modelo representa uma variante
de complexidade seguramente desafiadora. Sob a dimensao da aplicacao
na Engenharia de Transporte o trabalho realiza também uma revisao do
estado da arte dos modelos propostos para a solucao dos problemas de
transporte turistico.

Como o objetivo principal da pesquisa, todavia, é contribuir para a
solucdo do problema citado. O presente trabalho relata um estudo expe-
rimental para a solugdo do Problema do Caixeiro Alugador envolvendo a
elaboragao e comparagao de desempenho entre algoritmos evolucionarios
do tipo Memético (Moscato, 1989) e Transgenético (Goldbarg et al., 2009).
Tais algoritmos metaheuristicos foram escolhidos em virtude de perten-
cerem a classes de algoritmos que possuem reconhecido desempenho na
solucdo de problemas envolvendo roteamento Hamiltoniano em grafos, o
tipo de problema objeto da pesquisa.

A Segao 2 do presente trabalho define o problema do Caixeiro Aluga-
dor e examina as varias condi¢Oes sob as quais esta variante do caixeiro
viajante pode se apresentar. A Secao 3 apresenta os fundamentos da abor-
dagem transgenética. A Secdo 4 descreve dois algoritmos evolucionarios
de solugdo, um algoritmo Memético e um algoritmo Transgenético. Na Se-
¢ao 5 o trabalho desenvolve um experimento computacional para comparar
o algoritmo transgenético proposto como um algoritmo da literatura. Na
Secao 6 sao relatadas as conclusGes do experimento e do comportamento
dos diferentes algoritmos envolvidos.

2. O Problema do Caixeiro Alugador

2.1 A industria de aluguel de veiculos
Existem hoje mais de 90 companhias de locacao de carros com porte econo-
mico significativo no mercado mundial (Car, 2008). A importancia do ne-
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gocio de aluguel de carros pode ser medida tanto pelo faturamento do setor
como através do porte das companhias prestadoras de servigo. Por exem-
plo, a empresa Hertz possui aproximadamente 8.000 postos de atendimento
em cerca de 145 paises (Hertz, 2009). Por outro lado, a Enterprise Rent-
A-Car, outra importante companhia do setor possui uma frota de aluguel
com cerca de 878.000 veiculos operando em cerca de 6.900 agéncias (En-
terprise Rent-A-Car, 2009). Por sua vez, a empresa Avis opera em cerca
de 3.800 postos de aluguel espalhados pela Europa, Africa, Oriente Médio
e Asia. Em dezembro de 2007 a Avis contabilizava uma frota de aluguel
com cerca de 118.000 veiculos (Avis, 2009).

Os nimeros que reportam a movimentagao financeira deste setor sao
impressionantes. O Avis Budget Group faturou 5,1 bilhoes de dolares em
2009 (Avis, 2010). A Enterprise Rent-A-Car, uma empresa da Enterprise
Holdings, faturou nos Estados Unidos 9,06 bilhGes de délares em 2006. Em
2009 a Enterprise Holdings que possui, hoje, ainda a National Car Rental,
Alamo Rent-A-Car and WeCar faturou cerca de 12,1 bilhoes de dolares
(Conrad & Perlut, 2006). Os niimeros citados representam apenas uma
parte do mercado americano que ainda conta com outras grandes redes de
aluguel de carros como a Dollar e a Hertz. O mercado mundial em 2012 é
estimado em 52,6 bilhdes de dolares (Car, 2008).

Todavia, o aluguel dos veiculos é apenas uma parte dos custos de trans-
porte associados as atividades de turismo e outras que demandam deslo-
camentos terrestres para negocios variados. Sobre estes custos se somam
pelo menos as despesas com combustivel, pedagios e seguros. Presente-
mente as opgoes de aluguel se diversificam cada vez mais com a expansao
das empresas do setor, justificando-se a busca de esquemas de aluguel que
minimizem o custo total desta forma de transporte.

2.2 Modelos de otimizagao combinatoria para a industria de aluguel

de carros
Dentre os diversos problemas logisticos deste ramo de atividades, a litera-
tura relata estudos especificos de otimizagdo combinatoéria no problema de
programagao de frota (Li & Tao, 2010), planejamento estratégico e téatico
de frota de veiculos (Pachon et al., 2003), previsao de demanda (Edelstein
& Melnyk, 1977) e gestao de frota de veiculos com restrigoes de manu-
tencdo (Hertz et al., 2009). E também comum o emprego de modelos de
otimizacao em transportes para encaminhar a solu¢do de varios problemas
na indistria de aluguel de carros (Yang et al., 2008).

Os trabalhos da literatura focalizam o ponto de vista da locadora de
veiculos. A otimizacdo dos custos sob a oOtica do cliente ainda nao foi, do
conhecimento dos autores, objeto de pesquisa publicada.
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2.3 O problema do caixeiro alugador

De uma forma geral, sob o ponto de vista de um usuéario de carros alugados,
0 objetivo é realizar um dado conjunto de deslocamentos minimizando os
custos totais da atividade. Adicionalmente, no caso do aluguel turistico,
é bastante comum que o alugador inicie e termine seu four terrestre em
uma mesma cidade, realizando os deslocamentos mais longos através de
outros meios de transporte. No deslocamento, além dos custos relativos
ao aluguel, somam-se, pelo menos, os custos relativos ao combustivel e
pedagio. Considerando um grafo G = (N, M,W), onde N = {1,...,n}
representa o conjunto de vértices do grafo, M = {1,...,m} o conjunto de
arestas e W = {1,...,w} o conjunto das distancias entre os vértices de G
ou o comprimento das arestas do conjunto M. O problema presentemente
descrito possui as caracteristicas citadas a seguir.

Estao disponiveis para o aluguel varios tipos de carro, cada qual pos-
suindo caracteristicas proprias, ou seja, custos de operagao especificos. Tais
custos englobam o consumo de combustivel, eventuais taxas de pedagio e
o valor do aluguel. Como as taxas de pedagio dependem, normalmente,
tanto do tipo de carro como da extensio do trecho percorrido e o valor do
aluguel pode ser associado ao quilémetro rodado, sem perda de generali-
dade pode-se considerar que todos os custos sdo contabilizados em funcao
de cada carro em um valor associado ao peso ou comprimento das ares-
tas (4,7) do grafo G. O custo total de operagao de um dado carro k ao
percorrer uma aresta (¢, j) é representado pela variavel cfj.

Um carro alugado em uma dada operadora somente podera ser devol-
vido em uma cidade que conta com pelo menos uma agéncia desta mesma
locadora ou agéncia conveniada. Consequentemente, ndo é permitido ao
caixeiro alugar um carro de uma dada operadora para cumprir um trecho
de sua rota, se este carro nao puder ser devolvido, na ultima cidade do
trecho, em local onde nao exista uma agéncia com capacidade para exe-
cutar seu recebimento. Sempre que for possivel alugar um carro em uma
cidade i e devolvé-lo em uma cidade j sendo ¢ # j, havera uma sobretaxa
relativa ao retorno do carro a sua cidade de origem. A variavel d representa
a despesa pelo retorno do carro k£ alugado na cidade i e entregue na cidade
Jy i # g, dfj >0, Vk. O tour é iniciado e concluido na cidade em que o pri-
meiro carro é alugado, a cidade base do caixeiro alugador. O caso em que
o caixeiro realiza seu tour com apenas um carro alugado corresponde ao
Caixeiro Viajante considerando-se as demais condi¢oes de custo associadas
apenas ao carro selecionado.

Mesmo carros de caracteristicas iguais e alugados em uma tnica rede
de locagao podem ser contratados sob diferentes custos, dependendo da
cidade de locagao e da negociacao de contrato. Portanto, sem perda de ge-
neralidade, a designagao de aluguel pode ser entao eficazmente controlada
por decisoes associadas aos carros, abstraindo-se as locadoras. Presente-
mente o conjunto K = {1,...,k}, | K |= k € o conjunto dos diferentes carros
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que podem participar da solu¢do. Os custos do retorno do carro alugado
podem estar estritamente associados ao caminho entre a cidade de entrega
e a de origem ou serem decorrentes de calculo independente.

O objetivo do problema proposto é encontrar o ciclo Hamiltoniano que,
partindo de um vértice inicial previamente conhecido, minimize a soma dos
custos totais de operacao dos carros utilizados no trajeto. Os custos totais
do deslocamento sdo compostos por uma parcela que unifica o aluguel e
demais despesas de trajetéria de cada carro em um valor associado as
arestas, e por uma parcela relativa & devolugdo de um veiculo fora da
sua cidade base, calculada para cada carro e para cada par de cidades
origem/devolucdo existentes no ciclo.

A Figura 1 exemplifica, em um grafo completo de seis vértices, uma
tipica instancia do CaRS. No exemplo existem trés diferentes carros de
aluguel, e os carros estao disponiveis para aluguel e entregues em todas as
cidades do grafo. As Figuras 1(a), 1(b) e 1(c) exibem a contabilidade dos
custos envolvidos no deslocamento de cada tipo de carro. Observe-se que,
diferentemente do ciclo do caixeiro viajante classico, a solu¢ao do CaRS
depende da cidade escolhida para o inicio do tour, cidade base do caixeiro.
Esse fato decorre da taxa de retorno poder estar vinculada tanto a cidade
que inicia o ciclo, quanto ao proprio sentido de percurso deste ciclo. No
exemplo essa cidade é representada pelo vértice F.

(b) ()
Figura 1. Custos de rotas associadas aos carros (a) 1, (b) 2 e (¢) 3.

A Figura 2 mostra, para o exemplo da Figura 1, alguns dos custos
do retorno dos carros a suas bases. Os custos de entrega aparecem como
ntmeros sublinhados junto aos vértices. A Figura 2(a) exibe o grafo de
retorno do carro 1 quando alugado no vértice F. A Figura 2(b) exibe o grafo
de retorno do carro 2 quando alugado no vértice B e a Figura 2(c) o retorno
do carro 3 quando alugado no vértice C. No caso geral sao conhecidos os
custos de retorno de todos os carros quando alugados em qualquer uma
das cidades.

Uma solugdo do problema exemplificado nas figuras 1 e 2 é exibida na
Figura 3. Essa solu¢ao considera um caso em que todos os carros disponi-
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Figura 2. Custos de retorno associados aos carros (a) 1 alugado em F, (b)
2 alugado em B e (¢) 3 alugado em C.

veis sao alugados e nao ha carros alugados mais de uma vez. O custo de
percorrer o ciclo, segundo o esquema de solugdo da figura 3, corresponde
ao custo do caminho F-A-B para o carro 1, somado ao custo do caminho
B-E-C para o carro 2, somado ao custo do caminho C-D-F do carro 3, em
um total de 6 unidades. A este valor deve se acrescentar o custo dos retor-
nos dos carros a suas bases. No caso do carro 1, o retorno do vértice B ao
vértice F, custa uma unidade. Para o caso do carro 2, o retorno do vértice
C ao vértice B custa duas unidades e, para o carro 3, o retorno ao vértice
C quando o carro é entregue no vértice F custa duas unidades. Assim, a
solugao final custa 11 unidades.

() (b)
Figura 3. (a) Carros e (b) custos da rota para o exemplo proposto.

2.4 Variantes do problema do caixeiro alugador
O Caixeiro Alugador admite varias situacoes especificas de forma que pode
ser classificado quanto a:

1. Disponibilidade de carros para aluguel: Em uma situagao real
nao é possivel considerar, de forma geral, que qualquer carro pode ser
alugado em qualquer cidade. O caso em que é possivel alugar todos
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os carros em todas as cidades é denominado “total”. Em qualquer
outro caso o problema é denominado “parcial”. O presente trabalho
aborda o problema “total”.

2. Alternativas de devolugao do carro alugado: Em uma situagao
real ndo é possivel considerar, de forma geral, que qualquer carro alu-
gado pode ser devolvido em qualquer cidade. O caso em que todas as
cidades podem fazer a recepgao de todos os carros é denominado de
“irrestrito”. Em qualquer outra situagao o problema serd denominado
de “restrito”. O presente trabalho aborda o problema “irrestrito”.

3. Integridade do contrato: Quando o problema ndo permitir que
um mesmo tipo de carro seja alugado mais de uma vez no tour do
alugador, o problema serd denominado “sem repetigdao”. Nessa hipo-
tese k > t, ou seja, o nimero de carros disponiveis para o aluguel é
sempre igual ou maior que o nimero de carros alugados pelo caixeiro.
O caso “sem repeticao” em que todos os carros devam ser obrigato-
riamente alugados é denominado ezato. Nessa hipotese k = t. O
problema é denominado “com repeti¢ao” em qualquer outro caso.
Este trabalho aborda o problema “sem repetigao”.

4. Céalculo dos custos de devolugao do carro alugado: Os custos
de devolugao dos carros podem ser constituidos por valores indepen-
dentes da topologia ou restricoes da rede. Neste caso o problema
é dito “livre”. No caso em que os custos de devolucdo de um carro
sao calculados levando em conta a rota empregada pelo carro para
retornar a sua base, o problema é dito “vinculado”. Neste trabalho,
quando nenhuma observagao for feita em contrario, o problema é
considerado “livre”.

5. Simetria das distancias entre as cidades: Quando cf] = cfi para
1<4,j <n,1 <k < ncars, onde ncars representa o nimero de car-
ros disponiveis para alugar em dado caso, o problema é denominado
“simétrico”. Em caso contrario é “ndo simétrico”. Observe-se que
o problema simétrico nao implica que os custos finais de operagao

possam ser considerados “simétricos”.

6. Existéncia de ligagbes no grafo de conexdo que modela o
problema: Quando o grafo do problema for “completo” o problema
receberd o mesmo nome. O problema serd denominado “incompleto”
em caso contrario.

2.5 Adificuldade de solucionar CaRS

O problema consiste basicamente na determinagdo de um ciclo Hamilto-
niano em um grafo GG através da composi¢ao de caminhos desenvolvidos
sobre os vértices de G. Considerando T' = {1, ...,t} o conjunto do indice
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de 1 até t subgrafos H; de G, i € T, e denominando por V (H;) os vértices
de Hj, os subgrafos H; de um CaRS possuem as seguintes propriedades:

Uva) =N (1)

‘V(Hj)ﬂV(Hi) <1, VjieN (2)

A restrigdo 1 determina que a unido de todos os caminhos visite todos
os vértices do grafo. A restricdo 2 implica que dois diferentes subgrafos
nunca possuam mais de um vértice em comum, uma condigdo para evitar
a formacgao de subciclos. Observe-se que as restri¢oes 1 e 2 ainda nao sdo
suficientes para garantir o ciclo do caixeiro alugador. E necessario ainda
que os t subgrafos considerados trés a trés, quatro a quatro, etc, até ¢t — 1
a t— 1, também nao possuam mais do que um vértice em comum.

Por se tratar de caminhos Hamiltonianos, cada caminho desenvolvido
por um carro em um dos subgrafos H; visita todos os vértices do subgrafo.
O caminho do subgrafo H; deve ser atribuido a um carro diferente dos
carros atribuidos a caminhos tornados vizinhos a este mesmo caminho du-
rante a construgao do ciclo Hamiltoniano em G. Os custos das arestas de
cada subgrafo correspondem aos custos de operagio do carro que por ele
trafega. Além disto, quando t > 2 deve-se levar em conta no somatoério dos
custos totais o valor do retorno de cada carro alugado em uma cidade i e
devolvido na cidade j, quando i # j.

O problema da determinacao de ciclos e caminhos Hamiltonianos é
N P-completo (Garey & Johnson, 1979). Pelo anteriormente exposto, a
dificuldade de solu¢ao do CaRS é pelo menos tao grande quanto a do PCV.
Todavia, apesar de algumas solu¢oes do PCV também se constituirem em
solugoes viaveis para o CaRS, este tltimo problema possui um ndmero
muito maior de solugbes viaveis e incorpora todas as exigéncias do PCV,
semelhantemente ao que acontece com diversas classes de problemas de
roteamento de veiculos — que sabidamente sao problemas mais dificeis de
resolver do que o PCV (Ralphs et al., 2003). O PCV é um caso particular
do CaRS na situagdo em que existe apenas um tunico veiculo disponivel
para aluguel na primeira cidade do tour e nenhuma possibilidade de troca
deste veiculo nas demais cidades. Ou ainda, a situagdo em que existe
somente um veiculo para aluguel no problema, e os custos de aluguel do
mesmo independem da cidade em que é alugado, sendo as taxas de retorno
maiores que zero.

2.6 Estado da arte da solucao do problema do caixeiro alugador

O CaRS foi descrito recentemente na literatura (Goldbarg et al., 2011).
Neste trabalho apresenta-se tanto o modelo quanto algoritmos metaheuris-
ticos de solugao da classe Greedy Randomized Adaptative Search (GRASP)
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(Feo & Resende, 1995), do tipo Variable Neighborhood Search (VNS) (Mla-
cenovi¢ & Hansen, 1997), hibridos GRASP /VNS e um algoritmo memético.
Sao relatados resultados para 40 instancias disponiveis na literatura, 20 ins-
tancias organizadas em norma Euclidiana e 20 em norma nao Euclidiana.
O trabalho em pauta desenvolve um experimento computacional que mos-
tra ser o algoritmo memético estatisticamente superior aos demais, tanto
no consumo de tempo de processamento, quanto na qualidade da solugao
alcancada.

3. Fundamentacao da Abordagem Transgenética

Os Algoritmos Transgenéticos pertencem a classe dos algoritmos que mime-
tizam o processo biolégico de evolugao endossimbiética intracelular. Esse
tipo de evolucao biolégica pode ocorrer quando uma célula é invadida por
outras unidades vivas de origem exdgena. Se as unidades invasoras fo-
rem capazes de viverem no interior da célula hospedeiro sem a prejudicar
ou até mesmo produzindo efeitos benéficos, a associagio serd denominada
endossimbionte.

Como o fenémeno da endossimbiose ocorre no interior das células,
o contato da unidade viva invasora com o citoplasma da célula hospe-
deiro pode desencadear complicados mecanismos de transformacao gené-
tica. Tais mecanismos podem resultar em alteragoes genéticas (evolugao)
que favorecam a fitness do individuo composto (muitas vezes denominado
de “quimera”). O objetivo da evolucao artificial, quando mimetizando este
paradigma, é permitir constituir um sistema hospedeiro/endossimbiontes
capaz de intercambiar informagoes genéticas até que a quimera otimize sua
fitness, ou seja, o problema seja solucionado. Esta forma de evolugao foi
identificada e caracterizada pela Teoria da Evolugao Endossimbiotica Serial
(Serial Endosymbiotic Theory — SET) (Taylor, 1974; Margulis, 2004).

As transformagoes genéticas naturais que viabilizam fisicamente a troca
de informagdo genética entre hospedeiro e endossimbiontes sdo denomina-
das de transferéncia endossimbittica de genes (Henze et al., 2002). A
transferéncia endossimbiotica de genes é um caso particular da Transferén-
cia Horizontal (ou lateral) de Genes (THG), mecanismo considerado, hoje,
fundamental para a evolugdo por fornecer aos organismos acesso a genes
especificos que podem enriquecer ou diversificar o repositério genético das
criaturas vivas (Jain et al., 2003). Na transferéncia endossimbiotica de ge-
nes o DNA dos endossimbiontes tende a diminuir enquanto o do hospedeiro
tende a ser enriquecido (Wernegreen, 2005).

De uma forma simplificada pode-se dizer que as trocas genéticas entre
hospedeiro e endossimbiontes ocorrem através de plasmidios e transposons,
os elementos genéticos moéveis do fluxo intracelular (Zaneveld et al., 2008).
Os plasmidios sdo particulas genéticas moveis, anéis de DNA, que podem
se replicar independente dos cromossomos. Os transposons, ou “genes sal-
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titantes” (jumping genes), sdo elementos genéticos que podem mover-se
espontaneamente entre diferentes posi¢des de uma molécula de DNA. Os
transposons formam suas sequéncias através de dois mecanismos diferentes
de edigdo do DNA. O primeiro permite cortar e colar trechos de DNA en-
quanto o segundo executa uma copia e cola (Bouuaert & Chalmers, 2010).
De fato, outros mecanismos também podem promover o transporte ho-
rizontal dos elementos moveis, todavia nao serao abordados no presente
trabalho.

3.1 Algoritmos evolucionarios associados a transgenética

Até onde os autores conhecem, os algoritmos transgenéticos sdo a tinica pro-
posta atualmente disponivel na literatura da Ciéncia da Computacao que
mimetiza a evolucao intracelular endossimbidtica. Todavia compartilha
sua idéia cooperativa com a maioria dos tradicionais algoritmos endossim-
bidticos e 0 uso de mecanismos que mimetizam a transferéncia horizontal
com diversas variantes de algoritmos genéticos. Apesar dos pontos em co-
mum, observe-se que a transgenética computacional pode dispensar o uso
do mecanismo da reproducao e de mutagoes, caracteristicas que definem
os algoritmos genéticos e suas variantes.

A literatura relata alguns algoritmos evolucionérios que reclamam a
habilidade de mimetizar a endossimbiose extracelular. Neste tipo de endos-
simbiose dois organismos complexos vivem um no interior do outro. Um
exemplo deste tipo de endossimbiose sao certos cnidarios alojando algas
nos seus tentaculos. Como este caso nao trata de um processo de intru-
sao celular, tanto hospedeiro quanto endossimbionte podem preservar sua
completa autonomia, raramente compartilhando material genético por via
lateral. Normalmente, os algoritmos que seguem nesta linha de mimetiza-
¢do sdo classificados como algoritmos evolutivos cooperativos (Kim et al.,
2006), onde a endossimbiose é imitada no contexto computacional através
da formacao de diferentes populagoes que consistem em soluc¢bes parciais
do problema investigado. Cada populacao evolui, separadamente, por meio
de um algoritmo genético padrao. Rieffel (2006) apresenta um modelo para
a representacao da endossimbiose baseada no encapsulamento de solugoes
parciais aplicavel a problemas de montagem em plantas industriais. Nesta
proposta o “endossimbionte” é uma solugio parcial (pegas ja montadas) que
pode ser composta com outros elementos residentes no hospedeiro (pegas
ainda fora da solu¢ao) visando formar uma solu¢ao vidvel de montagem.
Kumar et al. (2006) apresentam o Endosymbiotic-Psychoclonal Algorithm
(ESPC), onde a evolu¢ao endossimbidtica é representada pela uniao de dois
simbiontes (solucdes incompletas) para formar solugoes completas. Shin
et al. (2011) apresentam um algoritmo evolucionéario multi-objetivo para
Sistemas de Manufatura Flexivel. O processo de evolugao é dividido em
dois niveis. O primeiro nivel é composto por simbiontes que sao solucoes
para o processamento de cada pega — solugdes parciais do problema. O



¢ao do p do caixei 311

Algoritmos ionarios na

segundo nivel é composto por endossimbiontes que representam solugoes
completas do problema. A combinagdo dos individuos do primeiro nivel
pode gerar individuos para o segundo nivel. Os individuos do primeiro
nivel podem ser utilizados para avaliar os individuos do segundo nivel.
Heywood & Lichodzijewski (2010) propéem mecanismos endossimbi6ticos
para a representacao de modelos hierarquicos.

Observa-se que os algoritmos endossimbioticos anteriormente descritos
sao todos associados & metafora dos algoritmos genéticos. De alguma forma
promovem a reprodugao dos simbiontes/endossimbiontes (frequentemente
esta literatura nao faz distin¢do entre os termos). Neste tipo de associa-
¢ao a reproducao dos endossimbiontes, representada pelos operadores de
reproducao dos algoritmos genéticos, é justificivel em virtude da completa
independéncia fisica destas unidades vivas.

Certamente a reproducao livre do endossimbionte encontra dificuldades
de se tornar aceitavel quando a quimera evolui para formar um mutualismo
obrigatoério que beneficia tanto o hospedeiro quanto o endossimbionte.

Ja no contexto da mimetizacdo da THG, a literatura relata um farto
nimero de pesquisas em que a evolucao classica dos algoritmos genéticos é
enriquecida ou guiada através da utilizagdo de mecanismos de transferéncia
horizontal de genes. A transducao viral é abordada no trabalho de Kubota
et al. (1996). A conjugagdo entre cromossomos é abordada nos trabalhos
de Harvey (2011) e Muhlenbein & Voigt (1995). Perales-Gravan & Lahoz-
Beltra (2008) introduziram um operador genético inspirado na conjugacao
exibida por uma colénia de bactérias. O operador proposto permite a re-
dundéancia e a sobreposi¢cao de genes no cromossomo. A transformagao é
abordada por Simées & Costa (2001) que propdem agregar aos Cromos-
somos da populacio e ao longo do processo evolucionario, fragmentos de
DNA de um repositoério de informagoes que é formado ao inicio do processo
evolucionario e atualizado ao longo da evolugao. O operador é empregado
no interior de um algoritmo genético classico em substituicdo ao operador
de recombinacao.

Algoritmos evolucionarios que empregam mecanismos de transposi¢ao
sao propostos por Simoes & Costa (1999) para problemas com um objetivo
e por Deb et al. (2000, 2002) para problemas com miltiplos objetivos.
Chan et al. (2005) simulam o processo de realocacdo de genes onde cada
cromossomo possui pelo menos um conjunto de genes consecutivos que
sao transponiveis. O comprimento deste conjunto transponivel pode ser
variavel. A alocagdo destes conjuntos no cromossomo pode ser designada
aleatoriamente. Por outro lado, a realocagao do conjunto transponivel
tanto pode ser realizada dentro do préprio cromossomo quanto em outros
cromossomos da populagao. Kumar et al. (2007) apresentam as operagoes
de transposi¢gdo sob a oOtica de macromutacoes e sugerem a classifica¢io
destas operagoes de forma semelhante as propostas por Deb et al. (2002)
e Chan et al. (2005). De maneira similar Yeung et al. (2008) empregam
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um operador de transposicdo que realiza operagoes de cortar e colar em
trechos do DNA dos cromossomos que sdo empregadas para enriquecer um
algoritmo genético aplicado & decisdo multicritério no projeto de antenas.

3.2 Componentes basicos dos algoritmos transgenéticos — ATs
Os Algoritmos Transgenéticos (ATs) sao baseados em trés premissas:

1. A evolugdo ocorre no interior de uma célula hospedeiro que foi inva-
dida ou que absorveu outras unidades vivas. Hospedeiro e invasores
possuem seu proprio DNA.

2. A evolugdo do ecossistema formado hospedeiro/endossimbiontes
ocorre de forma guiada e influenciada pelo DNA do hospedeiro.

3. O processo de troca de informacgoes genéticas necessario & evolugao
é realizado exclusivamente através de mecanismos de transferéncia
horizontal de genes.

Como consequéncia das premissas anteriores os ATs pressupdem a in-
teragao de trés contextos:

e Uma populacao de cromossomos, denominados cromossomos endos-
simbiontes.

e Um hospedeiro que possui informacoes capazes de influenciar a evo-
lucao da populacao de cromossomos endossimbiontes.

e Uma populagdo de vetores, ditos vetores transgenéticos, que trans-
portam informagao do hospedeiro para os cromossomos endossimbi-
ontes, alterando os co6digos dos endossimbiontes e, por consequéncia,
promovendo a variagao necessaria ao processo de busca.

Como a endossimbiose intracelular, mesmo em estagios iniciais de evo-
lugdo, praticamente nao permite a reprodugao do endossimbionte no inte-
rior do cromossomo, os algoritmos transgenéticos igualmente independem
da reproducao e das mutagoes delas decorrentes para desenvolverem sua
evolugao artificial. Por outro lado, como hospedeiro e endossimbiontes po-
dem possuir diferentes DNAs, o processo é capaz de utilizar informagoes
sobre o problema e obtidas a priori ao desenvolvimento do processo evo-
lucionario (DNA do hospedeiro) conjuntamente com informagdes obtidas
durante este processo (DNA do hospedeiro e do endossimbionte). As infor-
magoes a priori podem ser obtidas a partir de algum conhecimento prévio
sobre o problema tais como, limites inferiores ou superiores, solugoes heu-
risticas, resultados de anéalise estatistica do problema, entre outros. As
informagoes a posteriori sao constituidas a partir da evolugao das solu-
¢oes iniciais do algoritmo. Informagoes obtidas a priori e a posteriori sao
residentes no hospedeiro.
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Os vetores transgenéticos mimetizam os vetores naturais de THG e
atuam segundo métodos de transcri¢ao especificos que sao definidos con-
forme cada caso de aplicacao. Um vetor transgenético, A , é uma dupla
A = (I,®), onde I é uma informagao e ® é o método através do qual o
agente modifica, ou manipula, o cromossomo alvo. O método ® é composto
de procedimentos, isto é ® = (p1, ..., ps), onde o conjunto de procedimentos
pj,j = 1,..., s, define a atuagdo do vetor. Ao manipular um cromossomo
(Crom) o vetor transgenético provavelmente alterara o codigo de Crom e,
por consequéncia, sua adequacao. Em uma analogia & terminologia em-
pregada pela microbiologia sao definidos vérios tipos de vetores transge-
néticos, dentre eles os plasmidios, plasmidios recombinados, transposons e
virus. Na aplicagdo descrita neste trabalho dois vetores transgenéticos sao
utilizados: plasmidio e transposon, os quais sdo definidos na Tabela 1 que
resume 0s procedimentos que compoem o método de manipulacdo destes
dois vetores transgenéticos.

Tabela 1. Procedimentos utilizados por plasmidios e transposons.

Procedimento | Caracterizacgao

p1 - Ataque (A) | Define o critério de avaliagdo que estabelece
quando um cromossomo Crom é suscetivel & ma-
nipulagdo de um vetor transgenético, .

A : (Crom,X) < {falso,verdadeiro}

p2 - Transcrigdo | Se A : (Crom,\) = “verdadeiro”, o procedi-
mento define como a informacao I, transportada
pelo vetor, sera transferida para o cromossomo.
ps - Identificacao | Identifica posi¢oes que serdo utilizadas para limi-
tar a operacao do vetor

Um vetor A é dito um plasmidio quando sua cadeia de informagao I
é descrita no mesmo formato que os cromossomos endossimbiontes, uma
subcadeia de DNA, e seu método utiliza os procedimentos p; e p2. Os
plasmidos obtém suas cadeias de informagdo, em principio, do hospedeiro.
Os plasmidios recombinados podem obter suas cadeias em procedimentos
heuristicos que combinam informacao genética pré-existente com outro tipo
de informagao. Um vetor A é dito transposon quando sua informagao é
uma regra de rearranjo do cédigo dos cromossomos endossimbiontes e seu
meétodo utiliza os procedimentos p1, p2 e ps. Noticia-se a existéncia de mais
um vetor transgenético, o vetor virus. Presentemente nao sera descrito em
virtude de nao ser empregado no algoritmo objeto deste trabalho.

O Algoritmo 1, mostrado a seguir, mostra a arquitetura geral de um
AT. O passo 1 cria a populagdo de cromossomos endossimbiontes, Pop.
O passo 2 carrega as informagoes genéticas a priori - IG no hospedeiro.
Tanto a populacao de endossimbiontes quanto as informagoes ditas a
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priori também podem ser constituidas de forma aleatoria, caso nao sejam
disponiveis. A evolu¢do transgenética é beneficiada com informagoes
a priort de boa qualidade. Entretanto, a sua auséncia nao impede o
processo. No passo 3 sao criados os vetores transgenéticos que atuarao
sobre a populagdo. O procedimento cria_wvetores trans() define a
quantidade e informagao transportada pelos vetores. O passo 5 seleciona
um subconjunto de cromossomos da populagdo, SubPop, que serd alvo
do ataque dos vetores transgenéticos. No passo 6 o procedimento mani-
pular_ cromossomos() implementa a manipulagdo dos cromossomos de
SubPop pelos vetores em TransVet e atualiza NovaSubPop com o resultado
obtido. No passo 7 a populacao corrente é atualizada com os cromossomos
manipulados. Se alguma informacao julgada significativa é criada du-
rante a manipulagdo dos cromossomos endossimbiontes, esta informacao é
guardada no repositorio de informagoes genéticas do hospedeiro no passo 8.

Algoritmo 1. Meta-cddigo de um algoritmo transgenético
1. Pop <« iniciar_populagdo()
IG <+ informagdio_ genética()
. Repita
TransVet < cria_vetores_trans(IG)
SubPop < seleciona_ cromossomos(Pop)
NovaSubPop < manipular_ cromossomos(SubPop, Trans Vet)
Pop + atualiza_ pop(Pop,NovaSubPop)
IG <+ atualiza_ig(Pop)
. até atender critério de parada

O 00N O O WN

4. Algoritmos Evolucionarios na Solugao do CaRS

Esta se¢ao descreve dois algoritmos evolucionarios aplicados a solugao do
CaRS: um algoritmo da classe memética, baseado no trabalho de Gold-
barg et al. (2011), e um algoritmo transgenético, baseado nas informagoes
constantes na Secao 3 deste capitulo.

4.1 Algoritmo memético

Algoritmos evolucionarios baseados em uma mescla entre a evolugdo ge-
nética e a evolugao Lamarckiana foram denominados, na computagao, de
Algoritmos Meméticos. Esta abordagem foi formalizada por Radcliffe &
Surry (1994) e consiste, basicamente, em aparelhar um algoritmo genético
com mecanismos de busca local. A literatura reporta excelentes resulta-
dos na aplicacdo deste tipo de algoritmo para a solugao de problemas de
roteamento (Prins, 2009), especialmente em virtude da existéncia de vi-
zinhangas e algoritmos de busca local que se mostraram tradicionalmente
eficientes para a solugdo destes tipos de modelos.
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4.1.1 Elementos basicos do algoritmo memético

O Algoritmo 2 exibe o pseudo-cddigo do algoritmo memético desenvolvido
para o CaRS por Goldbarg et al. (2011). Os parametros utilizados neste
trabalho sdo: o nimero de geragoes (nOffspring) igual a 30, o tamanho
da populagdo (sizePop) igual a 100, a taxa de recombinagao (tzCros)
ou nimero de individuos que reproduzem a cada geragao igual a 0,6 da
populacdo, a taxa de mutacao (tzMuta) igual a 0,4, e taxa de renovagao
da populagado (tzRenw) de 0,15%.

Algoritmo 2. Algoritmo Memético
1. main(namelnstance,sizePop,nOffspring,tzCros,txMuta,tzRenw)
instanceRead (namelnstance)
Pop| | + generatelnitPop (sizePop)
VNDlocalSearchPhase (Pop)
for i < 1 to nOffspring do
for j < 1 to sizePop*tzCros do
dad,mom < parentsSelection ()
sonl,son2 < Recombination (dad,mom)
sonl,son2 < carsMutation (sonl,son2tcMuta)
VNDlocalSearchPhase (sonl,son2)
if sonl,son2 < Popl[dad], Pop[mom]
Popldad] + sonl,Poplmom]«+ son2
generateNewIndividuals (sizePop*tzRenw)
return(Pop[0]

W 00 ~N O Ol WN
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Os cromossomos sdo vetores bidimensionais com n elementos, conforme
ilustrado na Figura 4(a), para o caso do exemplo da Figura 3, e na Fi-
gura 4(b), para uma instancia com n = 11 e 5 carros. A primeira linha
do vetor corresponde aos indices dos carros que visitam as cidades. A se-
gunda linha do vetor corresponde a sequéncia de cidades visitadas no tour.
O elemento na primeira coluna e segunda linha corresponde a cidade i1, e
assim por diante. Quando um carro C;, i = 1, ..., k, onde k é o numero de
carros do problema, viaja da cidade i1 para a cidade i,, o valor correspon-
dente ao carro C; é escrito na primeira linha do vetor acima da posicao
da cidade i1. A iltima cidade visitada por um carro nao recebe o indice
do carro que nela termina seu caminho. Assim, as posi¢des da primeira
linha do cromossomo sao anotadas pelos carros que iniciam seu caminho
nas cidades registradas na respectiva coluna da primeira linha. A cidade
0 é sempre a cidade inicial do tour e nao é representada no cromossomo
como destino final, o que fica subentendido. A Figura 4(b) representa um
tour que inicia na cidade 0 com o carro 2 passando pelas cidades 6, 4, 3 e
10 até chegar a cidade 7. Na cidade 7 o carro 2 retorna a cidade 0 e o carro
1 é alugado para prosseguir o tour até a cidade 9. Na cidade 9 o carro 5
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é alugado e assim por diante. O carro 4, alugado na cidade 8 completa o
tour na cidade 0.

(b)

Figura 4. (a) Cromossomo da Figura 3, (b) cromossomo exemplo.

A adequacgao de cada cromossomo é dada pelo calculo do inverso do
valor da funcdo objetivo. A populagdo inicial do algoritmo é gerada pelo
procedimento do vizinho mais proximo (Gutin & Punnen, 2002) adaptada
ao CaRS no procedimento generateInitPop() que recebe o tamanho da
populacdo como pardmetro de entrada, sendo nCar o nimero de carros
disponiveis. O procedimento determina inicialmente de forma aleatéria
um nimero de carros maximo para compor uma solugdo. A cidade inicial,
cidade zero, é retirada da lista de cidades visitaveis. Escolhe-se aleatoria-
mente um carro ¢ e uma cidade destino j para c. Constréi-se um caminho
para c partindo da cidade inicial do tour até a cidade j através do proce-
dimento do vizinho mais préximo. O procedimento de escolha de um carro
diferente e de uma cidade alvo se repete retirando-se as cidades visitadas
nos tours do conjunto de cidades que podem ser visitadas. Existem duas
situagoes de parada: 1) As cidades a serem visitadas se esgotam no tour de
um determinado carro sorteado. Neste caso a tltima cidade do tour deste
dltimo carro é ligada a cidade 0 e fim. 2) O dltimo carro é selecionado e
existem ainda cidades para serem visitadas. Nesta hipotese a heuristica
do vizinho mais proximo é aplicada a partir do vértice inicial do tour até
visitar todas as cidades restantes e cair no caso 1. A populagao inicial do
algoritmo é formada entdo por 100-k solugbes obtidas pelo método cons-
trutivo, adicionadas a k solugoes obtidas da aplicagao do Concorde TSP
solver (Applegate et al., 2001) para cada carro isolado, onde k é o nimero
de carros disponiveis.

O ndmero de carros a ser usado na recombinacao é sorteado aleatori-
amente no intervalo [2,nCar] em distribuigdo equiprovavel. O operador
de recombinagao é multiponto. O nimero de pontos a ser empregado no
operador Recombination(dad,mom) é escolhido aleatoriamente e com igual
probabilidade no intervalo [1,4]. Apés a reproducdo, os filhos gerados sao
submetidos ao procedimento de busca local VND descrito na Segao 4.1.2.
Os pais sao selecionados para recombinar pelo método da roleta.

A recombinagao é ilustrada na Figura 5 em uma instancia com n = 11
e 3 carros. Os cromossomos A e B geram os filhos C e D. A Figura 5 exibe
a execucao de um operador em 2 pontos. A primeira e terceira partes dos
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cromossomos A e B s3o herdadas pelos cromossomos C e D, respectiva-
mente. Como a recombinagdo pode gerar inviabilidade no cromossomo,
um procedimento de reparagao deve recuperar a viabilidade ap6s a desig-
nacao das rotas e carros. Por exemplo, apés a recombinagdo de rota o
cromossomo C fica formado com a sequéncia de visitas [0 318 10 1 9 4
5 10 6] que nao é viavel uma vez que repete as cidades 1 e 10 e deixa de
visitar as cidades 2 e 7. Entdo a rota do cromossomo C é reescrita como
[031810*945*6] onde os asteriscos marcam a repeti¢ao das visitas.
Cada asterisco é substituido por uma cidade ausente do tour, no caso as
cidades 2 e 7. A linha correspondente & designagdo de carros apos a re-
combinagdo é [1 1112332222 3] que igualmente nao é viavel, uma vez
que um carro somente pode ser alugado uma vez. Assim, a segunda linha
do cromossomo C é reescrita como [1 111233 * ** * 3] e os asteriscos
sao substituidos pelo carro 3. Caso houvesse dois carros diferentes nas ex-
tremidades do conjunto de asteriscos, o escolhido seria o primeiro carro no
sentido do desenvolvimento do tour. O cromossomo D é tratado de forma
similar.

Filhos

Figura 5. Operador de recombinagao.

Os filhos obtidos pelas recombinagdes sdo submetidos ao procedimento
de mutacao. O operador de mutagao carsMutation(sonl,son2,tzMuta) ve-
rifica quais veiculos nao estao representados na solugao. Cada um destes
veiculos é inserido em um dado segmento da rota conforme sera descrito
adiante. O tamanho maximo de cada segmento inserido é definido na taxa
de mutagdo. O operador é ilustrado na Figura 6, considerando-se uma
instancia com n = 11, e 5 carros, e a taxa de mutagao associada a um
segmento de tamanho méximo 3 — trés cidades. No exemplo, os carros 3
e 4 nao sao usados na solugdo do cromossomo A da Figura 6. O opera-
dor de mutagao insere um dos carros nao usados na solugao, resultando o
cromossomo B. As cidades 10 e 5 sao escolhidas de forma aleatoria para
serem iniciadas pelos carros 3 e 4, respectivamente. Assim, o veiculo 5 é
substituido pelo veiculo 3 na cidade 10, 7 e 1, e o carro 4 substitui o carro
1 nas cidades de 5 a 8, uma vez que é necessario pelos menos duas cidades
em um tour. A sequéncia de carros resultante no cromossomo é [2 2 2 5
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3335 144]. Apés a mutagado serd necessario aplicar o procedimento de
reparagao para retomar a viabilidade do cromossomo, uma vez que o carro
5 é alugado duas vezes. Assim, 0 cromossomo é reescrito com asteriscos
resultando em [2 2 253 33 * 14 4], e o asterisco substituido por 3, o
carro imediatamente anterior ao problema.

Figura 6. Operador de mutacao.

Apos as operagoes de cruzamento e mutagao os filhos sdo submetidos &
etapa da evolucao Lamarckiana representada pela busca local VND apre-
sentada na Segdo 4.1.2.

4.1.2 A busca local do algoritmo memético

Uma forma de busca local extremamente eficiente é proposta por Mlaceno-
vi¢ & Hansen (1997) e denominada na literatura por Variable Neighborhood
Descent (VND) — ou busca em vizinhanga variavel descendente. A compo-
si¢ao deste tipo de busca local com o poder de diversificacao dos algoritmos
genéticos é promissora. Basicamente a idéia do VND é explorar sistema-
ticamente diferentes vizinhancas de busca para aumentar o poder de in-
tensificacao do algoritmo de busca. No caso do algoritmo desenvolvido,
o procedimento VND - VNDlocalSearchPhase(Pop) — executa a fase de
busca local do algoritmo memético. O procedimento explora trés diferen-
tes vizinhancas denominadas InvertSol, InsertédSaving e 2-Shift. InvertSol
é um procedimento que inverte o sentido do percurso da rota, preservando
o sentido de menor custo. O procedimento Inserté4Saving busca inserir
um carro na rota de forma que o custo total da rota diminua. Considere S
uma solucdo que possui pelo menos um carro e que reste pelo menos um
carro ainda ndo alugado em S. O procedimento Inserté4Saving possui duas
fases. Na primeira escolhe aleatoriamente um carro nao designado na rota
e examina a possibilidade de inseri-lo em cada uma das cidades da rota,
substituindo um carro j4 existente, ou ocupando um trecho da rota entre
dois carros ja designados. Se um destes dois casos produzir uma rota de
menor custo, entdo o cromossomo é reescrito segundo a nova configuracao
encontrada. O procedimento continua até que nao existam mais carros a
serem considerados para a insercao. Em caso de fracasso na primeira fase,
o procedimento passa para a segunda fase. Nela a busca examina a pos-
sibilidade de alterar a cidade da troca de carros, sem alterar a sequéncia
da troca de carros. Supondo que um carro c; seja alugado na cidade z; e
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entregue na cidade x2 e um carro cz seja alugado na cidade z2 e entregue
na cidade x3, o procedimento testa a possibilidade dos carros c; e c2 serem
trocados em todas as cidades entre x1 e x3 pertencentes & rota e diferentes
de x2. O procedimento 2-Shift examina os caminhos de cada carro, dentro
do tour geral, realizando os deslocamentos (shifts) entre uma cidade da
rota e sua vizinha, para todas as cidades da rota, sem que se altere o carro
de aluguel. Os caminhos dos carros sao examinados em sequéncia. Cada
vez que uma melhoria é alcancada, a solugao S é atualizada.

4.2 O algoritmo transgenético

O algoritmo Transgenético proposto utiliza dois tipos de agentes: Plas-
midio e Transposon. O material genético do hospedeiro serd constituido,
inicialmente, das solucoes obtidas do Concorde T'SP Solver (Applegate
et al., 2001). Observar que estas solugdes sao também adicionadas a popu-
lagdo inicial do algoritmo memético. O pseudocddigo do Algoritmo 3 exibe
o procedimento principal do algoritmo transgenético desenvolvido para o
Problema do Caixeiro Alugador.

A variavel informagdo transporta as informacoes da cadeia do plasmi-
dio. O procedimento loadHostRepository() realiza a inicializacdo do ma-
terial genético do hospedeiro, o qual é formado inicialmente também por
uma solugao gerada pelo Concorde a partir de um grafo cujas arestas cons-
tituem os menores custos individuais de cada carro. Além disto, nCar + 1
solugoes de melhor aptidao da populacdo de cromossomos completam o
material genético do hospedeiro, sendo que ao final de cada geragao trans-
genética este material é atualizado com até nCar + 1 solugdes campeas no
procedimento updateHostRepository().

Os parametros de entrada do algoritmo sdo: o nimero de elementos da
populacao de cromossomos (tamPop) que é igual a 100, e o valor maximo
de geracoes nlterations que, sendo igual a 100, define quantas vezes a
populagdo de cromossomos é atacada pelos agentes endossimbiontes. A
populagao inicial do algoritmo transgenético é constituida da mesma forma
que a populagdo inicial do algoritmo memético através do procedimento
generatelnitPop() ja descrito anteriormente. No algoritmo transgenético
proposto sao utilizados tanto plasmidios quanto transposons. Os agentes
plasmidios atuam na transferéncia de uma cadeia de informacoes de
comprimento aleatério retirada de um dos componentes do material do
hospedeiro, também escolhido em sorteio equiprovavel. O plasmidio
forma sua cadeia de informagao de uma parte da solugdo sorteada e cujo
tamanho e localizagdo no cromossomo escolhido também sao definidos
por sorteio. No exemplo da Figura 7, uma cadeia de tamanho trés é
copiada de um componente do hospedeiro. O agente plasmidio retira do
cromossomo escolhido uma sequéncia de cidades visitadas, bem como seus
carros de aluguel associados, como mostra a Figura 7. No ataque busca-se
em todas as posicoes possiveis de transcri¢gdo no cromossomo uma posi¢ao
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de inser¢do desta cadeia de forma a alcangar uma melhoria no custo da
solugao.

Algoritmo 8. Algoritmo Transgenético
1. main(tamPop,nlterations)

2. instanceRead (namelnstance)

3. Pop|| + generateInitPop (tamPop)

4. HRep| | + loadHostRepository ()

5. for t + 1 to nlterations do

6. #probPlasm < setprob (t)

7. for z < 1 to #evstage do

8. prob < rand (0,1)

9. for r < 1 to tamPop do

10. r < 1 to tamPop do

11. if (prob < #probPlasm)

12. informagdo < random_ select (HRep)
13. Sol <+ attackPlasmid (Pop [r] ,informagdo)
14. else

15. Sol + attackTransp (Pop[r])

16. end_if

17. Sol + attackInvertSolTransp (Sol)

18. if (f(Sol) < f(Poplrl))

19. Poplr]l < Sol; f(Poplrl)<« f(Sol)
20. if (f(Poplrl < f(Popl0]1))

21. Pop[0] + Poplrl; f(Popl[0]) < f(Poplrl)
22. end_if

23. end_if

24. end_for

25. updateHostRepository (Pop)

26. end_for

27. end_for

28. Return(Pop[0])

Pode ser necessario reparar os cromossomos caso o método de inser¢ao
da cadeia do plasmidio ou a manipulacao do transposon transforme o cro-
mossomo em uma solucao inviadvel como, por exemplo, possuindo o aluguel
repetido de um mesmo carro. O procedimento de reparagdo substitui as
ocorréncias de aluguel repetitivo sempre com o carro imediatamente an-
terior ao carro repetido. O procedimento de reparacio também elimina
repeticao ou auséncia de cidades no ciclo.

Os transposons manipulam diretamente os cromossomos da populacao
sem depender do material do hospedeiro. No algoritmo sao usados trés
tipos diferentes de transposons, cada um possuindo um método diferente
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Material Genético do Hospedeiro

Plasmidio

Possiveis posigGes
de transcricao

Cromossomo

Cromossomo resultante

Figura 7. Funcionamento do plasmidio.

de manipulagao: 2-Shift, InvertSol e InsertédSaving. Os transposons sor-
teiam o trecho do cromossomo a manipular e a manipulagao representa a
aplicagao dos procedimentos de busca local da etapa VND do algoritmo
memético sobre o trecho da configuracao selecionada.

O transposon 2-Shift, gera uma vizinhanca 2-Shift conforme definido
no procedimento VND, dentro do intervalo restrito de sua atuac¢ao, como
exemplifica a Figura 8.

Figura 8. Funcionamento do operador 2-Shift.

Os trechos reduzidos com 4 cidades representados na Figura 8 entre
os dois cromossomos exemplificam as varias combinagGes possiveis para o
trecho marcado entre as suas linhas tracejadas. Ao final, a sequéncia 5-10-
4-1 é a adotada na transcrigao final. Assim como ocorre com o plasmidio, as
solucdes geradas por transposi¢cao podem exigir reparacao. O transposon
InsertédSaving executa a mesma operagao do procedimento InsertédSaving
da fase VND do algoritmo memeético, restrito ao intervalo sorteado para
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sua atuacao. O transposon InvertSolTransp inverte o sentido da rota do
cromossomo manipulado, trocando as cidades de aluguel e de retorno.

Visando manter a diversidade da populacdao os endossimbiontes que
nao evoluem por 15 iteragdes sao substituidos por novos cromossomos
construidos pelo procedimento de inicializagao. Os ataques dos vetores
transgenéticos sao coordenados segundo etapas evolutivas. Em cada etapa
evoluciondria a probabilidade da utilizacdo de cada vetor transgenético é
alterada, de forma que ao inicio do processo os plasmidios que transportam
informagoes obtidas a prior: tenham mais chance de atuar e, ao final, os
transposons sejam os de uso mais provavel.

O algoritmo transgenético proposto emprega 10 etapas de evolugao (va-
ridvel #evstage). Cada etapa é composta de dez iteragoes evolucionarias.
Na primeira etapa sao utilizados somente plasmidios. Na segunda os plas-
midios sao sorteados com probabilidade de 90% enquanto os transposons
2-Shift possuem 10% de chance de atuagao, na terceira a probabilidade é
20-80%, na quarta 30-70%, na quinta 40-60% e na sexta 50-50%. Nas tl-
timas 30 gerac¢des atuam plasmidios, transposons 2-Shift e InsertédSaving.
Apos as transcri¢oes ou transposigoes o agente InvertSolTransp ataca o cro-
mossomo alterado, preservando-se sua contribuicao caso melhore a aptidao
do cromossomo.

5. Resultados Computacionais

5.1 Metodologia

O presente tépico desenvolve um experimento computacional no sentido de
validar o algoritmo transgenético proposto, e o faz através de uma compa-
ragdo de desempenho com o algoritmo memético proposto por Goldbarg
et al. (2011). Os experimentos foram executados em microcomputadores
com processador Intel Xeon QuadCore W3520 2,8 GHz, 8GB de RAM
em Linux com C++. Foram realizadas 30 execugdes independentes em
cada instancia. Sao relatados resultados para instancias disponiveis em:
http://www.dimap.ufrn.br/lae/en/projects/CaRS.php. Observe-se que os
métodos de manipulagao dos vetores do algoritmo transgenético sao seme-
lhantes aos métodos de geragao de vizinhanga de busca do algoritmo me-
mético e a formagdo da populacao inicial é a mesma nos dois algoritmos.
Finalmente, ambos compartilham uma estratégia semelhante de melhoria
da populagao inicial. Tais cuidados visam permitir uma avaliacao melhor
do método evolucionario, tentando-se isolar eventuais interferéncias decor-
rentes das estratégias de busca empregadas. No experimento é solucionado
o mesmo conjunto de 40 instancias relatados em Goldbarg et al. (2011)
com o mesmo niimero de execugoes.
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5.2 Resultados obtidos

A Tabela 2 apresenta os resultados alcangados no conjunto de instancias
testadas em relagao aos valores médios e melhores resultados das 30 exe-
cugoes, considerado o tempo de execugao igual ao tempo demandado pelo
algoritmo transgenético. Da andlise dos resultados médios da Tabela 2
observa-se que os p-valores do U-test da comparagao do transgenético con-
tra o memético indicam 30 resultados favoraveis ao algoritmo transgenético
contra 7 resultados favoraveis ao algoritmo memético e 3 resultados nao
conclusivos. Aplicando-se o teste de proporgoes de Taillard et al. (2008)
com o alvo de sucesso centrado na média, obtém-se um p-valor igual a 0
para a hipotese de que o algoritmo transgenético é estatisticamente supe-
rior ao algoritmo memético. Para o caso do niimero de melhores solugoes
encontradas verifica-se 11 vitérias do memeético, 25 do transgenético e 4
casos inconclusivos, sustentando-se novamente a hipotese da superioridade
estatistica do algoritmo transgenético.

A Tabela 3 resume os resultados em relacao aos valores médios e me-
lhores resultados quando os algoritmos sdo executados segundo o tempo
demandado pelo algoritmo memético. Da andlise dos resultados médios
observa-se que os p-valores indicam 25 resultados favoraveis ao algoritmo
memético contra 11 resultados favoraveis ao algoritmo transgenético e 4
resultados n&o conclusivos. Aplicando-se o teste de comparagao de propor-
¢oes bicaudal de Taillard et al. (2008) obtém-se p-valor 0,00259, menor que
0,05, sustentando aqui a hipotese contraria, com a conclusdao da superio-
ridade estatistica do algoritmo memético. O mesmo se verifica em relagao
ao nimero de melhores resultados alcangados.

Em relagdo aos tempos de execucao dos algoritmos observa-se que o
tempo de execugao do algoritmo memético se mostra, de uma forma geral,
menor que o tempo do algoritmo transgenético. Observa-se que ambos
os algoritmos obtém os melhores resultados qualitativos em seu respectivo
tempo de parada, o que, provavelmente, indica que o processo de parame-
trizacao foi eficiente.

Os experimentos mostram que o algoritmo memético ndo se mostra
capaz de aproveitar com a mesma eficiéncia do transgenético um eventual
aumento na disponibilidade do tempo computacional. Por exemplo, na
instancia BrasilCO40n o algoritmo memético gasta 24 segundos para al-
cancar a melhor solu¢ao, que possui o valor de 627. Quando é executado
por 136 segundos, reduz a solucao para 597. Ja o algoritmo transgenético
passa de 634 aos 24 segundos para 577 aos 136 segundos. No conjunto de
casos de teste examinados, em nenhum caso o algoritmo memético obtém
resultados melhores em relacao ao transgenético do que os obtidos no seu
proprio tempo de parada. Em outras palavras, se o algoritmo memético
nao possui melhor resultado em seu préprio tempo de parada, no conjunto
de instancias do teste realizado ndo ha esperanca de que melhore o seu
resultado relativo em relagdao ao algoritmo transgenético.
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Tabela 2. Execugdes segundo o tempo do algoritmo transgenético.

Instancia ‘ Valor ‘ Transgenético ‘ Memético ‘ TRG ‘ p-val
N. | Nome [ nCid-nCar | Melhor | Média | Melhor | Média [ Melhor | T(s) |
1 BrasilRJ14e 14-2 294 294 294 294 294 2 0,83
2 BrasilRN16e 16-2 375 376 375 375 375 3 0,96
3 BrasilPR25e 25-3 508 509 508 517 509 17 0
4 BrasilAM26e 26-3 467 467 467 494 493 15 0
5 BrasilMG30e 30-4 529 548 529 555 529 30 0
6 BrasilSP32e 32-4 588 593 588 612 588 39 0
7 BrasilRS32e 32-4 491 494 491 532 512 29 0
8 BrasilCO40e 40-5 668 678 668 752 711 84 0
9 BrasilNO45e 45-5 829 882 829 877 845 94 0
10 BrasilNE50e 50-5 756 776 756 819 766 178 0
20 Betim100e 100-3 1396 1414 1396 1429 1429 495 0
27 Vitorial00e 100-5 1354 1396 1354 1463 1381 668 0
29  PortoVelho200e 200-3 2307 2401 2307 2413 2413 4803 0,08
32 Cuiaba200e 200-3 2327 2453 2327 2495 2368 4735 0,03
41 Belem300e 300-4 2993 3081 2993 3612 3012 9492 0
54 berlin52eA 52-3 8948 8954 8948 9050 8948 76 0
63 eil76eB 76-4 1776 1849 1776 1925 1822 468 0
89 rat99eB 99-5 3105 3182 3105 3296 3223 713 0
92 rd100eB 100-4 9933 9957 9933 9951 9951 463 0,01
95 st70eB 70-4 1805 1911 1805 1932 1875 389 0,06
101 BrasilRJ14n 14-2 167 167 167 167 167 4 0,99
102 BrasilRN16n 16-2 188 191 188 189 188 7 1
103 BrasilPR25n 25-3 226 227 226 230 227 27 0
104  BrasilAM26n 26-3 202 202 202 210 207 28 0
105 BrasilMG30n 30-4 272 279 272 291 280 49 0
106 BrasilSP32n 32-4 254 258 254 269 258 70 0
107 BrasilRS32n 32-4 269 273 269 290 273 65 0
108 BrasilCO40n 40-5 577 585 577 632 597 136 0
109 BrasilNO45n 45-5 547 556 547 634 603 194 0
110 BrasilNE50n 50-5 625 639 625 693 661 380 0
122 Londrinal00n 100-3 1225 1269 1225 1285 1223 1957 0
123 Osascol00n 100-4 1009 1085 1009 1212 1142 1835 0
131 Aracaju200n 200-3 1966 2097 1966 2365 2224 8058 0
135 Teresina200n 200-5 1946 2064 1946 2218 1984 3917 0
144 Curitiba300n 300-5 3005 3757 3005 3696 3362 6395 0,97
154 berlin52nA 52-3 1385 1512 1434 1448 1398 75 1
157 ch130n 130-5 2424 2778 2525 2593 2385 647 1
159 d198n 198-4 3353 4581 3353 4596 4382 7665 1
170 kroB150n 150-3 3018 3168 3018 3430 3310 9202 0
192 rd100nB 100-4 1485 1561 1485 1675 1556 2419 0
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Tabela 3. Execugoes segundo o tempo do algoritmo memeético

Instancia ‘ Valor ‘ Memeético ‘ Transgenético ‘ MEM ‘ p-val
N. | Nome [ nCid-nCar | Melhor | Média | Melhor | Média | Melhor | T(s) |
1 BrasilRJ14e 14-2 294 294 294 294 294 1 0,96
2 BrasilRN16e 16 -2 375 375 375 384 375 1 1
3 BrasilPR25e 25-3 508 522 510 543 517 2 1
4 BrasilAM26e 26-3 467 494 493 499 469 3 0,98
5  BrasilMG30e 30-4 529 578 541 589 559 8 1
6 BrasilSP32e 324 588 621 613 635 611 7 1
7 BrasilRS32e 32-4 491 537 524 510 497 7 0
8  BrasilCO40e 40-5 668 786 726 751 685 23 0
9 BrasilNO45e 45-5 829 932 848 932 872 30 0.4
10 BrasilNE50e 50-5 756 869 814 925 840 35 1
20 Betim100e 100-3 1396 1425 1396 1437 1396 247 1
27 Vitorial00e 100-5 1354 1495 1381 1445 1354 292 0,03
29 PortoVelho200e  200-3 2307 2413 2413 2499 2393 1862 1
32 Cuiaba200e 200-3 2327 2502 2492 2580 2421 1682 1
41 Belem300e 300-4 2993 3672 3298 3265 3082 5184 0
54 berlin52eA 52-3 8948 9090 8948 8983 8948 43 0
63 €il76eB 76-4 1776 1946 1864 1926 1831 184 0,03
89 rat99eB 99-5 3105 3304 3239 3280 3196 248 0
92 1d100eB 100-4 9933 9951 9951 9989 9935 255 0,98
95 st70eB 70-4 1805 1970 1891 1989 1945 148 0,96
101 BrasilRJ14n 14-2 167 167 167 172 169 1 1
102 BrasilRN16n 16-2 188 191 188 214 206 1 1
103 BrasilPR25n 25-3 226 241 229 248 233 5 1
104 BrasilAM26n 26-3 202 213 207 214 208 6 0,94
105  BrasilMG30n 30-4 272 299 286 306 295 9 1
106 BrasilSP32n 32-4 254 284 275 289 274 12 1
107 BrasilRS32n 324 269 311 280 305 291 13 0,01
108 BrasilCO40n 40-5 577 660 627 659 634 24 0,33
109 BrasilNO45n 45-5 547 667 613 644 614 39 0
110 BrasilNE50n 50-5 625 736 687 830 749 48 1
122 Londrinal00n 100-3 1225 1338 1278 1452 1404 492 1
123 Osascol00n 100-4 1009 1259 1126 1263 1167 38 0,54
131 Aracaju200n 200-3 1966 2446 2331 2618 2430 2491 1
135 Teresina200n 200-5 1946 2241 1971 2203 2027 2514 0,02
144 Curitiba300n 300-5 3005 3726 3334 3617 3414 6599 0
154 berlin2nA 52-3 1385 1447 1385 1502 1450 86 1
157 ch130n 130-5 2424 2630 2424 2722 2535 743 1
159 d198n 198-4 3353 4665 4297 4905 4642 2756 1
170 kroB150n 150-3 3018 3675 3491 3970 3737 1527 1
192 rd100nB 100-4 1485 1832 1681 2074 1898 464 1
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6. Conclusoes

O problema do caixeiro alugador pode representar um modelo de otimi-
zagao importante para tratar situacoes tipicas do processo de aluguel de
carros, hoje um segmento de significativa importancia econémica na enge-
nharia de transportes.

No sentido de testar o desempenho de abordagens evolucionarias nao
classicas no contexto do problema proposto, o presente trabalho desenvol-
veu um algoritmo da classe transgenética para o problema.

Os resultados obtidos no experimento apontam para a possibilidade
de significativa melhoria qualitativa das solug¢oes alcangadas em Goldbarg
et al. (2011), desde que seja admissivel um maior consumo do tempo de
processamento computacional.

Como trabalhos futuros serdo desenvolvidos algoritmos segundo outras
classes de metaheuristicas para a solucao do CaRS. Serd aperfeicoado o
ataque dos vetores transgenéticos no sentido da redugao de seu tempo de
execugado. O algoritmo memético serd modificado no sentido de alcancar
uma maior diversificacdo na populagdo sem penalizar proibitivamente o
tempo de processamento.
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Capitulo 15

Algoritmo Micro-genético Aplicado ao Scheduling
de uma Rede de Distribuicao de Derivados de Petroleo

Henrique Westphal, Flavio Neves-Jr e Lucia Valéria R. de Arruda*

Resumo: Este capitulo modela o problema de distribuicao de de-
rivados de petrbleo através de redes de dutos como um problema
de otimizacao multiobjetivo. A rede estudada é composta por duas
fontes, dois nos intermediarios com capacidade de estoque e trés
terminais. O principal objetivo é satisfazer a demanda de produtos
nos terminais consumidores de acordo com um horizonte de tempo
determinado a priori, garantindo ainda que uma produc¢ao minima
seja enviada das fontes. Um conjunto de restrigbes operacionais tais
que capacidade do parque de armazenamento, estoques, vazao dos
dutos e outros devem ser respeitados. Propoe-se a utilizagao de
algoritmos genéticos com elitismo e pequena populacdo (algoritmo
micro-genético) na solugdo do problema. O modelo desenvolvido
e resultados simulados sao apresentados para validar o algoritmo
proposto.

Palavras-chave: Otimizagdo multiobjetivo, Algoritmo micro-
genético, Escalonamento, Rede de dutos.

Abstract: In this chapter, distribution of derived petroleum pro-
ducts through pipelines networks is approached as a multiobjective
optimization problem. The studied pipe network contains two sour-
ces, two intermediate connections with storage capacilty and three
consumer terminals. The main goal is to satisfy the demanded pro-
ducts at the destination points in a due time while assuring that a
minimal production is delivered by each source. Moreover, a num-
ber of operational constraints must be satisfied, such as storage ca-
pacity limits, product inventories, pipe flow rates and others. The
proposed methodology uses a genetic algorithm with small popula-
tion and elitist strategy to find a set of feasible solutions. The deve-
loped model and simulated results are presented in order to validate
the proposed Micro Genetic Algorithm.
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1. Introducéo

A diminuic¢ao de custos de produgao e a melhoria em produtos e servigos sdo
objetivos comuns a diversos setores industriais. A complexidade do plane-
jamento (planning) e programagcao (scheduling) da producao na industria
é em geral, contornada pela adogao de politicas operacionais conservativas,
que nao utilizam a capacidade maxima de operagao do sistema produtivo.
A necessidade de modelagem das estruturas industriais e a busca pela efici-
éncia no transporte de derivados de petréleo determinam a execuc¢ao deste
trabalho. O objetivo principal é a modelagem das operagoes envolvidas
no gerenciamento (scheduling) de operagoes de uma rede de distribuicao
de derivados de petroleo. Estas redes sao compostas por um nimero de
refinarias e terminais, ou areas, interligadas por um conjunto de polidutos,
ou trechos de dutos, os quais operam o transporte de produtos (derivados
de petroleos e produtos orgénicos) entre areas adjacentes. A operacao da
rede deve considerar restrigoes fisico-quimicas de contato entre produtos
distintos, prioridade no envio de determinados produtos e preferéncias ope-
racionais no bombeamento de bateladas com maior volume, atendimento a
demanda de mercado, buscando-se sempre a solucao que apresenta o menor
custo operacional.

Esta é uma atividade importante na economia de um pais e, por ser
complexa, demanda cuidados na sua realizagdo. Considerando que a taxa
de ocupacao das redes estd cada vez mais elevada, faz-se necessario uma
politica 6tima de utilizacao dos recursos. Uma melhor eficiéncia no uso da
rede, quando possivel, é uma solu¢ao mais barata e mais rapida que inves-
timentos na ampliagdo da malha de distribui¢do. De acordo com Neves-Jr
et al. (2007), é um grande desafio a busca por modelos de scheduling para
redes de dutos complexas integrando diversas areas e transportando dife-
rentes produtos que possam ser implementados na pratica, considerando
uma carga computacional aceitavel. Atualmente a programacio das ope-
ragoes em redes reais é realizada por especialistas experientes, entretanto
técnicas de pesquisa operacional tém se tornado uma ferramenta eficiente
na otimizagao destes processos operacionais, auxiliando na modelagem e
resolugao de problemas combinatorios (Relvas et al., 2006). Por outro lado,
nas tltimas décadas, técnicas metaheuristicas baseadas em populagao tém
sido amplamente estudadas e utilizadas na resolucao de varios problemas
complexos de scheduling de sistemas produtivos e mostram ser muito efici-
entes na busca de solu¢des satisfatérias em um tempo mais curto (Hertz &
Widmer, 2003; Dréo et al., 2006). Através da analise destes trabalhos, em
especial dos que utilizam algoritmos genéticos em problemas de scheduling
de atividades de producdo, verificou-se que uma abordagem por AG mul-
tiobjetivo pode ser uma alternativa para a solucao deste tipo de problema
que, classicamente, demanda o uso de solvers de programacao inteira mista
de larga escala (Shah, 1998).
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Neste contexto, este trabalho propoe entao uma metodologia baseada
em algoritmo genético multiobjetivo para realizar o scheduling de uma rede
de distribuicao de derivados de petroleo.

Um problema de otimizagao multiobjetivo envolve a minimizac¢ao (ou
maximizagao) de varios critérios conflitantes que ndao podem ser satisfeitos
simultaneamente. Nestes casos, procura-se um conjunto de solucdes Oti-
mas em que nenhuma solugdo do conjunto pode ser considerada superior as
outras quando todos os critérios sdao analisados separadamente. Este con-
junto é denominado conjunto 6timo de Pareto e as solugdes que o compoe
sao conhecidas como solugdes nao dominadas (Coello, 2003).

Uma revisao bibliografica e comparativa dos varios métodos evolucio-
nérios existentes na literatura, para a resolucao de problemas multiobjetivo
(Multi- Objective Evolutionary Algorithm — MOEA) pode ser encontrados
em Coello (2003). No entanto, apesar da variedade de métodos existentes
e das melhorias alcangadas nos dltimos anos (Dréo et al., 2006), a eficién-
cia computacional dos métodos MOEA tem limitado o seu uso na solugao
de problemas combinatérios de grande porte como é o caso do problema
de scheduling da rede de dutos. E sabido que os dois principais processos
que demandam tempo computacional em um algoritmo MOEA s3o: o ran-
queamento da populagdo que requer um mecanismo de comparagao entre
todos os individuos a fim de determinar sua dominancia e um mecanismo
para manter a diversidade a fim de evitar a convergéncia prematura do
algoritmo devido a reprodugao preponderante de super-individuos (Coello
& Pulido, 2001).

Para contornar estes problemas, propoe-se o uso de um algoritmo gené-
tico com uma populagdo pequena e um processo de reinicializagao com uma
memoria externa para armazenar as solucoes nao dominadas previamente
encontradas. Esta classe de algoritmo genético é denominada na litera-
tura de algoritmo micro-genético (Coello & Pulido, 2001). Além disto, no
algoritmo micro-genético proposto é incluido um mecanismo de formacgao
de nichos capaz de manter varias solucgoes diferentes por um periodo de
tempo infinito em relacdo ao tamanho da populacdo garantindo, assim,
a diversidade da populagdo. O algoritmo micro-genético assim desenvol-
vido é utilizado para calcular o scheduling de uma rede de distribuigao de
derivados de petroéleo.

Este artigo é composto por sete se¢oes. A Secdo 2 traz um breve estado
da arte sobre os trabalhos relacionados as redes dutoviarias, com especial
atencao para as solugoes de scheduling que usam técnicas evoluciondrias.
O algoritmo micro-genético proposto é desenvolvido na Segao 3. A rede
dutoviaria estudada e o problema de distribuicao de produtos a ela associ-
ado sdo discutidos respectivamente nas Segoes 4 e 5. A Se¢do 6 apresenta
os resultados alcangados e, por fim, a Secdo 7 expbe as conclusdes deste
trabalho.
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2. Algoritmos Genéticos Aplicados ao Scheduling de Dutos

Varios métodos metaheuristicos, em especial aqueles baseados em AG, tém
sido utilizados para resolver problemas combinatérios em aplicagoes de
scheduling (Hertz & Widmer, 2003; Dreéo et al., 2006; Souza-Filho et al.,
2006). Entretanto, somente um ntmero limitado de artigos refere-se ao
scheduling de um poliduto ou de redes de dutos (Sasikumar et al., 1997;
Crane et al., 1999; Garcia et al., 2004; Alves & Ferreira-Filho, 2007; Arruda
et al., 2010).

O problema de scheduling mensal de uma rede de dutos para distribui-
¢ao de produtos derivados do petrdleo foi inicialmente proposto por Sasi-
kumar et al. (1997). Estes autores desenvolveram um método heuristico
cuja solugdo consiste de quatro componentes: o produto a ser enviado, sua
quantidade, o modal de transporte e a sequéncia de envio. A solugao leva
em consideracao restricoes do tamanho da batelada, do sequenciamento de
envio, e de tancagem na origem e no destino. Também sao calculadas as
datas de envio e chegada dos produtos nas diferentes localidades. As solu-
¢oOes obtidas foram consideradas aceitaveis pelos usuérios para um periodo
de 30 dias.

Crane et al. (1999) apresentaram um modelo aplicando algoritmo ge-
nético para a resolugao do problema simplificado de scheduling de dutos.
A rede estudada é composta por 8 nos terminais com 2 tanques em cada,
ligados por 7 dutos unidirecionais em que nao é permitido a reversao, 2
produtos e 3 niveis de capacidade de armazenamento dos produtos nos tan-
ques. A solucdo 6tima para este problema foi obtida, mostrando, assim, a
possibilidade de solucdo de um problema complexo como o scheduling de
dutos através da aplicagao de algoritmo genético.

Em Cruz et al. (2003) um modelo para otimiza¢ao multiobjetivo base-
ado em algoritmo evolucionario com restri¢ées é proposto para o problema
de distribuicao de produtos derivados do petréleo através de uma malha de
dutos. O modelo foi aplicado em um problema simplificado, com o obje-
tivo principal de satisfazer a demanda de produtos em um tempo minimo,
minimizando a interface entre diferentes produtos.

Garcia et al. (2004) usaram duas técnicas para a resolugao do problema
de schedulingde uma rede de dutos: um método heuristico do tipo algo-
ritmo evolucionario multiobjetivo, e programacao matematica usando o
método das restri¢des na programagao linear inteira mista. Seus resultados
mostraram que os métodos evolucionérios facilmente solucionam problemas
de otimizagao combinatéria nao-lineares. Sao capazes de evitar 6timos lo-
cais, e ambas as técnicas alcangaram solugoes similares. Entretanto, o uso
do método hibrido, que combina programacao linear e algoritmo evoluci-
onario encontrou melhores solu¢des em um tempo menor de execugao, se
consideradas ambas as técnicas separadamente.
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Em Alves & Ferreira-Filho (2007), um modelo baseado em algoritmo
genético para a transferéncia de petrdéleo em rede de dutos é proposto,
considerando a disponibilidade de estoques no porto, a programacao dos
cortes de petroleo na refinaria, o tamanho da batelada e o sequenciamento
de envio. A solugdo calculava um scheduling viavel para um horizonte de
tempo de 7 a 14 dias. No entanto consideracoes fisicas de operagao tais que
compatibilidade e restricoes de temperatura, além de paradas de bombeio
nao sao levadas em conta na solucio apresentada.

Arruda et al. (2010) desenvolveram uma abordagem semelhante & apre-
sentada neste trabalho em que utiliza um algoritmo genético multiobjetivo
(MOGA) para estabelecer o scheduling mensal de uma rede de dutos. No
entanto, por apresentar uma fun¢ao de adequabilidade modelada em pro-
gramagcao linear inteira mista, o custo computacional da solugao apresen-
tada se torna inaceitavel para aplicagoes reais.

Tentando amenizar os problemas de carga computacional acima cita-
dos, é que se propoe a utilizacao de um algoritmo micro-genético na solugao
do problema. Tem sido relatado na literatura que solugoes baseadas em
algoritmo micro-genético permitem a redugao do tempo de processamento
enquanto mantém uma precisao aceitavel, se comparado com solucoes ob-
tidas via AG padrao (Coello & Pulido, 2001; Chen et al., 2007; Carpinelli
et al., 2010). Esta reducdo do tempo computacional deve-se ao fato que o
pequeno nimero de individuo na populagdo reduz o esforgo para avaliagao
e ranqueamento de cada individuo. Além disto, utiliza-se o método do
critério global para avaliar cada individuo, evitando a formagdo de multi-
plas populagoes comum aos métodos MOEA (Coello, 2003; Arruda et al.,
2008). Também se propde uma aproximacao do método da ponderagao de
objetivos para gerar prioridades entre os objetivos e preencher a memoria
externa do algoritmo com o conjunto de solugoes nao dominadas.

3. Algoritmo Micro-Genético com Nichos e Castas

O algoritmo micro-genético foi proposto por Krishnakumar (1989) para o
caso monobjetivo e mais tarde estendido para o caso multiobjetivo em (Co-
ello & Pulido, 2001). Em ambos os artigos, os algoritmos micro-genéticos
desenvolvidos convergiram para a fronteira de Pareto de modo mais rapido
que suas contrapartidas padrao (AG) que foram analisadas. Segundo estes
trabalhos, a garantia da convergéncia do algoritmo micro-genético esta no
uso de estratégias de reinicializacao da populacao apo6s poucas geracoes,
a fim de assegurar a diversidade da populagao e evitar convergéncia pre-
matura. Em especial, o algoritmo proposto por Coello & Pulido (2001)
utiliza duas memorias auxiliares para esta reinicializagdo. A primeira é
denominada memoéria populacional e é usada como fonte de diversidade
na reinicializagdo das populagdes. A segunda é uma memoria externa que
é utilizada para guardar o conjunto de solugoes de Pareto encontradas ao
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longo da evolugao. Além disto, a memoria populacional é dividida em duas
partes, uma substituivel e outra nao substituivel que se mantém ao longo
das geragoes, assegurando a diversidade da populagdo. Ainda, segundo
Coello & Pulido (2001), para favorecer a busca ao longo das geragdes em
diferentes pontos na fronteira de Pareto, técnicas elitistas variadas devem
ser utilizadas. Assim, para cada reinicializagao, as solu¢oes nao-dominadas
armazenadas na memoria externa devem ser selecionadas para fazer parte
da populacdo nao substituivel de modo que, ao final, a populacdo sera
exclusivamente formada por solugoes ndo-dominadas. Apesar dos meca-
nismos de formagao de populagdo, um algoritmo micro-genético funciona
exatamente igual a um algoritmo genético padrao através de procedimentos
de selecao e aplicagao de operadores de recombinagao e mutagao (Goldberg,
1989).

A partir destas idéias, este trabalho apresenta uma adaptacio do algo-
ritmo genético multi-objetivo com formacao de nichos e castas proposto por
Westphal (2006); Arruda et al. (2008) para uma arquitetura micro-genética.
Este algoritmo apresenta um método de selecao baseado na técnica elitista
de ranqueamento e formagao de nichos (Goldberg, 1989), mas com algu-
mas particularidades. Neste caso, o elitismo mantém determinado nimero
de copias de bons elementos dentro de uma casta isolada do programa
principal (casta elitista). Estes individuos nao participam do processo de
selecao e nao sofrem alteragoes dos operadores genéticos. Além disto, den-
tro desta casta nao existem solugoes repetidas (Westphal, 2006). A casta
elitista guarda semelhangas com a memoria ndo-substituivel do trabalho
de (Coello & Pulido, 2001).

As operagdes genéticas ocorrem somente no corpo principal do algo-
ritmo genético, no qual existem cépias dos elementos guardados na casta
elitista. A casta elitista tem também a fung¢do de manter os melhores
individuos encontrados durante toda a evolu¢ao, mesmo no momento da
convergéncia total de um tnico elemento nas demais castas da populagao.
Para escolha dos individuos em cada populagdo foi empregado o método
de selecao por torneio, com elitismo de 10% do tamanho da populagao.
Foram determinadas quatro castas distribuidas conforme a Figura 1. A
casta elitista é composta por 10% do tamanho da populagdo, e abriga os
melhores elementos da geragdao anterior, sem que haja repeticao de uma
mesma solugao. A casta de reproducgao é formada pela reprodugao dos 20%
melhores elementos da populagdo corrente, podendo haver repeti¢ées. A
casta intermediaria é formada pela transmissdo direta de 50% da popula-
¢ao corrente referente aos individuos com nivel de aptiddo intermediario.
A ultima casta é composta pelas solu¢oes menos adequadas da populacao
corrente, que sofrem um processo de eliminagdo e sao transmitidas apenas
em parte para a nova geragao. As porcentagens determinando o tamanho
das castas foram escolhidas experimentalmente. A Figura 1 também apre-
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Figura 1. Distribuicao da populagdo e construcdo das castas.

senta o procedimento utilizado pelo algoritmo genético para a construgao
das castas descritas.

De acordo com a Figura 1, primeiramente os individuos da popula-
Ggao corrente sao avaliados e em seguida ordenados de acordo com seus
niveis de aptiddo. A populagdo é entdo, subdividida em trés partes cor-
respondentes a 20, 50 e 30% do tamanho total da populacdo. A seguir, o
algoritmo repassa os individuos com melhor nivel de aptidao para a casta
elitista da populagao seguinte, até completar o ntimero de 10% do tama-
nho da populagao, sem que haja individuos iguais. Como pode existir
individuos repetidos dentro da subdivisdo Sb1 (20% melhores da popula-
Gao corrente), a casta elitista pode ser formada por elementos das outras
subdivisoes. Posteriormente os individuos da subdivisao Sb! sdo repro-
duzidos através da atuagao da selegdo por torneio formando a casta de
reprodugao. Os individuos da subdivisdo S$b2 sdo repassados diretamente
para a casta intermediaria, e, finalmente, alguns individuos da subdivisao
Sb3 sofrem eliminagdo, também através da utilizagdo da sele¢do por tor-
neio novamente, gerando a casta de eliminagdo. Apoés este procedimento,
sao utilizados os operadores genéticos de mutagao e recombinag¢ao somente
no corpo principal do algoritmo genético (Figura 1), para a finalizagao da
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construcao da nova geragao. Esta nova geragao tem todos os seus indi-
viduos avaliados, ordenados e posteriormente subdivididos nas trés partes
(Sb1, Sb2 e Sb8) para a continuacao do ciclo de busca.

Com a utilizacdo da metodologia apresentada, ao final da evolugao,
sao disponiveis na casta elitista, nao apenas um, mas varios individuos
que formam o conjunto das melhores solucdes encontradas pelo algoritmo
genético. Neste conjunto podem existir ou nao solugoes de Pareto. Para
descobri-las ¢ aplicado o algoritmo proposto por Deb (1999), o qual ro-
tula as solu¢oes em dominadas e ndo-dominadas. Apods esta rotulacdo, as
solugdes nao-dominadas sao enviadas para uma memdria externa do algo-
ritmo, de onde serdo selecionadas algumas solugdes para a reinicializagao
completa da populag@o do algoritmo micro-genético que ocorre apds uma
convergéncia parcial.

De acordo com Carpinelli et al. (2010) nos algoritmos micro-genéticos
duas condigoes podem ser testadas para determinar a reinicializagao das
populagdes:

e o controle do melhoramento da adequabilidade das solu¢des (fitness)
existentes na populagao corrente.

e um nimero maximo de individuos gerados e/ou de geragdes pré-
estabelecidas.

Neste artigo adotou-se a segunda estratégia, e apés um nimero fixo de
geracoes, a populagdo é completamente substituida. Para esta substitui-
¢ao, as subdivisdes Sb2 e Sb3 sao aleatoriamente inicializadas, enquanto a
subdivisdo Sb1 recebe elementos da memoria externa, os quais sao solucoes
ndo-dominadas. O algoritmo micro-genético para ap6s um ndimero fixo de
reinicializagoes e, como resultado final, a memdria externa possui um con-
junto de solu¢oes ndo-dominadas bem distribuidas ao longo da fronteira de
Pareto do problema.

4. Rede de Dutos

O modelo utilizado neste trabalho é uma simplificacdo de uma rede real e é
mostrado na Figura 2. Este modelo é composto por um conjunto de fontes
(refinarias) representadas na Figura 2 pelos n6s NI e N2, um conjunto de
terminais (pontos de destino) representados pelos nés N5, N6 e N7, e um
conjunto de tanques intermediarios que podem ser receptores ou fornece-
dores de produtos (parque de armazenagem) representados pelos nés N3
e Nj. Ainda na Figura 2, as linhas que unem os noés representam os du-
tos e as flechas representam a direcao em que flui o produto transportado.
Ambos os nos, NI e N2, fornecem produtos para N3 e N/ através das
conexoes D1, D2, D3 e Dj. Estas conexoes sao unidirecionais, ou seja, o
produto flui somente na direcao da fonte para os nés intermediarios. Os
noés N3 e N4 sao conectados através de um poliduto bidirecional D5 e D8.
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A conexdo D6 e D7 conectam os n6s N5 e N6 a N3 respectivamente. As
conexoes D9 e D10 conectam os nés N6 e N7 a N/ respectivamente. Os
produtos produzidos nas fontes NI e N2 sao designados de forma genérica
como produto PI1, P2, P3 e P4. O produto que cada fonte produz é confi-
gurado conforme desejado. Por exemplo, a fonte NI pode ser configurada
para produzir produtos do tipo 1 e 2 e a fonte N2 para produzir produtos
do tipo 3 e 4.

Figura 2. Rede estudada.

Considera-se a tancagem agregada por produto, isto é, cada n6 inter-
mediario e/ou terminal possui a quantidade de tanques necessaria para
receber cada produto. Ou seja, se em um no6 é possivel receber quatro ti-
pos de produtos, entao se assume que neste nd existam pelo menos quatro
tanques para a armazenagem destes produtos.

O modelo assume uma discretizacao uniforme do tempo e considera
ainda que os produtos sao entregues na forma de bateladas discretas. Uma
batelada representa um volume minimo de um produto a ser transportado
em uma unidade de tempo. Uma batelada unitaria é um volume minimo
que preenche um duto. Cada conexao possui uma distdncia normalizada
em termos de unidades de tempo necessarias para que uma dada batelada
seja transportada de um ponto a outro. Com isto o tempo de transporte de
uma batelada de um n6 a outro na rede é um nimero inteiro e, os tempos
envolvidos em todas as conexoes sao mostrados na Tabela 1.

A solugao para o problema é dada por cada tipo de batelada que é
enviada em cada instante de tempo em cada conexao da rede. Os progra-
madores de scheduling da rede devem atender aos seguintes objetivos:

e Demanda de fornecimento: definida como a quantidade minima de
bateladas de cada produto que deve ser enviada de uma refinaria,
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Tabela 1. Matriz de tempos de percursos {(conexao) na rede.

Conexao N6 de origem N6 de destino Tempo
3 1

—_
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—_
o

evitando assim a saturacao dos seus tanques de armazenagem. Nao
é desejavel paralisar a produgao por falta de parque de armazenagem.

e Demanda de recebimento: definida como a quantidade de batela-
das de cada produto que deve ser entregue aos pontos solicitantes
(terminais).

e Minimizacdo do tempo para atendimento as demandas, este tempo
é denominado horizonte de programacao.

e Minimizacdo da fragmentacido das bateladas nas conexdes: evitar
a alternancia no envio das bateladas dos produtos, ou seja, tentar
enviar sempre sequéncias de bateladas do mesmo produto. A alter-
nancia no tipo de produto a ser enviado pode provocar contamina-
¢oes nas fronteiras do produto enviado e por isto a fragmentacao de
bateladas nao é desejada

4.1 Representacao da rede no AG
Uma matriz onde cada linha representa um individuo é usada para codificar
a populacao. Cada individuo é composto por instantes de tempo, que por
sua vez contém o valor da batelada (tipo de produto transportado) de todas
as conexdes naquele instante. Por exemplo, a Figura 3 mostra um individuo
que representa o estado da rede em 10 instantes de tempo: os primeiros
n elementos representam as bateladas enviadas através das n conexoes
no primeiro instante de tempo, os n elementos seguintes representam as
bateladas para o segundo instante de tempo e assim sucessivamente. Os
valores estdo no intervalo [0; numerodeprodutos] onde 0 representa uma
conexao vazia.

Para aproximar o modelo da situagao real, a fonte representada pelo
n6 N1 pode produzir tipos de produtos diferentes de N2. Desta forma,
algumas conexoes nao podem assumir determinados valores. Uma tabela
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TEMPO Instante 1 Instante 10
CONEXAO | 1 10 1 10
SOLUCAO | 1012233023 2222233422

Figura 3. Codificagao do AG.

de compatibilidade de produtos por conexao, respeitando as producoes nas
refinarias foi implementada (Tabela 2), onde z indica que o produto nao
pode passar na conexao.

Tabela 2. Matriz de compatibilidade de produtos por conexao.
Conexao P1 P2 P3 P4

—_
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5. Formulagao do Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Para a formulacao matematica do problema de scheduling da rede mostrada
na Figura 2 foi utilizada a seguinte nomenclatura:

B;; : Quantidade de bateladas demandada do produto j pelo destino 1.
R;; : Quantidade de bateladas recebida do produto j no destino 3.

P;;: Quantidade minima de bateladas do produto j que deve ser enviada
pela fonte .

Cij: Quantidade de bateladas do produto j armazenado no tanque 4.
E;;: Quantidade de bateladas do produto j enviado pela fonte 3.
Frag;: Quantidade de fragmentagGes na conexao i.

Mask: Vetor contendo a quantidade de produto em cada conexao em
um dado instante de tempo. Este vetor é resultante da aplicagao
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da maéascara dada na Tabela 2 em um individuo codificado como na
Figura 3.

Tchegada;j: Tempo de chegada da tltima batelada do produto j no des-
tino 4.

T'min;: Menor tempo de recebimento de uma batelada no destino <.

Tmax: Horizonte de tempo do modelo ou horizonte de programagao.

NC': Numero de colisoes na conexao bidirecional.

LCmyj: Limite inferior da quantidade de bateladas do produto j no né 7.

LCM;j: Limite superior da quantidade de bateladas do produto j no no6
i.

N f: Quantidade de fontes.

Nd: Quantidade de destinos.
Neoner: Quantidade de conexdes.
Nt;: Quantidade de tanques no né i.
Nn: Quantidade de nos.

No: Quantidade de objetivos.

5.1 Restricoes

O modelo matematico desenvolvido esta sujeito a uma série de restrigoes
operacionais descritas pelas Equagbes 1 a 4. A Equacio 1 indica que uma
quantidade minima de cada produto deve ser enviada de cada fonte, para
evitar a paralisagao da producao em uma refinaria devido a indisponibili-
dade de recursos (tanques) para armazenagem dos produtos.

Pij S Eij S LCMZ] para = 1, Nf (& ] = 1, Nt1 (1)

A demanda em cada destino deve ser cumprida para evitar desabasteci-
mento no mercado e cada destino nao deve receber mais do que o planejado
pois pode nao haver tanques suficientes para armazenar os estoques.

R;j = Byj para 1=1, .. Nd e j=1, .. Nt; (2)

Um n6 nao pode enviar e receber ao mesmo tempo produtos de uma
conexao bidirecional, portanto ou o né estd em um estado de envio ou de
recebimento ou ainda em estado ocioso.

NC =0 (3)
A capacidade de armazenamento em cada n6 nao pode ser violada.

LCmij < Cij < LCM-L'J' para t=1, ... Nn e j=1, .. Nt
(4)
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As restrigoes 1 e 2 serdo tratadas como objetivos. Para tratar as restri-
¢oes 3 e 4 adotou-se uma estratégia de reparagao da solu¢ao que consiste em
reparar um individuo infactivel, transformando-o em uma solugao factivel.

A reparagao da restri¢do 3 considera que a conexao bidirecional é des-
dobrada em duas conexodes, uma representando o envio em um sentido, e
a outra representando o envio no sentido oposto. Desta maneira, toda vez
que duas bateladas existirem na conexao ao mesmo tempo, a batelada que
iniciar primeiro serd mantida, e a outra sera retirada. Se as bateladas inici-
aram ao mesmo tempo o envio, entao uma delas é retirada aleatoriamente.

Para a reparacdo da restrigdo 4 e a fim de eliminar a sobredemanda,
uma funcao recursiva é implementada. Esta funcao é responsavel por fazer
a contagem das bateladas e por atualizar o estado de cada tanque. Para
cada conexdo, e em cada instante de tempo, a funcdo identifica se esta
acontecendo um evento de envio ou de recebimento de uma batelada. Se
o evento for um envio, entdo a unica violagao passivel de ocorrer seria a
superagao do limite inferior do tanque. Caso ocorra esta violagdo, a bate-
lada é retirada da conexao e adicionada ao estoque na origem da batelada.
Caso o evento seja um recebimento de uma batelada, entdo ocorreria uma
violagao no limite superior da tancagem agregada. Neste caso, a batelada é
retirada da conexdo, decrementada no destino e adicionada na origem. Ao
adicionar uma batelada na origem, o estado passado do estoque se altera
podendo ocorrer uma nova violagdo e por isto a fungdo deve ser recursiva
e recomecar a contar as bateladas novamente apds terminar a verificagao
em todo o horizonte de tempo.

5.2 Funcao de fitness

O método aplicado para calcular o desempenho de um individuo é uma
aproximacgao do método do critério global, onde faz se necessario o conhe-
cimento do valor 6timo da fungdo objetivo como forma de normalizar a rede
(Coello & Christiansen, 2000). Critérios com grandezas diferentes podem
dominar a avaliacao final e com isto prejudicar os critérios com magnitudes
menores. O método do critério global é apresentado na Equagao 5:

No

Fy =Yy ML ©)

=0

onde F(x) é o resultado da composi¢ao de todos os objetivos, fmaz; é o
pior caso para o critério 4, f;(x) é o resultado do critério i e f{ é o valor
ideal para o objetivo i. Ao normalizar a rede, os resultados ficam dentro da
faixa [0;1], de tal forma que 0 é o valor 6timo desejado, ou seja, todos os
critérios foram cumpridos. F'(z) com valor igual a 1 significa que nenhum
critério foi atendido. Qualquer valor de F(z) entre 0 e 1 mostra que o
critério foi atendido parcialmente.
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Conforme discutido na Segao 4, os programadores estabelecem quatro
objetivos a serem alcancados pela politica de scheduling da rede de dutos.
A formulacdo matematica destes objetivos é dada pelas Equagoes 6 a 9.

A fim de atender a demanda de fornecimento, a Equagdo 6 considera a
minimizagao do envio de uma produg¢ido minima por produto e por fonte,
considerando todas as fontes.

11 1B op.<p,
min — » — Py T =0 6
Nf;th;( 0, Eij>Pij) (©)

Para atender a demanda de recebimento, a Equagdo 7 apresenta a
minimiza¢ao do atendimento & demanda de cada produto em cada destino,
considerando todos os destinos conjuntamente.

1Y E R
. = = 1_ 1]
M NG ; Nt, ; 2y (7)

Para minimizar o tempo de atendimento & demanda de recebimento
é necessario penalizar o resultado quando esta demanda nao é atendida,
considerando que a variavel T'chegada;; coincide com Tmim;. A Equacao 8
miniza o tempo de atendimento & demanda por produto em cada destino,
considerando todos os destinos conjuntamente.

Nd Nt; Tchegaday; —Tmin; | p = p.
min i Z 1 Z Tmarmeznj J J (8)
Nd 3=0 Ntj = Bij — Rij +1

A Equagao 9 minimiza a fragmentacao no envio de bateladas em todas
as conexoes do modelo.

1 Nconex Frag;—Mask[i]—1 7F7'G/gi < Mask:[z]

( Mask[i]
Neonex

min
0 ,Fragi > Maskl[i]

(9)

i=0

A avaliacao final de um individuo (medida de adequabilidade ou fitness)

é obtida pela média da soma de todos os objetivos, levando em consideracao
seus respectivos pesos, conforme mostrado na Equagao 10.

J= ZJ-V:OO w; * fi

ZZN:OO Wi

A metodologia desenvolvida é mostrada na Figura 4 e foi implementada

em linguagem C++ utilizando a ferramenta Builder 5.0. Primeiramente

uma populagio é inicializada com valores aleatorios. Em seguida, a funcao

reparadora corrige as solugoes infactiveis desta populagao de acordo com

a violagao de cada restri¢ao. As violagoes referem-se aos limites maximo e

para w; > 0 (10)
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minimo dos tanques, a sobreprodugao e a existéncia de colisdes. A popu-
lacdo é em seguida avaliada e ranqueada de acordo com a fungao objetivo
na Equagao 10. Para isto sao calculados os quatro objetivos referentes a
producao minima, ao atendimento & demanda (restricoes modeladas como
objetivos), ao tempo deste atendimento e por fim & fragmentacao (obje-
tivos propriamente ditos). Apo6s o ranqueamento, as castas elitistas sao
formadas e alguns individuos sdo selecionados para a aplicagdo dos ope-
radores genéticos de recombinacao e mutagao de acordo com o explicado
na Secdo 3. A nova populagdo é entao formada e fica sujeita novamente
a funcdo reparadora, pois solugbes infactiveis podem surgir em qualquer
ocasidao apds as operagoes genéticas.

Inicializag3o da
populacio
Fungdio Restrigies ]_.imite.méximo Sobre Nzo permitir
] reparadora reparadas e minimo dos Producdo colisdes
ﬂ tanques
Restricdes vistas Entregar minima | | Atendera
Fungio como objetivos F produgdo ] demanda
de
avaliagio L Minimizar tempo Minimizar
Objetivos | paraatendimento =] frazmentagdo
lL ademanda no envio
Selepdo
Lo Operagies R binacs i
L= Genéticas ] ecombinacie || Mutagdo

Figura 4. Metodologia baseada em AG para otimizacao multiobjetivo do
scheduling da rede de dutos.

Como mostrado na Figura 4, o algoritmo micro-genético a menos do
mecanismo de formagado da populagdo funciona exatamente como um al-
goritmo genético padrdao em que os operadores genéticos sao responsaveis
por criar novos e melhores individuos a partir dos ja existentes. Os opera-
dores implementados neste trabalho sao a recombinagao de ponto tdnico e
a mutagao, conforme descrito em Westphal (2006).
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6. Resultados e Discussao

Para validar o modelo proposto, foi realizado um estudo de caso em que
os objetivos das Equagoes 6 a 9 sao ponderados na Equagao 10 com os
pesos dados na Tabela 3, os quais levam o denominador da funcao de fit-
ness na Equagao 10 a assumir o valor 10. Nesta tabela, considera-se que
o objetivo relativo & minimizagio da fragmentagdo no envio das bateladas
é um critério que pode prejudicar o desempenho da otimizacao dos outros
critérios. Por esta razao o objetivo possui um peso associado menor. Isto
significa que evitar a fragmentacio é importante, mas nio é a prioridade
neste estudo de caso. Por outro lado, o atendimento as demandas de forne-
cimento e recebimento, bem como a minimizacao do tempo de transporte
dos produtos na rede sdo igualmente priorizados. O horizonte de progra-
magao considerado em ambas as simulagoes é de 48 unidades de tempo, ou
seja, o ultimo recebimento de produto possivel serd na unidade de tempo
48 e nenhum envio podera ocorrer apds este tempo.

Tabela 3. Ponderagbes utilizadas na funcao objetivo.

Critério Objetivo Peso
Demanda de fornecimento (f1) 3
Demanda de recebimento (f2) 3
Minimizac¢ao do tempo de programagcao (fs) 3
Minimizac¢do da Fragmentacao (fa) 1

Para este estudo de caso, os pardmetros do algoritmo micro-genético
foram escolhidos de acordo com as recomendagoes de Grefenstette (1986)
e sdao dados na Tabela 4. Os limites maximo de armazenamento (volume
dos tanques) para cada produto em cada n6 sao dados na Tabela 5.

Tabela 4. Parametros do AG.

Parametro Valor
Tamanho da populagao 20
Taxa de mutagao 0,1
Taxa de recombinagao 0,8
Quantidade de individuos para o torneio 8

Quantidade de geracgdes para a reinicializagdo 1000

Para este estudo de caso, as demandas de fornecimento sao configura-
das através de uma quantidade minima de bateladas de cada produto que
deve ser enviada a partir de cada refinaria. Do mesmo modo, as deman-
das de recebimento sao configurada através da quantidade de bateladas de
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Tabela 5. Limite maximo de estoque de produto em cada né.

N6 P1 P2 P3 P4
10 10 10 10
10 10 10 10
10 10 10 10
10 10 10 10
6 6 6 6
6 6 6 6
6 6 6 6

N O U W

cada produto que cada terminal deverd receber. Estas demandas de for-
necimento e recebimento por né sao apresentadas na Tabela 6. Os valores
iniciais de estoque por produto e por né sao dados na Tabela 7.

Tabela 6. Demandas de fornecimento e recebimento.
Demanda N6 P1 P2 P3 P4

Fornecimento 1 5 5 - -
Fornecimento 2 - - 5 5
Recebimento 3 3 3 3 3
Recebimento 4 3 3 3 3
Recebimento 5 3 3 3 3

Tabela 7. Valores iniciais de estoque de produto em cada no.

N6 P1 P2 P3 P4

N O U W
cooc R~ O ®
cCooc R~ O ®
cCoCc kR ®O
cCoCckrHR®O

Todas as simulagoes foram realizadas em um computador HP Intel
Pentium Mobile 1600Mhz, 512 MB de memoéria RAM. Foram executados
20 experimentos de 5000 geracdes cada. Em um experimento, a cada mil
geragoes, parte da populagio (subdivisdes Sb2 e Sb3) é reiniciada aleato-
riamente nos espagos de busca descritos acima, excetuando a subdivisao
Sb1. Esta subdivisao é reinicializada com solugoes nao-dominadas aleato-
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riamente selecionadas da memoria externa. Apos formacio da nova popu-
lacao, os individuos sao ranqueados para a formacao das castas conforme
mostrado na Figura 1 e, a evolucao continua. Os resultados estatisticos em
termos de média, mediana, desvio padrao (DP), maximo e minimo de cada
um dos objetivos (Equagoes 6 a 9) e da fungao de avaliagao (Equagao 10)
estao mostrados na Tabela 8. Estes resultados também sao apresentados
no bozplot da Figura 5. Em todas estas execugoes foram encontradas 31
solugoes de Pareto diferentes.

Tabela 8. Resultados para um conjunto de 20 simulagoes
Funcdo Minimo Maximo Meédia Mediana DP

f1 0 0,5114 0 0,0714 0,1584
f 0 0,4087 0,0093 0,0601 0,0936
f3 0,2877 0,6208 0,3263 0,3866 0,1018
fa 0 0,3017 0,1000 0,1200 0,0851
J 0,0490 0,4416 0,0622 0,1184 0,1010
06/ R 1
|
|
05+ F : |
0.4 N + 4

VALORES
<)
w
T

o
N
T

f1 f2 3 f4 J
OBJETIVOS

Figura 5. Resultados estatisticos de 20 simulagdes.

Por exemplo, para o experimento 1 (primeira simula¢ido com 5.000 ge-
ragoes), foram encontradas 3 diferentes solugdes de Pareto que sao dadas
na Tabela 9. Onde o valor zero significa que o objetivo foi cumprido, o
valor um significa que o objetivo ndo foi cumprido e qualquer valor entre
zero e um significa que o objetivo foi atendido parcialmente.O tempo de
execugao para achar a solucao foi de 30 segundos. O estado final de cada
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tanque em cada né é apresentado na Tabela 10. A carta de Gantt apre-
sentada na Figura 6 mostra a distribui¢cdo de cada produto nas conexdes
do melhor individuo ao longo do horizonte de programagao.

Tabela 9. Solugdes de Pareto para o experimento 1.

Individuo Demanda de Demanda de Tempo de Fragmen-
(solugdo) Recebimento Fornecimento atendimento tagdo

1 0 0 0,35 0,26
7 0,11 0 0,44 0,24
9 0,16 0 0,58 0,18

Tabela 10. Valores finais de estoque de produto em cada no.

No P1 P2 P3 P4

N O U W N
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Pode-se notar que tanto a demanda de recebimento (objetivo f1)
quanto a de fornecimento (objetivo fs) foram atendidas totalmente. No
grafico da Figura 6 pode ser visto que os envios se concentram do lado es-
querdo do grafico, o que significa que houve uma minimizagao do tempo de
atendimento (objetivo f3) a demanda. Atingir o valor zero para o objetivo
de minimizac¢ido do tempo nao é possivel, pois fisicamente é invidvel que
todos os produtos de um terminal sejam recebidos ao mesmo tempo com
apenas uma ou duas conexoes. A Figura 6 mostra também uma minimiza-
¢ao na fragmentacao das bateladas (objetivo f4) nos envios, isto pode ser
notado pela baixa alternancia de produtos no grafico.

Para fins de comparacdo, a Figura 7 traz a carta de Gantt da solugao
de Pareto representada pelo individuo 7 da Tabela 9. Analisando a co-
nexao 1 desta figura, comprova-se que esta solugdo apresenta uma menor
fragmentagao (3 ocorréncias) entre os produtos PI e P2, em comparagao
com a mesma conexao da solu¢do 6tima dada na Figura 6 (4 ocorréncias).

Os resultados encontrados sao satisfatérios em termos de solucao e ve-
locidade de convergéncia e validam o modelo e a metodologia propostos.
Apesar da complexidade do modelo, a implementaciao pode ser conside-
rada simples. O bom desempenho da rede esté associado & capacidade de
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Figura 7. Carta de Gantt de uma soluc
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corrigir solugoes infactiveis. As fungoes reparadoras devem ser tratadas
com atengdo para evitar inconsisténcias nas solugoes durante as geragoes.
Os resultados também mostram que a conexao 6 é uma conexao critica
visto que devido a sua extensao, representada por uma elevada distancia
em unidades de tempo, era necessario que ela estivesse 100% do tempo
ocupada para o atendimento da demanda dentro do horizonte de tempo
programado.

Por fim, os resultados obtidos com o algoritmo micro-genético proposto
foram comparados com os resultados obtidos com o algoritmo MOGA de-
senvolvido em Arruda et al. (2010). O micro-genético foi 10 vezes mais
rapido que o MOGA em termos de carga computacional, e apresentou
uma diversidade de solugdes na fronteira de Pareto equivalente: 31 para
micro-genético e 28 para o MOGA.

7. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma modelagem de um problema de distribuicao
de derivados de petroleo através de uma rede de dutos a qual é uma sim-
plificagdo de uma rede real. O método de solugdo proposto é baseado em
algoritmo micro-genético com elitismo, técnica de ranqueamento e forma-
cao de nicho, o qual garante, ao final da evolug@o, um conjunto de boas
solugbes em relacdo aos diferentes objetivos do problema de otimizagdo. A
utilizagdo de uma pequena populagao com uma memoéria externa e uma
casta interna garantiu a diversidade na populagdo e permitiu alcancar um
conjunto de solugdes bem distribuido ao longo da fronteira de Pareto do
problema multi-objetivo. O método do critério global foi utilizado para
construcao de uma func¢ao de fitness multiobjetivo e a utilizagao de ponde-
ragOes permitiu a elaboracao de um método sistemético para a insercao de
prioridades no modelo. O tratamento das restri¢oes via fungao reparadora
foi uma contribui¢do essencial para evitar solugoes infactiveis. Através do
meétodo recursivo desenvolvido, restricdes deixaram de ser vistas como ob-
jetivo e puderam ser corrigidas dinamicamente sem depender da evolugao
do modelo.

As simulagbes realizadas no estudo de caso demonstraram o potencial
do modelo desenvolvido para auxiliar o processo de tomada de decisao em
problemas de scheduling de uma rede de distribuicao de derivados de pe-
troleo, sugerindo alternativas de solugoes, de acordo com os objetivos con-
siderados.Uma das principais vantagens do método proposto foi o baixo
tempo computacional para alcancar a solu¢cao quando comparado com ou-
tra técnica do tipo MOEA.

Neste trabalho a modelagem apresentada nao contemplou o uso inteli-
gente das conexdes bidirecionais e, com isto, nao proporcionou um ganho
real ao modelo, no que se refere a utilizacao deste tipo de conexdo. O uso
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racional destas conexdes é importante, uma vez que elas sao o gargalo de
muitas operagoes em redes reais.

Agradecimentos

Os autores agradecem & Agéncia Nacional do Petroleo — ANP — e a Fi-
nanciadora de Estudos e Projetos — FINEP — por meio do Programa de
Recursos Humanos da ANP para o Setor Petroleo e Gas - PRH-ANP/MCT
(PRH10-UTFPR) e ao CNPq (Processos 305188,/2007-0 e 311877/2009-5).

Referéncias

Alves, V. & Ferreira-Filho, V., Programacio de transferéncia de derivados
de petroleo em rede dutoviaria usando algoritmo genético. In: Anais
do XXXIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional. Fortaleza,
CE, p. 1-12, 2007.

Arruda, L.; Neves-Jr, F. & Yamamoto, L., Using MOGA to order batches
in a real world pipeline network. In: Garcia-Pedrajas, N.; Herrera, F.;
Fyfe, C.; Benitez, J.M. & Ali, M. (Eds.), Trends in Applied Intelligent
Systems — Part III. Heidelberg, Alemanha: Springer-Verlag, v. 6098
de Lecture Notes in Artificial Inteligence, p. 546-555, 2010.

Arruda, L.; Swiech, M.; Delgado, M. & Neves-Jr., F., PID control of MIMO
process based on rank niching genetic algorithm. Applied Intelligence,
29(3):290-305, 2008.

Carpinelli, G.; Protoa, D.; Noceb, C.; Russoc, A. & Varilone, P., Opti-
mal allocation of capacitors in unbalanced multi-converter distribu-
tion systems: A comparison of some fast techniques based on genetic
algorithms. FElectric Power Systems Research, 80:642—659, 2010.

Chen, D.; Hsu, Z. & Lin, F., Micro-genetic approach for surface meshing on
a set of unorganized points. Computer Methods in Applied Mechanics
and Engineering, 196:1997-2008, 2007.

Coello, C., Evolutionary multiobjective optimization: Current and future
challenges. In: Benitez, J.; Cordén, O.; Hoffmann, F. & Roy, R. (Eds.),
Advances in Soft Computing: Engineering, Design and Manufacturing.
Heidelberg, Alemanha: Springer-Verlag, p. 243-256, 2003.

Coello, C. & Christiansen, A., Multiobjective optimization of trusses using
genetic algorithms. Computers €& Structures, 75(6):647-660, 2000.
Coello, C. & Pulido, G., A micro-genetic algorithm for multiobjective op-
timization. In: Zitzler, E.; Deb, K.; Thiele, L.; Coello, C.C. & Corne,
D. (Eds.), Evolutionary Multi-criterion Optimization. Berlin, Alema-
nha: Springer-Verlag, v. 1993 de Lecture Notes in Computer Science,

p. 126-140, 2001.



Algoritmo mi éti i ao ing da distribuicao de petréleo 353

Crane, D.; Wainwright, R. & Schoenefeld, D., Scheduling of multi-product
fungible liquid pipelines using genetic algorithms. In: Proceedings of
the ACM Symposium on Applied Computing. San Antonio, EUA, p.
280-285, 1999.

Cruz, J.; Andrés-Toro, B.; Hérran, A.; Besada, E. & Blanc, P.; Multi-
objective optimization of the transport in oil pipeline networks. In:
Proceedings of the IEEE International Conference on Emerging Tech-
nologies and Factory Automation. p. 566-573, 2003.

Deb, K., Evolutionary algorithms for multi-criterion optimization in en-
gineering design. In: K. Miettinen M.M. Mékeld, P.N. & Periaux,
J. (Eds.), Proceedings of Evolutionary Algorithms in Engineering and
Computer Science. Chichester, Reino Unido: John Wiley & Sons, p.
135-161, 1999.

Dréo, J.; Siarry, P.; Petrowski, A. & Taillard, E., Metaheuristics for Hard
Optimization. 2° edigdo. Heidelberg, Alemanha: Springer-Verlag,
2006.

Garcia, J.; Martin, J.; Gonzales, A. & Blanc, P., Hybrid heuristic and
mathematical programming in oil pipelines networks. In: Proceedings
of the IEEE Congress on Ewvolutionary Computation. v. 2, p. 1479-
1486, 2004.

Goldberg, D., Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine
Learning. Reading, EUA: Addison-Wesley, 1989.

Grefenstette, J., Optimization of control parameters for genetic algorithms.
IEEE transactions on Systems, Man and Cybernetics, 16(1):122-128,
1986.

Hertz, A. & Widmer, M., Guidelines for the use of meta-heuristics in com-
binatorial optimization. FEuropean Journal of Operational Research,
151(2):247-252, 2003.

Krishnakumar, K., Micro-genetic algorithms for stationary and non-
stationary function optimization. In: Rodriguez, G. (Ed.), Procee-
dings of SPIE Intelligent Control and Adaptive Systems Conference.
p. 289-296, 1989.

Neves-Jr, F.; Magatao, L.; Stebel, S.; Boschetto, S.; Felizari, L.; Czai-
kowski, D.; Rocha, R. & Ribas, P., An efficient approach to the ope-
rational scheduling of a real-world pipeline network. In: Plesu, V. &
Agachi, P. (Eds.), Proceedings of 17" European Symposium on Com-
puter Aided Process Engineering. Bucareste, Roménia: Elsevier B.V.,
p. 697-702, 2007.

Relvas, S.; Matos, H.; Barbosa-Povoa, A.; Fialho, J. & Pinheiro, A., Pi-
peline scheduling and inventory management of a multiproduct dis-
tribution oil system. Industrial & Engineering Chemistry Research,
45(23):7841-7855, 2006.



354 Westphal et al.

Sasikumar, R.; Prakash, S.; Patil, R. & Ramani, S., PIPES: A heuris-
tic search model for pipeline schedule generation. Knowledge-Based
Systemns, 10(3):566-573, 1997.

Shah, N., Single and multisite planning and scheduling: Current status
and future challenges. American Institute of Chemical Engineering
Symposium Series, 320(94):75-90, 1998.

Souza-Filho, E.; Alves, V. & Ferreira-Filho, V., Utilizacdo de técnicas de
pesquisa operacional em problemas de distribuicao dutoviaria: Uma
revisdo. In: Anais do XXXVIII Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Ope-
ractonal. Goiania, GO, p. 1873-1880, 2006.

Westphal, H., Algoritmo Genético Aplicado a Otimiza¢ao Multiobjetivo em
Redes de Distribui¢ao de Petroleo. Dissertacao de mestrado, Programa
de Pos-graduagao em Engenharia Elétrica e Informatica, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parand, Curitiba, PR, 2006.

Notas Biograficas

Henrique Westphal é Mestre e Bacharel em Engenharia Elétrica pela Univer-
sidade Tecnologica Federal do Parani. Atualmente trabalha como Engenheiro
de Pesquisa e Desenvolvimento na Landys+Gyr.

Flavio Neves Jr. ¢é Doutor em Automacado pela Université Paul Sabatier -
Franca (LAAS, 1998) e atualmente é Professor Associado III do Departamento
de Eletronica e do Programa de Pods-Graduacao em Engenharia Elétrica e
Informatica Industrial (CPGEI), ambos da Universidade Tecnologica Federal do
Parana.

Lucia Valéria Ramos de Arruda é Doutor em Automacio pela Université de
Nice Sophia-Antipolis - Franca (UNSA, 1992) e atualmente é Professora Asso-
ciada III do Departamento de Eletrénica e do Programa de Pés-Graduagao em
Engenharia Elétrica e Informatica Industrial (CPGEI), ambos da Universidade
Tecnologica Federal do Parana.



Capitulo 16

Aplicacao de Algoritmos Bio-Inspirados
para a Sintese e Otimizacao de Sistemas
para Producao de Petréleo Offshore

Beatriz Souza Leite Pires de Lima* e Breno Pinheiro Jacob

Resumo: A industria de petroleo vem enfrentando novos desafios
na producdo em aguas profundas. No caso Brasileiro, as recentes
descobertas de grandes reservas na camada do pré-sal tém impul-
sionado atividades de pesquisa, dentre elas o desenvolvimento de
ferramentas computacionais de andlise e projeto de sistemas para
produgao offshore. Neste cenario, este capitulo descreve resumida-
mente algumas aplicagbes de métodos de computagao evolutiva na
solucio de diferentes problemas de sintese e otimizacio de sistemas
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1. Introducao

A crescente demanda por 6leo, gas e energia vem levando a industria de pe-
troleo a enfrentar novos desafios, relacionados principalmente a atividades
de produgao em aguas profundas. No caso brasileiro, as recentes descober-
tas de grandes reservas na camada do pré-sal tém impulsionado atividades
de pesquisa, incluindo o desenvolvimento de ferramentas computacionais
de anélise e projeto de sistemas para produgao offshore. Dentre os diferen-
tes tipos de sistemas que tém sido estudados, neste capitulo serd abordada,
resumidamente, a aplicacao de métodos de computacao evolutiva na solu-
cao de problemas de sintese e otimizacao relacionados ao projeto de risers,
de operagoes de “canhoneio de pogos” e de definicao de “rotas de dutos
submarinos”.

Para a produgdo de petroleo offshore, empregam-se plataformas flutu-
antes mantidas em posi¢do por sistemas de ancoragem. As facilidades de
producao na plataforma sdo conectadas a equipamentos submarinos (como
as cabecgas de poc¢o ou manifolds) por conjuntos de dutos flexiveis conheci-
dos como risers, que levam o 6leo e gas a plataforma, e também podem ser
empregados para injetar agua e gas nos pocos. Uma configuragao tipica de
riser conectado a uma plataforma flutuante é ilustrada na Figura 1.

¥ e mpgE————

Figura 1. Riser conectado a plataforma flutuante.

Por sua vez, o projeto e execugao dos pocos inclui diversas atividades,
incluindo perfuragdo, revestimento e cimentagao. Estas tltimas compdem
a etapa de “completagdo”, que visa garantir produgao satisfatéria com o
minimo de intervengoes. Nesta etapa, para manter a estabilidade geo-
mecanica do pogo e evitar o colapso, pode-se instalar um revestimento de
ago. Como isto restringe o fluxo de 6leo entre a rocha-reservatoério e o pogo,
necessita-se executar as operagoes de “canhoneio” para restaurar o fluxo.
Tais operagoes consistem em empregar cargas explosivas para abrir tineis
que atravessam o revestimento, o cimento e perfuram a rocha-reservatorio,
como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2. Poco de petréleo canhoneado.

Finalmente, os sistemas offshore incluem, ainda, dutos submarinos em-
pregados para exportar a produ¢do de uma plataforma até uma base em
terra, ou até outra plataforma instalada em aguas mais rasas. A Figura 3
ilustra duas rotas alternativas para um duto apoiado no leito marinho, pas-
sando préximo a obstéaculos e conectando equipamentos submarinos proxi-
mos a duas plataformas.

Figura 3. Rota de duto submarino.

Tradicionalmente, o projeto de tais sistemas vinha sendo feito manual-
mente por engenheiros, por inspe¢ao e/ou efetuando uma série de simula-
¢Oes numéricas que empregam métodos custosos de analise (por exemplo,
o0 Método dos Elementos Finitos — MEF), compondo estudos paramétri-
cos exaustivos. Para ilustrar estes procedimentos tradicionais de projeto,
pode-se considerar o caso dos trés tipos de sistemas offshore mencionados
anteriormente.

No caso do projeto de risers, para executar tais estudos usualmente
empregavam-se ferramentas computacionais baseadas no MEF, variando-se
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os parametros que definem sua configuragao (por exemplo, o comprimento
e posicao dos segmentos com flutuadores). O resultado das simulagdes
permitia indicar melhores valores para estes parametros, que levam a uma
configuragao eficiente, com menores custos e capaz de resistir aos carrega-
mentos aplicados.

Por outro lado, no projeto das operacoes de canhoneio, diferentes fa-
tores afetam a produtividade do pogo, incluindo o nimero de tiros, a pro-
fundidade e o didmetro do tinel. Neste caso, o objetivo também seria
determinar os valores para estes parametros que levem & minimizagao dos
custos e ao aumento do fluxo gerado pelo tinel do canhoneio, de modo a
maximizar a producio.

Em relacao ao projeto de dutos submarinos, a selecao de uma rota
para o duto tem sido feita manualmente por engenheiros, pela inspecao
dos dados geofisicos e geotécnicos (obtidos da batimetria e sonografia de
fundo) e dos dados de obstaculos (equipamentos submarinos, regides que
devem ser evitadas, etc).

Assim, verifica-se que, mesmo com o auxilio de métodos de simulagao
numeérica, estes procedimentos sao altamente dependentes da experiéncia
do engenheiro. Portanto, devem ser formalmente descritos e tratados como
problemas de sintese e otimizacao. Sabe-se também que estes e outros pro-
blemas de engenharia sdo complexos por natureza e de dificil modelagem,
o que dificulta a aplicagdo de métodos de otimizagao classicos. Por outro
lado, os métodos de computagdo evolutiva tem se mostrado promissores,
como ilustrado em trabalhos anteriores com a participagao dos autores
(Vieira et al., 2003; Albrecht, 2005; de Lima et al., 2005; Vieira et al.,
2008, 2010; Pina et al., 2010) onde tais métodos sdo aplicados a problemas
offshore reais.

Assim, o restante deste capitulo descreve resumidamente desenvolvi-
mentos de ferramentas de sintese e otimizacao baseadas em métodos de
computacio evolutiva, para os trés tipos de sistemas offshore descritos: ri-
sers, canhoneio de pocos e rota de dutos. Tais desenvolvimentos vém sendo
efetuados no contexto de trabalhos académicos (dissertagoes de Mestrado
e teses de Doutorado orientadas pelos autores), e em atividades de con-
sultoria e desenvolvimento em parceria com a Petrobras. Os seguintes
métodos de computagdo evolutiva sao empregados na implementagao das
ferramentas aqui descritas: Algoritmos Genéticos (AG), Enxame de Parti-
culas (PSO) e Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA).

A descrigao das ferramentas inclui a modelagem de cada problema, em
termos da montagem da fungao-objetivo que avalia cada configuragao can-
didata gerada no processo de busca. Esta funcio, que depende dos aspectos
relevantes envolvidos no respectivo projeto, geralmente envolve um termo
de custo (procurando alcangar os menores custos de construgao/operagio)
e termos de penalizagao (procurando respeitar as restri¢oes de projeto, de
modo a obedecer todas as normas e critérios associados).
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Em aplicagoes de algoritmos evolutivos a problemas de otimizacao de
engenharia, o custo computacional para avaliacao da func¢ao objetivo pode
ser muito alto. Esta questao se mostra especialmente importante para
as aplicagoes especificas em engenharia offshore apresentadas neste traba-
lho. Por exemplo, na otimizagdo de sistemas de risers cada configuracao
candidata deve ser avaliada através de andlises dinamicas nao-lineares de
modelos de Elementos Finitos, que demandam tempo de processamento
muito elevado. Portanto, o foco dos estudos apresentados também reside
na reduc¢ao do nimero de analises para o calculo da funcao objetivo. Esta
questao é tratada através de aprimoramentos nos algoritmos, customizando
seus parametros de acordo com cada problema especifico estudado, e na
utiliza¢ao de metamodelos.

2. Modelagem dos Problemas
2.1 Risers

2.1.1 Descricao do problema

Os risers empregados em plataformas flutuantes podem ser classificados
como flexiveis ou rigidos (Jacob et al., 1999). Risers flexiveis sdo estru-
turas complexas, com camadas de diferentes tipos de material. Tem sido
empregados com sucesso em dguas com profundidade menor do que 1000m.
No entanto, em aguas mais profundas podem alcancar seus limites de via-
bilidade técnica e econoémica, devido as elevadas pressoes externas a que
sao submetidos.

Mais recentemente, o conceito de riser rigido em catenaria (SCR) tem
se mostrado capaz de superar estas limitagoes, pois sao de estruturas mais
simples, fabricadas com tubos de ago. Estudos anteriores (Jacob et al.,
1999) avaliaram configuragées alternativas para SCRs, desde a catenaria
livre até outras mais complexas com elementos de flutuagao. Os resulta-
dos demonstraram que estas iltimas apresentam um comportamento mais
favoravel, e dentre elas a configuracao lazy-wave (ilustrada na Figura 1)
foi selecionada para estudos mais detalhados. A configuragao lazy-wave é
um arranjo em dupla catenaria, com flutuadores distribuidos instalados em
uma se¢ao intermediaria do riser. Estes flutuadores aliviam o peso supor-
tado pela plataforma, e contribuem com forcas de restauragao quando o
riser € submetido a cargas laterais.

Em Jacob et al. (1999) o comportamento desta e de outras configura-
coes de risers foi estudado através de um grande nimero de andlises nao-
lineares no dominio do tempo empregando modelos de Elementos Finitos.
Tais analises compuseram um exaustivo estudo paramétrico, envolvendo a
variagao manual de diferentes parametros do riser e de dados de carrega-
mento ambiental, para avaliar o comportamento estrutural e determinar
valores melhores para alguns dos parametros que definem a configuragao
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do riser (incluindo, por exemplo, o comprimento e posicionamento do seg-
mento com flutuadores). Naquele trabalho, o objetivo era alcan¢ar uma
configuragao com custos razoaveis e capaz de resistir as cargas ambientais
extremas e operacionais.

No entanto, aqueles estudos foram efetuados para um cendrio parti-
cular, e as conclusoes obtidas nao podem ser diretamente estendidas para
outros cenérios como, por exemplo, em aguas ultra-profundas, onde outro
conjunto semelhante de exaustivos estudos paramétricos deveria ser rea-
lizado. Assim, deve-se reconhecer que a selegdo de uma configuracao de
riser com bom desempenho estrutural e baixos custos deve, de fato, ser
formalmente descrita e tratada como um problema de sintese e otimizagao.

Neste capitulo sao sintetizados alguns dos resultados obtidos em tra-
balhos anteriores (Vieira et al., 2003; de Lima et al., 2005; Vieira et al.,
2008), onde métodos de computagdo evolucionaria foram empregados no
desenvolvimento de uma ferramenta para a otimizacao de configuracdes de
risers. Nas duas proximas segoes serd descrita a modelagem do problema
e, mais adiante, na Sec¢ao 4.1, serao apresentados resultados de estudos de
casos.

2.1.2 Variaveis de projeto

A Figura 4 apresenta um modelo esquematico indicando as variaveis de
projeto consideradas no processo de otimizacao de um riser em configura-
¢a0 lazy-wave, a ser instalado em um cenério com profundidade da lamina
d’agua indicada pelo parametro H.

Superficie do Mar
S = - — —_ —

Flutuadores

- I Sole Marinho
P

Figura 4. Variaveis de projeto para o riser.

Os parametros geométricos que definem o riser sao os comprimentos
dos segmentos de topo, com flutuadores, e inferior (respectivamente L1, L2
e L3; o comprimento, diAmetro e espagamento das boéias (Lf, HDf e Esp);
o angulo (&) que o eixo do riser faz com a diregao vertical na conexao com
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a plataforma, medido na configuragao de equilibrio neutro; a profundidade
da conexao (z), e a projecao horizontal (P).

No entanto, estes dois ultimos parametros sao ditados pela caracte-
ristica da plataforma e do posicionamento dos pogos. Portanto, ndo sao
considerados como varidveis de projeto do riser propriamente dito. Por
outro lado, é possivel demonstrar que o angulo « esta geometricamente re-
lacionado & projegao P e a soma dos comprimentos (L1+ L2+ L3). Desta
forma, as variaveis de projeto tratadas no problema de otimizacao sao L1,
L2, L3, HDf, Lf e Esp. Os valores para as demais variaveis sao calcula-
dos a partir destes parametros de busca, ou dados como parametros fixos
de entrada, como definido em Vieira et al. (2008).

2.1.3 Funcao objetivo e restricoes

Uma fungado de avaliagdo do riser pode ser definida em func¢ao do compri-
mento e custo de cada segmento, bem como do custo das béias, de acordo
com a Equacao 1:

fmin
Z?:l 1C; % Li} + (Vigue X Icflut)

f= [ (1)
onde ¢ = 1,...,n representa o indice de cada segmento; IC; e L; sao, res-
pectivamente, a ponderagdao de custo relativo e o comprimento de cada
segmento; Vi € IC 1, representam o volume das boias e o respectivo fa-
tor de ponderagao de custo; e fin € 0 valor minimo que pode ser atribuido
a f de modo a normalizar o resultado no intervalo [0,1].

As restri¢oes de projeto, determinadas a partir de resultados de anélises
estruturais do riser, sdo as seguintes:

a) Um valor méximo admissivel para a tensdo equivalente de Von Mises
atuando nas se¢oes do riser (para garantir sua integridade estrutural);

b) Um valor maximo para o angulo entre o eixo do riser e a dire¢ao vertical,
na conexao de topo com a plataforma (para atender a requisitos da
instalagao);

¢) A variagdo méaxima entre o angulo de built-in, medido a partir do eixo
do riser no topo, entre a configuracao de equilibrio neutro e qualquer
outra configuracao alcangada pelo riser durante a aplicacao das cargas
ambientais e do movimento da plataforma (para atender a limitantes
do projeto da junta flexivel que compoe a conexdo com a plataforma);

d) A tragdo maxima no topo (também para atender ao projeto da junta
flexivel);

e) A tragao minima do riser no segmento de fundo (para evitar compres-
sa0, flambagem e colapso do riser ).
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Uma fungao de penalizagao é associada a violagdo de cada uma destas
cinco restri¢oes, pela seguinte expressao em termos da razdo x entre o
limite de projeto e o valor extremo calculado pelas andlises, afetada por
um fator k para favorecer solugbes nao restringidas:

[ Ex(1-2%), se x<1
P= { 0, se z>1 (2)
Finalmente, a aptidao de uma configuracao de riser é dada por:

f
faptidao = 100 {m} (3)

onde P; é a penalizag@o associada & violagao do j-ésimo critério de restri-
¢ao. Com esta expressdo normalizada, a faixa de valores possiveis para a
aptidao varia no intervalo [0,100].

2.2 Canhoneio

2.2.1 Descricao do problema

A principal meta do processo de canhoneio de pogos de petroleo é elevar a
produtividade, procurando maximizar o desempenho da operacao e mini-
mizar os custos. Contudo, determinar a melhor estratégia para o canhoneio
e a producao do pogo é um processo complexo, visto que hd um grande
nimero de varidveis envolvidas, incluindo as propriedades geométricas do
pogo e do tinel do canhoneado (ilustrados na Figura 5), as propriedades
fisicas da rocha-reservatorio, as condi¢bes operacionais e o cenario econo-
mico.

Para avaliar a influéncia destas variaveis e determinar quais delas efe-
tivamente influenciam no desempenho do pogo de petrdleo, em trabalhos
anteriores foram efetuados estudos paramétricos baseados em modelos de
Elementos Finitos (da Silva et al., 2008; Baioco et al., 2008) . No entanto,
em razao da grande quantidade de parametros, e da ampla faixa de varia-
¢ao de cada um deles, verifica-se que efetuar manualmente a geragao de
modelos e a execucao de andlises é um procedimento muito exaustivo.

Assim, o desenvolvimento de uma ferramenta computacional de sintese
e otimizagao, empregando algoritmos evolutivos, contribui para a obtencao
e o uso de informagoes sobre a influéncia de todos estes parametros, iso-
ladamente ou combinados, objetivando a maximizagao da produtividade,
reduzindo os riscos na tomada de decisao e, consequentemente, obtendo
maiores ganhos para a indudstria do petroéleo.

O desenvolvimento de tal ferramenta atende a diferentes objetivos, in-
cluindo os seguintes:

a) Formar um “banco de conhecimentos” com resultados de analises pa-
ramétricas realizadas automaticamente, possibilitando uma visdo mais
abrangente das operagoes de canhoneio;



Algoritmos bio-inspirados para otimizagao de sistemas de produgéo de petréleo 363

Figura 5. Representacao esquematica do tinel canhoneado.

b) Definir valores melhores para parametros que caracterizem a operagao,
de modo a obter procedimentos mais eficientes, que levem a maiores
ganhos na produtividade;

¢) Quando estiverem disponiveis indices de custo atribuidos a diferentes
componentes da operagdo de canhoneio, a definicio da configuracio
otima podera atender também ao critério de custos menores.

Os resultados apresentados consistem de uma implementagao prelimi-
nar da ferramenta de otimizagao, tendo-se obtido um primeiro prototipo,
a partir do qual, ap6s novos ciclos de testes, aplicagoes e desenvolvimentos
(incluindo a disponibiliza¢ao de mais informagdes sobre indices de custo),
serd possivel obter uma versdo de produgao da ferramenta. Tal ferramenta
poderé ser de grande valia para a gestao de operacoes de canhoneio, quando
aplicada & tomada de decisao de projetos de completagao.

Partindo-se de um moédulo de otimizagdao baseado em implementagoes
de algoritmos evolutivos descritos na Secao 3, as tarefas para implementa-
¢ao desta ferramenta podem ser sintetizadas da seguinte forma:

a) Dentre os parametros relacionados ao problema de fluxo em canhonea-
dos estudados em (da Silva et al., 2008; Baioco et al., 2008), selecionar
os mais adequados para compor as variaveis de projeto que devem ser
otimizadas. Para isto torna-se necessério estudar a correlagao e a inter-
dependéncia entre os diferentes parametros.
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b) Montagem da funcao objetivo que avalia cada configuracao, prevendo a
defini¢ao de indices de custos relativos. O procedimento padrao para a
andlise do problema de fluxo emprega o programa de Elementos Finitos
MSC/MARC. Alternativamente, foi desenvolvido um metamodelo para
o céalculo da vazao no canhoneado baseado em uma solu¢ao analitica
aproximada.

c) Estabelecimento de restri¢oes e penalidades para controlar o espaco de
busca e evitar o surgimento de individuos ou configuragdes dos parame-
tros do procedimento de canhoneio que nao sejam factiveis ou realistas.

2.2.2 Variaveis de projeto

A tarefa (a), mencionada anteriormente, é crucial para se obter uma fer-
ramenta factivel, ja que, caso fossem considerados todos os parametros da
extensa quantidade envolvida em procedimentos de canhoneio, o espaco de
busca do processo de otimizagao seria demasiadamente complexo. Assim,
0 passo inicial na montagem da ferramenta consistiu-se na execugdo de
uma anilise estatistica de correlagdo entre as varidveis, utilizando como
referencial um grande banco de dados obtido com os resultados dos estu-
dos paramétricos relacionados ao problema de fluxo (da Silva et al., 2008;
Baioco et al., 2008).

O resultado desta andlise estatistica permitiu estabelecer a correla-
¢ao dos parametros entre si e com a produtividade, de modo a identificar
quais influenciam mais significativamente no processo e, portanto, devem
ser considerados como varidveis livres no processo de otimizacao. Na sele-
¢ao das variaveis considera-se a distincao entre parametros geométricos do
problema do canhoneio (dentre os quais se incluem aqueles que realmente
podem ser controlados durante operagoes de canhoneio), e os parametros
fisicos que sao caracteristicas da rocha-reservatorio e, portanto, ndo podem
ser considerados como varidveis de projeto a otimizar.

Considerando-se estes critérios, e observando-se a representacao esque-
matica de um tinel canhoneado indicado na Figura 5, as variaveis livres
selecionadas para o procedimento de otimizagao sao as seguintes:

a) Densidade de tiros, expressa como o “ntimero de tiros por pé” (spf, Shots
per Foot), variando entre 2-5 spf;

Comprimento do tanel (L), variando entre 3-80 in;
Diametro do ttinel na rocha (Dep), variando entre 2 e 1 in;
Diametro final do tdinel (Deny), variando entre 0,1 e 0,75 in;

Espessura da regido da rocha danificada pelo canhoneio (e.), variando
entre 0,1 e 1 in.
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2.2.3 Funcao objetivo e restricoes
Para a avaliagao da funcao objetivo dos individuos, ou configuragoes de ca-
nhoneio candidatas no processo de otimizagao, deve-se determinar o com-
portamento do problema de fluxo de 6leo da rocha-reservatorio até o pogo,
passando pelos tineis do canhoneado.

O modelo matematico para representar o problema de fluxo é baseado
na lei de Darcy para um sistema radial, dado pela Equacao 4, onde k
representa a permeabilidade da rocha; p é a viscosidade do fluido; ¢ € 74,
sao os raios do reservatério e do pocgo, respectivamente; h é a altura do
sistema de fluxo radial, e AP é a variagao da pressao:

_2.m-k-h ‘
()

O método mais preciso para resolver este modelo matemaético e calcular
o fluxo no pogo canhoneado consiste em gerar modelos numéricos tridimen-
sionais e efetuar analises de Elementos Finitos (EF), empregando-se, por
exemplo, um programa comercial como o MSC/MARC. No entanto, cada
analise é computacionalmente muito dispendiosa. Além disto, sabe-se que
em procedimentos tipicos de otimizacao por algoritmos evolutivos podem
ser geradas dezenas de populagoes, cada uma podendo incluir até centenas
de individuos. Portanto, a avaliagao de todos os individuos de todas as
populagoes poderia requerer milhares de anélises.

Desta forma, para o desenvolvimento, validagao e testes da ferramenta
é necessario contar com uma ferramenta de avaliagdo mais rapida e eficiente
do que uma simulagao por EF. Para tanto, foi desenvolvido um metamo-
delo baseado na solugdo de uma formulagdo analitica para o calculo da
vazao no canhoneado, a partir de uma analogia da Lei de Darcy para fluxo
em meios porosos com transferéncia de calor e resisténcias térmicas. Esta
formulagao, descrita em detalhes em Baioco et al. (2010), foi validada a
partir dos resultados obtidos pelo modelo numeérico, e possui a vantagem
de exigir muito menos esforgo computacional, reduzindo o tempo de ana-
lise, podendo, portanto, ser utilizada na calibracao do algoritmo evolutivo
empregado.

Tomando o fluxo ¢q obtido, o desempenho ou aptidao de cada individuo
gerado pelo algoritmo de otimizagdo pode entdo ser avaliado pela funcao
apresentada a seguir, que define a rentabilidade teoérica do processo (sem
levar em conta o declinio da vazao com o tempo), calculada em unidades
monetarias, em funcio da vazao g e do custo total:

AP (4)

Aptidao = Max(3,76 - 1072 - q - Pyt - Tproa — Cost) (5)

Esta funcao considera o preco do 6leo P,;;, o tempo de produgdo Tprod
e o custo da operacdo de canhoneio Cost. A constante que multiplica a
equagao serve para conversdo de unidades. Alternativamente, caso estes
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parametros de preco e custo nao estejam disponiveis, pode-se simplesmente
tomar o préprio valor do fluxo ¢ como a aptidao, de modo a maximizar o
fluxo de 6leo.

Finalmente, as restricbes na geracdo dos modelos devem ser defini-
das para controlar o espacgo de busca e evitar o surgimento de individuos
ou configuragoes dos parametros do canhoneio que nao sejam factiveis ou
realistas. As restrigdes dizem respeito & geometria do canhoneado e as pro-
priedades de permeabilidade k£ da rocha sa e das regioes danificadas pela
perfuragao e pelo canhoneio, como descrito a seguir com base no esquema
da Figura 5.

As restrigdes geométricas procuram evitar que sejam gerados canhone-
ados distorcidos que nao ocorrem em aplicagoes reais. Assim, os didmetros
do tunel na entrada no revestimento do pogo (Depn) € na ponta (Depy)
devem ser menores que o didmetro na rocha (Denr): Deny, Deng < Depr.
Para haver coeréncia no raio de drenagem do reservatorio, o raio externo
do reservatorio (r.) deve ser maior que o raio do pogo (ry) somado ao
comprimento do tinel (L,) e da ponta (Lf): re > rw + Lp + Ly . Para
evitar sobreposicao dos tineis dos canhoneados, o produto da densidade
de tiros (spf) pelo didmetro do tinel na rocha (Derr) ndo pode exceder o
perimetro do pogo e a altura (h): spf . Depr < 27 7y € Spf * Depr < h.
A dltima restrigdo geométrica estabelece que a espessura do dano do ca-
nhoneio (e.), deve ser menor que o didmetro do tanel na rocha (Depr):
Depr > ec .

Finalmente, considera-se uma restricao relacionada aos parametros de
permeabilidade, que estabelece que a permeabilidade do tunel (k:) deve
ser maior que a da rocha sa (k,), a qual, por sua vez, deve ser maior do
que a das regidoes danificadas pelo canhoneio e pela propria perfuragao:
ke > kr > ke, ky.

Estas restrigoes sao verificadas para cada individuo gerado. Caso al-
guma delas seja violada, um novo valor para o parametro correspondente é
gerado aleatoriamente, dentro da faixa admissivel, mantendo-se o individuo
assim modificado na populacao.

2.3 Rota de dutos

2.3.1 Descrigao do problema

Como mencionado na Introdugao, tradicionalmente a sele¢cdo de uma rota
para dutos submarinos tem sido efetuada manualmente pelo engenheiro,
por inspecao dos dados de batimetria e obstaculos no fundo do mar. Trata-
se de um processo complexo e governado por diversas varidveis, seguindo
recomendacoes de projeto estabelecidas por normas. Eventualmente, a
avaliacdo de alguma rota poderia ser feita através de métodos de analise
e simulagdo numérica, mas, de qualquer forma, o processo é altamente
dependente da experiéncia do engenheiro.
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Intuitivamente, a melhor rota seria aquela com o menor comprimento,
levando a menores custos de material. No entanto, outros fatores que afe-
tam o desempenho também devem ser considerados, incluindo, por exem-
plo, as informacoes geofisicas/geotécnicas/geograficas obtidas através de
medigoes de sonografia e levantamento da batimetria de fundo. Tais dados
definem os obstaculos e regides no leito marinho que devem ser evitadas,
levam a um valor minimo de raio de curvatura para a rota, e também
ao nimero de vaos livres ao longo da rota que devem ser minimizados ou
mitigados.

Assim, torna-se aparente que o processo de selecdo de uma rota de
duto submarino com elevado desempenho e baixo custo também deve ser
formalmente descrito e tratado como um processo de sintese e otimiza-
¢ao. Neste contexto, trabalhos anteriores (Vieira et al., 2010; de Lima Jr.
et al., 2011) descreveram os passos iniciais na dire¢ao do desenvolvimento
e implementacao de uma ferramenta para a sintese e otimizacao de rotas
de dutos submarinos, baseada em métodos de computagao evolucionaria.
Neste capitulo, as préximas segdes resumem os aspectos relacionados &
modelagem do problema, e a Sec¢do 4.3 apresenta alguns resultados preli-
minares obtidos. Maiores detalhes podem ser encontrados em (de Lima Jr.
et al., 2011).

2.3.2 Parametrizacao da rota

A representagdo paramétrica que define a configuragdo geométrica de uma
rota, em termos de seus pontos extremos A e B, e de um conjunto de
trechos retos e curvas é apresentada a seguir .

A Figura 6 ilustra um trecho em curva, definido como um arco circular
de raio R e pontos inicial e final PC' e PT respectivamente. Retas conectam
o ponto final e inicial de duas curvas consecutivas; o prolongamento destas
retas se intersecta em um ponto de inflexdo (PI). A posigao do conjunto
de PIs pode ser associada a “pontos base” distribuidos ao longo da linha
reta AB conectando os extremos da rota. A posicao de cada PI relativa ao
respectivo ponto-base pode entdo ser definida em termos das coordenadas
polares indicadas na Figura 7: as coordenadas radiais (§) e angulares («).

Pode ser demonstrado (Vieira et al., 2010) que o conjunto de retas e
curvas que compoem uma rota pode ser completamente descrito apenas
por essas coordenadas ¢ e a de cada PI, e pelo raio R da curva associada.
Com base nestes parametros principais, expressoes para calcular os demais
parametros secundarios sao demonstradas em Vieira et al. (2010), incluindo
o angulo central AC' do setor circular; as coordenadas dos pontos PC' e PT}
o comprimento 7" dos segmentos de reta tangentes conectando estes pontos
ao ponto de inflexdo PI e as coordenadas do centro C' do circulo contendo
0 arco.
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Figura 6. Representacao geométrica de uma rota.

Figura 7. Coordenadas polares definindo um ponto de inflexdo PI.

Observa-se que esta representacao planar é complementada pela infor-
magao das coordenadas verticais obtidas de informagoes de batimetria que
definem a topografia do fundo marinho.

2.3.3 Funcao objetivo e restricoes

A funcao que avalia a aptidao de cada rota candidata deve levar em conta
os aspectos relevantes considerados no projeto de rotas submarinas. Dentre
eles, um dos mais importantes é o comprimento total, que deve ser mini-
mizado para reduzir custos de material. Desta forma, se outros aspectos
fossem ignorados, a melhor rota seria trivialmente definida como a linha
reta ligando os pontos extremos A e B.

Evidentemente, existem diversos outros fatores que afetam o custo e a
seguranca de uma rota de duto, relacionados as restri¢oes fisicas, geomé-
tricas e estruturais. Para tratar estes fatores, introduzem-se Np termos
de penalidade na fung¢io objetivo, de modo que a aptidao de cada rota é
calculada pela seguinte expressao:
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dist o
N,
Lirota + ;5 (K - penaly)
O termo distap representa o comprimento da reta entre os extremos
da rota. Se uma dada rota nio viola nenhuma restrigdo, sua aptidao é

definida simplesmente como dist 4g/LRota, € a solugao trivial de uma rota
nao penalizada teria o valor maximo de aptidao igual a 100 ja que distap =

Aptidao = 100 -

(6)

LRotcL-

Nesta expressao, o valor de cada termo de penalidade é representado
como penal;, e K; representa um fator de ponderagao atribuido a cada
penalidade para controlar sua influéncia relativa. As restrigoes associadas
a estas penalidades sao descritas em detalhes em de Lima Jr. et al. (2011),
e algumas delas sdo apresentadas de forma resumida a seguir.

Auto-Cruzamento

A metodologia de parametrizagdo descrita na Se¢do 2.3.2 poderia gerar
rotas com segmentos que se cruzam. Como tal configuragao geométrica nao
é factivel em aplicagoes reais, introduz-se o seguinte termo de penalizagao
para evitar o auto-cruzamento de uma rota, com base em um algoritmo que
percorre todos os segmentos e conta o nimero de cruzamentos nSel fCross:

penalselfcross = exp(nSel fCross — 1) (7)
Interferéncia com Obstaculos

A regido de solo marinho ao longo das rotas pode incluir areas criticas
tais como corais, ou outros obstaculos como equipamentos submarinos e
outros dutos ja existentes. Assim, para cada rota gerada verifica-se a ocor-
réncia de interferéncia com tais obstaculos, e acumula-se o ntimero total
de ocorréncias em uma variavel nInter. Considera-se também os seguintes
graus de importancia de cada obstaculo, de acordo com as consequéncias
de uma possivel interferéncia:

a) Poucas consequéncias, pode ser tolerada;
b) Consequéncias médias;
¢) Severas, ndo se permite interferéncia.

A cada um destes niveis se atribui um fator de ponderagdo imp, per-
mitindo que o algoritmo aceite rotas que cruzam obstaculos menos impor-
tantes, e o termo de penalizagido é definido pela seguinte expressao:

nlnter

penalopst = exp Z imp | —1 (8)
i=1
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Comprimento Minimo dos Trechos Retos

As operagoes de lancamento de dutos requerem trechos retos entre duas
curvas, e também nos segmentos inicial e final da rota, para garantir as
manobras da embarcagdo de lancamento. Trechos retos ja sdo natural-
mente incluidos na parametrizacdo descrita na Sec¢ao 2.3.2, mas é desejavel
garantir que um comprimento minimo L., seja respeitado. Para isto,
introduz-se um termo de penalidade quando a rota apresenta um trecho
reto com comprimento menor do que este valor minimo.

Raio Minimo de Curvatura

Dutos lancados em curvas com raios pequenos podem escorregar sobre
o solo e deixar a rota predefinida. Para evitar tal situagao, estabelece-se o
seguinte termo de penalidade sempre que o raio R; de uma curva é menor
do que um valor R;otamin, fungdo do coeficiente de atrito solo-duto p, do
peso submerso do duto ws, e da tragao residual no duto Tresidual Da sua
configuragao de equilibrio apés o lancamento:

T’resi ua
RRDtumin = ~residual (9)
[ ws
penal Rmin = eXpP(RRotamin — Ri) — 1 (10)

Declividade

Um outro aspecto importante, relacionado a batimetria do solo ma-
rinho, é a declividade da superficie do fundo do mar onde o duto esta
apoiado. O algoritmo de geracao de rotas calcula a declividade de cada
ponto ao longo do duto tomando uma malha de pontos que representa o
fundo, gerada através das curvas de nivel. Sempre que a declividade ()
assim calculada para uma série de pontos ao longo da rota (nNodes) ex-
cede um valor preestabelecido (0rrim), introduz-se o seguinte termo de

penalidade:

nNodes
> exp(0r — OrLim)
l ecliv — =1 11
pen@ipect nNodes (11)

3. Algoritmos

Nesta secao siao apresentados os métodos de computagao evolutiva que
foram empregados na construgdo das ferramentas de sintese e otimizagao
para as aplicagbes offshore descritas na se¢do anterior.

E importante ressaltar que, como o foco deste capitulo reside exata-
mente na modelagem e no estudo do desempenho dos métodos para estas
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aplicagoes, apenas um breve resumo de cada método serd apresentado, res-
pectivamente para os Algoritmos Genéticos (AG), Enxame de Particulas
(PSO) e Sistemas Imunologicos Artificiais (SIA). Para maiores detalhes, o
leitor pode consultar as referéncias bibliograficas citadas ao longo do texto.

3.1 Algoritmos genéticos — AG

Dentre os métodos baseados em computagao evolutiva mais populares,
destacam-se os Algoritmos Genéticos (AG) (Goldberg, 1989). Sao ins-
pirados na Teoria de Darwin sobre a evolugao das espécies por sele¢cao
natural. Na aplicagao destes métodos para a solu¢cao de um problema de
otimizagao, os individuos (ou solugoes candidatas) mais aptos dentro de
uma populagdo tém uma probabilidade mais alta de sobreviverem, e de
gerarem descendentes mantendo suas boas caracteristicas genéticas.

Cada problema é caracterizado por um conjunto de variaveis (z,) a oti-
mizar. Um conjunto de valores x1, x2, ..., T, para estas variaveis define um
dado individuo ou solucdo candidata. Nos AGs, cada variavel é codificada
em um “gene”; e o conjunto de genes para todas as variaveis, que identi-
fica cada individuo, compde um “cromossomo”. Uma populacao é entao
representada por um conjunto de individuos com seus respectivos cromos-
somos. Veja, por exemplo, a codificacdo de uma rota de duto apresentada
na Secao 4.3.

Nos AGs simples, inicia-se o processo de evolugdo com uma populagao
de individuos gerada aleatoriamente. A evolucdo das populagbes é rea-
lizada através de operadores genéticos que, em cada geracao, efetuam a
selecao probabilistica dos melhores individuos para reproducao. Para esta
selecao, avalia-se a qualidade ou “aptidao” de cada individuo, relacionada
ao valor da fungao objetivo associada ao problema a ser otimizado (veja,
por exemplo, as Se¢oes 2.1.3, 2.2.3 e 2.3.3 da se¢do anterior).

Os individuos selecionados sao colocados numa populagao intermediaria
para gerar os descendentes através das operagoes de cruzamento e mutacao.
Estas operacoes sao fundamentais na evolucao, pois permitem explorar
diversas regides do espago de busca. O cruzamento é aplicado a um par
de individuos criando dois descendentes, enquanto a mutagao é aplicada
somente num individuo ap6s a operagao de cruzamento. Este processo
segue os mesmos preceitos da teoria da evolucao, onde a probabilidade de
cruzamento é alta e a de mutacao é muito baixa.

Como resultado das operacgoes de cruzamento e mutacao, sao criados
descendentes que compdem as novas geragoes. Cada geracao tende a ser
composta por melhores individuos, e o processo continua até satisfazer um
determinado critério de parada, com o melhor individuo da tdltima geracao
sendo a solugdo obtida.

Ao longo dos anos, diferentes variagoes e melhorias vem sendo incorpo-
radas no AG canénico (Deb et al., 2002; Lemonge & Barbosa, 2004; Giger
et al., 2007). Como ja mencionado, ndo faz parte do escopo deste capitulo
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descrever em detalhes o AG canénico e suas variagdes. Para isto, o leitor
pode consultar Michalewicz (1999).

Quanto & escolha dos parametros de controle dos AGs, em principio
ela deveria ser feita para cada aplicagdo especifica, o que é uma tarefa
complexa. Porém, de modo geral podem ser empregados os seguintes valo-
res, sugeridos na literatura (De Jong & Spears, 1990): taxa de cruzamento
entre 0,60 e 0,90 e de mutagao entre 0,001 e 0,05 por bit. O tamanho da po-
pulagdo também pode variar de acordo com a aplica¢do. Algumas anélises
empiricas sugerem valores entre 50 e 100 individuos. Embora a maioria dos
trabalhos ajuste os parametros do AG empiricamente, alternativas foram
empregadas procurando ajustar estes parametros automaticamente (Eiben
et al., 1999).

3.2 Enxame de particulas — PSO

O método de otimizagao por Enxame de Particulas — PSO (Particle Swarm
Optimization), proposto por um psicologo da é&rea social e por um enge-
nheiro eletricista (Kennedy & Eberhart, 1995), também é um algoritmo
populacional que tem apresentado excelentes resultados na solucao de pro-
blemas de otimizagao em engenharia. O método foi inspirado no comporta-
mento social de bandos de péassaros e cardumes de peixes. Esta inspiracao
se deve a esséncia da inteligéncia social, onde os individuos aprendem com
o sucesso dos vizinhos, se comparam a eles e imitam o comportamento dos
que obtiveram sucesso.

No PSO, cada solucao candidata é representada por uma particula, que
se move pelo espaco de busca em iteragoes sucessivas na busca pelo ponto
6timo. Este movimento é baseado numa teoria socio-cognitiva onde cada
particula possui sua prépria experiéncia e é capaz de avaliar a qualidade
desta experiéncia. As particulas também possuem conhecimentos sobre o
desempenho de suas vizinhas, caracterizando um comportamento social.
Estes dois tipos de informagao correspondem a aprendizagem individual
(cognitiva) e & transmissao cultural (social), respectivamente.

Considerando um espago de busca com dimensdao L igual ao nt-
mero de varidveis de projeto, cada particula i é composta por vetores L-
dimensionais de posi¢ao X; e velocidade V;, que sao atualizados ao longo
do tempo. O algoritmo armazena estes vetores em uma iteragdo t e os
emprega para a atualizagdo da populagdo na iteragao t + 1.

Em cada iteracao, a posicao atual de cada particula é avaliada através
da fungao objetivo associada ao problema, para determinar sua aptidao.
A melhor posi¢do encontrada pela particula ao longo de toda a evolugao
até o momento atual é armazenada em um vetor p;, e a melhor posicao
encontrada por todas as particulas do enxame também é armazenada em
um vetor pg .

Para atualizar o vetor de velocidade emprega-se a seguinte expressao:
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Py — Xi(t) +Cy-rndy - 22T Xi(t)

Vit+1)=w-Vi(t)+ Cr - rnds - At AL

(12)

onde At é um intervalo de tempo, que pode ser considerado como tendo
valor unitario; rnd; e rnds sdo variaveis aleatorias de distribui¢ao uniforme
entre 0 e 1; w é um coeficiente de inércia que permite ajustar um balango
entre exploragao e explota¢do (ou busca global e local) (Shi & Eberhart,
1998); C1 e C sao os chamados parametros social e cognitivo, uma vez
que ajustam o balanceamento entre os termos da equagao que dependem
respectivamente da distancia entre a posi¢ao atual da particula e a melhor
posigao das particulas vizinhas (pg) e da propria particula (p;).

Para atualizar o vetor posi¢do de cada particula, utiliza-se a seguinte
equagao:

Xit+1)=X;(t)+ Vit +1) - At (13)
Em sintese, o algoritmo PSO pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Inicializar um conjunto de particulas em um tempo t=0 com velo-
cidades e posicoes aleatoriamente distribuidas dentro do espago de
busca;

2. Avaliar a funcdo objetivo de cada uma das particulas da populagao;

3. Atualizar a melhor posi¢do de cada particula individualmente e a
melhor posi¢ao do enxame;

4. Atualizar a posicdo de cada particula no tempo t+1 baseado na
posicao e velocidade no tempo t;

5. Repetir os passos 2 a 4 até que uma condi¢ao de parada seja satis-
feita.

3.3 Sistemas imunologicos artificiais

O sistema imune natural (SI) é o principal mecanismo de defesa do nosso
organismo contra a invasao de microorganismos externos patogenos. Sua
func¢ao principal é distinguir e classificar, entre todas as moléculas presentes
no organismo, aquelas que sdo proprias (do proprio organismo) e nao-
proprias (patogénicas). O SI é ativado quando reconhece uma molécula
ndo-propria e produz uma defesa apropriada a esta ativagao.

Os sistemas imunologicos artificiais (SIA) (de Castro & Timmis, 2002)
sao ferramentas numéricas inspiradas em teorias e principios adaptativos
dos sistemas imunoldgicos naturais. Diversas variantes dos algoritmos STA
tém sido aplicadas a problemas reais de otimizagao em engenharia. Dentre
eles destaca-se o algoritmo CLONALG (de Castro & von Zuben, 2002),
que é o utilizado nas aplicagoes descritas neste trabalho. Como o nome
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sugere, ele foi inspirado pelo principio da selegdo clonal, em particular na
geracao e proliferagdo de clones e na sua modificacao através da aplicacao
de hipermutacao.

Este algoritmo, assim como o principio que o inspirou, apresenta ca-
racteristicas evolutivas que se assemelham ao AG. No STA, os anticorpos
sao as solucoes candidatas e sua qualidade é tratada como “afinidade”; ou
seja, o equivalente & aptidao no AG.

O algoritmo possui algumas caracteristicas importantes, dentre as quais
se destacam a capacidade de auto-adaptacao da mutagao, introducgao de
diversidade na populagdo e preservagdo dos melhores anticorpos. A hi-
permutacao somatica é inversamente proporcional ao valor de afinidade,
de forma que os melhores candidatos sao pouco alterados devido as taxas
baixas de mutagdo, enquanto os piores buscam melhorar sofrendo maio-
res efeitos da mutagdo. A taxa de mutacao (a) pode ser apresentada da
seguinte forma:

a=e P (14)

onde p é um parametro que controla a suavidade da exponencial inversa,
e F* a afinidade normalizada entre 0 e 1. Esta taxa é empregada na
mutagao Gaussiana largamente utilizada para codifica¢do usando ntimeros
reais (Michalewicz, 1999).

Em sintese, o algoritmo original de de Castro & von Zuben (2002) pode
ser descrito da seguinte forma:

1. Gerar uma populagido de anticorpos aleatoriamente;
. Avaliar os valores de afinidade desta populagao;
. Gerar Nc clones, clonando todos anticorpos da populacao;

2
3
4. Aplicar hipermutagdo nos clones proporcionalmente a afinidade;
5. Avaliar os valores de afinidade da populagao de clones mutados;
6

. Selecionar os melhores clones para compor a nova populacao de an-
ticorpos;

7. Repetir os passos 3 a 6 até atingir um critério de convergéncia.

4. Estudos de Caso

Esta secao apresenta resultados de estudos de casos com a aplicagao das
ferramentas desenvolvidas para cada um dos problemas offshore conside-
rados, de acordo com a modelagem descrita na Se¢ao 2, e empregando os
algoritmos descritos na Secao 3.

Procura-se abordar aspectos relacionados ao desempenho de cada ferra-
menta. Como ja mencionado na Sec¢ao 1, no contexto de problemas reais de
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engenharia tais como os problemas offshore o desempenho se mede em ter-
mos da redu¢ao do nimero de avalia¢oes da fungao-objetivo (evidentemente
associada ao aumento da aptidao média e a reducao do desvio-padrao das
aptidoes em um conjunto de realizacoes aleatorias de cada experimento).

Assim, sabendo-se que o desempenho dos métodos de computagio evo-
lutiva em geral é significativamente dependente dos valores escolhidos para
seus parametros, apresenta-se resultados de experimentos variando os pa-
rametros de modo a obter uma customizacao do algoritmo para a aplica¢ao
considerada. No caso dos 7isers, o foco estd no ajuste dos parametros do
método PSO. No caso das operagoes de canhoneio, na Segao 4.2.2 relata-se
sucintamente resultados da comparacao do desempenho dos trés métodos
(AG, PSO e AIS/CLONALG), cada um com parametros ajustados para
esta aplicagdo em particular.

Ainda no caso das operagoes de canhoneio, e também procurando me-
lhorar o desempenho do algoritmo, na Secao 4.2.1 apresentam-se resultados
da aplicagdo de um metamodelo analitico simplificado que se compor em
uma alternativa eficiente para a avaliacdo da fungao-objetivo.

Finalmente, na Secdo 4.3 apresenta-se os primeiros resultados da apli-
cagao da ferramenta de otimizagao da rota de dutos submarinos com AG.

4.1 Risers

Estudos parameétricos relacionados & aplicagao de diferentes algoritmos evo-
lutivos para a otimizacao de risers foram apresentados em Pina et al. (2010)
e Vieira et al. (2008). Nesta segao sao resumidos alguns dos resultados ob-
tidos, considerando uma configuragdo lazy-wave a ser instalada em uma
lamina d’agua com profundidade de 1290m e uma projecao horizontal de
2000m.

Os limites atribuidos para as variaveis de projeto (Figura 4) sao os se-
guintes: comprimento dos segmentos L1 e L3 variando entre [800m, 2000m],
comprimento do segmento com flutuadores L2 [400m, 800m], didmetro das
boias [0,8m, 2m]|, comprimento das boias [0,5m, 2m]| e espagamento entre
as boias [1m, 3m]. Assume-se que o segmento com boéias custa duas vezes
mais do que um segmento de riser sem flutuadores. Os limites para as
restricOes sdo os seguintes: tensao maxima de Von Mises 415,15 mPa, an-
gulo de topo méaximo e minimo 18° e 5° respectivamente, tragdo maxima
no topo 1500 kN, e tracdo minima 300 kN. Foi empregada na codificacao
das solucoes candidatas a representagao real.

A seguir sao sintetizados alguns dos resultados de experimentos reali-
zados com o PSO especificamente para aplicagao de otimizagao de risers,
procurando estudar o comportamento do algoritmo com a variacao de seus
parametros.



376 Lima & Jacob

4.1.1 Descricao dos experimentos

Uma descrigao detalhada dos parametros considerados pode ser encontrada
em Pina et al. (2010). Em sintese, tomam-se os coeficientes de inércia da
Equagao 12, empregando tanto valores fixos w, quanto um valor inicial wo
associado a uma variacdo linear ou nao linear, de acordo com Eberhardt &
Shi (2000) e Chatterjee & Siarry (2006), respectivamente; e os parametros
social e cognitivo C'y e C> , empregando diferentes valores iniciais e finais
que definem sua variagao linear de acordo com a seguinte equacio dada
por Ratnaweera et al. (2004), onde N ¢é o nimero maximo de iteragoes:

t
N

Os testes consideraram uma populagao de 10 particulas, levando em
conta resultados anteriores apresentados em Albrecht (2005) que indica-
ram que, com menos particulas, o espago de busca ndo é suficientemente
explorado e pode-se chegar a uma convergéncia prematura. Por outro lado,
o uso de mais de 10 particulas aumenta o custo computacional sem melho-
rar significativamente os resultados.

O algoritmo é executado 30 vezes para cada conjunto de parametros,
cada execugdo correspondendo a uma realizacao dos termos aleatoérios.
Cada execugao é terminada quando a aptiddo média permanece acima de
98% da aptidao da melhor particula ao longo de cinco iteragoes sucessivas,
o que indica que as particulas estao concentradas préoximas a uma solucao
Otima.

Ci(t) = (Cifm - Ciz‘m‘) + Cijng (15)

4.1.2 Resultados

Resultados estatisticos detalhados destes experimentos, em termos de mé-
dia e desvio-padrao dos valores de aptidao, sao apresentados em Pina et al.
(2010). Um bom desempenho do algoritmo é indicado por altos valores
para a média e baixos valores para o desvio-padrao.

Sumarizando as conclusbes obtidas, vale ressaltar a influéncia do coe-
ficiente de inércia w. Observou-se que o uso de valores fixos para w levou
a resultados piores (com menores médias e maiores desvios-padrao de ap-
tidao), enquanto o melhor desempenho do algoritmo foi verificado com o
uso da variacao nao-linear de w.

Pode ser observado, ainda, que o desempenho é significativamente pre-
judicado pelo uso de valores menores para w. Este comportamento é mais
notavel para o valor fixo w = 0,4 (ou para o valor inicial wo = 0,4 nos
casos com variagao linear ou ndo-linear). Nestes casos, o algoritmo resulta
numa convergéncia precoce para configuragdes de risers apresentando va-
lores menores de aptidao média e valores maiores de desvio-padrao. Os
resultados nao sdo notavelmente diferentes para valores maiores do que
w = 0.8, embora para w > 2,0 tenham sido observados valores ligeira-



Algoritmos bio-inspirados para otimizagao de sistemas de produgéo de petréleo 377

mente menores para a média e maiores para o desvio-padrao. Isto sugere,
portanto, a sele¢ao de w (ou wp) em uma faixa entre 1,2 e 2,0 .

Dentre todos os experimentos executados, o que levou & maior apti-
dao média (61,54) corresponde ao conjunto de pardmetros C1/C2 com Cq
variando linearmente entre 1 e 2, e (> variando linearmente entre 2 e 1,
com variagao nao-linear do coeficiente de inércia w e valor inicial wo = 1, 6.
Dentre as 30 rodadas deste experimento, o maior valor individual de apti-
dao obtido foi 61,69. A pequena diferenca entre esta aptidao maxima e o
valor médio (apenas 0,15, ou 0,24%) é refletida no fato de que este expe-
rimento também levou a um dos menores valores de desvio-padrao (0,108)
dentre todos os testes. Como mencionado anteriormente, valores baixos
de desvio-padrao indicam a qualidade e a robustez do algoritmo, o que,
juntamente com a capacidade de fornecer maiores médias de aptidao, pode
ser considerada uma das caracteristicas mais importantes do método de
otimizacao.

4.1.3 Desempenho computacional

Evidentemente, outra importante caracteristica do método é seu desem-
penho computacional. Para as aplicagoes em problemas offshore descritas
neste capitulo, os custos do algoritmo de otimizacao propriamente dito
podem ser considerados irrelevantes. Nestas aplicagoes, os custos se con-
centram no método de avaliagao de cada individuo. No caso dos risers,
trata-se de andlises dindmicas nao-lineares de modelos de Elementos Fini-
tos. Portanto, o desempenho do método de otimizagao deve ser medido em
termos do ndmero de avaliages efetuadas.

Durante a execugao dos estudos paramétricos, observou-se que o ni-
mero de avaliagoes cresce com o aumento do valor do coeficiente de inércia
w. Para o menor valor fixo utilizado, o algoritmo requereu cerca de 400
avaliagoes. Tomando valores fixos maiores o niimero de avaliagbes cresce
notavelmente e, na maior parte dos casos, o algoritmo é interrompido ao
se exceder o nimero limite de avaliagoes estabelecido em 1000.

Por outro lado, observou-se que o ntimero de avaliagoes é reduzido com
o uso da variagao linear ou nao-linear de w. Valores iniciais de wp em uma
faixa entre 0,4 e 1,2 levaram a um ntmero de avaliagoes entre 200 e 500.
Tomando valores iniciais maiores o nimero de avaliagdes cresce, mas nunca
excedeu 900.

Em resumo, considerando-se apenas a eficiéncia e estabilidade do al-
goritmo (em termos de valores de média e desvio-padrao da aptidao), os
resultados dos experimentos sugerem que um comportamento mais preciso
e estavel do PSO pode ser obtido empregando a variagao naolinear do coe-
ficiente de inércia w, associado ao valor inicial wo em uma faixa entre 1,2 e
2,0 . Ao se levar em conta o custo computacional, lembrando que o ntimero
de avaliagbes cresce com wyo, conclui-se que o valor mais adequado para wo
éigualal,2.
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4.2 Canhoneio

4.2.1 Comparacgao dos métodos de avaliacao

Inicialmente sao apresentados resultados de experimentos comparando o
desempenho do processo de otimizagao que utiliza avalia¢oes pelo método
dos Elementos Finitos e pelo metamodelo composto pela avaliacao anali-
tica aproximada, como descrito na Secao 2.2.3 (Baioco et al., 2008, 2010).
As variaveis de projeto a otimizar sdo as descritas na Secao 2.2.2. Foi
empregada a representagdo real na codificacao das solugdes candidatas.

A Figura 8 e a Figura 9 apresentam os graficos da evolugao dos al-
goritmos, usando, respectivamente, a avaliacdo numérica por Elementos
Finitos e o metamodelo analitico. Observa-se que esta tltima demandou
um ndmero superior de avaliagoes para obter a convergéncia e chegar ao
resultado 6timo. Mesmo assim, como a avaliagdo analitica tem um custo
computacional muito inferior a da avaliagao numeérica, o tempo total de
execugdo do procedimento de otimizagdo com a avaliagdo analitica foi de
apenas 00:00:14, muito menor do que o requerido com a avaliagao numeérica,
15:12:25.
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Figura 8. Evolucdo do algoritmo utilizando avaliagdo por elementos finitos.
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Figura 9. Evolucao do algoritmo utilizando a avaliagao analitica.

Na Tabela 1 estao apresentados os valores das variaveis que definem a
configuragdo do melhor individuo, obtidos pela avaliacido analitica aproxi-
mada e pelo solver de Elementos Finitos, bem como para a vazao obtida.
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Como se pode observar, a avaliagdo analitica fornece uma aproximagao
razoavel dos resultados mais rigorosos de EF, tanto para os parametros
o6timos, quanto para a vazao.

Portanto, observa-se que, devido a sua elevada eficiéncia computacio-
nal, este metamodelo analitico pode se mostrar ttil para auxiliar na de-
puragao da ferramenta de otimizagao, bem como para a calibracao dos
parametros do método evolutivo. Apesar das simplificagoes envolvidas, o
modelo fornece uma aproximagao razoavel, seguindo a tendéncia do resul-
tado mais preciso fornecido pelo modelo numérico, e apresentando resulta-
dos mais conservadores.

Tabela 1. Comparativo dos valores 6timos.

Elementos Analitico Diferenga

Finitos (%)
Nuamero Tiros por Passo 5 5 0,0%
Comprimento do Tinel 76,97" 80,00" 3,9%
Diametro de Entrada no Revestimento 0,5" 0,5" 0,0%
Espessura do Dano do Canhoneio 0,10" 0,10" 0,0%
Vazio (in®/d) 4114,66 3949,51 4,0%

4.2.2 Comparacao dos algoritmos

Estudos relacionados a aplicacao dos diferentes algoritmos evolutivos foram
apresentados em Baioco et al. (2010). Diferentes parametros dos algoritmos
foram variados, incluindo o tamanho da populagdo, a taxa de cruzamento e
de mutagao do AG, o niimero de anticorpos, clones e o valor do parametro
p do AIS/CLONALG, e o nimero de individuos e os coeficientes do PSO.

Para cada combinagdo de parametros, foram realizadas 50 execugbes
da ferramenta de otimizacao. Os resultados sao apresentados em termos
de valores estatisticos (média e desvio-padrao) da aptiddo do melhor in-
dividuo, e do nimero de avaliagoes da fungdo objetivo (que devem ser
reduzidas considerando que o uso de métodos de avaliacao por Elementos
Finitos tem custos computacionais elevados).

Os resultados sao apresentados e comentados de forma detalhada em
Baioco et al. (2010), onde foram realizadas varias analises de sensibilidade
dos parametros dos trés algoritmos utilizados. Foi observado que, con-
forme ja citado anteriormente e reconhecido pela literatura, a escolha dos
parametros dos algoritmos é um fator importante e especifico para cada
aplicagao.

Uma sintese dos melhores resultados para cada algoritmo pode ser ob-
servada na Tabela 2. Comparando-se o desempenho dos trés algoritmos,
verifica-se que o PSO apresentou um resultado ligeiramente superior aos de-
mais, tanto em termos de maiores médias e menores desvios-padrao (D.P.)
da aptidao méxima, quanto do menor nimero de avaliagoes.
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Tabela 2. Resumo dos resultados para o canhoneio.

AG AIS/CLONALG PSO
Média D.P. Meédia D.P. Média D.P.
Aptidao Max. (US$) 91712 370 91774 271 91895 4
Nuamero de Avaliagoes 528 71 484 94 447 43

4.3 Rota de dutos

Nesta secao ¢é ilustrada a aplicagdo da ferramenta de otimizacao de rota de
dutos submarinos para um cenério tipico da Bacia de Campos, com resul-
tados de um estudo para avaliar a influéncia da penalizagao de declividade
descrita na Secao 2.3.3. Resultados detalhados deste e outros estudos sao
apresentados em de Lima Jr. et al. (2011).

Dentre os algoritmos descritos neste capitulo, na implementagao inicial
da ferramenta de otimizagao de rota considerou-se apenas o AG. A codi-
ficagdo de cada rota (ou individuo) no contexto do AG é entdo composta
por um cromossomo com N genes, cada um associado a um PI, com trés
genes representando os trés parametros principais descritos na Segao 2.3.2
(as coordenadas 0 e «, e o raio R). Além destes existe um quarto gene,
associado a uma chave de ativagao A que indica o estado de cada PI. Isto
permite que o nimero de PIs varie ao longo do processo de otimizacao, a
partir de um valor maximo especificado pelo usuario. Assim, dependendo
da complexidade do problema, a representagao geométrica da rota pode ser
simplificada pelo algoritmo através da desativagao de alguns PIs, o que
indica que o trecho de rota correspondente é uma reta e ndo uma curva. A
chave de ativagdo A é um valor binério 0 (indicando que o PI esta inativo
e seus parametros devem ser ignorados), ou 1 (indicando que o PI gera
uma curva).

A codificagao completa de um cromossomo pode entédo ser escrita como:

A151a1R1A252a2R2...AN5NaNRN

onde A1d1a1R1 sdo os genes correspondentes ao primeiro PI, e N é o
ntimero maximo de PIs especificado pelo usuéario. Desta forma, ao longo
do processo de otimizacao da rota, o algoritmo define solugbes candidatas
selecionando o nimero de pontos PI, os valores para as coordenadas que
definem suas posigoes, e para os respectivos raios de curvatura.

Foram efetuadas rodadas do algoritmo tomando-se diferentes valores
para a restri¢ao de declividade longitudinal, respectivamente 3° e 5°. Os
resultados obtidos (em termos de geometria/comprimento da rota, e o valor
da aptiddo) sdo comparados com uma rota projetada manualmente segundo
os procedimentos usuais de projeto. A rota manual foi introduzida no
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sistema para permitir a avaliacdo de sua aptidao e comparagao com as
rotas otimizadas obtidas.

A Tabela 3 resume os resultados obtidos, em termos do comprimento,
aptidao e da soma dos valores de violagdes das restricdes das rotas. Os
resultados sao visualizados na Figura 10, onde a declividade é indicada
por escalas de cor. Pode-se observar que as rotas possuem comprimentos
muito proximos, diferenciando-se basicamente pela declividade longitudi-
nal méaxima estipulada. A rota utilizando como critério uma declividade
méaxima de 5° apresentou o menor comprimento e, consequentemente, a
melhor aptiddo. Por outro lado, a rota com limite de 3° é mais longa, ja
que necessita contornar declives maiores. Por sua vez, a rota projetada
manualmente tem um comprimento préoximo ao da rota otimizada com 3°,
mas infringe mais o critério de declividade, e portanto, na sua avaliacao,
mostrou aptidao menor para ambos os valores-limite de declividade.

Tabela 3. Resumo dos resultados para a otimizagao de rota.

Rota Comprimento  Melhor Soma
Rota Aptidao Penalidades
Declividade Maxima 3° 13291m 18,0878 4,4631
Rota Original com 3° 13268 m 16,9680 4,8248
Rota Original com 5° 13268 m 19,3279 4,1106
Declividade Maxima 5° 13013 m 19,4031 4,1106

Observando-se estes resultados e os apresentados em de Lima Jr. et al.
(2011), conclui-se que a ferramenta de otimizagdo pode-se mostrar ade-
quada para a aplicacdo a projetos reais. Os resultados sao consistentes,
satisfatorios e com baixo custo computacional. Sao coerentes com os obser-
vados com projetos ja executados pela Petrobras. As pequenas diferengas
ocorridas podem ser atribuidas aos limites estipulados para as restri¢gées
e penalizagoes, ja que nao se teve acesso a informacao dos valores empre-
gados no projeto original para as restricoes de declividade e de raio de
curvatura por exemplo.

5. Comentarios Finais

Como mencionado na Introdugdo deste capitulo procurou-se agrupar re-
sultados do desenvolvimento e aplicacao de ferramentas de sintese e oti-
mizagdo, baseadas em métodos de computagdo evolutiva, para diferentes
tipos de sistemas offshore. O principal objetivo foi apresentar tais resul-
tados de forma consolidada e sintética, de modo a realcar a relevancia da
aplicagdo destas ferramentas em projetos reais de engenharia, e também a
necessidade de ajustar os parametros dos algoritmos para customizéi-los e
melhorar seu desempenho para cada aplicagio especifica.
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Figura 10. Comparagao das rotas.

Evidentemente, nao se pretendeu aqui esgotar todos os aspectos relacio-
nados ao desenvolvimento e aplicacao de métodos de computacao evolutiva
a problemas de engenharia em geral ou mesmo a problemas offshore, ja que
se trata de um tema muito vasto. Outros aspectos estao sendo tratados
em estudos em andamento, tanto na modelagem dos problemas como em
melhoramentos nos proprios algoritmos.

Por exemplo, estd sendo considerada a incorporacao de tratamentos
mais sofisticados para as restri¢oes, incluindo o uso de técnicas de penali-
zacao adaptativa (da Silva, 2010). Também esta sendo estudado o uso de
Redes Neurais Artificais compondo metamodelos capazes de fornecer uma
avaliacao aproximada do sistema offshore e portanto reduzir os custos com-
putacionais envolvidos nas avalia¢oes da fungao objetivo (Pina et al., 2010).
Com 0 mesmo intuito de reduzir o ntimero de avaliagoes da funcao objetivo,
pode-se considerar também a hibridizacao dos algoritmos, combinando as
melhores caracteristicas de cada um deles.

Além disto, todos os problemas descritos aqui foram modelados como
uni-objetivo, mas muitos deles podem se beneficiar de uma representa-
¢ao multi-objetivo. E o caso por exemplo do problema de rotas de dutos
submarinos, onde pode-se otimizar tanto o comprimento quanto o peso
submerso necessario para manter sua estabilidade. Estudos nesta linha
encontram-se em andamento (Vieira, 2010a), ja tendo sido obtidos resulta-
dos preliminares no desenvolvimento de um método multi-objetivo baseado
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no algoritmo SIA/CLONALG, denominado STAMEP - Sistema Imunol6-
gico Artificial com Memoria Externa de Pareto.

Como resultado destes estudos, espera-se obter ferramentas eficientes
para uso pratico em aplicagGes reais de projeto de sistemas offshore e, ao
mesmo tempo, avaliar, comparar e aprimorar os algoritmos evolutivos de
modo a tornéa-los mais eficientes para estas aplicagoes.
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