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Resumo

Salgado Pereira, Cristiane; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi; Dias, Douglas Mota. Métodos de otimizacao multiobje-
tivo para programacao de petrdleo em refinaria utilizando
programacao genética. Rio de Janeiro, 2018. 160p. Tese de
Doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Uni-

versidade Catolica do Rio de Janeiro.
A programacao de producao em refinaria pode ser compreendida como

decisoes que buscam otimizar alocagao de recursos, o sequenciamento de
atividades e a sua realizagao temporal, respeitando restri¢oes e visando ao
atendimento de multiplos objetivos. Apesar da complexidade e natureza
combinatoéria, a atividade carece de sistemas sofisticados que auxiliem o
processo decisorio, especialmente baseadas em otimizacao, pois as ferra-
mentas utilizadas sao planilhas ou softwares de simulagao. A diversidade de
objetivos do problema nao implica em equivaléncia de importancia. Pode-se
considerar que existem grupos, onde os que afetam diretamente a capacidade
produtiva da refinaria se sobrepoem aos associados a maior continuidade op-
eracional. Esta tese propoe o desenvolvimento de algoritmos multiobjetivos
para programacao de petréleo em refinaria. As propostas se baseiam em con-
ceituadas técnicas da literatura multiobjetivo, como dominéncia de Pareto
e decomposi¢ao do problema, integradas a programacao genética com inspi-
ragao quantica. Sao estudados modelos em um ou dois niveis de decisao. A
diferenciacao dos grupos de objetivos é avaliada com base em critérios esta-
belecidos para considerar uma solugao proposta como aceitavel e também é
avaliada a influéncia de uma populagao externa no processo evolutivo. Os
modelos sao testados em cendarios de uma refinaria real e os resultados sao
comparados com um modelo que trata os objetivos de forma hierarquizada.
As abordagens baseadas em dominancia e em decomposicdo apresentam
vantagem sobre o algoritmo hierarquizado, e a decomposi¢ao ¢ superior.
Numa comparagao com o modelo em dois niveis de decisao, apenas o que
utiliza estratégia de decomposicao em cada nivel apresenta bons resultados.
Ao final deste trabalho é obtido mais de um modelo multiobjetivo capaz de
oferecer um conjunto de solugoes que atendam aos objetivos criticos e deem
flexibilidade de analise a posteriori para o programador de producao, o que,
por exemplo, permite que ele pondere questoes nao mapeadas no modelo.
Palavras-chave

Engenharia Elétrica - Teses;  Otimizacao multiobjetivo;  Algoritmos
evolucionarios multiobjetivo; ~ Programacao genética linear com inspiragao
quantica;  Programacao genética orientada a gramatica;  Programacao de

petréleo em refinaria.
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Abstract

Salgado Pereira, Cristiane; Vellasco, Marley Maria Bernardes Re-
buzzi (Advisor); Dias, Douglas Mota (Co-Advisor). Multiobjec-
tive optimization methods for refinery crude scheduling
applying genetic programming. Rio de Janeiro, 2018. 160p.
Tese de doutorado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontif-
icia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Refinery scheduling can be understood as a set of decisions which aims

to optimize resource allocation, task sequencing, and their time-related exe-
cution, respecting constraints and targeting multiple objectives. Despite its
complexity and combinatorial nature, the refinery scheduling lacks more
sophisticated support decision tools. The main systems in the area are
worksheets and, sometimes, simulation software. The multiple objectives
do not mean they have the same importance. Actually, they can be grouped
whereas the objectives related to the refinery production capacity are more
important than the ones related to a smooth operation. This thesis proposes
the development of multiobjective algorithms applied to crude oil refinery
scheduling. The proposals are based on the major technics of multiobjective
literature, like Pareto dominance and problem decomposition, integrated
with a quantum-inspired genetic programming approach. One and two de-
cision level models are studied. The difference between groups is handled
with conditions that define what can be considered a good solution. The
effect of using an archive population in the evolutionary process is also
evaluated. The results of the proposed models are compared with another
model that handles the objectives in a hierarchical logical. Both decompo-
sition and dominance approaches have better results than the hierarchical
model. The decomposition model is even better. The bilevel decomposition
method is the only one, among two decision levels models, which have shown
good performance. In the end, this work achieves more than one multiob-
jective model able to offer a set of solutions which comprises the critical
objectives and can give flexibility to the production scheduler does his anal-
ysis. Therefore, he can consider aspects not included in the model, like the

forecast of crude oil batches not scheduled yet.

Keywords
Multiobjective optimization; Evolultionary multiobjective algorithms;
Quantum-inspired linear genetic programming; Grammar-based genetic pro-

gramming; Refinery crude oil scheduling.
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1
Introducao

A atividade de programacao de producao existe em diversos segmentos
da industria, onde é responsavel por definir como os produtos sao produzidos
através da alocagao de materiais, maquinas e operagoes numa sequéncia e
momentos definidos. E, portanto, a programacio de recursos e processos
necessarios para uma empresa oferecer servigcos ou produtos. Por exemplo,
na industria téxtil, as decisoes estao relacionadas ao tamanho, a sequéncia, ao
tempo e a alocacao de cada lote de produgao e quais fardos de algodao devem
ser utilizados na producgdo [1]. J&4 na industria farmacéutica, as decisdes sao
responsaveis por sequenciar os compostos quimicos em maquinas de mistura,
embaladeiras, analises do controle de qualidade, além da gestao de estoques
das matérias-primas e produtos [2]. Em linhas gerais, programar a produgao
comumente se resume as seguintes decisoes: “que tarefas executar?”, “onde
realizar as tarefas de produgao?”(alocagao de tarefas aos recursos), “em que
sequéncia produzir?” e “quando realizar as tarefas de produgao?” [3].

Decisdes na cadeia de suprimento sao feitas em trés principais niveis,
chamados Estratégico, Tatico e Operacional [4]. O Estratégico esté relacionado
aos objetivos de longo prazo, concentrado no caminho que deve ser percorrido e
nos recursos necessarios para seu alcance. O Tatico esta relacionado a utilizagao
dos recursos existentes de forma a maximizar a rentabilidade da empresa no
curto/médio prazo. Neste nivel de decisdo, as varidveis tem maior abrangéncia
geografica, contemplando diferentes unidades produtivas e os principais arcos
de movimentacao entre elas. O horizonte de visualizagdo e decisao ¢ de meses
ou até anos. Por tltimo, o Operacional esta focado em realizar as orientagoes
definidas no nivel Tético, maximizando a unidade produtiva [1], no caso, a
refinaria. A programacao de producao encontra-se neste nivel.

A Figura 1.1 representa um comparativo entre o planejamento e a pro-
gramacao em uma refinaria, ambos no nivel operacional de decisao. O lado
esquerdo da figura mostra a base de uma refinaria com a informagao necessa-
ria para seu planejamento. Esta atividade tem por objetivo a maximizacao da
margem de lucro da unidade produtiva, respeitando as condigoes e diretrizes
definidas no nivel tatico de decisdo, através do planejamento e programacao

corporativos. Comparativamente ao nivel tatico, as informag¢des manipuladas
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Figura 1.1: Planejamento e Programagao na Refinaria

neste nivel tém maior detalhamento e somente o que esta diretamente relaci-
onado a refinaria é modelado. Gragas a uma representagao mais aderente dos
perfis de rendimento e qualidade das correntes de unidades de processo, das
restricoes e das flexibilidades de mistura, obtém-se previsoes mais acuradas
sobre a producao da refinaria para um dado elenco de petréleo. Neste nivel
sao atualizados, principalmente, os volumes totais e produtos intermediarios
para composicao de produto final, além do nivel de utilizacdo e modo de ope-
racao das unidades de processo. Em geral, este planejamento é refeito com
periodicidade minima mensal.

No lado direito da Figura 1.1, a base do planejamento ganha mais in-
formacao e o foco passa a ser a capacidade de transformar as diretrizes do
planejamento em um cronograma de atividades viavel no dia a dia. A progra-
macao na refinaria é responsavel por fazer a ligacdo entre o planejamento e as
operacoes da planta de processo através da distribuicao temporal das ativida-
des que foram previstas em etapas anteriores [5]. Além do trabalho para sua
elaboracao inicial, a programacao de producgao envolve revisdes e atualizagoes
frequentes para responder as variabilidades do ambiente produtivo e manté-la
aderente aos objetivos estabelecidos no planejamento. E comum que a progra-
macao da refinaria seja dividida em areas, cada qual sob a responsabilidade
de diferentes programadores, que devem trabalhar integradamente. As linhas
pontilhadas desta mesma figura representam o escopo de uma divisao tipica:
programagao de petrdleo (azul), programacao de derivados (verde) e progra-
macao de misturas e produtos finais (vermelho). O horizonte de programagao
e, portanto, de visualizacao, geralmente estd entre 5 e 10 dias. Este nivel hie-
rarquico de decisao é o tema central desta tese e serd detalhado ao longo do
trabalho, a comecar pela secao 1.1.

As refinarias de petroleo constituem o mais importante exemplo de sis-
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tema de processamento continuo, gerador de multiplos produtos, em funcao
da quantidade e do valor dos produtos gerados [6]. No Brasil, em 2017 foram
processados mais de 1,74 milhoes de barris de petréleo por dia [7]. Essa in-
formacao, combinada com a quantidade de diferentes produtos, precos, rotas
de processamento e movimentacao, faz com que as atividades de planejamento
e programagcao de producdo em refinarias envolvam decisoes relacionadas a
bilhoes de ddlares anuais. Sob esta perspectiva, é compreensivel que haja inte-
resse no desenvolvimento de métodos que suportem as decisoes de programacgao

para maior captura deste potencial.

1.1
Programacao de producao em refinaria de petréleo

Para desdobrar os objetivos do plano de produgao em atividades de dia a
dia, o programador de produgao precisa obter, tratar e manipular uma grande
quantidade de informagoes de diferentes naturezas. Por exemplo, é necessario

conhecer, minimamente:

— composicao, qualidade e niveis de estoque em tanque dos diferentes

produtos;

— previsao de recebimento de matéria-prima: data de chegada, composigao,

qualidade e volume;
— entrega de produtos: datas de entrega e volume;
— equipamentos em manutencao, entrando ou retornando dela;
— variagoes no desempenho dos equipamentos da planta;

— desvios operacionais relacionados ao nao cumprimento da tultima progra-

magao de produgao vigente.

Além desses itens de variabilidade diaria, o programador de producao
deve: conhecer como as diferentes unidades de processo e demais equipamen-
tos interagem; e estar familiarizado com limitagoes de vazao de carga, rendi-
mentos e quaisquer outros pardmetros que representem eficiéncia, economia
ou restrigoes fisicas do processo produtivo com o qual trabalha [8]. O progra-
mador precisa reagir tanto as variabilidades do processo como as do negdcio e
deve ser capaz de prever as consequéncias de desvios em relagao as atividades
programadas. Um dos papéis da programacao é conseguir identificar possiveis
situagoes de crise (por exemplo, baixo estoque) antes que elas acontecam e
tentar evita-las [5].

Ainda que a programagao de toda a refinaria seja uma tarefa compar-
tilhada por mais de um programador, o esfor¢co de manipular e conciliar to-

das essas informagoes demanda muito tempo, especialmente considerando que
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muitas vezes é necessario refazé-la mais de uma vez ao dia. Comercialmente
é possivel encontrar sistemas que auxiliam no processo de elaboracao da pro-
gramagcao. No entanto, sao solu¢oes baseadas em simulagao por eventos com
limitado escopo de aplica¢do de otimizacao [9]. Associando as caracteristicas
do problema a caréncia de um ferramental mais complexo para suporte as de-
cisoes, o trabalho do programador de producao resulta, geralmente, em um
conjunto de atividades operacionalmente viaveis, sem maiores recursos para
avaliagoes de cenario ou otimizagoes.

Como apresentado na Figura 1.1, em uma refinaria tipica brasileira, a
programagcao ¢ dividida nas areas de: programagcao de petroleo, programacao
de derivados e programagcao de misturas para produtos finais.

O programador de misturas é responsavel por definir a participagao das
correntes de componentes intermedidrios nas misturas que formam os produtos
finais. Para tal, deve considerar a disponibilidade desses intermediarios (vazao
de produgao e estoque) e suas respectivas qualidades. Precisa considerar os po-
tenciais destinos pois, algumas vezes, o mesmo intermediario pode ser usado
para dois produtos finais diferentes, como por exemplo, nafta pesada, que pode
compoOr a mistura de gasolina ou de diesel, dependendo de suas propriedades
e/ou da necessidade de produgao. O principal objetivo do programador de mis-
turas é garantir que os produtos estejam prontos e certificados (ap6s andlises
de propriedades que garantem que o produto respeita todas as especifica¢oes
da Agéncia Nacional de Petréleo que o qualificam para comercializa¢do) na
data em que devem ser entregues. Ainda que nao seja possivel considerar que
existe uma solucao consolidada de apoio a esta atividade, este segmento da
programagao de producao concentra alguns estudos de solugoes de otimizacao,
tanto comerciais (por exemplo: MBO da empresa Aspentech [10], Optimix da
empresa Princeps [11]) quanto académicas [12-15].

O programador de derivados é responsavel por programar as unidades de
conversao e tratamento da refinaria. Para tal, deve definir o nivel de vazao de
carga que as unidades operam, que correntes intermediarias compoem a carga
e com que participagdo. Também deve definir qual o destino das correntes
produzidas em todas as unidades (podem ir para tanque, serem processadas
em outras unidades imediatamente, compor mistura de produto final ou ter
mais de um desses destinos simultaneamente). Considerando que uma refinaria
tem dezenas de unidades de processo além da destilacao atmosférica e que
o programador de derivados deve conhecer as flexibilidades, limitagbes de
operacao e previsao de desempenho de todas elas, é possivel imaginar a
complexidade de preparar esta programacao. Entretanto, esta drea é o meio da

refinaria e sua programacao é muito dependente da programacao de petroleo e
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derivados, o que significa que esfor¢os para uma programacao otimizada desta
area faz mais sentido se houver uma programagao otimizada de petréleo e/ou
derivados. Alguns trabalhos propoem a integracao planejamento-programacao
de forma que a representacao da programagcao de petréleo e/ou de derivados é
detalhada enquanto a area de intermediarios tém modelagem agregada, numa
abordagem semelhante ao que ¢é feito nos modelos de planejamento [16-18|.

O programador de petréleos é responsavel por todas as atividades ne-
cessarias ao recebimento de petrdleo e seu processamento nas unidades de
destilacao. Dependendo da autonomia de decisao da refinaria, o escopo de pro-
gramagao ¢ diferente. Por exemplo, uma refinaria que compartilha terminal
ou malha de duto com outras refinarias nao tem autonomia para programar
movimentagoes antes de suas fronteiras, pois as decisoes devem ser tomadas
por uma area da empresa que tenha uma visdo integrada dos aspectos que
envolvem todas as refinarias que compartilham o recurso. Neste cenario, a re-
finaria tera suas decisdes comecando em “como receber a matéria-prima na
tancagem da refinaria”. J4 uma refinaria com terminal dedicado deve decidir
sobre o recebimento do petréleo no terminal, sua movimentacao até a refinaria
e seu processamento nas unidades de destilacdo. A inclusdo de mais uma area
no escopo de decisdo (terminal) aumenta significativamente a complexidade
da programacao. Contribuigoes ja foram propostas através de desenvolvimen-
tos tanto utilizando otimizagdo matematica quanto algoritmos evolucionarios
[5, 8, 19-22]. No entanto, apesar da contribuigao relevante, a otimizagao da pro-
gramacao de petroleo ainda nao é um problema resolvido. Algumas limitacoes
associadas aos modelos encontrados na literatura sao: detalhamento da repre-
sentacao da refinaria (por ex: tanques de armazenamento que nao contemplam
misturas, ndo considerar lastro), limitagoes na representagao de composigao e
propriedades (por ex: ndo garante que a composi¢ao da movimentagao é a com-
posi¢do da mistura em tanque), nao considerar aspectos de continuidade na
programagao (movimentagoes de pouco volume, resultando em muitas trocas
de equipamentos onde nao se observa beneficio).

Independente do método proposto, os trabalhos que representam pro-
blemas de programagcao de producao, em geral, utilizam fungoes objetivo que
representam beneficio econémico e/ou com apenas um objetivo. Entretanto,
no refino brasileiro, o elenco a ser processado é uma definicdo da companhia
e, portanto, ja foi decidido o que a refinaria vai receber. Dessa forma, orien-
tar a programacao com base no valor econémico dos petréleos provavelmente
fara com que cenarios futuros tenham pior valor agregado ou se tornem mais
complexos. Aliado a isto, ainda ndo é comum haver informacao suficiente para

balizar uma avaliagdo econdémica no tempo de tomada de decisdo do nivel da
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programacao.

Em seu dia a dia, o programador trabalha com miultiplos objetivos
que representam componentes da missao de manter a refinaria operando
continuamente e da forma mais estavel possivel, ou seja, minimizar variagoes
da carga programada nas unidades de processo, receber os itens de petroleo
conforme previsto, minimizar o nimero de operacoes de movimentagao entre
tanques, minimizar a sobrespecificacdo de produtos (giveaway) - que acontece
quando produtos sao entregues com qualidade muito melhor do que o definido
pela regulamentacao e nao ha nenhuma compensacao financeira - entre outros.

Dessa forma, sdo apresentadas as seguintes observacoes:

— os objetivos operacionais nao tém todos a mesma importancia e poderiam
ser agrupados seguindo este critério. Por exemplo, manter as unidades de
processo operando continuamente e minimizar movimentacoes de troca
de tanque sao objetivos que estdo em niveis de importancia diferentes,
pois o primeiro é quem garante a producao de derivados, enquanto o
segundo ¢ uma caracteristica desejavel para evitar muitas operagoes e
regimes transientes na planta. Dessa forma, manter a unidade operando
faz parte de um grupo de objetivos mais importante e troca de tanque

faz parte de outro grupo de objetivos, com menor importancia.

— entre os objetivos que fazem parte de um mesmo grupo de importancia,
nao ha uma diferenciagao clara sobre o beneficio de melhorar um objetivo
em detrimento de outro. Por exemplo, ha vantagem clara em minimizar
troca de tanque incondicionalmente em detrimento de uma operagao
ininterrupta do duto? Este tipo de dilema indica que é provavel a
existéncia de um conjunto de solugbes otimizadas que representam
uma boa programacao (também conhecida pelo termo schedule) para

a refinaria.

Considerando a natureza de multiplos objetivos do problema, a caréncia
de tempo e de ferramental de apoio, pode-se afirmar que a solugao operacional-
mente viavel resultante do trabalho quase manual do programador de producao
nao é a unica resposta. Ainda que seja uma solucao boa numa relacao de com-
promisso entre objetivos, ha outras que podem ser obtidas e apresentadas ao
programador para que ele avalie as opgoes e selecione a que lhe parecer mais
adequada sob critérios que talvez nao estejam contemplados no modelo.

Problemas de programacao de producao pertencem a classe de proble-
mas NP Hard [23]. Sao bastante desafiadores, pois combinam representacoes
discreta e continua do tempo com centenas de outras variaveis de decisao

também discretas (alocagdo) e continuas (volumes), além de possuir natureza
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combinatoéria em cada decisao e multiplicidade de objetivos [22]. A computagao
evolucionaria ¢ amplamente utilizada em problemas deste grau de complexi-
dade gracas a sua capacidade de gerar solugoes otimizadas sem a necessidade
de uma representagdo matematica complexa [24]. A estrutura populacional da
computacao evolucionaria representa outra vantagem destes algoritmos para
aplicagao em problemas com multiplos objetivos, pois diversos individuos evo-
luem simultaneamente em busca do 6timo, o que permite que, ao final, seja
obtida mais de uma solugao otimizada [25].

Dentre as técnicas de computagao evoluciondria, em [5] é proposto um
modelo baseado em programacao genética e com inspiracao quantica para
resolver um problema de programacao de producao. Os resultados obtidos
por este modelo (nominado Quantum-Inspired Grammar-based Linear Genetic
Programming - QIGLGP) foram superiores aos obtidos por um modelo base-
ado em algoritmos genéticos utilizando a abordagem classica de operadores de
cruzamento e mutacao. Segundo [26], a inspiragao quantica é uma metaheuris-
tica promissora para lidar com problemas de programagao multiobjetivo, pois
apresenta uma efetiva exploragao do espago de busca.

A complexidade do problema, seus multiplos objetivos, a categorizacao
existente entre eles e a caréncia de ferramentas que oferecam diferentes solugoes
de qualidade ao programador de producao motivaram o desenvolvimento
desta tese que propoe uma nova abordagem para programacgao de petroleo
em refinaria, desenvolvida sob os preceitos da programacao genética com

inspiragao quantica e dos algoritmos evolucionarios multiobjetivos.

1.2
Objetivos da Pesquisa

Com base nas consideracoes apresentadas anteriormente, esta tese tem
como objetivo principal propor e desenvolver modelos evolucionarios com inspi-
racao quantica para otimizacao de problemas multiobjetivos e que possam ser
aplicados a problemas de programacao de petréleo em refinaria. As principais

caracteristicas desejadas sao:

— Otimizagao dos diferentes objetivos que sao independentes entre si.

— Evolugao considerando a diferenga de importancia entre dois grupos de

objetivos.

— Capacidade de apresentar o conjunto das melhores solugoes de compro-
misso entre os objetivos. Estas solugoes devem representar uma progra-
magao de petréleo viavel durante todo o horizonte do cenario e, portanto,

também respeitar as restrigdes do problema que estiverem estabelecidas.
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— Capacidade de oferecer solucoes de qualidade mesmo em cenarios de

média ou alta complexidade.

— Gerar todas as solugoes em tempo equivalente ao que o programador de
producao leva para gerar uma solugao utilizando as ferramentas que ele

tem disponiveis.

— Flexibilidade para representar diferentes configura¢oes de topologia da
refinaria. Por exemplo, se novos tanques estao disponiveis e/ou outros sao
retirados de operacao, o modelo nao precisa ser refeito. Se capacidades
minimas e/ou maximas de equipamentos sao alteradas, também néao afeta
a execucao do modelo, apenas sua parametrizacao. Estas informagoes nao
tém uma dindmica de alteracao frequente, mas sao parte da realidade da

refinaria.

— Flexibilidade para considerar diferentes restri¢coes do problema de pro-
gramacao de petréleo em refinaria, como por exemplo, limites de propri-
edades da mistura de petréleo ou de produtos intermediarios derivados
da unidade de destilagao.

— Aplicéavel a quaisquer configuracoes de cendario de programacao, como
por exemplo, dias de horizonte, nimero de petréleos manipulados, vazoes
de equipamentos ou vezes em que diferentes petroleos sao recebidos na

refinaria.

Com estas caracteristicas atingidas, o programador de produgao que
atualmente tem no Excel sua principal ferramenta de apoio as decisoes, podera
avaliar um conjunto de diferentes solugoes, todas de qualidade, aumentando
seu potencial de analise e, dessa forma, oferecendo mais robustez ao processo

decisorio a posteriori.

1.3
Contribuicoes

A proposta deste trabalho foi desenvolver novos modelos evolucionarios
com inspiracao quantica para resolver problemas de programacao de producao
multiobjetivo os quais, além dos objetivos serem independentes entre si,
também podem ser identificados em dois grupos distintos de importancia.

Dessa forma, as principais contribuigoes deste trabalho sao:

— Desenvolvimento de modelo evolucionario em programacao genética com
inspiracdo quantica integrado aos fundamentos da otimizacao multiobje-
tivo baseada em dominancia da populacao. Nesta abordagem a aptidao
de cada individuo é medida por sua nao dominancia em relagdo aos de-

mais individuos da populagao.
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— Desenvolvimento de modelo evoluciondrio em programagao genética com
inspiracdo quantica integrado aos fundamentos da otimizagao multiobje-
tivo baseada em decomposicao. Nesta abordagem o problema é dividido
em subproblemas e a aptidao dos individuos é medida através de uma

funcao de decomposi¢ao dos objetivos originais do problema.

— Desenvolvimento de modelo evolucionario bilevel em programacao gené-
tica com inspiracao quantica. Nesta abordagem cada nivel resolve, se-
quencialmente, um problema com algumas caracteristicas diferentes e ha

troca eventual de informacao entre os niveis.

— Analise comparativa entre as duas abordagens baseadas em otimizacao
multiobjetivo e a otimizagdo bilevel. Os modelos foram avaliados consi-

derando diferentes cenarios reais de programacao.
Esta tese também contribui com:

— Discussao sobre os objetivos da programagao de petrdleo em refinaria.
Avaliacdo do uso de objetivos operacionais ao invés de econbmicos,
além da consideracao de dois grupos de importancia diferentes entre os

objetivos.

— Discussao sobre as caracteristicas que impactam o grau de complexidade
de cenarios da programacao. Avaliacao e apresentacao de cinco cenarios
que representam diferentes desafios. Também é apresentado o impacto
que as restrigoes modeladas para o problema provocam nos cenarios de
programacao.

— Analise comparativa dos melhores resultados nesta tese com a programa-
¢ao real proposta pelo programador de producgao da refinaria utilizada

como caso de estudo.

1.4
Organizacao do Texto

Os capitulos desta tese estao estruturados da seguinte forma:s:

— Capitulo 2: é apresentada uma revisao bibliografica sobre os métodos
de solucao encontrados para problemas multiobjetivo, principalmente os
desenvolvidos com algoritmos evolucionarios e baseados em dominancia
de solucoes ou decomposicao do problema. Também é apresentada uma
revisao sobre métodos de solugdo em dois niveis hierarquicos de decisao,

chamados bilevel.
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Capitulo 3: sdo apresentados os objetivos da programacao de producao,
as consequéncias de seu nao-atendimento e os principais tipos de movi-

mentacao que representam a programacao de petréleo.

Capitulo 4: é apresentada uma revisao sobre o modelo de Quantum-
Inspired Grammar-based Linear Genetic Programming (QIGLGP) de-
senvolvido em [5] para tratar o problema de programagao de petrdleo em
refinaria e utilizado como algoritmo evolucionéario base para a proposta

multiobjetivo apresentada.

Capitulo 5: sao apresentados os diferentes modelos multiobjetivo pro-
postos, integrando programacao genética com inspiracao quantica e as
principais estratégias de otimizacao multiobjetivo. Também sao apresen-
tados os modelos de otimizacao bilevel tanto baseado em priorizacao dos
objetivos (como na QIGLGP original) quanto utilizando principios de
otimizacao multiobjetivo.

Capitulo 6: sao apresentados os resultados para todos os modelos pro-

postos no Capitulo 5, bem como uma analise comparativa entre eles.

Capitulo 7: sdo apresentadas as conclusoes e observacoes obtidas durante

o desenvolvimento desta tese e sugestoes de trabalhos futuros.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

2
Abordagem Evolutiva na Otimizacao Multiobjetivo

Neste capitulo primeiramente sao apresentados conceitos de problemas
multiobjetivo e as principais abordagens para tratar este tipo de problema:
dominancia, indicadores e decomposicao. Em seguida, é apresentada a evo-
lugao dos algoritmos multiobjetivos para tratar problemas com mais de trés
objetivos, que representa a classe de problemas Manyobjective. Por tultimo,
sao apresentados conceitos de otimizacao em dois niveis hierdrquicos (chama-
dos de bilevel em todo este trabalho). E dado maior enfoque as técnicas de
solucao utilizando metaheuristicas, principalmente baseadas em computacao

evolucionaria.

2.1
Otimizacao Multiobjetivo

Resolver um problema de otimizagao implica em determinar solugoes que
minimizem (ou maximizem) os objetivos em questao, respeitando as restrigoes
que definem o espaco de busca desta solu¢ao. Quando estes objetivos podem
ser representados por apenas um elemento, por exemplo minimizar custo
de produgao, configura-se uma classe de problemas chamada single-objective
problem (SOP), onde é natural determinar se uma solugao é melhor do que
outra. Nos SOPs, é desejado encontrar apenas uma solugdo para o problema.
Muitas vezes nao é possivel ou é muito custoso encontrar a melhor solucao,
mas, pela natureza da abordagem do problema, o que se deseja é obter apenas
uma boa solu¢ao. SOPs trabalham apenas com o espago de busca, pois o espago
de solucao é representado por uma dimensao.

No entanto, ha diversos exemplos de problemas caracterizados por buscar
solucoes que atendam a objetivos tipicamente conflitantes. Por exemplo, em
investimentos financeiros se deseja maximizar o retorno e minimizar o risco.
Sao dois objetivos diferentes e entre eles se observa conflito, pois os chamados
investimento de alto risco (como mercado de agoes), nos quais se pode perder
tudo, também sao os que podem oferecer alta recompensa. Do outro lado, os
investimentos conservadores irdo oferecer recompensa mais modesta, mas o

risco de perder o dinheiro investido é minimo.
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H4 duas formas de lidar com o dilema dos problemas de natureza
multiobjetiva [27]:

— estabelecer uma preferéncia entre os objetivos, seja através da definicao
de pesos multiplicadores para cada termo, ou através de uma priorizacao
hierarquica explicita, de forma que o otimizador sempre consiga esta-
belecer que uma solugao é melhor que outra. Nesta abordagem cabe ao
decisor definir, a priori, o nivel de importancia dos objetivos. A fun-
¢ao objetivo, ainda que naturalmente multiobjetivo, ¢ tratada como um

escalar;

— utilizar algoritmos que permitam que diversas solugoes igualmente boas
sejam apresentadas, dado que o algoritmo nao ¢ capaz de avaliar, neste
grupo, que haja uma solucao melhor do que a outra. Neste caso, todas
as solugoes otimizadas sdo apresentadas ao decisor, que as analisa e
seleciona, a posteriori, qual adotar. A funcao objetivo é tratada como

um vetor de objetivos com valores independentes.

Problemas multiobjetivo (MultiObjective Problem - MOP) tratados por
estratégias a posteriori terao que lidar com solugbes incomparaveis. Por
exemplo, no problema de investimento, uma solucao que apresenta alto risco
e alta recompensa nao é comparavel com uma solugdo que apresenta baixo
risco e baixa recompensa. Outra caracteristica das estratégias a posteriori é
a utilizagdo do espago de objetivos (que possui tantas dimensoes quanto o
nimero de objetivos) para conduzir as solugoes.

A formulagao de problemas multiobjetivos é dada por [27]:

min  F (o) = (Fi 2), -+ F (0) (1)
sujeito a:
G(x) >0
H(x) =0,
onde F(x) é a fungdo multiobjetivo composta pelos M diferentes objetivos
do problema, representados, cada um, através de sua Fj(x); G(x) representa
o conjunto de restricoes de desigualdade; e H(x) representa o conjunto de
restrigoes de igualdade. As variaveis do problema sao representadas por x.
As técnicas tradicionais para a resolucdo de MOPs baseiam-se na sua

conversao em problemas SOP. Dentre as técnicas desenvolvidas, encontram-se
[27]:

— somatoério de objetivos ponderado por pesos: vetor de pesos

escalares ¢ multiplicado ao vetor de objetivos, resultando num valor
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também escalar que representa o objetivo tinico. Os pesos representam

uma forma de atribuir importancia aos objetivos;

— método de restrigcoes: apenas um objetivo é mantido e os demais
sao transformados em restricoes de desigualdade, para as quais sao
estimados valores. Cada combinagao é resolvida como um problema de
otimizacao simples. O processo é repetido até que um critério de parada
seja atingido;

— minimizagao por metas: os objetivos sao substituidos pelo somatoério

dos desvios entre o valor calculado do objetivo e o valor esperado.

Ao longo dos anos, os algoritmos evolucionarios receberam maior atencao
em problemas multiobjetivos, devido a sua caracteristica de manipular uma
populacao de individuos independentes que evoluem a cada geracao, a qual ¢
aderente a ideia de decisao a posteriori. Cada individuo representa uma solugao
para o problema, o que permite que se resolva problemas single objective e
multiobjective, pois no primeiro caso a evolucao ocorrera de forma que todos os
individuos convirjam para uma solucao 6tima e, no segundo caso, a populagao
evoluira com flexibilidade para melhor atender aos diferentes objetivos e, ao
final da evolugao, possuird individuos que representam diferentes solugoes
otimizadas para a avaliagdo do decisor [27].

Um histérico da evolugao dos algoritmos evolucionarios multiobjetivo
(Evolutionary Multiobjective Algorithms - EMOA) ¢é apresentado em [28], o
qual indica como primeiro algoritmo evolucionario para tratar MOPs o Vector
FEvolutionary Genetic Algorithm - VEGA [29], proposto em 1985. Entretanto,
somente em 1993 surgem os primeiros algoritmos preocupados em garantir di-
versidade da populagao e que utilizam conceitos de dominancia: Nondominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA) [30] e Multiobjective Genetic Algorithm
(MOGA) [31]. A partir de 1995 o elitismo é trazido aos algoritmos, através do
desenvolvimento do NSGA-II [32], que representa, puro ou com variagoes, o al-
goritmo baseado em dominancia mais encontrado na literatura multiobjetivo.
Entre os modelos baseados em metaheuristicas, além do conceito de dominan-
cia das solugoes, encontram-se estudos de algoritmos baseados em indicadores
da populagao e algoritmos baseados na decomposicao do problema em sub-
problemas. Os conceitos béasicos dessas trés linhas sao descritos nas segbes a

seguir.
2.1.1
Técnicas baseadas em dominancia

O primeiro grupo de algoritmos utiliza o conceito de dominancia de

Pareto, que ¢ definido em [27]:
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Definicdo 1 E dito que a solugio z; domina s (r1 <X xy), se duas condigoes

sao verdadeiras:

— A solucao x1 ndo € pior do que a solu¢ao xo em nenhum dos M objetivos

— A solucao x1 € melhor do que a solugio xo em pelo menos um dos M

objetivos

Se uma das condigoes é violada, x5 é ndo-dominada por xy.

Dado um conjunto de solugoes P, o conjunto de solu¢des nao-dominadas
P’ ¢é dado por aquelas solugoes que nao sao dominadas por nenhuma outra
solugao de P. Quando P representa todo o espaco de busca, P’ é definido
como o conjunto Pareto Otimo. A representacao destas solugdes no espaco de
objetivos é denominada Frente (ou Fronteira) de Pareto.

A Figura 2.1 [27] exemplifica a comparagdo por domindncia entre solu-
¢oes. Dado que é um problema de minimizagdo e tomando como exemplo a
solucao C', sabe-se que todas as solugoes que tiverem f; e fo maiores do que f1
e fy de C estardao no quadrante superior direito de C' (com uma coloragao mais
escura no lado esquerdo da figura), onde se encontram as soluges F e F'. Neste
caso, pode-se afirmar que F e F' sao piores do que C pois os valores de nenhum
de seus objetivos é melhor do que os valores dos correspondentes objetivos de
C. Neste caso, E/ e F' sdo solugdes dominadas por C. Pelo mesmo raciocinio,
pode-se afirmar que C' é dominado pelas solugoes A e B. A frente de Pareto
6tima do problema ¢é dada pelo conjunto de solugdes que sao nao dominadas
por qualquer outra solu¢ao do espaco de busca. Esta frente é apresentada na

linha pontilhada do lado direito da figura.

1 £

A 1 espago de busca viavel

ko ) F { OE R
o] \\ o
® o
CJ \\ Co
A
O oD U oD
g / "OB“
o . s
o Frente de Pareto R
>/ > /)

Figura 2.1: Solucoes dominadas, nao-dominadas e frente de Pareto.

Os maiores desafios da otimizagao multiobjetivo estdo em encontrar o
conjunto de solugdes que esteja mais proximo da frente de Pareto 6tima

(convergéncia), na distribuicao das solugdes encontradas ao longo da frente
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(diversidade) e em alcangar estes objetivos em menor tempo computacional
[27].

Um esquema representativo de algoritmos genéticos classicos comeca pela
inicializacao da populagao para, em seguida, apresentar um loop entre as etapas
de avaliacao dos individuos, substituicao da populacao, selecao de individuos
e aplicagdo de operadores, que persistem em execucgao iterativa até que um
critério de parada seja atingido.

Um algoritmo genético classico para otimizacao multiobjetivo segue este
mesmo processo. No entanto, as etapas de avaliacao de individuos, substituicao
da populacao e selecao dos individuos sao realizadas de forma essencialmente
diferentes.

Na avaliacao dos individuos, o conceito de dominancia de uma solugao
é identificado pelo rank da frente de Pareto a qual ela pertence ou pela
quantidade de outros membros da populacao que aquela solugao domina e
por quantos ela ¢ dominada.

A cada geracao do algoritmo NSGA-II [32], por exemplo, a populagao
(composta por pais e filhos) é avaliada e ordenada de acordo com os valores de
seus objetivos pelo critério de nao-dominéncia entre seus membros, formando
frentes de Pareto com um valor de rank. Por exemplo, a frente de Pareto rank
0 é composta por todos os individuos que sao nao-dominados por qualquer
outro individuo da populagao. Isto significa que, entre aqueles individuos,
nao ha nenhum que nao atenda aos critérios estabelecidos na Defini¢ao 1. Na
sequéncia, a frente de Pareto rank 1 é composta por todos os individuos que
sao nao-dominados por qualquer outro individuo da populacao, exceto pelos
que pertencem a frente de Pareto rank 0. Este processo se repete até que todos
os individuos da populagao estejam classificados em alguma frente de Pareto.
Uma segunda métrica, Crowding Distance, foi desenvolvida para atuar sobre
a diversidade da populacao, promovendo um desempate entre individuos que

pertencem a mesma frente de Pareto. A Crowding Distance CD; ; é dada por:

CDz',j _ Z f(J,k,z+1) f(j,k,z—l)

- ’ (2_2>
k=1 ‘f(j,k)mar - f(j,k)min

onde M é o ntimero de objetivos, ¢ é o individuo avaliado, j é o rank da frente
de Pareto a qual ele pertence, f(;xi+1) € 0 valor do objetivo £ no individuo
superior mais proximo de ¢ neste objetivo e pertencente ao mesmo rank, e
J(ki—1) € o valor do objetivo k no individuo inferior mais préximo de ¢ neste
objetivo e pertencente ao mesmo rank, f(; xymaz € f(jkymin 5S40, respectivamente,

o maior e o menor valor do objetivo k no rank j.
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Com essas duas métricas determinadas, a substituicao da populacao
ocorre de acordo com uma ordenacao crescente dos ranks das frentes de Pareto.
Caso a populagao tenha tamanho fixo e, ao atingir esse limite, ndo acomode
todos os membros de um dado rank, sdo incluidos na nova populagao os indi-
viduos com maior Crowding Distance, seguindo uma ordenacgdo decrescente.

A etapa de selecao dos individuos sobre a qual os operadores serao
aplicados também ¢é realizada de acordo com as métricas estabelecidas. No
torneio, vence o individuo com menor rank e, em caso de empate, de maior
Crowding Distance.

Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2) [33] também ¢é um
algoritmo por dominancia, mas ao invés de organizar os individuos em ranks de
frentes de Pareto, a avaliagao da solucao é feita com base no total de individuos
que sdo dominados pelos individuos que dominam a solu¢do em questao. A
preocupacao com a diversidade se reflete no estabelecimento de uma medida
de densidade, que guarda relagao inversa com a distancia euclidiana de cada
objetivo do individuo com o objetivo do individuo mais préximo. De forma
equivalente ao NSGA-II, a substituicao da populagao e a sele¢ao dos individuos
seguem, sequencialmente, essas duas métricas.

Quando os problemas tratados possuem restri¢oes, uma abordagem usada
é a aplicagao de regras de viabilidade como a proposta em [32], que estabelece

que ao comparar duas solugoes:

— se uma for viavel e a outra nao, a viavel sempre sera melhor do que a
inviavel;
— se as duas forem viaveis, sdo aplicadas as regras de dominancia de Pareto

ja apresentadas;

— se as duas forem invidveis, a melhor serd a que tiver menor violacao das

restricoes.

Durante anos o mecanismo de selecao dos EMOAs esteve, majoritaria-
mente, baseado na dominancia de Pareto, que permite diferenciar bem solugoes
até 3 objetivos. No entanto, estudos comprovaram que, ao aumentar o nimero
de funcoes objetivo, a dominancia de Pareto tem dificuldade para alcancar
convergéncia e diversidade, uma vez que, a medida que o niimero de objetivos
aumenta, a proporc¢ao de individuos ndo-dominados também aumenta, o que

deteriora a capacidade da dominéncia de Pareto em diferenciar solugdes [34].
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2.1.2
Técnicas baseadas em indicadores

O uso de indicadores em otimizacao multiobjetivo comegou pelo ques-
tionamento de como comparar os EMOAs para avaliar se um algoritmo tem
desempenho melhor que outro. Em diversas areas, indicadores sao utilizados
com a proposta de transformar um conjunto de dados em uma informacao
Unica, escalar, de facil comparacao. Um desdobramento, que se tornou o se-
gundo grupo de metodologias de EMOAs, foram as propostas de aplicar indi-
cadores a populagao durante o processo evolutivo para, com isso, identificar os
individuos que melhoram a qualidade da populagao e assim persistem para a
proxima geragao.

O indicador de hipervolume (Iy) é o mais popular utilizado nos EMOAs
deste grupo de abordagem devido a sua compatibilidade com a dominancia
de Pareto e a comprovacao de que seu melhoramento na populacao equivale
a aproximar-se das solugoes Pareto-6timas [35]. O hipervolume (I) é definido
como o volume da figura formada, no espago de objetivos, entre um ponto de
referéncia e o posicionamento de uma solucao ou de todas as nao-dominadas
da populagao [34]. Dependendo do posicionamento do ponto de referéncia (que
pode ser arbitrado) e se é um problema de maximizagdo ou minimizacao dos
objetivos, o que se deseja pode ser aumentar ou diminuir o hipervolume.

Outros dois indicadores utilizados sao e-additive e Inverted Generational
Distance (IGD). O primeiro representa a distancia minima que uma solugao
ou um conjunto de solugbes precisa percorrer para dominar (ou ser dominado
por) outro [36], enquanto o segundo representa uma medida de distdncia entre
as solugoes da curva de Pareto aproximada e a verdadeira frente de Pareto do
problema. No entanto, em diversos problemas nao é facil, ou mesmo possivel,
determinar a frente de Pareto verdadeira e, por isso, se utiliza uma frente
de Pareto representativa a verdadeira e que deve atender aos critérios de
diversidade e boa distribui¢do ao longo das solugoes.

Dois algoritmos populares com indicadores sao o Indicator Based Evoluti-
onary Algorithm (IBEA) [36] e o S metric selection evolutionary multiobjective
optimization algorithm (SMS-EMOA) [37].

No IBEA, a ideia principal é definir a otimizacdo em termos de um
indicador de desempenho (os mais comumente usados sdo hipervolume ou e-
additive) e depois utilizar esta medida no processo de sele¢ao dos individuos. A
etapa de avaliagdo dos individuos ¢ feita através da seguinte funcao objetivo,

que mede a perda de qualidade da populacao se o individuo z; for retirado
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dela:

F' (x;) = ’ %dw —ew7 (2-3)
z;e P\

onde 7 é o individuo para o qual a fungdo estd sendo calculada, j sdo todos
os demais individuos da populacao, P é a populagao, I é o indicador adotado
e k é o fator de escala da funcdo de aptiddao. A etapa de substituicdo da
populagao se utiliza da propriedade dominance preserve (que os indicadores
devem respeitar), que garante que se x; < o, entdo F'(x1) > F'(x3). Ou seja,
a retirada de z, causa menos perda de qualidade na populagao. Por exemplo,
apos a aplicagdo dos operadores genéticos, ocorre o processo de determinagao
de F'(z) para todos os individuos e aquele que apresentar menor F'(zx) é
retirado. Este processo é repetido até que seja atingido o tamanho definido da
populagao para iniciar a préxima geracao. IBEA nao utiliza nenhuma técnica
de preservacao da diversidade na populacao e é mais rapido do que técnicas
que comparam toda a populagao, dado que IBEA o faz apenas entre pares de
individuos [36].

No SMS-EMOA a funcao de avaliagdo é tratada como um vetor de
objetivos e os individuos da populagdo sdo ordenados por nao-dominancia,
como utilizado no NSGA-II. A cada iteragao, apenas um novo membro da
populacao ¢é criado a partir da aplicagdo de operadores. Para manter o tamanho
fixo da populacao é necessario definir se o novo individuo substituirda algum
existente. Para tal, em ordem crescente de rank, é verificado se o novo individuo
é nao-dominado pelos que pertencem a frente de Pareto em questao. Quando
esta frente € localizada, a equacao 2-4 é utilizada para calcular a contribuicao de
cada individuo para o hipervolume da frente para, entao, remover da populagao

o que tiver menor contribuigao.

onde r representa o rank de organizacao das frentes de Pareto, F'P, representa a
frente de Pareto rank r, H representa o hipervolume formado pelos individuos
em questao e Ap representa a diferenca entre o hipervolume da frente de

Pareto rank r, com e sem o individuo ¢« em questao.
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2.1.3
Técnicas baseadas em decomposicao

A abordagem mais recente utilizada pelos EMOAS trata da decomposicao
do problema multiobjetivo em um conjunto de subproblemas de otimizagao
com apenas um objetivo. Ainda que métodos com este principio ja tenham
recebido atencao principalmente utilizando técnicas matematicas, somente
apds a publicacao do algoritmo Multiobjective FEvolutionary Algorithm based
on Decomposition (MOEA/D) [38], comegaram a ser mais explorados na
computagao evolucionaria [34].

Em MOEA/D os miltiplos objetivos sdo decompostos em subproblemas
single objective e a populagao é dividida em subpopulacoes, onde cada indi-
viduo é associado a um dos subproblemas de otimizacao. Cada subproblema
é vinculado a um nuimero de subproblemas vizinhos, que contribuem com seu
processo de otimizagao. A fungao objetivo de cada subproblema é a funcao de
decomposi¢ao, modelada de forma que incorpore todos os objetivos do pro-
blema original. A funcdo de decomposicao de Tchebycheff, apresentada na
Equagao 2-5, tem sido comumente utilizada devido a sua menor parametri-
zagao e porque ja foi comprovado que, nesta decomposicao, para toda solugao
xpp™ pertencente a frente de Pareto, existe um vetor de pesos A para o qual

xpp® também é o 6timo da equagdo 2-5 [38][34]:

min  ¢"¢ (z|A, 2*) = jax il filw) = 274}, (2-5)

onde m ¢é o numero de objetivos, A é o vetor de pesos dos objetivos do
subproblema em questao, f;(z) é o valor da fungao de avaliagdo do objetivo
iez* = (z,.,25n) é o vetor de pontos de referéncia vilido para todos os
subproblemas. z*; é dado pelo minimo f;(x) obtido até entao.

O algoritmo possui uma populagdo externa elitista que preserva os
melhores individuos encontrados até entao. A execucao do MOEA/D ¢ feita
em duas etapas: na primeira, de inicializagdo, é necessario definir o niimero
de vizinhos (pardmetro) de cada subproblema, estabelecer os vetores peso de
cada subproblema (ha técnicas e metodologias propostas para tal), calcular a
distancia euclidiana, em pares de subproblema, de todos os vetores-peso e, com
essa informagcao, identificar os vizinhos mais proximos de cada-subproblema
(menor distancia). Na segunda etapa ocorre a evolucao onde, para cada geracao
e em cada subproblema, acontece a reproducao (utilizando-se dois individuos
do vetor de vizinhos), cdlculo do novo z; e sua atualizagdo no vetor de referéncia

(se for o caso), calculo da fungao de decomposicao e atualizagao das solugoes
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de vizinhancga e, por iltimo, a retirada de individuos dominados da populagao
elitista.

Uma caracteristica positiva do MOEA /D é que como cada subproblema é
resolvido com interferéncia de um ntmero reduzido de vizinhos, este algoritmo
tem menor complexidade computacional quando comparado com o NSGA-
II, por exemplo [38]. Uma preocupagao neste algoritmo ¢é evitar que uma
solugao substitua individuos em todos os seus vizinhos, o que levaria a perda
de diversidade e pode tornar dificil aos operadores de evolucao gerar solugoes
melhores [34].

Desde a proposicao do MOEA /D, diversos trabalhos ja foram conduzi-
dos na literatura com o objetivo de superar as limitagoes de parametrizacao
do algoritmo, melhorar seu desempenho, adapté-lo a diferentes tipos de pro-
blema e propor novos algoritmos baseados em decomposi¢ao. Foram estudadas
propostas para a geragao dos vetores peso, outras fungoes de decomposicao,
modificagao dos operadores de reprodugao, entre outros [39-41].

Uma versdo do MOEA /D baseada em evolugao diferencial foi proposta
em [42] e chamada MOEA /D-DE. Esse algoritmo é baseado em operadores de
evolucao diferencial e técnicas para evitar a chance de perda de diversidade,
como por exemplo, a utilizacdo de um parametro que controla o nimero
maximo de vizinhos que sao substituidos e também a permissao, com baixa
probabilidade, da migracao de individuos para subproblemas que nao sao
vizinhos a ele.

O impacto que a definicao dos pontos de referéncia na funcao de decom-
posicao de Tchebycheff pode causar no desempenho do algoritmo ¢é estudado
em [43]. Sdo consideradas trés abordagens: pessimista (pequeno escalar dimi-
nuido do vetor de minimo dos objetivos), otimista (escalar diminuido é um
pouco maior) e dindmica (caminha da otimista para a pessimista). Resulta-
dos mostraram que a abordagem pessimista explora melhor a regiao do espaco
de busca ja mapeada, a otimista explora melhor novas regides e a dinamica

encontra um bom equilibrio.

2.1.4
Problemas “Manyobjective”

Diversos problemas sao caracterizados por mais de trés objetivos e esta
classe de problemas, que vem sendo tratada pela alcunha de Many objective
problem (MaOP), apresenta trés grandes desafios, mesmo com a evolucao dos
algoritmos evolutivos. O primeiro e, talvez, mais importante, é que quanto mais
objetivos, maior proporc¢ao da populagao serda nao dominada, e assim, qualquer

EMOA elitista tera dificuldade em acomodar novos membros na populacio.
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Em segundo, a implementacao de um operador de diversidade (como crowding
distance ou cluster) sera computacionalmente custoso. Por tltimo, a visualiza-
¢ao de frentes de Pareto com alta dimensdao é muito complicada, dificultando
a andlise a posteriori das solugoes [44]. Em [45], os autores apresentaram que
a preservacao da diversidade e a busca pela convergéncia sao dois objetivos
conflitantes e que operadores genéticos tradicionais nao sao adequados para
atingir os dois simultaneamente, principalmente em MaOPs. Mudancas sobre
os EMOAs tradicionais podem torné-los mais eficientes para tratar proble-
mas many objectives, principalmente no que tange aos dois primeiros grandes
desafios mencionados.

O primeiro algoritmo a caminhar no sentido de escapar da baixa pressao
seletiva decorrente das diversas solugbes nao dominadas foi o MOEA/D,
através da divisao do problema em subproblemas. Alguns algoritmos, como
em [46], foram propostos na linha de utilizar ou propdr novos principios
de dominéancia. Outra linha foi desenvolvida a partir do uso de pontos de
referéncia para orientar a busca. Nesta linha foi desenvolvido o reconhecido
algoritmo NSGA-IIT [44] e sua evolugao para tratar problemas com restri¢oes
[47].

A estrutura basica do NSGA-III segue a do NSGA-II, estando as prin-
cipais diferencas associadas ao operador de selecao. A manutencao da diversi-
dade entre os membros da populacao é ajudada pelo fornecimento de um certo
numero de pontos de referéncia bem distribuidos no espago de objetivos.

Os pontos de referéncia usados pelo modelo podem ser fornecidos pelo
usudrio ou determinados a partir de um procedimento estruturado. Em [44]
¢ adotado um posicionamento sistematico dos pontos em um hiperplano
normalizado [48], no qual o usuério precisa informar em quantos pontos os
hiperplanos devem ser cortados (maior ou igual ao nimero de objetivos), o
que é usado para determinar o nimero de pontos de referéncia. Quando o
problema possui mais de oito objetivos, a definicdo do niimero de pontos de
referéncia ¢é calculada em dois estagios para diminuir a quantidade de pontos
e, consequentemente, a complexidade do modelo. Para atuar na diversidade
dos membros da populacao e ter uma boa distribuicao na frente de Pareto, o
algoritmo inclui a normalizagdo dos objetivos e a associacao de cada individuo
da populagao a um ponto de referéncia. O modelo é avaliado em problemas com
trés a quinze objetivos e comparado com o algoritmo MOEA /D, apresentando
resultado superior em diversos casos, principalmente quando a frente de
Pareto 6tima nao é uniformemente distribuida, como nas classes de problemas
DTLZ3 (possui frentes de Pareto locais) e DTLZ4 (possui uma densidade

parcial de pontos em uma regidao). As etapas de normaliza¢do e construgao
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de hiperplanos do NSGA-III se mostraram eficientes dado que o algoritmo nao
perdeu desempenho em problemas em que os valores dos objetivos eram de
ordens de grandeza diferentes.

Para lidar com restrigoes, o NSGA-III foi modificado através da alteracao
de operadores, gerando o algoritmo Constrained NSGA-II1 (C-NSGA III) [47].
Uma das mudangas é uma variagao no conceito de dominancia equivalente ao
que foi usado no NSGA-II também para lidar com restri¢coes. Os individuos
da populacao que nao violam restri¢goes sao organizados em frentes de Pareto
seguindo a mesma metodologia do NSGA-III sem restri¢oes. Ja os individuos
que violam as restrigdes sao colocados em novas frentes de Pareto (a partir
da subsequente a tltima das solugbes vidveis), ordenados em ordem crescente
no valor da violagao (calculada a partir da normalizagao das restri¢oes). Nos
demais casos, segue o principio da dominancia modificada, ou seja, o individuo
viavel tem maior aptidao que o inviavel e, caso os dois sejam inviaveis,
tera maior aptiddao o que violar menos as restrigoes. Outra mudanca é o
retorno do torneio para selecao de individuos. A selecao entre dois individuos
vidveis € aleatoria, assim como no NSGA-III. Este mesmo trabalho propoe
uma modificagdo nos algoritmos MOEA/D e MOEA/D-DE de acordo com
os mesmo principios usados no NSGA-III. Uma comparagao dos modelos
mostrou que os trés algoritmos sao eficientes para lidar com restri¢goes, havendo
vantagem do NSGA-IIT pois atingiu a frente de Pareto 6tima bem distribuida
em mais casos e teve melhor desempenho nos casos com maiores nimeros de
objetivos.

Para diminuir o esfor¢o computacional e tratar casos em que o algoritmo
nao resultou em uma frente de Pareto 6tima uniformemente distribuida, foi
proposto um NSGA-IIT adaptativo onde os pontos de referéncia sao reavaliados
a cada geragao. A expectativa é que haja um individuo associado a um ponto de
referéncia e, se had pontos sem individuos, é possivel que sejam pontos intiteis,
devendo ser removidos para que outros pontos sejam criados. Os novos sao
criados proximos aos pontos que concentrarem mais de um individuo associado
[47].

A associagao entre um ponto de referéncia e um individuo da populagao se
mostrou o indicativo mais forte da obtencao de uma frente de Pareto 6tima bem
distribuida. Nesse sentido, foi desenvolvido o algoritmo Elite NSGA-III [49] com
o intuito de, através da preservacao dos melhores individuos de cada ponto de
referéncia, melhorar a distribuicao da frente de Pareto 6tima. Este algoritmo
traz duas modificagoes em relacdo ao NSGA-III original: um mecanismo para
preservacao dos melhores individuos de cada ponto de referéncia e mudanca na

forma de selecao dos pais. A preservacao dos individuos é feita através de uma
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populagdo archive que armazena, para cada ponto de referéncia, o individuo
com menor distancia dele. A cada geragdo, os individuos da nova populagao
sao comparados, por ponto de referéncia, aos presentes no archive. Se, para um
dado ponto de referéncia, um novo individuo se aproxima mais, ele substituira
o equivalente que existia no archive. Se o do archive continuar mais proximo,
ele serd mantido e, se na nova populacao nao houver individuos para um ponto
de referéncia qualquer, serd mantido o que ja existia no archive associado a
ele. Em relacao ao mecanismo de selecao dos pais, é proposto que estes sejam
selecionados, com igual probabilidade entre individuos da populagao atual ou
da populacao archive. Dessa forma, é menor a probabilidade de ter muitos
filhos que, ao usar os mesmos pais, acabem associados aos mesmos pontos de
referéncia (o fato do archive guardar apenas um membro em cada ponto de
referéncia, contribui) e assim diminuir a diversidade. Uma comparag¢ao com o
NSGA-III mostrou que este algoritmo teve melhor desempenho em casos de trés
a quinze objetivos, produzindo frentes de Pareto 6timas melhor distribuidas
[49]. Um estudo realizado sobre o impacto dos métodos de selecao de individuos
na diversidade da populagao de problemas multiobjetivo mostrou que, para os
casos de algoritmos baseados em nao-dominancia de Pareto ou em indicadores
da populagao, o algoritmo NSGA-III e uma versao modificada do NSGA-II (na
medida de crowding distance) apresentaram melhores resultados em problemas
benchmark com diferentes niimeros de objetivos [50].

Uma abordagem hibrida que combina o processo de evolucao da Genetic
Programming based Hyper-Heuristic (GP-HH), em arvore, com o mecanismo
de selecao do NSGA-III é proposto em [23] para criar regras de decisao para
um problema job shop schedule, utilizando diversas instancias. Em seguida,
para cada instancia, solugoes sao geradas a partir de cada regra de decisao
e a aptidao deste individuo é medida através de uma funcao de avaliacao
manyobjective (testes com quatro e com cinco objetivos). A sele¢do por torneio
¢ a adotada e sao mantidos os operadores de cruzamento e mutagao comuns
a programacao genética em arvore. Durante a evolugao, o mecanismo de
atualizacao da populagdo é feito seguindo os conceitos de ordenacao por
dominancia, associacao a pontos de referéncia e preocupacao com diversidade
utilizados no NSGA-III. O paralelo feito é que se um individuo gerado a
partir de uma regra domina outro individuo gerado a partir de uma regra
diferente, entdo, a primeira regra domina a segunda regra. Resultados foram
comparados com algoritmos hibridos de NSGA-II e SPEA2 também adaptados
para programacao genética e o desempenho obtido com o NSGA-III mostrou-se
muito superior.

Algoritmos baseados nos principios do NSGA-III ou o uso direto do
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método sao encontrados em diversos casos de aplicagdo em diferentes areas.
Um problema de schedule de fabricacdo de pecas com trés objetivos: tempo
total de execucgao das tarefas - makespan, antecipacao em relagao a data limite
- tardiness e tempo total de producao e liberagao das pecas; é tratado com
um algoritmo proposto baseado numa adaptacgdo do NSGA-III, que mostra
melhores resultados do que os obtidos pela versao multiobjetivo do algoritmo de
enxame de particulas (Multiobjective Particle Swarm Optimization - MOPSO)
[51]. O NSGA-III também é utilizado como referéncia na proposicdo de um
algoritmo multiobjetivo para tratar um problema de cadeia de suprimentos
entre empresas interconectadas e competidoras entre si [52]. MOEA/D e
NSGA-III apresentaram desempenho semelhante na definicdo da espessura e
posicao do furo de um absorvedor de impacto (para dissipar energia cinética,
com diversas aplicagoes) feito de ago conico com tampa perfurada. Nesta
aplicagao, os objetivos sao otimizados para atingir a maxima absorcao de
energia e minima for¢a de pico [53]. Em [54] o NSGA-III ¢ aplicado em
um problema de abastecimento de energia considerando aspectos econémicos,
balango energético e confiabilidade do abastecimento para o usuario final.

A combinagao das técnicas de ndo-domindncia de Pareto (NSGA-III) e
decomposicao (MOEA /D) é proposta em [55] para problemas com mais de trés
objetivos e sem restrigoes. O objetivo é utilizar os méritos das duas abordagens
para balancear convergéncia e diversidade durante o processo evolucionario.
A integracdo ocorre na etapa de atualizacdo da populacgio do MOEA/D,
que é avaliada considerando todos os seus individuos, com os principios de
nao-dominancia de Pareto. Em [56] MOEA/D com fungao de decomposicao
Penalty-based boundary intersection approach (PBI) invertida obteve melhores
resultados do que com a PBI convencional, Tchebycheff ou o NSGA-III em
problemas manyobjective quando aplicada em problemas benchmark. Em [57]
é proposta a integracao de algoritmos baseados na preferéncia do usuério e em
decomposicao para resolver problemas benchmark com mais de trés objetivos.
A decomposicao agrega a vantagem de ser menos suscetivel a problemas de
perda de pressao seletiva quando comparado com a nao-dominancia e a inclusao
de técnicas para definicdo de preferéncia contribui com a distribuicao do vetor

de pesos, favorecendo a diversidade da populagao.

2.2
Otimizacdo em 2 niveis de decisdo (Bilevel)

O estudo de técnicas e métodos de otimizacdo em mais de um nivel
hierarquico ¢ motivado pela observacao de que diversos problemas reais, em

diferentes areas, seguem uma estrutura hierarquica de decisao com diferentes
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atores. As decisoes sao tomadas sem cooperacao entre os agentes, que contro-
lam subconjuntos das variaveis, e cada decisao tomada em um nivel impacta
diretamente os espagos de busca e de solugao dos demais [58]. Um exemplo
ilustrativo de otimizagao hierarquica é o problema do “fabricante X varejista”,
onde ambos os atores desejam maximizar seus lucros. O fabricante pode ser
representado como um lider, pois sua decisao sobre o preco do produto é a
primeira a ser feita. O varejista pode ser encarado como um seguidor, pois ira
reagir ao preco estabelecido pelo lider através da compra do produto, em maior
ou menor quantidade, e do prego que atribuird para revenda. Para maximizar
seu lucro, o fabricante deseja cobrar o preco mais alto possivel desde que nao
implique em diminuicao da quantidade de produto comprada pelo varejista.
Dessa forma, o fabricante tentara antecipar o comportamento do varejista para
determinar o valor de venda de seu produto [59].

A obtencao de solugoes étimas em problemas multi-nivel é computacio-
nalmente custosa, tornando-os praticamente intratéveis [58][60]. A otimizagao
em dois niveis ¢é a classe deste grupo de problemas onde se concentram as pes-
quisas devido a sua menor complexidade e boa representatividade nos desafios
do mundo real. O termo bilevel programming foi usado pela primeira vez em
[61] e é adotado até hoje para nominar os problemas de otimizagao em 2 niveis
hierdrquicos [62]. Neste exemplo do varejista x fabricante, ambos os atores e,
consequentemente, ambos os niveis de decisao tém na funcado objetivo apenas
um termo, que é a maximizacao de seu lucro. No entanto, ha diversos pro-
blemas com hierarquia de decisao multi-nivel que podem ser representados de
forma que nos dois niveis haja fung¢oes multiobjetivo.

Um Bilevel Optimization Problem (BOP) é encarado como um jogo lider-
seguidor onde a cooperacao nao acontece. Cada jogador otimiza seus proprios
objetivos, mas suas decisoes afetam o espago de decisao do outro jogador.

Matematicamente, um BOP pode ser formulado como um problema de
otimizagao (seguidor) que faz parte do conjunto de restri¢des de outro problema

de otimizagao (lider), como [63]:

min F(z)=(F(x), -, Fy(x)) (2-6)

(T, 1)

sujeito a:

Ty € &T%W;m fx)=(fi(x), - fn(z))
sujeito al:
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G(xz)>0

H(xz) =0,
onde F(x) é a fungdo multiobjetivo composta pelos M diferentes objetivos
do problema lider, representados, cada um, através de sua Fj(x); e G(x) e
H(z) representam, respectivamente, as restri¢oes de igualdade e desigualdade
também do lider. De forma equivalente, para o problema seguidor, f(x) é
a fung¢ao multiobjetivo composta pelos N diferentes objetivos, representados,
cada um, através de sua f;(z), sendo g(x) e h(x), respectivamente, as restri¢oes
de igualdade e desigualdade. Ja x, e x; representam as variaveis do lider e do
seguidor, respectivamente.

Encontrar a solu¢ao de um BOP ¢é encontrar o conjunto x, pertencente ao
conjunto de solugoes vidveis, que otimize f(z;) para um z, fixo e, respeitando
esta e as demais restrigoes do problema lider, otimize F'(z). Para cada valor
do vetor z,, do lider, as restri¢des do seguidor definem o espago viavel de busca
do seguidor [58] [64].

Ainda que todos os objetivos e restrigoes do lider e do seguidor sejam
lineares, o BOP nao sera nem continuo em qualquer ponto e nem convexo para
a funcao objetivo (FO) do problema lider. Mesmo o mais simples dos BOPs é
nao convexo e NP-Hard [58][64][62][65]. A ndo convexidade do problema sugere
a possibilidade de diversos 6timos locais. Estas caracteristicas tornam muito
dificil encontrar uma solucao 6tima global [66][67][62].

Quando um ou ambos os niveis do BOP sao multiobjetivo, nao had uma
resposta que represente a solucdo para o problema. Conjuntos de solugoes
(zy,r;) devem ser tratados e, neste caso, a complexidade aumenta significati-
vamente para a solugao de Multi-Objective Bilevel Otimization Problems (MO-
BOP).

Diversas categorias de aplicacoes podem ser modeladas como problemas

BOP, por exemplo:

— Transporte: upper-level decide sobre controle, gerenciamento, investimen-
tos na malha de rodovias, cobranga de pedédgios; enquanto follower (usué-
rios da rede) decide sobre a rota que ird realizar em funcao das decisdes

tomadas pelo lider.

— Gerenciamento de rentabilidade: é uma das aplicagoes mais populares
[58] e consiste em identificar a percepgao de valor que consumidores tém
sobre um produto. Através da previsao que se faz sobre a resposta do
consumidor, o produto é oferecido no momento certo pelo maior prego

possivel que nao desestimule a quantidade de venda.

— Projetos de engenharia: diversas aplicagoes de engenharia quimica e

mecanica podem ser tratadas como problemas de otimizacao lider onde
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as solugoes vidveis devem respeitar condigoes fisicas, como estabilidade

ou equilibrio, representadas por um problema de otimizacao seguidor.

— Cadeia de suprimento: a modelagem pode passar pela resposta a loca-
lizacdo de centros de distribuicdo em funcao dos clientes que poderao
ser atendidos por quais centros e as rotas de cada um destes centros aos

postos de atendimentos [68].

Como qualquer problema de otimizagao, BOPs podem ser divididos nas
categorias: continuo (apenas variaveis continuas), combinatérios (com varia-
veis discretas) ou mistos (com varidveis continuas e discretas). Nos ultimos 30
anos, a maioria dos estudos e desenvolvimentos foi feito sobre BOPs lineares
continuos (tratando-os com programagao matemaética linear), especialmente
no problema seguidor. Se o seguidor e/ou lider de um BOP tem caracteris-
ticas combinatoérias, o problema se torna consideravelmente mais dificil e as
referéncias literarias se tornam escassas.

Uma comparacao entre BOPs e problemas de teoria dos jogos pode levar a
interpretagao do BOP como uma versao estatica de dois jogadores para o nao-
cooperativo jogo de Stackelberg, muito estudado especialmente no contexto
economico [58]. Realmente ha similaridade nos principios das duas areas de
conhecimento. No entanto, o jogo de Stackelberg observa o problema buscando
um equilibrio, enquanto BOPs tratam de um problema de otimizacao como
restricao de outro problema de otimizacao. O jogo de Stackelberg gera apenas
um resultado em cada movimento, enquanto BOPs podem ter diversas solugoes
no seguidor. Nessas condigoes, uma observagao estatica do jogo de Stackelberg
pode nao representar uma solugao BOP [60].

Também nao produzirao os mesmos resultados um problema com dois
objetivos e a conversao deste problema num BOP, representando-o como dois
niveis com um objetivo. A solu¢do de um problema BOP néao é necessariamente
parte do conjunto de Pareto de um problema de otimizacao multiobjetivo em
apenas um nivel (MOP) e vice-versa [64]. A otimizagao bilevel busca identificar
solugbes (x,,x;) que resultem em bons valores de funcao objetivo para o
lider, enquanto também estao proximas do étimo no seguidor com as variaveis
fixadas. Esta caracteristica leva ao fato de que existem boas solu¢oes que nao
estdo na fronteira de Pareto e solu¢oes que estdao na fronteira de Pareto, mas
que nao sao boas solugoes para o problema completo [64]. Estudos ja foram
realizados na tentativa de encontrar uma conexao entre problemas MOP e
BOP, que nao foi estabelecida até hoje. Em contra-partida, alguns autores ja
demonstraram que otimalidade em MOP e em BOP sao ideias diferentes [58].

BOPs nos quais os dois niveis tém apenas um objetivo e sao lineares

foram alvo de atencao de pesquisas considerando uma abordagem de solugao
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matematica, onde podem ser encontrados quatro grupos de métodos de solugao
[66]:

— Reformulagao para problema de apenas um nivel usando condi¢oes KKT

(Karush-Kuhn-Tucker) de otimalidade do seguidor.

— Abordagens vertex enumerations, que desenvolve uma versao modificada
do método simplex, explorando o fato de que a solugao o6tima global

estard em um ponto extremo do espago de solucoes viaveis.

— Algoritmos que extraem informagao de gradiente do problema seguidor
e usam isso como uma diretiva computacional para a FO do problema

lider

— Algoritmos de penalizacdo, que introduzem um termo de penalidade
associado a violacao de certas condi¢des de otimalidade, dessa forma,

levando a busca em direcao a solugao 6tima.

Um MOBOP é convertido em um MOP nao suave (nonsmooth) a partir
das condigoes KKT de otimalidade do seguidor em [69]. Entao, uma sequéncia
de MOPs suaves (convexos, continuos e diferenciaveis) que aproxima progres-
sivamente 0 MOP nao suave é introduzido. E mostrado que as solugdes étimas
de Pareto do problema aproximado convergem para as solugoes 6timas de Pa-
reto do MOBOP original. Os mesmos autores, em [70], propoem a introdugao
de uma nova funcao de penalizacdo para resolver um problema MOBOP. O
método se baseia na inclusdo do duality gap do seguidor entre os objetivos
do lider, com uma penalizacao. Os resultados mostraram que essa abordagem
pode ser interessante. Uma revisao das abordagens que foram desenvolvidas
utilizando representagoes matematicas deterministicas para resolver BOPs li-
neares ou misto-inteiros é apresentada em [66].

Se, por um lado, encontrar solu¢oes 6timas de um BOP é um verdadeiro
desafio computacional, por outro, na maior parte das aplicacdes reais é
suficiente encontrar uma boa solugao. Dessa forma, abordagens que geram
boas solugoes mas nao garantem o Otimo sdo interessantes focos de pesquisa
[58]. Técnicas metaheuristicas sdo candidatas naturais deste desenvolvimento
pois tém como uma de suas principais caracteristicas a capacidade de lidar
com problemas de grande dimensao, gerando solugoes em um tempo razoavel,
mas onde nao ha garantia de ser encontrada a solugdo étima [62][65].

As diversas técnicas metaheuristicas possuem subclassificagoes, por
exemplo: podem ser baseadas em apenas um individuo que evolui ao longo
das iteragoes (local search, simulated annealing, tabu search etc.) ou em po-

pulagdes (diferencial evolution, ant colony, particle swarm, genetic algorithms,
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genetic programming etc.); a evolugdo pode acontecer “com” ou “sem” memo-
ria do caminho percorrido até aquela geracao e também pode acontecer através
de uma distribuicao de probabilidade explicita (estimation of distribution al-
gorithms) ou por distribuicao de probabilidade implicita, que acontece através
da aplicacao de operadores (principal abordagem de genetic algorithms).
Algoritmos baseados em metaheuristicas tém sido pesquisados para

resolver BOPs, podendo ser divididos em quatro abordagens:

— Transformacao do problema BOP em apenas um nivel: através de meto-
dologias exatas ou de aproximacao que substituam o problema seguidor
(métodos baseados em penalizagdes, enumeragoes, regides de confianga).
Quando o problema seguidor tem restri¢oes e objetivo diferenciaveis, este
pode ser substituido por suas condigoes KKT como restrigoes para o li-
der e ter suas variaveis adicionadas ao lider, representando-as por mul-
tiplicadores de Lagrange. Esta transformacao s6 pode ser aplicada em
problemas convexos e diferenciaveis, mas a partir dai, podem ser usados
quaisquer métodos metaheuristicos classicos para a solugao [58]. No en-
tanto, apesar da representacao matematica possivel, a presenga de muitos
multiplicadores de Lagrange e um termo abstrato envolvendo coderivadas
para representar o seguidor fazem com que esta abordagem seja dificil

de ser aplicada na pratica [60].

— Transformacao do problema BOP em MOP: dado que BOP sao, neces-
sariamente, problemas com pelo menos dois objetivos, uma abordagem
natural poderia ser transforma-lo em um problema multiobjetivo de ape-
nas um nivel (MOP). No entanto, as condi¢oes de otimalidade de pro-
blemas MOP e BOP sao diferentes e, portanto, uma solu¢ao na frente de
Pareto pode nao ser uma solu¢ao do problema com estrutura BOP. Nao
¢é surpresa que uma solugdo do BOP possa ser dominada em termos das
fungoes lider e seguidor. No entanto, em [71] é proposta uma forma de
fazer a transformacao BOP/MOP usando o conceito de cone dominance,
para condi¢oes muito especificas de aplicagao. Neste trabalho um BOP
com apenas um objetivo em cada nivel é transformado em um MOP de
quatro objetivos. Derivadas do objetivo original sdo envolvidas na for-
mulacao do problema, o que faz com que a abordagem seja limitada a
problemas diferenciaveis. Teoricamente, a ideia poderia ser estendida a
MOBOPs, mas nenhuma sugestao com formulagao matemaética foi feita

até entao [58].

— Resolucao sequencial: se propoe a resolver os dois niveis (lider e seguidor)

de forma sequencial. O problema lider gera uma solug¢ao ou populacao
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de solugdes (z,,1;), orientado por uma fungao objetivo F(z,,r;). Estas
solugdes sao passadas ao problema seguidor, que atua apenas sobre
as variaveis de decisao z; (as variaveis z,, definidas para o problema
lider, sdao tratadas como constantes) para, através da atuagao de uma
metaheuristica, promover melhorias na populacao. Apds a conclusao da
otimizagdo do seguidor, a nova populagdo (x,,x;) retorna individuos
ao problema lider, representando a populacao inicial de um novo ciclo
iterativo. Este processo se repete até que um critério de parada para todo

o problema seja obtido [58].

— Co-evolugao: nao exige condi¢oes muito restritivas para aplicagao. Duas
populacoes diferentes evoluem em paralelo, cada uma com parte das
variaveis de decisao. A solucdo completa é obtida a partir de uma
troca cooperativa entre as populagoes, ou seja, os dois niveis trocam
informagao para manter uma visao completa sobre o BOP. As principais
preocupagcoes nesta abordagem estao em definir qual informacao serd
trocada, como esta troca acontecera e qual o critério para definir quando

as trocas ocorrerao [64].

2.2.1
Metaheuristicas em BOPs com um objetivo em cada nivel

Dentro do campo de pesquisas com metaheuristicas, ha trabalhos que
apresentaram bons desempenhos usando diferentes técnicas, muitas vezes com
abordagens hibridas, para resolver problemas de otimizacao bilevel em que ha
apenas um objetivo em cada nivel. Para BOPs complexos, as técnicas classicas
sao de dificil aplicacao devido ao fato de nao serem convexos, continuos ou
diferenciaveis em todo o espaco de solugao. Geralmente, metaheuristicas sao
técnicas computacionalmente custosas. Dessa forma, alguns autores desenvol-
vem modelos hibridos entre as duas classes de técnicas com o objetivo de ter
melhor aproveitamento de ambas [72].

O problema do fabricante x varejista é estudado em [59] através de um
modelo hibrido, desenvolvendo-o em duas formas de representacao: primeiro o
lider sendo o fabricante e depois é o varejista que assume este papel. Ambos
os atores buscam encontrar o melhor pre¢o de seu produto como objetivo.
Nos dois casos, utiliza metaheuristica baseada em Imperial Colony Algorithm
(ICA) para o problema lider e resolve o problema seguidor com um método
matematico. Compara o resultado com uma estratégia evolucionaria no lider e
mostra que ICA apresentou menor esforco computacional, mas ainda é muito
custoso. Os resultados também mostraram que o ator que atuava como lider

alcancava maior beneficio.
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Um algoritmo de otimizacao bilevel baseado em Particle Swarm Opti-
mization (PSO) é proposto por [67] para resolver dois classicos problemas
NP-Hard de cadeia de suprimento: roteamento de veiculos e localizacao de
centros. No problema de roteamento de veiculos, o lider define os clientes que
serao atendidos por cada frota, garantindo a viabilidade desta alocacao, com
restrigoes de capacidade, de viagem maxima para cada caminhao, mas sem
considerar a sequéncia em que cada veiculo ird visitar os clientes. Ja o segui-
dor é responsavel por otimizar as rotas de atendimento e alocar os veiculos.
Dado que o custo de cada rota s6 pode ser definido pelo seguidor, o lider apenas
faz uma estimativa deste valor para considerar entre seus objetivos.

No problema de Localizacao de Centros de Distribuigdo, o lider define
onde serao localizados os centros de distribuicao de mercadorias para os clientes
e o seguidor define todo o roteamento de veiculos para este atendimento. O
modelo proposto é um hibrido que envolve PSO no lider e para o problema
seguidor ¢ usado o algoritmo nearest neighborhood combinado com FEzxpanding
Neighborhood Search Method para melhorar as solugoes de cada particula [67].

Para os dois problemas, os resultados sdo comparados com o modelo [73],
também bilevel e que utiliza GA. A abordagem com PSO apresenta resultados
melhores em quase todas as instancias avaliadas. A métrica de comparacao é
baseada na distdncia a melhor solu¢do ja obtida em cada instancia [67]. No
entanto, para tratar os dois problemas de cadeia de suprimentos, este modelo
mostrou desempenho médio inferior a trabalho anterior do mesmo autor [74],
um PSO baseado em topologia de expansao combinatoria local e global, que
nao envolvia abordagem bilevel.

O primeiro algoritmo proposto, encontrado por esta revisao, para tratar
diferentes classes de BOP em um tnico framework utilizando genetic algorithm
(GA) foi denominado Bilevel Genetic Algorithm (BiGA) [75]. Sdo manipuladas
duas populagoes, uma para cada nivel hierarquico, que evoluem paralelamente
num processo tipico do GA classico. A cada dado niimero de geracoes, acontece
a coevolucao com a troca de individuos que estao relacionados nas duas
populacoes. Uma populacao elitista é mantida externamente para garantir a
preservacao dos melhores membros de cada populacao.

Em [65] é proposto um algoritmo hierdarquico baseado em estratégia
evolucionaria, cuja solugao vai sendo adaptada ao longo dos niveis. Cada nivel
tem apenas um objetivo e o algoritmo comeca resolvendo o problema lider,
levando em consideracao todas as restrigoes de todas as camadas hierarquicas
e manipulando todas as variaveis, como se todas fossem do nivel de decisao
do lider. Segundo os autores, esta solugao sera pior ou igual a obtida caso

o segundo nivel fosse considerado, por exemplo. O proximo passo é fixar as
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variaveis do primeiro nivel e resolver o segundo nivel de forma equivalente ao
que foi usado no lider, ou seja, usar a funcao objetivo do segundo nivel e todas
as restrigoes e varidveis do problema a partir deste nivel (terceiro, quarto, até
onde houver). Este procedimento se repete até que o tltimo nivel hierarquico
do problema seja resolvido.

O algoritmo Coevolutionary Bilevel Method using Repeated Algortithm
(CoBRA) [68] foi desenvolvido a partir dos conceitos apresentados pelo BiGA
[75]. E baseado em metaheuristica nos dois niveis de decisdo como uma
alternativa para resolver problemas de grande dimensao com um ou mais
objetivos em cada nivel. Para testar o método, utiliza um problema de cadeia
de suprimento e propoe uma nova métrica, chamada Rationality, para avalia-
lo comparativamente a abordagens classicas. Rationality mede a distancia ao
6timo das varidveis do problema seguidor (dado que as varidveis do lider estao
fixas) pela determinacao de quantas vezes o algoritmo foi capaz de melhorar
a solugdo em um periodo definido (direct rationality) e também o quanto foi
melhorada (weighted rationality).

Os componentes do método CoBRA sao: um algoritmo de otimizagao
para cada nivel (se o subproblema tem apenas um objetivo, é usado um
algoritmo evolucionario classico e, se o subproblema é multiobjetivo, é usado
NSGA-II), uma estratégia coevolucionaria, uma estratégia de archiving (para
persisténcia das melhores solugoes de cada nivel na sua respectiva populagio),
um critério de parada e operadores evolucionarios adequados para cada tipo
de problema.

Em uma estrutura inversa a apresentada em [67], nesta abordagem, os
problemas de localizacao de centros de distribuicao e de roteamento de veiculos
(MDVRP - MultiDepot Vehicle Routing Problem) sao tratados de forma que o
problema lider ¢ transportar as mercadorias dos depdésitos para os varejistas,
respondendo a demanda do varejista, e o problema seguidor é produzir as
mercadorias nas fabricas e transporté-las aos depésitos [68].

Na versao multiobjetivo bilevel modelada, o lider se mantém com apenas
um objetivo, mas o seguidor deve encontrar solugoes que sejam Pareto para
seus dois objetivos que retratam dois tipos diferentes de custos operacionais
[68]. Foram feitas analises comparativas para o problema MDVRP com abor-
dagem bilevel de apenas um objetivo (BIMDVRP) com os modelos CoBRA
e abordagem reparativa (nao hé archiving e operador de coevolugao), assim
como para o problema bilevel multiobjetivo (M-BiMDVRP) com os mesmos
dois tipos de modelagem. Na abordagem BiMDVRP a modelagem reparadora
apresentou a melhor média de funcao de avaliagdo, bem como o melhor caso,

na maioria das instancias. No entanto, a métrica de racionalidade foi melhor
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para o CoBRA em todas as instancias. Na abordagem M-BiMDVRP, o mo-
delo CoBRA teve melhor desempenho em todos os critérios e para todas as
instancias. O tempo computacional para obtenc¢ao das solu¢des usando método
CoBRA foi inferior a um terco daquele da abordagem reparadora em qualquer
instancia [68].

Em [62] é proposto um algoritmo baseado em evolugao diferencial (Dif-
ferential Evolution - DE) para tratar problemas bilevel e este é aplicado a
um conjunto de problemas de diferentes areas para avaliar seu desempenho,
demonstrando ser uma boa heuristica de busca. O modelo aposta na sinergia
da boa capacidade de busca da DE para otimizar o problema lider combinada
com ferramentas deterministicas NLP (Non Linear Programming) focadas em
resolver o problema seguidor. Todos os problemas possuem func¢des com apenas
um objetivo em cada nivel.

Em [72] é apresentado um algoritimo hibrido, Bilevel Evolutionary Algo-
rithm based on Quadratic Approzimations (BLEAQ), que utiliza aproximagcao
quadratica no seguidor e um algoritmo evolucionario no lider. O algoritmo
BLEAQ foi testado em dois conjuntos de testes, mostrando melhora no nu-
mero de fungoes de avaliagdo nos dois niveis quando comparado ao algoritmo
em [76], que propos uma transformagao do problema bilevel em problema mul-

tiobjetivo, usados como referéncia do artigo.

2.2.2
Metaheuristicas em BOPs multiobjetivos

BOPs com apenas um objetivo receberam mais atencdo da comunidade
cientifica, pois é a area onde se encontram mais trabalhos tanto nas linhas de
modelagem matematica como metaheuristica (incluindo algoritmos evolucio-
narios) [58]. Dessa forma, pode-se considerar que estudos sobre Multiobjective
Bilevel Optimization Problems (MOBOPs) ainda sdo escassos. Esta observagao
nao reflete falta de interesse ou de casos praticos de aplicagdo, mas sim é atri-
buida a grande complexidade adicionada pelos multiplos objetivos combinada
com a complexa interagdo entre os dois niveis [60].

Duas metodologias sdo propostas para resolver MOBOPs em [60]: uma
¢ um algoritmo hibrido e auto-adaptativo que usa algoritmo evolucionario
e busca local para gerar a frente de Pareto do MO e a outra metodologia
se baseia na primeira e incorpora preferéncias do decisor do problema lider
em passos intermediarios do problema seguidor de forma a diminuir o custo
computacional.

Dado que o problema de otimizagao seguidor pertence ao grupo de

restricoes do lider e, dessa forma, restringe seu espaco de solugdo, pode-se
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afirmar que uma solucdo s6 pode ser viavel no lider se é Pareto-6tima no
seguidor [60].

Tomando como exemplo hipotético um MOBOP com dois objetivos em
cada nivel, a Figura 2.2 apresenta, nos quatro cantos, a regiao viavel do
seguidor para diferentes valores das varidveis z, (recebida do Lider e fixada
no Servidor) e, no centro da figura, é apresentada uma possivel relagao entre
membros de cada regiao viavel do Seguidor e seu posicionamento na regiao do

Lider [60].

Figura 2.2: Representacao grafica dos espacos de solucdo de um MOBOP. O
grafico no centro da imagem representa a regiao viavel do problema lider, com
individuos dentro e fora dela. Os gréaficos laterais representam quatro regioes
viaveis do problema seguidor, com individuos dentro e fora dela. As regides
do seguidor sao diferentes porque foram criadas a partir de quatro valores
diferentes de z,.

A observagao dessa figura permite a discussao das seguintes situacoes
[60]:

— a regiao viavel do Seguidor muda dependendo dos valores de x, recebido
do Lider e, portanto, pode resultar num conjunto de solugoes diferentes.
E o0 que se observa para os quatro diferentes valores de z, (z(1), () £()
e () na figura;

— para as solugoes membro do Seguidor que ndo sdo 6timas, a correlagao
com a regiao viavel do Lider sempre é a de exclusao. Ou seja, os

individuos que nao pertencerem a frente de Pareto 6tima do Seguidor
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nao irao pertencer a regiao viavel do Lider e, por isso, nao devem ser
migradas pois irdo apenas dificultar a solucao do MOBOP. Este exemplo
é apontado no grafico da variavel (! que apesar de dominar as solugoes
do Lider, nao é viavel;

— nos conjuntos z{1, (2

) e (¥ observa-se que ser Pareto-6timo do lider

é condicao necessaria, mas nao suficiente para pertencer a regiao viavel
do lider, pois os 3 casos apresentam membros que atendem a primeira
condicao, mas nao sao viaveis. Isto pode acontecer devido a restri¢oes

estabelecidas no lider;

— nos conjuntos arq(f) e :1:&3) observa-se solucoes de Pareto do seguidor que
pertencem a regiao viavel do lider, mas nao sdo Pareto deste problema.
Ou seja, ser Pareto do seguidor e viavel no lider nao implica em ser

Pareto no lider;

— nos conjuntos xS)’) e a:&4> observa-se solugoes que sao Pareto no seguidor

e também no lider.

Em [77] é apresentado o problema de definigao de pedagios de uma malha
rodoviaria sob a perspectiva de MOBOPs, onde os objetivos do lider sao
minimizar o tempo de viagem no sistema e também as emissoes veiculares,
enquanto o seguidor é um problema de equilibrio de fluxo de trafego que
resulta da politica de pedagios definida pelo lider. Em esséncia, o seguidor
sao os usuarios finais, que possuem como objetivo minimizar seu tempo total
de viagem e o custo do pedagio. Nessa abordagem MO, um conjunto de valores
de pedagio e emissoes para a malha rodoviaria é obtido.

Em [63] é proposto um algoritmo baseado em NSGA-II para resol-
ver os dois niveis de decisao de forma sincrona. O algoritmo é genérico a
ponto de poder ser usado para problemas com um ou mais objetivos em
cada nivel, convexos/nao-convexos, lineares/nao-lineares, diferencidveis/nao-
diferenciaveis. A abordagem nao é sequencial, mas sim, emprega uma estru-
tura de evolucao entrelacada das populagoes lider e seguidor. O algoritmo é
computacionalmente muito custoso, mas permitiu entender as complicadas in-
fluéncias que um problema tem sobre o outro. Por isso, em trabalhos seguintes,
os autores investiram em um algoritmo menos estruturado, auto-adaptativo e
computacionalmente mais rapido, que é formado por um hibrido de algoritmo
evolucionario (NSGA-II) e busca local para tratar os MOBOP, chamado (Hy-
brid Bilevel Fvolutionary Multi-Objective algorithm (HBLEMO).

O HBLEMO foi testado com um conjunto de problemas, chamado DS test
suite com diferentes graus de dificuldade e escalonéveis (avaliou-se com 10, 20,

30 e 40 variaveis). Em todos os casos, HBLEMO se mostrou capaz de encontrar
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as frentes de Pareto dos problemas. Também foi realizada uma comparacao
do HBLEMO com um algoritmo aninhado que usa NSGA-II combinado com
busca local. Este algoritmo trabalha com uma populagao fixa e, para cada
Ty, 0 seguidor é terminado pela execucao de uma busca local em todas as
solugoes nao-dominadas identificadas pela tultima iteracdo do NSGA-II. Para
comparacao do HBLEMO com este algoritmo foram usados dois problemas
do DS test suite com os mesmos quatro tamanhos de variaveis e os resultados
indicaram que o HBLEMO necessita de, no minimo, dez vezes menos avaliagoes
para encontrar um conjunto de solugoes com a mesma medida de hipervolume.

Em trabalho posterior [78], com o objetivo de diminuir a quantidade
de avaliagbes necessarias, foi proposto alterar a abordagem a posteriori do
HBLEMO para uma abordagem “progressivamente interativa’onde o decisor
do problema lider interage com o HBLEMO para orientar a busca para uma
“solucao preferida” e assim, um tinico ponto da frente de Pareto é buscado. Esta
abordagem ¢ indicada pelos autores em problemas manyobjective, quando ha
dificuldade de convergéncia e de manutencao da diversidade. O algoritmo de-
senvolvido Progressively interactive-HBLEMO (PI-HBLEMO) [78] tem como
principais mudancas o critério de dominancia e critério de parada em relagao
ao HBLEMO.

A mudanca no critério de parada se deve a diferenca essencial entre os
algoritmos. O do HBLEMO se baseia no hipervolume, obtido a partir das
diversas solugoes da frente de Pareto. Ja4 no PI-HBLEMO, a busca é por uma
unica solucao de preferéncia e, por isso, o cdlculo com base no hipervolume
nao pode ser feito. No PI-HBLEMO, o critério passa a ser calculado com base
na distancia entre uma solucao melhorada a partir das melhores solucoes de
geracoes anteriores. Para avaliar este modelo, foram usados os cinco casos
do DS test suite, convertendo-os em problemas de maximizagdo para que o
PI-HBLEMO pudesse ser utilizado. Os resultados mostraram uma redugao
efetiva no nimero de avaliagoes. Nos diferentes casos, o decisor do problema
lider foi chamado entre 7 e 29 vezes para avaliar as solugoes durante o processo
evolutivo.

O proximo capitulo apresenta os multiplos objetivos da programacao
de petréleo, qual a sua importancia e as consequéncias quando eles nao sao
adequadamente atendidos. Também apresenta as principais decisoes que o
programador deve tomar para atingir esses objetivos e o beneficio em ter mais

de uma solucao de qualidade para avaliacao a posteriori.
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3

Programacao de Petroleo em Refinaria

Este capitulo apresenta as principais atividades da programacao de
petréleo em uma refinaria, bem como uma discussao sobre os objetivos desta
area de atuagao.

Uma refinaria é constituida por diversas unidades de processo, onde
cada uma desempenha um papel de separacao, conversao ou tratamento de
fluxos materiais (correntes de carga) de forma a gerar outros fluxos materiais
(correntes de produtos intermedidrios ou produtos finais) com propriedades
diferentes. Ao final de todas etapas de processamento, o petréleo adquirido
pela refinaria é convertido numa série de derivados com maior valor agregado,
que sao vendidos.

As correntes que saem de uma unidade de processo sao destinadas a
outra(s) e esse percurso pode ser realizado diretamente, ou com residéncia
temporaria em tanques nos quais ocorre mistura entre os produtos que ja estao
no tanque e os que chegam. Essa mistura altera as propriedades dos produtos
em tanque que serao, em algum momento, destinados a unidades de processo.

A programacao de producao trata de resolver o complexo problema que
se forma para movimentar diversas correntes simultaneamente, conectando
equipamentos de origem e de destino, respeitando as restricoes de qualidade
e operacionais associadas a cada movimentacao e observando os diversos
objetivos operacionais que estdao relacionados a manutencao da carga das
unidades de processo e a operacao mais estavel possivel da refinaria como
um todo. O resultado da atividade de programar a producao é um cronograma
de atividades com duragao e recursos alocados, chamado de programagao de

producao ou schedule por sua traducao em inglés.

3.1
Atividades da programacao de petréleo

A programacao de petréleo engloba as atividades desde o recebimento das
misturas de petroleo até a producao das correntes de produtos intermediarios
na saida da(s) unidade(s) de destilagao. Em termos de unidades de processo,
apenas as primeiras da refinaria estdo neste escopo. Sao a(s) unidade(s) de

destilagdo atmosférica e a(s) unidade(s) de destilagdo a vacuo. A unidade de
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destilagao atmosférica (UDA) promove a separagao fisica dos hidrocarbonetos
do petréleo em diferentes correntes, baseando-se nos diferentes pontos de
ebulicao na condicdo de pressao atmosférica dentro da unidade. Em geral,
as correntes de gas liquefeito de petrdleo (GLP) - a mais leve -, nafta leve
(NL), nafta pesada (NP), querosene (Q), diesel leve (DL), diesel pesado (DP)
e residuo atmosférico (RAT) - a mais pesada -, sao produzidas nesta unidade.
A corrente de RAT é encaminhada diretamente para a unidade de destilagao
a vacuo (UDV) que possui o mesmo principio de funcionamento da UDA,
mas opera em condi¢do de vacuo e, por isso, é possivel fracionar o RAT em
outras correntes como gasoéleo leve de vacuo (GOL), gaséleo pesado de vacuo
(GOP) e residuo de vacuo (RV), reduzindo a carga térmica necessaria para
essa separagdo quando comparada a condi¢ao atmosférica. Em geral, UDA e
UDV operam como um par e, frequentemente, sao modeladas como uma tnica
unidade. Dependendo da refinaria especifica, pode haver alguma variacao na
quantidade de correntes produzidas, mas as apresentadas neste paragrafo sao
uma representacao genérica bem frequente.

O final da envoltéria da programacao de petrdleo é, muito frequente-
mente, a produgao das unidades UDA 4+ UDV. No entanto, o inicio ndo é bem
definido, pois depende de onde comeca a autonomia de decisao da refinaria. O
principal fator de defini¢ao é se ha compartilhamento de recursos (equipamen-
tos) para o recebimento de petréleo. Este recebimento acontece em tanques
geralmente fora da area geografica da refinaria, em um terminal, que pode
estar a dezenas ou até centenas de quilometros de distancia. Dessa forma, se
duas ou mais refinarias compartilham o mesmo terminal, é provavel que exista
uma area da empresa responsavel por programar as movimentagoes do termi-
nal de forma a atender a todas as refinarias, garantindo que todas recebam
seus petroleos adequadamente, ou seja, em quantidade, qualidade e disponibi-
lidade necessarias para manter as unidades de processo operando. Neste caso, o
escopo de decisao da refinaria e, portanto, a programacao de petrdleo, comega
no recebimento das bateladas de mistura (definidas pela empresa) nos tanques
da refinaria. Por outro lado, se uma refinaria tem um terminal dedicado, ela
pode programar desde o recebimento do petréleo nos tanques do terminal e
movimenta-lo para a refinaria através de um oleoduto. Neste caso, seu escopo
de decisao é mais amplo, o que pode conferir mais flexibilidade pois possui
mais recursos, e certamente mais complexo pois aumenta a natureza combina-
téria e o horizonte do problema de programacao. A Figura 3.1 [5] apresenta
uma representacao esquematica do escopo de decisao da programacgao de pe-
tréleo de uma refinaria com terminal dedicado. Nela pode ser observado que

o programador decidirda sobre o descarregamento dos navios petroleiros nos
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~ tanques tanques
. terminal de recebimento refinaria UDA-01
navios

petroleiros

oleoduto

descarga

Navios Terminal Refinaria

Figura 3.1: Representacao esquematica do escopo de decisao da programacao
de petréleo de uma refinaria com terminal dedicado.

tanques de recebimento do terminal, a movimentacao destes tanques para os
tanques da refinaria através de oleoduto e a movimentacao dos tanques da re-
finaria para, enfim, seu processamento nas unidades de destilacao. Refinarias
com este escopo de decisao sao investigadas nesta tese e, por isso, seus tipos

de movimentacao sdo apresentados nas proximas segoes.

3.1.1
Descarregamento dos navios petroleiros

Esta atividade trata do recebimento de petrdleo e conecta duas areas
logicas da programagao: “Navios” e “Terminal”, através de um duto para
descarregamento.

O programador da refinaria, diariamente, é atualizado da previsao de
navios que chegardo ao terminal nos préximos dias, conhecendo data/hora
de chegada, composicdao e volume de cada mistura de petrdleo disponivel no
navio. O descarregamento deve respeitar a ordem de chegada dos navios ao
terminal e deve acontecer, preferencialmente, dentro de uma janela de operacao
conhecida, que tem inicio no horario de atracagao do navio.

Os navios possuem compartimentos de grande capacidade que permitem
trazer mais de uma mistura de petréleo separadamente. Como simplificacao,
estes compartimentos podem ser entendidos como tanques cuja capacidade é
o volume da mistura que transportam. Nesta tese é usado o termo tanqueCN
para diferenciar os compartimentos de um mesmo navio.

E importante definir o termo “mistura de petrdleo” utilizado. “Petréleo” é
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um termo genérico que representa a commodity, mas sempre que uma producao
de petréleo é estabelecida, o hidrocarboneto ali retirado tem um conjunto de
caracteristicas e propriedades e a ele é dado um nome de batismo, por exemplo
“Marlim P-33” ou “Sapinhoa” em casos dos petréleos brasileiros. Cada petroleo
recebe um nome de batismo diferente porque cada um tem composicao e,
consequentemente, caracteristicas e propriedades diferentes. Para generalizar
o termo, uma mistura de petréleo representa qualquer razao de mistura entre
petroleos ou mesmo um petroleo puro. Por exemplo, um compartimento com
40% de Sapinhod e 60% de Marlim P-33 contém uma mistura de petrdleo,
assim como um compartimento com 100% de Marlim P-33 também contém
uma mistura de petréleo.

Dessa forma, se um navio contiver apenas um tanqueCN, ele transportara
apenas uma mistura de petréleo e se tiver mais tanqueCNs transportara tantas
diferentes misturas de petrdleo quanto seu nimero de tanqueCNs. Alguns

exemplos de configuragoes possiveis em um navio qualquer sao:

— apenas um tanqueCN transportando 100% de volume de um tnico

petréleo

— apenas um tanqueCN transportando mistura homogénea de % de um

petroleo com y% de outro petréleo e z% de um terceiro petroéleo.

— um tanqueCN transportando 100% de um petréleo e outro tanqueCN

com mistura homogénea de y% de um petréleo e 2% de outro petroleo.

— um tanqueCN contendo mistura homogénea com y% de um petréleo e
2% de um petréleo e um outro tanqueCN com mistura homogénea de

w% de um petréleo e 2% de outro petrdleo.

O descarregamento é feito através de um duto de pequena capacidade,
que representa uma linha submarina entre o navio e o terminal. Uma linha
é tratada como um duto homogéneo, ou seja, em todo instante de decisao
em que se observe seu inventario, ela estara uniformemente preenchida com
uma unica mistura de petréleo. Independentemente de sua capacidade, os
dutos nunca estao vazios. Dessa forma, no instante inicial de descargamento
de cada tanqueCN, a linha submarina estd cheia da mistura que foi retirada
do tanqueCN anterior e este é o primeiro volume a ser deslocado. Por exemplo,
se o ultimo recebimento aconteceu no dia anterior a partir de um navio com
petréleo P03 e hoje ja estd atracado para descarregamento um navio com
apenas um tanqueCN com 80.000 m? de uma mistura de 35% de P06 e 65%
de P08, o programador de producao deve primeiro decidir o destino do volume
que estd na linha submarina, pois ele sera deslocado pelo descarregamento. A

linha passa a ser preenchida pela mistura de P06 e P08 e assim permanece
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até que um outro navio qualquer comece a descarregar. Supondo que a linha
submarina tenha capacidade de 10.000 m?, ao final do descarregamento, o navio
estard completamente vazio, a linha preenchida com a mistura homogénea de
35% de P06 e 65% de P08, e o terminal tera recebido 10.000 m?® de P03 e
70.000 m?® dessa mesma mistura de P06 e P0S.

Em cada navio o programador deve decidir qual dos tanqueCNs sera
descarregado primeiro e esta decisao se mantém até que o compartimento esteja
vazio. Somente entao serd iniciado o descarregamento do préximo tanqueCN
escolhido pelo programador de petrdleo. O descarregamento completo de cada
tanqueCN pode acontecer em mais de uma movimentacao, destinado a mais de
um tanque do terminal. Cada movimentacao precisa ter definido o seu volume e
o tanque do terminal que sera seu destino. O volume total das movimentagoes
que tem o mesmo tanqueCN como origem deve corresponder ao volume do
tanqueCN, assim como o volume total de todas as movimentagoes de todos os
tanqueCNs de um mesmo navio deve corresponder ao volume do navio.

Estas decisoes afetam diretamente a disponibilidade dos equipamentos
para outras atividades, pois os tanques do terminal executam apenas uma
tarefa em cada instante de tempo, ou seja, eles ndo podem receber e enviar
misturas de petréleo simultaneamente (essa habilidade, chamada operagao
pulmao, é evitada em tanques de petréleo). Este conjunto de decisdoes nao
tem impacto apenas volumétrico, pois as propriedades da mistura formada
nos tanques do terminal pode, por exemplo, pelo alto teor de acidez, dificultar
a programacao das unidades de destilacao da refinaria.

Resumidamente, ¢ um tipo de atividade que se repete em diversas
movimentagoes até que cada navio esteja completamente descarregado e, para
cada uma delas, o programador deve definir: tanqueCN de origem, tanque de

destino no terminal, vazao e volume da movimentagao.

3.1.2
Movimentacao de terminal para refinaria

Este tipo de atividade trata da movimentagdo entre os tanques do
terminal e os da refinaria. Portanto, conecta as dreas “Terminal” (onde se
encontram os tanques do terminal) e “Refinaria” (onde se encontram os
tanques da refinaria) através de um oleoduto. Cada movimentagao do terminal
para a refinaria envolve trés equipamentos: tanque do terminal, oleoduto de
transferéncia e tanque da refinaria.

Essencialmente, qualquer tanque do terminal pode bombear para o oleo-
duto, assim como qualquer tanque da refinaria pode receber mistura de petro-

leo do oleoduto. Variacoes sobre essa premissa dependerao de especificidades
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da refinaria. No entanto, embora seja fisicamente possivel, por razoes de se-
guranga nao se admite o envio simultaneo de mais de um tanque do terminal
para o oleoduto e nem o recebimento simultaneo em mais de um tanque da
refinaria.

Diferentemente de tanqueCN, usado apenas para diferenciar o armaze-
namento de misturas de petréleo em navio, os tanques do terminal e da re-
finaria sao equipamentos sujeitos a restricoes de operacao e sobre os quais
sao consideradas regras de mistura. Estes tanques possuem uma capacidade
de armazenamento maxima que deve ser respeitada quando forem destino de
uma movimentacao. Estes tanques também possuem uma restricao volumé-
trica minima (além do zero de armazenamento), denominada lastro. O lastro
define o volume minimo de armazenamento que um tanque pode atingir. A
diferencga entre o volume total do tanque e o lastro ¢ chamado volume opera-
cional, ou seja, o volume maximo que efetivamente o tanque pode enviar em
uma movimentagao. O lastro existe para garantir que a suc¢do da bomba que
retira produto do tanque opere sempre imersa no produto. Do ponto de vista
de disponibilidade de material, ¢ um volume a ser ignorado, devendo-se estar
sempre atento ao volume operacional. No entanto, o volume do lastro impacta
a composic¢ao final do tanque apds um recebimento, pois o produto ali contido
se mistura ao volume recebido e, por isso, deve ser considerado nos calculos de
composi¢ao e propriedades da nova mistura em tanque.

O oleoduto que conecta terminal e refinaria é de grande capacidade,
percorrendo uma grande distancia e, por isso, nao pode ser considerado que
esteja sempre cheio da mesma mistura. Assumir homogeneidade neste duto
seria uma restri¢cao grande e que nao representaria a realidade, pois é frequente
que esteja preenchido por misturas de petroleo diferentes. A cada mistura de
petréleo bombeada para o duto é dado o nome de “item de bombeio” (IB). Por
estar preenchido por itens de bombeio que representam misturas de petroleo
diferentes, este duto é considerado heterogéneo. Uma premissa adotada no
ambito deste trabalho é que as interfaces entre os itens que preenchem o duto
nao se misturam, possuindo composicoes e volumes diferentes. No entanto, a
soma dos volumes de todos os itens de bombeio totalizam o volume do duto
em qualquer instante de tempo.

O duto opera sempre do terminal para a refinaria, seguindo o padrao
FIFO (First In First Out) nos itens de bombeio. A pressao pela entrada de
um item na extremidade do terminal movimenta todos os que estao a frente,
fazendo com que o item na extremidade da refinaria comece a ser recebido nos
tanques. Por exemplo, a Figura 3.2 apresenta o perfil do interior de um duto de

20.000 m® num dado instante ¢; qualquer. Ele estd preenchido por dois itens de
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bombeio IB01 e IB02, em que cada um possui 10.000 m?. No instante seguinte,
é iniciado o bombeio de 6.000 m? (volume da atividade), representando o item
IB03, de um tanque do terminal para o oleoduto. Ao final desta movimentacao,
um retrato do interior deste duto indicaria 4.000 m* do IB01 (mais préximo a
refinaria e que nao foi completamente descarregado dado que o volume de IB03
¢ menor que IB01), 10.000 m?® de IB02 e, por tltimo, 6.000 m® de IB03 com
composicao igual a do tanque do terminal de onde ele foi bombeado. Ainda
na Figura 3.2 pode ser observado que o volume 1til do tanque do terminal
(a esquerda do duto) diminui o volume correspondente ao da atividade (6.000
m?), assim como também diminui o espago disponivel (Sgisp) no tanque da
refinaria (na extremidade direita). Enquanto o duto estd em movimento, os
itens nao se misturam devido a pressao exercida sobre eles pelo bombeio.
No entanto, se houver parada do equipamento, por fendmenos associados a
mecanica dos fluidos, comecara a ocorrer mistura entre os itens de bombeio.
Este desdobramento nao ¢ desejado pois as misturas resultantes nao serao
homogéneas e, portanto, suas composicoes e propriedades serao desconhecidas
e variaveis. A vazao de deslocamento dentro do duto é dada pela vazao do item
que esta sendo bombeado para ele e esta vazao é influenciada por propriedades

da mistura, como por exemplo, viscosidade.
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Figura 3.2: Retrato do interior do duto antes e depois de movimentagao

Resumidamente, é um tipo de atividade que se repete em diversas
movimentagoes de transferéncia entre terminal e refinaria e, para cada uma,
quatro defini¢goes do programador: tanque de origem no terminal, tanque de

destino na refinaria, vazao e volume da movimentacao.
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3.1.3
Carga das Unidades de Destilacao

O programador de producdo conhece a vazdo média que as UDAs
devem processar ao longo do més. Essa é uma das informacoes resultantes
do processo de planejamento da produgao que a empresa realiza mensalmente
de forma a estabelecer as principais diretrizes de producdo que maximizem
sua rentabilidade. Sao exemplos dessas diretrizes: vazao média mensal das
unidades de processo, campanha de algumas unidades de processo e volume
total de producao de alguns produtos.

Cada petroleo tem uma composicao diferente de hidrocarbonetos e, para
cada conjunto de condigbes operacionais (por exemplo, temperatura e pressao
dos estégios de separagao) a que for submetido, terda um perfil de rendimentos
e propriedades dos produtos diferente. A esse conjunto de condigoes operacio-
nais que caracterizam um modo de operar a unidade, denomina-se campanha.
Em geral, as refinarias possuem poucas campanhas para suas unidades de des-
tilagdo e pode haver mudanca entre campanhas dentro do mesmo més. Diferen-
tes petréleos em uma mesma campanha resultardo em perfis de rendimentos
e propriedades diferentes nos produtos. Da mesma forma, o mesmo petroleo
em campanhas diferentes ird resultar também num perfil de rendimentos e
propriedades diferentes de seus produtos. Essa diferenca de perfil entre os pro-
dutos dos petroleos também confere flexibilidade e complexidade ao processo
de programacao, pois a composi¢ao de misturas é um recurso utilizado para o
atendimento de restricoes ou metas de producao.

Os tanques da refinaria sao usados para dar carga nas UDAs e, em
geral, no maximo dois estao simultaneamente na carga da mesma unidade
em um dado instante de tempo. Dependendo da flexibilidade de alinhamento
da refinaria em questdo, os mesmos tanques podem alimentar mais de uma
unidade de processo simultaneamente. Quando dois tanques estdo na carga
da mesma unidade de destilagdo, isso representa uma configuracao chamada
“injegao”, onde um tanque participa com menos de 50% da carga (tanque de
inje¢do) e o outro a complementa (tanque base). Este arranjo fornece maior
flexibilidade para montar a composicao da carga, mas dificulta a programacgao
dos recursos, dado que durante a operagao de injecao dois tanques estao
alocados para a atividade. Cabe ao programador decidir sobre a relagao custo
x beneficio deste dilema.

Os tanques da refinaria operam com restrigoes de capacidade e lastro,
como ja mencionado, e também nao podem executar mais de uma tarefa no
mesmo instante. No entanto, as atividades de carga de unidade trazem uma

complexidade extra, chamada “Preparagao”. As UDAs possuem limitagao no


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

Capitulo 3. Programacdo de Petréleo em Refinaria 58

teor de agua e salmoura que pode entrar como contaminante da corrente de
petroleo, pois em caso contrario, introduz problemas operacionais como, por
exemplo, desarme da dessalgadora, desbandejamento da torre, além de, no
médio prazo, aumentar a corrosao na unidade e, consequentemente, reduzir
sua vida 1til entre manutencoes. Para garantir que o petréleo descarregado
do navio e movimentado do terminal fique abaixo desse limite inferior, sempre
que um tanque da refinaria recebe itens de bombeio do terminal, deve haver
um intervalo entre o final dos recebimentos naquele tanque e a disponibilidade
da mistura de petroleo para ser carga das UDAs. Neste intervalo o tanque nao
pode realizar nenhuma operacao e ele deve ser suficiente para decantacao e
drenagem da salmoura do petroleo.

Além da restricio em relacdo a “Preparagao”, as UDAs geralmente
também tém restri¢oes de qualidade da mistura de carga a ser processada e/ou
sobre os produtos produzidos. Estas restricoes nao se aplicam aos tanques,
mas sim a mistura que entra na unidade, ou seja, ¢ equivalente ao tanque
se a movimentagao usar somente um ou entao se aplica a mistura resultante
da participacao de dois ou mais tanques que estejam na carga da unidade no
mesmo instante.

Essencialmente ha dois tipos de atividade que se repetem nas diversas
movimentagoes que alimentam as UDAs. Sao elas: a carga sera feita com apenas
um tanque de origem ou a carga sera feita com dois tanques de origem. Para
cada movimentagao do primeiro caso, o programador deve definir o tanque
de origem na refinaria, UDA de destino, vazao e volume da movimentagao.
Para o segundo caso, o programador deve decidir os dois tanques de origem
na refinaria, o percentual de participacao de cada um deles, UDA de destino,

vazao e volume da movimentacao.

3.2
Objetivos

O objetivo de toda refinaria de petréleo é gerar lucro para a empresa
através da transformacao de petrdleo em diferentes produtos finais que sao
comercializados. Esta referéncia econdmica é utilizada para orientar as decisoes
do planejamento da producao, como, por exemplo, o elenco que sera processado
nas refinarias ao longo do més e a vazao de carga das unidades (ambos
afetados pela previsao de demanda de produtos finais). No entanto, quanto
mais préximo do dia-a-dia operacional, mais dificil é monetizar as decisoes
no ambiente produtivo. Alguns aspectos podem contribuir com esse maior

distanciamento:

— adefini¢ao do elenco de petréleo adquirido e a oferta e movimentacao dos
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derivados produzidos respondem pela maior parcela do calculo financeiro
da refinaria. No entanto, no ambiente de decisdo da programacao estas
decisoes ja foram tomadas. O elenco a ser processado ao longo do més

estd previsto, assim como os compromissos de producao dos produtos;

— nao ha uma metodologia consolidada para valoragao de correntes inter-
medidrias e a programacao de producao é uma atividade dividida em
areas, onde o inicio e/ou final do escopo de atuagdo do programador é

limitado por correntes intermediarias;

— nao ha uma metodologia estabelecida para monetizar as operacoes em

si, como por exemplo, trocar o tanque alinhado na movimentacao.

No nivel de decisao da programacao de producao, os objetivos da ati-
vidade estdo mais proximos de fatores operacionais, como: a manutencao da
vazao e campanha das unidades de processo proximas as defini¢des do plane-
jamento da producdo; o atendimento aos compromissos (data e volume) de
recebimento de matéria-prima e entrega de produtos; além de uma preocupa-
¢ao com uma operagao mais suave (com menos transigoes) dos equipamentos.
Na programacao de petroleo estes objetivos estao associados a operacao das
unidades de destilagao, descarregamento de navios petroleiros, operagao do
oleoduto e nimero de movimentacoes. Cada um destes itens é apresentado nas

proximas segoes.

3.2.1
Operacao das unidades de destilacao atmosférica

Dois aspectos sao considerados para a operacao das UDAs: a campanha e
a vazao destas unidades. Ambas sao informagoes resultantes do planejamento.
No entanto, a vazao tem uma variabilidade muito maior do que a campanha,
ou seja, enquanto ¢ provavel que a unidade opere durante muitos dias com a
mesma campanha, a vazao da unidade tem oscilacao diaria. Esta variagao pode
estar associada as perturbacgoes do ambiente produtivo, como por exemplo,
a curva das bombas que succionam a mistura de petrdleo do(s) tanque(s)
para a unidade, ou pode ser uma decisao do programador de petrdleo, que
tem liberdade para tal, de forma a tornar o schedule viavel. Por exemplo, se
um navio petroleiro tiver previsao de atraso ou com volume menor do que
o originalmente previsto, o programador pode definir uma vazao de carga
mais baixa para compensar a mudanca do recebimento, evitando a parada
da unidade. De forma equivalente, se, por qualquer razao, houver estoque de
petréleo na refinaria além do previsto e houver margem para armazenamento

ou maior venda de produtos acabados, o programador pode programar uma
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vazao aumentada por alguns dias. As variagoes na vazao diaria nao devem ser
altas pois, em caso contrario, serd dificil nao se distanciar da meta estabelecida
no planejamento.

E importante esclarecer que variacdes na vazio das unidades sio permi-
tidas, mas as UDAs devem operar continuamente. A parada total de unidades
é um evento programado com anos de antecedéncia na refinaria, obedece um
calendario de manutencao e demanda diversas agoes para que a refinaria se
prepare para os dias de indisponibilidade de producao da unidade em questao.
Em empresas integradas, a programacao de parada de uma unidade pode im-
pactar até outras refinarias. Infelizmente, podem haver eventos que obriguem
a parada das unidades fora das janelas programadas. No entanto, a parada de
uma unidade nunca é um recurso que o programador de producao tem a sua
disposicao para decidir incluir no horizonte de poucos dias de um schedule.

Manter as UDAs operando continuamente e proxima a meta de vazao esta
na categoria dos objetivos mais importantes da programacao pois desvios na
sua meta afetam diretamente a producao da refinaria. A 1égica é simples: se hé
menor processamento de matéria-prima, havera menor producao de produtos
e, portanto, menor venda e menor receita para a empresa. A meta de vazao das
unidades e a previsao de volume produzido dos produtos finais sdo informagoes
definidas no planejamento tatico e ajustadas no planejamento operacional, o
que significa dizer que sao resultantes do que representa o maior beneficio
econoOmico para a empresa e, portanto, desvios dos seus valores, em principio,
representam desvios da maior lucratividade. Outro aspecto que pode vir de
uma operacao insuficiente das UDAs é o destino no petréleo nao processado. Se
ele ja estava na refinaria, implica no aumento de estoque, o que pode aumentar
a complexidade da programacao dos cenarios futuros dependendo do nivel
atingido. Se ele nao pode ser recebido, é preciso avaliar as implicacoes que este
nao recebimento pode ter para a empresa, como por exemplo, a movimentagao

do petroleo para outro destino.

3.2.2
Descarregamento de navios petroleiros

A programacao de chegada ao terminal de navios petroleiros, em geral,
nao ¢ uma decisao da refinaria, mas sim de outros setores da empresa que
a controla. Isso acontece porque essa definicdo ¢ um outro problema de
programagao completo e complexo que considera caracteristicas da frota de
navios disponiveis, propriedade ou afretamento de navios, disponibilidade do
petroleo pelo fornecedor, distancia da unidade produtiva ao destino, entre

outros.
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A refinaria recebe a informacao sobre a previsao de chegada de navios

petroleiros para os proximos dias e estao al incluidas:

— data-hora de chegada de cada navio;

— ajanela de operagao do navio (maximo de horas em que o navio deve ser

liberado para deixar o porto apds sua atracagao).

— volume e composigao de cada compartimento (tanqueCN) do navio.

O programador de petréleo deve se preocupar em concluir todo o descar-
regamento do navio dentro da respectiva janela de operagdao. Caso contrério,
se houver atraso, a indisponibilidade do recurso na data prevista afetara dire-
tamente o problema de programacao de navios, pois é provavel que ja houvesse
outra atividade alocada para este navio que nada tem a ver com aquela refina-
ria, como por exemplo, o atendimento a outras refinarias, e que podera sofrer
atraso. Dependendo do tipo de afretamento do navio e do tamanho do atraso,
ainda pode existir uma penalizacao financeira. Ao ndo cumprimento da janela
de operacao do navio e consequente penalizacao associada, utiliza-se o termo
“pagamento de sobrestadia”.

Dentro da refinaria, o atraso no descarregamento do navio pode compro-
meter a disponibilidade do petréleo para o processamento nas UDAs. Esse com-
prometimento pode ser diretamente volumétrico ou indiretamente por proprie-
dades, pois o petroleo atrasado pode ser necessario para misturar com outros ja
em terra e enquadrar limites de propriedades antes de poder ser processado nas
UDAs. Devido as consequéncias complicadoras do atraso, o descarregamento
completo do navio petroleiro dentro de sua janela de operagao compoe, junta-
mente com a operacao continua das UDAs, os dois objetivos mais importantes
da programacao de petréleo pois podem impactar diretamente a produgao da

refinaria e até mesmo outras areas da companhia.

3.23
Operacao do oleoduto

A operagao do oleoduto garante a movimentacao do petroleo do terminal
para a refinaria. A programacdao de suas atividades em geral vai além do
horizonte de descarregamento de todos os navios e aquém da programacao
das UDAs (que se estende por todo o cenario). O modelo de decisdo do
programador de producao é de privilegiar a movimentacao do 6leo para a
refinaria pois, dada a natureza variavel do ambiente produtivo, em caso de
qualquer problema no duto ou terminal, com o petrdleo na refinaria, diminui
a probabilidade ou severidade do impacto da operacao das unidades enquanto

a operac¢ao normal nao é restabelecida.
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Para este equipamento também ¢é desejada uma operagao continua pois

existem dois fenomenos indesejados associados a sua parada:

— se os itens de petréleo dentro do duto nao estiverem em movimento, a
pressao sobre eles é diminuida e assim facilita a mistura entre itens. Esta
mistura nao serd homogénea e o perfil de composicao do petroleo dentro
do duto fica desconhecido, dificultando qualquer previsao de composicao

e qualidade dos tanques da refinaria para compor a carga das UDAs;

— em pequenas paradas do duto o gasto energético para retomar sua

operacao ¢ maior do que o de manté-lo operando.

Este objetivo tem um aspecto auxiliar ao de operacao continua das UDAs
pois, do ponto de vista de garantir petroleo na refinaria, a prépria demanda das
unidades tem atuacao forte. Um papel desempenhado apenas por ele é de atuar
numa programacao mais continua das bateladas do duto de forma a manté-lo
sempre pressurizado e evitar as interfaces de composicao desconhecida.

Este objetivo nao ¢ considerado do mesmo nivel de criticidade dos dois
ja apresentados pois o objetivo das unidades cumpre este papel de forma mais
ativa. Movimentar uma hora a mais ou a menos de petréleo no duto, na maior
parte dos casos, nao tera grandes consequéncias. Dessa forma, esse objetivo
tem dois efeitos combinados:a movimentacao do petréleo e uma operagao mais
estavel do oleoduto, o que certamente é uma caracteristica desejada e buscada

pelo programador de petroéleo.

3.2.4
Trocas de Tanque

Cada operacao altera a refinaria. Pode ser através da geragdo de um
regime transiente na unidade, pois é uma nova composicao que esta entrando,
ou por envolver uma manobra de equipamentos (valvulas, linhas) em painel
ou em campo, o que envolve risco.

O programador de petrdleo tende a ser conservador no nimero de movi-
mentacoes, ou seja, se nao ha um motivo para mudar os recursos envolvidos
(por exemplo, por capacidade maxima ou minima atingida dos equipamentos,
misturar propriedades de petréleos em tanque), ele provavelmente ird manter
os mesmos recursos. Ou seja, quando um tanque é alinhado na carga de uma
unidade, em principio, ele continuard nesta atividade até que seu lastro seja
atingido, quando, entdo, poderd ser utilizado em nova(s) movimentagao(oes)
do oleoduto. Nas atividades de carga de unidade é facil compreender esta ori-
entacao, pois se um tanque for substituido da carga de uma unidade com, por

exemplo, 50% de seu volume ainda disponivel e ele for usado num recebimento
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de oleoduto, ao final da nova atividade, o tanque tera que passar novamente
pelo tempo de preparacao descrito na secao 3.1.3 antes de estar disponivel para
uma nova atividade de carga. Dessa forma, supondo um mesmo volume final
fornecido, o tempo indisponivel do equipamento foi maior pois dois tempos
de preparacao aconteceram. Este comportamento pode tornar as decisoes de
alocacao dos equipamentos mais complexas.

Assim como o objetivo de operagao do oleoduto, este também busca um
schedule mais continuo como um todo. Nao esta diretamente associado a um
impacto no processamento e, por isso, ndo tem o mesmo nivel de criticidade

da operagao continua das UDAs e descarregamento do navio.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

4
Modelo Evolutivo base

Este capitulo descreve o modelo Quantum-inspired Grammar-based Li-
near Genetic Programming (QIGLGP), desenvolvido para propor solugoes oti-
mizadas para a programagcao de petroleo dentro do escopo de decisao de uma
refinaria. Ainda que esteja publicado em [5] é importante seu detalhamento
aqui para maior compreensao deste trabalho, pois esta tese propoe uma abor-
dagem multiobjetivo para o modelo em questao.

O QIGLGP é um modelo evolutivo que possui quatro entidades prin-
cipais: uma gramatica para representar as atividades da programacgao em si;
individuos quanticos que representam todas as possiveis solugoes de programa-
¢ao; individuos classicos que representam solugoes produzidas; e um operador
quantico que promove a evolucao ao longo das geragoes. Cada uma dessas

entidades serd detalhada nas préximas se¢oes deste capitulo.

4.1
Gramatica para a Refinaria

Como discutido no Capitulo 3, a programacao de producao trata de
realizar um conjunto de atividades ao longo de um horizonte de tempo.
Essencialmente, as atividades representadas neste trabalho sao movimentagoes
para as quais é necessario definir também os recursos envolvidos, a duragao e
o volume. Sob esta perspectiva é possivel desenhar uma Linguagem Especifica
de Dominio (Domain Specific Language - DSL) que represente as principais
atividades de programacao da refinaria que se estiver modelando. A DSL é uma
linguagem de programacao ou linguagem de especificacao que oferece, através
de notacoes adequadas e abstragoes, poder expressivo voltado e, geralmente,
restrito a um determinado dominio de problema, sendo, para tal, baseada
nos conceitos relevantes e caracteristicas desse dominio [79]. Portanto, para
desenvolver uma DSL adequadamente, o passo mais importante é mapear as
principais atividades da programagao. A notagao escolhida para defini¢ao desta
gramética é baseada na BNF (Backus-Naur Form), que descreve estruturas
gramaticais admissiveis na construgao de uma linguagem através da quadrupla
{S, N, T, P}, onde: S denota o simbolo inicial, N denota o conjunto de simbolos

nao terminais, T denota o conjunto de simbolos terminais e P sao as produgoes
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[80]. A Figura 4.1 apresenta a estrutura BNF de uma gramadtica apenas de
exemplo. O simbolo inicial { func) define a lista de fungoes que estao disponiveis
na gramatica. O simbolo | separa alternativas existentes para selegao da fungao.
Cada uma destas fungoes pode ter elementos nao terminais, representados
pelos argumentos (arg0X) que as acompanham. O simbolo ( ) significa que
a gramatica tem mapeada uma lista de alternativas para este argumento. O
simbolo " " identifica os elementos terminais que podem ser utilizados em
cada argumento. Uma producao que pode resultar da estrutura da Figura
4.1 é Func03(texto04, valorllopcao02, textoll). Seguindo esta estrutura para
o desenvolvimento da linguagem é possivel garantir que apenas instrugoes
topologicamente véalidas sejam geradas, ou seja, no exemplo em questao, nao é
possivel produzir uma fungao do tipo Func02(valor03,textol2) porque textol2
nao é um elemento terminal para (arg02) que é o argumento de Func02.
Aplicando esta légica na programacao de petrdleo, nao héa risco de uma
atividade que representa carga da UDA ser criada utilizando outros tanques

que nao os que armazenem petréleo para alimentar esta unidade.

<func>::= "FuncOl™ |
"Funcli2™ <argll> <argl2> |
"Funcl3™ <argl2> <argl3> <arg04> |
.
L

"FuncH" <arg0l> <argl4> <arg07>

<argll>::= "valorQl™ | "wvalord2™ | "wvalord3™

<argl2>::= "textoD1™ | "textol2™ | "textol3™ | "texto4™
<argl3>::= "valorll™ <subarg0l> | "valorll2™ <subargl2>
<subarg0l>::= "opcacll™ | "opcaol2™

<subarg2>::= "opcacll™ | "opcacl2™ | "opcaol3™

<argl4>::= "textoll™ | "textol2™

<argQ7>::= "int01™ | ™imE02™ | "™int03™ | ™intD4™

Figura 4.1: Estrutura para criacdo da gramética.

4.2
Gene quantico e individuo quantico

Um gene quantico guarda em si todas as produgoes que podem ser criadas
com a gramatica. A unidade basica de informagao com a qual o gene quantico
trabalha é o qudit, que pode ser descrito por um vetor de estado em um sistema

mecanico quantico de d niveis, onde d representa o niimero de estados nos quais
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o qudit pode ser medido. Isto é, representa a cardinalidade do token que tera
seu valor determinado pela observacao do seu respectivo qudit. O estado de
um qudit (V) é uma superposicao linear dos d estados e pode ser representado
pelo somatério das probabilidades de que o qudit seja encontrado em cada
estado quando observado [81]. Um qudit representa todas as probabilidades
até o momento em que ele é observado. A Figura 4.2 representa a forma como
o estado do qudit é implementado: uma estrutura de dados como uma roleta,
cujo valor de saida indica o token observado. Token é a nomenclatura adotada
no modelo Programagao Genética Linear com Inspiragdo Quéantica (PGLIQ)
[81] para definir o identificador tinico que representa internamente as fungoes
e os terminais, respectivamente.

Utilizando a roleta da Figura 4.2 para representar as fung¢oes da grama-
tica da Figura 4.1, tem-se que a fatia azul mapeia a regiao do token k = 0,
vinculado a primeira funcao da gramatica, FuncOl. A fatia laranja mapeia
o token k = 1, vinculado a segunda funcao, F'unc02, e assim sucessivamente
até que a fatia amarela mapeia a regiao do tultimo token k = d — 1, vincu-
lado & ultima funcao FuncN. Neste exemplo de roleta Func0l tem 12% de
probabilidade de ser observada (intervalo [0 , 0,12]), Func02 tem 37% de pro-
babilidade (intervalo (0,12 , 0,49]), e assim sucessivamente até que a tltima
fungao tem 18% de probabilidade de ser observada (intervalo (0,82 - 1,0]). O
somatoério existente na figura representa todas as demais fungoes (da terceira
até a peniltima) que ndo foram explicitadas no exemplo. Dessa forma, se o
valor sorteado for 0,24 a roleta indica o token de funcao 1, que corresponde a

Func02, pois a implementacao é base 0.

k=d-1
(0,82, 1,0]

d-2
Z P
k=2

m) =1 .. w=d1

Figura 4.2: Exemplo de probabilidade de estados, token associado e instrugao
equivalente para observagao de um qudit de fungao)
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O gene quantico implementa uma estrutura de roleta em cada defini-
¢ao demandada pela gramatica, com a representacao de todos os elementos
terminais disponiveis. A primeira roleta é associada a definicao da fungao. De-
pois, para cada funcao, ha outras roletas que mapeiam os elementos terminais
com tokens de terminal. Seguindo o exemplo, F'unc02 tem outras duas role-
tas associadas a ela. A primeira representa a distribuicao de probabilidades
dos elementos terminais de arg01 e, de forma andloga, a segunda representa a
distribuicao de probabilidades dos elementos terminais de arg02.

O gene quantico pode ser visualizado como uma arvore de possiveis
estados, cada um com sua probabilidades e mapeamentos dos tokens com as
fungdes e terminais. A Figura 4.3 apresenta a estrutura de um gene quantico.
E utilizado o mesmo exemplo de gramética da Figura 4.1, podendo-se observar
que todas as possiveis produgdes desta gramédtica estdo representadas. As
linhas continuas conectam cada funcao com seus argumentos. Cada selecao
(fungdo ou argumento) tem um token associado para o nimero de elementos
que ela pode representar. prob representa a probabilidade de que aquele
elemento seja observado e ela depende do gene, da fungao e do argumento.
Por exemplo, o argumento arg2 é necessario nas func¢oes Func02 e Func03.
Em ambos os casos, arg2 disponibiliza os mesmos Y elementos terminais como
alternativa. No entanto, a probabilidade de que o elemento 1 seja observado
como arg2 da funcdo Func02 é diferente da probabilidade de que este mesmo
elemento 1 seja observado como arg2 de Func03 durante o processo de
observagao do gene quantico em questao. Na figura, a letra p indica que se trata
de uma probabilidade, a{num) representa o argumento ao qual a probabilidade
se refere, g representa o indice do gene quéantico em questdo, o numeral na
sequéncia se refere ao token de funcao para o qual a probabilidade é valida
e o ultimo numeral se refere ao token do elemento terminal para o qual a
probabilidade é valida. pa2,s; significa a probabilidade do elemento terminal
1 do argumento 2 na funcao 3 ser observado no gene g. Havendo mudanca de
gene, funcao, ou elemento terminal do argumento, a probabilidade deste outro
conjunto provavelmente tera um valor diferente.

O individuo quantico nada mais é do que uma lista de genes quanticos
com tamanho fixo. Como o gene quantico representa a superposicao de todas
as producoes que podem ser geradas pela gramatica, o individuo quantico
acaba por representar todas as solugoes possiveis de serem geradas para o
problema em questdao. No caso da programacao de petroleo, o gene quantico
guarda a distribuicao de probabilidades para que qualquer atividade possa ser
gerada. O schedule é exatamente um sequenciamento e repeticao de atividades

de programacao, portanto, o individuo quantico representa todos os schedules
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token 0O Y
prob pazgl@ fiw pazgi‘(

token O
prob pal.,; ...

token O token O 2 token O

prob paZ.;

prob pa3,y padn; prob pad,, ... pad,

4

68

token O R token O Q
prob psly, ... psla prob pal.x .. Palag

token O X token O W token O
prob palgo ... paly prob padg ... padgy prob paZgne

z
pal.y

Figura 4.3: Exemplo da estrutura de um gene quantico
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que podem ser gerados.

4.3
Gene classico e individuo classico

O gene classico é o resultado de todas as observacoes feitas no gene
quantico necessarias para gerar uma produc¢ao. Mantendo o exemplo utilizado
na secao 4.2, se, para o gene quantico g a observacao da roleta de funcgoes
indicar o valor 0,25, entao Func02 foi selecionada. Esta funcdo tem dois
argumentos, portanto, duas novas observacoes nas suas respectivas roletas
precisarao ser feitas até que se defina a estrutura completa da funcgao. Esta
forma completa, por exemplo, Func02(valor02,texto04) é o gene classico. A
observagao completa de um gene quantico resulta em apenas um gene classico
e ha um mapeamento direto entre eles, ou seja, o enésimo gene quantico gera
o enésimo gene classico.

O individuo cléassico é a disposi¢ao linear de todos os genes classicos.
Individuo cléssico e individuo quantico tém o mesmo nimero de genes. A
execucao do programa composto pelo individuo classico € feita da primeira para
a ultima linha, como é caracteristico da programacao genética linear (Linear
Genetic Programming - LGP). Cada gene classico é submetido as restri¢oes que
lhe competem de acordo com o tipo de fungdao que representa no problema.

Se um gene quantico representa todas as possiveis producgoes, o gene
classico representa a funcao observada. Se o individuo quéntico representa
todas as possiveis solugoes, o individuo classico representa a solugao resultante
de todas as observagoes de todos os genes quanticos. Na programacao de
petréleo, cada gene classico ¢ uma movimentacao e cada individuo classico
representa uma solucao completa de schedule, que pode ser boa ou nao.

Para dar flexibilidade ao individuo classico e permitir que seu tamanho
varie (em relagdo ao niimero de instrugoes), na gramatica é disponbilizada a
funcdo NOp como um intron do modelo. Os introns sdo elementos que nao
representam nada no dominio do problema e que, no caso da LGP classica,
surgem espontaneamente na criacdo da populagao inicial e que emergem ao
longo da evolugao, como resultado de operacoes de cruzamento e mutagao
[82]. Na QIGLGP, o intron explicito NOp foi incorporado a gramatica na
forma de uma funcao que nao representa nenhuma movimentacao na refinaria,
uma NoOperation - NOp. Dessa forma, em qualquer momento da evolucao a
observacao do gene quantico pode levar a substituicao de NoOperation por uma
movimentagao no gene classico, incluindo, por exemplo, uma movimentagao
entre terminal e refinaria entre dois genes que representavam carga de unidade.

E importante salientar que um gene classico (instrugao) que nao resulta em
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uma movimentagao também representa um intron. Porém, nesse caso, trata-se
de um tipo de intron que surge ou emerge espontaneamente, a exemplo do que

ocorre na LGP cléssica.

4.4
Operador quantico

A evolucao dos individuos acontece pela atuac¢ao do operador quantico
(OpQ) sobre as probabilidades de observagao do qudit nos individuos quanti-
cos. Todos os individuos classicos tém suas aptidoes medidas de acordo com os
valores dos objetivos na funcao de avaliacao e, de acordo com este resultado,
o OpQ incrementa a probabilidade, no individuo quantico correspondente, de
observar todos os elementos que geraram cada instrucao desses individuos clas-

sicos. A atuacao do OpQ é dada por

Plig) = Plig-1) + SOPQ X Plig-1), (4-1)
onde p(; 5 representa a probabilidade de observacao da funcdo (ou terminal)
i na geracado g que represente a fungao (ou terminal) observado no melhor
individuo na geracdo g — 1 e sOp( representa um passo, ou seja, o incremento
na probabilidade de observacao desta funcao ou terminal. Os valores das
probabilidades sao padronizados de modo a garantir soma 1 para cada conjunto

de fungoes e terminais.

4.5
Entidades especificas para a programacao de producao

A QIGLGP tem ainda outras entidades especificas para o dominio do

problema de programacao de petroleo:

— Planta: representa o estado da planta de processo (equipamentos em ge-
ral) num determinado instante. Sempre que uma movimentagao for feita,
é utilizada e atualizada a informacao do inventario (volume, composi¢ao
e propriedades) dos equipamentos envolvidos, que estd armazenada na
estrutura de dados da planta de processo. Cada equipamento da planta
também conhece a informacao de quando esta disponivel para uma nova
movimentagao baseado na atualizacao de quando foi concluida sua tltima

movimentagao.

— Restricoes: lista de restricoes do dominio do problema que devem ser
respeitadas antes que uma movimentagao possa ser feita. Por exemplo,
tempo de preparacdo que deve ser aplicado antes da carga das UDAs,

limites de propriedades em tanque etc.
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— Simulador: executa os calculos que permitem avaliar se uma dada movi-
mentagao nao viola as restri¢oes do problema e também os que atualizam
a planta de processo caso a movimentagao possa ser realizada, ou seja,
volume, composicao e propriedades apds a movimentacao, além da nova

data-hora de disponibilidade dos equipamentos envolvidos.

4.6
Funcionamento do Modelo

O modelo inicia com a criagdo dos individuos da populagdo quéntica.
A distribuicao inicial das probabilidades das func¢oes é dada através de um
parametro do modelo que define a probabilidade da instrucao NOp ser obser-
vada. O complemento é uniformemente distribuido entre as demais fungoes da
gramatica, ou seja, se NOp for definida com 0,60 e houver outras 8 fungoes
na gramatica, Func0l1, ... , Func08 terdo, cada uma, 0,05 de probabilidade
de serem observadas. Na roleta de probabilidades, NOp ocupa o intervalo [0,0
- 0,60], Func01 ocupa (0,60 - 0,65], e assim sucessivamente, até que Func08
completa o intervalo de sorteio com (0,95 - 1,0].

Para os argumentos das fungoes, os elementos terminais, nao ha nenhum
parametro. Dentro de cada grupamento, as probabilidades sdo uniformemente
distribuidas entre os elementos, ou seja, se o argumento arg02 de uma fungao
tem quatro possiveis valores (quatro elementos terminais), cada um terd uma
probabilidade inicial de 0,25 de ser observado.

A partir da observacao de cada individuo quéntico, o individuo classico
correspondente é criado. Para criar o schedule que este individuo representa, a
cada gene classico sao executadas duas etapas: a instrucao que o gene classico
representa é submetida as restrigoes do problema e, se ela puder ser executada,
esta instrucao representa uma atividade do schedule e a planta de processo é
atualizada.

O modelo QIGLGP também aceita a inclusao de atividades pré-definidas
no inicio do schedule. Estas atividades representam movimentagoes que ja estao
acontecendo no inicio do horizonte do cenario (por exemplo, um tanque que ja
estd na carga de uma UDA) e que ndo serdo trocadas; por isso, o otimizador
nao pode altera-las. Elas devem ser representadas seguindo os padroes da
gramatica e formam parte da solucao. Todos os cenarios de programacgao
possuem atividades pré-definidas e elas ndao ocupam mais do que algumas
horas.

O conjunto de atividades pré-definidas juntamente com a lista de instru-

¢oes do individuo classico que puderam ser executadas compoem o schedule
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obtido pela interpretacao do individuo. A qualidade desta solucao é avaliada
de acordo com a funcdo de aptidao do problema.

No modelo QIGLGP, os multiplos objetivos do problema sao tratados de
forma independente e hierarquizada, ou seja, a priori é definido qual objetivo é
mais importante, o segundo mais importante, terceiro e assim sucessivamente.
Os valores de cada objetivo sao calculados independentemente e a ordenagao
da populagao se da de acordo com o desempenho do individuo, seguindo a
priorizagao definida dos objetivos. O individuo melhor avaliado sera aquele
cujo schedule resultar no menor valor do objetivo 1, nao importando o valor
dos demais objetivos. O segundo melhor individuo serda o de segundo menor
valor do objetivo 1 e assim sucessivamente. Quando houver empate no valor
do objetivo 1, o desempate é o valor do objetivo 2, sendo definido como melhor
o individuo com menor valor para o objetivo 2.

A QIGLGP também é um algoritmo elitista que trabalha com uma
populagao auxiliar. A cada geragao, essa populacao auxiliar é gerada a partir da
observagao dos individuos quanticos e essa populacao é ordenada juntamente
com a populagao da geracao anterior de forma que os melhores individuos desse
conjunto completo seja definido como a populacao da geracao atual.

Esta ordenacao orientara a aplicacao do operador quantico nos individuos
quanticos. O individuo quantico “indice 1”7 terd sua distribuicao de probabi-
lidades alterada de forma que o proximo individuo classico resultante de sua
observacgao tenha maior probabilidade de refletir as escolhas que resultaram
no melhor individuo classico da geragao anterior. O individuo quantico “indice
2" sera atualizado de acordo com o segundo melhor individuo classico e assim
sucessivamente.

Este processo de observagao dos individuos quanticos para geracao dos
individuos classicos correspondentes, avaliacao destes individuos, ordenacao
da populacao e atualizagao da distribuicao de probabilidades dos individuos
quanticos se repete até que um critério de parada ¢é atingido. Em todos os
modelos desta tese, este critério é um ntmero fixo de geragoes.

Como forma de evitar convergéncia prematura do modelo e aumentar sua
capacidade de percorrer o espago de solugoes, foi estabelecido um critério para
reinicializacao da populacgao: sempre que o valor de cada objetivo de todos
os individuos das populacoes classica e auxiliar for o mesmo, as populacoes
quantica e classica sao reiniciadas, preservando somente o melhor individuo
encontrado até o momento.

O funcionamento do modelo QIGLGP para tratar o problema de pro-
gramacao de petréleo é apresentado pelo Algoritmo 1, onde NI representa o

nimero de individuos das populagoes classica (PC') e quantica (PQ), g repre-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

Capitulo 4. Modelo Evolutivo base 73

senta a geracao em questao, nG'P o nimero total de geragoes, ICyig ¢ 0 melhor

individuo da geracao e IC); é o melhor individuo gerado até entao.

1: geracao g=0

Criar os NI individuos da populagdo quantica inicial(PQy)
: Criar os NI individuos da populacao classica inicial(PC,) a partir da
observacao de PQ,

4: Construir schedule de cada individuo da (PC,)

10:

11:

12:
13:

14:

15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

Medir aptidao do schedule de cada individuo da (PC,) de acordo com a
avaliacao da fungao multi-objetivo

g—g+1

while ¢ <=nGP do

Criar populagao cléssica auxiliar (PC,,x) a partir da observacao de
PQg—l
Construir schedule de cada individuo da (PC,ux)
Calcular a aptidao do schedule de cada individuo da (PC,,y) de acordo
com a avaliagdo de cada termo da fungao multiobjetivo
Ordenar os individuos da PC,.; e da PCauz de acordo com suas
aptiddes e a priorizacao definida para os objetivos.
PCy < NI melhores individuos de PCpux + PCyy
Aplicar o operador quantico (OpQ) a cada um dos NI individuos
quanticos de acordo com o individuo classico correspondente
Comparar o melhor individuo cldssico obtido da geracao g (ICy) com
o melhor individuo cldssico obtido pela evolugao até o momento (ICy)
if 1Cy\ig is better than ICy then

]OM — ICMg
end if
if Avaliacao de todos os individuos de PC, sao iguais then

Voltar a etapa 2
end if
g—g+1

22: end while

Algoritmo 1: Funcionamento do QIGLGP
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5
Modelos multiobjetivo para programacao de petroéleo

Esta tese propoe uma abordagem multiobjetivo baseada em programacao
genética para o problema de programacao de petréleo em refinaria capaz
de oferecer um conjunto de solugoes de qualidade para o programador de
producao, geradas em tempo computacional equivalente ao que hoje ele leva
para produzir uma solugdo com base na falta de ferramentas de apoio.

Ao oferecer mais de uma alternativa, em que todas representam a
melhor relagao de compromisso entre os objetivos, é dada ao programador a
flexibilidade de avaliar estes schedules e decidir a posteriori qual sera adotado
na refinaria considerando aspectos que podem nao estar representados, pois
todo modelo é uma simplificacao da realidade.

Este capitulo apresenta os quatro objetivos operacionais que guiam a
programagcao de petrdleo e as estratégias de solucao multiobjetivo propos-
tas, desenvolvidas utilizando os principios de ordenacao nao-dominada (non-
dominated sort) dos individuos e de decomposi¢do do problema em subpro-
blemas, que sao a base de algoritmos evolutivos multiobjetivo importantes na

literatura atual.

5.1
Objetivos do problema

Quanto mais préximo o processo decisorio estiver do dia a dia operaci-
onal, mais ele é orientado para manter a operacao da planta o mais estavel
possivel e ndo comprometer a producao. Como discutido na secao 3.2, os ob-
jetivos operacionais nao tém todos o mesmo nivel de criticidade, pois os que
estao diretamente relacionados com a manutencao da producao sao considera-
dos acima dos que estdo mais associados & um perfil de movimentagoes mais
suave.

Neste trabalho, o processo evolucionario dos algoritmos propostos ¢é orien-
tado por quatro objetivos, todos de minimizac¢ao: desvio da carga programada
das UDAs (“objetivo de UDA”), descarregamento dos navios petroleiros fora
da janela de operagdo (“objetivo de navio”), tempo e nimero de paradas do

oleoduto terminal-refinaria (“objetivo de duto”); e, por tltimo, nimero total
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de trocas de tanques (“trocas de tanque”). A metodologia para o calculo de

cada objetivo ¢ detalhada nas préximas sec¢oes.

5.1.1
Desvio da carga programada das UDAs

O programador decide a vazao com que cada UDA vai operar de forma a
se manter aderente as diretrizes do planejamento da producao. Esse é um dado
de entrada do modelo. A vazao planejada integrada no tempo do horizonte da
programagcao fornece o valor de carga pretendido em todo o periodo.

Este objetivo visa, portanto, a minimizar o desvio entre a carga progra-
mada e a das movimentagoes resultantes das decisoes do algoritmo evolutivo.
Para determinar este desvio, é definido que toda movimentagao s6 pode ser
criada com o valor de vazao programado para a UDA em questao. Quando,
por qualquer razao, nao é possivel operar a UDA na vazao definida, a movi-
mentacao nao é alocada neste instante de tempo, passando a fazé-lo somente
quando for possivel. Por exemplo, se um tanque = estd na carga de uma UDA
até o instante h e, ao seu final, ndo ha outro tanque disponivel para carga na
unidade (somente z horas depois), o modelo nao contempla baixar a vazao de
carga da UDA para que o tanque x possa ser mantido por mais z horas. O que
acontecera é que a unidade ficard parada durante essas z horas. Na refinaria
esta parada nao aconteceria, pois a decisao do programador seria diminuir a va-
zao de carga da unidade. Nesta proposta nao foi adotada esta abordagem, pois
seria mais uma variavel manipulada, aumentando a complexidade do modelo.
E assumida hipétese simplificadora de que pequenas paradas de UDA sugeri-
das pela otimizagao sao absorvidas pelas variagoes do ambiente operacional e
pode ser desconsideradas. Matematicamente, este objetivo mede o ntimero de
horas totais paradas das UDAs. Na pratica, ele representa a diferenca entre o
volume de processamento pretendido e o que foi conseguido pelo modelo, ou
seja, representa o desvio em relagao a carga programada. A formulacao deste
objetivo é dada por:

UDA=nUDA m=tmypa
UDAs = (Horiz x nUDA) — ) > (HFmupa — Hlpmupa), (5-1)

UDA MUDA
onde UDAs é o numero total de horas que todas as UDAs estiveram paradas
ao longo do cenario; Horiz é o nimero de horas do horizonte do cenério; nUDA
¢ a quantidade de UDAs da refinaria; UDA é o indice da UDA em questao;
m é o indice da movimentagdo (atividade) que estd sendo avaliada; tmyps é
o nimero total de movimentagoes da UDA em questdao; HF é a hora final da
movimentagao m da UDA em questao; e HI é a hora inicial da movimentacao

m da UDA em questao.
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5.1.2
Atraso no descarregamento de navios petroleiros

A programacao de chegada ao terminal de navios petroleiros nao faz parte
do escopo de decisoes deste tipo de refinaria, ou seja, ela recebe a informacao
da previsao sobre a janela de operacao destes navios, bem como o volume e
composi¢ao de cada mistura de petroleo que estd sendo transportada, conforme
descrito na secao 3.2.2.

A vazao de descarregamento do navio também é um pardmetro do
modelo e pode assumir valores diferentes para cada navio descarregado. Na
pratica, sabe-se que essa vazao é afetada por caracteristicas da mistura sendo
bombeada, como densidade e viscosidade. No entanto, ndo ha uma formulacao
para esta correlacdo. Com base na experiéncia, as refinarias utilizam dois ou
trés valores, dependendo da mistura de petréleo que estdao recebendo. Pela
falta de uma formulacao ou heuristica mais precisa, nem o QIGLGP original
e nem suas variagoes multiobjetivo propostas nesta tese modelam correlagoes
de como as propriedades da mistura impactam a vazao maxima de bombeio.
Esta informacao é um dado de entrada para os modelos.

Durante a janela de operacao, o descarregamento do navio deve ser
completo, mas a operagdo nao precisa ser ininterrupta, ou seja, o navio pode
ser parcialmente descarregado, interromper a atividade e retoma-la algumas
horas depois, completando-a. Se todo o processo ocorrer dentro da janela de
operagao, nao ha penalizacao.

Este objetivo é definido como uma soma entre qualquer volume nao
descarregado dos navios e o numero de horas apdés o final da janela de
operacao que foi utilizado para o completo descarregamento do petroleo.
Matematicamente é definido da seguinte forma:

n=nNavio n=nNavio

Navio = > VolBordo,+ Y. (HF,—FJO,), (5-2)

onde Navio é o valor do objetivo relacionado ao descarregamento de navios; n
é 0 navio em questao; nNavio é o nimero total de navios no cenario; VolBordo
é o volume de mistura de petroleo nao descarregado do navio até o final do
horizonte de programacao; HF ¢é a data-hora final de descarregamento total
do navio; e F.JO é a data-hora final da janela de operacao programada para o
navio.

O descarregamento segue a fila de navios estabelecida como dado de
entrada, ou seja, se o cenario possui dois navios, o descarregamento do segundo
s6 pode comegar apds a conclusdo do descarregamento (com atraso ou nao)

do primeiro navio. E, se um dado navio tiver mais de um tanqueCN, cabe


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

Capitulo 5. Modelos multiobjetivo para programacdo de petréleo 7

ao otimizador decidir qual descarregar primeiro e este sera mantido até sua
conclusao para depois seguir a descarga do proximo tanqueCN. O modelo
permite e penaliza a descarga atrasada do navio, mas ndo ¢ permitida a
antecipagao, ou seja, nenhum navio comeca a operar antes da hora de inicio
de sua janela de operacao.

Este objetivo avalia dois aspectos: a primeira parcela da equacao informa
se ha algum volume nao descarregado no navio (infragdo mais grave), enquanto
a segunda parcela informa sobre o nimero de horas em atraso quando o
descarregamento é completado. Embora sejam grandezas diferentes (volume e
horas), o objetivo cumpre seu papel no sentido de que qualquer individuo que
nao descarregue completamente o navio sera pior do que qualquer individuo que
atrase a descarga completa, porque o volume nao entregue, quando acontecer,
serd da ordem de grandeza de milhares de m® e o niimero de horas em atraso
sera da ordem de grandeza maxima de centenas de horas. Assim, a evolucao
sera orientada a garantir a entrega do volume total e depois o cumprimento

da janela de operacao.

5.1.3
Parada na movimentacao do oleoduto

Como discutido na secao 3.2.3, quanto menos paradas houver na progra-
macao do oleoduto, de melhor qualidade ela sera. Quanto mais tempo o duto
operar, mais ele estard contribuindo com a manutencao da carga das UDAs.
Dessa forma, este objetivo foi modelado para buscar a maxima operacao do
duto e o comportamento continuo desejado.

Sao avaliados dois aspectos:

— o numero de paradas no duto: uma parada no duto é identificada
pelo fato de que, durante um intervalo de tempo qualquer, ndo houve

movimentagao no duto;

— o numero de horas que o duto ficou parado ao longo do horizonte,

enquanto ha programacao para ele.

Assim como aconteceu para o descarregamento de navio, estes itens
possuem ordens de grandeza diferentes (repetigoes inteiras e horas). O nimero
de paradas é da ordem de unidades, enquanto o nimero de horas paradas
varia de unidades a dezenas, com maior probabilidade para o segundo grupo.
Como é desejado priorizar a minimizacao do tempo total de paradas e depois
o niumero de paradas, adota-se um recurso matematico de utilizar o valor
inteiro das horas paradas e de dividir o ntiimero de paradas por 1.000 para

garantir que esta informacao fique como decimal do valor do objetivo enquanto
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o tempo de parada representa o inteiro. Dessa forma, a evolucao sera orientada
primeiro para diminuir o tempo total de paradas e depois o nimero de paradas.

Matematicamente este objetivo é apresentado assim:

m=mDuto—1 CP
Duto = truncate ( > (Hlpyr — HFm)> + 000" (5-3)

onde Duto ¢é o valor do objetivo; CP representa o nimero de paradas
do duto; m representa uma atividade do duto; mDuto representa o niimero
total de atividades do duto; HF e HI representam a hora de fim e hora de
inicio de uma atividade m do duto. A escolha do valor 1.000 como parametro
divisor do nimero de paradas do duto deve-se a uma das restrigoes do modelo
(detalhadas no Capitulo 6), a qual define que cada movimentagao do oleoduto
tem durag¢ao minimo de trés horas. No limite, se houvesse 1.000 movimentagoes
minimas intercaladas por paradas (de qualquer duracao), mais de 3.000 horas
de horizonte poderiam ser programadas antes que este termo interferisse no
valor das unidades do objetivo. Este horizonte representa mais de trés meses
de programacao, o que é muito superior ao praticado.

Assim como a vazao de descarregamento do terminal, a vazao de bombeio
do oleoduto também pode sofrer alguma variacao em funcao de propriedades
da mistura. Pelas mesmas razoes ali expostas, esta vazao ainda é um parametro

do modelo.

5.1.4
Trocas de Tanque

Este objetivo busca um schedule mais continuo como um todo, onde, se
nao houver beneficio em trocar tanques (seja por indisponibilidade de seguir
no uso dos recursos originais ou para se adequar aos impactos provocados por
mudangas em outras atividades), que a troca nao acontega. Ele é definido pelo
somatorio das vezes em que o equipamento de origem e/ou destino de uma
atividade foi alterado. Matematicamente, este objetivo nada mais é do que um

contador incrementado sempre que:

— um tanque estava na carga de uma UDA e na movimentacao seguinte é

utilizado outro tanque na mesma unidade;

— um tanque estava na carga de uma UDA e na movimentagao seguinte ele

estd na carga de outra UDA,;

— um tanque estava recebendo item de petroleo de um descarregamento de

navio e na movimentacao seguinte é utilizado outro tanque;

— um tanque estava bombeando para o oleoduto e na movimentagao

seguinte é utilizado outro tanque;
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— um tanque estava recebendo do oleoduto e na movimentacao seguinte ¢é

utilizado outro tanque.

Certamente algumas trocas de tanque sao necessarias. Por exemplo, a
carga da unidade deve ser substituida de um tanque para outro se o primeiro
j&4 nao possuir volume para seguir com a movimentacao. A minimizacao deste
objetivo nao tem a proposta de elimina-las, mas sim de evitar situagoes como
um tanque estar na carga de uma unidade, passar para outro tanque e voltar
ao primeiro tanque sem que nenhuma outra atividade que modificasse esses

recursos tenha acontecido.

5.1.5
Meétricas de avaliacao dos algoritmos propostos

Para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos, este trabalho
utiliza duas métricas: hipervolume da populagao, que mede a convergéncia
do algoritmo e a diversidade dos individuos gerados; e percentual de corridas
que produziram solugoes de schedule aceitas (%CSA), que mede a eficdcia do
algoritmo em encontrar solugoes validas.

O hipervolume (HV) ¢ uma métrica frequentemente utilizada para medir
e comparar a qualidade de solucdes geradas por algoritmos multiobjetivos. E
definido como o hipervolume da figura formada pelas solugdes nao-dominadas
da populacdo e, por isso, representa o tamanho do espago dominado [83].
Muito de seu mérito advém de ser o tnico indicador de desempenho unario
que é compativel com a dominancia de Pareto e sobre o qual ja foi possivel
demonstrar que sua maximizagao implica na convergéncia do modelo [84].

O percentual de corridas que geraram solugoes aceitas (%CSA) foi
proposto em [5] e mede a relacao entre a quantidade de corridas cujo melhor
individuo é uma solucao de schedule viavel e o nimero total de corridas que
foram executados para construir a estatistica de desempenho. Cada corrida é
uma réplica do mesmo modelo com a mesma parametrizagao, rodado para o
mesmo cenario, onde a unica diferenga estd na semente de inicializacao dos
numeros aleatérios. Por exemplo, se um cenario de programacao foi executado
50 vezes, com diferentes inicializagoes, e em 30 corridas o melhor individuo é
uma solucao de schedule vidvel, 0 %CSA do modelo neste cendario é 60%. Nesta
tese, que aborda algoritmos multiobjetivos, a métrica original é adaptada de
forma a considerar corridas aceitas aquelas nas quais os individuos da frente
de Pareto de menor rank representam schedules viaveis.

A definicao de viabilidade de uma soluc¢ao de programacao esta associada
ao adequado atendimento dos objetivos criticos discutidos nas segoes 3.2.1 e

3.2.2, cujas formulagoes sao apresentadas nas secoes 5.1.1 e 5.1.2. Idealmente,
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as solucoes propostas pelos algoritmos nao devem apresentar valor diferente
de zero para os objetivos de “Desvio da carga programada para as UDA” e
“Atraso no descarregamento de navios” pois, no primeiro caso, significa que
nao houve nenhuma perda de processamento de petroleo e, no segundo caso,
que nao houve penalidade por sobrestadia dos navios e nem comprometimento
da alocacao do recurso para atender outras demandas. No entanto, dada
a variabilidade do ambiente operacional (como, por exemplo, imprecisdo de
leitura de medidores de vazao ou nivel de tanque, problemas de operagao dentro
ou fora da refinaria, mudangas na programacao de entregas, etc.), solu¢oes que
tenham valores um pouco superiores a zero nao devem ser desconsideradas
pois é provavel que representem programacoes viaveis no desdobrar diario das
movimentagoes. Dessa forma, é adotada uma tolerancia sobre o valor destes
objetivos para que uma solucdo seja considerada vidvel (aceita). Sao aceitas
programagoes com atraso total de descarregamento de navio inferior a 1 hora
e até 2% de desvio em relagao a carga programada das UDAs.

A tolerdncia de uma hora no atraso de descarregamento do navio obje-
tiva nao comprometer solu¢oes apenas em fungao de precisao matematica, pois
valores inferiores nao significam um atraso real sobre o qual va haver penali-
zacao. A tolerancia de 2% sobre a carga programada das UDAs vem de um
levantamento de dados historico que compara o processamento programado
no schedule e o processamento efetivamente realizado durante o horizonte da
programagcao.

A Figura 5.1 apresenta, para sete diferentes cenarios de programacao
(totalizando 80 dias) de uma refinaria real, o desvio percentual entre a vazao
efetivamente processada (realizada) e vazdo total programada para as UDAs
no dia. Para os dados utilizados, em quase 70% dos casos o desvio percentual
foi negativo, ou seja, o processamento real foi menor do que o programado. Este
resultado indica que a premissa de nao descartar solugoes cujo valor do objetivo
“Desvio de carga programada das UDAs” nao é 0,0 é uma estratégia valida.
Considerando todos estes pontos, o desvio médio entre o volume efetivamente
processado e o programado foi -3,4%.

Ainda na Figura 5.1 é possivel observar que o conjunto de valores
negativos tem uma amplitude de variacdo maior que o desvio positivo. A Figura
5.2 apresenta a frequéncia do desvio diario do percentual de carga, onde se
observa que podem ser encontrados desvios positivos ou negativos até a faixa
de 6 a 8%, mas ha 13 pontos apenas negativos, abaixo de -8%. Apds a remocao
destes pontos, realizada com o intuito de nao absorver grandes variagoes na
tolerancia, uma nova média indicou um desvio de -1,9% entre o processamento

realizado e o programado. Ainda na Figura 5.2 é possivel observar que o
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Desvio % Carga Real x Programada cada dia em diferentescenarios

Desvio% de Carga {Real - Programada)/Real

= Desvio dirio

Figura 5.1: Desvio percentual diario entre a carga processada e a carga
programada

intervalo [-2,0) é o mais frequente. Dessa forma, foi estabelecida a tolerancia
de -2% para o objetivo “Desvio da carga programada das UDAs”. Como este
objetivo mede o nimero total de horas parado das UDAs, um processamento
até 2% inferior é representado por um tempo total de parada das UDAs de até
2% do horizonte de programacao. Por exemplo, num cenério de 240 horas de
duracao, solucoes que tenham tempo total de parada das UDAs por até 4,8 h
sao consideradas vélidas (aceitas).

Como ja discutido, os objetivos de “Parada na movimentacao do oleo-
duto” e “Trocas de tanque” tém como funcao fazer com que a solugao proposta
seja uma programacao mais suave operacionalmente. Nao sao criticos e nao ha
um valor que defina a aceitacdo de uma solucao em funcao deles.

Estabelecidos os objetivos do problema, as métricas de avaliagao dos
algoritmos e as condigoes que definem que uma solugdo pode ser aceita, as
estratégias de solucao para resolver o problema de programacao de petroleo

em refinaria sdo apresentadas nas proximas segoes.

5.2
Propostas de solucao

Em diversos cendrios é provavel que haja mais de uma solucao de pro-
gramagcao que atenda aos objetivos criticos com diferentes valores e também
tenham diferentes valores de niimero de trocas de tanque e horas de movi-

mentacao do duto. Entre algumas dessas solugoes é subjetivo definir se uma é
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Figura 5.2: Frequéncia do desvio percentual de carga das UDAs

melhor do que a outra. Por exemplo, se uma solugao alcanca 0,0 h de parada
de UDAs, 0,9 h de atraso de navio, 47 h de parada de oleoduto e 22 trocas
de tanque, e outra solucao alcanca 2,0 h de parada de UDA, 0,0 de atraso
de navio, 35 h de parada de oleoduto e 27 trocas de tanque, ambas as so-
lugoes representam schedules viaveis e determinar uma hierarquia clara entre
elas nao é um processo deterministico. Essas solugoes devem ser oferecidas ao
programador de producao para que ele as avalie e decida qual adotar.

Para lidar com os multiplos objetivos do problema e a caracteristica
de diferentes niveis de importancia entre eles, esta tese tem a proposta de
desenvolver um modelo de otimizacao que atue respeitando a diferenciacao e
seja capaz de oferecer as melhores relagoes de compromisso entre os objetivos.
Para tal, sdo estudadas abordagens para lidar com os quatro objetivos em um

ou dois niveis hierdrquicos de decisao. Foram consideradas trés estratégias:

— E-Prz: Priorizacao de objetivos. Os objetivos sao ordenados linearmente
de forma explicita, seguindo uma definicao feita a priori, e todos sao

tratados no mesmo nivel de decisdo.

— E-MO: Manyobjective. Essencialmente os objetivos possuem o mesmo
nivel de importancia. Nao ha uma diferenciacao explicita de criticidade e
todos sao tratados no mesmo nivel de decisao. Os modelos desenvolvidos

se baseiam em dois conceituados algoritmos multiobjetivos: MOEA /D e
NSGA-III.
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— E-Bi: Bilevel. O problema é tratado em dois niveis de decisdo. Sao tes-
tadas duas abordagens: bilevel das restrigoes, onde o problema seguidor
evolui a busca de solugoes de um problema sem restrigbes para, em se-
guida, fornecer individuos para o problema lider que evolui considerando
as restricoes do problema de programacao de producao; e bilevel dos ob-
jetivos onde o problema seguidor evolui apenas com base nos objetivos

criticos e o problema lider considera todos.

5.2.1
Estratégia E-Prz: Priorizacdao de Objetivos

Esta estratégia é o modelo QIGLGP apresentado no Capitulo 4, caso base
deste trabalho e proposto em [5]. E usado para efeito de comparacdo com as
estratégias propostas nesta tese. No QIGLGP o usuario define explicitamente
a prioridade de cada objetivo antes do inicio da otimizagao e esta defini¢ao
¢é utilizada para ordenar os individuos e orientar a evolucao. Neste método
é definido que o objetivo de parada de UDA é o mais importante, seguido
do objetivo de descarregamento de navio, na sequéncia por movimentacao do
oleoduto e, por ultimo, o nimero de trocas de tanque.

A Figura 5.3 apresenta o processo de comparacao entre dois individuos
I; e I; de acordo com o modelo QIGLGP. UDAp e UDAj; representam,
respectivamente, os valores do objetivo de desvio de carga das UDAs para
os individuos I; e I;. NV e NVj sao os valores do objetivo de desvio no
descarregamento dos navios destes mesmos individuos. ODy e ODy; se referem
ao objetivo de movimentacao de oleoduto e, por tultimo, 77y e Ty sao o
numero de troca de tanques de cada individuo. A comparacao define que se
um dos individuos tem o objetivo de desvio de UDA menor do que o outro, este
individuo é melhor, ndo importando o valor de nenhum dos demais objetivos.
Somente em caso de empate é avaliado o objetivo seguinte e, nesse caso, sera
melhor o individuo que tiver menor valor de descarga de navio, nao importando
os demais. Se um novo empate ocorrer, o objetivo de movimentacao de oleoduto
é usado como critério de desempate e, somente se ainda houver empate, sera
avaliado o nuimero de trocas de tanque e, assim, sera melhor o individuo que
fizer menos trocas. Se todos os objetivos forem iguais, nao ha diferenciacao

entre posicionar antes /; ou I; na ordenacao pois eles sao equivalentes.

5.2.2
Estratégia E-MO: Manyobjective

A esséncia do uso de estratégias multiobjetivo é a busca de um conjunto

de solugoes que representam as melhores relagoes de compromisso entre os
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( UDA;, < UDAJj — I,
UDA;, > UDAJ) — [,

[ NV, <NVJj - [,

NV > NV]j— [,
4 ODy; < ODy;— [
UDA;; = UDAL — { OD; > ODJj— [
OD;; = ODlj— { TT; > TT; — [,

Figura 5.3: Comparacao dos individuos de acordo com o método QIGLGP

objetivos. Todos sao considerados igualmente importantes. Esta ideia é oposta
a apresentada na estratégia E-Prz, que se concentra em um objetivo de cada
vez, numa hierarquia clara.

A representacao com quatro objetivos torna a programacao de petréleo
parte de uma classe de problemas tratada na literatura como manyobjective,
para a qual sao reconhecidos os desafios de se manter a pressao seletiva, de-
corrente da falta de diferenciacao dos individuos especialmente em algoritmos
baseados em nao-dominancia. Quanto mais objetivos sdo considerados, maior a
probabilidade de que individuos nao sejam dominados e se agrupem em poucas
frentes de Pareto.

Dentro das abordagens baseadas na nao-dominancia dos individuos para
lidar com problemas Manyobjectives foi desenvolvido o algoritmo NSGA-III
[44] que propds o uso de pontos de referéncia espalhados ao longo do espago
dos objetivos para promover diversidade nas solugoes da frente de Pareto. O
NSGA-III é um algoritmo genético que utiliza operadores de cruzamento e
mutacao. Os estudos da estratégia E-MO sao voltados para a proposicao de
um modelo de programagao genética com inspiracao quantica que utilize os
principios de nao-dominancia de solugoes e pontos de referéncia apresentados
pelo NSGA-III. Esta proposta é descrita na se¢ao 5.2.2.1.

O algoritmo multiobjetivo MOEA /D foi a primeira proposta para evitar
a perda de pressao seletiva em problemas com muitos objetivos através da
decomposicao do problema em subproblemas [38]. Também se trata de um
algoritmo genético que utiliza operadores de cruzamento e mutacao durante
sua evolucao. Este algoritmo também inspirou a proposicao de um novo modelo
de programacao genética com inspiracao quantica baseado em decomposi¢ao
para tratar o problema de programagcao de petroleo em refinaria. Esta proposta

¢ descrita na secao 5.2.2.2.
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5.2.2.1
Non-dominated sort QIGLGP

O Capitulo 4 descreve os principais elementos do modelo QIGLGP, o
detalhamento do algoritmo (Algoritmo 1) e seu processo evolutivo hierarqui-
zado. Para resolver problemas multiobjetivo, a etapa 11 deste algoritmo é
substituida pelo processo de ordenagdo por nao-dominancia e novas etapas
sao incluidas. O modelo proposto, denominado Non-dominated Sort Quantum
Inspired Grammar-based Linear Genetic Programming (NSQIGLGP), é apre-
sentado no Algoritmo 2.

A inicializagao do NSQIGLGP inclui a obten¢ao dos pontos de referéncia
que promovem a diversidade da populagao. De acordo com [44] estes pontos
podem ser fornecidos, caso o usuario tenha conhecimento sobre a regiao do
espaco de objetivos onde estao as solugoes de interesse, ou calculados seguindo
uma metodologia estruturada. Neste trabalho é adotado o método apresentado
em [48], também utilizado na proposicao do algoritmo NSGA-III. De acordo
com este método, os pontos de referéncia sao posicionados em um hiperplano
normalizado igualmente inclinado para todos os eixos dos objetivos e ha
interse¢ao entre todos os eixos. O niimero de pontos de referéncia é resultante
da expressao de combinacao que relaciona o nimero de objetivos e o niimero

de divisoes do hiperplano de acordo com:

()

onde p representa o numero de divisbes do hiperplano, M o numero de
objetivos e H o nimero de pontos de referéncia calculado. Quanto maior
o numero de divisdes do hiperplano, maior serd o ntmero de pontos de
referéncia e, consequentemente, também maior a complexidade computacional
para execucao do algoritmo.

Enquanto o critério de parada do NSQIGLGP (dado por um nimero
fixo de geragdes) nao é atingido, em cada geragdo, primeiramente, os quatro
objetivos sao calculados para todos os individuos da populacao classica auxiliar
de acordo com as segoes 5.1.1, 5.1.2, 5.1.3 e 5.1.4. Na sequéncia, as etapas 12
a 25 do Algoritmo 2 sao executadas para ordenar e selecionar os individuos
englobando a populagao classica auxiliar (PC,.) e a populagao cldssica da
geracao anterior (PCqyq).

Todos os individuos de PC,x € PCy.q sao comparados entre si de acordo
com a Defini¢ao 1 apresentada no capitulo 2. Ou seja, a cada par de individuos,
se nenhum dos quatro objetivos do individuo I; possui valor maior do que o
correspondente objetivo do individuo /; e em pelo menos um objetivo o valor

de I; ¢ menor do que [}, entao I; domina /;. Caso contrario, /; é uma solugao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1412780/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

Capitulo 5. Modelos multiobjetivo para programacdo de petréleo 86

nao-dominada por I;. O resultado da comparacao entre todos os individuos
permite a identificagdo dos que sdo nao-dominados por qualquer membro da
populagao. Estes individuos compoem a frente de Pareto rank 0 (FPy). Ainda
na mesma etapa 12 do Algoritmo 2, uma nova rodada de ordenacéo é feita
desconsiderando os individuos da FP,. Os individuos agora nao-dominados
compoem a proxima frente de Pareto, FP;. O processo de desconsiderar
individuos ja classificados e identificar os nao-dominados do novo conjunto
persiste até que todos os individuos estejam agrupados em frentes de Pareto.
Como o total de individuos é o dobro do tamanho definido para a populagao,
é necessario preservar apenas os melhores individuos, ou seja, os que estao nas
frentes de Pareto de menor rank. Enquanto a soma de individuos das frentes
de Pareto (em ordem crescente de rank) for menor do que o tamanho da
populagao, todos os seus individuos persistirdo (etapas 13 a 18 do Algoritmo
2). Na frente de Pareto cuja inclusdo de todos os elementos representaria um
excedente na populacao, se abrem as etapas 21 a 24 que atuam na preservagao
da diversidade através da selecao de individuos desta frente com base na
densidade de solugdes em torno dos pontos de referéncia.

Primeiramente é identificada a quantidade de individuos necessarios para
completar o tamanho de PC, (varidvel K no Algoritmo 2) e que devem ser
selecionados da frente de Pareto rank [ (indice que representa a que excederia).
Na sequéncia, cada um dos individuos ja alocados em PC, é associado ao
ponto de referéncia mais proximo. Para que a medida da distancia nao seja
influenciada pela ordem de grandeza dos objetivos, é necessario que os valores
estejam normalizados. Apods esta etapa, é possivel identificar e ordenar os
pontos de referéncia pela menor quantidade de individuos de PCy associados.
Por exemplo, pode ser identificado que o ponto de referéncia pr, nao possui
nenhum individuo de PCy associado a ele, e os pontos pr; e pr,, possuem um
individuo associado a cada.

Seguindo a ordem dada pelos pontos de referéncia com o menor nimero
de individuos de PC|, associados, sao buscados individuos em FP; para que
possam ser integrados a PCy. Dessa forma, cada individuo de F P, também
é associado ao ponto de referéncia mais préximo. Mantendo o exemplo do
paragrafo anterior, primeiramente ¢é identificado se héa individuos de F'P; que
foram associados a pry. Se houver, o individuo de F'P, mais proximo a ele é
incluido em PCy e o nimero de individuos associados a pry, ¢ atualizado para
um. Na nova condicao, ha trés pontos de referéncia (pry, pr; e pr,,) com um
individuo de PCj associado. Se ainda faltarem trés ou mais individuos para
completar o tamanho de PC);, os individuos de F'P; associados a estes pontos de

referéncia sao candidatos a migragao para PCy. No entanto, se a necessidade for
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menor, sao sorteados quais dos pontos de referéncia cujos individuos associados
de F'P, serao os candidatos. Nestes casos em que os pontos de referéncia ja
possuem individuos de PC, associados, nao ¢ utilizado o critério de migrar o
individuo de F'P, mais proximo do ponto de referéncia, mas sim um sorteio
entre os individuos de F'P, associados a este ponto de referéncia.

No Algoritmo 2, f é o rank (indice) de uma frente de Pareto, F'Py se
refere aos individuos da populagao pertencentes a frente de Pareto f, FP,
se refere aos individuos da populacao pertencentes a frente de Pareto [ cuja
inclusao total em PC, excederia o tamanho da populacao e NI ¢ o tamanho

da populagao.

Diferenciando os grupos de objetivos no modelo NSQIGLGP. Em sua
estrutura basica, apresentada no Algoritmo 2, o modelo NSQIGLGP nao per-
mite nenhum tratamento diferenciado entre os dois niveis de importancia dos
quatro objetivos porque essa ideia diverge do conceito original dos algoritmos
multiobjetivos. Entretanto, este trabalho propde que essa diferenciacao exista
no processo evolutivo através do critério de aceitagao de solugoes apresentado
na sec¢ao 95.1.5.

Dessa forma, os limites minimos para que a solucao seja considerada
um schedule viavel sdo expressos como uma violagao de restricao. O nivel de
violacao impacta a comparacao por dominancia de Pareto entre os individuos
e, consequentemente, a sua distribuicao em frentes de Pareto.

A proposta original de mudanca da definicdo de dominancia para proble-
mas com restrigao foi realizada em [32] e seus preceitos foram mantidos nas ver-
soes constrained dos principais algoritmos multiobjetivos, como o Constrained-
NSGAIII e o Constrained-MOEA/D. Em problemas com restrigoes, a compa-

racao entre dois individuos I; e I; se d4 da seguinte forma:

— se I; nao viola as restrigoes do problema e I; viola, entao I; domina I,

independentemente do valor dos objetivos;

— se I; e I; violam restri¢oes do problema, entao serd dominado o individuo

que tiver maior violacao, independentemente do valor dos objetivos;

— se I; e I; nao violam as restricoes do problema, entao a comparacao segue

a Definicao 1 original, que dita as regras de dominancia de Pareto.

A medida da violagao se da através do estabelecimento de uma equacao
ou regra que permita o calculo de um valor tnico, facilmente comparavel entre
os individuos. Nesta tese a métrica estabelecida é dada por uma relacao entre
os valores dos objetivos de UDA e Navio do individuo e os valores maximos

possiveis que estes objetivos podem ter, ou seja:
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1: geracao g=0
2: Criar os NI individuos da populagao quantica inicial (PQ)
3: Criar os NI individuos da populagdo classica inicial (PC,) a partir da

observacao de PQ,

4: Construir schedule de cada individuo da (PC,)

ot

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

22:
23:

24:

25:
26:

27:
28:
29:
30:

Medir aptidao do schedule de cada individuo da (PC,) de acordo com a
avaliacao da fungao multi-objetivo

g—g+1

Obter pontos de referéncia (fornecidos pelo usuério ou calculados)
while ¢ < nGP do

Criar populagao classica auxiliar (PC,,x) a partir da observacao de
PQg—l
Construir schedule de cada individuo da (PC,)
Calcular a aptidao do schedule de cada individuo da (PC,,x) de acordo
com a avaliacdo de cada termo da funcao multiobjetivo
Ordenacao por nao-dominancia dos individuos de (PCyqq U PCuy).
f+<0
|PCy| -0
while |PC,| + |PCy¢ < NI do
PCy + (PCy,)U(F Py)
f<f+1
end while
[ + f (indice da FP que ja nao é toda comportada em PC,)
if |PC,| < NI then
Quantidade de individuos para completar PC,, selecionando de FP;:
K = (NI — |PCY))
Normalizar objetivos.
Associar cada individuo de PCy a um ponto de referéncia, pelo
critério de menor distdncia entre ambos.
Selecionar K individuos de F'P; através de um mapeamento dos que
estdo mais préximos dos pontos de referéncia mais “desocupados”
(possui menos individuos de PC, associados a eles). Incorporar estes
K individuos a PC,.
end if
Aplicar o operador quantico (OpQ) a cada um dos NI individuos
quanticos de acordo com o individuo classico correspondente
if Avaliacoes de todos os individuos de PC, sao iguais then
Voltar a etapa 2
end if
g—g—+1

31: end while

Algoritmo 2: Algoritmo NSQIGLGP.
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Viol objUDA objNavio (5-5)
iolacao = . -
nUDAs x Horizonte niNavio VoI Nawio,,

onde: Violacao é o tamanho da violacdo que o individuo faz aos objetivos
criticos; objUDA é o valor do objetivo de desvio de carga da UDA; objNavio
é o valor do objetivo de desvio no descarregamento de Navios; nNavio é a
quantidade de navios planejados para o horizonte de programacao; VolNavio,, é
o volume total do Navio n; nUDA é o nimero de UDAs da planta; e Horizonte
¢ o nimero de horas do horizonte de programacao.

Nos casos em que a violagao for a mesma, a metodologia original leva a
uma classificacdo de ndo-dominancia entre os individuos. Este trabalho avalia
uma modifica¢ao nesta regra de forma que, quando a violacao for a mesma, seja
realizada a comparacao entre os individuos aplicando a defini¢ao de dominancia
aos objetivos nao-criticos, ou seja, “Parada de oleoduto” e “Trocas de tanque”.

A etapa 12 do Algoritmo 2 é executada de acordo com a seguinte légica:

— se I; nao viola as restri¢oes do problema e I; viola, entao I; domina I;

independentemente do valor dos objetivos;

— se I; e I; violam restricoes do problema, entao serd dominado o individuo

que tiver maior violagao, independentemente do valor dos objetivos;

— se I; e I; possuem o mesmo valor de violagao das restri¢oes do problema:
se (ODy e TTy;) nao sao piores do que (ODy; e TTy) e, ainda, pelo menos
um destes objetivos de I; ¢ melhor do que o correspondente de [;, entao
I; domina ;.

— se [; e I; nao violam as restri¢oes do problema, entao a comparacao segue

a definicao 1 original, que dita as regras de dominancia de Pareto.

O capitulo 6 apresenta os resultados das duas metodologias propostas
para lidar com a violagao dos objetivos criticos: a que nao utiliza os objetivos
nao-criticos em caso de empate na violagdo e a que os utiliza. A proposta é,
de acordo com esses resultados, definir qual dos dois métodos deve representar

o modelo Constrained Non-dominated Sort Quantum Inspired Grammar-based

Linear Genetic Programming (C-NSQIGLGP).

Participacao de populacao externa na evolucao do C-NSQIGLGP. NSQI-
GLGP e C-NSQIGLGP sao algoritmos elitistas e, portanto, preservam seus
melhores individuos classicos gerados ao longo da evolugao. No entanto, ins-
pirada no algoritmo Elite-NSGAIII [49], é proposta a utilizacdo de uma po-
pulacdo archive externa que armazena um individuo associado a cada ponto
de referéncia. Ao longo da evolucgao, se um novo individuo gerado e associ-

ado a um dado ponto de referéncia domina o individuo da populacao archive
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associado ao mesmo ponto de referéncia, o novo individuo é copiado para a
populacao archive, substituindo o anterior. Para garantir que a populagao nao
seja influenciada por solugoes inviaveis, é definido que apenas solugoes viaveis
podem ser incorporadas a populacao archive.

Os individuos da populagao archive (PCy) sao candidatos a participar da
evolugao com o objetivo de aumentar a diversidade das solugoes, pois podem
fornecer individuos associados a pontos de referéncia que estdo em menor
densidade na populagao classica da geracao. Este trabalho avalia trés métodos
para a selecao de individuos classicos preservados na populagao archive para
sua utilizagdo na evolucao da C-NSQIGLGP. Em todos os casos, a influéncia
se da na etapa 26 do Algoritmo 2, onde ocorre a atualizacao dos individuos
quanticos. Quando é definido que um individuo de PC4 deve ser utilizado, o
operador quantico atualiza as probabilidades do individuo quantico em questao
de acordo com as instrugoes do individuo classico da PC'4 e nao do individuo
classico da populacao da geracao.

As trés metodologias que avaliam as condigoes para que um individuo de

PCy seja utilizado sao:

— independente dos individuos de PCj,. A probabilidade de buscar um
individuo em PC4 é proporcional ao tamanho desta populagao e obedece

a equacgao H-6;

— dependente de que em PCy haja, para uma mesma frente de Pareto, mais
de um individuo associado ao mesmo ponto de referéncia. Quando esta
condi¢ao acontece, existe 50% de probabilidade de atualizar o individuo
quantico a partir do individuo cldssico da geragao e 50% de probabilidade
de que seja a partir de um individuo classico de PC4 aleatoriamente
selecionado. O valor de 50% como taxa de probabilidade de que o
individuo quantico seja atualizado pelo individuo da PC4 é herdado do
algoritmo NSGA-III;

— dependente de que em PC, haja mais de um individuo associado ao
mesmo ponto de referéncia na PC,. Quando esta condicao acontece,
existe 50% de probabilidade de atualizar o individuo quantico a partir
do individuo classico da geragao e 50% de probabilidade de que seja a

partir de um individuo classico de PC'4 aleatoriamente selecionado.

A probabilidade pPC 4 de que a atuagao do operador quantico acontega
de acordo com um individuo da populacao externa PC'4, é dada por:
(TLP C A — 1)

PC,= 0,05
pr-a ’ * nPC

(5-6)
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onde nPC' é o tamanho da populagao classica da geragdo e nPCy4 é o tamanho
da populagao archive externa.

No Capitulo 6 sao apresentados os resultados da avaliagao do impacto
dessas metodologias no desempenho do algoritmo C-NSQIGLGP e da sua con-
tribuicao para o aumento da diversidade de solugoes. Ao modelo resultante, que
utiliza uma populacao archive externa para armazenar individuos de diferentes
pontos de referéncia que podem atuar no nicleo evolutivo, é dado o nome de
Archive Constrained Non-dominated Sort Quantum Inspired Grammar-based
Linear Genetic Programming (AC-NSQIGLGP).

A Figura 5.4 resume as propostas realizadas para o desenvolvimento de
um modelo multiobjetivo de programacao genética com inspiracao quantica
baseado em dominancia de Pareto e capaz de representar diferentes grupos de

objetivos.

Dominanciad
QIGLGP = Ll NSQIGLGP

Diferenciagio do nivel de importancia dos objetivos

C Ho pi indncia in iada pel i as
condigBes necessarias para considerar um schedule vidvel

Alternativa 1: Dominancia com base na violagio —) C-NSQIGLGP
das restrigbes. Empate ndo domina

Alternativa 2: Desempate da violagdo com base nos
objetivos ndo-criticos +

Aumento da diversidade das solugdes

Populagio archive externa contém o melhor individuo para cada
ponto de referéncia e ele pode ser utilizado pelo operador quéntico

Alternativa 1: independente da populago cldssica e

roporcional aotamanho da populagio archive
ikt Lt i — AC-NSQIGLGP

Alternativa 2: dependente das repetigBes de mesma

frente de Pareto e pontos de referénciana populagio
classica

Alternativa 3: dependente da repetigio do mesmo

k ponto de referéncia na populagio clissica /

Figura 5.4: Resumo das proposi¢oes para um algoritmo multiobjetivo de
programagcao genética com inspiracao quantica baseado em dominancia.

5.2.2.2
Decomposition-based QIGLGP

O principio dos algoritmos baseados em decomposi¢ao é dividir o pro-
blema de otimizagao multiobjetivo em diversos subproblemas de otimizacao
com apenas um objetivo, onde a funcao de aptidao de cada um destes subpro-
blemas é a prépria funcdo de decomposicao.

Dentre as fun¢ées de decomposicdao mais utilizadas estao as abordagens
por Tchebycheff e penalty-based boundary intersection (PBI) [55]. Apesar

do bom desempenho da decomposi¢do por PBI em diversos problemas [47],
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este trabalho propde um algoritmo com decomposicao por Tchebycheff que
apresenta duas vantagens sobre a abordagem PBI: menor necessidade de
parametrizacao (visto que PBI tem dois pardmetros a mais) e porque [3§]
sugere que PBI tem melhores resultados em problemas multiobjetivo continuos,
0 que nao ¢ o caso da programacao de petroleo, pois hé varidveis de decisao
discretas no modelo, além do objetivo de trocas de tanque, que é um valor
inteiro positivo. A decomposicao de Tchebycheff foi apresentada na equacao
2-5.

O modelo proposto nesta secdo integra a programagao genética com
inspiragao quantica do QIGLGP aos principios do algoritmo de decomposicao
mais utilizado, MOEA/D [38], como a prépria fungdo de decomposi¢gdo em
si, a criagcdo e utilizagdo de um vetor de pesos na funcdo objetivo de cada
subproblema, a definicdo da quantidade e quais sao os vizinhos mais préximos
de cada subproblema, além da existéncia de uma populagao archive externa
elitista que armazena os individuos nao dominados ao longo da evolucao.

Este desenvolvimento modifica etapas fundamentais da QIGLGP como
a ordenacao dos individuos classicos, que deixa de existir. J& a aplicacao do
operador quantico, que era realizada de acordo com a ordenacao dos indivi-
duos classicos, passa a ser realizada de acordo com o individuo classico do
subproblema. A preservacao dos melhores individuos é feita pela populacao
archive externa. Este modelo, denominado Decomposition-based Quantum In-
pired Grammar-based LinearGenetic Programming (DQIGLGP) é apresentado
no Algoritmo 3.

A inicializacdo do modelo DQIGLGP contempla etapas para a criacao
dos vetores peso (), definigdo do pardmetro T' que representa o nimero de
vizinhos de cada subproblema e o calculo da distancia Euclidiana entre os
vetores peso de todos os subproblemas, de forma a identificar quem sao os
T vizinhos mais préximos. Os T' vizinhos mais proximos do subproblema
compdem o vetor de vizinhos (B;) desse subproblema. Para a determinagao
do vetor de pesos foi adotada a metodologia [48] utilizada na proposicao do
MOEA /D e também nos modelos com abordagem NSQIGLGP para a geragao
dos pontos de referéncia.

Os modelos propostos baseados na decomposicao da QIGLGP nao pre-
cisam de uma populagdo classica auxiliar. As populacoes cldssica e quantica
de cada subproblema sao compostas de um tnico individuo. Em cada geracao,
a aptidao do individuo classico do subproblema i (I;) é avaliada comparati-
vamente com a aptidao de individuos classicos vizinhos a ¢ para resolver o
subproblema i. A medida da aptidao é dada pela Equacao 2-5 que considera

os valores dos objetivos do individuo e também seu vetor de pesos. Entre I; e
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seus vizinhos, o que tiver maior aptidao para resolver o subproblema ¢ sera a
nova populacao deste subproblema. Quando este ciclo se completa para todos
os subproblemas, muitos individuos classicos migraram dos subproblemas onde
estavam originalmente vinculados para novos.

O reposicionamento dos individuos classicos orienta a evolugao. O in-
dividuo quéantico do subproblema ¢ nao migrou, continua vinculado a este
subproblema. No final de cada geragao, a distribuicao de probabilidades deste
individuo quantico é atualizada de acordo com as instrucgoes do individuo clas-
sico que representa a melhor solucao para aquele subproblema.

Em relacio ao pardmetro T, uma avaliacao realizada em [38] concluiu
que o MOEA /D nao é muito sensivel ao tamanho do conjunto de vizinhos,
especialmente em configuragoes em que a populagdo nao é grande. A tnica
preocupagao descrita é de que T' nao seja muito grande de forma a promover
uma convergéncia prematura da evolugao, pois o mesmo individuo pode migrar
para muitos subproblemas vizinhos. Uma das vantagens da programacao
genética com inspiracdo quantica é seu bom desempenho em populagoes
pequenas, o que faz com que todos os modelos propostos nesta tese nao tenham
populagoes grandes. Dessa forma, é arbitrado um tamanho de T' da ordem de
10% da populacao de forma a evitar que um mesmo individuo se replique em
muitos subproblemas.

A excecao do objetivo de desvio no descarregamento de navios, que pode
ter valor de centenas de milhares, principalmente no inicio da evolugao, os
demais objetivos do problema variam da ordem de grandeza de unidades até
centenas. Existe portanto uma diferenca de ordem de grandeza, mesmo que nao
seja das mais expressivas. Dessa forma, é adotada a normalizagao dos objetivos
para os modelos de decomposicao.

A etapa 26 do Algoritmo 3 trata da preservagao dos melhores individuos
através de uma populacao archive externa PCy, que nao interfere no processo
evolutivo. Ao final de cada geracao, os individuos classicos de todos os
subproblemas sao ordenados em frentes de Pareto. Esta etapa nao altera
o subproblema do qual sdo solucao, apenas permite identificar quem sao
os individuos nao-dominados considerando os objetivos do problema. Os
individuos nao-dominados da PC| sao submetidos a uma comparacao por
dominancia de Pareto com os individuos da PC'4. Deste conjunto, os individuos
nao-dominados de PC, que também forem nao-dominados pelos individuos
de PC4 sao incluidos nesta populacao e os individuos de PCy, que forem
dominados por individuos de PC, sao removidos de PC 4. Quando o critério de
parada do algoritmo é atingido, os individuos que compoem PC'4 representam

a solugao do problema.
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Assim como nas proposicoes feitas com base no modelo NSQIGLGP,
para o DQIGLGP também foi analisado o impacto de diferenciar grupos de

objetivos e a proposta de que PC'4 influencie no processo evolutivo.

Diferenciando os grupos de objetivos no modelo DQIGLGP: No DQI-
GLGP ha duas etapas de comparacao entre individuos que podem ser impac-
tadas pela proposta feita na secao 5.2.2.1 de diferenciar grupos de importancia
dos objetivos com base nos critérios de considerar um schedule viavel.

A primeira estd no préprio nicleo evolutivo, representada pela etapa 20
do algoritmo 3, quando a funcao de decomposicao de Tchebycheff do individuo
classico do subproblema 7 é comparada aos valores obtidos por seus vizinhos.
Em [47] é proposto o algoritmo C-MOEA /D que usa a mesma abordagem dada
ao C-NSGAIII, ou seja, uma equacao de violagao é definida e tera maior aptidao
o individuo com menor violacao (se houver) e, se nenhum dos individuos violar
restri¢oes, entdao a aptidao fica somente a cargo da fungdo de decomposigao. O
individuo com menor valor da equagao 2-5 sera mais apto.

A segunda (etapa 26 do algoritmo 3) acontece na atualizacao da PCly,
quando individuos nao-dominados da PCj sao comparados com a PC)y para
que persista em PCy somente os nao-dominados de todo o conjunto.

De forma andloga ao estudo realizado para o C-NSQIGLGP, este tra-
balho propde a modificagao no modelo DQIGLGP de forma a considerar o
atendimento aos objetivos criticos como uma restricao. A equacao de violagao
5-5 é a mesma utilizada para o modelo por dominancia. E avaliado se no mo-
delo baseado em decomposicao também ha beneficio no desempate quando a
violagao tiver o mesmo valor.

Forma parte deste estudo considerar que a influéncia da violagdo acon-
teca apenas na etapa de atualizacao da PC4 ou também durante o processo
evolutivo. De acordo com os resultados obtidos, e apresentados no Capitulo
6, é definida a metodologia mantida neste modelo para diferenciar os obje-
tivos criticos e nao-criticos do problema. O modelo resultante ¢ denominado
Constranined Decomposition-based Quantum Inspired Grammar-based Linear
Genetic Programmin (C-DQIGLGP).

Participacao de populacao externa na evolucao do C-DQIGLGP. Nos
modelos DQIGLGP e C-DQIGLGP a populagao externa PC4 nao influencia
na evolucao, tendo o papel apenas de preservar os individuos nao-dominados
até entdo. Este trabalho avalia o impacto de utilizar individuos de PC4 na
etapa 27 do Algoritmo 3. Duas metodologias sao propostas para definir a

probabilidade de que um individuo de PC4 seja utilizado para atualizar a
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1: geracao g=0
2: Definir o nimero de subproblemas, o que também representa definir o

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:

28:
29:
30:
31:
32:

tamanho da populagao
Calcular o vetor de pesos dos subproblemas A
Definir o niimero de vizinhos de cada subproblema (7'), calcular quem
sdo os vizinhos mais proximos de cada subproblema (B;)
Criar vetor de referéncia dos objetivos z que armazena o menor valor
encontrado em cada objetivo
Criar os NI individuos da populacao quantica inicial(PQy)
Criar populagao archive externa PCy vazia.
g+—g+1
while g <=nGP do
Criar populacao classica (PC,) a partir da observacao de PQg
Construir schedule de cada individuo da (PCj)
Calcular os valores dos objetivos de cada individuo da (PC,)
141
while i <= NI do
Criar individuo classico I; a partir da observagao do individuo
quantico 1Q);
Construir schedule e calcular os valores dos objetivos de ;.
Atualizar vetor de referéncia dos objetivos z
Calcular aptidao f do individuo I; e de seus vizinhos (indicados no
vetor B;) utilizando a decomposicao de Tchebycheff e os vetores
pesos dos objetivos de I; e de seus vizinhos (\; e Ag;).
for Cada subproblema em B; do
if f, < fBi then
Ipi < I;
end if
end for
141+ 1
end while
Comparar por dominancia todos os individuos de PCy e PCy e
preservar em PC'4 os individuos ndo dominados até entao.
Aplicar o operador quantico (OpQ) a cada um dos NI individuos
quanticos de acordo com o individuo classico correspondente de PC)
if Avaliacao de todos os individuos de PC, sao iguais then
Voltar a etapa 2
end if
g—g—+1

end while
Algoritmo 3: Algoritmo DQIGLGP
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distribuicao de probabilidades do individuo quéantico de um subproblema no

lugar do individuo cléssico deste subproblema. Estas metodologias sao:

— probabilidade fixa. Quando o operador quantico for atuar sobre o indi-
viduo quéantico, ¢é sorteado se as instrugoes que nortearao a atualizagao
serao lidas do individuo classico do subproblema ou de um individuo
aleatério de PC'4. A probabilidade de que seja de PC'4 possui um valor

fixo, que é um parametro do modelo;

— dependente do nimero de individuos em PC). A probabilidade de que
o individuo quantico do subproblema ¢ seja atualizado de acordo com as
instrugoes de um individuo aleatorio de PC'y aumenta proporcionalmente
conforme aumenta o nimero de individuos em PCy, de acordo com a

equacao 5-6.

De acordo com os resultados obtidos para este estudo e apresentados
no Capitulo 6, é avaliado o impacto das metodologias no desempenho do al-
goritmo C-DSQIGLGP. Ao modelo que utiliza a populagdo archive externa
para para influenciar na evolugdo é dado o nome de Archive Constrained De-
composition Quantum Inspired Grammar-based Linear Genetic Programming
(AC-DQIGLGP).

A Figura 5.5 resume as proposicoes realizadas para o desenvolvimento
de um modelo multiobjetivo de programacao genética com inspiracao quan-
tica baseado em decomposicao e capaz de representar diferentes grupos de

objetivos.

QIGLGP &= Ll  DQIGLGP

Diferenciagio do nivel de importincia dos objetivos

C o pi inancia in iada pel i as
condigBes necessarias para considerar um schedule vidvel

. — C-DQIGLGP
Alternativa 1: Apenas na populagdo externa
Alternativa 2: Também durante a evolugio l

Populagio externainfluenciando na evolugio

I AL ISR I SO BRI 6 O e O S
pode ser utilizada para atualizag&o de individuos quénticos

Alternatival:fixae, portanto, independente de
qualquer caracteristica das populagbes AC-DQIGLGP
Alternativa 2: proporcional ac tamanho da populagdo
archive
/

Figura 5.5: Resumo das proposi¢oes para um algoritmo multiobjetivo de
programagcao genética com inspiracao quantica baseado em decomposicao
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5.2.3
Estratégia E-Bi: Bilevel

Sob esta estratégia sao feitos os primeiros ensaios de gerar solugoes
em dois niveis de otimizacdo. Preliminarmente, foi avaliada uma divisao dos
niveis baseada em se considerar ou nao as restricoes do problema. Foram
gerados dois modelos: Bilevel em restrigoes de QIGLGP (BiC-QIGLGP) que
utiliza a ordenagao por priorizagao dos individuos, como no modelo original
QIGLGP, e Bilevel em restrigoes de NSQIGLGP (BiC-CNSQIGLGP) que
ordena os individuos em frentes de Pareto de acordo com os principios de nao-
dominancia, como no modelo C-NSQIGLGP. Estes modelos sao apresentados
na Secao 5.2.3.1.

Também é proposto um modelo em que os niveis nao tratam exatamente
os mesmos objetivos. O Seguidor visa a gerar solucoes que atendam aos ob-
jetivos criticos e deve passa-las ao Lider, o qual visa a atender aos objetivos
de homogeneidade mantendo o progresso alcancado pelo Seguidor. Este mo-
delo (BiO-CDQIGLGP), apresentado na segdo 5.2.3.2, utiliza o conceito de

decomposigao para lidar com os diferentes objetivos em cada nivel.

5.2.3.1
Bilevel das restricoes: Modelos BiC-QIGLGP e BiC-CNSQIGLGP

Nestes modelos, a divisao ainda nao ocorre por diferenciagao dos objeti-
vos, mas sim por considerar ou nao as restrigoes caracteristicas e modeladas
para o problema, como duracao minima de movimentacoes ou qualidade de cor-
rentes. Restrigoes como lastro e capacidade de tanque sempre sao respeitadas,
pois, caso contrario, ndo seria caracterizado como um problema de schedule. E
importante ressaltar que a tolerancia sobre os objetivos de UDA e descarrega-
mento de navios representam métricas de aceitacao das solugoes usadas para
avaliagdo dos algoritmos (Se¢ao 5.1.5) e ndo restrigdes do problema. Por isso,
nao ha tratamento diferenciado entre eles nos niveis Lider e Seguidor.

O Algoritmo 4 representa os modelos BiC-QIGLGP e BiC-CNSQIGLGP
propostos. Nele, o nivel em que as restrigoes estao ativas ¢ tratado como Lider
e o nivel em que as restricoes nao estao ativas é tratado como Seguidor. Duas
metodologias sao avaliadas. Na primeira, a base do ntcleo evolutivo, tanto do
Lider como do Seguidor, ¢ dada pelo principio de priorizacao dos objetivos
da QIGLGP original. Ja a segunda metodologia utiliza a abordagem por nao-
dominancia proposta pelo C-NSQIGLGP atuando nos dois niveis.

Lider e Seguidor tém suas populagoes classica e quantica independentes

(PCL, PCS, PQL e PQS) e todas sado criadas na inicializagdo do algoritmo.
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Entre as etapas 8 e 16 do Algoritmo 4, um ciclo otimizacio Sequidor —
otimizagdo Lider completo se repete por um ntimero fixo de repeticoes, nLoop.

A primeira etapa do ciclo é a execugao do nicleo evolutivo (QIGLGP ou
C-NSQIGLGP) do nivel Seguidor por ¢S geragoes. Ao final, é avaliado o perfil
das solugoes de PCS. Se menos de 50% dos individuos de PC'S representam
solugoes de schedule viaveis, entdao os individuos quanticos correspondentes
desses individuos classicos sao migrados para a populacao do Lider. Por outro
lado, se mais de 50% representarem solucgoes vidveis, sdo migrados para a
populagao do Lider a quantidade de individuos que corresponda aos 50%,
definidos aleatoriamente. Com a PQL semeada por individuos da PQS, o
nivel Lider evolui (QIGLGP ou C-NSQIGLGP), considerando as restrigoes,
por gL geragoes. Ao final, parte da PQ)L migra para PQ.S seguindo os mesmos
critérios de quando a migragao teve sentido contrario, ou seja, até 50% de PQL
migra para PQS dependendo do percentual de individuos que representam
schedules viaveis. O estabelecimento do valor de 50% para o parametro que
define o maximo de individuos migrados se inspira no valor utilizado em
outros métodos, como o MOEA /D onde, na criacio de um novo individuo
(filho) ha 50% de probabilidade de que os pais venham da populagdo da
geracao e 50% de que venha da populacao externa elitista. A metodologia para
substituicao também define que a populacao destino da migracao tem os seus
piores individuos substituidos pelos que estao sendo recebidos da populagao
de origem. Este processo completa um ciclo e quando nLoop é atingido, as
solugoes finais sao representadas pelos individuos da populacao classica do

nivel Lider.

5.2.3.2
Bilevel dos objetivos: Modelo BiO-CDQIGLGP

Neste estudo Lider e Seguidor sao tratados pelo niucleo evolutivo do
modelo C-DQIGLGP. O Seguidor evolui considerando apenas os dois objetivos
criticos do problema e o Lider evolui com os quatro objetivos originais.

O algoritmo comega com a resolugao do nivel Seguidor. O vetor de pesos
dos subproblemas resultantes da decomposicao do Seguidor e, consequente-
mente, o tamanho da populacao sao definidos pela Equacao 5-4. Como apenas
dois objetivos sao tratados, o tamanho deste vetor e da populagao do Seguidor
resulta cerca de quatro vezes menor do que do nivel Lider. Estas populagoes
classica e quantica (PCS e PQS) sao iniciadas pelo mesmo método adotado
no C-DQIGLGP.

O tamanho do vetor de vizinhos de cada subproblema havia sido definido

como 10% da popula¢ao na familia de modelos DQIGLGP. No entanto, como a
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1: iteracao do loop LL=0

10:

11:

12:
13:

14:
15:
16:

17

Inicializacao das populacoes:
Criar os NI individuos da populagdo quantica inicial do Lider(PQLyg) e os
individuos da populagdo quéntica inicial do Seguidor(PQSy)
Criar os NI individuos da populagao classica inicial do Lider (PCLy) a
partir da observacao de PQLg e os individuos da populacao classica
inicial do Seguidor (PCSy) a partir da observagao de PQS,
Construir schedule de cada individuo da PCLg e de cada individuo da
PCSy
Medir aptidao do schedule de cada individuo da PCLg e da PCSy de
acordo com a avaliagdo da func¢ao multiobjetivo
LL + LL+1
while LL <= nLoop do
Evoluir (QIGLGP ou C-NSQIGLGP) nivel Seguidor (sem restri¢oes)
por gS geragoes.
Substituir membros da populacao quantica do Lider por membros da
populagao quantica do Seguidor: se o nimero de individuos classicos
aceitos no Seguidor é inferior a 50% da populagao, copia todos os
quanticos correspondentes para o Lider. Se for superior, mantém 50%
da populacao quantica do Lider e copia os quanticos dos 50% melhores
individuos classicos do Seguidor para o Lider.
Evoluir (QIGLGP ou C-NSQIGLGP) nivel Lider (com restrigbes) por
gL geragoes
if LL < nLoop then
Substituir membros da populacao quantica do Seguidor por membros
da populagao quantica do Lider: se o nimero de individuos classicos
aceitos no Lider é inferior a 50% da populacao, copia todos os
quanticos correspondentes para o Seguidor. Se for superior, mantém
50% da populagao quantica do Seguidor e copia os quanticos dos
50% melhores individuos classicos do Lider para o Seguidor.
end if
LL+ LL+1
end while
Apresentar o(s) melhor(es) individuo(s) da populagao classica Lider

Algoritmo 4: Abordagem Lider-Seguidor para ativacao das restrigoes com
ordenacao baseada na QIGLGP ou C-NSQIGLGP

a populacao do Seguidor é muito pequena, resultaria em um vetor de vizinhos

muito pequeno, diminuindo a probabilidade de migragao. Dessa forma, para

o Seguidor é arbitrado que o vetor de vizinhos mede metade do tamanho do

vetor de vizinhos do Lider.

O numero de geragoes definido como critério de parada do algoritmo

completo é dividido entre os niveis Lider e Seguidor proporcionalmente ao

tamanho de suas populagoes. Por exemplo, se o nimero total de geragoes for

10.000, o tamanho da populacdo do Lider for 60 individuos e do Seguidor 15
individuos, entdo o Lider ira evoluir por 7.500 geragoes (10.000 x (1—(15/60))).
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No entanto, o Seguidor nao ira evoluir por apenas 2.500 geragoes, pois, de forma
a manter o numero total de avaliacoes igual aos modelos das demais estratégias,
a menor populacao do Seguidor é compensada por um aumento proporcional
no nimero de geracoes deste nivel. Portanto, mantendo o exemplo anterior,
sem a compensacao o Seguidor deveria evoluir por 2.500 geragoes, mas como
sua populacao é quatro vezes menor, ele evoluira por 10.000 geragoes.

Ao final da evolugao do Seguidor, todos os individuos de sua populacao
archive externa sao migrados para a populacao classica do Lider. A atribuicao
de que individuo classico sera associado a que subproblema do nivel Lider é
aleatoria.

O Lider evolui por gL geragoes segundo o modelo C-DQIGLGP. Ao final
da evolugao, a populagao archive externa deste nivel contém os individuos
nao-dominados neste nivel e que representam a solucao final do modelo.

O Algoritmo 5 representa o modelo proposto Bilevel Objective Constrai-

ned Decomposition-based Quantum Inspired Grammar-based Linear Genetic
Programmin (BiO-CDQIGLGP).

1: Definir o niimero de subproblemas resultantes da decomposi¢ao nos niveis

Seguidor e Lider, o que também representa definir o tamanho das
populacoes.

2: Definir o niimero de vizinhos dos subproblemas da decomposi¢ao nos
niveis Seguidor e Lider (Ts e T})

3: Calcular os vetores de pesos dos subproblemas \g e Af,

4: Calcular o nimero de geragoes que os niveis Lider e Seguidor evoluirao
(gL e ¢S, respectivamente)

5. Executar a evolugao do algoritmo C-DQIGLGP para o Seguidor por g5

geracoes
6: Migrar aleatoriamente os individuos da populagao archive do Seguidor
para a populagao classica do Lider
7: Executar a evolugao do algoritmo C-DQIGLGP para o Lider por gL
geragoes
8: Apresenta(r) o(s) melhor(es) individuo(s) da populagao archive Lider
Algoritmo 5: Algoritmo BiO-CDQIGLGP: abordagem Lider-Seguidor da
C-DQIGLGP considerando 2 e 4 objetivos

As proposic¢oes de modelo derivadas das estratégias E-MO e E-Bi foram
avaliadas em cinco cenarios de programacao de petroleo. A diversidade das
solugoes entre as propostas foi comparada utilizando a métrica de hipervolume.
A capacidade do modelo em gerar solugoes validas foi avaliada com base no
percentual de corridas que geraram schedules viaveis. Esta tltima métrica
também foi utilizada para comparar estas propostas com a estratégia E-Prz,
que € o caso base representado pelo modelo base QIGLGP. Os resultado sao

apresentados no Capitulo 6.
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Resultados

Neste capitulo sao descritos a drea de programacao de petréleo de uma
refinaria, os cenarios de programacao utilizados como estudo de caso, a DSL
construida para o problema e os resultados obtidos nos diferentes modelos
propostos pelas estratégias consideradas. Cada avaliagao foi feita com base na
execucao de 50 corridas (réplicas) de cada cendrio para cada proposta. Por
nao ser um método deterministico, as réplicas sdo necessarias para garantir

significancia estatistica das observacoes que sejam feitas.

6.1
Estudo de caso

6.1.1
Informacoes sobre a refinaria

O escopo de decisao da programagcao de petréleo estudada nesta tese en-
globa: as decisoes sobre o descarregamento de navios através de um duto de
pequena capacidade (homogéneo) em tanques de um terminal; as movimen-
tagoes deste petrdleo para os tanques da refinaria através de oleoduto; e as
movimentagoes que fazem com que as duas UDAs da refinaria sejam alimenta-
das pelos tanques da refinaria. As decisoes de movimentagao devem respeitar as
restrigoes operacionais e de qualidade das correntes apresentadas nesta secao.

Os cenarios usados sao da mesma refinaria, cuja representacdo esque-
matica foi apresentada na Figura 3.1 e por isso possuem essencialmente os
mesmos equipamentos para utilizar nas decisdes de movimentacao. A excecao
decorre do fato de que esses cenarios representam datas diferentes e, entre al-
guns, hé anos de diferenga. Isso fez com que, apesar da refinaria ter a mesma
topologia, dois cenarios (chamados 8119 e 8205) tivessem um tanque a mais
no terminal e dois tanques a mais na refinaria disponiveis para utilizacdo. A
Tabela 6.1 apresenta lastro e capacidade dos tanques e dutos que compoem a
topologia da planta e, no caso dos tanques, também informa em quais cenarios
eles estavam disponiveis.

A base de dados de petréleos utilizada e suas propriedades é exibida na

Tabela 6.2. Ela representa o conjunto de todos os petréleos processados por
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Tabela 6.1: Configuracao dos equipamentos: lastro e capacidade.

Area Equipamento Lastro (m®) Capacidade (m?) diCenanob.
Linha LS1 0 11.666
submarina
Terminal TqT-01 6.093 52.527 todos
Terminal TqT-02 6.938 61.338 todos
Terminal TqT-03 7.393 62.763 todos
Terminal TqT-04 7.820 63.228 todos
Terminal TqT-05 4.115 37.052 8119, 8205
Oleoduto DUTO 0 19.000
Refinaria TqR-01 8.339 62.822 todos
Refinaria TqR-02 5.193 37.268 todos
Refinaria TqR-03 8.369 62.796 todos
Refinaria TqR-04 8.827 63.255 todos
Refinaria TqR-05 8.625 53.980 8119, 8205
Refinaria TqR-06 8.666 63.093 8119, 8205

todos os cenarios utilizados como estudo de caso, mas ¢ um subconjunto do
elenco de petroleos que podem ser processados na refinaria. Todos os modelos
propostos nesta tese sao flexiveis quanto a inclusao de novos petroleos. Dentre
os explicitados na Tabela 6.2, estao petroleos com valores de propriedades que
podem tornar a resolucdo do cenario de programacgao mais complexo para fazer
as misturas que garantam o enquadramento das restrigoes de propriedade.
A Tabela 6.3 exemplifica a estrutura de dados e valores de rendimentos e
propriedades dos cortes de alguns petréleos em uma campanha de uma unidade
de destilagdo atmosférica.

Além das informacoes de topologia da planta e bases de dados de
produtos, a refinaria também opera sujeita a um conjunto de restrigoes
operacionais e de propriedades que devem ser consideradas em todos os
cenérios de programacao. As condigoes do cendrio (composi¢ao dos tanques,
volume total, programagcao de navios, etc) podem tornar mais dificil ou nao o
atendimento as restri¢bes, mas elas sempre devem ser observadas. Para esta

refinaria devem ser consideradas:

— em qualquer instante, o Indice de Acidez Total (IAT) da mistura proces-
sada nas unidades UDA-01 e UDA-02 deve ser inferior a 1,3 mgKOH/g
6leo;

— em qualquer instante, o IAT das correntes de DL e DP produzidas na
UDA-01 deve ser inferior a 1,9 mgKOH /g de 6leo;

— em qualquer instante, o IAT da corrente de RAT produzida na UDA-01
deve ser inferior a 1,7 mgKOH /g de éleo;
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Tabela 6.2: Base de petroleos utilizada.

Densidade [IAT Teor f’le Enxofre
7 (mgKOH/g éleo) (Y%om/m)
PTO1 47,6 0,7901 0,05 0,05
PT02 45,2 0,8008 0,05 0,06
PT03 26,7 0,8944 0,19 0,50
PT04 19,9 0,9346 1,19 0,74
PTO5 228 0,9170 0,74 0,72
PT06 23,1 0,9153 0,59 0,67
PTO7 20,6 0,9303 1,24 0,64
PTO8 18,6 0,9428 1,35 0,76
PT09 27,0 0,8927 0,41 0,59
PT10 28,3 0,8855 0,09 0,58
PT11 28,0 0,8871 0,14 0,54
PT12 22,1  0,9212 1,82 0,42
PT13 20,0 0,9340 1,92 0,59
PT18 304 0,8740 0,08 0,31
PT21 32,0 0,8626 1,71 0,98
PT22 16,8 0,9541 3,35 0,56
PT23 134 0,9770 1,13 0,89
PT24 18,0 0,9465 2,69 0,69
PT29 22,2 0,9177 1,25 0,69
Tabela 6.3: Exemplos de rendimentos e propriedades de petroleos dos cenarios.

PTOL PTO02
243 .. 068 .. 04756 .. 05451

3,40
NL 22,82 2646 .. 3,63 .. 0,7402 .. 0,7139
NP 2323 2317 .. 842 .. 08137 .. 0,7929
Q 489 496 .. 253 .. 08519 .. 08355
DL 2796 2436 .. 1914 .. 08919 .. 0,8689
DP 162 138 .. 183 .. 09333 ... 09120
RAT 16,08 17,24 .. 63,77 .. 09951 .. 09745

Corte e PT08 PT09 e e
NL .. 0 0 .. 00029 .. 0,0012
NP 0 0 .. 0,1072 ... 0,0715
Q 0 0 .. 02021 .. 0,168
DL 1,32 0,56 .. 04952 ... 0,4189
DP 1,47 0,63 .. 07373 ... 0,593

RAT 1,01 0,34 .. 09011 ... 0,7472
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— em qualquer instante, o IAT das correntes de DL e DP produzidas na
UDA-02 deve ser inferior a 1,4 mgKOH /g éleo;

— em qualquer instante, o IAT da corrente de RAT produzida na UDA-02
deve ser inferior a 1,5 mgKOH /g 6leo;

— apoés recebimento de item do oleoduto, qualquer tanque da refinaria pre-
cisa esperar, no minimo, 24 horas antes de estar disponivel para proces-
samento nas unidades de destilacao. Este é o “tempo de preparacao”,
utilizado para que haja decantacao e drenagem de dgua contaminada
(salmoura) que vem misturada ao petréleo. A remocao desta salmoura
se faz necessaria para que nao comprometa os equipamentos da refinaria,

principalmente a dessalgadora e UDA,;

— nenhum tanque do terminal ou da refinaria pode receber volume que o

leve para acima de sua capacidade méxima de estocagem;

— nenhum tanque do terminal ou da refinaria pode transferir volume que

o leve para baixo de sua capacidade minima de estocagem (lastro);

— nenhuma movimentacao entre terminal e refinaria, realizada via oleo-
duto, pode ser inferior a trés horas. Esta heuristica é adotada na refi-
naria para evitar que os itens de bombeio dentro do duto sejam muito

pequenos, resultando em muitas interfaces.

Considerando a base de dados utilizada, pode-se comentar que, em termos
de caracteristicas de qualidade, hd4 um conjunto representativo de petrdleos
que demandam maior atencdo, pois seus valores de IAT estao acima dos
limites especificados para a carga das UDAs. E o caso dos petréleos PTOS,
PT12, PT13, PT21, PT22 e PT24. Destes, somente PT21 e PT24 nao violam
também o limite para os cortes de DL, DP e RAT oriundos deles. Os petroleos
PT04, PTO7 e PT29 tém valores de IAT préximos ao permitido na carga, mas
geram um corte DP que esté acima do limite permitido na UDA-02. Os demais
petréleos da base de dados possuem propriedades abaixo do limite maximo e,
portanto, ajudam na especificagdo da mistura pois diluem os que estao acima.
Conseguir o atendimento as restri¢coes dependera das movimentagoes realizadas
que promoverao a mistura entre os petroleos. Estas informacoes tém o objetivo
de reforgar a importancia da composicao de misturas para processamento nas
UDAs pois, na grande maioria dos casos, petréleos sozinhos nao atendem aos
limites de restrigoes de processamento ou caracteristicas desejadas nos cortes
produzidos.

Caracteristicas de topologia da refinaria como alinhamentos ou limitagoes

de tancagem também influenciam na complexidade de construcao do schedule,
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mas os cenarios de uma mesma refinaria estarao sujeitos a condi¢oes seme-
lhantes. No entanto, ha outros componentes que fazem com que a construcao
de uma solucao de schedule seja um desafio com diferentes graus de complexi-
dade, dependendo das condi¢oes de contorno do problema, como por exemplo:
o horizonte de programacao desejado; os niveis de estoque; composicao e pro-
priedade da tancagem no inicio do cenario; além da previsao de recebimento de
matéria-prima sob os aspectos de tempo estimado de chegada, volume, com-
posicao e propriedades dos navios. Dessa forma, foram selecionados diferentes
cenarios com o intuito de representar diferentes graus de complexidade e as-
sim permitir uma avaliagdo mais completa dos modelos quando submetidos a

diferentes condigoes.

6.1.2
Cenarios de programacao de petréleo

Cinco cenarios foram selecionados para avaliacao: 2309, 2327, 2416, 8119
e 8205. Eles possuem caracteristicas diferentes como, por exemplo, o horizonte
de programacao, perfil de elenco de petroleo, niveis de inventario em tanques do
terminal e da refinaria e cronograma de chegada de navios, o que testa a aptidao
dos modelos em lidar com diferentes situagoes. Em todos os cenarios, a vazao
de movimentagao entre Terminal e Refinaria foi definida como 1.250m?/h.
A Tabela 6.4 apresenta informagdes sobre o horizonte de cada cenario e a
programagcao do navio, enquanto a Tabela 6.5 traz informacgoes sobre volume
e fragdo de dleo restritivo (4cido) total nas areas. Ambas sao utilizadas para

embasar algumas consideragoes feitas a seguir.

Tabela 6.4: Horizonte de programacao e informacgoes de recebimento de petro-

leo de cada cenario.
Horiz . Janela  Vazao Volume

Cenario Navio tanqueCN Petroleo

(h)

(h) (m?/h) (m?)

2309 240 1 82-114  5.000 1 129.167 PTO1
2327 192 1 60-80  3.750 1 66.667  PT09
1 75.000 PTO03

2416 240 1 11-48 — 3.750 2 58.333  PT04
2 89-121  4.167 1 129.168  PT01

1 13-43  5.000 1 92.000 PT30

2 157-187  5.000 1 92.000 PT30

8119 432 3 204-234  4.170 1 83.000  PT08
1 50.000 PT18

4 325-355  5.000 5 92000 PT30

1 12-42  4.167 1 87.500 PTO8

8205 480 2 280-310  5.000 1 95.833  PT18
3 352-382  5.000 1 70.000 PT13
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Tabela 6.5: Perfil de inventario e carga programada das UDAs.
UDA
(m3/h)

Navios Terminal Refinaria

Cenario Vol fracdo Vol util fracao Vol util fragao
(m3)  restrit  (m3) restrit (m3)  restrit
2309  129.167 0 181.798 0,14  93.601 0,15  1006,9
2327 66.667 0 110.075 0,21  92.624 0,10  1024,2
2416 262.500 0 10.940 0,23  91.224 0,30 9457
8119  409.000 0,20  15.727 0,63 189.301 0,40 729,2
8205  253.333 0,62  31.167 0,06 158.492 0,18 729,3

Supostamente, o cendrio 2327 deve ser o de mais facil resolucdo. Seu
horizonte de programacao é o menor, o que diminui a quantidade de movimen-
tagOes que precisam ser programadas. O inventario na refinaria nao chega a
ser um problema, pois ha volume disponivel para mais de trés dias de opera-
¢do, calculado com base na vazao total das UDAs e o volume 1util na Refinaria
apresentados na Tabela 6.5. Os trés dias sdo considerados uma referéncia de
estoque minimo pelas refinarias. A fragao de éleo restritivo (dcido) neste elenco
é baixa. O Terminal tem nivel de estoque perto de 40% de sua capacidade (cal-
culado com base no volume ttil do Terminal e a capacidade dos tanques deste
terminal apresentado na Tabela 6.1) e alguma restricao. No entanto, o tinico
navio previsto nao tem nenhuma restricdo, o que facilita a composi¢cao com o
elenco em solo.

Os cenarios 2309 e 2416 possuem dois dias a mais de horizonte de
programacao. No que diz respeito aos seus estoques, sao opostos e ambos
representam grandes desafios para o scheduling. O cenario 2309 tem inventario
alto no terminal e precisa abrir espago nos tanques para receber os quase
130.000 m?® que chegam de uma tnica vez. E esperado que haja considerdvel
movimentagao no oleoduto, especialmente nos primeiros dias de horizonte, de
forma a transferir petréleo do terminal para a refinaria. Por outro lado, o ciclo
completo de utilizacao de um tanque da refinaria é equivalente ao seu tempo de
recebimento, tempo de preparacao e tempo na carga da unidade. Como a vazao
da unidade é menor do que a vazao de recebimento e ainda existe o tempo de
preparacao, a transferéncia terminal-refinaria pode precisar ser interrompida.

No cenario 2416, um complicador é o baixo estoque do terminal, que nao
tem nenhum volume significativo para transferir até descarregar parcialmente
o navio. A ociosidade do terminal, o alto volume do primeiro navio e as
propriedades favoraveis do elenco facilitam esse descarregamento. Na chegada
do segundo navio, o volume equivalente ao primeiro ja foi cerca de 70%

consumido (considerando as 78 horas entre a chegada dos dois navios e
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movimentagdo a 1.250 mg/h, que é a vazdo do oleoduto), o que pode criar
condicgoes favoraveis para o seu descarregamento. O desafio deste cenario esta
na disponibilizacdo do 6leo na refinaria em tempo de seu processamento,
lembrando que a movimentacao no oleoduto leva cerca de 15 horas e, apds
recebimento, o tanque da refinaria precisa ficar em preparagao por, no minimo,
24 horas.

O cenério 8119 apresenta um horizonte significativamente maior que
os dos cendrios apresentados até agora. No entanto, este ndao é seu tunico
desafio. Assim como no 2416, o 8119 tem baixo estoque no terminal e um
volume expressivo de petréleo a ser descarregado ao longo de quatro navios. O
cronograma destes navios é mais desfavoravel porque o primeiro navio ¢ menor
e ha um intervalo maior até a chegada do segundo. A participacao de petroleos
com algum tipo de restricao é alta.

O cenario 8205 é o mais longo, com 20 dias de horizonte, o que certamente
resulta numa quantidade significativa de decisdes de movimentacao. Cenarios
de horizonte longo sao mais dificeis de serem resolvidos sem uma ferramenta
de apoio porque acumulam muitos niveis de decisoes impactadas por decisoes
tomadas anteriormente e, a mudanga de uma delas pode demandar a revisao
de dezenas de condigoes. Em termos de composicao do elenco, dois navios
trazem uma fracao alta de dleo restritivo. Entretanto, um deles é bem préximo
ao limite, o que nao deve tornar muito mais complexas as movimentagoes
necessarias para garantir os limites de propriedades até a carga das UDAs.

Com base nesta discussao, pode-se supor que o cenario 2327 seja o mais
facil, os cenarios 2309, 2416 e 8205 sejam intermediarios, mas apresentando
diferentes desafios, e que o cenario 8119 seja o mais complexo por reunir
diversos desafios.

Nas proximas secoes sao apresentados os resultados dos estudos feitos
com esses cenarios com o objetivo de resolver, com eficiéncia, estas programa-

¢oes e oferecer diferentes solugoes ao programador.

6.2
Gramatica e parametros do modelo

Uma das entidades béasicas do modelo QIGLGP é a DSL que deve
representar as instrugoes do problema que se pretende tratar. A Secao 3.1
apresentou as principais atividades da programagao de petréleo. Esta secao
apresenta a DSL resultante da representacao destas atividades aplicada a
refinaria do estudo de caso, e também um exemplo do gene quantico gerado
pela interpretacao dessa gramatica.

As atividades que devem ser representadas tratam de: “descarregamento
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de navio”, “carga da UDA” e “transferéncia por oleoduto”. Cada uma destas
atividades pode ser executada com o volume maximo que a movimentagao
pode ter ou uma fragao dele. A carga de UDA pode ser feita com um ou dois
tanques e, no ultimo caso, caracteriza uma tarefa de carga com tanque de
inje¢do. Dessa forma, além da fungao (NOp) discutida na Secao 4.3, a lista de

fungoes disponiveis na gramatica fica definida como:

— (RevitemMazx) e (RevltemProp): para o descarregamento de navios.
Ambas tém como argumentos o identificador do navio, o tanqueCN deste

navio e o tanque de destino no terminal;

— (PipeTransfer Max) e (PipeTransferProp): para a transferéncia entre
terminal e refinaria. Ambas tém como argumentos o tanque de origem

no terminal e o tanque de destino na refinaria;

— (FeedCDUMaz) e (FeedC DU Prop): para a carga de uma UDA a partir
de um tanque. Ambas tém como argumentos o tanque de origem na
refinaria e a UDA de destino;

— (FeedCDUMazxInj) e (FeedC DU Proplnj): para a carga de uma UDA
a partir de dois tanques. Ambas tém como argumentos o tanque principal
de origem na refinaria, o tanque de injecao de origem na refinaria, a UDA

de destino e a fragao de participacao do tanque de inje¢do na carga total
da UDA.

O sufixo Max presente em algumas fungoes indica que estas sao as que
movimentam o volume maximo possivel da instru¢cdo no momento de sua
execugao. As instrugdes com sufixo Prop indicam que o volume movimentado
serd uma fracdo do maximo e, por isso, esse conjunto de fungoes precisa de
um argumento a mais que ¢ o valor desta fragdo. Dependendo do tipo de
funcao, os argumentos Prop sao diferentes e, portanto, tem elementos terminais
diferentes. A Figura 6.1 apresenta os elementos terminais para as proporcoes
de atividades onde: (itemProp) se refere a fracdo para o descarregamento
do navio, (pipeProp) a fracao para transferéncia de oleduto, (feedProp) a
fragao de carga de unidade e (injProp) a fragao de participagao do tanque de
injecao. Os elementos terminais destes argumentos foram determinados em [5]
e mantidos neste trabalho. Conhecendo estas func¢oes e a topologia da planta,
é possivel construir a gramatica do cenario.

O volume maximo de uma movimentacao depende do tipo de atividade
que ela representa e dos equipamentos envolvidos no momento de sua execucao.
Seu principio de calculo é o menor valor entre o volume disponivel no equipa-

mento de origem e a demanda (espago em tanque ou horizonte de carga para
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<funcs::= "HOp”" |
"RovItemMax” <naviceTngs <tngTs> |
*RecvItemProp” <naviceTng> <tngT> <itemProp> |
"FeedCDUMax” <tngR> <uda=>
*"FeedCDUProp” =<tngR> =<uda> =<feedProp> |
“FeedCDUMaxInj” <tngR> <tngInj> <injProp> <udasx|
"FeedCDUPropInj” <tngRs><tnglnjs> <injProp> <feedProp> <uda> |
*pPipeTransfMax” =<tngT> <tngR> |

"PipeTransfFrop” <tngT> <tngR> <pipeProp>

<navioeTng>::= "naviol” <naviolTang=> | “navioc2” <navic2ZTangs
<naviolTang> ::= “tangchNl” | “tangcuz”

<navio2Tang> ::= "“tangCnl”

<tngT> i:= “TQTO1l" | “TQTO2" |™TQTO3" | TgTO04"

<tngR> ::= “TgRO1” | “TgRO2" |“TgRO3* |“TgRO4"

<tngInj= ::= “TgRO1” | “TQROZ" |“TQRO3” |“TgRO4"

<uda= ::= "UDA-01" | “UDA-02"

zitemProps> HEE “0.1”|“G.2"|“0,3”|“0.4”|“D.5"|“G.G"|“O.?"|“D.8”|“D.9”
<pipeProp> g WO2O|NQo4N | MO 6" |40 BT

<feedProp= = “D.2"i“0,4"|“0,5“|“D.6"|“D.8”

wg L1

“o.27 | 0.3

<injProp= “0.47| “0.5"

Figura 6.1: Graméatica para o cenario 2416

UDA, por exemplo) disponivel no equipamento de destino. Esta informagao
deve ser obtida da planta no horéario associado a execucgao da instrucao.
O calculo do volume maximo VolumeMazAtiv para as movimentagoes de

descarregamento de navio é dado por:
VolumeM ax Ativn guio = Min(tngT sy, navioeIngy,o), (6-1)

onde tnqgT,s, ¢ o espago disponivel no tanque do terminal definido para
recebimento e navioe Thq,,; ¢ o volume ainda a ser descarregado do tanqueCN
escolhido para o navio da vez. J4 para as transferéncias de oleoduto, tem-se

que:

VolumeM ax Ativpyte = Min(tngTyer, tngResp, itemBombeioy, ), (6-2)

s

onde tnqT,, ¢ o volume util disponivel no tanque selecionado no termi-
nal, tnqR.s, ¢ o espaco disponivel no tanque selecionado da refinaria e
itemBombeio,, € o volume do item de bombeio que esta na extremidade da
refinaria, prestes a ser recebido. Por sua vez, para uma carga de UDA com um

unico tanque tem-se que:

VolumeM axAtivypa = Min(tnqRyer, (udaye, % (dtHrc — dtHria))), (6-3)
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onde, tnqR,, é o volume ttil disponivel no tanque selecionado na refinaria,
uda,q, € a vazao da unidade de destilagao que o tanque deve alimentar, dtHryc
¢ a data-hora do fim do cenario de programacao e dtHr;y é a data-hora do
inicio da atividade que estd sendo programada. E, finalmente, para carga de

UDA com tanque de injegao:

tanvol

VolumeM ax Ativy p ainj = Min <1 ~injProp)’

tngInjuo

(injProp)’ (6-4)

udaye, X (dtHrpe — dtHTiA)>7

onde tnqlnj,, ¢ o volume ttil disponivel no tanque de injecao selecionado na
refinaria e (injProp) é o valor da fragdo da carga selecionado pelo algoritmo
evolutivo, que é de responsabilidade do tanque de injecao.

Algumas heuristicas garantem a consisténcia do modelo. Note que o vo-
lume da linha submarina nao é considerado para determinagao do volume mé-
ximo da atividade de descarregamento de navio. As heuristicas implementadas
garantem que qualquer volume maior do que o da linha submarina pode ser
movimentado, mesmo que nao seja um miltiplo de seu inventario e também
garantem que, apds qualquer movimentacao, nunca existe um volume restante
em tanqueCN inferior ao volume da linha submarina para nao violar sua carac-
teristica de homogeneidade. Em tltimo caso, se o espago disponivel no tanque
selecionado for inferior ao volume da linha submarina, esta instrucao nao sera
executada e o algoritmo evolutivo serd responsavel por encontrar uma solugao
mais adequada que evite esta situacao.

A configuracdo com tanque de injecao fornece maior flexibilidade para
montar a composi¢cao da carga, mas dificulta a programagao dos equipamentos,
dado que durante a operacao de injecao dois tanques estao alocados para a
atividade. Cabe ao programador decidir sobre a relacao custo x beneficio deste
dilema. Com sua representacao como uma fungao da gramatica, esta decisao
cabe ao modelo evolutivo.

Para melhor visualizacdo do gene quantico, a Tabela 6.6 apresenta a
estrutura de um gene construido a partir da gramética do cendrio 2416.
Nela podem ser observadas todas as possibilidades de estado do qudit. As
observagoes deste gene produzirao uma instrucao de gene classico. Uma lista
de genes classicos forma um individuo classico. Este processo é exemplificado
na Figura 6.2, gerando instrugoes para o cenario 2416.

Os parametros comuns herdados do modelo QIGLGP foram mantidos
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Tabela 6.6: Todas as possibilidades de estado do qudit de um gene quantico.

TF Prob Contetdo

feedProp
TT Prob Contetido

0 p0 0.2

1 pr 0.4
2 p2 0.5
3 p¥ 0.6
4 p& 0.8

0 p0’ NOp
TT Prob Conteido
N 0 p0’ TqT01 | TT Prob Contetdo | TT Prob Contetido
! pl RevltemMax 1 pl’ TqT02 0 p0’  tanqCNI1 | 0 p0’  tanqCN1
2 p2’ TqT03 1 pl”  tanqgCN2
3 p3¥  TqT04
TT Prob Conteido TT Prob Conteido
0 p0’ TqT0l | TT Prob Contetido | TT Prob Conteddo | 0 p0’ 0.1
1 pl’ TqT02 0 p0’  tanqCN1 | 0 p0’  tanqCN1 | 1 pl’ 0.2
2 p2’ TqT03 1 pl”  tanqCN2 2 p2’ 0.3
2 p2’ RevltemProp 3 p3’ TqT04 3 p3’ 0.4
4 pd’ 0.5
5  pb 0.6
6 p6 0.7
7 pT 0.8
8 p¥ 0.9
TT Prob Conteido | TT Prob Contetido
s , 0 p0 TqRO1 0 p0”  UDA-01
3. p3 FeedCDUMax | 00 ppgo | 1 p1' UDA-02
2 p2 TqR03
3 p3’ TqR04
feedProp
TT Prob Conteido | TT Prob Contetido | TT Prob Contetdo
0 p0’ TqRO1 0 p0’  UDA-01 0 p0 0.2
4 p4’ FeedCDUProp 1 pl’ TqR0O2 1 pl”  UDA-02 1 pl’ 04
2 p2 TqR0O3 2 p2’ 0.5
3 p¥ TqR04 3 p3’ 0.6
4 pd 0.8
TnqgR Tnqglnj uda InjProp
TT Prob Conteudo | TT Prob Contetido | TT Prob Conteido | TT Prob Contetido
0 p0’ TqRO1 0 p0’ TqRO1 0 p0”  UDA-01 0 p0’ 0.1
5 pb  FeedCDUMaxInj | 1 pl’ TqR02 1 pl’ TqR02 1 pl’”  UDA-02 1 pl’ 0.2
2 p2 TqR03 2 p2’ TqR03 2 p2 0.3
3 p3 TqR04 3 p3’ TqR04 3 p¥ 0.4
4 p4 0.5
Tnqlnj
TT Prob Conteido | TT Prob Contetido | TT Prob Contetdo | TT Prob Contetdo
0 p0 TqRO1 0 p0’ TqRO1 0 p0 UDA-01 | 0 pO 0.1
6 p6”  FeedCDUProplnj | 1 pl’ TqR02 1 pl’ TqR02 1 pl’”  UDA-02 1 pl’ 0.2
2 p2 TqR03 2 p2’ TqR03 2 p2 0.3
3 p3 TqR04 3 p3’ TqR04 3 p¥ 0.4
4 p4 0.5
TnqT TnqR
TT Prob Conteido | TT Prob Contetido
X . e 0 p0’ TqT01 0 p0’ TqRO1
7 p7 PipeTransfMax 1 oL’ TqT02 1 ol TqRO2
2 p2 TqT03 2 p2’ TqRO0O3
3 p¥ TqT04 3 p3’ TqR04
TngT TngR feedProp
TT Prob Conteudo | TT Prob Conteiido | TT Prob Contetido
R . 0 p0’ TqT01 0 p0’ TqRO1 0 0’ 0.2
8 p8" PipeTransfProp |\ pipge | 1 pr TqRO2 | 1 51’ 04
2 p2 TqT03 2 p2’ TqR03 2 p2’ 0.6
3 p3 TqT04 3 p3 TqR04 3 p3’ 0.8
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Obs‘ir\:aggo Observacio
k Observagio apn
Individuo TF(r) e ™) Individuo Cldssico
Quantico n r‘ n
Gene Quantico 1 —  FeedCDUMax(TqR02,UDA-01)
oy 5 1 0
Gene Quéntico 2 NOp
Gene Quéntico 3 NOp
Observagdo .
Gene Quantico 4 e PipeTransfMax(TqT02,TqRO3)
Gene Quantico 5 gL NOp
Gene Quantico 6 0 > NOp
Gene Quantico 256 RovitemMax

(naviol tanqueCN2,TgqT01)

Figura 6.2: Representacao da geracao de um individuo classico.

baseados no apresentado em [5], ou seja, tamanho do passo do operador
quantico em 0,008, probabilidade inicial da instrucdo NOp em 0,8 e tamanho
dos individuos cléssico e quantico em 256 genes.

O tamanho da populagao foi determinado com base na Equacgao 5-4, que
resulta em 56 individuos para os modelos que consideram quatro objetivos, ou
seja, fica excluido apenas o problema Seguidor do modelo BiO-CDQIGLGP.
Neste caso, o tamanho da populagao é de 13 individuos, determinado pela
mesma equagao. O nimero de geragoes foi definido em 10.000 para todas as
propostas, pois esta evolugao leva tempo equivalente ao que o programador
leva para gerar a sua solucao.

A Secao 6.3 apresenta os resultados obtidos para os diferentes modelos

considerando o estudo de caso e parametros discutidos nessa segao.

6.3
Resultados Experimentais

6.3.1
E-Prz: Priorizacdao de Objetivos

Esta secao apresenta os resultados do modelo QIGLGP, que prioriza os
objetivos e os compara hierarquicamente. A representacao e evolugdo baseada
em programacao genética e inspiracao quantica desenvolvidas neste modelo se
mantiveram como base de todos os estudos feitos nesta tese. Estes resultados
tém o propodsito de estabelecer uma base de comparagao para avaliacao das

abordagens multiobjetivo e bilevel nas proximas segoes.
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A Figura 6.3 permite visualizar a distribuigdo do melhor individuo de
corridas que resultaram em schedules viaveis e a Tabela 6.7 apresenta algumas
estatisticas destas corridas. Com base nelas, é possivel observar que o cenario
2416 é o que apresenta maior dispersao para o objetivo de UDA, o que pode
ser associado ao baixo nivel do inventario deste cendrio, como visto na Secao
6.1.2, que faz com que a convergéncia deste objetivo seja mais desafiadora. O
cenario 2327 tem uma grande nuvem de pontos, sendo a maioria concentrada
na origem. Este comportamento é coerente com a expectativa de que seja de
mais facil resolucao. O cendrio 8205 tem um patamar mais alto e disperso
para o objetivo de duto, indicando menor compactacao da programacgao deste
equipamento. Finalmente, o 8119 é nitidamente um cenario desafiador pois
se observam apenas dois pontos de solugao para ele. O didmetro das esferas
representa o valor do objetivo de descarregamento de Navio e nenhuma variagao

sensivel é observada, o que é confirmado nas estatisticas da Tabela 6.7.

Objetivos do melhor individuo em corridas de cada cenario

2309
2327

| ® 2416
- 8119
e 8205

50 ®
®
5 o

40 ‘ ? ®

TrocaTQ 30 - -
20
0 0
50 1“-5
100 L5
150 2
Duto 200 ,5° upa
250

Figura 6.3: Melhor individuo das corridas com solugoes aceitas.

A Figura 6.4 apresenta a evolucao do melhor individuo nos quatro obje-
tivos considerando a média das réplicas validas. Os graficos estao apresentados
seguindo a prioridade dos objetivos. Para minimizar o efeito de escala, o eixo
do valor dos objetivos ¢ dividido pelo tamanho do horizonte em trés objetivos.
E possivel observar uma degeneracao da convergéncia dos objetivos & medida
que sua classificacdo na escala de prioridades é menor. O objetivo de UDA

tem um perfil de evolucao caracteristico de uma convergéncia. No objetivo
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Tabela 6.7: Estatisticas das corridas aceitas da QIGLGP.
Cenario

Métrica  Modelo 9397 92416 8905

Média 0,17 0,06 0,53 0,00 0,00

UDA  peswPad 067 031 078 000  0.00
Navig | Média 000 000 0,00 000 0,00

DesvPad 0,03 000 0,00 000 0,00
Dute Média 25,86 16,12 41,11 178,0 163,13

DesvPad 19,66 8,71 16,92 68,59 49,89
Troca Média 20,5 16,1 236 37,5 40,3
Tanque DesvPad 3,76 1,68 2,64 2,12 6,07

de Navio este perfil também é observado, mas ele é interrompido em alguns
momentos nos quais o objetivo de UDA alcanga valores menores. A evolugao
do duto é suave, mas ainda se observa um perfil de redugdo. Ja4 no objetivo
de troca de tanque ela praticamente nao acontece. Estes resultados sinalizam
que a abordagem por hierarquia esta, essencialmente, tratando dos objetivos

criticos, mas nao alcanca os nao-criticos no nimero de geragoes definido.

Evolugdo objetivo de UDA Evolugéo objetivo de Navio

1.00- 1.00-

o

=

&
o
5
o

Cenario
2309
— 2327
2416

o
o
3
o
@
3

= 8119

SRNAT
=l s

0.00-

Obj UDA /HorizCen
Obj Navio / Volume

025- AN

0.00-
0 2500 5000 7500 10000 0 2500 5000 7500 10000

Geragéo Geragédo
Evolugao objetivo de Duto Evolugao objetivo de TrocaTQ
1.00- 50-
. ) J VW ~
0.75- = \\\/// —
S Cenario
&1 \\ o / 2309
5 \ Ve E 30- 1
3 / oL M —
Z 050 S e I S — 8 = > = T = 2327
2 / s E L - 2416
a s o L : el =71 N — 8119
5 =SS AC —
— — 8205
0.25 =
SO —_ 10
0.00- 0-
é 25‘00 50‘00 75‘00 méuo é 25'00 5DIDD 75‘00 10600
Geragéo Geragédo

Figura 6.4: Média da evolucao do melhor individuo das corridas com solugoes
aceitas no modelo QIGLGP.

O percentual de corridas que resultaram em solugoes aceitas (%CSA) é
apresentado na Figura 6.5, na parte azul das barras. A parte laranja se refere
ao aumento do %CSA para estes mesmos cendrios quando as restri¢oes do

problema sao relaxadas. Ou seja, limites de propriedades ou tempo minimo
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de movimentagdo nao sao considerados. Apenas as restricoes de lastro e
capacidade dos tanques sao mantidas, pois em caso contrario, o problema de
schedule estaria descaracterizado. Assim, os valores dentro das barras azuis se
referem ao %CSA do modelo QIGLGP e os valores dentro das barras laranjas
se referem ao incremento do %CSA resultante da relaxagao das restrigoes.
Também pela Figura 6.5 se observa o grande impacto que existe no ce-
nario 8119, sobre o qual foi mapeado maior desafio em relagdo a composicao
de petréleo. Com a relaxacao das restrigoes, a capacidade de resolugao deste
cenario ¢ aumentada. O segundo cenario com maior impacto em relagao a re-
laxacao das restrigoes é o 2309, que apresentava niveis altos de estoque, e pode
ter sido favorecido pela relaxagao do tempo minimo de movimentagoes, o qual
permite transferéncias de pequenos volumes e pode aumentar o aproveitamento

da capacidade dos tanques.

% Corridas resultantes em solucdes aceitas

100
90

80
70
&0
50
40
3
2
1
0

2309 2327 2416 8119 8205
B OQIGLGF W Irrest-QIGLGP

L= = R, - |

Figura 6.5: Percentual das corridas com solugoes aceitas com e sem restrigoes.

Os modelos propostos nesta tese e apresentados nas préximas se¢oes ob-
jetivam atingir valores de %CSA superiores ao modelo QIGLGP representado
nas barras azuis da Figura 6.5 e, diferentemente deste modelo, fornecer ao
programador de produc¢ao mais de uma alternativa de qualidade para que ele

possa avaliar as solugoes e decidir sobre sua adocao.
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6.3.2
Estratégias Multiobjetivo

As segoes 6.3.2.1 a 6.3.2.4 apresentam os resultados obtidos para as
propostas baseadas em algoritmos multiobjetivo onde o processo evolutivo

acontece em um unico nivel de decisao.

6.3.2.1
Non-dominated Sort QIGLGP

Nesta secao estao os resultados das propostas que investigaram modelos
baseados em uma ordenacao nao-dominada dos individuos da populagao
classica, comparando: capacidade de representar, ou nao, o nao-atendimento
aos objetivos criticos como uma violagao da qualidade da solugao; e o impacto
de uma populagao externa influenciando a evolugao. A primeira etapa foi a
avaliagao do modelo NSQIGLGP, que nao diferencia os objetivos.

A Figura 6.6 apresenta a evolucao dos hipervolumes dos cinco cenarios no
modelo NSQIGLGP, gerados a partir das solu¢des ndo dominadas, pertencentes
a frente de Pareto 6tima (FP0) da populagdo. Como a proposta é avaliar se
a populacao evolui com o algoritmo NSQIGLGP, as curvas consideram todas
as réplicas, e nao somente as que possam ter resultado em schedules viaveis.
O aumento do hipervolume indica que, sim, a evolugdo estda encontrando
um conjunto de solugdes nao-dominadas na populacao e que os objetivos
estao sendo minimizados. No entanto, os resultados apresentados na Tabela
6.8 mostram que a minimizacdo nao ¢é suficiente para atingir o critério de
atendimento aos objetivos criticos. Este modelo nao foi capaz de encontrar
solucoes viaveis para o problema de schedule em dois cenarios e também mostra

que, para os outros trés cenarios, seu desempenho é consideravelmente pior do
que o obtido pelo QIGLGP.

Tabela 6.8: Percentual de corridas com solugoes aceitas no modelo NSQIGLGP.
Cenério
2309 2327 2416 8119 8205

Métrica Modelo
%CSA  NSQIGLGP 2 12 0 0 18

A Figura 6.7 mostra a evolugdo média dos quatro objetivos. Uma
comparacao com a Figura 6.4 permite observar um comportamento muito
diferente do gerado pelo QIGLGP. Durante toda a evolugao, o objetivo de UDA
estd sistematicamente acima no NSQIGLGP e o decaimento caracteristico
da convergéncia é mais suave, mesmo no cenario mais facil. O objetivo de
Navio nao tem os vales e picos da QIGLGP, mas também nao ha suficiente

minimizacao de seu valor. O objetivo de movimentagdo do oleoduto atinge
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HV do modelo NSQIGLGP

09-
e 7 | _ .. Cenario
0.8-
309
0.7- — 2415
— 8119
0.6- 8205
05-
0 2500 5000 7500 10000

Geragao

Figura 6.6: Hipervolume médio de todas as réplicas do modelo NSQIGLGP.

patamares mais baixos no comeco da evolucao e, ao final, é maior nos cenarios
2327 e 2309 e menor no cenario 8119. A maior vantagem do modelo por
dominancia estd no objetivo que mede as trocas de tanque. Enquanto no
QIGLGP fica claro que a evolu¢do nao consegue atuar efetivamente sobre
este objetivo, o NSQIGLGP tem valores baixos para ele, evidenciando que a
otimizacao busca solu¢oes que o minimizem. Este comportamento é alinhado
com a resposta dos demais objetivos, pois se houve mais desvio em relagao a
carga da UDA e mais atraso (ou nao entrega) no descarregamento de navios, o
numero de movimentagoes ¢ menor e, consequentemente, o nimero de trocas
de tanque. Com estes resultados, pode-se observar que o modelo NSQIGLGP
tende a reduzir movimentacoes para ter bom atendimento aos objetivos nao
criticos, o que resulta em solugoes inviaveis. Este comportamento é esperado
pela nao diferenciacdo dos objetivos, mas nao atende como solucdo de um
problema de programagao. Dessa forma, a proxima secao trata da necesséria

diferenciacao dos objetivos.

6.3.2.2
Constrained Non-dominated Sort QIGLGP

Como discutido na Se¢ao 5.2.2.1, a Equacao 5-5 foi proposta para medir,
durante o processo evolutivo, a aptidao dos individuos em resolver os objetivos
criticos e, na etapa de ordenacdao da populagao, influenciar a comparacao

por dominancia entre os individuos. Consequentemente, a organizacao dos
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Figura 6.7: Evolugao dos objetivos no modelo NSQIGLGP.

individuos nas frentes de Pareto é alterada, quando comparado ao que acontece

com o modelo NSQIGLGP. Foram avaliadas duas propostas para a forma

como o nao-atendimento aos objetivos criticos influenciaria a ordenacao dos

individuos:

— “nao-desempate” (ndC-NSQIGLGP). Quando dois individuos possuem o

mesmo valor de violagao para o atendimento aos objetivos, nao se pode

afirmar que ha uma relacdo de dominéancia entre eles [85].

— “desempate” (dC-NSQIGLGP). Se dois individuos possuem o mesmo

valor de violacao para o atendimento aos objetivos criticos, entao os

objetivos nao-criticos sao comparados utilizando a dominancia de Pareto,

ou seja, se for possivel estabelecer que um dos individuos nao é pior em

nenhum desses dois objetivos nao-criticos e ¢ melhor em pelo menos um

deles, entao este individuo domina e deve ser ordenado numa frente de

Pareto de menor rank.

A Tabela 6.9 apresenta o percentual de corridas que resultaram em

solugoes aceitas para as duas metodologias. A primeira observagao feita é que o

desempenho de ambos os métodos é muito superior ao obtido pelo NSQIGLGP.

Tabela 6.9: Percentual de corridas com solugoes aceitas nas propostas para o

modelo C-NSQIGLGP.

Métrica Modelo

ndC-NSQIGLGP

ACSA - | NSQIGLGP

Cenario

2309 2327 2416 8119 8205
98 98 76 14 62
98 100 78 20 66
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A Figura 6.8 apresenta a evolucao média dos individuos da frente de
Pareto rank 0 (FP0), que é composta apenas por individuos nado-dominados
que atendem aos objetivos criticos ou, na hipdétese de nao atendimento por
nenhum individuo, é composta pelo que tiver menor violacdo. A FP0O da
ultima geracao representa a frente de Pareto 6tima do problema. A observacao
desta figura mostra o efeito da Equacao 5-5, fazendo com que os modelos
tendam a se comportar como a QIGLGP durante boa parte das geracoes,
melhor avaliando individuos que tenham valores mais baixos de desvio da
carga programada e desvio no descarregamento de navios. Quando individuos
sem violagdo comecam a ser produzidos, os modelos passam a se comportar
como um algoritmo multiobjetivo, ou seja, ha melhora de todos os objetivos,
aumentando o nimero de individuos na F'P0 e seu hipervolume.

A Figura 6.9 apresenta a evolucao destas duas medidas e pode ser
observado que suas curvas se acompanham, ou seja, quando o numero de
individuos sai de apenas um (indicando que a evolu¢ao conseguiu encontrar
individuos que atendem aos objetivos criticos), o hipervolume ganha um
impulso de evolugao também. Nesta figura também se observa que, para os
trés primeiros cenarios, a inflexdao ocorre antes da metade da evolugao e, para
os dois tltimos, mais a frente, em torno de 6.000 geragoes. O valor final do
hipervolume tem patamar maior nos mesmos trés primeiros cenarios, sendo que
2327 ¢ o mais alto. Em relacao ao nimero de individuos, o comportamento
destoa do observado no hipervolume principalmente no cenario 8205 que se
afasta do 8119 e mantém uma populagdo nao-dominada cujo tamanho é mais
proximo ao dos cendarios 2309 e 2416. Esta figura também apresenta o nimero
de pontos de referéncia diferentes que possuem soluc¢oes da FP( associados.
Pode-se observar que o perfil de desenvolvimento do ntimero de pontos de
referéncia acompanha a quantidade de individuos na FP0. O cenario que se
distancia um pouco mais é o 8119, onde ha, em média, 2,5 individuos na FP0 e
2 pontos de referéncia. Estes resultados levam a observacgao de que os individuos
que compoem a FP(0, ainda que nao sejam muitos, possuem diversidade pois
sdo associados a pontos de referéncia diferentes.

Uma avaliagio comparativa entre as duas metodologias (ndC-
NSQIGLGP e dC-NSQIGLGP) permite algumas observagoes:

— dC-NSQIGLGP alcanca maior %CSA em quatro cendrios e a diferenca
é maior quanto pior é o resultado do cenario;

— a evolucao dos objetivos é muito semelhante nas duas metodologias,

assim como a evolugao do hipervolume;

— em relagdo ao numero de individuos na FP(0 e o nimero de pontos de

referéncia associados, a metodologia dC-NSQIGLGP tem uma evolugao
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Figura 6.8: Evolucao dos objetivos das alternativas para o modelo C-
NSQIGLGP.
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Figura 6.9: Evolugao do hipervolume (no alto), quantidade de individuos na

FP0 (no meio) e diferentes pontos de referéncia presentes na FP0 (embaixo)
das alternativas para o modelo C-NSQIGLGP.
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mais uniforme. No entanto, na solucdo final, nem sempre supera a
ndC-NSQIGLGP. Por exemplo, no cenario mais dificil, ndC-NSQIGLGP
alcanca mais solugdes, mesmo que elas estejam associadas ao mesmo
numero de pontos de referéncia, o que explica sua baixa variacdo no

hipervolume.

O melhor %CSA da metodologia dC-NSQIGLGP ¢é importante e ofe-
rece vantagem para adocao desta abordagem para representar o modelo C-
NSQIGLGP. No entanto, é necessario verificar se as indicagoes da Figura 6.9
representam uma perda sigificativa desta metodologia em comparacao ao ndC-
NSQIGLGP. Para identificar se ha significincia estatistica que diferencie os
resultados, primeiramente aplicou-se o teste de Shapiro [86], que indicou que
as amostras nao tém distribuicao normal. Dessa forma, foi aplicado o teste de
Wilcoxon [87], para varidveis independentes, de forma a testar a hipotese de
que as variaveis hipervolume, nimero de individuos e niimero de pontos de
referéncia na frente de Pareto 6tima tém distribuicao equivalente nos dois mé-
todos. A Tabela 6.10 apresenta os p-valores do teste. Como todos sao maiores
de 0,05 (o que representa confianga de 95% de que sao iguais), a hip6tese nula
de que os métodos tém solugoes finais iguais nao foi rejeitada. Esta indicagao
foi a mesma em todos os cendrios e resulta na afirmacao de que as frentes de

Pareto 6tima dos dois métodos nao tém diferenca estatisticamente significante.

Tabela 6.10: Teste de Wilcoxon para hipervolume, nimero de individuos e
numero de pontos de referéncia entre as metodologias ndC-NSQIGLGP e dC-
NSQIGLGP.

Variavel 2309 2327 2416 8119 8205

HV 0277 0,353 0,795 0,557 0,946
Numlnd 0,795 0,191 0,859 0,784 0,812
NumRPs 0,698 0,148 0,625 0,866 0,583

Dado que a metodologia dC-NSQIGLGP tem melhor desempenho na
métrica %CSA e a qualidade das solugoes na frente de Pareto Otima é
equivalente, ela passa a representar o modelo C-NSQIGLGP.

Apesar do melhor resultado alcancado pelo C-NSQIGLGP, alguns cena-
rios ainda representam um grande desafio para o algoritmo. Dessa forma, a
proxima secao trata da avaliacdo do impacto de uma populagao externa no

desempenho deste modelo.

6.3.2.3
Archive Constrained Non-dominated Sort QIGLGP

Na Segao 5.2.2.1 foi proposto que uma populagdo archive externa (PC4)

armazenasse apenas um individuo associado a cada ponto de referéncia (RP)
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que poderia ser utilizado para participar do processo evolutivo. Este individuo
é ndo-dominado em relagao aos que foram associados a este RP ao longo da
evolugao. Esta populacao pode interferir na evolugao através da aplicagao do
operador quantico (aos individuos quénticos) seguindo as instrugoes de um
individuo classico de PCy e nao de um individuo classico da populagao da
geracao em questao.

As trés metodologias avaliadas para definir os momentos em que um
individuo de PC4 orienta a evolucao do algoritmo C-NSQIGLGP sao:

— proporcional ao tamanho da populagao archive (tAC-NSQIGLGP);

— dependente de repeticdo da mesma frente de Pareto (F'P) e ponto de
referéncia (RP) na populacao classica (fprpAC-NSQIGLGP);

— dependente da repetigdo do mesmo RP na populacio cldssica (rpAC-
NSQIGLGP);

A Tabela 6.11 apresenta o percentual de corridas que resultaram em
schedules viaveis para as propostas com a populagao archive e também o
resultado do modelo C-NSQIGLGP, apresentado na Tabela 6.9, para facilitar
a comparacao, onde é possivel observar que nao houve variacao positiva ou
negativa maior do que 4% em nenhum caso. Dentre todos os casos, s6 houve
melhora do %CSA no cenério 8205 usando a metodologia fprpAC-NSQIGLGP
que subiu de 66% para 70%. Esta mesma configuragao manteve o desempenho

nos cenarios 2327 e 8119 e foi inferior em 2% nos cendrios 2309 e 2416.

Tabela 6.11: Percentual de corridas com solugoes aceitas nas propostas para o
modelo AC-NSQIGLGP.

ilsifies L 2309 2327 2416 8119 8205
tAC-NSQICLGP ~ 96 100 76 18 64
%CSA  fprpAC-NSQIGLGP 96 100 76 20 70
pAC-NSQIGLGP 94 96 74 18 62
C-NSQICLGP 98 100 78 20 66

Cenério

Para analisar este resultado, a Figura 6.10 apresenta a probabilidade de
interferéncia de um individuo de PC'4y ao longo da evolugao em cada uma
das metodologias para os cendrios 2327 (com bom desempenho e varia¢ao de
4% em apenas uma configuracdo) e 8205 (com desempenho médio e variagao
de 4% positiva e negativa, dependendo do método). Os resultados mostram
que o método rpAC-NSQIGLGP é o que tem maior probabilidade de se
submeter a influéncia de um individuo de PCy e, em ambos os cenarios, o
desempenho do método piorou o %CSA obtido pelo C-NSQIGLGP. No cenario
2327, fprpAC-NSQIGLGP comeca a ter mais atuagao na metade da evolucao
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e tem crescimento significativo, sugerindo que os individuos gerados nao estao
contribuindo com a diversidade da populagao pois estao associados aos mesmos
pontos de referéncia. Este mesmo método no cenario 8205 sai de seu patamar
inicial apenas apés a geracao 8.000 e se mantém com probabilidade abaixo de
10%. Mesmo com o aumento no nimero de individuos na FP0 (indicado pela
inclinacao da curva de tAC-NSQIGLGP), a inclinacdo do método fprpAC-
NSQIGLGP nao a acompanhou, sugerindo que os individuos da populagao
estdo mais dispersos pois ndo ha aumento das repeti¢oes do par (FP, RP).

Este perfil se mostrou positivo pois 0 %CSA do cenério 8205 aumentou.

probabilidade interferéncia PC,

—e—2327_fprpAC-NSQIGLG

— -
| 2 NSQIGLGP
S 150 8205_1prpAC-NSQIGLG
—e—8205_rpAC-NSQIGLG
—e—B8205_tAC_NSQIGLGP

probainterf PCA
1
E
@
&
&

Geracdo

Figura 6.10: Probabilidade de que um individuo de PCy interfira na evolugao
de acordo com as trés propostas para o modelo AC-NSQIGLGP

A Figura 6.11 apresenta a variagdo do hipervolume e o ntimero de indi-
viduos na FP0 ao longo das geracoes para as trés metodologias propostas em
comparacgao com o modelo C-NSQIGLGP. Nela pode ser observada pouca va-
riacao do comportamento do hipervolume independentemente da metodologia.
A Figura 6.11 também mostra que o nimero de individuos na FP( apresenta
semelhanga entre o C-NSQIGLGP (que néao utiliza populagdo archive) e as
propostas para AC-NSQIGLGP. As diferengas observadas no grafico e apre-
sentadas na Tabela 6.12 nao sao estatisticamente significativas, segundo o teste
de Wilcoxon, para o hipervolume ou nimero de individuos na FP0 da popu-
lacao final.

Foram avaliadas metodologias com maior e menor probabilidade de
utilizagdo de um individuo externo para orientar a atualizacao dos individuos

quanticos e apenas sobre uma delas, fprpAC-NSQIGLGP, nao se pode afirmar
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HV dos métodos AC-NSQIGLGP

C-NSQIGLGP fprpAC-NSQIGLGP
0.8-
06-
04-
Cenario
02- —
— —— — 2309
i —
< 00 — 2327
T tAC-NSQIGLGP
— 2418
08- —————— — —
R e T e e — 8119
55— Gl ' 8205
04-
0.2-
0.0-, ] Y ] — ] ] ) ;
0 2500 5000 7500 10000 0 2500 5000 7500 10000
Geragéo
NIndMedio dos métodos AC-NSQIGLGP
C-NSQIGLGP fprpAC-NSQIGLGP
5- e T
4- e /
34 = )
Cenario
2 fe e ;
£ = — 2009
é i B i — 2337
g AC-NSQIGLGP —
< 5- f_,__/-’/ — 8119
4- — /—/ 8205
3- — oo N e
1 e ; = —— —/ .
0 2500 5000 7500 10000 0 2500 5000 7500 10000

Geragao

Figura 6.11: Evolucao do hipervolume e quantidade de individuos na FP0 das
alternativas para o modelo AC-NSQIGLGP.

Tabela 6.12: Hipervolume e niimero de individuos na FPO final das metodolo-
gias propostas para o modelo AC-NSQIGLGP e do C-NSQIGLGP.
. Cenario
Mtrica Modelo 2309 2327 2416 8119 8205
C-NSQIGLGP 0,7299 0,6076
tAC-NSQIGLGP  0,7394 0,7739 0,6196 0,2856 0,2846

Y fprpAC-NSQIGLGP 0,7322 0,7844 0,6000 0,2619 0,2838
rpAC-NSQIGLGP  0,7227 0,7848 0,6060 0,2646 0,2565
C-NSQIGLGP 3,73 5,18 2,69 2,40 3,73
tAC-NSQIGLGP 3,40 5,50 3,11 2,11 3,06
NumlInd

fprpAC-NSQIGLGP 3,64 488 3,14 322 4729
rpAC-NSQIGLGP 4,19 434 274 270 349
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que o modelo C-NSQIGLGP supera sempre. Dessa forma, este é o algoritmo

que representa o modelo AC-NSQIGLGP nas consideracoes finais.

6.3.2.4
Decomposition QIGLGP

Esta secao apresenta os resultados das proposi¢oes que investigaram mo-
delos baseados na decomposicao do problema em subproblemas, considerando
ou nao o atendimento aos objetivos criticos como uma violagdo, assim como
também o impacto da populagao externa influenciando a evolucdo. A primeira
etapa é a avaliacdo do modelo DQIGLGP, que nao considera violagdo dos
objetivos criticos.

A Tabela 6.13 apresenta o %CSA para este modelo e, para facilitar
a comparacao, também os resultados do QIGLGP e NSQIGLGP. Pode-
se observar que, mesmo ainda sem diferenciar os objetivos, a abordagem
por decomposicao apresenta resultados positivos, superiores mesmo quando

comparados ao QIGLGP, que apresentava os melhores até entao.

Tabela 6.13: Percentual de solugbes aceitas para os modelos DQIGLGP,
NSQIGLGP e QIGLGP.

Métrica Modelo g P ST
DQIGLGP 86 908 76 12 90
%CSA NSQIGLGP 2 12 0 0 18
QIGLGP 76 98 36 4 62

Cenario

A Figura 6.12 apresenta a evolucdo média dos objetivos na populacao
archive, que representa a solucao final. Sao considerados todos os individuos
dessa populacao, que ¢ elitista pois armazena os individuos nao-dominados da
evolucgao, independentemente da geracao em que foram criados. Neste modelo
estao incluidos individuos que atendem ou nao aos objetivos criticos, dado que
a equagao de Violagdo ainda nao é considerada. A evolucao no DQIGLGP
apresenta um comportamento intermediario entre o QIGLGP e o NSQIGLGP,
com os pontos positivos de ambos. Pode-se observar a curva caracteristica de
convergéncia dos objetivos criticos, como acontece no QIGLGP, mas as grandes
oscilagoes dos objetivos nao-priorizados, caracteristicos daquele modelo, nao
acontecem nesta proposta. A prépria curva de convergéncia é mais suave
nos objetivos criticos. Mesmo os objetivos nao-criticos conseguem evoluir,
alcancando patamares menores do que com o QIGLGP, assim como acontece
com o NSQIGLGP.

O bom resultado da proposta DQIGLGP motivou a avaliagao se a equa-

¢ao de Violagao contribuiria ainda mais para o atingimento do comportamento
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Figura 6.12: Evolucao dos objetivos no modelo DQIGLGP.

desejado, ou seja, aumentando o perfil de convergéncia sobre os objetivos cri-
ticos inicialmente e, uma vez atingido esse estagio, a populacao evoluiria bus-
cando a melhor relacgdo de compromisso entre os quatro objetivos. A Secao

6.3.2.5 apresenta estes resultados.

6.3.2.5
Constrained Decomposition QIGLGP

Na Secao 5.2.2.2 foi discutido que o modelo baseado em decomposicao
poderia utilizar a equagao de Violagao 5-5 para diferenciar os objetivos em dois
momentos: na aptidao do individuo para resolver um subproblema, conforme
proposto por [47], e na atualizagdo da populagao externa.

Na Secao 6.3.2.2 foi apresentado o bom desempenho desta abordagem
sobre o modelo baseado em dominancia de Pareto. A melhor proposta foi a
que estabelecia um critério quando a Violacao de dois individuos resultava
no mesmo valor. Neste caso, o desempate era dado pela avaliagdo de néao-
dominancia dos objetivos criticos. Este resultado motivou a adocao desta
metodologia na abordagem por decomposicao.

Dessa forma, esta secdo apresenta os resultados de duas propostas para
caracterizar o modelo C-DQIGLGP:

— “desempate archive” (daC-DQIGLGP): apenas a permanéncia (ou en-
trada) na populacdo archive considera a violacdo dos objetivos e, em
caso de empate na violagao, os individuos sao ordenados de acordo com

a dominancia de Pareto;
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— “desempate archive e subproblema” (dasC-DQIGLGP): a proposta de
daC-QIGLGP em relacao a populacao externa é aplicada aqui e também
é implementado que, durante a evolugao, quando um individuo é avaliado
como solucao candidata de um subproblema e comparado com a solucao
que este subproblema ja tinha, este novo individuo somente substituira
o existente se tiver violacao menor ou, em caso de empate, menor valor

da func¢ao de decomposicao.

Os métodos foram avaliados considerando, ou nao, a normalizacdo dos
objetivos durante o processo evolutivo, pois resultados apresentados em [38§]
sinalizam que a normalizacao pode melhorar o desempenho do modelo de
decomposicao em problemas com escalas de objetivos muito diferentes. A
identificacdo das versoes normalizadas se d& pela letra m nos nomes, por
exemplo, mdaC-DQIGLGP é o método daC-DQIGLGP em que os objetivos
foram normalizados.

A Tabela 6.14 apresenta os resultados da primeira métrica considerada,
%CSA, comparando os dois métodos com o obtido pelo modelo DQIGLGP.
Nela se observa que, em ambos os métodos, com suas versoes normalizadas
ou nao, ha um aumento significativo na capacidade do modelo baseado em
decomposicio de resolver o problema de programacio de petrleo. A excecao
do cenario 8119, que ja se mostrou o mais desafiador, os outros quatro cenarios
atingem patamares muito préximos de 100% de CSA, quando nao este nivel.
Mesmo o 8119, que havia atingido seu melhor resultado com 20% de CSA
no modelo C-NSQIGLGP, sobe para o minimo de 62% com as propostas de
C-DQIGLGP.

Tabela 6.14: Percentual de solugoes aceitas para o DQIGLGP e os métodos
propostos para C-DQIGLGP

st vipaclo 2309 2327 2416 8119 8205
daC-DQIGLGP ~ 100 100 100 70 100
dasC-DQIGLGP 100 100 100 62 100

Métodos mdaC-DQIGLGP 100 98 96 76 100
mdasC-DQIGLGP 100 100 100 72 100

DQIGLGP 86 98 76 12 90

Cenario

Numa comparacao entre as alternativas propostas, se observa que uti-
lizar a equacao de violagdo durante o processo de definicdo da solugao do
subproblema (dasC-DQIGLGP e mdasC-DQIGLGP) tem desempenho pior do
que seus pares que a utilizam apenas para a atualizagao da populagao archive
(daC-DQIGLGP e mdaC-DQIGLGP) no cenério mais desafiador, que tam-

bém ¢é beneficiado pela normalizacao dos objetivos. No entanto, a configuragao
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que beneficia este cendrio prejudicou os cenarios 2327 e 2416, os quais tiveram
perda no %CSA. Para o cenario 8119 as versoes normalizadas tém desempenho
melhor do que qualquer das versdes nao normalizadas.

Ainda que a perda do %CSA em cendrios mais faceis seja inferior ao
ganho no cenario mais desafiador e que, mesmo com a perda, o patamar de
desempenho dos cenarios 2327 e 2416 se mantém acima de 96%, outros aspectos
das solugoes finais sao avaliados para definir o modelo C-DQIGLGP.

A Tabela 6.15 apresenta a média e desvio padrao (entre parénteses) do
hipervolume e ntimero de individuos na frente de Pareto 6tima. Os resultados
dos quatro métodos avaliados nao tém distribui¢do normal para nenhuma das

variaveis, segundo o teste de Shapiro.

Tabela 6.15: Estatisticas para os métodos propostos para o C-DQIGLGP.

L. Cendrio
hilaiiitea hilpdelo 2309 2327 2416 8119 8205

0,757 0,804 0,671 0352 0,455
(0,046) (0,024) (0,062) (0,056) (0,067)
0,751 0,803 0,689 0,330 0,469
(0,049) (0,024) (0,037) (0,081) (0,080)
0,757 0,801 0,685 0,346 0,478

daC-DQIGLGP
dasC-DQIGLGP

mdaC-DQIGLGP

HV (0,055) (0,026) (0,042) (0,058) (0,082)
mdasC-DQIGLGP (8323) (83(2)2) (gg;g) (8323) (8332)
WODQIGLGE () 15 o) (1 (20
WODQIGLGE | Vo () () 2y e

Num [nd D42C-DQIGLGP (?1):% (ig) (?:2) (223) (SZZ)
3,2 4,0 3,7 3,1 6,0

mdasC-DQIGLGP (1,5) (1,6) (1,6) (1,7) (2,6)

Em relagao a variavel hipervolume, o teste de Wilcoxon nao rejeitou a
hipétese nula de que os modelos tém médias iguais, ou seja, resultam em frentes
de Pareto 6tima de qualidade equivalente sob esta métrica. A Figura 6.13
apresenta a evolugao do hipervolume ao longo das geracoes, onde se observa
que as curvas tém comportamentos semelhantes e confirma, visualmente, o
resultado apresentado no teste de Wilcoxon.

Em relagao ao nimero de individuos, o teste de Wilcoxon identificou dife-
renga entre os casos normalizados e ndo-normalizados em alguns cenérios. Em
geral, as versoes normalizadas resultaram em ntmeros médios de individuos
menores que suas versoes nao-normalizadas. Como o hipervolume foi equiva-

lente em todos os casos, os resultados sugerem que as versoes normalizadas
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Figura 6.13: Evolugao do hipervolume e niimero de individuos para os métodos
propostos para o modelo C-DQIGLGP.

possuem individuos mais distintos entre si pois um menor niimero é capaz de
produzir uma figura com o mesmo hipervolume.

Com estes resultados pode-se considerar que, assim como aconteceu
para o algoritmo C-NSQIGLGP, a qualidade da populacdo Pareto 6tima nao
¢ degenerada em nenhuma das propostas, mas pela relacdo com o nimero
de individuos, se considera uma vantagem para as versoes normalizadas dos
modelos. Também se avalia que o método dasC-DQIGLGP é sempre superado
por algum de seus pares (daC-DQIGLGP ou mdasC-DQIGLGP) e, por isso,
este modelo nao ¢ considerado na préxima secao que trata do impacto da

populacao archive na evolugao.
6.3.2.6
Archive Constrained Decomposition QIGLGP

Na Secao 5.2.2.2 foi proposto que a populagdo archive que armazena os

individuos nao-dominados ao longo da evolugao fosse utilizada para guiar a
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atualizagdo de individuos quanticos. Esta secao apresenta os resultados dos

dois métodos avaliados para definir a probabilidade desta influéncia:

— probabilidade fixa (fAC-DQIGLGP): pardmetro do modelo, definido

arbitrariamente em 10%.

— proporcional ao tamanho da populagao archive (tAC- DQIGLGP): dada
pela equacao 5-6.

Como os resultados apresentados na Secao 6.3.2.5 nao convergiram de
forma consistente a um tunico método, trés deles sao mantidos na avaliacao
da populacao archive, de forma a verificar se pode haver um efeito sinérgico
positivo entre as atuacoes.

A Tabela 6.16 apresenta o percentual de corridas que resultaram em solu-
¢oOes aceitas para os métodos propostos. Os métodos combinados sao identifica-
dos na tabela pelas letras mintsculas, por exemplo, fdaAC-DQIGLGP significa
probabilidade fixa do método daC-DQIGLGP (desempate dos objetivos nao-
criticos na archive e sem normalizacao). J4 fmdaAC-DQIGLGP se diferencia
do anterior porque possui normalizacdo. Finalmente, tmdaAC-DQIGLGP se
diferencia do anterior porque substitui a probabilidade fixa pela proporcional

ao tamanho da populagao archive.

Tabela 6.16: Percentual de solugoes aceitas para os métodos propostos para o
AC-DQIGLGP.

hilsingle iifere Sl 2309 2327 2416 8119 8205
flaAC-DQIGLGP ~ 90 86 74 66 100
fmdaAC-DQIGLGP 92 78 8 70 98
fmdasAC-DQIGLGP 100 100 92 60 96
tdaAC-DQIGLGP 90 84 80 62 96
tmdaAC-DQIGLGP 90 74 80 68 100
tmdasAC-DQIGLGP 100 100 96 64 100

Cendrio

%CSA

Uma comparacao entre os dados das Tabelas 6.16 e 6.14 mostra que houve
perda de desempenho em todos os cenarios, nos trés métodos (prefixos “daC”,
“mdaC” e “mdasC”) seja com probabilidade de atualizagao fixa (prefixo “f”)
ou variavel com o tamanho da populagao (prefixo “t”). Este desempenho pode
ser consequéncia de o individuo da populagdo archive nao ser uma boa solugao
para o subproblema ao qual foi aleatoriamente associado. Portanto, atualizar o
individuo quantico na sua dire¢ao parece representar um retrocesso no processo
evolutivo.

Este resultado em relacao ao %CSA é suficiente para nao recomendar

nenhuma das propostas de utilizacao da populacao archive. Entretanto, para
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manter a informacgao completa, a Tabela 6.17 apresenta o hipervolume e
o numero de individuos na frente de Pareto 6tima. O teste de Wilcoxon
destas variaveis mostrou diferenca estatisticamente significante para algumas
configuragoes. A Tabela 6.18 apresenta a quantidade de cenarios em que essa
diferenca foi detectada para cada par de métodos. O nome dos métodos nas
colunas esta truncado apenas por questoes de formatagao, mas todos possuem
o complemento “QIGLGP”. De acordo com esta tabela, observa-se diferenca
principalmente dos métodos fmdasAC-DQIGLGP e tmdasAC-DQIGLGP em
relacdo aos demais, o que significa dizer que o maior hipervolume conseguido
por estes métodos para os cenérios 2309 e 2327 é concreto, assim como a perda

no valor do hipervolume para os demais cenarios.

Tabela 6.17: Hipervolume e niimero de individuos para os métodos propostos
para o AC-DQIGLGP.

Métrica Modelo

fdaAC-DQIGLGP
fmdaAC-DQIGLGP 0,721 0,778 0,689 0,406 0,517
fmdasAC-DQIGLGP 0,745 0,801 0,682 0,305 0,439

Cenario

2416 8119 8205

s/ tdaAC-DQIGLGP 0,723 0,767 0,683 0,402 0,531
tmdaAC-DQIGLGP 0,717 0,767 0,682 0,381 0,545
tmdasAC-DQIGLGP 0,771 0,811 0,678 0,332 0,425

fdaAC-DQIGLGP 3,7 3,5 3,8 4,0 4,9
fmdaAC-DQIGLGP 2,8 3,4 2,9 3,9 5,2
fmdasAC-DQIGLGP 3,7 4,1 3,8 2,3 49

Num Ind

tdaAC-DQIGLGP 38 33 30 40 50
tmdaAC-DQIGLGP 35 30 30 41 48
tmdasAC-DQIGLGP 32 38 35 28 51

Tabela 6.18: Total de cenérios em que foi identificada diferenga estatistica-
mente significante entre os métodos.

Hipervolume

Modelo fdaAC-D  fmdaAC-D fmdasAC-D tdaAC-D tmdaAC-D tmdasAC-D

fdaAC-DQIGLGP 0 0 3 0 0 4
fmdaAC-DQIGLGP 0 0 4 0 0 5
fmdasAC-DQIGLGP 3 4 0 4 4 1
tdaAC-DQIGLGP 0 0 4 0 0 4
tmdaAC-DQIGLGP 0 0 4 0 0 4
tmdasAC-DQIGLGP 4 5 1 4 4 0
Total 7 9 16 8 8 18

Numero de individuos

fmdasAC-D  tdaAC-D

Modelo fdaAC-D

fdaAC-DQIGLGP 0
fmdaAC-DQIGLGP 2
fmdasAC-DQIGLGP 2
tdaAC-DQIGLGP 0
1

1

6

fmdaAC-D tmdaAC-D  tmdasAC-D

tmdaAC-DQIGLGP
tmdasAC-DQIGLGP
Total
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Uma comparagao entre os métodos utilizando informagoes das Tabelas
6.16 e 6.17 mostra que a proposta de probabilidade fixa supera a proporcional
ao tamanho da populacao em sete casos, mas perde em outros cinco. A maior
diferenca nao ultrapassa 4%. Em relacao ao nimero de individuos, ha empate
pois em cinco casos a populacao final dos métodos de probabilidade fixa tem
mais individuos do que o proporcional a populagao, mas em outros cinco casos,
possui menos.

Com nenhuma dessas representagoes se observa beneficio na proposicao

de um modelo AC-DQIGLGP e, por isso, ele nao é recomendado.

6.3.3
Estratégia “Bilevel”

As secoes 6.3.3.1 e 6.3.3.2 apresentam os resultados obtidos para as
propostas baseadas em uma estrutura em que o processo evolutivo acontece

em dois niveis de decisao.

6.3.3.1
Bilevel Constrained QIGLGP e C-NSQIGLGP

A primeira avaliagdo consiste em analisar o impacto de alternar a
evolugao entre considerar ou nao as restrigoes de programagao [88]. O problema
Seguidor as ignora e o problema Lider as considera. Esta alternancia segue por
um numero definido de ciclos. Para manter o nimero de geragées compativel
com os demais modelos propostos nesta tese, o numero de geracoes total
¢ distribuido entre os ciclos e os niveis. Foram arbitrados dez ciclos de
execucao e avaliadas algumas variagoes do numero de geragoes em cada
nivel. As avaliagoes consideram tanto a QIGLGP como o C-NSQIGLGP como
algoritmos do ntcleo evolutivo. O C-DQIGLGP nao foi utilizado pois esta
avaliacao foi feita previamente a proposicdo do modelo e os resultados nao

sugeriram essa integracao. O conjunto testado foi:

— BiQGP-SC55: representa dez ciclos em que a QIGLGP é executada
no Lider e no Seguidor. A evolucao ocorre através de 500 geragoes no

Seguidor e outras 500 geracoes no Lider em cada ciclo;

— BiQGP-SC37: a diferenca para o BiQGP-SC55 é que sao executadas 300
geragoes no Seguidor e 700 no Lider. A redugao no Seguidor é devida ao
fato de que a versao irrestrita do problema é mais facil, entdao poderia

ser resolvida mais rapidamente;

— BiCNSQGP-SC55: semelhante ao BiQGP-SC55, substituindo o QIGLGP
pelo C-NSQIGLGP no ntcleo evolutivo do Lider e do Seguidor.
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— BiCNSQGP-SC37: semelhante ao BiQGP-SC37, mas substituindo o
QIGLGP pelo C-NSQIGLGP no niicleo evolutivo do Lider e do Seguidor.

A Tabela 6.19 apresenta o percentual de corridas que resultaram em
solugoes de schedule viaveis para as quatro propostas dos cenarios 2309, 2327
e 2416. HA resultados apenas para os trés primeiros modelos porque, como
serd demonstrado, esta abordagem teve desempenho pior do que o obtido
pelos algoritmos multiobjetivo de apenas um nivel e, dessa forma, esta linha
de pesquisa nao foi continuada. Para facilitar a visualizacao, sao repetidos os
resultados obtidos nos métodos QIGLGP e C-NSQIGLGP em apenas um nivel

de decisdo.

Tabela 6.19: Percentual de corrida que resultaram em solucoes aceitas para as
propostas bilevel das restrigoes

Meétrica Modelo 2309 2327 2416

BiQGP-SC55 22 92 4
BiQGP-SC37 40 98 4
BiONSQGP-SC55 44 98 0
BiONSQGP-SC37 58 938 6
C-NSQIGLGP 98 100 78
QIGLGP 76 98 36

Cenaério

%CSA

Uma comparacao dos dados desta tabela mostra perda de desempenho
em qualquer configuracao da abordagem bilevel com restricbes em todos os
cenarios. Esta perda se agrava quanto mais desafiador é o cenario. Ou seja, o
cendrio 2327 se mantém acima de 90% CSA, mas o cendrio 2309 nao ultrapassa
0s 58% e 0 2316, apenas 6%. O algoritmo C-NSQIGLGP alcanca 98% e 78%
nestes casos.

Analisando somente os métodos bilevel com restricao, pode-se observar
que as versoes SC37 (menor nimero de geragdes no Seguidor - sem restrigoes
- do que no Lider) tém desempenho melhor do que seus pares SC5H5. Este
comportamento pode estar associado a uma evolucao insuficiente do Lider nos
pares SCH5 devido ao baixo niimero de geragoes. Outra observagao que pode
ser feita é que os métodos que utilizam o algoritmo C-NSQIGLGP nos dois
niveis do processo evolutivo tém perda menor do que seus pares que utilizam
o QIGLGP. A excecao é apenas o cenario 2416 com o método BiCNSQGP-
SCH5. Este resultado sugere que a abordagem multiobjetivo por dominéancia
de Pareto e com violagao traz beneficio sobre a priorizacao de objetivos.

Estes resultados sinalizam que a abordagem por otimizacao em dois
niveis de decisao, separados pela consideracao de restri¢oes, nao é uma boa

estratégia. Dois questionamentos podem ser feitos a partir dai. O primeiro ¢é
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se ha vantagem numa estrutura bilevel e o segundo é se, por exemplo, uma
estratégia de divisao dos problemas baseada na forma de tratar os objetivos
nao seria mais adequada ao processo decisorio.

Para avaliar o beneficio de uma estrutura em dois niveis, sao propostas
duas variagdes sobre as versoes com o nucleo QIGLGP: apenas um ciclo

evolutivo e mudanca na relacdo tamanho da populagdo e niimero de geragoes.

— BiQGP-L1SC37: apenas um ciclo Seguidor-Lider onde o Seguidor evolui
por 3.000 geragoes e o Lider por 7.000;

— BiQGP-SC614128: sao mantidos os dez ciclos Seguidor-Lider, mas o
nimero de geragdes em cada ciclo é dobrado (600 no Seguidor e 1.400
no Lider) para dar mais oportunidade ao processo evolutivo. De forma
a manter o numero total de avaliacoes, a populacao é reduzida para 28

individuos.

A Tabela 6.20 apresenta os resultados destes dois modelos. Uma compa-
racao com os dados da Tabela 6.19 mostra que BiQGP-L1SC37 tem desem-
penho ligeiramente pior do que QIGLGP no cenario 2327 e significativamente
superior nos cenarios 2309 e 2416, mais complexos. Este modelo é a versao
bilevel que permite uma boa evolucao em cada nivel e esta isolada do efeito
da quantidade de ciclos. Por isso, seu desempenho melhor do que o QIGLGP

sugere que ha beneficio numa estrutura em dois niveis de evolugao.

Tabela 6.20: Percentual de corridas que resultaram em solucoes aceitas para
variacoes da estrutura bilevel.

— Cenério
Métrica Modelo
%CSA BiQGP-L1SC37 90 96 46

BiQGP-SC614128 98 100 64

Ainda na Tabela 6.20 se observa que o método BiQGP-SC614128 apre-
senta melhores resultados até mesmo do que o BiQGP-L1SC37, sugerindo que
os ciclos Seguidor-Lider podem ser mantidos desde que se garanta um nimero
de geracoes suficiente para a evolug¢dao. A menor populacao destes métodos nao
compromete seu desempenho, o que é coerente com outros trabalhos onde a
programagcao genética com inspiragao quantica apresentou bom desempenho
com populagoes pequenas [81].

Os resultados desta secao permitiram compreender que pode haver be-
neficio em uma estrutura bilevel para resolver problemas de programacao de
producao desde que cada nivel hierarquico consiga evoluir adequadamente. Eles

também mostraram que a integragao entre os dois niveis de resolugdo com um
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algoritmo multiobjetivo é benéfica quando comparada ao uso de um algoritmo
hierarquico. Entretanto, os resultados obtidos nesta secao apresentam desem-
penho inferior aos ja apresentados pelos modelos mulitobjetivo em um nivel.
Por isso seus resultados nao sao explorados além da métrica de %CSA.
Acredita-se que as avaliagoes desta secdo cumpram o seu papel de
contribuir com o entendimento sobre a evolucao bilevel, ainda que os métodos
utilizados aqui sejam, em sua maioria, baseados em priorizacdo. A préxima
secdo trata do segundo questionamento formulado anteriormente sobre a
proposicao de uma estrutura bilevel que divida os problemas com base nos

objetivos.

6.3.3.2
Bilevel Objective C-DQIGLGP

Nesta secao sao apresentados os resultados de um modelo com uma
estrutura em dois niveis onde o Seguidor evolui considerando apenas os
objetivos criticos e o Lider considera todos os objetivos. O algoritmo evolutivo
nos dois niveis é o C-DQIGLGP, com normalizagao dos objetivos. Os resultados
apresentados na Tabela 6.21 sobre o %CSA mostram desempenho semelhante
ao algoritmo com um nivel. Apenas dois cendrios nao atingem 100%CSA, o
2327 com 98% e o cendrio 8119, com 76%, que repete o melhor resultado obtido

até entao.

Tabela 6.21: %CSA, hipervolume e nimero de individuos na frente de Pareto
6tima do modelo BiO-CDQIGLGP.

i Letimtee bilpielo 92309 2327 2416 8119 8205
%CSA  BiOC-DQIGLGP 100 100 98 76 100
HV  BiOC-DQIGLGP 0,746 0,782 0,667 0,365 0,489
Num Ind BiOC-DQIGLGP 35 36 39 50 65

Cenario

A Figura 6.14 apresenta a evolucao do hipervolume e o niimero médio de
individuos da frente de Pareto étima ao longo das geragoes. O primeiro quarto
de geracoes corresponde somente aos individuos do nivel Seguidor. De 2.500
a 10.000 geracoes corresponde as 7.500 geragoes definidas para o nivel Lider
e, por isso, somente seus individuos sao uilizados. Uma comparacao com as
curvas das propostas C-DQIGLGP (Figura 6.13) mostra que no caso bilevel
as duas medidas possuem valores maiores no primeiro quarto da evolucao do
que seus pares do modelo de um nivel. Esse dado sugere que o problema Lider
recebe mais de um individuo que representa um schedule valido no inicio de sua
execugao, o que poderia resultar em desempenho melhor ao final do processo.

No entanto, os dados da Tabela 6.21 nao sugerem isso.
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HV dos métodos BiOC-DQIGLGP
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Figura 6.14: Evolugao dos hipervolume e nimero de individuos para o método
BiO-CDQIGLGP proposto.

Uma comparacao dos dados das Tabelas 6.21 e 6.15 mostra uma pequena
diferenga entre os hipervolumes dos dois métodos em todos os cenarios. Ha
uma inversao de tendéncia pois nos primeiros trés cenarios ha vantagem para
o modelo em um nivel e nos dois ultimos cenérios é o modelo em dois niveis
que tem maior hipervolume. Em relacao ao ntimero de individuos, a diferenca
mais significativa é no cenario desafiador que sobe de 3,4 para 5,0 individuos
em média.

Os resultados desta secao mostram que a estrutura bilevel é capaz de
atingir desempenho competitivo com os algoritmos multiobjetivo. A Secao
6.3.3.3 se propoe a uma avaliagdo comparativa do melhor resultado de cada

estratégia.
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6.3.3.3
Comparacao dos melhores algoritmos de cada abordagem

Os resultados apresentados até o momento mostraram que ha, pelo me-
nos, uma proposta mais adequada do que o caso base (QIGLGP) para tratar o
problema de programacao de petroleo em cada estratégia avaliada. A estratégia
E-MO, de algoritmos multiobjetivo, teve seu melhor desempenho com o prin-
cipio de decomposicao do problema em subproblemas, que também apresentou
melhor resultado na estrutura em dois niveis de decisao, da estratégia E-Bi.
A melhor proposta de algoritmo multiobjetivo baseado em dominéncia tam-
bém ¢ utilizada nesta comparacao. Dessa forma, esta secao recapitula alguns

resultados ja apresentados com o objetivo de comparar os modelos:

— QIGLGP: possui multiplos objetivos, mas lida com eles de forma hie-
rarquizada. A otimizacao do proximo objetivo s6 acontece quando os

anteriores possuem valores mais baixos.

— C-NSQIGLGP: multiobjetivo baseado em dominancia de Pareto. Na
ordenagao da populagao, durante o processo evolutivo, utiliza a Equacgao
5-5 para medir violagdo aos critérios de atendimento de uma solugao de
schedule como forma de diferenciar os objetivos. Quando hé violagao e
empate entre dois individuos nesta métrica, os objetivos nao-criticos sao

usados para avaliar a dominancia entre eles.

— AC-NSQIGLGP: se diferencia do C-NSQIGLGP pela utilizacdo de uma
populacao externa para influenciar na atualizacao da populacao quantica
quando a populagao classica contém mais de um individuo na mesma

frente de Pareto associado ao mesmo ponto de referéncia.

— C-DQIGLGP: multiobjetivo baseado em decomposi¢ao do problema em
subproblemas usando a funcao de Tchebycheff, apresentada na Equacao

2-5. Estao presentes as duas versdes normalizadas mdaC-DQIGLGP e
mdasC-DQIGLGP.

— BiOC-DQIGLGP: bilevel que executa um modelo C-DQIGLGP em cada
nivel. O Seguidor evolui apenas com os objetivos criticos e o Lider
considera todos. Todos os individuos da populagao archive do Seguidor

migram, aleatoriamente, para subproblemas do Lider.

A Tabela 6.22 mostra o %CSA, nimero de individuos e hipervolume
médios da frente de Pareto 6tima para estes métodos. Para a variavel hipervo-
lume o teste de Wilcoxon mostrou que a diferenga entre os modelos baseados
em dominancia nao tem significancia estatistica, mas eles diferem dos modelos

baseados em decomposicao, seja em um ou dois niveis de decisao, em quatro
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dos cinco cenarios. Os modelos baseados em decomposi¢cao também nao pos-
suem diferenca estatistica significante entre si, mas diferem do modelo em dois
niveis de decis@o no cenario 8119. Em relagdo ao niimero de individuos, o di-
agnoéstico é equivalente. A principal diferenca estd no cenario 2309 onde nao se
observou diferenga significativa entre os métodos baseados em decomposicao e

os baseados em dominancia.

Tabela 6.22: %CSA, hipervolume e niimero de individuos comparativo para os
melhores métodos propostos.

L. Cenario
L iiodde 2309 2327 2416 8119 8205
C-NSQIGLGP 98 100 78 20 66
fprpAC-NSQIGLGP 96 100 76 20 70
oga  MdaC-DQIGLGP 100 98 96 76 100
mdasC-DQIGLGP 100 100 100 72 100
BiOC-DQIGLGP 100 96 100 76 100
QIGLCP 76 98 36 4 62
C-NSQICLGP 373 518 269 240  3.73
fprpAC-NSQIGLGP 3,64 4,88 314 322 429
Num Ind  MdaC-DQIGLGP 336 398 392 342 630
mdasC-DQIGLGP 320 4,02 372 306 6,04
BiOC-DQIGLGP 3,52 3,63 388 500 646
QIGLCP 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
C-NSQIGLGP  0,7371 0,7946 0,6175 0,2736 0,2985
fprpAC-NSQIGLGP  0,7393 0,7902 0,6101 02763 0,2977
v mdaC-DQIGLGP  0,7631 0,8059 0,6918 0,3541 0,4859

mdasC-DQIGLGP  0,7621 0,8098 0,6811 0,3492 0,4709
BiOC-DQIGLGP  0,7618 0,7951 0,6859 0,3908 0,5138
QIGLGP 0,6747 0,7481 0,6060 0,2611 0,2627

A Figura 6.15 apresenta a evolucao do hipervolume dos cenarios nos cinco
modelos considerados. Algumas observagoes podem ser feitas com esta visao. A
primeira é que o modelo bilevel, em qualquer cenério, inicia com maior patamar
de hipervolume, pois hd um impulso inicial na geracao de individuos que
atendem aos objetivos criticos. No entanto, em trés cendarios essa caracteristica
nao se reverteu em beneficio para a populacao final. No cenario mais desafiador
ha uma vantagem, confirmada pelo teste de Wilcoxon. No cendario 2327 as
curvas de todos os modelos se aproximam em torno da geracao 6.000. Este
comportamento é coerente com o julgamento de que este é um cendario mais
facil e todos os métodos o resolvem. Nos cendrios 2416, 8119 e 8205 se observa
que a evolucao vai diferenciando cada vez mais o desempenho dos métodos por
dominancia e por decomposicao. Os dois primeiros, pelo %CSA se mostraram
mais desafiadores, o que sugere que os métodos por decomposicao sao mais

adequados para resolver programacoes mais complexas.
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HV dos métodos
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Figura 6.15: Evolugao do hipervolume nos cinco cenarios para os cinco modelos.

Combinando as informacoes da Figura 6.15 e da Tabela 6.22 se avalia que
os métodos mdaC-DQIGLGP e BiOC-DQIGLGP sao os mais robustos para
resolver cenarios de programacao pois eles apresentam maior desempenho na
maioria dos casos e, quando isso nao acontece, ainda mantém um patamar
satisfatorio de resultados. Dessa forma, valores médios dos objetivos desses
dois métodos sao comparados com os valores dos cenarios de programacgao
reais propostos na refinaria.

A Figura 6.16 apresenta a distribuicao de todas as solugoes em diferentes
faixas de desvio de UDA para cada cenario em cada modelo com melhor
desempenho. Por exemplo, é possivel observar que, dentre todas as solugoes
finais geradas por ambos modelos, em 100% dos casos, o objetivo de UDA
teve desvio inferior a 2% para o cendrio 2309. No entanto, no cendrio 8119,
cerca de 2,4% de todas solugoes deste cendrio (considerando as multiplas
solugbes encontradas em cada corrida) tiveram desvio entre 2% e 4% (barra
laranja), 0,5% entre 4% e 6% (barra amarela) etc. Por este critério, o modelo
C-DQIGLGP apresenta desvios menores do que o bilevel nos cenérios 2327 e
8119, o que pode significar que ele estaria mais préximo da convergéncia caso
fosse permitido mais geracoes para evolucao.

De forma andloga, a Figura 6.17 apresenta a distribuicdo de todas
as solugoes em diferentes faixas de desvio no objetivo do navio para cada
cenario em cada modelo com melhor desempenho. Por exemplo, pode-se
observar que os cenarios 2309, 2327, 2416 e 8205 tiveram suas programagoes
de navios sempre abaixo da tolerancia de uma hora de atraso. Este critério nao

desqualificaria solugoes nestes cenarios. Ja o cenario 8119 apresenta dificuldade
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Percentual de soluces por faixa de desvio de UDA
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Figura 6.16: Percentual do total de solugdes por faixa no objetivo de UDA

na programacgao de navios. As barras cinza, amarela e azul clara indicam
faixas de valores até 1.000 para este objetivo, onde estao totalizadas as horas
de atraso. Nenhuma solugao estd na faixa de milhares (barras verde e azul
escuro), o que significa que em todos os casos, ao fim do cendrio, ndo havia
petréleo por ser descarregado em nenhum navio. Para este objetivo e baseado
apenas neste cenario, o modelo C-DQIGLGP apresentou maior dificuldade de

encontrar boas solucoes do que a versao bilevel.
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Figura 6.17: Percentual do total de solugoes por faixa no objetivo de navio

A Tabela 6.23 apresenta os valores dos objetivos nos cenarios do progra-
mador e nos modelos C-DQIGLGP (mdaC-DQIGLGP) e BiOC-DQIGLGP.
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Pelos dados apresentados se observa que, em média, ha uma perda de produ-
cao nas UDAs, mas que este valor é inferior a 0,8%, menos de 40% da tolerancia
aceita com base nos dados experimentais apresentados na Secao 5.1.5. A so-
lugdo da refinaria, claro, ndo programa este desvio, assim como também nao
programa atraso no descarregamento de navios. Nos modelos, desvios deste
objetivo estdo na segunda casa decimal. Em relagdo ao tempo de parada do
oleoduto, se observa que, em dois dos cinco cenarios, os modelos movimenta-
ram o duto por mais tempo. No cenario 2309 o programador conseguiu uma
solucao de operar o duto de forma continua. As movimentagoes estao todas en-
cadeadas até que ele ja nao programa nenhuma. Os modelos ndo encontraram
esta solucao. Em relacao ao nimero de trocas de tanques, os modelos propostos
fazem mais do que o programador especialmente nos cenarios maiores, 8119 e
8205. Este comportamento deve estar relacionado com a maior operacao dos
dutos nestes cenarios. Em relacgdo ao nao-atendimento das restrigoes de quali-
dade, se observa que o cendario 8119, com alta concentracao de 6leo acido, se
mostrou muito desafiador até mesmo para a experiéncia do programador que,
sem tempo habil para gerar muitas solugoes, operou acima dos limites de qua-
lidade por mais de 200 horas. A principal propriedade violada foi a acidez dos
cortes de diesel leve e pesado. A consequéncia deste cenario é ter tornado mais
dificil a programacao das demais unidades de processo e tanques de produtos
intermediarios da refinaria, provavelmente demandando mais misturas para o
processamento dessas fracgoes.

Com base nos valores médios, pode-se assumir que as solugoes propostas
pelos modelos sao compativeis com as geradas pelo programador de producao.
Mais especificamente, o cenario 8119 pode ser resolvido sem violar restri¢oes
em cerca de 70% das corridas, solucoes estas que o programador nao teve
tempo de encontrar. O tempo de execucao dos modelos é equivalente ao que
o programador leva para propor o schedule de um cenario, sendo cerca de 40
minutos para os cenarios menores e 80 minutos para os de, aproximadamente,
20 dias.

A Figura 6.18 apresenta as solugbes da frente de Pareto 6tima geradas
pelo modelo C-DQIGLGP para o cenario 2309 e a Figura 6.19 apresenta as
solucoes da frente de Pareto 6tima gerada pelo modelo BiOC-DQIGLGP para
este mesmo cenario.

Nestas figuras, o eixo das abcissas é o horizonte de programacao, o
eixo das ordenadas apresenta os equipamentos do cendrio, as barras sao as
atividades do equipamento na linha e a cor da barra indica o tipo de atividade.
A laranja representa que o equipamento estd enviando para algum destino, a

verde clara que o equipamento esta recebendo de uma origem e a verde escura
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Tabela 6.23: Média e desvio padrao dos objetivos comparados a solucao da

PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1412780/CA

refinaria.
_ Cenério
Objetivo Modelo 2416 3119 8905
0,56 0,59 0,55 0,70 0,41
SAOIEIEC): (0,43)  (0,34)  (0,37)  (0,60)  (0,24)
Desvio . 0,43 0,60 0,53 0,71 0,46
carga  DOGDPQIGLGP ')y 0y (039) (049) (0.28)
UDAs (%) programador 0 0 0 0 0
002 001 004 00l 0,00
CDRIGLGE 1 56)  (0.04)  (0.11)  (0.04)  (0.03)
Desvio . 0,03 0,00 0,02 0,02 0,01
descarga  DIOCUPQIGLGE 50y 0 01)  (0.06)  (007)  (0.04)
Navios (h) programador 0 0 0 0 0
16,65 15,48 37,59 149,50 120,64
CADCIICILE (14,19)  (8,32) (14,04) (24,83) (30,35)
Parada . 15,23 18,39 33,66 135,21 110,63
e BIOGDQIGLGP 1600y (11.47) (1045) (24.65) (28.21)
oleoduto (h) programador 0 21 32,5 164,7  179,0
17,7 14,1 21,1 35,2 30,2
CDQIGLGE o0y 13) 20 1o (34
Troca . 18,0 145 21,1 33,6 287
de  DOCPAGLGE o5 1) 2 @2 G
Tanque programador 17 14 22 29 23
Violagao C-DQIGLGP 0 0 0 0 0
de BiOC-DQIGLGP 0 0 0 0 0
restrigoes (h) programador 0 0 0 219,4 20
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Figura 6.18: Solugoes propostas para o cenario 2309 pelo modelo C-DQIGLGP.
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Figura 6.19: Solugoes propostas para o cenario 2309 pelo modelo BiOC-
DQIGLGP.

indica duas origens. Por exemplo, UDA-01 comeca com uma pequena atividade
em que estd recebendo de duas origens, no caso, os tanques TqR-01 e TqR-
02. Na sequéncia, a carga é assumida pelo TqR02. A barra cinza representa o
tempo minimo de preparacao dos tanques antes de ser carga de uma unidade
de destilagao e, por tltimo, a barra azul mostra as movimentacoes de duto.
A Figura 6.18 mostra que o modelo C-DQIGLGP gerou duas solugoes
na frente de Pareto étima. A programacao das movimentagoes da refinaria é
bastante semelhante, ja a programacao do terminal tem decisoes diferentes.
Por exemplo, na primeira solu¢gao TqT-01 bombeia para o oleoduto, abrindo
espaco para participar do descarregamento do navio. Na segunda solucao,
TqT-01 recebe um volume muito menor do navio. TqT-04 e TqT-02 também
tem participagoes diferentes no descarregamento do navio nas duas solugoes.
TqT-04 tem mais programacoes de bombeio no segundo cenario também. A

Figura 6.19 mostra que o modelo BIOC-DQIGLGP resulta em trés solugoes na
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frente de Pareto 6tima e, entre elas, a programacao das UDAs é diferente. Por
exemplo, na primeira solu¢ao, cinco tanques compoem a sequéncia de carga da
UDA-01. Numero este que reduz para quatro tanques na segunda solugao e sobe
para seis tanques na terceira. Também ha maior diferenca nas movimentagoes
do oleoduto, como pode ser visto pela barra azul do DUTOL1.

A Figura 6.20 apresenta as solugoes da frente de Pareto 6tima geradas
pelo modelo C-DQIGLGP para o cenario 8119 e a Figura 6.21 apresenta as
solucoes da frente de Pareto 6tima gerada pelo modelo BiIOC-DQIGLGP para
este mesmo cenario. Pelas figuras, pode-se observar que ambos os modelos

geraram duas solugoes na frente de Pareto 6tima de uma corrida deste cenario.
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Figura 6.20: Solugoes propostas para o cenario 8119 pelo modelo C-DQIGLGP.

Ambas as solugdes de cada modelo sao diferentes entre si em todos
os tipos de atividades, seja carga de unidades, descarregamento de navios
e movimentacao do oleoduto. Neste exemplo, o modelo BiOC-DQIGLGP,
em média, tém mais movimentagoes de oleoduto e, consequentemente, mais
trocas de tanque. J& as alternativas do modelo C-DQIGLGP representam uma
programagao mais suave. Todas essas solu¢oes poderiam ser apresentadas ao
programador para sua avaliagdo e decisao posterior.

Os resultados apresentados nesta tese indicam que os modelos multiob-
jetivo baseados em decomposi¢ao sao os mais adequados para o problema de
programagcao de petréleo. Os modelos BiIOC-DQIGLGP e C-DQIGLGP podem
gerar solucoes diferentes entre si, mas ambos se mostraram capazes de oferecer

solugoes de schedule otimizadas e viaveis para o programador.
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Figura 6.21: Solugdes propostas para o cenario 8119 pelo modelo BiOC-
DQIGLGP.
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7
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou propostas de novos algoritmos de otimizacao
baseados em computacao evolucionaria multiobjetivo e programacao genética
com inspiragdo quantica para resolver problemas de programacao de petroleo
em refinaria, nas quais os objetivos pertencem a dois niveis diferentes de
importancia. Os modelos desenvolvidos sdo aplicaveis a diferentes topologias
de planta, restrigbes de processo e condigOes iniciais da programagao. Os
resultados obtidos mostram que as solugoes geradas pelas melhores propostas
atendem aos critérios de qualidade que definem uma programagao viavel no
ambiente operacional mesmo em condigoes de média e alta complexidade.

Os modelos foram baseados essencialmente em duas linhas de pesquisa:
algoritmos evolucionéarios multiobjetivo (estratégia E-MO) e algoritmo bilevel
com um nicleo evolucionério em cada nivel (estratégia E-Bi). Para avaliacao e
comparacgao dos modelos foram adotadas duas métricas: percentual de corridas
que geraram solugoes aceitas (%CSA) e o hipervolume. A primeira trata
da capacidade do modelo de gerar schedules viaveis e a segunda trata da
capacidade de evoluir suas solugoes e conferir diversidade a frente de Pareto
6tima. Os modelos foram testados em cinco cendrios de uma refinaria real
definidos de forma a trazer diferentes desafios para os algoritmos.

A estratégia E-MO se desdobrou em duas propostas: ordenacao dos
individuos por dominancia de Pareto (familia de modelos NSQIGLGP) e por
decomposic¢ao do problema em subproblemas (familia de modelos DQIGLGP).
Ambas as propostas foram avaliadas considerando, ou nao, uma métrica de
Violagdo (Equagao 5-5) usada para diferenciar a importdncia dos objetivos
“desvio da carga programada” e “desvio na programagao de navios”, associados
a manutencao do processamento na refinaria, em relagdo aos outros dois
objetivos “operagao do oleoduto” e “troca de tanque”, associados a uma
operacgao mais suave. Ambas as propostas também foram avaliadas permitindo
a influéncia de uma populacao externa no processo evolutivo, através de uma
logica em que o individuo da populacdo externa orienta a atualizagdo da
distribuicao de probabilidades dos individuos quanticos da geragao.

Para a familia de modelos NSQIGLGP, os resultados apresentados mos-

tram que ¢é necessario utilizar a métrica de Violagdo ou, em caso contrario, a
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evolucao simultanea dos objetivos beneficia os ndo-criticos a um ponto em que
nao garante os critérios para considerar a solucao final um schedule viavel. O
impacto de permitir que uma populagdo archive externa interfira na evolugao
nao mostrou beneficio na maioria dos casos. Existe apenas uma excecao que é
0 %CSA do cendrio 8205, com a modelagem que tem menor probabilidade de
que a interferéncia aconteca. Uma comparacao dos resultados desta familia de
modelos conclui que o melhor para representar a abordagem por dominancia
de Pareto é o que utiliza apenas a equacao de Violagao para ordenacao dos
individuos e, em caso de empate no valor da Violacao, desempata aplicando
o principio de dominancia sobre os objetivos nao-criticos. Este modelo, deno-
minado C-NSQIGLGP, tem desempenho superior ao QIGLGP em todos os
cenarios na métrica %CSA e é capaz de gerar entre duas e cinco solugoes na
frente de Pareto 6tima.

Para a familia de modelos DQIGLGP, os resultados mostram que esta
abordagem supera o QIGLGP e o NSQIGLGP na métrica %CSA, mesmo antes
de considerar a medida de Violagao para atualizagao da populacdo externa.
Esta populagao é a que armazena os melhores individuos e representa a frente
de Pareto 6tima do modelo. Quando a questao da violagao é tratada, gerando
o modelo C-DQIGLGP, os resultados mostram que quatro dos cinco cenarios
atingem patamares acima de 96%CSA e, mesmo o cendrio 8119, salta para
mais de 62%. A normalizacao dos objetivos sé provocou alteragao significativa
na resposta do modelo no cenario mais complexo, melhorando seu desempenho.
Também se observa que, diferente do que aconteceu com o C-NSQIGLGP, neste
caso nao ha vantagem em adotar uma alternativa para desempate da Violacao
dentro do processo evolutivo (na comparagao para o melhor individuo para um
dado subproblema). Em relagdo a proposta de utilizar a populagdo externa
para influenciar na evolugao, houve perda de desempenho nos dois métodos
dessa avaliagdo. Este comportamento pode estar associado ao fato de que os
individuos da populacdo externa nao necessariamente sao bons para resolver
o subproblema para o qual foi selecionado. Estratégias diferentes, que levem
esse aspecto em consideragao, podem ser propostas como trabalhos futuros.

A estratégia E-Bi se desdobra em duas propostas para diferenciar os
niveis Seguidor e Lider: considerar ou nao as restricoes do problema; e
considerar somente objetivos criticos e depois todos. O primeiro conjunto se
desdobra em outras duas linhas, as familias de modelos Bi-QIGLGP e BiC-
NSQIGLGP, que utilizam como algoritmo evolutivo base o QIGLGP e o C-
NSQIGLGP, respectivamente. As primeiras avalia¢oes consideram 10 ciclos de
execucao do par Seguidor-Lider e o ntimero de geragoes é dividido entre os

niveis e ntimero de ciclos de forma que se mantenham totalizando 10.000. E
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avaliada uma variagdo entre o nimero de geragoes no Lider e no Seguidor
de forma a favorecer que o Lider (que considera as restri¢oes) evolua por
mais tempo. Foi possivel observar que a versao com mais geragoes no Lider
tinha resposta melhor e que as versoes com C-NSQIGLGP como algoritmo
base também apresentavam desempenho melhor. No entanto, os resultados
mostram significativa perda no %CSA em todas as propostas nessas bases.
Este desempenho levou a duas variagoes para favorecer a evolugdo em cada
nivel através do aumento do nimero de geragoes e manutencao do total de
avaliagoes: a execugao em apenas um ciclo evolutivo, que resultou em melhora
do %CSA; e a manutencao dos dez ciclos, mas com uma redugao do tamanho da
populacao e um proporcional aumento do nimero de geragoes por nivel, o que
também resultou em melhora do %CSA. Os resultados da linha de considerar as
restri¢coes para diferenciar os problemas sugerem que hé beneficio em otimizar
o problema em dois niveis, mas que separar por restricbes pode nao ser a
proposta mais adequada.

Diante dos bons resultados obtidos pelo modelo C-DQIGLGP, a segunda
linha de estudo da estratégia E-Bi propés um modelo em que o Seguidor
evolui considerando apenas os objetivos criticos e o Lider evolui com todos
os problemas. Este modelo é chamado BiOC-DQIGLGP. Em ambos os niveis
o algoritmo evolutivo base é o C-DQIGLGP e a migracao entre individuos
do Seguidor para o Lider acontece apenas uma vez. Por considerar apenas
dois objetivos, o Seguidor pode ter uma populacdo menor e assim, mantendo
o numero total de avaliagoes, ter mais geracoes neste nivel, o que faz com
que o Lider receba uma populagao mais evoluida. Os resultados mostram o
bom desempenho desta proposta e a avaliacdo comparativa conclui que C-
DQIGLGP e BiOC-DQIGLGP sao as melhores propostas para resolver os
problemas de programacao de petroleo apresentados. As Figuras 6.18 a 6.21
apresentam exemplos de frentes de Pareto 6timas destes modelos para os
cenarios 2309 e 8119.

C-DQIGLGP e BiO-DQIGLGP geram, em média, de duas a seis solugoes
na frente de Pareto Otima. Este valor é adequado para que o programador
de producgao possa avalid-las e decida qual adotar. Seres humanos tendem a
sofrer em processos de escolha em que ha muitas alternativas. Nossos niveis
de satisfacao e felicidade degeneram quando é necessario decidir entre muitas
alternativas, conforme apresentado em [89] que mostrou que as pessoas sao
mais confortaveis e seguras para decidir entre 6 alternativas do que entre 24.

Este estudo é uma contribuicao de pesquisa neste tema e, certamente, ha
outros que podem ser desenvolvidos. Dessa forma, sdo apresentadas algumas

sugestoes de trabalhos futuros.
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7.1
Sugestao de Trabalhos Futuros

Nesta secao sao sugeridos alguns trabalhos como continuagao desta
pesquisa que podem melhorar o desempenho dos algoritmos desenvolvidos ou

avaliar seu desempenho em outras aplica¢oes. Sao sugeridos:

— elitismo no C-DQIGLGP: nos estudos aqui realizados a utilizacdo de um
individuo da populacao archive nao tem nenhuma preocupagao com sua
aptidao para resolver um subproblema. Pode-se avaliar uma proposta em
que se verifique qual individuo da populacdo externa tem maior aptidao

e utilizar este critério;

— poés-processamento ou busca local: pode ser aplicado em solugoes que
atendem aos objetivos criticos de forma a otimizar localmente situacoes
como pequenas paradas de UDA, por exemplo, convertendo-as em re-
ducao de vazao e garantindo a correta alocagdo dos equipamentos, ou
situagoes como a observada no terceiro grafico da Figura 6.19 onde as
ultimas movimentagoes dos tanques TqT-03 e TqT-04 poderiam ser re-

ordenadas de forma a evitar a troca desnecessaria.

— aumentar a robustez das conclusoes feitas nesta tese através do aumento
da base de dados, ou seja, aplicar estes modelos a mais cenarios e a outros

perfis de refinarias;
— avaliar esta abordagem para programacao de outras areas da refinaria;

— tratar restrigdes como um novo objetivo: pela tabela 6.23, o programador
da refinaria gerou solugoes violando restri¢ao, o que sugere que ha alguma

flexibilidade em relagao a este critério.

— paralelismo: para aumentar o desempenho computacional e, através
desse, permitir maior evolucao das solugoes sem comprometimento do
)

tempo de execucao dos modelos;

— Bilevel: nas propostas feitas nesta tese o problema é dividido em dois
niveis, mas nao ha segregacao das variaveis de decisdo, o que é uma
caracteristica de problemas bilevel. Acredita-se que esta abordagem pode
ser benéfica em problemas de planejamento e programacao integrados
onde, por exemplo, o planejamento é modelado como Lider, definindo
vazodes, campanhas e volumes de producao, e o schedule é modelado
como Seguidor, recebendo assim estas variaveis e avaliando se com elas
é possivel criar uma solugdo de programacao viavel. As solugdes sao

devolvidas ao Lider para um novo ciclo iterativo.
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