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RESUMO

Esta monografia apresenta uma solucéo para a localizagdo étima de unidades
de extracdo de 6leos vegetais para suprimento a usinas produtoras de biodiesel
da Petrobras Biocombustivel. O problema representado consiste em determinar,
a partir de um conjunto de municipios candidatos, quais os melhores locais para
a instalacdo de unidades de extracdo de Oleos vegetais, e além disso, os tipos
de oleaginosas a serem esmagadas, as tecnologias de esmagamento adotadas,

o porte das instalagdes e 0 ano de realizac&do do investimento.

A solugao do problema deve considerar premissas, restricbes e parametros reais
estabelecidos pela Petrobras Biocombustivel, tais como oferta de matéria-prima,
atendimento de demandas, opgdes de porte de esmagadoras e tecnologias de
extracao e respectivos custos de instalagao, custos de frete e de transformacéao

industriais, entre outros.

Este problema foi resolvido através de um modelo de programacdo matematica
pela equipe de Pesquisa Operacional da Petrobras. O modelo atual, com os
dados informados, gera cerca de 48.000 restricbes e 760.000 variaveis, sendo
9.780 inteiras. Com este numero de restricbes e variaveis, o modelo fica muito
grande e bastante complexo, devido ao elevado numero de variaveis inteiras. O
tempo computacional para a solucao deste problema é muito elevado. Sendo
assim, para que o modelo apresentasse bons resultados em um tempo viavel
foram necessarios tratamentos nos dados de entrada, que consistiam em
heuristicas para eliminar previamente alguns candidatos antes de fornecé-los ao
modelo. Este tratamento nos dados, se nao feito corretamente, pode eliminar
candidatos que fazem parte da solugao étima. O objetivo deste trabalho é
apresentar um modelo alternativo ao atualmente utilizado baseado em algoritmo
genético. Resultados mostraram que o modelo proposto apresenta resultados
muito proximos ao modelo atualmente utilizado, encontrando solugbes viaveis
em pouco tempo de execugcdo e sem necessidade de realizar pré-

processamento nos dados de entrada.



ABSTRACT

This paper presents a solution to the problem of determining an optimum location
for units of vegetable oil extraction, in order to supply Petrobras Biocombustivel
biodiesel plants. The problem consists in finding the best places to install the
vegetable oil extraction units from a set of candidate cities; the types of raw
materials to be processed; the extraction technologies to be adopted; the size of

the facilities; and the year when the investment will be realized.

The solution should consider assumptions, constraints, and actual parameters
established by Petrobras Biocombustivel, such as: supply of raw materials;
demand fulfillment; size, extraction technologies and installation costs for the

facilities; freight and industrial processing costs, among others.

The problem was solved using a mathematical programming model made by the
Operational Research team at Petrobras. The current model generates about
48,000 constraints and 760,000 variables, from which 9780 are integers with the
reported data. The model gets very large and complex with this great amount of
constraints and variables, due to the large number of integer variables. The
computational time needed for solving this problem is very high. Thus the input
data needed some heuristics to eliminate some candidates in advance before
providing them to the model to present good results in a timely manner. This
treatment could eliminate candidates who are part of the optimal solution if not
done properly. The goal of this paper is to present an alternative model to the one
being currently used, based on genetic algorithms. Results showed that the
proposed model produces results that are very close to the ones provided by the
current model. The new model finds viable solutions in a short amount of time

and with no need for input data preprocessing.
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1. INTRODUGAO

Este trabalho tem como objetivo determinar uma solugdo otimizada para
localizagdo de unidades de extracdo de Oleos vegetais, também denominadas
neste trabalho como esmagadoras, para suprimento a usinas produtoras de
biodiesel da Petrobras Biocombustivel. O problema consiste em determinar, a
partir de um conjunto de municipios candidatos, quais os melhores locais para a
instalacdo de unidades de extracdo de Oleos vegetais. Além disso, deve-se
também determinar os tipos de oleaginosas a serem esmagadas, as tecnologias
de esmagamento adotadas, o porte das instalagcbes e o ano de realizagdo do
investimento. A Figura 1 mostra o esquema geral do problema, onde a matéria-
prima (oleaginosas) deve ser transportada para as unidades de extracao de
Oleos vegetais e os Oleos produzidos devem ser entregues nos pontos de
demanda. Vale ressaltar que € importante que a solugdo do problema contenha

os fluxos de movimentagao da matéria-prima e dos 6leos produzidos.

A solugdo do problema deve considerar premissas, restricdbes e
parametros reais estabelecidos pela Petrobras Biocombustivel, tais como oferta
de matéria-prima, atendimento de demandas, op¢des de porte de esmagadoras
e tecnologias de extragédo e respectivos custos de instalagdo, custos de frete e

de transformacao industriais, entre outros.

No problema apresentado pela Petrobras Biocombustivel, foram
considerados cerca de 1.400 municipios produtores de oleaginosas, localizados
em estados da regido Nordeste e em Minas Gerais. Foram avaliados 96
municipios potenciais para a instalacdo das esmagadoras, selecionados de
acordo com critérios de localizacdo, densidade populacional e IDH (indice de
Desenvolvimento Humano). Em termos de tecnologia de esmagamento, foram
consideradas duas: prensagem mecénica e extragdo por solvente, cada uma
delas com rendimentos e custos diferenciados. A selegdo da capacidade das
esmagadoras foi feita tendo como base cinco portes possiveis variando entre
5.000 e 80.000 toneladas de 6leo produzido por ano, cada uma das capacidades
com custos operacionais e de investimento distintos. Sdo considerados neste
problema dois tipos de matéria-prima e quatro tipos de produtos finais

(produzidos pelas unidades de extracéo de Oleos vegetais).



Unidades de Pontos de
Pontos de extragao de 6leos Demanda
Oferta > vegetais > 51 tai
(oleaginosas) (esmagadoras) (0leos vegetas)

Figura 1: Esquema geral do problema

Este problema foi resolvido através de um modelo de programacéao
matematica (Taha, 2007) pela equipe de Pesquisa Operacional da Petrobras.
Este modelo, com os dados informados, gera cerca de 48.000 restricbes e
760.000 variaveis, sendo 9.780 inteiras. Com este numero de restricdes e
variaveis, 0 modelo fica muito grande e bastante complexo, devido ao elevado
numero de variaveis inteiras. O tempo computacional para a solugdo deste
problema é muito elevado. Sendo assim, tratamentos nos dados de entrada
foram necessarios para que o modelo apresentasse bons resultados em um
tempo viavel. Os tratamentos nos dados de entrada consistiam em heuristicas
para: (1) eliminar candidatos; (2) reduzir o numero de varidveis de fluxo de

matéria-prima.

Este tipo de problema é classificado como problema de localizacédo e é
muito estudado na literatura. O presente trabalho tem como objetivo apresentar
um modelo alternativo, utilizando algoritmo genético, que resolva o problema
sem que haja a necessidade de tratar os dados de entrada e que apresente

resultados satisfatérios em tempo viavel.

As subsegdes a seguir descrevem a motivacdo deste trabalho, os

objetivos, a descri¢cdo e a organizagao deste trabalho.

1.1. MOTIVAGAO

O problema a ser tratado é conhecido como Problema de Localizagéo
(“Location Problem”) e tem sido muito estudado na literatura. Foi formalmente
introduzido em 1909 por Alfred Weber (Weber, 1909), que considerou o
problema de localizagao de uma unica planta para minimizar a distancia total de
viagem entre a planta e um conjunto de clientes distribuidos espacialmente.
Posteriormente a este trabalho, outros autores trabalharam em cima deste tema
e foram identificadas diferentes classes deste problema, que foram resolvidos e
aplicados em uma variedade de aplicagdes praticas. Um resumo com mais de

50 tipos de problemas de localizagao pode ser visto em (Brundeau, 1989).



Segundo (Brundeau, 1989), o problema de localizagdo € um problema de
alocagéao de recursos no espago. Em geral, um ou mais provedores servem a um
conjunto de pontos de demanda (clientes) distribuidos espacialmente. O objetivo
€ determinar a localizagdo dos provedores (e talvez, alocar os clientes aos
provedores) para otimizar um objetivo explicitamente ou implicitamente
dependente da localizacdo espacial. Um critério tipico de decisdo inclui:
minimizar o tempo médio de viagem ou a distancia entre as demandas e
provedores; minimizar o tempo de resposta; minimizar uma fun¢ao de custo de

viagem ou de tempo de resposta; dentre outros.

A classe de problemas de localizagdo no qual o problema a ser tratado
neste trabalho se encaixa é no problema simples de alocagao de planta (“Simple
plant location problem”). Uma boa referéncia a este problema e suas extensodes
pode ser visto em (Krarup, 1981). Em resumo, este problema é uma versao
particular do problema de localizagédo, que procura selecionar uma quantidade
indeterminada de provedores a partir de um numero finito de potenciais
localizagbes com o objetivo de minimizar o custo fixo das plantas mais o custo
variavel de transporte. Extensdes deste problema incluem restricbes de
capacidade nas plantas, tratamento de mais de um tipo de produto nas plantas,
determinagao da localizagao das plantas ao longo do tempo (visando maximizar
o retorno durante um periodo de tempo), determinar os fluxos dos produtos dos
provedores aos clientes; dentre outros. O problema a ser tratado neste trabalho
inclui diversas destas extensdes: as esmagadoras sdo capacitadas; a instalagao
das esmagadoras deve ser feita ao longo do tempo, dentro do periodo de
andlise; sao tratados dois tipos de matéria-prima e quatro tipos de produtos
finais; a esmagadora pode utilizar dois tipos de tecnologia; necessidade de

determinacgao dos fluxos de matéria-prima e produto final; dentre outros.

Este tipo de problema sofre de explosdo combinatéria e em geral é do tipo
NP-Dificil, onde na maioria dos casos, 0 tempo e recursos computacionais
necessarios para resolver estes problemas em aplicagbes praticas séo

proibitivos.

A literatura sobre este tipo de problema é muito rica, pesquisadores tém
trabalhado tanto em solugbes utilizando heuristicas quanto em algoritmos
exatos. Segundo (Sridharan, 1995), enquanto algoritmos exatos podem resolver
problemas de porte médio, com até 50 plantas e 50 clientes, com um razoavel
esforco computacional, heuristicas sdo necessarias para resolver problemas

com centenas de plantas e clientes. O problema a ser tratado neste trabalho
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pode ser considerado como de grande porte, dado que possui 1.400 pontos de

oferta de oleaginosas e 96 municipios candidatos.

Algumas das heuristicas mais conhecidas sdo a Busca Tabu, Simulated
Annealing e Algoritmos Genéticos. O trabalho (Arostegui et al., 2005) compara
estas trés técnicas para este tipo de problema e concluiu que a Busca Tabu
apresenta bons resultados na maioria dos casos, porém Algoritmos Genéticos
obteve melhores resultados nos problemas que possuem mais variaveis de
decisdo (multi-periodo e multi-commodities) além de apresentar “boas” solugdes

mais rapidamente do que as demais técnicas.

Sao poucos os trabalhos que mostram a aplicacdo de algoritmos genéticos
neste tipo de problema. (Jaramillo, 2002) aplicou algoritmos genéticos para
resolver um conjunto de problemas de localizacdo e reportou que o
comportamento do algoritmo genético foi diferente para cada tipo de problema.
Para os trés tipos de problema estudados, o algoritmo genético tende a demorar
mais tempo para solucionar do que heuristicas especializadas. Porém o
algoritmo genético ndo apresentou solucbes piores e, em algumas vezes,
apresentou solucbées melhores do que com outros métodos da literatura. E
mesmo em testes com limite de tempo, o algoritmo genético apresentou “boas”
solugdes, indicando que ele evolui rapidamente em direcao a solugao 6tima, mas
que gasta muito tempo tentando melhorar a solugdo. (Kratica, 2001) utilizou um
algoritmo genético para o problema simples de localizagdo de planta e conseguiu
resolver um problema com mais de 1000 plantas e clientes, comparando o
resultado com a técnica de programacédo matematica. (Syarif, 2002) usou um
algoritmo genético para resolver problemas envolvendo localizagdo de plantas e
alocagao de clientes as plantas e reportou resultados satisfatorios. (Chaudry,
2003) aplicou um algoritmo genético para um problema relativamente grande e
concluiu que foi possivel obter resultados 6timos para a maioria dos problemas,
contudo em alguns casos o tempo necessario para resolver o problema foi maior

do que 1 hora.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

O principal objetivo do presente trabalho foi desenvolver um modelo
baseado em algoritmo genético que apresente resultados satisfatérios em tempo

viavel, como alternativa ao modelo atualmente utilizado.
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1.3. DESCRIGAO DO TRABALHO

Neste trabalho foram realizadas as seguintes etapas para o
desenvolvimento do modelo proposto: estudo do problema e do modelo
atualmente utilizado para resolvé-lo; modelagem do problema utilizando
algoritmo genético; implementagdo do modelo e realizacdo de testes

comparativos entre o modelo proposto e o atualmente utilizado.

1.4. ORGANIZAGAO DA MONOGRAFIA
Este trabalho esta dividido em cinco segdes adicionais, descritas a seguir:

A secao 2 apresenta a descricdo do problema e o modelo atualmente

utilizado para resolver o problema.

A secado 3 apresenta o estado da arte da técnica empregada no modelo

proposto neste trabalho.
A secao 4 descreve a arquitetura do sistema proposto.
A secao 5 detalha os resultados obtidos.

Finalmente, a secdo 6 descreve as conclusdes do trabalho e identifica

possiveis trabalhos futuros.
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2. DESCRIGAO DO PROBLEMA

O problema a ser tratado no presente trabalho consiste em indicar
propostas de arranjo para futuras instalagbes de unidades de esmagamento de
oleaginosas para a produgcdo de biodiesel levando em conta aspectos de
eficiéncia agricola, logistica e industrial, contemplando-se as seguintes analises:
tipos de oleaginosas a serem esmagadas, tecnologias de esmagamento
adotadas, porte das instalagbes, nimero de unidades e a localizacdo das

mesmas, além do ano de realizagao do investimento.

Para atingir tal objetivo, € necessario um modelo computacional para
determinagao de solugdes otimizadas de localizagdo das unidades. O modelo
deve considerar premissas, restricbes e parametros reais, tais como oferta de
mateéria-prima, atendimento de demandas, op¢des de porte de esmagadoras e
tecnologias de extracio, custos de frete e de transformacdo industriais, entre

outros.

No problema apresentado pela Petrobras Biocombustivel, foram
considerados cerca de 1.400 municipios produtores de oleaginosas, localizados
em estados da regido Nordeste e em Minas Gerais. Sao considerados dois tipos

de matéria-prima: mamona e girassol.

Para a instalagdo das esmagadoras foram avaliados 96 municipios
potenciais. Estes municipios foram selecionados de acordo com critérios de
localizacdo, densidade populacional e IDH (indice de Desenvolvimento
Humano). A Figura 2 apresenta a distribuicdo espacial dos locais candidatos.
Pode-se verificar que sdo muitos candidatos e que alguns estdo muitos

proximos.

Em termos de tecnologia de esmagamento, foram consideradas duas:
prensagem mecanica e extracao por solvente, cada uma delas com rendimentos
e custos diferenciados. O rendimento de cada tecnologia de esmagamento

também varia de acordo com o tipo de oleaginosa utilizada.

Diferentes capacidades para as esmagadoras foram elencadas para se
conhecerem entdo os investimentos necessarios para implantagdo de unidades
de pequeno, médio e grande porte. Foram selecionadas as capacidades de
5.000 e 10.000 t dOleo/ano, para as unidades de pequeno porte; 25.000 t
6leo/ano, para as de médio porte; e 50.000 e 80.000 t oleo/ano, para as

extratoras de grande porte. Cada uma das capacidades possui custos



operacionais fixos e variaveis (depende da quantidade de 6leo produzida) e de

investimento distintos. Estes custos também variam de acordo com a tecnologia

adotada.
o * o .'l' :I
s ° :.p e o
o i . ‘“
[ ] a o EL
R
. '_ %°

Figura 2: Distribuicdo espacial dos locais candidatos a instalagdo das esmagadoras

E premissa do modelo que toda a oferta de oleaginosas deve ser
processada, e que a matéria-prima ndo pode ser transportada para uma
esmagadora que esteja localizada a mais de 800 km de distancia do ponto de
oferta. Uma vez levados as esmagadoras, os graos produzem tipicamente 6leo e
torta/farelo. O 6leo pode ser vendido as unidades produtoras de biodiesel da
propria Petrobras, ou ainda no mercado interno e externo. A torta de mamona é
bastante utilizada como adubo orgéanico e, a torta de girassol pode ser usada
como matéria-prima para ragdes de ruminantes em geral. O segmento de torta é
muito regionalizado e possui perfil de negociagdo preferencialmente FOB
(comprador retira na fabrica). Sendo assim, deve-se considerar que toda a torta
produzida é absorvida pelo mercado, gerando receita, mas sem implicar em
custos de transporte. Com relacdo aos Oleos produzidos, devem ser
considerados os custos de frete de transporte. Alguns pontos de demanda
possuem um minimo para ser atendido, como por exemplo, as unidades
produtoras de biodiesel. O éleo excedente pode ser vendido no mercado interno
ou levado para os portos, para exportagcdo. Sendo assim, além das unidades
produtoras de biodiesel, foram incluidos pontos de demanda, para representar
os portos e os pontos de venda de 6leo para a industria nacional. Para o

escoamento dos produtos finais ndo foi considerada distancia maxima limite.
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O periodo de analise considerado foi de 2011 a 2020, com a possibilidade
de investimento em qualquer ano do cenario. A distancia entre os pontos de
oferta, locais candidatos a instalagdo de esmagadoras e pontos de demanda foi
calculada considerando a menor distancia rodoviaria, segundo um algoritmo de

caminho minimo.

A solucéo proposta pela area de Pesquisa Operacional da Petrobras foi o
desenvolvimento de um modelo matematico que utiliza a técnica de
programacao matematica (Taha, 2007), uma das mais utilizadas em Pesquisa
Operacional. Para resolver o problema foi utilizado um sistema gerador de
modelos desenvolvido internamente pela equipe e o otimizador CPLEX (IBM,
2009).

A técnica de programacado matematica surgiu na década de 40, motivada
pela necessidade de se resolver problemas de planejamento de operagdes
militares e houve uma crescente aplicagdo em diversos setores da industria no
periodo do pds-guerra. Atualmente, a programacao matematica € utilizada para
resolver diversos problemas, como: alocacdo 6tima de recursos; analise de
investimentos; planejamento e operacdo da produgado; e problemas de rede
(transporte, telecomunicacdo, etc). Este problema se encaixa numa classe
importante de problemas estudados na programacgido matematica que é a dos
problemas de Programacao Inteira / Mista. E dito problema de programagao
inteira aquele que possui uma ou mais varidveis de decisdo que sé assumem

valores inteiros.

Neste problema, a variavel de decisao do investimento sao do tipo 0 ou 1,
que quando iguais a zero indicam que nao sera feito o investimento e, quando
iguais a 1, determinam o investimento em determinado local, faixa de
capacidade, tecnologia e periodo. Para resolver esta classe de problemas o
método mais utilizado sdo os Métodos Branch-and-Bound (B&B) (Taha, 2007),
onde sdo resolvidos diversos problemas continuos, até que se obtenha alguma
solugdo que atenda a integralidade e que seja a solugdo 6tima. A vantagem do
B&B €& que, apesar de ndo resolver exaustivamente todos os problemas
continuos possiveis, a arvore de busca € inteiramente pesquisada. Sendo assim,
este método garante que a solugdo encontrada seja a O6tima, porém para
problemas complexos, com muitas variaveis inteiras, esta busca pela solucéo
6tima pode levar um tempo muito elevado. Segundo (Taha, 2007), embora seja
comprovado teoricamente esse algoritmo converge em um numero finito de

iteracoes, sua implementacdo em computador (com seu inerente erro de
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arredondamento) pode nao encontrar a solugdo 6tima independentemente do
tempo em que for executada no computador. Durante as iteragcdes deste
algoritmo € possivel obter uma indicagcdo da proximidade da solu¢do atual em
relacdo a otima (estimada) através da distancia relativa (gap), em termos da
funcdo objetivo, entre a melhor solugado inteira conhecida e a melhor solugéo
continua do problema inteiro relaxado. O gap é usualmente utilizado com critério
de parada da otimizacao e o seu valor padrao no otimizador CPLEX (IBM, 2009)

€ 0,01%.

7

Nesta técnica, o problema é representado através de um conjunto de
variaveis e equacdes, denominadas restricbes (vide Tabela 1). Softwares
especificos resolvem o sistema de equacgdes, visando maximizar uma equacgao
representativa do Resultado Econémico (a funcdo objetivo). No caso em
questdo, a funcao objetivo € a maximizacdo do lucro resultante dos custos
logisticos e industriais e de receitas representativas de venda de dleo e torta.
Embora o valor desta fungdo nao possa ser avaliado de maneira absoluta, é um
indicador importante, especialmente para analises comparativas entre diversas

solucdes possiveis.

O modelo possui todas as suas variaveis positivas e suas equacdes sao
todas estritamente lineares e, portanto, apresenta simplificagcbes em relacao a
realidade, mas que em geral ndo comprometem a qualidade dos resultados para

fins de analise.

O modelo, com os dados informados, gera cerca de 48.000 restricoes e
760.000 variaveis, sendo 9.780 inteiras. Com este numero de restricdes e
variaveis, o modelo fica muito grande e bastante complexo, devido ao elevado
numero de variaveis inteiras. O tempo computacional para a solugao deste
problema é muito elevado. Este modelo mesmo apdés uma rodada com tempo
limite de 48 horas, ndo apresentou solugao satisfatoria, retornando um resultado
econdmico negativo. Estudos preliminares da Petrobras Biocombustivel indicam

que existem arranjos de esmagadoras onde o resultado econémico é positivo.
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Variaveis

Restricoes

Fluxos — de matéria-prima dos pontos
de origem para as esmagadoras e de
produto final das esmagadoras para os

pontos de destino.

Balangos que garantem a

compatibilizagdo de ofertas, fluxos,

cargas, producdo e demanda.

de

Esmagadoras.

Carga Matéria-prima nas

limites de oferta
de

Atendimento aos
(100% de

demanda.

atendimento) e

Produgao de Produtos Finais.

Restricbes de carga nas plantas,

conforme capacidade selecionada

para investimento.

Variaveis de Decisao de Investimento —
sao variaveis 0 ou 1 que, quando zero
indicam que ndo sera feito o
investimento e, quando iguais a 1,
determinam o investimento em
determinado local, faixa de capacidade,

tecnologia e periodo.

Em cada local, somente é possivel
colocar planta de uma capacidade e

tecnologia por periodo.

Uma vez selecionada uma tecnologia
para a planta em um dado local,
quaisquer ampliacdes realizadas neste

local devem ter a mesma tecnologia.

Tabela 1: Principais variaveis e restricbes do modelo atual

Sendo assim, tratamentos nos dados de entrada foram necessarios para

que o modelo apresentasse bons resultados em um tempo viavel. O primeiro

tratamento realizado nos dados de entrada foi o agrupamento dos pontos de

oferta para a redugcdo do numero de variaveis de fluxo. Este agrupamento foi

realizado através de outro modelo de programagdo matematica que minimiza o

momento de transporte. De um total de 1.400 municipios ofertantes do problema

original, foram selecionados 150 para representarem todo o conjunto. A oferta de

cada municipio sera agregada a aquele, dentre os 150 selecionados, no qual o

custo de frete € o menor. Uma desvantagem deste procedimento é a perda de

precisdo no calculo do frete, dado que o modelo ira enxergar apenas 150
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municipios e nao os 1.400 originais. Outro tratamento nos dados de entrada foi a
eliminacdo de alguns candidatos. Foram realizadas rodadas preliminares
utilizando a maior demanda existente no horizonte de estudo, limitando a
instalagcdo de uma faixa de capacidade por vez. Um ranking € realizado com o
resultado destas rodadas e os candidatos selecionados mais vezes nas rodadas
preliminares sdo aqueles que serdo passados para a rodada final. Com isso, a
rodada final ficou limitada a possuir um nimero menor de locais candidatos, por
volta de 15 ao invés de 96. Mesmo assim, esta Ultima rodada necessita de
aproximadamente 24 horas para obter um bom resultado. Uma desvantagem
desta heuristica é a possibilidade de eliminacao candidatos que fazem parte da
solucdo 6tima. Maiores detalhes sobre os resultados encontrados com este

modelo serédo apresentados na secgao 5.
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3. ESTADO DA ARTE

O algoritmo genético € um método computacional de busca e otimizacao
baseado em mecanismos de sele¢do natural e genética. Segundo (Davis, 1991),
os algoritmos genéticos empregam um processo adaptativo e paralelo de busca
de solucbes em problemas complexos, com dificil formulacdo matematica, ou

com grande espacgo de busca (grande numero de solugdes).

O algoritmo genético foi proposto inicialmente por John H. Holland em
1975 no trabalho intitulado Adaptation in Natural and Artificial Systems. Baseia-
se no principio da sobrevivéncia dos mais aptos e na reprodugdo das especies,
inspirado no mecanismo de evolugdo das espécies apresentado nos trabalhos
de Charles Darwin (Darwin, 1859) e na heranca genética proposta por Mendel
(Mendel, 1865).

De acordo com (Michalewicz, 1995), os algoritmos genéticos séo
particularmente adequados para problemas complexos de otimizacao, de dificil
modelagem matematica como aqueles que apresentam diversos parametros ou
caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor solugao;
problemas com muitas restricbes ou condicdes que nao podem ser
representadas matematicamente; e problemas com grandes espagos de busca.
Este método tem sido aplicado em diversas areas tais como: Otimizagao de
Fungdes Matematicas, Otimizagdo Combinatorial, Otimizagdo de Planejamento,
Problema do Caixeiro Viajante, Problema de Otimizagdo de Rota de Veiculos,

Otimizacao de Layout de Circuitos, etc.

3.1. FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO GENETICO

Fundamentalmente, a inspiracdo bioldégica resulta, no contexto
computacional, em um método de resolugdo de problemas. Primeiramente é
criado um conjunto de solugbes possiveis para o problema. Cada solugéo se
torna um individuo de uma populacéo cuja evolugdo sera simulada através de
mecanismos estocasticos. Os individuos mais aptos e “melhores” tém maior
probabilidade de sobreviver, de reproduzir e de transmitir suas caracteristicas
(carga genética) as proximas geragdes (Goldberg, 1989). A adaptacao de cada
individuo ao meio ambiente é dada através do critério de otimizacao utilizado no
problema que se deseja solucionar. Os membros da nova populagdo sofrem
transformacgéao através dos operadores genéticos, para formar novas solugoes.

Existem, basicamente, dois tipos de transformagcdo dos individuos



operacionalizados pelos operadores genéticos: mutagdo e cruzamento, que
serdo detalhados adiante. No entanto, a atuacido de ambos cria uma nova
populagdo formada, na média, por individuos mais adaptados do que na geragao
anterior. Depois de algumas geracdes o programa converge esperando-se que a

melhor solugao individual represente a solugdo proxima do 6timo global.
O processo de resolugao de problemas envolve os seguintes elementos:
o Especificacao das informacgdes relevantes do problema a ser resolvido.

o Caracterizacdo das informagdes que definem uma solugdo para o

problema.
¢ Codificagao computacional da solugao do problema.

¢ Identificacido dos critérios que permitem a avaliacdo da qualidade de uma

solucgao.

e Construcdo de uma Funcao de Avaliacdo, que permite expressar quao

boa é uma solugao.

A Figura 3 apresenta um fluxograma com o funcionamento de um

algoritmo genético:

v

Selecdo Obrigatdrio

| Inicio I Crossover

¥

Problema

Representagdo

h 4 L J
Inicializagdo
da populagao

Atingiu critério
de parada?

Avaliagdo

Substituigao da
populagdo

Figura 3: Fluxograma do funcionamento de um algoritmo genético
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por:

3.2.

Os processos descritos no fluxograma da Figura 3 podem ser resumidos

Representacao: Definicdo dos parémetros do algoritmo tais como o
tamanho da populagdo, a regra de parada e a representagdo dos

Cromossomaos.

Inicializagao da populagao: Criacdo de uma populagéo de N solugdes

para o problema. Cada solugio é gerada aleatoriamente.
Decodificagdo: Decodificar o cromossomo.

Avaliagao: Avaliar cada candidato através da fungdo de avaliagéo.

Quanto maior a fungao de avaliacido melhor sera a solugao.
Normalizagao: Realizar a normalizagédo se necessario.

Selegdo: Selecionar probabilisticamente, dois individuos da populagao
atual. A probabilidade de um individuo ser escolhido deve ser
diretamente proporcional a sua fungdo de avaliacdo. Ou seja, as

melhores solugdes tém maiores chances de serem selecionadas.

Crossover. Recombinar pares de pais (individuos selecionados no passo
anterior) - cruzamento (crossover) - (utiliza mecanismos de
probabilidade).

Mutacgao: Modificar os filhos - mutagcao (mutation) - (utiliza mecanismos
de probabilidade);

Critério de parada: Avaliar novos candidatos;
o Se atingiu o critério de parada, finaliza;

o Sendo, seleciona os individuos para a préxima geragao

(substituicdo da populagao).

MECANISMOS DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos utilizam mecanismos que garantem a busca de

uma boa solugdo em todo o espacgo de solugdes possiveis, a saber:

Aptidao: E a quantificacdo da adaptagdo do individuo (cromossomo) ao
ambiente. Ela mede o grau de adaptagcédo de cada individuo através da
funcdo a ser otimizada. Portanto, se o problema a ser resolvido é de

maximizacgao, o individuo mais adaptado é aquele que apresenta o maior
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valor da fungdo quando substituido na mesma. Para a minimizagéo o

conceito se aplica para os individuos que reduzem o valor da funcéo.

Definido o conceito de aptidao, os operadores podem ser aplicados,

caracterizando o funcionamento e evolugao da técnica:

O

Os individuos da populagao, candidatos a solugdo sao avaliados

através da substituicdo na func¢ao avaliagéo.

Os resultados obtidos indicam o grau de adaptacao de todos os

individuos.

Os individuos sao hierarquizados de acordo com o critério de

otimizagao desejado (minimizagao, maximizagao).

Escolha dos cromossomos (individuos) sobre os quais serao
aplicados os operadores genéticos para a determinacdo da
préxima geracdo. Este mecanismo € denominado selecédo e é
usado o grau de aptiddo de cada individuo em relagdo a aptidao

média da populacao (mecanismo probabilistico).

Definicdo da proxima geragdo de cromossomos (individuos)
através da aplicagdo de operadores genéticos nos individuos
escolhidos na etapa de selegdo como “pais’. E importante
ressaltar que dada a natureza probabilistica da selegéo, alguns

individuos menos aptos poderao ser selecionados.

e Aplicagao dos Operadores Genéticos: Os operadores genéticos

utilizados para garantir a geragdo dos novos cromossomos (solugdes do

problema) sao:

O

Reprodug¢ao — Consiste na duplicagdo dos cromossomos mais

adaptados na composicdo de uma nova geragao.

Cruzamento (Crossover) — Consiste na composi¢cdo do
cromossomo de solugdo a partir do cruzamento dos genes
existentes nos cromossomos dos pais. Sua tarefa é explorar a
bagagem genética existente nos pais, ou seja, uma Busca Local.
E dado por um valor percentual, que representa a probabilidade

de ocorréncia de cruzamento, denominada taxa de cruzamento.

Mutacgao (Mutation) — Tem a funcao de repor o material genético
perdido em geragcbes anteriores e também a introdugcdo de

material inexistente, promovendo uma busca global. E dado por
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um valor percentual, que representa a probabilidade de ocorréncia

de mutagdo denominada taxa de mutagao.

Logo, o cruzamento busca a solugdo a partir do conhecimento dos
individuos ja existente (exploitation); a mutagdo promove uma avaliacdo em

areas do espago ainda nado avaliadas (exploration).

Os mecanismos de cruzamento e mutacdo apresentam sub-mecanismos
préprios de operac¢ao que devem ser escolhidos de acordo com o problema a ser
solucionado. Porém, todos eles sao determinados por mecanismos estocasticos
(Beasley, 1993). A taxa de cruzamento reflete a probabilidade que os futuros
cenarios ou “filhos” possuam informacgdes da geragao imediatamente precedente
(“pais”).

A taxa de mutacdo reflete a probabilidade de que futuros cenarios
contenham alguns valores definidos randomicamente. Uma alta taxa de mutacao
significa que mais mutagdes ou valores aleatdrios de “genes” serdo introduzidos

na populagao.

3.3. REPRESENTAGAO DAS SOLUGOES

A representacdo na qual as possiveis solugdes aparecem dentro dos
cromossomos € uma decisdo critica na utilizacdo dos algoritmos genéticos. A
dificuldade na identificacdo da codificacdo mais adequada para um dado
problema é um dos principais fatores que determinam a impropriedade na
utilizagdo da técnica de algoritmos genéticos. Segundo (Pacheco, 1999), os

métodos de codificacdo podem ser classificados da seguinte forma:

e Codificagdo Binaria: Os genes s6 podem assumir os valores 0 ou 1. Foi
o primeiro tipo de representagdo em algoritmos genéticos. E o tipo de
representacdo mais simples e que permite uma facil manipulacado dos
cromossomos através dos operadores genéticos. Muito utilizada em
problemas numeéricos por ser facil de ser transformada em inteiro ou real.
Um exemplo de aplicacédo deste tipo de codificagdo é em problemas de

maximizacao de fungdes matematicas.

e Codificagdo com Numeros Reais: Os genes podem assumir qualquer
valor real (ponto flutuante). E utilizada em problemas numéricos e tem a

vantagem de incorporar o conhecimento no dominio do problema. E uma
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representacdo mais adequada em problemas de otimizacdo com

variaveis sobre dominio continuo.

o Codificagdo com Permutacao de Simbolos: Os genes podem assumir
valores dentro de um alfabeto especificado e ndo podem apresentar
valores repetidos. E uma representacéo utilizada em problemas onde a
busca da solucdo depende de diversas combinacbes (ordem) dos
elementos considerados. Alguns exemplos de aplicagbes sdo: Problema
do Caixeiro Viajante, Problemas de Alocag¢ao de Recursos e Problema de

Coloragao de grafos.

e Codificagdo com Simbolos Repetidos: Os genes podem assumir
valores dentro de um alfabeto especificado e podem apresentar valores
repetidos. E uma representacdo utilizada em problemas onde a busca da
solugdo consiste em associar valores (de uma lista especificada) a
determinados elementos. Estes problemas s&o classificados como

problemas de agrupamento.

A escolha da melhor representacao é dada pela natureza do problema
estudado. Escolhida a melhor codificagdo, os mecanismos de reproducao e
evolucao podem ser aplicados. Porém, quando se alcancga a etapa de avaliacao,
as solucdes devem ser substituidas na fungao de avaliagdo para o calculo da

sua adequacéo. Este processo é denominado Decodificagao.

3.4. OPERADORES GENETICOS

Nesta subsecado serdo descritos os operadores genéticos mais utilizados

para cada tipo de codificagao da solugao.
e Crossover:

o Crossover de um ponto: O crossover de um ponto corta os dois
genitores em uma posicao aleatoriamente escolhida, criando dois
novos possiveis descendentes. A Figura 4 ilustra um exemplo
deste operador, onde P1 e P2 sdo os genitores € F1 e F2, os

descendentes. Utilizado na codificacdo binaria e com numero real.
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Figura 4: Crossover de um ponto. Fonte: (Pacheco, 2008)

Crossover de dois pontos: Este tipo de crossover é semelhante
ao crossover de um ponto, onde é realizada a recombinacéo de
dois individuos a partir de dois pontos escolhidos aleatoriamente.

Utilizado na codificagao binaria e com numero real.

Crossover de uniforme: O crossover uniforme é capaz de
recombinar quaisquer posi¢gdes entre dois genitores. Este
operador utiiza um padrdo (palavra binaria) escolhido
aleatoriamente para designar os bits selecionados em cada
gerador na criagdo dos descendentes. A Figura 5 ilustra um
exemplo deste operador, onde P1 e P2 sdo os genitores e F1 e

F2, os descendentes. Utilizado na codificacdo binaria e com

numero real.
P1 1 0 0 1 0 1 1
P2 0 1 0 1 1 0 1
Padrao 1 1 0 1 0 0 1
F1 1 0 0 1 1 1
F2 0 1 0 1 0 1 1

Figura 5: Crossover uniforme. Fonte: (Pacheco, 2008)

Crossover aritmético: O crossover aritmético € uma combinacao
linear de dois vetores (genitores). Utilizado na codificagdo com

numero real.

Crossover uniforme baseado em ordem: Este operador
recombina a ordem e a posicdo dos genes. Utilizado na
codificagdo com permutagéo de simbolos. Dados os genitores P1

e P2, cria o descendente F1 da seguinte forma:

= Gera um padrao de bits do comprimento dos genitores;
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= Preenche F1, copiando o genitor P1 nas posi¢cdes em que

0 padrao é igual a “17;

= Faz uma lista dos elementos de P1 associados com os bits

“0” do padrao;

= Permuta estes elementos de modo que eles aparecam na

mesma ordem em que aparecem em P2;

= Preenche as lacunas de F1 com os elementos ordenados

no passo anterior;

A Figura 6 apresenta um exemplo deste operador.

P, 1 2 3 4 5 6 7 8
P, 8 6 4 2 7 5 3 1
Padrio 0 1 1 0 1 1 0 0

F - 2 3 - 5 6 - -

F, 8 - - 2 - - 3 1
Elementos de P, associados a “0™: 1. 4. 7. 8. Ordenados segundo P, : 8. 4. 7.1
Elementos de P, associados a <1 6. 4, 7. 5. Ordenados segundo P, 1 4.5.6. 7

F 8 2 3 4 5 6 7 1

F, 8 B 5 2 6 7 3 1

Figura 6: Crossover uniforme baseado em ordem. Fonte: (Pacheco, 2008)

e Mutacgao:

o Mutacdao de binario: Realiza a troca cada gene de um
cromossomo se o teste de probabilidade for verdadeiro. A Figura
7 ilustra a aplicagdo do operador de mutagdo em um

cromossomo. Utilizado na codificagao binaria.

1 0 0 1 0 1 1 @
1 0 0 1 0 1 0

Figura 7: Mutacao. Fonte: (Pacheco, 2008)

o Mutagao de real: Substitui cada numero real em um cromossomo
por um numero real aleatdrio se o teste de probabilidade for

verdadeiro. Utilizado na codificagdo com numero real.

25



o Mutagcao CREEP: Consiste em modificar o valor do gene ao
somar/subtrair um valor aleatério, que varia de acordo com a
probabilidade de ocorrer a mutagdo. Busca uma solugao préxima
através de ajustes aleatérios em ambas as diregdes. Utilizado na

codificagcdo com numero real.

o Mutacao por embaralhamento: Seleciona aleatoriamente um
trecho do cromossomo e o embaralha. na codificacdo com
permutacdo de simbolos. A Figura 8 mostra um exemplo deste

tipo de mutacgéo:

Figura 8: Crossover uniforme baseado em ordem. Fonte: (Pacheco, 2008)

3.5. CONVERGENCIA DO ALGORTIMO GENETICO

O algoritmo genético € um algoritmo de busca que utiliza conceitos de
probabilidade para direcionar a busca pela melhor solugdo. Se for corretamente
implementado, a populacdo ira evoluir ao longo de sucessivas geracbes de
modo que a aptiddo do melhor e do individuo médio, em cada geragdo aumenta
em direcdo ao 6timo global. Segundo (Beasley, 1993), a convergéncia € a
progressao para a uniformidade crescente e um gene é dito ter convergido
quando 95% da populacdo compartilha o mesmo valor. Diz-se que a populagao
convergiu quando todos os genes convergiram. A Figura 9 mostra evolugéo
tipica da aptiddao de um algoritmo genético. Conforme a populagao converge, a

aptidao do individuo médio evolui para a do melhor individuo.
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Figura 9: Evolugao tipica de um algoritmo genético. Fonte: (Beasley,1993)
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4. ARQUITETURA DO SISTEMA PROPOSTO

O sistema proposto consiste basicamente de um programa que
implementa a técnica de algoritmo genético. O algoritmo genético é o
responsavel por explorar o espaco de busca de solugdes de possiveis
instalagbes de esmagadoras, definindo além da localizag&o, suas capacidades e
tecnologias e 0 ano de implantagdo. O mddulo responsavel pela execugao do
algoritmo genético comunica-se com um banco de dados que possui os dados
de entrada do problema tais como: locais candidatos, tecnologias, capacidades,
periodo de analise, ofertas e demandas, custos de frete e de investimento,
dentre outros. Devido as caracteristicas do problema de localizagdo, néo
utilizamos o algoritmo genético para determinar os fluxos de matéria-prima e
produtos finais. Uma vez que o algoritmo genético encontra uma determinada
configuracao de instalacao das esmagadoras, a determinagcdo dos fluxos de
matéria-prima e produtos finais é realizada, de maneira 6tima, por um modelo de
programacao linear (Taha, 2007). Este modelo auxiliar é a fungcido de avaliagcao
das solugdes encontradas pelo algoritmo genético. A Figura 10 apresenta um

diagrama com a arquitetura proposta para o sistema:

Dados de entrada

A 4

Moédulo de Selegao das
Esmagadoras: Algoritmo

A

Genético
Selegao das Resultado
Esmagadoras Econémico
Funcao de Avaliacao:
> Programacao
Matematica Q
A
Banco de
Dados de entrada EERE

N~

Figura 10: Arquitetura do Sistema



Nas subsec¢des a seguir serdo apresentados em detalhes a modelagem do
algoritmo genético proposto, da funcao de avaliagdo utilizada e as tecnologias

adotadas na implementac&o do modelo.

41. REPRESENTAGAO DO ALGORITMO GENETICO

O modelo de algoritmo genético € o responsavel por determinar a
localizagdo das esmagadoras dentro de um conjunto de locais candidatos, e,
além disso, a tecnologia adotada, capacidade instalada e o ano de instalacéo de
cada uma delas. Para isso a codificacdo da solugdo (cromossomo) foi dividida
em trés partes, cada uma responsavel por determinar uma caracteristica da
solugdo. A primeira parte representa a tecnologia adotada em cada esmagadora.
A segunda representa o incremento de capacidade das esmagadoras a cada
periodo. E, finalmente, a terceira parte determina a ordem de implantagcdo das
esmagadoras em cada periodo. A Figura 11 apresenta um diagrama
representando o cromossomo proposto, onde Pi indica que o segmento

corresponde ao periodo i.

Parte 1 Parte 2 Parte 3
Tecnologia de cada Incremento de capacidade Ordem de implantacao das
esmagadora das esmagadora a cada esmagadoras a cada

periodo periodo
P1 P1
P2 P2
PN PN

Figura 11: Cromossomo proposto

Como a tecnologia ndo pode ser alterada apos a instalagdo da

esmagadora, cada gene representa a tecnologia de uma esmagadora. No
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problema estudado sé existem duas op¢des de tecnologia, entdo o valor do gene

pode assumir os valores 0 ou 1.

E permitido ao modelo ampliar uma instalagdo ja existente, sendo assim,
ao invés de representar a capacidade total a cada periodo das esmagadoras
instaladas, indica-se o incremento de capacidade das mesmas. Para isso, é
necessario um segmento deste tipo para cada periodo. Os genes podem
assumir as capacidades de instalacdo disponiveis, que no caso do problema

estudado sao 5.

A ordem de implantacdo das esmagadoras sera representada por um
segmento para cada periodo. A cada periodo deve-se considerar a capacidade
ja instalada no periodo anterior e verificar se € necessario instalar mais alguma

esmagadora para atender a demanda de produto final.
A seguir apresentamos um resumo da representacao do GA:
e 1 segmento para cada periodo com 96 genes (1 para cada local
candidato) representando o incremento de capacidade:
o Valores: 1 a 5 (inteiros)

e 1 segmento para cada periodo com 96 genes (1 para cada local
candidato) com a ordem de implantacdo das esmagadoras:

o Valores: alfabeto {1, 2, ..., 96}
e 1 segmento com a tecnologia de cada local candidato:
o Valores: 0 ou 1 (binario)
Com esta representacdo temos como resultado um cromossomo com um
total de 2.016 genes (96 x (10 + 10+ 1) = 96 x 21 = 2016).

4.2. DECODIFICAGAO DA SOLUGAO

O algoritmo de decodificacdo transforma o cromossomo em uma solugao
viavel de configuragdo de instalagdo de esmagadoras. A base central para a
decodificagdo do cromossomo proposto sdo os segmentos que determinam a
ordem de implantagcdo de esmagadoras (Figura 11). Porém, a solugao mais
econbmica nao é ampliar todas as esmagadoras em todos os periodos. O que
devemos determinar € uma configuracdo que absorva toda a oferta disponivel,
atendendo pelo menos a demanda minima, e que possua menor custo. Sendo
assim, a heuristica de decodificagdo da solucado utilizada seleciona, a cada
periodo, novas esmagadoras para instalar ou amplia a capacidade das

existentes, para atender a demanda daquele periodo.
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A capacidade das esmagadoras é representada pela quantidade de dleo
produzido no ano, entdo se a demanda de um determinado periodo é maior do
que a capacidade ja instalada, deve-se realizar uma ampliagdo ou nova
instalagdo segundo o segmento de ordem de implantacdo do periodo estudado.
Uma particularidade deste problema impede a determinagao exata da demanda
a cada periodo: a quantidade de 6leo produzido depende da tecnologia adotada
e da oleaginosa que sera processada em cada esmagadora. Tanto a tecnologia
quanto os fluxos de matéria-prima para cada esmagadora fazem parte da
solucdo do problema, sendo assim, ndo pode ser determinado a priori.
Realizamos entao uma estimativa da quantidade maxima de éleo que pode ser
produzida a cada periodo. Como toda oferta tem que ser absorvida,
consideramos que cada tipo de oleaginosa sera encaminhado para uma
esmagadora que possua a tecnologia que proporcione 0 maior rendimento de
6leo. Usamos entdo esta quantidade maxima que consegue ser produzida como
limitante da capacidade instalada de esmagadoras. Testes realizados limitando a
capacidade instalada a essa quantidade maxima calculada, mostraram que este
valor super-estima a capacidade necessaria para processar toda a oferta. Sendo
assim, utilizamos uma fracdo deste valor como limitante da capacidade.
Verificou-se que a fracdo da quantidade maxima que trouxe melhores resultados
foi 75%.

Sendo assim, a idéia do algoritmo de decodificagao € instalar ou ampliar
esmagadoras segundo o segmento de ordem de implantagdo de esmagadoras,
onde a tecnologia é dada pela primeira parte do cromossomo e o incremento de
capacidade, pela segunda parte. Apresentamos a seguir o pseudo-codigo do

algoritmo de decodificagao:
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Algoritmo de decodificagao:

QuantidadeMaxOleo = soma (Oferta total de <cada tipo de
oleaginosa

* Melhor rendimento possivel)

CapacidadeAcumulada = 0
Fator = Fracdo da quantidade méxima estimada através de
testes

Para cada periodo P

Para cada esmagadora E segmento de ordem das esmagadoras

CapacidadeEscolhida = valor no segmento de incremento
de capacidade correspondente ao periodo P e esmagadora
E

Se CapacidadeAcumnulada >= (QuantidadeMaxOleo *
Fator) entao
V& para o préximo periodo
Fim Se

CapacidadeAcumulada += CapacidadeEscolhida
Capacidade (E,P) = CapacidadeEscolhida
Investimento(E,P) = 1

Fim Para

Fim Para

Para cada cromossomo, o algoritmo de decodificagdo determina os locais
onde houve investimento a cada periodo, a tecnologia adotada e o incremento
de capacidade. Por fim, esta solugao sera passada a funcido de avaliacido, que

sera detalhada na préxima segao.

4.3. FUNGAO DE AVALIAGAO

Dada uma configuragdo de instalagdo de esmagadoras, ndo é tarefa
imediata determinar o resultado econémico desta solugdo. Isto ocorre, pois
mesmo se a configuragao for a 6tima, se nao determinarmos a melhor maneira
de transportar os grdos e Oleos (para minimizar custos de frete), a melhor
distribuicdo dos grdos nas esmagadoras de acordo com o rendimento
(maximizando a receita dos produtos finais), podemos estar valorando
erradamente uma determinada solucéo. A solu¢cdo adotada para este problema

foi utilizar a técnica de programacdo matematica para determinar a melhor
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distribuicdo dos grdos e Oleos dada uma configuragdo de instalagédo de
esmagadoras. Como o problema é linear, e a técnica de programagéo
matematica nos retorna a solugdo o6tima (Taha, 2007), ndo estariamos entdo
avaliando erradamente nenhuma solu¢cdo encontrada pelo algoritmo genético.
Diferentemente do modelo atualmente utilizado, que determina também as
configuragdes das esmagadoras através de um modelo de programacgéo
matematica, para a funcido de avaliagdo ndo sdo necessarias variaveis inteiras.
Esta caracteristica permite encontrar a solugdo 6tima com baixo esforgo

computacional.

O modelo consiste em determinar os fluxos de matéria-prima e produto
final entre os pontos de oferta, esmagadoras e pontos de demanda, de maneira
a maximizar a receita e minimizar os custos. Existem restricbes para o
atendimento da demanda minima, absorg¢ao de toda a oferta e de balanco, para
garantir que todo gréo que entra numa esmagadora € transformado em déleo e
que todo 6leo produzido é transportado para algum ponto de demanda. Algumas

restricdes extras foram incorporadas durante os testes para melhorar a solugao:

o Na&o permitir que a producdo de uma esmagadora diminua no horizonte:
nao é desejavel que se faga um investimento em um local e que este seja
“abandonado” com o tempo, causando problemas socio-econdmicos na
regido. Esta restricdo tem o objetivo de piorar a avaliagcdo de uma
solugdo que instala uma esmagadora com capacidade maior do que a

necessaria.

e A utilizagdo de todas as esmagadoras no ultimo periodo deve ser maior
do que um determinado valor, i. e. maior do 50 %. Esta restrigdo tem o
mesmo objetivo que a anterior: piorar a avaliagdo de uma solugdo que

instala uma esmagadora com capacidade maior do que a necessaria.

e A restricdo de absorgédo de toda a oferta ndo é rigida pois 0 modelo de
programacao linear poderia retornar como resposta que o problema é
inviavel, caso fosse passado a ele uma configuragdo de esmagadoras
que nao consiga absorver toda a oferta. Uma solugédo seria assumir um
valor muito negativo para o resultado econémico quando ocorresse
inviabilidade, porém ao associar um mesmo valor a qualquer solugao
inviavel ndo cria-se uma distincdo entre por exemplo, uma solucéo que
nao consiga absorver 1 Kg de matéria-prima de outra que nao absorve 10

toneladas. Sendo assim foi introduzida uma variavel de folga, que indica
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a quantidade de matéria-prima n&o absorvida pelas esmagadoras e que

esta sujeita a uma penalidade.
A seguir apresentamos a descricdo matematica do modelo:
 Indices ou Conjuntos:
o Matérias-Primas — MP: {Mamona e Girassol}

o Produtos Finais — PF: {Oleo de mamona, 6leo de girassol, torta

de mamona e torta de girassol}

o

Origens/Locais de Oferta — O: {Municipios ofertantes}

o Destinos/Locais de Demanda — D: {Municipios com as usinas de

biodiesel da Petrobras, portos para exportacao, industrias, ...}

o Esmagadoras — E (selecionadas pelo AG): { Municipios dentre
os possiveis candidatos}

o Periodo(ano) - P: {2010, 2011, ..., 2020}

o Tecnologias de esmagamento — T: { Prensagem mecénica ou

extragao por solvente}

O

Tipos de capacidade da esmagadora — C: {5.000 ton éleo/ano,
10.000 ton éleo/ano, ..., 80.000 ton 6leo/ano}

e Dados Gerais:

o PenalidadeFic — Penalidade ficticia, para evitar inviabilidades no

modelo e piorar a avaliacao de determinadas solucoes.

o Taxa(P) — Taxa de desconto a ser aplicada no resultado

econdmico.

e Dados das Ofertas:

o Oferta(MP,0,P) — Volume da matéria-prima MP ofertada no local

de oferta O no periodo P.

o OfertaDistancia(O,E) — Distancia entre o local de oferta O e a

esmagadora E.

o OfertaFrete(MP,0,E) — Frete da matéria-prima MP do local de

oferta O a esmagadora E.
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o DistanciaMax — Maxima distancia que pode ser percorrida de um

local de oferta a uma esmagadora.

Dados das Demandas:

o DemandaMin(PF,D,P) — Demanda minima do produto final PF no

local de demanda D no periodo P.

o DemandaMax(PF,D,P) — Demanda maxima do produto final PF

no local de demanda D no periodo P.
o DemandaPreco(PF,P) — Preco do produto final PF no periodo P.

o DemandaFrete(PF,E,D,P) — Frete do produto final PF da

esmagadora E ao local de demanda D no periodo P.

o Oleoso(PF) — Indica se o produto final PF & oleoso.

Dados das Esmagadoras (selecionados pelo AG):

o E_Capacidade(E,P) — Incremento de capacidade da esmagadora

E no periodo P.
o E_Tecnologia(E) — Tecnologia adotada pela esmagadora E.

o E_Inv(E,P) — Indica que houve investimento na esmagadora E no

periodo P.

Dados das Esmagadoras:

o Rendimento(MP,PF,T) — Rendimento do produto final PF

produzido a partir da matéria-prima MP com a tecnologia T.

o CapacidadeEsmag (C) — Capacidade da esmagadora em ton

6leo / ano.

o CapacidadeAcumulada(E,P) — Capacidade total da esmagadora
E no periodo P. Este € um dado calculado a partir dos parametros

de investimento e capacidade das esmagadoras.

Capacidadedcumuladd E, P) =

> Capacidaddismag(E _Capacidadd E, Pl))
PlPI<P
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o CustoFixo(E,P) — Custo fixo da esmagadora E no periodo P. Este
custo é calculado e depende do custo operacional da tecnologia e

capacidade selecionada para a esmagadora E.

o CustoVariavel(E,P) — Custo variavel da esmagadora E no periodo
P, que é aplicado em funcdo da producdo total em dleo. Este
custo é calculado e depende do custo operacional da tecnologia e

capacidade selecionada para a esmagadora E.

o Custolnstalacao(C,T,P) — Custo de instalacdo de uma nova

esmagadora com capacidade C e tecnologia T, no periodo P.

Variaveis:

o FluxoMP(MP,0,E,P) — Fluxo da matéria-prima MP do local de

oferta O para a esmagadora E no periodo P.

Esta variavel so sera criada se a distancia do ponto de oferta O a

esmagadora E for menor do que a distadncia maxima.

o FluxoPF(PF,E,D,P) — Fluxo do produto final PF da esmagadora E

ao local de demanda D no periodo P.

o DeficitOferta(MP,O,P) — Déficit de absorcao da oferta da matéria-

prima MP no local de oferta O no periodo P.

o UtilizacaoFinalEsmag(E) — Utilizacao final da esmagadora E.

Restrigoes:

o BalancoOferta(MP,0,P) — O total que sai de cada ponto de
origem para todas as esmagadoras tem que ser igual a oferta do

ponto, sujeito a uma penalidade.
FluxoMP(MP,O, E, P) +

;DeﬁcitOferta(MP, O, P) = Oferta(MP,O, P)
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o AtendimentoDemandaMinima(PF,D,P) — O total que chega em

cada ponto de demanda vindo de todas as esmagadoras tem que
ser pelo menos o0 minimo.

DemandaMin(PF,D,P) <> FluxoPF (PF,E,D, P)
E

o AtendimentoDemandaMaxima(PF,D,P) — O total que chega em

cada ponto de demanda vindo de todas as esmagadoras tem que
ser pelo menor do que a demanda maxima.

> FluxoPF (PF,E, D, P) < DemandaMax (PF, D, P)
E

o BalancoEsmagadoras(PF,E,P) — A producao total de um produto
final PF na esmagadora é igual a carga total de matéria-prima *

rendimento na tecnologia selecionada para a esmagadora.

Y FluxoPF (PF,E,D, P) =
D

Z FluxoMP(MP, O, E, P) x
ompRen dimento(MP, PF,E Tecnologia(E))

CapacidadeEsmagadora(E,P) — A produgao total do produto final
PF, onde PF é um produto oleoso, na esmagadora tem que ser
menor ou igual a capacidade da esmagadora,

> FluxoPF (PF,E,D,P) <
D,PF|Oleoso( PF)

CapacidadeAcumulada (E, P)

o ProducaoEsmagadora(E,P) — A producdo total de uma

esmagadora ndo pode diminuir no horizonte de analise.

> FluxoPF (PF,E,D,P) >
D,PF|Oleoso( PF)

> FluxoPF (PF,E,D,P—1)
D,PF|Oleoso( PF)
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o ProducaoFinal(E) — A utilizagdo das esmagadoras no ultimo

periodo deve ser maior do que 50%, sujeito a uma penalidade.

Z FluxoPF (PF,E,D,Utimo _ Periodo)
D,PF|Oleoso( PF)

CapacidadeAcumulada(E, P)
UtilizacaoFinalEsmag(E) > 0.5

o Funcao Objetivo: Receita — Custos — Penalidades
Z Taxa(P)x[
P

> FluxoPF (PF, E, D, P) x Demanda Pr eco(PF)
D,PFE
— Y FluxoMP(MP, O, E, P) x OfertaFrete(MP, O, E)
O,MP,E
— Z FluxoPF (PF, E, D, P)x DemandaFrete(PF, E, D)
D,PFE
- Z CustoFixo(E, P)x Z E _ Inv(E,P)
E P1|PI<P
- Z CustoVariavel (E, P) % Z FluxoPF (PF,E, D, P) x
E PF ,D|Oleoso( PF)
> E_Inv(E,P)
PI|PI<P
Z Custolnstalacao(E _ Capacidade(E, P), E _Tecno logia(E), P)x
— E _Inv(E, P)
- Z DeficitOferta(MP, O, P) x PenalidadeFic
MP,0

]
- Z UtilizacaoFinalEsmag(E) x PenalidadeFic
E
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4.4. TECNOLOGIAS ADOTADAS NA IMPLEMENTAGAO DO
MODELO

Para este trabalho foi implementado um protétipo para realizacdo de testes
comparativos, com os dados reais do problema. O protétipo ndo teve como
objetivo alcangar alta performance e sim auxiliar na prova de conceito de que um
modelo baseado em algoritmo genético seria capaz de obter solugbes
satisfatérias para um problema de localizacdo. O modelo proposto foi
implementado em ambiente .NET, empregando-se a linguagem C#. A escolha
das tecnologias adotadas foi voltada para aquelas que permitissem uma rapida

implementacao e que fornecessem resultados confiaveis.

Para a implementagao do algoritmo genético foi utilizado o componente
GACOM (ICA, 2009), que tem como finalidade permitir o desenvolvimento de
programas utilizando técnicas de computacdo evolucionaria. Esta biblioteca
conta com as seguintes funcionalidades: definicao de diferentes tipos de
representacdo de genes, segmentacdo do individuo para permitir cromossomos
compostos por mais de um tipo de representacdo, formas de elitismo, selegao
por roleta, normalizacdo linear, operadores evolutivos (crossover, mutacado e
crossover especial), multiobjetivos com pareto, execugcdo em pipeline para
permitir inser¢do de blocos de cddigo entre os passos da otimizagéo, defini¢cao

de diversos critérios de parada.

O modelo de programacgao linear foi implementado na ferramenta de
modelagem matematica AIMMS (Paragon, 2009) e o otimizador utilizado foi o
CPLEX (IBM, 2009). O AIMMS fornece um componente que permite que a

otimizagao seja disparada através do ambiente .NET.

Para armazenar os dados do problema foi utilizado um banco de dados
MS-Access.
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5. RESULTADOS

Nesta secao apresentamos os resultados encontrados, utilizando os dados
do problema real da Petrobras Biocombustivel, com o modelo proposto na se¢ao
4 e os modelos de programacéo inteira mista, utilizados atualmente para resolver
o problema, que foram apresentados na secdo 2. Serdo apresentados apenas
resultados comparativos, sem os valores absolutos e a identificagdo dos locais

selecionados, devido a confidencialidade das informacoes.

5.1. MODELO DE PROGRAMAGAO INTEIRA MISTA

Este modelo consiste de um problema de programag¢do matematica,
utilizando variaveis inteiras e continuas, onde foram passados para o modelo
todos os 96 locais candidatos e as possiveis capacidades e tecnologias, para
que o mesmo determinasse a melhor solugcdo. Testes realizados com este
modelo mostraram que mesmo apoés 48 horas nao obteve solugao satisfatéria. O
resultado econémico encontrado era negativo e muito longe da solugédo étima
(gap de 122,6%).

5.2. MODELO DE PROGRAMAGAO [NTEIRA MISTA COM PRE-
PROCESSAMENTO PARA REDUCAO DO NUMERO DE LOCAIS
CANDIDATOS E PONTOS DE OFERTA

Como descrito na segao 2, este modelo € o mesmo apresentado na secao
anterior, mas com um pré-processamento para reducdo dos dados de entrada.

Uma heuristica foi utilizada para eliminar candidatos, resultando em 13 locais.

Todo o processo de eliminacdo de candidatos leva cerca de 1 dia e exige a

intervencdo de um especialista. Além disso, também foi realizado um

agrupamento dos pontos de oferta através outro modelo de programacao
matematica, que leva aproximadamente 30 minutos. Com os novos dados de
entrada, o modelo de programacao inteira obteve resultado econdmico positivo
com uma rodada com tempo limite de 18 horas. A rodada terminou por limite de
tempo e com gap de 2,5%. O modelo indicou 7 locais para a instalagédo de
esmagadoras. A Figura 12 apresenta a distribuicdo espacial dos locais

escolhidos.



Figura 12: Distribuicdo espacial dos locais escolhidos para a instalacdo das esmagadoras

Em dois locais foi indicada a instalagdo de esmagadoras com tecnologia

de prensagem mecanica e os outros 5 com a tecnologia de extracdo por

solvente. A Tabela 2 apresenta a capacidade instalada das esmagadoras a cada

periodo. Pode-se verificar que foram indicadas esmagadoras de varios portes,

desde 5.000 ton / 6leo ano a 80.000 ton / 6leo ano. Também houveram

indicagcbes de ampliagdes de algumas esmagadoras, como por exemplo, a2 e a

6. A Tabela 3 mostra a utilizacdo das esmagadoras a cada periodo, que foi

calculada como a quantidade de dleo produzido dividida pela capacidade da

esmagadora. A maioria das esmagadoras tem utilizagdo maior que 50% nos

periodos analisados e no ultimo periodo, todas tem uma alta utilizagao.

Local\

Periodo| 2011| 2012 | 2013 | 2014 | 2015| 2016| 2017 | 2018 | 2019 | 2020
1 80 80 80 80 80 80 80 80 80 80
2 25 25 30
3 25 25 25 25 25 25
4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
5 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
6 25 25 75 75 75
7 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50

Tabela 2: Capacidade instalada nas esmagadoras a cada periodo (em mil ton / 6leo ano)
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Local\
Periodo |2011| 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020

44% | 55% | 64% | 75% | 73% | 81% | 95% | 91%| 98% | 100%

64% | 69% | 74%

95% | 96% |100% | 77% | 83%| 89%

83% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

62% | 70% | 84% | 100% | 100% | 82% |100% | 87% | 94% | 100%

100% | 100% | 62% | 73% | 84%

N[O A WN =

65% | 78% | 91% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

5.3.

Tabela 3: Utilizagdo das esmagadoras a cada periodo

MODELO UTILIZANDO ALGORTIMO GENETICO

Inicialmente foram realizados testes para ajustes dos pardmetros do

algoritmo genético. Na melhor solu¢do encontrada, utilizamos os seguintes

parametros do algoritmo genético:

Crossover: Varia com taxa linear iniciando em 0,95 e decrescendo até

0,90. Foram utilizados os operadores disponiveis no GACOM.

Mutagao: Varia com taxa linear iniciando em 0,01 e crescendo até 0,50.

Foram utilizados os operadores disponiveis no GACOM.

Steady State: Varia com taxa linear iniciando em 0,95 e decrescendo até
0,90.

Numero de individuos em cada geragao: 100.
Numero de geragées: 100.

Numero de experimentos: 1.

Quanto aos parametros do algoritmo genético, como os segmentos eram

binarios ou inteiros, utilizamos os operadores disponiveis no GACOM

(ICA,2009), com selecéo pelo método de roleta. Nao foi foco de estudo realizar

testes com apenas um subconjunto dos operadores disponiveis.

Cada avaliagao de cromossomo através do modelo de programacéo linear

demorava cerca de 7 segundos, entdo cada experimento com 100 geragdes

demorava cerca de um dia para ser executado.
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O algoritmo genético, mesmo nas primeiras rodadas, sem os parametros
ajustados ja apresentou solugdo com resultado econdmico positivo nas primeiras
geracbes, 0 que € uma boa vantagem com relagdo a técnica de programagéao
matematica. Além disso, as solu¢des encontradas ja eram da mesma ordem de
grandeza da melhor solug&o obtida com o outro modelo. A Figura 13 apresenta a
evolugdo da solugdo com 100 geragbes, comparada com a melhor solugéo
encontrada com o modelo de programagcao matematica. A ordem de grandeza

do resultado econdmico é centenas de milhées de reais.

Resultado Econémico

1" 21 31 41 51 61 7 81 91

Geragado

—— Modelo Algoritmo Genético —— Modelo Programagéo Matematica

Figura 13: Comparacgéo da evolugdo da solugdo no modelo que utiliza algoritmo genético com a
melhor solugc&o encontrada com o modelo de programacao matemética

Pode-se verificar através da Figura 13, que o modelo que utiliza algoritmo
genético obteve uma solugdo pior do que o modelo que realiza pré-
processamento nos dados de entrada. Esta solugéo encontrava-se 6% abaixo da
solugdo do modelo de programacdo matematica. Porém, vale ressaltar que o
modelo de algoritmo genético com apenas 10 geragdes ja havia encontrado uma
boa solugao. Apds a 502 geragao, a solugao nao melhorou, mas ja encontrava-se

muito proxima a do modelo de programacao matematica.

Esta solugdo determinou a instalagdo de esmagadoras em 10 locais. A
Figura 14 apresenta a distribuigdo espacial dos locais selecionados. E possivel
verificar que esta solugdo aponta locais mais ao centro do espago de busca do

que o0 modelo de programacao matematica.
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Figura 14: Distribuicdo espacial dos locais escolhidos para a instalacdo das esmagadoras

As tecnologias selecionadas foram: 5 locais com prensagem mecanica e
nos outros 5, extracdo por solvente. A Tabela 4 apresenta a capacidade
instalada das esmagadoras a cada periodo. Foram indicadas esmagadoras de
varios portes, desde 5.000 ton / 6leo ano a 50.000 ton / 6leo ano. Nao houve
nenhuma indicacdo de ampliagdo de esmagadora. A Tabela 5 mostra a
utilizacdo das esmagadoras a cada periodo. A maioria das esmagadoras
também teve utilizagdo maior que 50% nos periodos analisados e no ultimo

periodo, todas tem uma alta utilizagao.

Local\

Periodo| 2011| 2012| 2013| 2014 | 2015| 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
1 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
2 50 50 50 50 50
3 10
4 25 25 25 25 25 25 25 25
5 50 50 50 50 50 50 50 50 50 50
6 50 50 50 50 50 50 50
7 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
8 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
9 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
10 50 50 50

Tabela 4: Capacidade instalada nas esmagadoras a cada periodo (em mil ton / 6leo ano)
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Local/
Periodo| 2011 | 2012 | 2013| 2014| 2015| 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
1 78% 99% | 100%| 100% | 100% | 100%| 100% | 100%| 100% | 100%
2 35% 58% 58% 75% 84%
3 73%
4 78% 78% 78% 78% 78% 78% 78% 78%
5 79% 92% 92% 92% 93% | 100%| 100% | 100% | 100%| 100%
6 44% 81% 81% | 100%| 100% | 100% | 100%
7| 100%| 100%| 100%| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
8| 100%| 100%| 100%| 100%| 100% | 100% | 100% | 100%| 100% | 100%
9 58% 75% 75% 75% 86% 86% 86% 86% 86% 86%
10 43% 66% 79%

Tabela 5: Utilizacdo das esmagadoras a cada periodo

Em comparagdo com a solugdo encontrada com o modelo de programacgao

matematica, esta solucdo apresenta uma capacidade total instalada um pouco

maior: apenas 5.000 ton/éleo por ano. De uma maneira geral, esta solu¢ao tem

mais esmagadoras de pequeno porte (até 10.000 ton / 6leo ano) além de nao ter

instalado nenhuma esmagadora com o maior porte possivel (80.000 ton / éleo

ano).

Dois dos locais selecionados pelo algoritmo genético foram iguais aos

encontrados pelo outro modelo, e os demais sdo muito préximos, como pode-se

verificar através da Figura 15, que compara os locais escolhidos pelos dois

modelos.

(=] Locais escolhidos pelo algoritmo

genético

(2] Locais escolhidos pelo modelo de
programacao matematica

Figura 15: Comparagéao da distribuicdo espacial dos locais escolhidos para a instalagdo das

esmagadoras nos dois modelos
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Outro teste realizado foi utilizar no algoritmo genético o mesmo conjunto de
candidatos reduzido, resultante da heuristica utiizada no modelo de
programagao matematica. A Figura 16 mostra a evolugdo da solugdo com 13
candidatos, comparada com o resultado do modelo de programag¢do matematica
e do modelo de algoritmo genético com 96 candidatos. Este problema reduzido,
com 100 geragdes, foi executado em 12 horas pelo modelo proposto e encontrou

uma solugéo 2,6% abaixo do modelo de programagao matematica.

Resultado Econémico

11 21 31 4 51 61 71 81 91

Geragao

—— Modelo Algoritmo Genético com 13 candidatos —— Modelo Programagéao Matematica

—— Modelo Algoritmo Genético com 96 candidatos

Figura 16: Comparagéo da evolugao da solugdo no modelo que utiliza algoritmo genético com 13 e
96 candidatos com a melhor solugdo encontrada com o modelo de programacdo matematica

Pode-se verificar que a solugédo melhorou, e que, antes de 102 geragao,
supera a solugdo do modelo de algoritmo genético com 96 candidatos. Isto
ocorre devido a significativa redugdo do espaco de busca, com a redugédo do
numero de candidatos. Nesta solugdo foram escolhidos 7 locais para a
instalagdo de esmagadoras. A Figura 17 apresenta a distribuicdo destes locais
comparados com os locais escolhidos pelo modelo de programagédo matematica,
e os locais sdo praticamente os mesmos. Na Figura sé é possivel identificar 1
ponto indicado pelo modelo de programacao matematica, pois os demais sao os
mesmos indicados pelo algoritmo genético. O local alternativo, escolhido pelo
modelo proposto, esta envolvido em vermelho junto com o local selecionado pelo
modelo de programagado matematica. Pode-se verificar que estes locais séo

muito proximos.
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[#] Locais escolhidos pelo algoritmo
genético

[=] Locais escolhidos pelo modelo de

programacao matematica

Figura 17: Comparagéao da distribuicdo espacial dos locais escolhidos para a instalagdo das
esmagadoras nos dois modelos
Conclui-se entdo que o modelo proposto fornece solugdes satisfatorias
para este problema, com pouco processamento computacional e sem a
necessidade de realizar tratamento nos dados de entrada. E, ainda, que se for
realizada a reducdo do numero de candidatos, 0 modelo proposto apresenta
resultados tdo bons quanto o modelo de programagdao matematica, com um
esfor¢go computacional menor e sem a necessidade de realizar o agrupamento

dos pontos de oferta.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho apresentou uma solugao para a localizagao 6tima de
unidades de extracdo de Oleos vegetais para suprimento a usinas produtoras de
biodiesel da Petrobras Biocombustivel. O problema representado consiste em
determinar, a partir de um conjunto de municipios candidatos, quais os melhores
locais para a instalacdo de unidades de extracdo de dleos vegetais, além dos
tipos de oleaginosas a serem esmagadas, as tecnologias de esmagamento

adotadas, o porte das instalagdes e o ano de realizagdo do investimento.

O problema tratado havia sido solucionado pela equipe de Pesquisa
Operacional da Petrobras, através de um modelo que utiliza técnica de
programacdo matematica. Este trabalho apresenta um modelo alternativo ao

atualmente utilizado baseado em algoritmo genético.

O modelo atualmente utilizado apresentou boas solugbes com a realizagao
de um pré-processamento nos dados de entrada que: agrupavam os pontos de
oferta para reduzir o nimero de variaveis de fluxo e eliminavam a maior parte

dos locais candidatos através de uma heuristica.

O modelo proposto apresentou bons resultados em tempo satisfatorio, sem
a necessidade de realizar pré-processamento nos dados de entrada. O resultado
obtido foi apenas 6% menor do que o melhor resultado obtido com o modelo
atualmente utilizado. Ao utilizar a heuristica de eliminacdo de candidatos nos
dados de entrada do algoritmo genético, 0 mesmo consegue obter solucdes téo
boas quanto o modelo de programagédo matematica. E, ainda, com um esforgo
computacional menor e sem a necessidade de reduzir os fluxos entre os pontos

de ofertas e os candidatos, através do agrupamento dos pontos de oferta.

Outro ponto importante € que o modelo proposto pode ser utilizado como
ferramenta de analise diretamente pelo usuario final de maneira mais facil que o
modelo de programagdo matematica, onde é mandatério que sejam realizados
tratamentos nos dados de entrada. Por outro lado, uma desvantagem do modelo
proposto é que podem ser necessarios ajustes nos parametros do algoritmo
genético, quando for utilizado outro conjunto de dados, o que pode dificultar o

uso pelo usuario final.

Como trabalhos futuros, podemos citar: necessidade de utilizagdo de
software mais eficiente para calculo da fungédo de avaliagdo, para a diminui¢ao

do tempo da rodada; necessidade de refinamento e mais testes para a



configuragdo do modelo de algoritmo genético; estudo de utilizagdo de
heuristica para eliminar candidatos, assim como a utilizada no modelo de
programagao matematica, com o objetivo de reduzir o espaco de busca da
solucdo; com a reducdo do tempo de cada rodada, devem-se realizar mais

experimentos para obter uma solugao mais robusta.
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