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RESUMO

O planejamento de um campo petrolifero € um processo de vérias fases e
por isto envolve diversas variaveis. Neste trabalho sao apresentadas as
caracteristicas gerais de uma avaliacdo econdémica deste tipo de projeto e é
proposta uma solugéo para o problema de posicionamento étimo de Unidades
Especiais de Producdo (UEP) e manifolds a fim de minimizar o custo de
lancamento de linhas de produgdo. A instalacao de linhas de produgdo ou
injecao é conhecida como arranjo submarino de um projeto. O custo final de
implantacao de uma linha depende da profundidade do campo, do tipo de linha e
de seu comprimento. Nesse sentido, ao conseguir posicionar uma UEP e
manifolds de um projeto de forma ideal, estamos indiretamente reduzindo o
custo do projeto. Deve-se ainda considerar que existem restrigbes de seguranca
assim como limites operacionais dos equipamentos envolvidos. Por fim, é
importante destacar que diversos fatores contribuem para o posicionamento de
uma UEP. O custo para a instalagdo das linhas € apenas um deles e nao

necessariamente pode ser o mais importante.

ABSTRACT

The planning of an oil field is a process of several stages and this involves
many variables. This work presents the general characteristics of an economic
evaluation of this type of project and proposes a solution to the problem of
optimal positioning of the oil platforms and manifolds to minimize the cost of
launching production lines. The installation of production lines or injection is
known as submarine arrangement. The final cost of deployment of a line depends
on the depth of field, the type of line and length. In this sense, to achieve the
position of oil platforms and manifolds of a project ideally, we are indirectly
reducing the cost of the project. It should also consider that there are security
restrictions and operational limits of the equipment involved. Finally, it is
important to note that several factors contribute to the positioning of a oil
platform. The cost for the installation of the lines is just one of them and may not
necessarily be the most important.
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1. Introducao

O desenvolvimento de campos petroliferos envolve projetos que costumam
ser muito dispendiosos para uma companhia de petroleo. Muitos componentes
sdo envolvidos e as cifras milionarias fazem com que pequenos erros se
transformem em grande quantidade de dinheiro. Portanto, é plausivel que
existam sistemas que apdiem a tarefa de planejamento de tais projetos.

Tratando-se especificamente da Petrobras, existem setores especializados
para a avaliagdo econémica desses projetos. De uma maneira geral, o objetivo
dos especialistas é definir todos os componentes e suas respectivas utilizagdes
para que um campo possa ser avaliado antes de ser desenvolvido. Este tipo de
analise permite definir se um campo é economicamente viavel ou ndo, ou seja,
se a empresa vai ter lucro ou prejuizo com aquele empreendimento. Em alguns
cenarios é possivel que um campo seja privilegiado em funcao de outro, caso

possua uma melhor expectativa econémica.

O planejamento de um campo petrolifero € multidisciplinar e permite
diversos estudos relacionados ao assunto. Dentre alguns temas pode-se citar a
utilizagao de campos inteligentes (LIMA, SOBREIRA, et al., 2010), planejamento
de malha de perfuracdo de pogos (MONTES, BARTOLOME, 2001), modelos
eficientes de abandono (SILVA, MAINIER, 2008),(FISHMAN, 1985), modelos de
estimativa de custo de langamento de linhas (BROWN, HIRSCH, 1977) e
modelos para célculo de VPL (valor presente liquido) do projeto.

Podemos fracionar o problema de maximizacao de VPL em diversos sub-
problemas que contribuirdo para o resultado final. Por exemplo, podemos utilizar
uma malha de pogos que extraia a maior quantidade possivel de 6leo do
reservatorio em questdo. Podemos também definir um cronograma de
perfuracdo dos pocos de maneira a minimizar o custo de aluguel de sondas
(COSTA, 2005).

Neste trabalho sera abordado o problema de posicionamento de
plataformas e manifolds, com o objetivo de minimizar os custos com linhas de
producdo e injecdo. Serd utilizada a técnica de algoritmos genéticos para
alcangar tal objetivo (MICHALEWICZ, 1996). Em (WATSON, HAWKES, et al.
2008) encontramos uma solugdo para o projeto conceitual e eficiente para um
arranjo submarino de dutos de gas. Enquanto que em (BROWN, HIRSCH, 1977)
encontramos um estudo de andlise econdmica para a instalagdo de dutos

submersos.



As plataformas do problema em questdo possuem algumas restricdes
quanto a capacidade de processamento. Existem também restricdbes quanto a
distancia minima de seguranga das plataformas aos pogos que deve ser
respeitada. O custo da linha é influenciado pela profundidade do campo, pelo
seu tipo e pelo seu comprimento. O problema consiste em posicionar as
plataformas e manifolds, respeitando as restricbes impostas, de forma que o
custo para a instalagao das linhas seja 0 minimo possivel.

A técnica de algoritmos genéticos empregada para elaborar a solugao
constitui uma simulagdo computadorizada. Nesta simulag&o, inicialmente,
diversas solugdes aleatérias sdo propostas para solucionar o problema. Cada
solucdo desse conjunto € chamada de individuo. Os individuos séo combinados
entre si de forma a gerar novos individuos. Cada etapa em que combinagdes sao
realizadas constitui-se uma geragdo. A forma como os individuos séao
combinados pode gerar solugdes cada vez melhores, ou seja, os individuos
evoluem com o passar das geragoes.

A solucdo apresentada por esse trabalho modela o problema de acordo
com a técnica de algoritmos genéticos. O posicionamento de plataformas e
manifolds e suas interligacdes submarinas sao representados como individuos.
Operacoes foram modeladas para permitir sua evolugdo com o passar das
geracoes.

1.1. Motivacao

Atualmente a tarefa de avaliagdo econémica é suportada pelo sistema O3P
(Simulador de Orgamentacdo de Pré-Projetos Produgédo). Neste sistema é
permitido ao engenheiro responsavel pelo planejamento inserir todos os
componentes necessarios do projeto, para que assim, possa avalia-lo

economicamente.

Uma funcionalidade interessante para o usuério é poder realizar alteragoes
e, assim, observar o impacto desta alteracdo no VPL do projeto. Muitas vezes,
0s projetos sdo comparados ou escolhidos a partir do seu VPL. Portanto, torna-
se interessante que o sistema auxilie o usudrio a escolher os parametros de

forma que isso maximize o valor do VPL.

Para reduzir o custo de langcamento de linhas, o usuério do sistema pode
posicionar manualmente as plataformas e manifolds existentes. Ao recalcular o
VPL do projeto é possivel obter o custo do novo posicionamento. Cabe ao

usuario manter essas alteragdes ou simular novas.



A tarefa de posicionamento manual, além de demorada, ndo garante que o
melhor resultado serd atingido. Esta forma de trabalho é pouco eficiente e
dificulta o trabalho de maximizacédo de VPL de um projeto.

1.2. Objetivos do trabalho
Este trabalho busca uma solugéo alternativa para a redugé@o de custo do
lancamento de linhas. Pretende-se alcangar os seguintes objetivos:

e Obter resultados préximos ao 6timo no problema de redugao de custo de
langamento de linhas.

e Realizar a tarefa de otimizagdo em tempo aceitavel.

e Incorporar a solugao implementada ao sistema O3P.

1.3. Descricao do trabalho

Inicialmente foi definido o dominio da solucdo deste trabalho. Foram
limitados o tamanho do mapa, o tipo de pogo utilizado assim como os tipos de
linhas. As restricdes das plataformas e manifolds também foram consideradas.

A etapa posterior foi a definicdo das solugbes do problema em questao
como individuos de um algoritmo genético. Para isso foi feita a modelagem dos
cromossomas destes individuos. As operagdes de crossover e mutagao sobre 0s

individuos também foram elaboradas nesta fase.

Finalmente a funcédo de avaliagao, responsavel por definir o quao bom é
um individuo, foi elaborada. Toda a modelagem foi implementada utilizando o
framework Java ECJ (ECJ, 2010).

1.4. Organizacao da monografia

Os capitulos restantes deste trabalho estdo organizados da seguinte
forma. No capitulo 2 serdo apresentados o problema, de forma mais detalhada, e
as variagbes que o tornam mais realista. O capitulo 3 abordara uma solucao
para o problema utilizando algoritmos genéticos. Sera descrito o modelo
utilizado, assim como as operacdes de evolugado. Finalmente, o capitulo 4 trara

as conclusdes e as futuras aplicacées do trabalho.



2. Descricao do Problema

Este capitulo apresenta mais detalhadamente as restricbes das
plataformas de produgcdo, como sdo calculados os custos de langcamento de
linhas e a descricdo do problema com algumas possiveis variagoes.

2.1. Restricoes das Plataformas de Producao

Uma plataforma de producédo possui diversas atribuicbes dentro de um
campo petrolifero. Muitas vezes, elas sdo projetadas para operar
especificamente em um campo. Seu dimensionamento envolve a escolha
adequada de modulos para as caracteristicas do campo em questao (LIMA,
SOBREIRA, et al., 2010). Por exemplo, uma plataforma que opere em aguas
profundas com éleo leve é bem diferente de uma que opere em profundidade

menor com 6leo pesado.

Levando em consideragdo que uma plataforma é um componente do
campo petrolifero onde o espaco para inclusao de modulos € muito restrito e sua
construgdo € muito onerosa, é admissivel que uma plataforma seja
reaproveitada a partir de um campo desativado. Nesses casos, é preciso que se
faca adaptacoes para atender as caracteristicas no novo campo. No caso de
novas unidades as restricbes podem ser traduzidas em prazos e custos para
atender a capacidade de processamento requerida (LIMA, SOBREIRA, et al.,
2010).

Considerando, portanto, o impacto direto das restricdes orcamentéarias e
fisicas nas capacidades de processamento de éleo e de injecdo de agua ou gas,
o desenvolvimento de um campo pode necessitar de varias plataformas sendo

que cada uma produza o hidrocarboneto de um numero limitado de pogos.

Outro fator a ser observado sao as restricoes de seguranga. Elas impedem
que uma plataforma seja posicionada muito proxima a cabega dos pog¢os no
fundo do mar, no caso de completagdo molhada. Caso ocorra um acidente no
poco e seu equipamento de seguranga ndo funcione adequadamente, pode
acontecer a liberagdo de uma grande quantidade de 6leo e gas. Por possuirem
densidade menor do que a agua, o 6leo e o gas seréo levados a superficie e,
caso entrem em contato com a plataforma, podem provocar um acidente.
Existem teorias que suportam a hipétese de que mesmo que nao ocorra um
incéndio a plataforma pode vir a afundar, devido a reducdo da densidade do
liquido em que flutua.



2.2. O Calculo do Custo de Linha

Uma linha pode ser classificada em quatro tipos distintos: linha de fluxo,
anular, umbilical e riser. Quando dizemos que uma linha é langada podemos ter,
na verdade, um “feixe” de linhas, isto €, diversas linhas juntas formando um

bundle: uma de fluxo, um umbilical e um riser, por exemplo.

Linhas de fluxo estdo conectadas diretamente com a coluna de produgéo
do po¢o, sendo uma linha por onde o éleo é produzido. Uma linha de fluxo pode
ser utilizada também para a inje¢cdo de agua ou gas. Tudo depende, é claro, do
tipo de poco em questédo. Estas linhas transportam a produg¢édo ou a inje¢cdo no
leito do mar (BURKE, ODY, 2010).

Linhas anulares estdo conectadas ao espago anular do pogco, que €
formado pelo espaco entre a coluna de produgcdo e a parede do poco. Sao
geralmente utilizadas para técnicas de elevagdo de 6leo, como, por exemplo,

gas lift. Este tipo de linha sé existe em pogos de produgéo.

O umbilical é, na verdade, um conjunto de cabos que sdo conectados a
cabeca do pogo. Seu objetivo € permitir controlar o pogo remotamente,
habilitando a abertura e o fechamento de valvulas.

Finalmente, o riser é o tipo de linha mais resistente responsavel por
conectar as linhas de fluxo do fundo do mar a plataforma. Em profundidades
muito elevadas é comum o uso de bdias para sustentagdo do peso do riser.
Geralmente sdo mais caras do que as linhas de fluxo e anulares. Além disso

possuem um rastro minimo proporcional a lamina d*agua.

O sistema O3P possui um modulo para célculo de custo de linha. Os
parametros que influenciam no prego sao: pressao suportada, profundidade de
operacao, diametro e comprimento. Linhas umbilicais tém o prego calculado
diretamente a partir do seu comprimento. O preco por metro do riser é diferente

em relagdo as demais linhas.

A figura abaixo resume a disposi¢ao de um riser juntamente com uma linha
de fluxo ou anular.
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Lamina d agua

Riser ,
Linha de Fluxo / Anular

Lastro do Riser

Ilustracio 1 - Esquema de um Riser conectado a uma linha de fluxo ou anular

2.3. Enunciado do Problema

O problema de posicionamento de plataformas de produgéo € de facil
enunciado. No entanto, podem ser incluidos novos elementos que dificultem sua
solugdo. Neste trabalho selecionamos poucas variaveis a fim de dar énfase ao
método de abordagem do problema e a proposta de solugao.

Podemos encontrar estudos relacionados ao custo de instalagdo de dutos
submarinos em (BROWN, HIRSCH, 1977). Enquanto que em (WATSON,
HAWKES, et al. 2008) temos um modelo para o projeto de dutos eficientes.

Consideramos que em um campo petrolifero produtor de 6leo exista uma
malha de perfuracéo ja definida com pocos de producdo e injecdo. Considere
também que cada plataforma possua uma capacidade de processamento de
6leo e limitagdes quanto a capacidade de inje¢ao (gas ou agua). Outra limitacao
da plataforma é a obrigatoriedade da existéncia de um circulo de seguranca ao

seu redor onde nao podem existir pogos ou quaisquer outras estruturas.

Em um projeto real os pogos ndo sdo conectados individualmente a
plataforma com riser. Sdo utilizados manifolds para reduzir o numero de linhas.
Portanto vamos considerar que sera possivel o uso de manifolds, onde sera

restringido o numero de linhas conectadas assim como uma vazao maxima.

O problema de otimizagdo consiste em posicionar as plataformas e
manifolds que estdo a disposicdo do projeto e definir um conjunto de pogos para
associar a cada plataforma com o objetivo de minimizar os custos de langamento
de linhas. A solugao do problema deve considerar as restricdes de seguranga e
a capacidade de processamento das plataformas. Assim como as limitagdes dos
manifolds. Note que a solugdo pode nao ser tdo evidente visto que as linhas
possuem custos diferentes de acordo com seu tipo e forma de instalagdo. Por
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exemplo: uma linha produtora com rizer sera mais onerosa do que uma linha

produtora sem rizer.

Abaixo temos a representacdo de um projeto ficticio de um campo
petrolifero gerado pelo sistema O3P.

Ilustracao 2- Exemplo de projeto no O3P

O campo petrolifero, que foi delimitado por prospec¢des maritimas, esta
definido com a cor amarela. O termo técnico para a delimitacdo desta area é
chamado de contorno geolégico. A linha preta ao seu redor representa a area
concedida para producao, ou seja, o ring fence de producao.

O circulos pequenos representam 0s pog¢os. Sua cor representa o tipo de
fluido. Vermelho para produtores de 6leo e azul com seta para injetores de agua.
O sistema também permite a inclusdo de pogos produtores ou injetores de gas,
representados pela cor verde.

Neste exemplo possuimos trés tipos de plataforma: uma FPSO, na parte
superior, uma Semi- Submersivel, abaixo e a direita, e uma TLP, abaixo e a

12



esquerda. O circulo vermelho ao redor das plataformas representam a area de

seguranga citada anteriormente.

Para este exemplo, podemos imaginar qual seria a melhor posicdo das
plataformas para reduzir o comprimento das linhas. Também seria necessario
estabelecer o conjunto de pocos que serdo associados a cada plataforma. Vale
lembrar que ndo podem existir pogos dento do circulo vermelho de seguranca e
que as capacidades das plataformas devem ser respeitadas.

13



3. Estado da Arte

A técnica empregada para solugao do problema de otimizacdo de custo de
langamento de linhas chama-se algoritmo genético. Segundo (WIKIPEDIA,2009):
“Um algoritmo genético (AG) é uma técnica de procura utilizada na ciéncia da
computacao para achar solugdes aproximadas em problemas de otimizagéo e
busca, fundamentado principalmente pelo americano John Henry Holland.
Algoritmos genéticos sdo uma classe particular de algoritmos evolutivos que
usam técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutagao,

selecdo natural e recombinacao (ou crossing over).”

Ainda segundo (WIKIPEDIA, 2009): “Algoritmos genéticos sao
implementados como uma simulagdo de computador em que uma populacéo de
representacdes abstratas de solucdo € selecionada em busca de solugdes
melhores. A evolugédo geralmente se inicia a partir de um conjunto de solucées
criado aleatoriamente e é realizada por meio de geragdes. A cada geracgao, a
adaptacado de cada solugdo na populacdo € avaliada, alguns individuos sao
selecionados para a préxima geracao, e recombinados ou mutados para formar
uma nova populagado. A nova populagao entado é utilizada como entrada para a
proxima iteragdo do algoritmo.”

O conceito de individuo de uma populagdo surge para descrever uma
solugdo para o problema que se deseja resolver. Cada individuo possui sua
representacao sob a forma de um cromossoma. O objetivo do algoritmo genético
€ encontrar o individuo que melhor resolva o problema. Nem sempre € possivel
encontrar a solugdo o6tima, no entanto, podem-se alcangar resultados que
satisfacam os requisitos do problema, chegando, portanto, muitas vezes, bem

proximo a uma solugao 6tima.

De acordo com Jonh Holland (HOLLAND, 1975) os algoritmos genéticos,
baseados no fenédmeno da selegcdo natural, representam uma abstracdao da
evolugcdo das espécies (DARWIN, 1859). O estudo da herangca genética
(MENDEL, 1865) também ¢é caracterizado nesta técnica ao quando aplicados o

conceito de recombinac¢do e mutagao.

Existem diversas representacdes de cromossomas. Cada modelagem
justifica um formato diferente. Por exemplo: um cromossoma representado por
numero flutuantes pode ser adequado para problemas de otimizagao de fungdes
matematicas. Problemas de otimizagdo combinatéria, por sua vez, podem ser

atacados com uma modelagem baseada em ordem. Nada impede, no entanto,



que seja feita uma modelagem que misture diversas representacoes de

cromossomas.

Durante a execugcao de um algoritmo genético, os individuos sao avaliados
pela chamada funcéo-objetivo. Esta funcdo é capaz de definir o “valor” de um
individuo. Dependendo do formato utilizado para o cromossoma, pode ser
necessaria uma decodificacdo. Neste caso, o cromossoma é transformado em

uma entrada valida para a fungao-objetivo.

Nem sempre € necessario entender o funcionamento da fungéo-objetivo,
basta utilizd-la como uma caixa preta. Neste contexto, podemos imaginar a
funcao objetivo como sendo uma simples avaliagdo de uma fungdo matematica
até uma complexa e demorada execugao de um simulador de reservatorios.
Notamos, portanto, que algumas vezes sua avaliacdo pode ser custosa, 0 que
pode ser compensado com o uso de diversos processadores em paralelo,
reduzindo o tempo total de execugéo. A prépria natureza do algoritmo permite
essa abordagem.

A possibilidade de valorar os individuos com uma fungao-objetivo remete
ao conceito de selecdo. Apds avaliar todos os elementos de uma populacdo o
algoritmo seleciona os individuos genitores da proxima geracdo. Existem
diversos métodos de selecdo que serdo abordados mais adiante, cada método
de selegcao possui seu uso mais apropriado. De uma maneira geral, os individuos
com melhor avaliagdo possuem mais chance de serem selecionados. Espera-se

que, selecionando bons individuos sera possivel gerar bons descendentes.

Os individuos selecionados sdo entdo acasalados (crossing-over). Neste
processo, assim como na reproducdo sexuada, o0s descendentes do
acasalamento recebem uma carga genética composta pela carga de seus
genitores. Existe ainda a etapa da mutagéo, que altera sutil e aleatoriamente o

cromossoma de um individuo da nova geragao.

Tanto o acasalamento quanto a mutagdo estdo sujeitos a sorteios
probabilisticos. Notamos que uma alta probabilidade de acasalamento pode
levar a uma convergéncia prematura sub-6tima. O conceito de mutacdo serve
para causar distarbios nessa convergéncia, com a idéia de direciona-la para uma
solugdo melhor. Geralmente trabalha-se com a probabilidade de acasalamento
maior do que a de mutagdo. Um algoritmo genético que abuse da mutagao pode

se aproximar de uma busca aleatéria.
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Em sintese, a execucao de um algoritmo genético consiste em gerar uma
populacao inicial com individuos aleatérios, ordena-los de acordo com a funcéo-
objetivo, reproduzi-los, realizar mutagao e reiniciar o ciclo novamente a partir da

ordenacao. Podemos visualizar o fluxograma da execucgao:

Inicio

A

Iniciar Populacao

A\ 4

Avaliacdo com Fung¢do-Objetivo

Solucao

. L. fim
satisfatoria

Selecao

y

Acasalamento

A 4

Mutag¢ao

Ilustracéao 3 - Fluxograma de um Algoritmo Genético

Uma vantagem dos algoritmos genéticos é sua simples implementacao.
Solugdes analiticas geralmente sdo muito complexas e de dificil entendimento.
Por outro lado, a simplicidade de um AG possibilita sua rapida alteragdo quando
o problema sofre alteragdes. Esta diferenca pode ser crucial para a classe de
problemas que se deseja resolver.

Os algoritmos genéticos possuem ampla aplicagdo em problemas de
otimizagcdo como planejamento, controle adaptativo, jogos, modelagem cognitiva,
problemas de transportes, problemas de caixeiro viajante, entre outros
(MICHALEWICZ, 1996).
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4. Arquitetura do Sistema Proposto

4.1. Dominio da solucao

O dominio de solugdo deste trabalho considerou pocos de producéo e
injecao. Os primeiros podem produzir 6leo ou gas enquanto os segundos podem
injetar agua ou gas.

As propriedades das plataformas sdo os circulos de seguranca,
capacidade de injecao, capacidade de producao e numero de rizers que podem
ser conectados. As variaveis que indicam o posicionamento das plataformas sao
restringidas ao espago definido por um retdngulo que representa o0 mapa em
questao. A origem do mapa se localiza no cantao inferior esquerdo e seus limites
podem ser encontrados aplicando-se a largura e a altura do mapa. Também é
associado ao problema informacao quanto a profundidade do campo.

Os tipos de linhas utilizados foram: linhas de fluxo, juntamente com linhas
anulares, umbilicais e riser. Os parametros de pressao, diametro e profundiade
das linhas sdo fixos para todas elas. As linhas podem ser produtoras ou
injetoras. Dependendo to tipo de elemento que ela conecta.

Os manifolds, assim como os pocos, sdo classificados em injetores e
produtores. Portanto, ndo podemos conectar pocos injetores em manifolds de
produgdo nem pogos produtores em manifolds de inje¢do. Como restricdo, os
manifolds possuem uma capacidade maxima de vazao assim como um limite de
entradas e saidas. E permitido conectar a saida de um manifold na entrada de
outro, desde que as restricbes de tipo de manifold e vazdo maxima sejam
respeitadas.

Assim como nos manifolds, as capacidades das plataformas devem ser
respeitadas. O fluxo de injecdo ou producdo ndo deve extrapolar seus limites
para que uma linha seja nela conectada. Os limites de linhas ligadas a

plataforma também nao deve exceder o limite maximo de rizers.

4.2. Representacao do Cromossoma

A modelagem considera dois tipos de elementos que serdo manipulados
pelo algoritmo genético: elementos fixos e elementos moéveis. Os elementos
méveis possuem coordenadas (x,y) de posicionamento no mapa, sao as
plataformas e os manifolds. Trata-se de um problema de otimizacdo de numeros

reais.



Os elementos fixos, por sua vez, representam um problema de ordem.
Inicialmente eram representados somente pelos pogos, que ndo mudavam de
lugar, dai o0 nome de elementos fixos. Com a evolug¢édo do problema, tornou-se
interessante colocar manifolds dentro do escopo do problema de ordem, de
forma que um manifold pudesse se conectar a outro, mesmo sendo um elemento

do problema de otimizagdo de numeros reais.

A modelagem de um individuo incluiu, portanto, as seguintes
caracteristicas ao cromossomo: variaveis de posicionamento de plataformas,
varidveis de posicionamento de manifolds, lista de ordenacdo de elementos
moveis (plataformas e manifolds) e lista de ordenacao de elementos fixos (pogos
e manifolds). O conceito de lista de ordenagado ficard mais claro com a
explicagédo da fung¢ao de avaliagao.

A representagéo da localizagdo ndo apresenta grandes desafios, visto que
podemos utilizar nimeros reais para indicar as coordenadas x e y. Por
conseguinte, para um problema com n plataformas e k manifolds, temos as
coordenadas das plataformas representadas por X, e Y, enquanto que as
coordenadas do manifold sdo representadas por X, € Yn. A primeira parte do
cromossoma pode ser representada pelos vetores abaixo, onde o primeiro
representa o posicionamento de plataformas e o segundo o posicionamento de

manifolds.
Xp1 Yp1 Xpn an
Xm1 Ym1 . ka Ymk

A questdo da representacdo do conjunto de pogos associado a cada
plataforma ou manifold € menos evidente. Seria possivel representar dentro do
cromossoma qual pogo esta associado a qual plataforma ou manifold. Neste
formato, para um problema com m pogos, n plataformas e k manifolds, exisitiria
um vetor com m posi¢cdes onde a primeira posicao representaria o0 primeiro pogo,
a segunda o segundo e assim sucessivamente. Os valores associados
representariam a plataforma em que o poco estaria associado. Por exemplo,
caso a posicao 1 possua o valor 3, isto significa que o po¢o 1 esta associado a
plataforma 3. No entanto, esta representacédo nao é adequada ja que pode gerar
diversos individuos invalidos, pois a capacidade de processamento de 6leo de
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cada plataforma, assim como as restricoes dos manifolds, ndo estariam sendo

levados em conta.

A solucao proposta, como ja citado, € representar 0 cromossoma como um
problema de ordem. Neste formato existem outros dois vetores, o primeiro

representa os elementos fixos, enquanto que o segundo os elementos moveis.

Um ponto interessante para ser destacado € o fato dos elementos moveis
estarem considerados dentro do problema de ordem. O motivo € que é
importante também para a decodificagdo do cromossoma a ordem em que 0s
manifolds e plataformas sédo escolhidos para conexao com os po¢os e manifolds.
A decodificacdo sera melhor explicada na seg¢do da funcdo de avaliagdo, no
entanto, considere por enquanto que a decodificacdo envole a iteragdo dos

elementos moveis.

Imagine se percorressemos sempre as plataformas e depois os manifolds.
Existiria o risco de todos 0s pog¢os serem conectados diretamente na plataforma,
subutilizando portanto os manifolds. Por outro lado, se percorressemos sempre
os manifolds e depois as plataformas, existiria casos em que o poco seria ligado
ao manifold e depois a plataforma, ignorando a possibilidade de conecta-lo
diretamente a plataforma. Espera-se entdo, que a solucdo 6tima esteja
representada em uma lista que intercala a ordem em que os manifolds e

plataformas sao escolhidos.

A segunda parte do cromossoma fica representada, portanto, por dois
vetores: elementos fixos e elementos méveis. Onde o tamanho do primeiro vetor
€ representado pela quantidade de poco e manifolds. O segundo vetor possui
tamano igual a quantidade de plataformas e manifolds.

Portanto, para um problema com n plataformas, k manifolds e m pocos

teremos o vetor de elementos fixos:

EF1 El:m+k

E o vetor de elementos moéveis:

EM, EM,.«
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4.3. Operacoes sobre Cromossomas de Posicionamento
A primeira parte do cromossoma, que possui humeros reais, representa o
posicionamento das plataformas e manifolds. Pode ser manipulada com

crossover aritimético e mutagdes creep.

A operacao de crossover aritimético realiza uma combinacao linear entre
os dois vetores genitores. O resultado de dois filhos consegue manter
caracteristicas de um genitor em um filho e de outro genitor em outro filho.
Suponha dois genitores G1 e G2 e seus filhos F1 e F2. Temos entdo a formacao
de F1 e F2 € expressa por:

F1=aG1+(1-a).G2
F2 =a.G2 + (1-a).G1, onde a é aleat6rio entre 0 e 1.

Note que, caso a seja proximo de 0, entdo F1 sera bastante parecido com
G2 e ligeiramente parecido com G1. Caso a seja préximo de 1, entdo F1 serd
bastante parecido com G1 e ligeiramente parecido com G2. Observe também
que F2 é sempre o inverso de F1. Por exemplo, caso F1 se pareca mais com G2
(a proximo de 0) entao F2 sera parecido com G1. A idéia deste tipo de crossover
€ manter as caracteristicas de uma boa solu¢do variando levemente em funcgao

de outra boa solucao.

Uma alternativa ao crossover aritimético seria o crossover de média. Esta
pode ser definida como um caso especial do crossover aritimético, onde o valor
de a é sempre 0,5. O resultado sera sempre a média entre os genitores, 0 que
nem sempre faz sentido. Por exemplo, suponha um dominio que inicie nas
coordenadas (0,0) e termine em (100,100). Se dois individuos com boas
avaliacdes, onde o primeiro propde que a plataforma 1 esteja nas coordenadas
(0,0) e um outro propde que esteja no outro oposto do dominio (100,100). Nao
faria muito sentido apostar que existira uma solugdo melhor colocando a
plataforma 1 em (50,50). Em outras palavras, as caracteristicas dos bons
individuos ndo sao preservadas. Por esse motivo que o crossover aritimético é

preferido nesta solugéo.

A mutacdo creep considera uma variagdo do valor das coordenadas que
respeitem o dominio do problema e varia em funcdo do parametro p. Em sua
forma classica, pode ser descrita da seguinte forma para a variavel X, na
geracgao t, pertencente ao dominio que possui limite inferior min e limite superior

max:
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Um bit b é sorteado, caso seu valor seja 0, entao:

Xt+1 = Xt + A(max — Xt)

Caso, b sejaigual a 1, entao:

Xt+1 = Xt — A(Xt — min)

Onde A(s) = s.rand, onde rand é um randémico entre 0 e p.

Observe que se o parametro p se aproximar de 0 o efeito da mutacao

sobre a variavel sera menor, enquanto que se for perto de 1 o0 ajuste sera maior.

Embora as operagbes de crossover e mutacdo para a localizagdo das
plataformas sempre resultem em individuos dentro do escopo de variaveis, é
possivel que sejam gerados individuos que ndo respeitem as regras de
seguranga descrita anteriormente. Nada impede que uma operagao de crossover
ou mutagao posicione uma plataforma com pogos dentro da area de seu circulo
de seguranga.

A solugcdo proposta para o problema é descatar individuos invalidos
gerados pelo crossover e modificar a operagdo da mutagao creep de maneira

gue somente resulte em individuos validos.

A modificacdo consiste em, ao invés de considerar min e max do dominio
das variaveis, podemos fazer com que min seja 0 maximo que a plataforma
poderia deslocar-se para esquerda até que seu circulo de seguranca tangencie
um elemento fixo. O equivalente pode ser feito para escolher o valor de max. No
entanto, o deslocamento em questao seria para direita.

De forma andloga a plataforma, o manifold também sofre mutagées creep.
Podemos restringir os valores de min e max utilizando um raciocinio equivalente:
os manifolds que forem deslocados, ndo poderao ser alocados dentro de circulos
de seguranca de plataformas. Neste caso, para descobrir 0 deslocamento
maximo permitido em dire¢do a uma plataforma, podemos imaginar que o
manifold possui um raio de seguranga de mesmo valor do que a plataforma em
questao. Desta forma, podemos considerar o manifold como uma plataforma.

Podemos descrever o célculo do deslocamento da seguinte forma:

Suponha um ponto A que representa a localizagdo da plataforma e um
ponto B que representa a localizagdo de um pogo. Sabemos que a distancia
entre Ae B é:
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E:\/(XA _XB)2+(YA _YB)2

Suponha que o raio de seguranca da plataforma é representado por r.
Desejamos incrementar X, com dx de forma que AB seja igual a r. Portanto

temos:

r:\/((XA+dx)_XB)2+(YA_YB)2

Isolando dx, teremos:

d, =X, _XA+\/r2_(YA _YB)2

O célculo de dy pode ser obtido de forma analoga, resultado na equacao:

d, =Yy =Y, +3fr (X, X, )

Calculando-se dx e dy para todos os elementos fixos, podemos descobrir
os limites maximos de deslocamento que uma plataforma pode sofrer em uma
mutagdo. Os deslocamentos sdo entdo representados em quatro variaveis:
dxPositivo, dxNegativo, dyPositivo e dyNegativo. Cada variavel esta limitada de
zero (caso a plataforma ja possua distancia r de um elemento em determinada
dire¢ao) ao limite do dominio. Por exemplo, o limite do dominio para dxPositivo é
representado pela origem da cordenada X do mapa acrescido de sua medida de
largura. Analogamente, o limite de dominio para dyNegativo seria a origem da
coordenada Y do mapa.

A mutagdo creep por sua vez também sofrera alteracdes, pois o valor
maximo de deslocamento sera fornecido como parametro, teremos, portanto,

para o deslocamento em x:
Um bit b é sorteado, caso seu valor seja 0, entao:
Xt+1 = Xt + dxPositivo.rand
Caso, b sejaigual a 1, entao:
Xt+1 = Xt — dxNegativo.rand
Onde rand € um randdémico entre 0 e p.
4.4. Operacoes Sobre o Cromossoma de Ordem

Conforme descrito anterirormente, os vetores do cromossoma que

representam elementos fixos e méveis serdo tratados como um problema de
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ordem. Para operacdes de crossover sera utilizado o crossover uniforme

baseado em ordem. A operacao de mutacao sera feita por embaralhamento.

A operacdo de crossover uniforme baseado em ordem leva em
consideragéo que a informacao relevante do cromossoma é a ordem em que 0s
pocos aparecem. O objetivo entdo € transmitir aos descendentes esta
caracteristica. Podemos defini-lo seguindo o algoritmo abaixo:

A partir dos genitores P, e P,, para criar o descendente F;:
e Gere um padrao de bits do comprimento dos genitores;

e Preencha F;, copiando o genitor P nas posi¢cdes em que o padrao € igual
a“1”;

e Faca uma lista dos elementos de P; associados com os bits “0” do
padrao;

e Permute estes elementos de modo que eles aparecam na mesma ordem

em que aparecem em P, ;

e Preencha as lacunas de F; com os elementos ordenados no passo

anterior;

A operacdo de mutagédo por embaralhamento € simples. Um sub-vetor é
escolhido aleatoriamente e seu conteudo é embaralhado.

4.5. Funcao de Avaliacao
A decodificacdo é feita percorrendo os elementos fixos e associando os
mesmo aos elementos moéveis quando possivel. Ambos vetores sao tratados

como dados de um problema combinatorial de ordem.

Segundo a modelagem, cada elemento sabe suas limitagdes e permite ou
nao ser conectado a outro elemento. Desta forma, um manifold que esteja com
todas suas entradas preenchidas, por exemplo, ndo aceitar4 outra conexao.
Assim, conforme a iteragdo progride, as linhas vao interligando os elementos e
gerando a malha da solugdo. llustrando com pseudo co6digo, a decodificacao

segue o0 seguinte algoritmo.
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para cada fixo in elementosFixos
para cada movel in elementosMoveis
se(fixo.aceita(movel) E movel.aceita(fixo))
cria linha fixo->movel

Note que é necessario que o elemento fixo aceite o elemento mével e vice-
versa. O caso onde o elemento fixo ndo aceitaria seria quando um manifold, na

posicao de um elemento fixo, estiver com todas as saidas ocupadas.

No final da iteracdo, temos um grafo montado que representa o arranjo
submarino. No entanto, isto nao é suficiente para gerar uma solugao valida, pois
€ possivel existir elementos ndo conectados a uma plataforma assim como
manifolds subutilizados. Um manifold é subutilizado quando esta conectado a

uma plataforma mas n&o possui nenhuma conexdo em suas entradas.

Neste sentido, algumas melhorias sdo realizadas ao arranjo gerado pela
iteracdo. A primeira delas procura reduzir o numero de manifolds subutilizados.

Para isso itera-se sobre os manifolds. Caso exista um manifold
subutilizado, itera-se sobre as plataformas ordenando-as pela distancia ao
manifold subutilizado. A partir dai obtem-se os pocos conectados diretamente a
plataforma, também ordenados pela distancia ao manifold. Para cada poco,
verifica se é possivel conecta-lo ao manifold. Caso seja remove a linha que liga o
poco a plataforma e cria-se uma nova que liga o po¢o ao manifold.

A idéa por traz deste ajuste é trocar linha que ligam pocos diretamente a
plataforma passando por um manifold. Desta forma pretende-se encontrar uma
solugcdo mais barata visto que a linha que interliga o poco e a plataforma € de
custo mais elevado por possuir um riser. Observe também que é sempre
procurada a plataforma e os pogos mais proximos ao manifold em questao.
Procura-se com isso reduzir o comprimento da linha, consequentemente seu

custo.

Abaixo é representado o algoritmo de ajuste utilizando um pseudo cédigo:
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para cada Manifold in elementosFixos
se(manifold subutilizado)
ordena plataformas por distancia ao manifold
para cada plataforma
ordena pocos conectados a plataforma por_ distancia ao manifold
para cada poco conetado diretamente plataforma
se(possivel conectar ao manifold)

remove linha poco->blataforma

O segundo ajuste também nado garante que uma solugao valida seja
encontrada. Ainda existe a possibilidade de existirem elementos ndo conectados
a uma plataforma. Para resolver este problema, itera-se sobre os elementos
fixos do problema. Caso ndo exista uma linha conectada ao elemento, cria-se
uma linha que o conecte a plataforma mais préxima que o aceite.

Abaixo o pseudo cédigo do ajuste:

para cada ef em elementosFixos
se nao existe linha conectando ef
ordenas plataformas por distancia ao ef
para cada plataforma
se (possivel conectar ef a plataforma)
cria linha ef->plataforma

Apos finalizar todos os ajustes, € possivel calcular o custo do langamento.
Para isso sao percorridas todas as linhas e calculados os custos de cada uma. O
custo vai depender do tipo de linha (producao ou inje¢éo), do seu comprimento e
da necessidade de riser juntamente com a profundiade da lamina d’agua.

A avalicdo do individuo serd portando o somatério do custos das linhas.
Como tratamos de uma problema de minimizacdo, o valor da avaliagdo é
invertido, ou seja, € calculado 1/custo. Sera considerado, portanto, o melhor

individuo aquele que possuir maior valor na avaliagao.

4.6. Implementacao do Sistema

Devido a implementagdo do sistema O3P ser em Java, para o
desenvolvimento do algoritmo genético deste trabalho foi utilizado a biblioteca
ECJ (ECJ, 2010).

Arquiteturalmente, o algoritmo foi tratado como um novo projeto chamado
de O3P-OCL, onde OCL significa Otimizagao de Custo de Linhas. Seguindo esta
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organizacao, o projeto O3P pode utilizar o cédigo de O3P-OCL, bastando
acrescenta-lo as suas bibliotecas.

Sempre que necessario executar uma otimizagéo, o coédigo do O3P faz um
mapeamento do modelo de dados de O3P para o modelo de dados de O3P-
OCL. Apés a execugdo ser realizada, transforma o modelo de dados do
resultado em dados compativeis com o modelo do O3P.
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5. Resultados

Para realizar os testes do algoritmo, foram eleitos alguns cenarios de teste.
Procurou-se variar a complexidade dos cenarios para analisar e comparar os
resultados. Cada cenario foi executado com mil geragdes. Embora este niumero
seja exagerado, podemos analisar a conversdo e verificar uma quantidade

adequada de geracoes.

O primeiro cenario criado considera dois pocos produtores ao norte e dois
pocos injetores ao sul. Sdo fornecidos dois manifolds, um de produgéo e o outro
de injecdo. Cada manifold possui duas entradas e uma saida. Uma plataforma
com capacidade de dois risers € fornecida. A capacidade de cada equipamento
ndao é levada em conta neste cenario, portanto 0s pogos possuem uma
capacidade de producdo bem inferior a capacidade de processamento dos
equipamentos.

E esperado como solugdo que os manifolds producdo sejam conectados
aos pogos produgdo e utilizem apenas um riser para elevar a produgao a
plataforma. Analogamente, é esperado que o manifold de inje¢do interligue os
pogos de injecao e conecte 0s pogos a plataforma utilizando apenas um riser.
Pelo fato das linhas de injecdo serem mais baratas do que as linha de produgéo,
a posicao esperada da plataforma seria préxima aos pogos de produgéo e
afastada dos pog¢os de injegéao.

O gréfico abaixo representa o desempenho da execugao do cenario com
mil geragoes.



41000000

39000000

37000000

35000000

33000000

Custo (US$)

31000000

29000000

27000000

Caso 1

1

74

147 220 293 366 439 512 585 658 731 804 877 950
Geracgao

Grifico 1 - Otimizacao de custos do caso 1

Note que em aproximadamente a partir da geracdo 900 ndo é detectada

nenhuma melhoria no desempenho do algoritmo.

Abaixo o diagrama do O3P antes e depois da execucao.
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5 % P
llustragéo 4 - Diagrama do caso 1 llustragéo 5 - Diagrama do caso 1

antes da otimizacao apods a otimizagao

O segundo caso € derivado do primeiro. Um novo pogo € adicionado e
colocado no limite horizontal do mapa, no extremo leste. E adicionada uma nova
conexdo de riser para a plataforma. Espera-se que 0 novo pogo seja conectado

diretamente a plataforma uma vez que os manifolds estardo com suas entradas
ocupadas.

Abaixo o gréafico de desempenho da execugao do cenario.
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Caso 2

57000000

55000000

53000000

51000000

49000000

Custo (US$)

47000000

45000000

43000000

1 65 129 193 257 321 385 449 513 577 641 705 769 833 897 961
Geracao

Grifico 2 - Otimizacao de custos do caso 2

Podemos observar que o desempenho do algoritmo ficou estabilizado a
partir da geracao 150.

Abaixo o diagrama com o resultado da execugao:

L L & &

llustragdo 6 - Diagrama para o caso 2  llustragéo 7 - Diagrama para o caso 2
antes da otimizacao apoés a otimizagao
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Para o terceiro cenario, utilizaremos o projeto exemplo do O3P. Este
projeto considera uma malha de perfuracao com seis pocos de produgao e cinco
poco injetores. O problema possui 2 manifolds de producdo e 2 manifolds de
injecdo. Dos manifolds de producdo um possui quatro entradas e uma saida
enquanto o outro possui duas entradas e uma saida. Dos manifolds de injecao,
um possui trés entradas e uma saida enquanto que o outro possui duas entradas

e uma saida.

O mapa do problema possui aproximadamente 20 quilémetros de largura e
altura. A lamina d’agua é de 1850 metros e o lastro do risers estd configurado
para 45%.

Abaixo o grafico com o desempenho da execugao do algoritmo.

Caso 3

200.000.000

180.000.000

160.000.000

Custo (US$)

140.000.000

120.000.000 —

Ix_L

172 143 214 285 356 427 498 569 640 711 782 853 924 995

Geracao

100.000.000

Grifico 3 — Otimizacio de custos do caso 3

Finalmente o diagrama com a solugao proposta para o terceiro cenario.
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llustragéo 8 - Diagrama do caso 3 llustragdo 9 — Diagrama do caso 3
antes da otimizacao apoés a otimizagao

Observe que o custo total para o terceiro cenario ndao permaneceu
estabilizado por muito tempo. Este caso foi, portanto, executado mais uma vez
com o total de dez mil geragdes. O resultado pode ser observado no grafico e
diagrama abaixo:

Ilustracéao 10 - Diagrama do caso 3 apés otimizacio com dez mil geracoes
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Caso 3 - 10000 geracoes

218.000.000
198.000.000
178.000.000

158.000.000

Custo (US$)

138.000.000

118.000.000

98.000.000

1 869 1737 2605 3473 4341 5209 6077 6945 7813 8681 9549
Geragéo

Grafico 4 - Otimizacao do caso 3 com dez mil geracoes

Observe que a execugao do problema com dez mil geragdes resultou em
um custo de cinco milhées de ddélares mais barato.
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6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho algumas mudancas de
escopo foram realizadas para tornar o problema mais realista. Neste contexto, a
técnica de algoritmos genéticos apresentou bastante flexibilidade para adaptar-
se ao problema. Uma vez estabelecidas as operacdes de crossover e mutacao,
as alteracoes posteriores puderam ser implementadas sem grande esforgo.

A primeira solugédo do problema fixava a ordem em que os manifolds e
plataformas seriam decodificados. Esta decodificacdo, como visto anteriormente,
prejudicaria ou sobrecarregaria alguns elementos. Foi necessario alterar a
modelagem para considerar a ordem de decodificagdo dos manifolds e
plataformas como parte do problema de ordem. Esta alteragéo foi realizada com
muito pouco esforgo, visto que os operadores ja estavem definidos.

Talvez o ponto mais desafiante da modelagem da solucao foi a elaboracao
da funcdo de avaliagdo. As primeiras fungdes ndo possuiam ajustes e muitas
vezes decodificavam o0s cromossomas em individuos invalidos. Este fato
prejudicava o0 desempenho do algoritmo tornando-o inviavel. Ap6s a

implementagao dos ajustes a execugao do algoritmo tournou-se viavel.

A atual implementagdo ainda permite que individuos invalidos sejam
criados. Sempre que uma operagao de crossover ou mutagao gera um individuo
invalido, o mesmo é descartado. No entanto, € desejado que a modelagem dos
cromossomas e sua decodificagdo ndo se baseiem fortemente na eliminacao dos

individuos. Este tipo de comportamento influencia na performance do algoritmo.

Como forma de atenuar a eliminagao de individuos invalidos as operagdes
de mutagédo creep foram alteradas para somente gerar individuos validos. No

entanto, o crossover dos numeros reais, pode resultar em elementos invalidos.

Um ponto de melhoria que pode ser indentificado € alterar as operacdes de
crossover e mutacdo para nao descartar elementos invalidos e sim altera-los
para um estado valido. Para isso, ao invés de limitar as operacdes creep, seria
permitido fazer o crossover e mutagées de numeros reais na sua forma classica.
Apoés realizar as operagbes em um individuo seria verificado se existe algum
posicionamento invalido (dentro do raio de seguranca). Em caso afirmativo, o
novo individuo seria “expulso” da area de seguranca. Caso o novo individuo seja
uma plataforma, a mesma seria deslocada em sentido oposto ao deslocamento



realizado até que nao existam mais elementos dentro de sua area de seguranga.
Para comparar as duas estratégias, seria necessario implementar e verificar se

realmente existiria uma convergéncia eficiente para bons resultados.

Em um projeto real, o orcamento do langamento de linhas ndo depende
apenas do custo dos materiais. Existe uma forte dependencia com o navio
utilizado para langamento. Cada navio possui uma eficiéncia e pode estar sujeito
a um cronograma de alocagdes. Neste contexto, um ponto de melhoria seria
representar a disponibilidade dos navios como parte do problema. Neste novo
problema, seria calculado o valor presente liquido do langamento baseando-se
na data de alocacao do navio.

Finalmente, ap6s a execugao de trés cenarios, foi possivel verificar que o
numero de geragdes necessarias para um problema ser resolvido aproxima-se
de 600 no pior caso. Como a execugao do problema ocorre rapidamente, foi
estabelicido, que na versao do algoritmo que sera utilizado no O3P sera utilizado
um numero 50% maior como margem de seguranga. Atualmente o caso do

projeto exemplo executa em 125 segundos.
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