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RESUMO

Com a demanda mundial por energia cada vez mais crescente, a industria do
petréleo encontra um grande desafio na alocagao de recursos para encontra-lo e
produzi-lo. Atualmente, um recurso considerado escasso e de alto custo séo as
sondas de perfuracao de pogos para atividades de exploragcao off-shore, visando
a descoberta de novos reservatorios de hidrocarbonetos em ambiente maritimo.
Garantir a disponibilidade de tais recursos no tempo devido e ao menor custo
possivel € um dos objetivos do planejamento exploratério. Ha, ainda, que se
considerar as obrigagbes existentes com a agéncia reguladora e a
responsabilidade ambiental. Dados estes fatores, torna-se complexa a atividade
de realizar a melhor alocacdo de sondas de forma a se obter o maior retorno
econdmico no menor tempo possivel. Este trabalho tem por objetivo desenvolver
um sistema de apoio a decisdo para auxilio nesta ardua tarefa. Para atingir este
objetivo, sera utilizada uma técnica de inteligéncia computacional conhecida
como algoritmos genéticos para que a ferramenta seja capaz de sugerir uma
alocagdo de sondas em um tempo computacional aceitavel, considerando as
complexidades envolvidas no problema. Posteriormente, os resultados obtidos
pelo sistema sdo comparados com um cronograma real, feito sem ajuda de

computadores, apenas com base na intuicdo dos planejadores.



ABSTRACT

With global demand for energy growing ever more, the oil industry has a major
challenge in the allocation of resources to find it and produce it. Currently, a
resource considered scarce and expensive are drilling rigs for off-shore
exploration activities, aiming at the discovery of new reserves of hydrocarbons in
the marine environment. Ensure the availability of such resources in due time and
at the lowest possible cost is one of the goals of the exploratory planning. There
is also important to consider the existing obligations to the regulatory agency and
environmental responsibility. Given these factors, it is a complex activity to
achieve the best allocation of drilling rigs in order to obtain the greatest economic
return in the shortest time possible. This study aims to develop a decision support
system to aid this difficult task. To achieve this goal, an artificial intelligence
technique known as genetic algorithms will be used so that this system is able to
suggest an allocation of the rigs in an acceptable computational time, considering
the complexities involved in the problem. Later, the results obtained by the
system are compared with an actual schedule, made without the aid of
computers, just based on the intuition of the planners.
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1. MOTIVACAO

Num mundo altamente competitivo e dindmico como o que vivemos hoje,
as empresas buscam cada vez mais maneiras de reduzir custos ou aumentar
sua receita, de forma a serem eficientes e estarem a frente da concorréncia.
Sendo assim, as empresas tém cada vez mais investido na tecnologia da
informacdo como uma forma de otimizar seus processos. Seus gestores
necessitam tomar decisées rapidas e de melhor qualidade, nos momentos
oportunos. O dinamismo do mercado causa mudancgas rapidas e proporciona
circunstancias complexas, fazendo com que decisbes velozes e precisas se

tornem fundamentais para obter uma boa vantagem competitiva.

Todos estes fatores, somados a complexidade inerente encontrada nos
problemas operacionais das empresas, fazem com que seja arriscado realizar
seus planejamentos apenas com base na intuicdo. Além disso, as empresas se
veem cada vez mais pressionadas por questdes ambientais, 0 que torna seus
problemas operacionais ainda mais complexos, pelas obrigacbes que sao
obrigadas a cumprir neste contexto. Assim, surge a necessidade de utilizagdo de
ferramentas que apoiem os gerentes na tomada de deciséo.

Empresas que exploram recursos naturais como, por exemplo, as
industrias de mineragdo e petroleo, costumam possuir uma complexidade
operacional muito grande em seus principais processos. Um problema comum a
estas industrias € possuir um numero limitado de recursos para atender a uma
grande quantidade de projetos. Sendo assim, para estes processos, é

necessario realizar um cronograma de execugao dos projetos.

Este problema é conhecido como um Problema de Scheduling de Projetos
com Restricdo de Recursos (Resource Constrained Project Scheduling Problem
— RCSPP) e pertence a classe dos problemas de otimizacdo combinatéria. O
conceito de projeto atualmente aceito e utilizado (PMBOK, 2000) € de que um
projeto é um empreendimento temporario, com data de inicio e fim, com objetivo
de criar ou aperfeicoar um produto ou servigco. Segundo Vasconcellos (2007), na
implantacao de um projeto, a estimativa de aporte de recursos é feita com base,
dentre outros aspectos, no cronograma (schedule) previsto para o projeto. Logo,

esta etapa é vital no planejamento e controle do projeto pelo impacto que

provoca no planejamento orcamentério.

Com a utilizagdo de computadores, é possivel criar ferramentas de apoio
para a resolugao deste tipo de problema. As ferramentas que utilizam técnicas



matematicas, os chamados métodos exatos, como Branch & Bound, costumam
implicar em tempo computacional inviavel. Isto faz com que as pesquisas atuais
busquem a utilizagdo de métodos metaheuristicos de solugdo como GRASP
(FEO e RESENDE, 1989), Tabu Search (KOLISH e HARTMANN, 2006) e
algoritmos genéticos (MICHALEWICZ, 1996), dentre os quais este ultimo tem se
destacado. Também ¢é possivel a utilizacdo de algoritmos hibridos destes
(KOCHETOQV e STOLYAR, 20083).

Na industria de petréleo, cada vez mais as sondas de exploragéo tém se
tornado um recurso critico. Tendo em vista ser este um insumo escasso no
mercado, ou seja, nao existe oferta suficiente disponivel para atender a
demanda, os custos diarios do seu aluguel, que ja costumam ser vultosos,
podem estar ainda mais majorados. Faz-se necessario, portanto, trabalhar com
um planejamento plurianual da sua alocagéo.

Na realizagdo do planejamento de sondas varios fatores precisam ser
levados em consideragado. Alguns deles sdo: as politicas de investimentos da
empresa, as avaliagbes do potencial petrolifero de diferentes éareas, os
compromissos firmados com a agéncia nacional reguladora da atividade de
exploragdo e explotacdo petrolifera e responsabilidades com o meio-ambiente.
Considerando todos os fatores envolvidos, percebe-se que esta ndo é uma
atividade trivial.

Denominaremos o problema a ser tratado de Problema de Alocagéao de
Sondas para Projetos Exploratérios (PASPE). Trataremos aqui de uma situagéao
onde existem algumas poucas dezenas de sondas para atender a centenas de
projetos exploratérios de uma empresa de grande porte do segmento de
exploragao de petroleo.

Na literatura, foram encontrados trabalhos buscando solu¢ées para o problema
de alocacao de sondas, porém nao associados a atividade exploratéria, mas sim
a intervengbes em pogos produtores para minimizagao da perda de vazéo. Este
problema é chamado de Problema de Intervengdo em Pogos (PIP) e é
conceitualmente diferente do PASPE, pois possuem objetivos distintos.
Enquanto no PIP tratamos de minimizar o tempo gasto para intervir em um dado
numero de pogos (minimizagao do makespan), diminuindo também o custo total,
aqui estamos interessados em maximizar o retorno econémico no menor tempo

possivel. Além disso, no PIP todos os pog¢os devem ser atendidos. Na



perfuracdo de pogos para exploragéo, temos um horizonte de tempo definido e
alguns projetos da carteira podem ficar fora do planejamento.

O trabalho de Costa (2005) sugere uma solugao para o PIP na producgéo
terrestre. Buscando alternativas para resolugdo do problema, o autor realizou
implementacdes utilizando programacao inteira em conjunto com heuristicas e
metaheuristicas. As heuristicas utilizadas foram a Heuristica de Maxima
Prioridade Tricritério (HMPT) e a Heuristica de Montagem Dinamica (HMD). A
metaheuristica usada foi GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures). O autor chega a conclusdo de que a técnica que obteve melhor
desempenho foi HMD. Entretanto, seus testes foram feitos em um cenério com
um numero reduzido de sondas e pogos e, provavelmente, envolveria um tempo
computacional muito elevado para o planejamento plurianual da exploracdo de
hidrocarbonetos em todo o Brasil de uma empresa de grande porte, como é o
caso a ser tratado nesta monografia.

Natal (2003), em seu trabalho, trata do problema PIP utilizando uma
técnica de programacdo matematica chamada programacgédo nao-linear inteira.
Em seu estudo de caso fica exposta a limitagdo dos métodos matematicos, pois
se trata de um exemplo com poucas sondas e poucos po¢os envolvidos.

Vasconcellos (2007) também trata do PIP, utilizando simulacdo de Monte
Carlo para estimar a duragdo dos projetos e algoritmo genético (AG) para
realizar a alocagdo das sondas. Foram desenvolvidas duas abordagens no
tratamento das aleatoriedades inerentes ao processo: andlise estatistica dos
dados e inferéncia por redes neurais. A metodologia foi validada através da
aplicacao em um exemplo com dados reais e com a posterior comparacao dos
resultados obtidos com aqueles fornecidos por outras técnicas de solugéo —
Branch & Bound, GRASP e Programacgao por Restrigbes. O autor conclui que
sua abordagem comprovou a eficacia e eficiéncia do algoritmo genético nos
problemas de scheduling de projetos, por se basear em exemplos com dados
reais. E interessante ressaltar que uma de suas sugestdes de trabalhos futuro
considere o maximizar Valor Presente Liquido (VPL) ao invés de minimizar o

makespan, de forma semelhante ao que sera feito no presente trabalho.

No trabalho de Borchardt (2002), é utilizado algoritmo genético também
para o PIP, entretanto seu objetivo é maximizar a produgdo, o que difere do
objetivo da pesquisa de Vasconcellos (2007). A autora implementa, além de um
AG hibrido, o algoritmo transgenético Proto-Gene (ProtoG) da metaheuristica



Transgenética Computacional. Sua conclusdo é de que o ProtoG fornece
melhores resultados para o problema em relacdo ao AG implementado.

O que se pode concluir dos trabalhos anteriores € que, mesmo quando séo
utilizados exemplos reduzidos e simplificados em relagdo a realidade, a
utilizacao da tecnologia da informacéo e técnicas de inteligéncia computacional
sempre traz vantagens no planejamento de alocagdo de sondas. Entretanto,
como dito anteriormente, apesar do problema resolvido nestes trabalhos ter
muitas caracteristicas comuns ao que discutiremos, € diferente deste em seus
objetivos, além de haver diferencas em algumas restricbes e outras
caracteristicas que serao detalhadas mais adiante.

1.1. DESCRICAO DO TRABALHO
Este trabalho foi realizado em sete etapas:
e Estudo de trabalhos anteriores;
e Definicdo do problema;
e Coleta e andlise dos requisitos;
e Analise do mecanismo de inteligéncia computacional aplicado;
e Modelagem do problema para aplicagdo do mecanismo;
e Implementagao de um Algoritmo Genético sobre 0 modelo proposto;

e Comparacgao da solucao obtida com um cronograma ja existente.

1.2. ORGANIZACAO DA MONOGRAFIA

Esta monografia estd dividida em cinco capitulos adicionais, descritos a

sequir:

O capitulo 2 apresenta o problema de planejamento de sondas para
projetos exploratérios, ressaltando os aspectos que o tornam complexo e

mostrando como ele é realizado atualmente.

O capitulo 3 versa sobre a técnica que serd utilizada para ajudar os
planejadores a resolver o problema, a otimizagdo por algoritmos genéticos.

No capitulo 4 sdo apresentados os detalhes da aplicacdo da técnica de
inteligéncia computacional ao problema escolhido, ou seja, a implementagao da
ferramenta de apoio a decisdo. Neste capitulo, indica-se a representagéo
computacional utilizada para representar possiveis solugées, como decodifica-la
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e avalia-la, além da técnica empregada para a busca da "eficiéncia econdmica"
para o problema.

O capitulo 5 detalha os resultados obtidos e faz uma comparagdo com
planejamentos realizados sem ferramentas de apoio a decisdo, procurando
mostrar 0s ganhos proporcionados.

Finalmente, o capitulo 6 descreve as conclusdes do trabalho e identifica
possiveis trabalhos futuros.

11



2. DESCRICAO DO PROBLEMA

Em um ambiente onde as reservas de petréleo vém diminuindo, todo dia é
uma corrida para encontrar e produzir o maximo volume de 6leo e gas ao menor
custo possivel (IRGENS e LAVENUE, 2007). Dentro deste contexto, o
planejamento exploratério € uma disciplina tanto estratégica quanto critica para a
industria de petroleo. Isto se da pelos vultosos investimentos a ele associados e
pelo risco subjacente as etapas do processo exploratério. Estes investimentos
sao particularmente significativos em se tratando da prospeccgao offshore, onde
as profundidades a serem atingidas ja ultrapassaram o marco de 10 mil metros.

Um planejamento exploratério compreende o estudo de projetos
exploratorios para diferentes areas de interesse. Sao estudadas tanto as areas
do portfélio da empresa quanto aquelas em que se pretende participar. Esta
participacado pode se dar tanto pela aquisicao do direito de nelas trabalhar como

pela entrada em parcerias com empresas que nelas atuam.

Num projeto exploratério busca-se quantificar e qualificar o potencial
petrolifero de uma darea, ou seja, o volume esperado de hidrocarbonetos
economicamente recuperavel. Faz parte do projeto o planejamento de atividades
exploratorias e de atividades delimitatérias. O primeiro poco perfurado na area é
denominado pogo pioneiro. Se ele for descobridor de alguma acumulagao de
hidrocarbonetos prossegue-se com a investigagdo através da realizacdo de
atividades delimitatérias, de forma a determinar se a descoberta, até entdo

considerada como geolégica, € economicamente viavel.

Na avaliagdo da comercialidade de uma descoberta, com frequéncia sao
perfurados pogos de extensédo, também denominados pogos de avaliagéo. Neste
caso, ha necessidade de sonda tanto para a perfuracdo do pogo pioneiro
descobridor, como dos pocos de extensdo. O indice de sucesso (IS) representa
o percentual de pogos pioneiros que resultaram em descobertas
economicamente viaveis. Mundialmente este indice estd em torno de 25%
(PETROLEO BRASILEIRO S.A., 2009).

Algumas das caracteristicas de um projeto exploratério sdo a sua
identificacao, localizacdo, requisitos tecnoldgicos e informagdes geolbgicas e
econdbmicas. Dentre as informacdes de localizagdo, temos coordenadas
propostas para a boca (inicio) do pogo, o bloco exploratério em que se encontra
e a batimetria da area (lamina d'agua). Como informagéo derivada dos alvos do
projeto, temos as formagdes geoldgicas, onde se encontram os potenciais



reservatorios de hidrocarbonetos que se pretendem alcancar e a profundidade
vertical maxima a ser alcangada pelo poco.

O tempo para perfurar um poco é calculado tendo por base a profundidade
final a ser alcancada por este e as diferentes estruturas geolédgicas que seréao
por ele atravessadas. Comumente faz-se analogia com pogos em areas
semelhantes para estima-lo. Sendo assim, é possivel assumir que a duragao dos
projetos é conhecida.

Os projetos também diferem quanto ao seu grau de maturidade,
classificando-se em ordem decrescente de conhecimento do sistema petrolifero
originador da acumulagdo em identificados, indicados e conceituais (ROSE,
2001). Busca-se minimizar os riscos exploratdrios procurando-se primeiro
realizar atividades em areas mais maduras. Esta informacdo encontra-se
embutida nos "fatores de chance do projeto", tanto geoldgico (FCG) quanto
econémico (FCE). Para cada projeto exploratério é avaliado o seu Valor
Presente Liquido de Desenvolvimento para a Produgédo (VPLdp). Este valor é
atualizado com referéncia ao ano de inicio de cada projeto, quando sao
realizadas as primeiras atividades exploratérias propostas.

Um dos recursos impactantes no orgcamento de um projeto exploratério € o
aluguel de sondas para perfuragdo dos pogos. O aluguel de uma sonda
corresponde, atualmente, a algumas centenas de milhares de ddlares por dia,
flutuando de acordo com as leis de oferta e demanda. Garantir a disponibilidade
de tais recursos no tempo devido e ao menor custo possivel € um dos objetivos
do planejamento exploratério. Tal tarefa se torna ainda mais critica
considerando-se a escassez atual, em nivel mundial, das sondas de perfuracao,
0 que torna tal planejamento critico ndo apenas em termos de utilizagdo como
também pela pouca oferta (RASHEED, 2006). Além de considerar a execugao
dos projetos exploratérios, também € preciso levar em consideracdo o tempo
relativo as paradas para manutencao das sondas. As sondas sé@o contratadas de
diferentes fornecedores, que informam um cronograma de indisponibilidade das

mesmas.

Na selecdo de uma sonda para perfurar um pogo alguns requisitos
técnicos precisam ser atendidos. A sonda deve poder trabalhar na lamina d'agua
onde o pogo deve ser perfurado e conseguir atingir a profundidade final prevista
para 0 mesmo. Também € necessario que a sonda possua uma licenga

ambiental especifica, denominada anuéncia, para atuar na bacia geolégica onde
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0 pocgo sera perfurado. Além disso, alguns contratos de aluguel de sonda
preveem que a mesma sé pode atuar em determinadas bacias. Ainda, por
questdes de logistica operacional, é interessante que a programacao de uma
sonda atenda projetos em localidades proximas, sem realizar grandes

deslocamentos.

O direito de realizar atividades exploratérias é adquirido em leildes
promovidos pela agéncia nacional reguladora desta atividade, a ANP (Agéncia
Nacional do Petréleo, Gas e Biocombustiveis). Em tais leilbes sdo ofertadas
varias areas, chamadas de blocos exploratérios. Um vencedor na competicao
para executar atividades exploratérias em um bloco fica incumbido de realiza-las
em periodos com vencimentos pré-determinados. A exigéncia de execugao

destas atividades se chama Programa Exploratério Minimo (PEM).

Atualmente, o PEM é calculado por Unidades de Trabalho, que sao
computadas pelo comprometimento da realizagcdo de certas atividades em
quantidades propostas e multiplicadas pelos fatores determinados pela prépria
ANP no edital de licitacdo. Assim, sdo estabelecidas aliquotas diferenciadas para
cada setor e de acordo com a atividade que sera desenvolvida.

O nao cumprimento do PEM podera resultar a aplicacdo de diversas
penalidades contratuais e administrativas pela ANP. As primeiras
consubstanciam a obrigacdo de pagamento baseada em percentuais fixados no
contrato de concessao, que incidirdo sobre a diferenca entre aquilo a que o
concessionario se comprometeu e o que efetivamente cumpriu. Com relagcéao as
penalidades administrativas, a ANP podera aplicar penalidades que, em funcao
da gravidade, irdo variar de multas pecuniarias a sancgoes restritivas de direito,
que poderao levar a suspensao do direito de participar em rodadas de licitagcao
pelo prazo minimo de seis meses e maximo de cinco anos ou até mesmo o

direito de celebrar contratos com a referida autarquia federal (LEMOS, 2004).

O que se busca, portanto, é gerar um cronograma de alocagao de sondas,
como na Figura 1, em projetos exploratérios de forma a obter a eficiéncia
econdmica, considerando os compromissos com a ANP e as consequéncias pelo
nao cumprimento destes. Atualmente, o cronograma € gerado e atualizado em
reunides semanais dos planejadores de exploracdo da empresa em estudo.
Nestas reunides, o conhecimento de cada participante sobre os projetos
exploratérios e os compromissos nos blocos de responsabilidade de sua

14



geréncia é essencial para a discussao conjunta. Ao final desta reunido, chega-se

a um consenso nas alocacdes do cronograma, que € revisto periodicamente.

2009
Sondas Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez Jan Fev
SONDA D PROJETO Z : PROJET(. PROJETO A PROJETOR PROJETO 12
(100 dias) (30 dias)* (95 dias) (139 dias) (50 dias)
APOIO A PLATAFORMA
SONDA 5 PROJ 0007 PROJI
(149 dias) (129 dias) d (6
REPAROS OUTROS CLIENTES
SONDA 2 PROJETOH |. Reparos na Sonda |. Emprestada PROJETO 3
(50 dias) (67 dias) (99 dias) (139 dias)
SONDA 2 PROJETO E PROJ 0013 PROJ 0012
(151 dias) (60 dias) (111 dias)

Figura 1: Exemplo de um cronograma de alocagéo de sondas

Atualmente, a alocacdo de sondas para projetos exploratorios € feita sem

nenhum processo de otimizagao. Apenas busca atender ao maximo possivel os

compromissos com a agéncia reguladora brasileira — Agéncia Nacional do

Petroleo, Gas e Biocombustiveis (ANP). Como se vé, garantir que a sonda

correta esteja no lugar e na hora corretas, minimizando seus movimentos e

custos, é praticamente intratavel usando a abordagem manual (IRGENS e
LAVENUE, 2007).
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3. ESTADO DA ARTE - ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo € apresentada, de maneira resumida, a fundamentagéo
tedrica da principal técnica de inteligéncia computacional utilizada na solugao do
problema de alocagao de sondas: os Algoritmos Genéticos.

3.1. BREVE HISTORICO

Na década de 1950, varios grupos de cientistas da computagao iniciaram,
de maneira independente, estudos sobre sistemas evolucionarios. A ideia que
dava embasamento a estas pesquisas era a de que a teoria da evolugcao das
espécies de Darwin (1859) poderia servir de base para algoritmos que, utilizando
aos conceitos de evolugdo e adaptacao, pudessem encontrar boas solucdes
para problemas complexos de engenharia.

O conceito que diferenciava essa técnica das ja existentes é o de que é
possivel partir de uma populacdo de individuos, cada um representando uma
possivel solugdo do problema, que sdo melhorados de geracdo em geracao,
através da aplicagdo de operadores inspirados na variagdo genética e na
selecao natural.

Entretanto, os trabalhos realizados nado possuiam qualquer tipo de
preocupagdo com as estratégias de evolugdo, programagao evolucionaria e
algoritmos genéticos atuais, pois sempre tinham foco nos problemas especificos.
Somente nas décadas de 1960 e 1970, John Holland, auxiliado por seus alunos,
surgiu com a ideia dos algoritmos genéticos. O principal objetivo de Holland foi
dedicar-se ao estudo formal do fenémeno da evolugdo, como ocorre na

natureza, e desenvolver maneiras de trazé-lo aos sistemas de computacao.

Em 1975, Holland publicou o livro que hoje é considerado a biblia dos
Algoritmos Genéticos: “Adaptation in Natural and Artificial Systems”. Nesta
publicagédo, Holland (1975) apresentou o conceito dos algoritmos genéticos como
uma abstracdo da evolucdo biolégica e estabeleceu a base teédrica para a
adaptacao de solugdes através da variacdo genética e selecao natural. Baseia-
se no principio da sobrevivéncia dos mais aptos e na reproducdo das espécies,
inspirado no mecanismo de evolugao das espécies apresentado nos trabalhos
de Charles Darwin (1859) e na heranga genética proposta por Mendel (1865).

Segundo Pacheco (2008), os algoritmos genéticos sao particularmente
adequados para problemas complexos de otimizagdo de dificil modelagem

matematica como aqueles que apresentam com diversos parametros ou



caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor solugéo;
problemas com muitas restricbes ou condicdes que nao podem ser
representadas matematicamente; e problemas com grandes espacos de busca.
De acordo com Michalewicz (1995) (1996), algumas areas de aplicacdo de
algoritmos genéticos sao: Otimizacdo de Planejamento, Problema de Otimizacao
de Rota de Veiculos, Otimizagdo Combinatorial, Otimizacdo de Funcgdes
Matematicas, Otimizacdo de Layout de Circuitos, Problema do Caixeiro Viajante,

entre outros.

3.2. NOMENCLATURA

A nomenclatura utilizada nos algoritmos genéticos é fartamente encontrada
na literatura e guarda estreita relagdo com a origem biolégica da técnica. Segue,
de maneira sucinta, a descri¢gdo dos principais termos usados:

Cromossoma: Individuo que representa uma solugdo em potencial,

representado por um vetor de comprimento finito;
Gene: Localizado em cada posigao do cromossoma;
Alelo: Valor associado ao gene. Existe um conjunto de valores possiveis;
Locus: Posicao de um gene especifico no individuo;
Genétipo: Individuo candidato a solugéo;

Fenétipo: Valor da fungéo para um dado individuo.

3.3. FUNCIONAMENTO

A base do funcionamento do algoritmo genético € a manutengéo de uma
populagéao de individuos (também chamados de cromossomas) onde cada um
deles representa uma potencial solugdo para o problema analisado. A cada
rodada do algoritmo é gerada uma nova geragao da populacao P(t), através de
processos estocasticos. Alguns membros da nova geragdo sofrem
transformacdo através dos operadores genéticos, que sao, basicamente,
mutacao e cruzamento. Cada individuo da nova geracao € avaliado de maneira a
medir sua adaptacdo. Esta adaptagcdo € medida através de uma funcgéo
denominada fungéo de avaliagédo. A aplicagéo dos operadores genéticos tende a
formar na nova geracéo individuos mais adaptados do que da geracao anterior.
ApGs algumas geracdes, o algoritmo converge, e entdo espera-se que o melhor
individuo (mais adaptado) represente uma solugao préxima do 6timo global.
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O principio basico dos operadores genéticos é transformar a populagéo
através de sucessivas geracgdes, estendendo a busca até chegar a um resultado
satisfatério. Os operadores genéticos sdo necessarios para que a populacéo se
diversifigue e mantenha caracteristicas de adaptacao adquiridas pelas geracoes

anteriores.

Os operadores genéticos mais utilizados no processo sao a reproducao, o
cruzamento (crossover) e a mutacao (mutation). O primeiro realiza a selegéo e a
coOpia de determinados cromossomas para a populagao seguinte de acordo com
sua aptidao. Conforme a teoria de Darwin, os cromossomas mais aptos tém
maior probabilidade de contribuir para a formagéo de um ou mais individuos da
proxima geragao da populacdo. As estratégias mais comuns de reprodugao sao
(PACHECO e VELLASCO, 2007):

e Troca de toda a populagéo;

e Troca de toda a populagdo com elitismo, onde o cromossoma mais apto é
copiado para a préxima geracao e o restante é substituido;

e Troca parcial com steady state, onde os N melhores individuos da
populacao corrente sao copiados para a préxima geragao, e o restante é
substituido.

O cruzamento consiste na composi¢cao do cromossoma de solugéo a partir
do cruzamento dos genes existentes nos cromossomas dos pais. Os pais
normalmente sao escolhidos por sorteio ou em torneios onde os mais adaptados
possuem maior chance de serem escolhidos, de forma que sua informagao
genética tenha mais chances de ser passada as préximas geragdes, conforme
ocorre na teoria de evolugédo de Darwin. A tarefa do cruzamento é explorar a
bagagem genética existente nos pais, de maneira a ajudar na busca local da
solugdo. O local representa a regiao na qual pode ser encontrado o material
genético existente em todos os individuos da populagdo. O cruzamento busca
uma solugéo a partir do conhecimento ja existente nos individuos da populagao.
Sua chance de ocorrer é dada por um valor percentual, denominado taxa de
cruzamento. A Figura 2 ilustra o processo de cruzamento simples em dois

cromossomas com representacao binaria.
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Pai 1 0 0

. Antes do cruzamento
Pai ? 1 0 0 1 0 1 0

% <€— Ponto de corte
Filha 1 1 0 1 1 1 1 1

= Depois do cruzamento
Filho 2 0 0 0 0 1 0 1 0

Figura 2: Exemplo de operagao de cruzamento

O operador de mutacdo é tem a fungdo de introduzir e manter a

diversidade genética da populagao, alterando arbitrariamente um ou mais genes

de um individuo escolhido, fornecendo assim meios para introdu¢do de novos

elementos na populagdo. E uma forma de se contornar o problema de minimos

locais pois, com esse mecanismo, altera-se levemente a dire¢do da busca,

promovendo a avaliagdo de areas do espago de busca ainda nao exploradas.

Exemplos de operagbes de mutacdo sdo a troca entre dois genes de um

cromossoma ou a selecao aleatéria de um novo valor para um determinado

gene. A probabilidade de ocorréncia de mutacao é dada por um percentual

chamado taxa de mutacdo. A operacao de mutagao esta exemplificada na Figura

3.
Cromossoma
0 0 0 1 1 1 1 1
bit alterado
0 0 0 1 0 1 1 1

Cromossoma apos mutacao

Figura 3: Exemplo de operagdo de mutagéo

A definicao de bons operadores genéticos € fundamental para o sucesso

dos algoritmos genéticos. Sem o devido cuidados, estes operadores podem

gerar individuos inviaveis (HUSBANDS e MILL, 1994), o que causa perda de

eficiéncia do algoritmo, pois faz com que estes sejam descartados. Sendo assim,
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os operadores genéticos devem ser escolhidos de acordo com o problema
abordado e a representacao escolhida para o cromossoma.

Esta é a descricao do chamado algoritmo genético puro (AGP) e seu fluxo
de funcionamento é apresentado na Figura 4.

Neste processo, os parametros de entrada sao as taxas de ocorréncia dos
operadores, o tamanho da populacéo e a condicdo de parada. Esta dltima indica
quando o algoritmo deve parar de ser executado. Esta regra pode ser dada, por
exemplo, por atingir um tempo de processamento maximo, bem como pelo
nimero maximo de geragdes, ou algum critério de localizacao da solucao ideal
(desde que conhecido), entre outros.

Geragéo da populagao
inicial P(t = 0)

Avaliagao da aptidao da
populagéo

Atingiu a
condi¢ao
de parada?

sim Escolha do mais apto e

apresentacao da solugéo

Selec¢éo dos individuos que
geraréo descendentes

!

Aplicagao do cruzamento,
gerando novos indiviudos

Y

Aplicagdo da mutagédo aos
individuos gerados

J

Avaliacao dos novos
individuos

y

Selec¢ao dos mais aptos,
formando a geracao P(t+1)

Figura 4: Fluxograma do Algoritmo Genético Puro
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O algoritmo comeca com a inicializagdo da populagéo, criando individuos
de forma aleaté6ria. Em seguida, todos os individuos sao analisados pela funcao
de avaliacdo e recebem seu valor de aptidao. Depois, as seguintes etapas sao
repetidas, até que a condi¢do de parada seja satisfeita:

Selecdo dos pais: os mais aptos tém maior chance de serem escolhidos

Cruzamento: realiza o cruzamento das informacdes dos pais, para geracao

dos filhos
Mutacdo: altera os filhos de maneira aleatéria
Avaliagao: calcula a aptidao dos novos individuos gerados

Selecao: seleciona os mais aptos para a préxima geracao.

3.4. ALGORITMO GENETICO HIBRIDO

Pela utilizagdo do algoritmo genético puro pode nao ser possivel
representar alguns problemas. Sua representacéo (em bits, uns e zeros) e seus
operadores genéticos nao sao afeitos a problemas mais complexos. Ao
acrescentarmos conhecimento especifico do problema na formulacdo do AG,
criamos algoritmos genéticos hibridos (AGH). Esta adaptacédo pode ocorrer pela
adocao de uma forma diferente de representagéo, na adaptacao dos operadores
ou na adogéao de heuristicas de otimizagao.

A utilizagdo de algoritmos genéticos hibridos tem como principais
vantagens a incorporagao do conhecimento no dominio do problema e resultar
em um sistema mais familiar para o usuario. Além disso, o AGH pode garantir
uma inicializagdo da populagdo menos aleatéria e mais eficiente (PACHECO e
VELLASCO, 2007).

21



4. ARQUITETURA DO SISTEMA PROPOSTO

O problema proposto é de grande complexidade se tratado em todos os
seus detalhes. Logo, serdo adotadas algumas simplificagées, de maneira que a
solugdo apresentada nao resolvera o problema real como um todo. Entretanto,
esta solugdo sera de grande valia para o entendimento e a modelagem do
problema assim como o conhecimento dos mecanismos do algoritmo genético,
possivelmente resultando em um futuro trabalho mais detalhado sobre a
questao. Sendo assim, as seguintes simplificacdes serdo adotadas:

e As distancias entre os pogos a serem perfurados serdo calculadas pela
menor distancia entre suas coordenadas no globo terrestre, ou seja, nao

sera considerada a costa brasileira como obstaculo;

e Na&o serd considerada a anuéncia das sondas, pois atualmente esta
informacéao nao tem bom indice de preenchimento e ndo é muito utilizada

nos planejamentos;

e Nao serao alocadas sondas para a realizagao de atividades delimitatérias
das descobertas, nem seu custo participara na fungéo de avaliagao;

e Nao serda considerado o compromisso com a ANP, devido a sua
complexidade de implementacao.

Alguns parametros devem ser fixados para o problema e, uma vez

definidos, deverao ser mantidos para uma série de experimentos. Séo eles:

e Taxa Minima de Atratividade (TMA);

Lista de projetos a serem alocados;

Lista de sondas disponiveis;

e Cronograma original.

Como cada projeto exploratério envolvera a perfuragdo de um pogo pioneiro,
podemos estabelecer uma correspondéncia biunivoca entre cada projeto e seu
pioneiro. Assim, nosso objetivo pode ser encarado como alocar sondas para
perfurar pogos pioneiros.

O cronograma original passado como parametro servird para, além de
preservar seu passado e os projetos em execugao na solugdo gerada, definir a
partir de que data podemos alocar projetos, em cada sonda. Além disso, ele
provera as data de inicio e a duragdo de outras atividades nao relacionadas a



perfuracdo de pogos como, por exemplo, paradas para manutencdo, apoio a
plataforma, docagem, pescaria, entre outras.

4.1. REPRESENTACAO DO CROMOSSOMA

Dado um conjunto P de pogos com m elementos e um conjunto S de
sondas com n elementos, o cromossoma sera uma lista de pogos e representara
a ordem em que estes serdo alocados no cronograma. Cada gene do
cromossoma € o identificador de um pogo. Logo, o tamanho do cromossoma
sera de m genes e o algoritmo devera realizar uma permutacédo dos

identificadores dos pocos. Uma representacao grafica seria da seguinte forma:

P1 P2 P3 P4 P5 Pm

Entretanto, essa representacéo ainda nao gera solugdes para o problema
pois ndo indica em que sondas os projetos serdo alocados. Sendo assim, vamos
indicar em uma segunda linha, para cada projeto, em que sonda ele deve ser
alocado, através do identificador da sonda. Desta forma, o algoritmo também
devera fazer o sorteio das sondas associadas. Sendo assim, um gene sera da

seguinte forma:

Px
Sy
Um possivel cromossoma seria:
P1 P2 P3 P4 P5 Pm
S3 | St S3 | S2 | S4 Sn

Com essa representacdo, é possivel obter solucbes que podem ser
decodificadas para gerar cronogramas, conforme proposto, pois se sabe em que
sonda cada pogo deve ser alocado e em que ordem. Estas sdo as informagdes

minimas necessarias para a elaboragao de um cronograma.

4.2. RESTRICOES

De maneira a evitar a geragdo de uma grande quantidade de soluc¢des
invalidas devido as restricbes técnicas de cada pogo, deve-se condicionar a
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escolha de sondas por pogo ao subconjunto de S que possui caracteristicas
técnicas para atender a cada pocgo. As caracteristicas que definem que sondas
podem atendem um projeto séo:

e A sonda deve possuir um alcance de lamina d’agua maior ou igual a do
pogo
e A sonda deve possuir um alcance de profundidade final maior ou igual a
do pogo
4.3. DECODIFICACAO DO CROMOSSOMA

Para decodificar o cromossoma, este deve ser percorrido da esquerda
para direita, alocando os projetos nas suas respectivas sondas, na ordem. E
importante notar que o nimero de projetos alocados varia por sonda. O préximo
exemplo servira para esclarecer o processo.

4.3.1. Exemplo

Para facilitar o entendimento da representacao e decodificacdo adotadas,
€ proposto o seguinte exemplo.

Suponha um cenario de planejamento com os conjuntos a seguir:

¢ O conjunto P de pocos contém sete elementos: {P1, P2, P3, P4, P5, P6,
P7}

e O conjunto S de sondas contém quatro elementos: {S1, S2, S3, S4}

As caracteristicas das sondas sdo tais que elas permitem atender aos
seguintes pocos:

S1: P3, P5
S2: P1, P3, P5, P6
S3: P1, P3, P4, P5, P6, P7

S4: P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7
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Inicia-se escolhendo aleatoriamente a ordem dos pogos:

P6 | P4

P1

P2

P5

P3

P7

Agora, deve-se selecionar aleatoriamente, para cada pogo, uma sonda do

subconjunto que atende os requisitos técnicos do pogo. Para facilitar esta tarefa,

serd listado o conjunto de sondas que pode atender a cada projeto:

P1:{S2, S3, S4}

P2: {S4}

P3: {S1, S2, S3, S4}
P4: {S3, S4}

P5: {S1, S2, S3, S4}
P6: {S2, S3, S4}

P7: {S3, S4}

Por exemplo, para P6 deve ser escolhida aleatoriamente uma sonda do

conjunto {S2, S3, S4}.

Ao final da escolha de sondas, obtém-se um cromossoma como O

seguinte:

P6 | P4

P1

P2

P5

P3

P7

S3 | S8

S2

S4

S1

S4

S3

A decodificagdo deste cromossoma sera a alocagao dos pogos, com suas

respectivas sondas, respeitando a ordem em que estdo no cromossoma, da

esquerda para a direita:

— Tempo

St P5

S2 P1

S3 P6 P4 P7

S4 P2 P3
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4.3.2. Outras atividades da sonda

Além do deslocamento da sonda, também devem ser alocados espacos
para outras atividades, como paradas para manutencao, testes, etc. Estas
atividades tém suas datas definidas, para cada sonda, no cronograma original.
Sendo assim, é feita uma verificacao para saber se ha alguma dessas atividades
programadas para aquele periodo. Caso positivo, as mesmas deverdo ser
alocadas na sonda e sé entdo se procede a alocagao dos projetos. Dessa forma,
as atividades do cronograma original sao aloca-las na solugéo gerada.

4.3.3. Deslocamento da sonda

No Problema de Alocagdo de Sondas para Projetos Exploratérios, ao
contrario da maioria dos problemas de alocagéao de recursos criticos, é a sonda
que se desloca até o projeto. Sendo assim, deve ser incluida entre os projetos
uma alocacao representando este deslocamento. Para deslocamentos pequenos
(menores que 1 dia), essa alocagao nao sera considerada. Para os demais, sera
assumido que uma sonda percorre, em média, 150 Km por dia. Esses
deslocamentos serdo penalizados no calculo da funcao de avaliagédo, de forma a

induzir que na solugéo gerada o cronograma seja operacionalmente viavel.

Utilizando o exemplo de 0, deve-se supor que os projeto P4 e P7 estédo
distantes 450 Km entre si. Dessa forma, o tempo de deslocamento da sonda
entre eles é de 450 / 150 = 3 dias. Logo, uma alocacao representando esse
deslocamento deve ser alocada entre os projeto citados:

S1 P5
S2 P1
(deslocamento
S3 P6 P4 _ P7
de 3 dias)
S4 P2 P3

4.4. AVALIACAO

Antes de definir a funcdo de avaliacdo, serdo explicitadas quais
informacdes sédo, de antemao, necessarias para que possamos realizar o célculo

desta.

Para cada projeto exploratério, devem-se conhecer previamente suas

seguintes caracteristicas:
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Duracao do projeto, em dias;

ISHE

Localizagéao da boca do pogo;
Lamina d’agua da localidade a ser perfurada (LDA);

o o

Profundidade final a ser atingida pelo pogo pioneiro (PF);
Fator de Chance de Descoberta Econdmica (FCE);

™o

Ano de inicio perfuracdo do pogco pioneiro da avaliagdo econbémica
(AnoPion);

g. Valor Presente Liquido de desenvolvimento para a produgéo, calculado
em relagdo ao AnoPion (VPLdp);

Em relacdo as sondas, deve-se conhecer:

a. Lamina d’agua maxima contratada (LDA)
b. Profundidade final maxima contratada (PF);
c. Custo diario de aluguel da sonda (Csonda).

4.4.1. Funcao de Avaliacao

Para avaliar quao préximo se esta da eficiéncia econ6mica, o deve-se
somar o Valor Monetéario Esperado (VME) dos projetos e subtrair deste valor os
custos com deslocamento das sondas:

f= ZVMEproj — Z Cdesl _sonda

O VME original do projeto € calculado na andlise econébmica do mesmo,
que define um ano para a perfuragéo do poco pioneiro, € € dado pelo produto do
Valor Presente Liquido apds o Desenvolvimento para Produgéo do poco (VPLdp)
e pelo seu Fator de Chance (FC). Deve-se calcular seu novo VPLdp, trazendo-o
para a sua data de alocacdo na solucdo. Para isso, aplica-se uma correcao
monetaria pela Taxa Minima de Atratividade (TMA). O valor deve ser corrigido
pelo numero de anos da diferenga entre o0 ano original do seu pogo pioneiro € 0
ano em que ele foi alocado no cronograma. Sendo assim, o valor é obtido desta

forma:
VPLdp' — VPLdp % (1 + TMA)AnOPiOVl—AnOAIOC(lC(IO

Para o célculo do VME do projeto, ainda é necessario calcular o custo de
perfuracdo do poco pioneiro, que produto do custo didrio da sonda pela duragéao
do projeto, corrigidos pela TMA, porém em relagdo ao ano corrente, ja que o
custo da sonda estd em valores atuais:
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CPion = Csonda X Duracao Pr ojeto x (1+TMA)*Correre-Anotlocacao

De posse do VPLdp corrigido do projeto e o custo do pioneiro calculado, é
possivel obter o VME do projeto:

VMEproj = VPLdp * FCE — CPion

Para penalizar os deslocamentos da sonda, € preciso conhecer seu custo
durante estes periodos. Sendo assim, o custo de deslocamento de cada € assim
calculado:

Cdesl _ sonda = Csonda * DuracaoDeslocamento * (1 + TMA)*"oCorrene-AnoAlocacao

4.5. OPERADORES

Abaixo serdo descritos os operadores utilizados nos cromossomas para a
formacao de novas geragdes de individuos na execucao do algoritmo genético.
Existem dois tipos de operadores a serem aplicados: crossover e mutagao.

4.5.1. Crossover

A operacdo de crossover dos cromossomas sera baseada na técnica de
"crossover uniforme baseado em ordem". Com o método utilizado, busca-se criar
variedade de ordenagao de alocacao nos projetos assim como alternativas de
associagao sonda/pogo. Segue o algoritmo para realizacao desta operagéo.

Dados dois genitores, F1 e F2, criar descendente C1:

1. Gere um padrao de bits do comprimento do cromossoma;

2. Preencha C1, copiando o genitor F1 nas posi¢cdes em que o padréo é
igual a “1”, incluindo a associag¢do de sondas;

3. Faca uma lista dos elementos de F1 associados com os bits “0” do
padrao, somente considerando 0s pogos;

4. Permute estes elementos de modo que eles aparecam na mesma
ordem em que aparecem em F2;

5. Preencha as lacunas de C1 com os elementos ordenados no passo
anterior, sem designar a sonda associada a estes;

6. Escolha aleatoriamente um bit para decidir como sera a associacao
de sondas.

7. Caso o bit escolhido seja "0", as sondas associadas aos po¢os dos
bits "0" do padrao seguirdo aquelas de F1. Caso seja "1", a
associagao das sondas sera a mesma de F2 para estes pogos.

Para ilustrar o algoritmo, utilizaremos o mesmo exemplo de O.
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Supde-se que os genitores F1 e F2 foram escolhidos e seus cromossomas

F1:

P | P4 | Pt | P2]|P5| P3| P7

S3 | S8 | S2 | S4 | St S4 | S3

F2:

P2 | Pa|P7|Ps|P3|Pt]Ps

S4 | S4 | S3 | S2 | St S4 | St

Entdo, é gerado aleatoriamente um padréo de bits:

Preenche-se C1, copiando F1 nas posi¢cdes onde o padrao é "1":

C1:

P4 | P P5 P7

S3 | S2 S1 S3

Agora, deve ser feita uma lista com os elementos de F1 associados aos
bits "0" do padrao: {P6, P2, P3}

Em seguida, os elementos sdo permutados para que fiqguem na mesma
ordem em que aparecem em F2: {P2, P6, P3}

Entdo, as lacunas de C1 sado preenchidas com os elementos ordenados no
passo anterior:
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C1:

P2 | Pa| Pt |Ps|P5| P3| P7

S3 | S2 S1 S3

Para determinar a associacao dos projetos do bit “0” do padrao, escolhe-se

um bit aleatoriamente:

A associacao de sondas dos elementos ligados aos bits "0" do padrao sera
a mesma de F2:

C1:

P2 | Pa| Pt |Ps|P5| P3| P7

S4 | S8 | S2 | S2 | St S1 S3

A geragdo de um segundo descendente C2 é feita de maneira analoga.
Basta apenas realizar a operagdao de negacao binaria (nof) sobre o padrao de
bits e sobre o bit escolhido para decidir a associagdo de sondas, e aplicar o

mesmo algoritmo.

C2:

P2l PalpPs|Ps| P3| P1]P7

S4 | S3 | St S2 | S4 | S4 | S8

4.5.2. Mutacao

A mutacdo do cromossoma tem por objetivo criar solugdes alternativas que
podem nao ser geradas pelo crossover entre os individuos de uma determinada
populagcdo. Dessa maneira, a mutagdo pode conseguir chegar a solugdes no
espago de busca que ndo seriam alcangcadas somente com operagdes de

crossover.
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Para o problema de alocacdo de sondas, € interessante que haja
variedade de solugbes tanto na ordem de alocacdo dos pogos nas sondas
guanto nas sondas escolhidas para cada poco. Sendo assim, foi feita a opcao de
utilizar dois diferentes operadores para realizar mutacao, de forma a atender os
dois objetivos supracitados.

O primeiro operador de mutacao utilizado sera baseado na mutagao por
embaralhamento. Nesta operacado, seleciona-se aleatoriamente uma sub-lista do
cromossoma e embaralha-se a sub-lista. Dessa forma, esse operador procurar
gerar variedade na ordem de alocagcdo dos pogos nas sondas, que ja foram
escolhidas.

Utilizando o exemplo 0, ilustraremos a operagdo. E proposto o seguinte

cromossoma:

P6 | P4l Pi | P2]P5]| P3| P7

S3 | S3 | S2 | S4 | St S4 | S8

Seleciona-se aleatoriamente uma sub-lista do cromossoma:

l l

P6 | P4 | Pt | P2 ]| Ps| P3| P7

S3 | S8 | S2 | S4 | St S4 | S3

Embaralhando a sub-lista, forma-se o cromossoma apés a mutacao:

Pt |P2|Ps| P3| P2]|Pi]P7

St S2 | St S4 | S4 | S2 | S7

O segundo operador de mutagéo deve sortear alguns de genes e escolher
aleatoriamente sondas que possam atender aos projetos dos genes escolhidos,
substituindo-as. E conveniente que esse nimero de sondas ndo seja muito

grande de forma a nao perder muitas caracteristicas originais do gene. Dessa
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forma, o numero de genes a ser sorteado deve ficar entre 3 e o resultado da
divisdo inteira do numero total de genes por 10.

4.6. TECNICAS

A aplicagéao pura da teoria de algoritmos genéticos pode nao conduzir aos
melhores resultados por ndo levar em conta o conhecimento ja adquirido do
problema. Embora esse conhecimento nem sempre seja traduzido em métodos
rigorosos, em geral reflete o conhecimento humano e permite obter uma solugéo
satisfatéria. O uso desse conhecimento é chamado heuristica. A unido da
heuristica com algoritmos genéticos produz o que se denomina algoritmos
genéticos hibridos. As técnicas descritas a seguir detalham a hibridizacdo do

algoritmo.

4.6.1. Reproducao

No processo de reproducao existe a possibilidade de eu membros que sédo
piores que os genitores tenham sido gerados. Para garantir que o melhor
individuo de uma nova geracao nao seja pior que o melhor da geracao anterior,
pode-se utilizar a técnica de elitismo. Essa técnica seleciona n individuos e os

coloca diretamente na nova geragao, sem passar pelo processo evolutivo.

Outra maneira de garantir bons individuos na nova geragédo € utilizar o
steady state. Nesta técnica, busca-se eliminar os n piores membros da
populacdo para que os novos sejam inseridos. Dessa forma, substituem-se

individuos com ma avaliacao por outros mais bem avaliados.

4.6.2. Inicializacao da populacao

Na geragdao da populagdo inicial do algoritmo, é incluido o proéprio
cronograma original que estamos usando como base como um individuo da
populacdo. Essa estratégia combinada com o elitismo ou steady state garante
que teremos solugdes no minimo equivalentes a que ja temos sem o uso da

ferramenta.

4.6.3. Evolucao adaptativa

A interpolacdo de parametros produz a variagdo dos parametros do
algoritmo genético durante a execugdo. Sendo assim, uma boa estratégia
costuma ser uma taxa de crossover que diminui com o tempo enquanto a taxa

de mutacdo aumenta. Esta estratégia se baseia na tendéncia de que, apds
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muitas evolugdes, a populagédo se estabilize mesmo que as melhores solugdes

estejam ainda longe da solucao étima.

Ap6s muitas evolugdes, 0 crossover nao consegue produzir solucdes
melhores do que as ja geradas, pois acaba sempre criando individuos com
muitas caracteristicas em comum. Em contrapartida, o aumento da taxa de
mutacao pode fazer com que individuos com maior diversidade sejam gerados,
fazendo com que o espaco de busca seja mais bem explorado. Em relagéo aos
operadores de mutagao, ambos podem ter a mesma chance de serem utilizados

a cada rodada do algoritmo.
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5. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na realizagéo de
testes de otimizagdo de um cronograma real. Conforme explicado no capitulo
anterior, este cronograma real (original) € um dos dados de entrada para o
problema.

Como os dados do cronograma original sédo de carater sigiloso, os valores
absolutos de resultados da funcdo objetivo ndo poderdo ser apresentados.
Sendo assim, a medida de desempenho utilizada sera o percentual de ganho do
resultado da funcdo objetivo de cada teste em relacdo ao do obtido sobre o

cronograma original.

O numero de individuos por geracado e o total de geragdes do algoritmo
genético foram variados nos testes com o intuito de fazer com que seu tempo de
execucao total ficasse em torno de dois minutos. O processamento completo de
uma geracado de duzentos individuos, passando pelas operagcbes genéticas,
decodificagcao e avaliagao, levou em média dois segundos em um computador
desktop. Este tempo computacional pode ser considerado pequeno em
comparagdo aos obtidos por em trabalhos semelhantes que utilizam, por
exemplo, técnicas de programagao matematica. Sendo assim, foi possivel utilizar
um grande numero de individuos por geracao. De fato, os melhores resultados
foram alcangados com um grande numero de individuos por geragdo e um
numero ndao muito alto de geragbes. O aumento de niumero de geragdes em
detrimento do numero de individuos ndo gerou resultados tdo bons. Os melhores
resultados sdo apresentados na Tabela 1, em conjunto com os parametros

utilizados em cada caso.

rodada \ % de ganho | tamanho da populacdo | n2de geracoes reproducao

1 8,41% 50 200 elitismo
2 8,13% 100 100 elitismo
3 8,51% 200 60 elitismo
4 8,83% 400 40 elitismo
5 6,72% 50 200 steady state
6 6,41% 100 100 steady state
7 8,07% 200 60 steady state
8 8,81% 400 40 steady state

Tabela 1 - Resultados

A evolucdo adaptativa colaborou bastante para a obtencado dos melhores
resultados. Nos testes realizados com taxas de mutacdo e crossover fixas, os

resultados foram inferiores aqueles em que estas taxas variaram de acordo com



a evolucao do algoritmo. A taxa de crossover alta no inicio permite a troca de
informacgdes entre individuos ainda com genomas bastante diferentes entre si.
Entretanto, nas dltimas geragcdes os individuos ja possuem genomas
razoavelmente parecidos, de forma que o crossover acaba criando individuos
com muitas caracteristicas comuns. Em contrapartida, uma alta moderada da
taxa de mutacao nesta fase € interessante, pois dai pode surgir um individuo que
explore outros espagos de busca onde pode haver uma solugao melhor. Sendo
assim, as taxas de mutacao foram de 5% no inicio e de 50% no final e as taxas
de crossover foram de 90% no inicio e de 50% no final.

valor da fungdo de avaliagdo
——

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101111121131141151161171181191

n? da geragdo

Melhor individuo

Média da populagdo ——Linear (Média da populagdo)

Grafico 1 - Rodada 1 com retorno da avaliagéo em valores absolutos

O Grafico 1 apresenta a evolugdo do melhor individuo e da média da
populacdo em valores absolutos para a primeira rodada, onde foi usada a
técnica de elitismo. Neste grafico podem-se observar resultados tipicos da
aplicacao desta técnica. Como esperado, a média da populacao tem a tendéncia
de subir. Conforme o algoritmo se aproxima do final da execucdo, devido ao
aumento da taxa de mutacao, existem oscilagdes ligeiramente mais fortes na
média da populacdo do que no inicio da execugdo. Nota-se também que o
melhor individuo de uma geragdo nunca € pior de que o de uma geracao
anterior, ja que no elitismo alguns dos melhores individuos de uma geragao sao
copiados para a préxima. O Grafico 2 exibe a evolugdo do melhor individuo em
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percentuais de melhora em relacdo ao cronograma original. O comportamento

das demais rodadas com elitismo é analogo ao observado nesta rodada.

Utilizando steady state na reproducdo, os resultados obtidos foram
semelhantes aos de elitismo no geral, com um tempo computacional
ligeiramente mais alto para os mesmos parametros. Entretanto, como se pode
notar no Gréfico 4, elaborado com dados da quinta rodada, o algoritmo converge
mais rapidamente, estabilizando em torno da septuagésima geracao neste caso.
Quando usado o elitismo, o valor se estabiliza em torno da 1102 rodada. Dessa
forma, seria possivel obter 0 mesmo tempo computacional do elitismo se fosse
reduzido o numero de geragbes, levando o tempo de processamento das
diferentes técnicas a valores equivalentes, como é possivel observar na

comparacao entres as rodadas 4 e 8, pelo Grafico 5.

Ja a média da populagdo utilizando steady state apresenta um
comportamento diferenciado em relagdo ao elitismo, como pode ser observado
no Grafico 3. Neste caso, a média tende a se aproximar rapidamente do melhor
individuo. Entretanto, quando o algoritmo se aproxima das ultimas geracoes a
média comecga a oscilar, caindo um pouco. A explicagdo para isto é que a
mutacao, que € mais provavel nas ultimas geragdes, produz muitos individuos
com avaliacado ruim enquanto busca algum que se diferencie dos demais e ao
mesmo tempo seja melhor do que estes. Os graficos das demais rodadas com
steady state sao analogos aos desta rodada.

9,00%
8,00%
7,00%
6,00%
5,00% ra
4,00% /
3,00% ,/

2,00% J
1,00% [
0,00%

percentual de ganho

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91101111121131141151161171181191

n? da geragao

Melhor individuo

Gréfico 2 - Percentual de ganho na Rodada 1
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valor da fun¢do de avaliagao

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101111121131141151161171181191

n? da geragao

=== Melhor individuo Média da populagdo

Gréfico 3 - Rodada 5 com retorno da avaliagédo em valores absolutos

percentual de ganho
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Gréfico 4 - Percentual de ganho na Rodada 5
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Grafico 5 - Elitismo x Steady State

Destas rodadas apresentadas, mesmo considerando aquelas em que a
escolha dos parametros ndo foi muito favoravel, a média de ganho da funcao
objetivo em relagdo ao cronograma original foi de aproximadamente oito pontos
percentuais. Considerando que a fungdo objetivo tem como resultado valores na
grandeza de bilhdes de ddlares, o valor obtido representa um ganho expressivo
em retorno financeiro, além do beneficio da solucdo respeitar as restricoes
impostas pelo problema, o que, por si sb, ja constitui um desafio consideravel.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi realizar a implementacado de um sistema de
otimizacao para o Problema de Alocagdo de Sondas para Projetos Exploratérios.
Como este € um problema complexo, com diversas consideragdes a serem feitas
e varios objetivos a se conciliar, foi necessério adotar algumas simplificagdes na
solucao final. Entretanto, criou-se uma base consistente para que, futuramente,
seja feita uma implementacdo que considere o problema em todos os seus

aspectos.

A técnica de algoritmos genéticos provou ser eficaz para resolver o
problema proposto com um tempo computacional adequado. Trabalhos que
utilizaram outras técnicas como, por exemplo, programagéao inteira, enfrentaram
problemas como dificuldade de modelagem ou tempo computacional alto ao
trabalhar com muitos dados. Mesmo trabalhando com dezenas de sondas e
centenas de projetos, a implementacao deste trabalho trouxe solugdes com
tempo de resposta bastante apropriado. Uma sintonia fina dos parametros do
algoritmo, assim com das técnicas utilizadas, pode fazer com que os resultados

sejam ainda mais interessantes e rapidamente gerados.

Além do reduzido tempo de processamento, a modelagem por algoritmos
genéticos mostrou-se bastante flexivel, permitindo a introducdo das
complexidades do problema ao poucos. Neste trabalho, por exemplo, a inclusao
do deslocamento da sonda e de suas paradas programadas nédo foi feita na fase
inicial de implementacao, mas sim em fases posteriores, o que permitiu enfrentar

0 problema por partes.

Os resultados obtidos, apesar das simplificacdes adotadas, foram bastante
satisfatorios, considerando o objetivo do problema e o tempo computacional
requerido para encontrar solugcoes. Observou-se ganho expressivo em retorno
financeiro nas solugdes geradas quando comparadas aos cronogramas originais,
feitos sem auxilio de um sistema. Além disso, as solu¢des geradas possuem a
vantagem de atender a todas as restricbes do problema, o que nem sempre é

facil sem o uso de uma ferramenta de apoio,

Apesar de nao constituir um fator determinante para a resolugdo do
problema, o calculo do deslocamento da sonda poderia ser melhorado em
trabalhos futuros. De maneira a torna-lo mais realistico, seria necessario utilizar

um algoritmo que levasse em conta a costa brasileira para o tragado das rotas.



Também seria interessante ter a informagdes sobre a velocidade de
deslocamento de cada sonda, o que ndo temos acesso hoje.

Em trabalhos futuros, é possivel que com pouco trabalho seja factivel
generalizar a modelagem para atender também a cronogramas de sondas
terrestres. Além disso, seria interessante poder incluir no processo outros
projetos além daqueles que estao no cronograma original. Também é importante
levar em consideracdo a classificagdo das sondas (propria, emprestada,
necessidade de sonda) na geragédo das solugées, privilegiando as que possuem
maior disponibilidade.

Uma vez que ferramenta passe a considerar todos os detalhes do
problema, a vantagem de respeitar todas as restricbes sera ainda mais
interessante e, com os resultados obtidos, acreditamos que ainda havera
aumento do retorno financeiro na solugao em relagdo ao cronograma original.
Entretanto, é importante observar que, no contexto atual, o0 compromisso com a
ANP é um fator altamente relevante na produgado de um cronograma e este nao
foi considerado no escopo do presente trabalho, ficando como legado para
estudos futuros.
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