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Resumo: um importante problema quanto ao
planejamento de produ¢do em refinaria, ¢é a
determina¢do do que deve ser realizado em cada
estdagio da produgdo dado um determinado horizonte
de tempo. Dentre tais problemas, a distribui¢do de
produtos de petroleo através de redes de polidutos é
um problema bastante significativo devido a sua
importancia econémica. Neste trabalho, um problema
de distribui¢do de derivados de petrdleo através de
uma rede de dutos é modelado. A rede estudada é
uma simplificacdo de uma rede real. Existem varias
restri¢oes a serem satisfeitas, tais como limites de
estocagem, limites de envio ou recebimento e limites
de transporte. O modelo adotado é bi-objetivo onde
se deseja minimizar a fragmentacdo e o tempo de
envio, atendendo as restricoes de demanda e de
capacidade de armazenamento. Considerando que a
taxa de ocupacdo das redes estd cada vez mais
elevada, ¢é de grande importancia otimizar seu uso.
Neste trabalho, a técnica de Otimiza¢do por Nuvem
de Particulas é aplicada ao problema de distribui¢do
de produtos de petroleo por redes de polidutos.

Palavras-chave: Problema Multiobjetivo,
Metaheuristica, Otimizag¢ao por Nuvem de Particulas.

Introducao

O proposito principal da programagao da produgio
em refinarias ¢ coordenar as operagdes de uma
refinaria com seus objetivos de produgdo, de modo a
otimizar a lucratividade do sistema de processamento
ou a minimizar os seus custos. Varios sdo os fatores a
serem considerados nas diretrizes de produgdo:
alteragdes nas demandas, especifica¢des dos produtos,
datas de entrega, qualidade ¢ quantidade das matérias
primas, disponibilidade e desempenho das unidades
de processo sdo alguns deles. Integrada fortemente a
estratégias de planejamento, a atividade de
programacdo da produgdo deve ser desenvolvida de
maneira otimizada. Neste contexto, os principais
fatores associados envolvem desde o suprimento de
matéria prima até os sistemas de informacdo de
mercado de produtos, passando pela operacdo da

planta e otimo dos
disponiveis.

Uma rede de distribuigdo de petroleo é composta
por refinarias, terminais e/ou parque de
armazenagem, interligados por um conjunto de
oleodutos, ou trechos de dutos, nos quais operam o
transporte de petroleo e derivados entre areas
adjacentes. O transporte ¢ realizado em sucessivos
envios de bateladas. Uma batelada é a quantidade de
um determinado produto transportado por um
poliduto. Assim, o transporte destes produtos ¢
motivado pelo cumprimento de uma demanda de
mercado e/ou uma demanda de estoque e/ou por uma
demanda de fornecimento de uma produ¢do minima
ou por qualquer outro motivo operacional. Para a
otimizacdo da operagdo desta rede ¢ proposta uma
técnica metaheuristica conhecida como Otimizagao

gerenciamento recursos

por Nuvem de Particulas (Particle Swarm
Optimization).
Modelo da Rede de Distribuicao de
Petroleo

O modelo tratado neste trabalho ¢ uma

simplifica¢@o de uma rede real. O modelo da rede tem
um conjunto de ndés composto por um conjunto de
fontes (refinarias), um conjunto de terminais (pontos
de destino ou pontos de entrega), ¢ um conjunto de
tanques intermedidrios que podem ser receptores ou
fornecedores de produtos (parque de armazenagem).

A rede de distribuicdo de derivados em discussdo
pode ser vista na Figura 1. Nessa rede as refinarias
estdo representadas pelos noés NI e N2. Os nods
intermediarios N3 e N4 representam parque de
armazenagem de produtos. Os pontos de destino ou
terminais estdo representados pelos nos N5, N6 e N7.
A rede apresenta 10 conexdes representadas na figura
pelas setas identificadas por D), D, Ds; D, Ds, Ds,
D; Ds, Dy e D;y. Uma das conexdes € bidirecional e é
representada por Ds e De.

As linhas que unem os nds representam o0s
polidutos e as flechas representam a direcdo que flui o
produto transportado. Ambos os nés, NI e N2,
fornecem produtos para N3 e N4 através das conexdes
D, D>, D; e D,. Essas conexdes sdo unidirecionais, ou
seja, o produto flui somente na dire¢do da fonte para



os nos intermediarios. Os noés N3 e N4 sdo conectados
através de um poliduto bidirecional Ds e Ds As
conexdes D; e Ds conectam os n6 N5 e N6 a N3
respectivamente. Ja as conexdes Dy e D,y conectam 0s
noés N6 e N7 a N4 respectivamente.

Considera-se a tancagem agregada por produto,
isto ¢, cada nd intermediario e/ou terminal possui a
quantidade de tanques necessaria para cada produto
que ele possa receber. Ou seja, se em um no6 ¢é possivel
receber 4 tipos de produtos, entdo assume-se que nesse
nd existam 4 tanques para a armazenagem desses
produtos.

No modelo esta sendo considerado que os produtos
diferentes sdo entregues na forma de bateladas
discretas. Podera haver muitos diferentes tipos de
bateladas como o nimero de diferentes produtos. Uma
batelada representa um volume minimo de um
produto a ser transportado em uma unidade de tempo
sobre o duto. Uma batelada unitdria é um volume
minimo que preenche um duto. As bateladas também
sdo utilizadas para medir o tamanho das conexdes, ou
seja, o nimero maximo possivel de bateladas que
podem ser transportadas por uma conexdo. Na
modelagem eclas também sdo usadas para apresentar
as capacidades de armazenamento, demandas e
estoque atual. Cada conexdo possui uma distancia
normalizada em termos de unidades de tempo
necessarias para que uma dada batelada seja
transportada de um ponto a outro. O modelo assume a
discretizacdo do tempo. A Tabela 1 mostra a distancia
de cada conexao.
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Figura 1: Modelo da rede de distribui¢ao de derivados

Tabela 1: Distancia entre as conexoes.
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A fim de simplificar o problema, parte-se do
principio de que todos os polidutos sdo considerados
com o mesmo didmetro e mesmas caracteristicas.
Todos os produtos fluem com a mesma velocidade e
ocupam o mesmo volume no duto. O envio
consecutivo de diferentes produtos pode provocar
contaminagdo, exigindo que o volume contaminado
volte & refinaria para novo processamento. E dito que
ha fragmentagdo quando em uma seqiiéncia de envios
de bateladas, diferentes produtos sdo enviados
alternadamente ao invés de ocorrer o envio de um
mesmo produto e depois os outros produtos
sequencialmente.

A solugdo para o problema ¢ dada por cada tipo de
batelada que é enviada em cada instante de tempo em
cada conex@o. Para armazenar a rede em memoria foi
criada uma matriz de tamanho m x m, onde m é o
numero de nods da rede. Cada posicdo [7, j] da matriz
indica o tamanho da conexdo ligando os nos i e j.
Caso ndo exista ligagdo entre os noés o valor
armazenado ¢é zero. Para controle dos niveis dos
produtos nos tanques foi construida uma matriz que
armazena a quantidade minima, atual e maxima de
cada produto em cada nd. Essa matriz contém as
quantidades iniciais de produtos dos nés no inicio da
simulagdo e ¢ alterada a cada nova solugdo sugerida.
Para codificagdo de uma solugdo foi utilizada uma
matriz que represente a solugdo onde as linhas
representam as conexdes da rede e as colunas os
instantes de tempo. As conexdes bidirecionais sdo
desdobradas em duas conexdes, onde cada conexdo
representa um possivel caminho. O desdobramento
das conexdes bidirecionais se deve a necessidade de
codificar o caminho de ida e de volta. Cada produto ¢é
codificado por um nimero inteiro. Em cada posigéo
dessa matriz ¢ preenchida um valor que indica o tipo
de cada produto enviado no devido instante e conex@o
determinados pela linha e coluna. O valor zero
significa que ndo existe produto alocado na conexao.
Neste caso quando existe um produto na conexdao Ds
ndo existe produto em Ds Para a codificagdo ¢é
necessario saber o horizonte de tempo, que ¢ uma
defini¢do de projeto. A Tabela 2 mostra um exemplo
da matriz de solu¢do da rede da Figura 1 para 12
instantes de tempo. Para exemplificar pode-se apontar



a conexdo 2 nos instantes 1 e 2 enviando bateladas de
produtos do tipo 2.

Tabela 2: Exemplo de matriz de solugao.
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Dessa forma, pode-se ainda exemplificar, que no
instante 2 ndo havera produto alocado na conexdo 3,
na conexdo 4 havera o produto 1, na conexdo 5 ndo
havera produto, e assim por diante. Utilizar uma
matriz como forma de representagdo em PSO acaba
dificultando a implementag@o e com isso aumentando
o esforco computacional. Para facilitar a
implementacdo, a matriz ¢ transformada em um vetor,
ou seja, a solugdo serd codificada em forma de um
vetor, onde cada linha representara um individuo da
populagdo (iteracdo). O PSO ¢ um algoritmo que
possui um vetor de velocidades e outro de posi¢ao, a
posicao de cada particula ¢ atualizada de acordo com
a velocidade atual. A solucdo em forma de matriz
pode ser rearranjada em forma vetorial conforme
mostrado na Tabela 3. Para associar o n6 de origem ¢
destino e a distdncia normalizada em termos de
unidade de tempo de cada conexdo, uma matriz ¢
utilizada e pode ser vista na Tabela 4. A Tabela 5
mostra  alguns  pardmetros  utilizados  para
implementagdo do algoritmo.

Tabela 3: Exemplo de vetor de solugdo.

Tempo Instante 1 Instante 12
Conexdo 1 .. 10 1 10
Produto 110331022200 001112223333

Tabela 4: Matriz de conexao.

N6 de
origem

N6 de
destino

Conexao Tempo
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Tabela 5: Descrig@o de parametros utilizados no

algoritmo.
Pardmetro Descricdo
nlndiv Numero de individuos da populagao
nConex Numero de conexdes da rede
nlnstantes ~ Numero de instantes a ser programado
pelo algoritmo
nGeracoes  Numero de geracdes

Algoritmo Proposto

Neste trabalho, utilizou a técnica de Otimizagdo
por Nuvem de Particulas (PSO) conforme sugerida no
trabalho de Goldbarg et al. (2006a e 2006b). Sao
usados procedimentos de busca local e path-relinking
como operadores de velocidade.

A busca local ¢ um método tradicional de
otimizacdo que inicia com uma solugdo qualquer e
procede procurando por uma melhor solucdo na
vizinhanga definida para a solug@o inicial. Se uma
solugdo melhor é encontrada, entdo ecla se torna a
nova solucdo do problema e novamente o processo de
busca na vizinhanca ¢ executado. Segundo Aarts e
Lenstra (1997), este processo continua até que
nenhuma solugdo melhor seja encontrada. O Path-
relinking ¢ uma técnica de intensificag@o cuja idéia foi
originalmente proposta por Glover (1963).

Neste trabalho, trata-se de um problema de
otimizagdo bi-objetivo, onde temos duas fungdes a
otimizar: minimizar a fragmentacdo no envio das
bateladas e minimizar o tempo de envio.

O pseudocddigo do algoritmo multiobjetivo PSO ¢
apresentado na Figura 3.

pri = x /* seguir o proprio caminho, v; */
pr. =Yy /* seguir pbest, v, */
pr; =z /* seguir gbest, vs */
GeraPoplnicial(Pop)
Repita
reparaTempo();
reparaDemanda();
reparaCapacidade();
para i =1 até nro_part faga
/* Avaliar as particulas */
atualiza(pi,pbest[i])
atualiza(p;, gbest)
fim_para
parai=1 até nro part faga
altera posi¢ao(pi,pri, pr2, pr3
fim_para
/* atualize as probabilidades™®/
pri=pr; * 0.95
pr.=pr: * 1.01
pr; = pr3 * 100% - (pr; + pr2)
iter = iter + 1
Até que (numg < nGeracdes)
Retornar_solugdes ndo dominadas(gbest)

Figura 3: Pseudocddigo do algoritmo Multiobjetivo
PSO.



No inicio, o algoritmo define as probabilidades
associadas com cada velocidade para as particulas,
onde pr,, pr. e pr; correspondem, respectivamente, a
probabilidade de que a particula siga seu proprio
caminho, siga em direcdo a sua melhor posi¢do ja
atingida (pbest) e siga em diregdo a melhor posi¢do
encontrada até o momento (ghest). Entdo, os
algoritmos procedem modificando a posicdo das
particulas de acordo com o operador de velocidade
aleatoriamente escolhido. No fim, as probabilidades
sdo atualizadas.

Inicialmente, ¢ atribuido um valor alto para pr; e
valores baixos para pr, e pr;. O objetivo é que a
particula  siga  movimentos  proprios  mais
frequentemente nas primeiras iteracdes. Durante a
execugdo do algoritmo, esta situagdo vai sendo
alterada e, nas iteragdes finais, pr; tera o maior valor.
A idéia ¢ intensificar a busca em boas regides do
espago de busca nas iteracdes finais. A busca local ¢é
utilizada quando a particula segue seu proprio
caminho e o path-relinking ¢ utilizado nas ocasides
onde a particula segue em diregdo a outra particula.

A posicdo pbest trata-se de um arquivo ilimitado, é
utilizado como soluc¢des ndo dominadas. Assim, se for
uma solucdo ndo dominada, essa entra no arquivo.
Sera também alterada a velocidade da particula na
posicao pi.

A funcdo de geragdo da populagdo inicial
GeraPoplnicial(Pop) se da de maneira aleatoria,
sorteando um produto para cada posicdo do vetor de
solugoes, de cada individuo. No pseudocodigo da
Figura 3 nGeragdes ¢ o numero de geragoes
definido pelo usuario que o algoritmo ira executar.

Caso a operagdo algoritmo faz uso de trés fungdes
reparadoras durante sua execugao:

¢ Func¢do Reparadora de Tempo: percorre cada
conexdo ligada a um nd destinatario
retirando os pacotes que violem os limites de
tempo maximo de chegada definida para
cada produto em cada noé destinatario.

¢ Fun¢do Reparadora de Capacidade: verifica
para cada instante de tempo se o pacote que
esta chegando viola a capacidade minima do
né fornecedor ou a capacidade méaxima do né
destinatario. Caso viole o pacote ¢é retirado da
solugdo, sendo adicionado novamente ao
estoque do n6 fornecedor.

e Fung¢do Reparadora de Demanda: tem
funcionamento semelhante a reparacdo de
capacidade maxima, a cada instante de
tempo verifica se a demanda do nd
destinatario foi atendida, caso ja tenha sido
atendida o pacote ¢ retirado da conexdo e
colocado novamente no estoque do nd
fornecedor.

Resultados Obtidos

Apesar das diferencas nas abordagens adotadas na
modelagem e construgdo dos algoritmos algumas
comparagdes podem ser feitas. O trabalho de (CRUZ,

2003) trata-se de um Algoritmo Evolucionario
Multiobjetivo com  Restricdes. Para a sua
implementacdo foi utilizada a modelagem proposta no
seu artigo, assim como os operadores genéticos e 0s
métodos de avaliagdo, cruzamento e substituicdo
propostos, destacando ainda que nesse trabalho havia
um grande niimero de fragmentagdes e a possibilidade
de ocorrer colisdes. Enquanto, neste trabalho utiliza-
se da técnica PSO, verificando uma grande melhoria
em relagdo aos objetivos propostos de minimizagao da
fragmentacdo total e do tempo total da rede.

Os objetivos sdo as minimizagdes da fragmentacao
total e do tempo da rede. A fragmentagdo total da rede
¢ a soma das fragmentagdes em todas as conexdes da
rede. A Figura 4 apresenta o grafico contendo o
numero de fragmentagdes e o tempo. Pode ser visto
também na Figura 4 a evolugdo do objetivo de
minimizagdo do tempo total gasto na rede na
execucdo dos testes.
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Figura 4:Fragmentacdo e tempo total da rede.

Conclusoes

A programacgédo da produgdo e alocagdo de tarefas
continua sendo um problema atual, ¢ sendo um
mercado dindmico em que a tomada de decisdo
precisa ser rapida, boas solugdes devem ser
encontradas em um curto espaco de tempo. A busca
pela solugdo oOtima demanda elevado esforco
computacional e conseqiientemente tempo. PSO vem
de encontro a esse problema ja que ¢é capaz de
fornecer boas solugdo em tempo habil. Muitos
objetivos devem ser satisfeitos dentro da programacéo
da producdo e por isso faz-se necessario o uso da
otimizagdo multiobjetivo. A vantagem para 0 uso ¢
desenvolvimento desse procedimento ¢ o tratamento
simultdneo de todos os objetivos identificados no
problema buscando a solu¢do de melhor compromisso
neste cenario.

Este trabalho apresentou uma modelagem de um
problema de distribui¢do de derivados de petréleo



através de uma rede de dutos. A rede proposta ¢ uma
simplificacdo de uma rede real. O método proposto foi
baseado na utilizagdo da técnica PSO, o qual garante
ao final da evolugdo um conjunto de boas solu¢des em
relacdo aos diferentes objetivos do problema de
otimizacdo. Ao término das geracdes, selecionam-se
as solugoes otimas de Pareto por serem consideradas
as melhores solugdes. O tratamento das restri¢cdes via
fun¢do reparadora foi uma contribuigdo essencial para
evitar solugdes infactiveis.

Os resultados apresentados mostram que em um
curto espago de tempo o modelo ¢ capaz de convergir
e boas solugdes sdo obtidas. Como contribui¢do final,
o trabalho confirmou resultados da literatura, que
estabelecem que PSO pode e deve ser aplicado na
resolugdo de problemas complexos como a
distribuicdo de petrdleo e derivados. A utilizagdo
dessa metaheuristica ndo demanda calculos complexos
e por isso proporciona relativa rapidez na obtengdo de
boas solugdes, o que ¢ primordial em operagdo de
plantas reais como uma malha de dutos.
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