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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta de solucédo para um problema de otimizacéo
combinatdria inserido na da indastria petrolifera: o problema de alocacdo de sondas
de producéo terrestre (SPT's) a pocos em campos de petréleo onshore (em terra).
Nesse problema temos uma quantidade limitada de sondas para atender solicitacdes
(intervencao) em pocos de petroleo que se encontram em falha parcial ou total, ao
longo de certo periodo de tempo, ocasionando perda de producdo. Como o custo de
aluguel de uma SPT é muito elevado (~ $100.000/més) faz-se necessario estabelecer
itinerarios de atendimento dos poc¢os para cada sonda, visando minimizar a perda de
producdo dos pocos que esperam atendimento. Por se tratar de um problema NP-
Arduo, algoritmos de solucdes exatas se mostram ineficientes, por ndo conseguirem
uma resolugdo em um tempo habil. Diante disso foi necessario buscar métodos
aproximativos (metaheuristica) para encontrar uma solucéo sub-6tima (eventualmente
otima) em um tempo computacional viavel. Nesse trabalho foi proposta a estratégia
metaheuristica BRKGA (Biased Random-Key Genetic Algorithm - Algoritmo
Genéticos com Chaves Aleatérias Viciadas), acrescida de um procedimento de pés-
otimizacdo, busca Ilocal iterada (ILS). Os resultados computacionais sao

apresentados mostrando a viabilidade de utilizacdo da técnica desenvolvida.

Palavras-chave: otimizagdo combinatéria, sondas de producdo terrestre,
metaheuristica BRKGA, busca local iterada, NP-Arduo.



ABSTRACT

This work introduces a solution proposal for combinatorial optimization problem
inserted in the middle of the oil industry: The problem of allocation of terrestrial probes
of production (TPP) to wells in onshore olil fields. In that problem we have a limited
number of probes to help service requests (intervention) in oil wells which are in partial
or total failure, over a certain period of time, causing loss of production. As the cost of
renting of a TPP is very high (~ $ 100,000 / month) it is necessary to establish service
routes of wells for each probe, searching for minimizing the loss of production from
wells that wait service. Because it is an NP-Hard problem, algorithms of exact solutions
show inefficient, for failing a resolution in a timely manner. Therefore it was necessary
to seek approximation methods (meta-heuristic) to find a sub-optimal solution (possibly
great) into a viable computational time. In this work was proposed BRKGA (Biased
Random-Key Genetic Algorithm) meta-heuristic strategy, plus a post-optimization
procedure, iterated local search (ILS) The computational results are presented

showing the feasibility of using the developed technique.

Keywords: combinatorial optimization, terrestrial probes of production, BRKGA meta-

heuristic, iterated local search, NP-Hard.
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1 INTRODUCAO

O petréleo tem sido uma das mais importantes matérias primas de toda e
qualquer industria desde a sua descoberta no século XX, motivo pelo qual ele exerce
grande influéncia no desenvolvimento e na economia das nacdes (OLIVEIRA et al,
2007). Por se tratar de um recurso nao-renovavel € de suma importancia que na sua
extracdo sejam utilizados métodos comprovadamente eficientes que garatam seu
melhor aproveitamento. Diante disso, uma maneira eficaz de se alcancar um
diferencial competitivo na industria petroleira € gerenciar de modo eficiente os
recursos criticos, os quais envolvem atividades de custo elevado, ja que utilizam: mao

de obra especializada, alta tecnologia e equipamentos sofisticados.

No processo de extracdo da bacia petrolifera, de acordo com Aloise et al.
(2002), em muitas situacdes, a elevacdo dos fluidos é realizada de forma artificial,
usando de equipamentos especiais devido ao fato dos po¢os nem sempre possuirem
pressdo suficiente para que os fluidos atinjam a superficie, tornando essencial a
manutencdo dos equipamentos que realizam tal tarefa para que se evite paradas
nessa etapa. A intervencdo em um poco de petréleo, denominada de workover, &
solicitada ocasionalmente e realizada por unidades méveis chamadas de sondas de
producao terrestre (SPT) no objetivo de conservar o bom funcionamento dos pocos
(Figura 1). Segundo Accioly & Chiyoshi (2000), as operagbes de intervencao
realizadas pelas sondas séo classificadas em: restauracdo, estimulacéo, avaliagéo,
limpeza e arrazamento. Uma descricdo detalhada sobre o funcionamento dos pocos
e as operacfes que as sondas de producéo terrestre realizam pode ser encontrada
em Thomas (1999) e Accioly & Chiyoshi (2000).
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Figura 1: Foto da sonda montada (esquerda) e da sonda sendo transportada

Fonte: Pacheco (2011)

As sondas tém um custo bem elevado e estdo disponiveis em um nuamero
limitado e muito pequeno se comparado a quantidade de pocos que demandam
servico. Essas ainda encontram-se geograficamente dispersas nos campos de
petréleo, fazendo com que cada uma tenha um local de partida diferente para atender
as solicitacdes. Outros fatores que devem ser considerados no problema sao:
potencial produtivo, tempo de intervencgao, questdes de risco ambiental e seguranca,
limitacao técnica das sondas em relacdo ao tipo de intervencao solicitada visto que a

frota pode ndo ser homogénea.

Devido aos motivos ja citados, uma solicitacdo nem sempre pode ser atendida
de imediato, 0 que gera uma perda relevante para a empresa com a ndo producao
dos pocos que estdo a espera que uma intervencdo seja feita. Assim, surge a
necessidade de se estabelecer um itinerario de uma sonda, uma especificacdo de
quais poc¢os cada sonda ira atender e em que ordem esses serdo atendidos, a fim de
minimizar a perda de producédo de petréleo dos pocos em falha. A vazdo de um poco
(quantidade de 6leo que se pode extrair) € multiplicada pelo tempo em que a producéo
do poco ficou interrompida. A tarefa para que se consiga os melhores itinerarios, de
maneira a minimizar a perda de vazao dos pocos, ndo é de resolucdo simples, devido
a natureza combinatdria do problema, sendo necessario, na maioria das vezes, o
emprego de estratégias metaheuristicas para se obter uma solucdo. Alguns trabalhos
gue ja conseguiram esse feito serdo abordados ao longo do trabalho. A metaheuristica
Algoritmo Genético de Chaves Aleatdrias Viciadas — BRKGA foi escolhida como
proposta de solugdo neste trabalho, pois € indicada para problemas com essa
natureza (combinatéria) onde a ordem da combinacéo é importante, juntamente com
um procedimento de busca local iterada (ILS) que melhora a solugdo em uma poés-

otimizacao.
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Esse trabalho estd estruturado da seguinte maneira: no capitulo 2, é
apresentada uma descricdo do problema, a formulagéo da literatura escolhida no
trabalho e uma revisdo de trabalhos que abordaram o mesmo tema; o capitulo 3
aborda os fundamentos, caracteristicas e algoritmos em que a metaheurisca
desenvolvida é baseada; no capitulo 4, abordada a implementacdo metaheuristica
BRKGA e o procedimento aplicado ao problema como estratégia de solucdo; no
capitulo 5, os resultados obtidos com a implementacdo sdo mostrados e comparados.

Por fim, no capitulo 6, uma conclusao e trabalhos futuros sobre o tema.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem por objetivo desenvolver uma estratégia metaheuristica
BRKGA (Biased Random-Key Genetic Algorithm - Algoritmo Genéticos com Chaves
Aleatérias Viciadas), com busca local, para otimizar a alocacdo de Sondas de
Producédo Terrestre na manutencdo de pocos em campos de petréleo onshore, além

de avaliar a sua performance e comparar os resultados obtidos.
Como objetivos especificos tem-se:

(1) Estudar as formulacdes mateméticas existentes na literatura para o
problema;

(i) Implementar a metaheuristica BRKGA,;

(i)  Implementar o procedimento Busca Local Iterada (ILS);

(iv)  Realizar teste dos algoritmos implementados com instancias benchmark;

(v)  Avaliar a performance da metaheuristica desenvolvida.
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2 O PROBLEMA DE ALOCAGAO DE SONDAS DE PRODUGAO A POGOS DE
PETROLEO (PASPPP)

2.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Como dito anteriormente a quantidade de pocos distribuidos nos campos de
petréleo € muito superior ao nimero de sondas dispostas para realizar o atendimento
das solicitagbes, sendo natural surgir problemas quanto a disponibilidade desse
equipamento (SPT's) para as intervencdes aos poc¢os de petroleo, mesmo sendo um
servico de extrema necessidade. Esse fato ocasiona uma perda relevante na

producdo dos pocos que esperam pela manutencéo.

De acordo com Aloise et al. (2002), o problema de otimizacdo da alocacéo de
sondas de producédo consiste em encontrar a melhor sequéncia de atendimento para
as sondas disponiveis, visando minimizar o tempo de atendimento das solicitacdes e
maximizar a producao média diaria da bacia petrolifera, o que implica em minimizar a
perda de vazao pela espera no atendimento da intervencéao solicitada. De acordo com
Aloise et al. (2006), a perda de producéo de cada poco, aguardando manutencéao, é
calculada por sua producdo média diaria, em regime de operagdo regular, pelo
namero de dias em que ficou sem operar. A escolha de designar uma determinada
solicitacdo a uma sonda depende de fatores como: potencial produtivo do poco,
localizac&o geogréafica da sonda em relacdo ao poco, duracdo da intervencdo em um
poco, questdes de risco ambiental e seguranca e limitacdo técnica dos equipamentos
referente aos tipos de intervencgdes, ja que a frota de sondas pode néo atender todos

0s tipos de servicos necessarios.

Essa problematica pode ser vista como um caso especifico do classico
problema dos k-servos, sendo portanto classificado como um problema NP-Arduo
Goldbarg & Luna (2000), podendo também ser abordado como um problema de

escalonamento de tarefas ou de roteamento.
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2.2 FORMULACAO MATEMATICA PARA O PASPPP

Nesse trabalho serd adotada a modelagem mateméatica proposta por Costa
(2005) para o problema abordado, onde foi desconsiderado o tempo de deslocamento
da sonda entre os pocos, com uma frota heterogénea de sondas em relacéo as suas
profundidades, assumindo que as mesmas realizam todos 0s tipos servicos com
mesmo desempenho. A formulagdo trata-se de um modelo matematico de

programacao linear inteira 0-1 para o problema com janelas de tempo.
pi: perda de vazao de um poc¢o dada em m3/dia

Ati: tempo de intervengdo no pogo

Xiit: variavel de decisdo

Formalmente pode ser descrita como segue: seja N={1, 2, ..., n} o conjunto de
n pocos que demandam servicos de intervencdo, M= {1, 2, ..., m} o conjunto de m
sondase T={1, 2, ..., t} 0 conjunto de instantes de tempo no horizonte de planejamento
t. Cada poco i possui uma perda de vazéo pi, um tempo de intervencdo Ati e uma
janela de tempo [ei ,li ] para que o poco i receba uma sonda, sendo ei 0 inicio e li 0
final da janela de tempo. A perda de vazao termina quando a sonda conclui seus
servicos no poco. O modelo matematico proposto por Costa (2005) é apresentado na

figura abaixo.

Figura 2: Modelagem matematica

W(PASPPP)=MINY > > (t+ At —e, )Px,, (1)

=N feM rel

(PASPPP) Sujeito a:

Z er =1 Yie N (2)

X, = VieN,jeM;teT/lt<e out>{ — Al (3)
Z_rm <1 VieM:iteT (4)
islN

X, tx.,.=1 VieN, jeMreli'eN/i'zit'eT/t=st'=t + A, (5)
X, € {[1]} VieN,jeM;teT (6)

Fonte: Costa (2005)
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Sendo xii=1 se 0 pogo i recebe uma sonda j em um instante de tempo t para
inicio da intervencdo, e xijt=0 caso contrério. A funcdo objetivo (1) indica que a perda
total de producéo deve ser minimizada. A restricao (2) garante que cada pogo i poderéa
ser servido apenas uma Unica vez por qualquer sonda j durante o horizonte de
planejamento t. A restricdo (3) assegura que nenhum poco i sera atendido antes do
instante ei ou apos o instante i — Ati. A restricdo (4) certifica que cada sonda j, em um
determinado instante t, estara executando uma intervencdo em no maximo um pogo
I. A restricao (5) garante que, se em um instante t uma sonda j iniciar o0 servico em um
determinado poco i, essa sonda ficara indisponivel para iniciar servico em outros
pogos até o instante [t + Ati]. A restricdo (6) indica que todas as variaveis séo binarias.
Observe que nesse modelo qualquer sonda pode realizar qualquer tipo de
intervencao, conforme Costa (2005). O conjunto de restricdes definido em (5) cresce
exponencialmente com o tamanho da instancia. No trabalho foi acrescentado uma
restricdo em relacéo a disponibilidade de realizacdo da manutencdo de uma sonda a
um poco, levando em consideragao suas profundidades. As distancias entre pocos e
sondas foram desconsideradas visto que esses estdo localizadas no mesmo campo
de petroleo. A frota de sondas utilizadas possui profundidades diferentes
(heterogénea), mas admitiu-se que essa pode realizar todos os tipos de atividades
solicitadas.

2.3 REVISAO DA LITERATURA

Devido a complexidade de resolucdo do problema os métodos exatos de
solucdo sao ineficientes em um tempo viavel. O aplicativo CPLEX pode ser usado
para conseguir um resultado apenas com instancias de pequeno e médio porte. Dai a
intencado de se resolver o problema com uma estratégia metaheuristica, visando obter
uma solucdo 6tima em um tempo habil. Como exemplo disso temos o trabalho de
Pacheco, Ribeiro e Mauri (2010), onde o CPLEX 12.1 IBM (2009) foi utilizado para
tentar resolver instancias de forma Gtima. Porém, obteve éxito apenas nas instancias
com até 50 pogos. Para instancias com 75, 100 e 125 po¢os o CPLEX néo iniciou o

processo de otimizacdo, parando por falta de memaoria.
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Alguns trabalhos que aplicaram estratégias metaheuristicas como solugéo e
conseguiram realizar tal tarefa foram: heuristica de coloénia de formigas com path-
relinking para o problema de otimizacéo da alocacao de sondas de producéo terrestre
Aloise et al. (2002); novas solucbes para o problema da alocacdo de sondas de
producéo a pocos de petréleo com um grasp+path-relinking Pacheco, Ribeiro e Mauri
(2010); um algoritmo genético-2opt aplicado ao problema de otimizacao de itinerario

de sondas de producdao terrestre Douro, Lorenzoni (2009).



20

3 ABORDAGENS METAHEURISTICAS

Assim como os Varios problemas da otimizacdo combinatéria o PASPPP é
dificil de ser resolvido nos levando a procurar solucbes aproximativas, que mesmo
gue nao sejam exatas nos dariam uma solucdo proxima do 6timo, ja que o tempo
para se conseguir uma resposta para a classe desse tipo de problema (NP-dificil) é
inviavel (OLIVEIRA, 2015).

Nesse capitulo sera mostrada a abordagem de resolucao utilizada no PASPPP,

por algoritmos evolutivos.

3.1 ALGORITMOS EVOLUTIVOS

Essa classe de algoritmos toma como base o principio da sele¢do natural,
proposta por Darwin em 1858. O qual tem a ideia de evolucéo de espécies, onde estas
sofriam mutacBes genéticas, decorrentes das adaptaces necessarias para
sobreviver (DARWIN, 1999).

Os conceitos fundamentais para o processo de evolucado desse principio séo:

Individuos da mesma espécie ou de espécies diferentes, concorriam por recursos

limitados no meio ambiente;

e Alguns individuos tinham vantagens sobre outros em determinados ambientes,

por possuirem caracteristicas que o favoreciam;

¢ Individuos mais adaptados tem uma maior probabilidade de sobreviverem e de

se reproduzirem;

e No processo de reproducéo, os filhos herdariam caracteristicas de seus pais,
tendenciando os filhos a nascerem mais adaptados, caracteristicas essas

passadas para as geracdes posteriores;
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e No decorrer do processo de reproducédo, as caracteristicas mais essenciais para
a adaptacao tendem a serem propagadas nas espécies, Ihes dando um maior

grau de adaptacdo;

e A propagacao das caracteristicas pelas espécies possibilita a ocorréncia de um
fendmeno chamado de mutacdo. Esse fenbmeno poderiam ser prejudicial, no
sentido de trazer um defeito genético, ou benéfico podendo transferir uma

caracteristica que o ajudaria na adaptacao.

3.1.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos se fundamentam no processo de selecdo natural de
Darwin para resolver varios problemas. Por sua grande capacidade de alteracao e
adaptacdo se tornou uma técnica muito usada em diversas areas da otimizacdo
(OLIVEIRA, 2015).

Segundo Holland (1992) os algoritmos genéticos resolvem um problema

seguindo etapas baseadas no processo evolutivo, como mostra a figura 3.
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Figura 3: Etapas do Algoritmo Genético

Inicio

Criacao da populacao

v
Avaliacdo da populagio [—————

v

| Seleciona da reprodutores |

Cruza os reprodutores

L 2

Mutagao nos novos individuos NAO

v

Avalia novos individuos

v

Atualizacao da populacao

Condicao
satisfeita?

SIM

Fim
Fonte: Adaptado de Holland (1992)

Alguns conceitos importantes dos algoritmos genéticos séo:

e Individuos
Unidade fundamental de um algoritmo genético conhecidos como
cromossomos e seus valores como genes. O valor de um individuo esta no seu
fendtipo, onde cada cromossomo tem um grau de adaptacdo, que se refere a
guao boa é a resposta para o problema, calculado por uma funcdo objetivo.
Além do grau de aptidao ou fitness que diz respeito ao nivel de adaptacdo em
relacdo aos demais individuos (GOLDBERG, 1989).

e Populagao
Conjunto de individuos que em um processo evolutivo de populacdes
passam caracteristicas de adaptacdes e de melhorias para as proximas

geracdes conseguidas por meio do cruzamento e de mutagdes. Representando
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a quantidade de vezes que uma populacado passou por todos 0S processos,
como de selecéo, reproducéo, mutacéo e atualizagcéo (DAVIS, 1991).

Inicializagéo

A populagéo inicial & gerada de forma aleatoria (GOLDBERG, 1989).

Avaliacéo
Cada individuo € avaliado para que o grau de adaptacao seja verificado,

vendo quédo boa é aquela resposta para o problema tratado.

Selecédo

Etapa em que a adaptacdo dos individuos é avaliada julgando se suas
caracteristicas serdo propagadas por geracdes, podendo ser um processo
dirigido: ndo aleatério e deterministico ou ainda cumulativo: processo onde 0s
beneficios sdo passados de uma geracao para outra, obtendo individuos mais

preparados e possiveis melhores solugdes.

Reproducéao

Apoés a etapa de selecdo, na reproducdo os individuos seguem uma
probabilidade pré-estabelecida pelo cruzamento, combinando partes dos
genes dos pais para geracdes de filhos. A escolha de individuos para o
cruzamento pode se dar de forma aleatéria, como também por métodos
celetistas (GEYER-SCHULZ, 1996).

Mutacao

A mutacao ocorre nos individuos resultantes do cruzamento e com uma
probabilidade entdo pré-definida de fazer algum tipo de alteracdo em sua
estrutura. Tem como importancia a diversidade que pode gerar, se bem
utilizado (GOLDBERG, 1989).

Atualizagao
Inser¢cdo dos individuos originarios do cruzamento e mutacdo na

populacao, tomando o lugar daqueles que Ihes deram origem (DAVIS, 1991).
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¢ Finalizacéo
Teste para saber se 0 algoritmo genético atingiu a condicdo de parada.

Um dos critérios mais comuns € o numero de geracdes evoluidas.

3.1.2 Algoritmos Genéticos de Chaves Aleatorias

Algoritmos genéticos de chaves aleatérias (Random-Key Genetic Algorithm) é
uma variagdo dos algoritmos genéticos classicos. Esses usam de populacdo de
cromossomos representados através de vetores reais com valores no intervalo [0,1].
Onde cada elemento do vetor € uma chave tendo seu valor gerado aleatoriamente. A
caracteristica adaptativa do cromossomo é definida pelo do custo da solucao
fornecida por uma heuristica que recebe o vetor de chaves do cromossomo como
entrada, e por meio disso, oferece uma solugdo viavel para o problema. Esse tipo de

algoritmo foi proposto por Bean (1994).

Nesse algoritmo dois cromossomos formam um novo, em que 0 CromosSsSomo
gerado tem uma maior probabilidade de herdar caracteristicas do cromossomo mais
apto. Em cada geracao a populacéo atual é dividida em 3 grupos distintos: Elite, Nao-
elite e Mutante. Cromossomos mais aptos sdo mantidos no conjunto Elite, os menos
aptos no conjunto Mutante e o restante formam o conjunto N&o-elite. O tamanho da

populacao e dos conjuntos sao ajustados na implementacao.

Como visto na figura 4, o conjunto Elite € copiado para as proximas geracoes,
enquanto o conjunto Mutante tem seus cromossomos substituidos por novos, gerados
aleatoriamente. Os cromossomos do conjunto Nao-elite sdo substituidos por novos
cromossomos (filhos), obtidos pelo do cruzamento de dois cromossomos escolhido de

forma aleatoria.
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Figura 4: Processo evolutivo do RKGA

Conjunto Elite Conjunto Elite

ool 'Y ... [
Conjuntos D

Cromossomos O

O 0 @

Conjunto N3o-Elite Conjunto Nao-Elite

Cromossomo filho ®

— ® O
o
® .@

. Conjunto Mutante

o OGN

Fonte: Adaptado de Resende (2013)

3.1.3 Algoritmos Genéticos de Chaves Aleatérias Viciadas

O algoritmo genético de chaves aleatorias viciadas (Biased Random-Key
Genetic Algorithm - BRKGA) € uma metaheuristica evolutiva para problemas de
otimizacdo discreta e global baseada no algoritmo de chaves aleatérias de Bean
(1994), cuja a solucéao é representada por um vetor de n chaves aleatérias. O BRKGA
€ constituido de dois elementos caracteristicos: chave aleat6ria, um numero real
gerado aleatoriamente no intervalo continuo [0,1]; e o decodificador, componente que
mapeia um vetor de chaves aleatérias em uma solucdo para o problema de
otimizacao, podendo assim calcular o seu custo simplesmente ordenando o vetor de
chaves, gerando assim uma permutacao que corresponde aos indices dos elementos

ordenados (RESENDE, 2013).

Esse algoritmo tem como caracteristicas: ser um método aleatério; ter uma
estratégia elitista, em que os filhos gerados herdam mais caracteristicas do pai elite;
nao ha mutacao nos cruzamentos. Indicada para problemas de natureza combinatoria,

onde a ordem da combinacgéo é importante.

No seu funcionamento o0 BRKGA se fundamenta restritamente ao RKGA,

aplicando o principio darwinista, onde os individuos mais fortes de uma populagéo
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possuem mais chances de se reproduzir e perpetuar seu material genético. O
algoritmo comeca com uma populacéo inicial de p vetores de n chaves aleatorias e

produz uma série de populacdes. Seguindo 0s passos:

i) Na k-ésima geracao, os p vetores da popula¢édo sdo particionados em um conjunto
pequeno de pe < p/2 vetores que correspondem as melhores solugées, conjunto esse
€ chamado de elite e 0 outro conjunto com o restante da populacédo chamado de nao-

elite.

i) Todos os vetores elite sdo copiados, sem mudanca, para a populacao da k+1-ésima

geracao, caracterizando o elitismo do principio darwinista.

i) Em seguida, pm vetores de chaves aleatorias sdo introduzidos na populacdo da
k+1-ésima geracdo. Esses vetores sdo chamados de mutantes e tem a funcédo de

evitar que a populacdo convirja para um 6timo local ndo global.

iv) Para completar os p elementos da populacdo da k+1-ésima geracao, p—pe—pm
vetores sao gerados combinando pares de solu¢des da populacdo da k-ésima geracéo
com a combinacéo uniforme parametrizada de Spears e DeJong (1991), onde uma

solucéo € elite e a outra ndo. A figura 5 mostra todo o processo:

Figura 5: Estrutura do BRKGA

r —_— — —_—— _— 1
Gera P vetores de Decodifica cada vetor I
chaves aleatérias de chaves aleatorias
Classifica solugodes _ Organiza solugdes por CRITERIO
como elite ou njo-elite | seus custos SATISFEITO?
\ 4
Cobi ~ . Combina as solugdes
opia as solugdes elite Gera cromossomos . = .
o .~ elite e ndo-elite gerando
para a proxima > mutantes para a .
= P = filhos e adiciona-os na
populagdo préxima populagao

préxima populagao

Fonte: Adaptado de Resende (2013)
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A diferenca entre 0 BRKGA e 0 RKGA estd na forma que os pais sao
selecionados para cruzamento e como esse € implementado. O BRKGA vai um pouco
além do que se refere ao darwinismo. Ambos algoritmos selecionam o0s pais
aleatoriamente e com reposicdo. Sendo assim, um pai pode ter mais de um filho por
geracdo. Porém, enquanto que no RKGA ambos os pais sao escolhidos da populagéo
inteira, no BRKGA um dos pais é sempre escolhido do conjunto elite, enquanto que o
outro é escolhido do conjunto ndo-elite (ou, em alguns casos, da populagédo inteira).
Ambos os algoritmos fazem a combinacdo de pais com o0 cruzamento uniforme
parametrizado de Spears e DeJong (1991) para gerar o filho. Com isso nho BRKGA
um filho gerado tem maior probabilidade de herdar as chaves do pai elite, enquanto
gue no RKGA isso ndo ocorre necessariamente. Essa diferenca entre o BRKGA e o
RKGA quase sempre faz com que o BRKGA seja superior ao RKGA (RESENDE,
2013). A figura 6 mostra o processo evolutivo do BRKGA.

Figura 6: Processo evolutivo do BRKGA.

Conjunto Elite Conjunto Elite

ool 'Y ... [
Conjuntos D

Cromossomos O

O 0 @

Conjunto Nao-Elite

e o
® .®

Conjunto Nao-Elite
Cromossomo filho ®

. Conjunto Mutante

o OGN

Fonte: Adaptado de Resende (2013).
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4.1 BRKGA
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A implementacdo da metaheuristica como proposta de resolucdo para o

PASPPP foi desenvolvida na linguagem C e os testes computacionais foram

executados em uma maguina com um processador Dual-Core, 2GB de memédria RAM

com um sistema operacional Ubuntu 14.04 LTS em instancias benckmark com 5

classes de diferentes caracteristicas mostradas abaixo.

Tabela 1: Instancia utilizadas

Instancia NUmero de pocos Numero de sondas
1 129 10
2 129 10
3 122 10
4 136 10
5 138 10

Essas instancias disponibilizadas pelo LOIA - Laboratério de Otimizacao e

Inteligéncia Artificial da UERN. Foram geradas aleatoriamente baseadas em

caracteristicas reais, onde um dos campos de petroleo da Fazenda Belém, localizada

na Bacia Potiguar (RN-CE), foi considerado.

Seguindo todos os passos do funcionamento do BRKGA ja citados

anteriormente e fazendo o uso de seus componentes (chave aleatéria e decodificador)

conseguiu-se éxito na implementacdo e na obtencdo de resultados. Algumas

premissas da implementagé&o foram:
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a) Os elementos do problema (pogo e sonda) foram representados em estruturas de
dados que armazenam todas as informacdes relevantes na implementag&o. Assim
como componentes da metaheuristica implementada. Como por exemplo:
cromossomo, alelo, populacao, itinerario, tempo parado de um poco, tempo de uma

sonda operando e solug&o.

b) Um poco que solicita uma intervencgédo foi representado por uma chave aleatéria,
gerada de mesmo modo no intervalo entre 0 e 1. As caracteristicas de uma solicitacédo
considerada foram: identificador do poco, vazdo de petrdleo de um poco (m3/dia),

profundidade e duracdo de manutencdo no poco.

c) Caracteristicas desconsideradas na implementacao: tipo de atividade solicitada
(admitiu-se que a frota disponivel realiza todos os tipos de servico desde que
possuisse profundidade suficiente) e a localizagdo do poco (visto que as distancias
tanto dos pocos como da sonda néo foram usadas).

d) Uma sonda de producéo terrestre (SPT) foi alocada a uma intervencao, também de
modo aleatdrio, levando em consideracdo se a sonda alocada tem profundidade

suficiente para realizar a manutencao do poco.

e) O decodificador realizou uma ordenacdo de maneira crescente nas intervencdes
tomando como critério suas chaves aleatérias. Gerando uma solucdo para o
problema. Ja que o vetor de chaves aleatérias foi mapeado podendo avaliar seu custo

com base na ordem dos elementos.

f) Com base nessa solugcdo em que uma SPT foi alocada a uma intervencao, pode-se

formar os itinerarios para as sondas, assim como calcular o custo de cada um.

g) O custo da solucdo é o céalculo do prejuizo da producao de um poco, que fica parado
por um tempo esperando até que a manutencao tenha ocorrido. Os prejuizos dos

itinerarios de cada sonda sdo somados resultando no custo final da solucéo.

h) O tamanho de uma populacgéo foi de 100 cromossomos, em que cada cromossomo
€ um vetor de chaves aleatdrias, uma solucdo do problema e seu custo. Cada

intervencéo foi admitida como um alelo do cromossomo.
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1) Os cromossomos de uma populacéo inicial foram ordenados quanto ao seu custo e
divididos em dois grupos, seguindo os passos do funcionamento. O grupo elite

contendo as 30 melhores solucdes e o grupo nao-elite contendo as demais.

j) Buscando evoluir as solucbes geradas para a populacdo seguinte foi copiado o
grupo elite da populagéo anterior. Acrescentando a essa populac¢do que esta sendo
evoluida, filhos gerados combinando cromossomos do grupo elite e do nao-elite

escolhidos aleatoriamente.

k) Os alelos que compde os cromossomos filhos também foram sorteados. Dando
uma probabilidade maior de que eles herdem caracteristicas do pai elite. Nessa
implementacgéao foi dado 70% para o pai elite ser escolhido e 30% para o pai ndo-elite.

[) Completando a populacdo foram gerados cromossomos mutantes, solugdes

aleatorias.

m) Os vetores de chaves aleatdrias da nova populacédo sdo decodificados e tem seu
custo calculado. Guardando a solucéo e reinicializando o algoritmo até que o nUmero

méaximo de solucdes seja atendido.

n) Os resultados foram obtidos com um numero maximo de populacdes a serem

evoluidas de 10.000 geracdes.

A figura baixo é um exemplo de como um cromossomo € formado, composto
pela carteira de poc¢os que solicitam intervencdo, onde cada pog¢o possui uma chave
aleatéria e uma sonda alocada de modo aleatdrio, estando apta para manutencao se

possuir uma profundidade compativel a do poco.

Figura 7: Cromossomo

Cromossomo

0,1295 0,1135 0,7654 0,8654 0,263 0,2435 0,1541 0,9467 0,1212 0,5467
Pogo A Pogo B Pogo C Pogo D Pogo E Pogo F Pogo G Pogo H Poco | Pogo J

Sondal Sonda2 Sondal Sonda3 Sondal Sonda3 Sonda? Sonda3 Sonda3 Sonda2

Esse cromossomo € decodificado e custo da solucéo é obtida. O decodificador
ordena as chaves aleatérias gerando assim os itinerarios das sondas e a ordem em

gue esses pocos serdo atendidos. A figura abaixo mostra o cromossomo decodificado.



31

Figura 8: Cromossomo decodificado

Cromossomo - Decodificado

0,1135 10,1212 0,263 0,1295 0,1541 0,2435 0,5467 0,7654 0,8654 0,9467
Poco B Pogo | Pogo E Pogo A Pogo G Pogo F Pogo J Pogo C Pogo D Poco H

Sonda2? Sonda3 Sondal Sondal Sonda2 Sonda3 Sonda2 Sondal Sonda3 Sonda3

Assim obtemos os itinerarios, mostrados abaixo.

Figura 9: Itinerarios formados

Poco E Poco B Pogo |

Pogo A Poco G Poco F

Poco C Poco Poco D

Poco H

4.2 BUSCA LOCAL ITERADA COMO POS-OTIMIZACAO

Uma Busca Local Iterada (Iterated Local Search — ILS) € um método que gera
uma sequéncia de solucdes obtidas por uma heuristica de busca local. De modo mais
amplo, pode ser aplicada um método de otimizacao local. Essa é mais eficiente que a
busca com recomecos, na qual escolhemos aleatoriamente varios pontos que
pertencem ao espaco de solucdes e aplicamos o algoritmo de busca local. (GOMES,
2009).

De acordo com Pacheco (2011) para a construcado de uma busca local iterada
Sa0 necessarios quatro componentes: um procedimento para gerar uma solucao
inicial, uma busca local, um esquema de perturbagéo e um critério de aceitacédo. Para
a solucao inicial foram admitidos os resultados obtidos com o BRKGA. A busca local
foi conseguida com um procedimento que executa as vizinhancas com um valor de
entrada que avalia a solucdo da iteracdo. A perturbacdo funciona executando os

movimentos de vizinhanca (realocacdo de po¢gos no mesmo itinerario, ou ainda em
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itinerarios diferentes), um 2-opt, onde o0s poc¢os sdo trocados. Como critério de
aceitacéo foi estabelecido que uma solucdo seria aceita sempre que melhorasse o

custo da solugéo corrente.

A busca local iterada foi feita de acordo com Aloise et al. (2006), cujo o trabalho
traz 9 estruturas de vizinhancas, porém nesse trabalho foram implementadas 2 das 9

estruturas abordadas.

A primeira estratégia de vizinhanca consiste em executar troca de posicoes
entre dois pogos de um itinerario de uma sonda. Durante a execuc¢do do algoritmo
testes foram feitos exaustivamente, onde todas as trocas possiveis foram realizadas,
retornando sempre a melhor vizinhanca encontrada. Com isso o melhor arranjo para
um itinerario é conseguido. A figura abaixo ilustra a estratégia executada no itinerario

de uma “Sonda X”.

Figura 10: Vizinhanga 1

Sonda X

Fonte: Adaptado de Aloise et al. (2002)

A segunda vizinhanca tem como estratégia efetuar troca de pocos entre sondas
diferentes. Os teste foram realizados com todos 0s poc¢os e sondas, encontrando a
melhor alocacdo de um poco a uma determinada sonda como mostra a figura abaixo

onde dois itinerarios o da “Sonda Y” e “Sonda Z” estdo envolvidos na estratégia.
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Figura 11: Vizinhanca 2

SondaY SondaZ

Fonte: Adaptado de Aloise et al. (2002)

A busca local foi implementada como uma poés-otimizagdo do BRKGA,
buscando melhorar os resultados obtidos com o BRKGA. Executando as duas
vizinhancas citadas anteriormente exaustivamente no melhor cromossomo

conseguido com o BRKGA, formando os itinerarios finais.




34

5 RESULTADOS

5.1 BRKGA

Os resultados obtidos com a implementacdo utilizando as instancias ja
mencionadas envolvem 3 parédmetros: numero de geracdes evoluidas, ou seja,
namero de vezes em que 0s passos do algoritmo sdo executados, conseguiu um
namero maximo de 10.000 geracdes evoluidas com 0s recursos computacionais
disponiveis; resultado do prejuizo total dos itinerarios (em metros cubicos por dia) e o
tempo de execucdo da solucdo obtida (em segundos aproximadamente). Os
resultados de cada instancia foram obtidos em 30 experimentos, nos quais podemos
avaliar seu desempenho, observando uma média do prejuizo total dos itinerarios, o
desvio padrao dos resultados em relacédo a essa média e o tempo médio de execucao

de cada instancia.

Tabela 2: Resultados do BRKGA

Instancia 1l | Instancia 2 | Instancia 3 | Instancia 4 | Instancia 5

Média 8730,70 8076,27 7732,54 13923,62 11369,38
Desvio padrao 302,38 229,34 290,79 966,11 741,40
Média de 203 203 187 222 223

tempo




5.2 BRKGA com ILS
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O procedimento de pos-otimizacao ILS foi aplicado aos resultados obtidos com

0 BRKGA, obtendo melhorias significativas como resultado final. As tabelas abaixo

também mostram a média do resultados do prejuizo dos itineréarios, o desvio padréao

dessa média e o tempo de médio de execucao de cada instancia.

Tabela 3: Resultados do BRKGA com ILS

Instancia Instancia Instancia Instancia Instancia
1 2 3 4 5
Média 7356,22 6779,01 6363,05 11284,74 9397,74
Desvio padrao 186,12 163,53 233,13 379,77 332,54
Média de 203 203 187 222 223
tempo

5.3 COMPARACOES DOS RESULTADOS

Comparando os melhores resultados de cada instancia podemos perceber a

melhoria do procedimento de busca local iterada como pés-otimizacdo, em que

resultado final obteve uma diferencga expressiva em relagdo ao BRKGA.

Tabela 4: Comparacdo dos melhores resultados obtidos

o

Instancias BRKGA BRKGA com ILS
Instancia 1 7.848,56 6.975,29
Instancia 2 7.681,68 6.519,56
Instancia 3 7.074,77 5.848,84
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Insténcia 4 11.800,01 10.606,09

Instancia 5 10.168,15 8.534,65

O gréfico abaixo apresenta a evolucéo do resultado.

Figura 12: Grafico comparativo dos algoritmos

14.000,00
12.000,00
10.000,00
8.000,00 - —
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nstancias —@— BRKGA BRKGA com ILS

Em m?3/dia, a instancia que apresentou uma maior reducdo do prejuizo dos
itinerarios foi a instancia 5 com 1.663,50 m?/dia, seguido da instancia 3 com 1.225,93
m3/dia, instancia 4 com 1.1992,12 m3/dia, instancia 2 com 1.162,12 m3/dia e instancia

1 com 873,27 m3/dia. O grafico mostra melhor diferenca de resultados.

Figura 13: Gréfico comparativo das instancias
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Foram apresentados no trabalho um método de solug¢éo para o PASPPP por
meio de algoritmo e um procedimento de pds-otimizagcéo auxiliando na otimizacao do
gerenciamento das intervencdes de pocos de petrdleo por sondas de producéo

terrestre.

O algoritmo BRKGA acrescido do procedimento de busca local iterada obteve
as melhores solucgdes, ja que esta estratégia conseguiu mesclar a diversificagdo com
aleatoriedade do BRKGA e o método de intensificagcdo com a busca local iterada,
caracteristicas ideais para que metaheuristicas encontrem solu¢des oOtimas em

qualquer problema.

O método de diversificacdo totalmente aleatorio do BRKGA se mostra eficiente,
apesar de nao gerar solucdes iniciais tdo boas. Isso € melhorado com a intensificacao
realizada pela ILS na pds-otimizagcdo encontrando solu¢des melhores, implicando em
uma reducéo consideravel na perda de producdo do campo de petréleo.

O problema de alocacédo de sondas de producdo a pocos de petrdleo € um
problema do dia-a-dia da industria petrolifera, a construcdo de um método
computacional baseado nas caracteristicas do problema que gere uma solucéo valida
em um tempo viavel é de grande importancia, visto a dindmica e complexidade do
processo de se estabelecer um itinerario que atenda todas as solicitacdes de modo

de modo que o prejuizo com a ndo producao dos pocos em falha seja minimizado.



ANEXOS

Tabela 5: Resultados instancia 1

INSTANCIA 1

BRKGA BRKGA+ILS TEMPO
8.941,38 7.757,42 203
8.575,55 7.218,68 205
8.685,14 7.533,20 204
8.625,75 7.314,23 201
8.987,30 7.465,46 203
8.742,39 7.598,01 202
8.683,38 7.304,42 203
8.784,85 7.192,02 204
8.797,80 7.435,42 201
8.383,09 7.199,70 204
8.852,36 7.533,89 202
8.821,71 7.327,47 205
8.619,02 7.338,23 201
8.984,53 7.170,53 202
8.541,88 7.210,44 201
8.658,03 7.455,77 203
8.891,39 7.373,12 205
8.981,42 7.515,08 202
7.848,56 6.975,29 205
8.743,95 7.169,48 202
9.523,84 7.431,47 202
8.976,97 7.135,97 202
8.500,37 7.394,92 203
8.207,20 7.478,03 203
8.891,34 7.530,23 202
8.790,20 7.129,14 202
8.960,07 7.668,54 203
8.290,70 7.393,89 202
8.987,18 7.034,36 202

8.643,71 7.402,45 203



Tabela 6: Resultados instancia 2

INSTANCIA 2

BRKGA BRKGA+ILS TEMPO
7.697,57 6.835,90 202
7.880,37 6.640,30 205
7.681,68 6.644,62 205
7.845,43 6.750,20 203
7.975,56 6.570,28 204
8.254,03 6.870,17 204
8.489,67 6.747,27 205
8.190,42 6.638,35 202
8.013,28 6.656,84 201
8.485,19 6.777,11 203
8.307,19 6.662,98 201
8.079,65 6.712,59 202
8.100,18 6.896,76 204
8.536,77 6.652,03 202
7.846,10 6.572,23 203
7.958,48 6.770,96 204
7.956,37 6.822,33 201
8.007,74 6.523,68 203
8.272,13 6.749,96 202
8.138,74 6.519,56 205
7.951,36 7.255,32 203
8.169,77 6.982,07 203
8.109,92 6.839,54 202
8.350,06 6.863,12 203
8.078,84 6.984,87 202
7.773,21 6.806,15 204
8.121,23 6.862,40 202
7.916,04 7.024,33 203
8.297,97 6.956,83 203

7.803,32 6.781,79 202



Tabela 7: Resultados instancia 3

INSTANCIA 3
BRKGA BRKGA+ILS

7.901,33 6.272,19
8.235,65 6.205,45
8.072,81 6.186,47
7.477,30 6.512,89
7.587,85 6.285,98
8.128,23 6.434,34
8.137,51 6.487,41
7.731,69 6.102,78
7.712,02 5.848,84
7.781,52 6.291,31
7.889,40 6.116,08
7.690,88 6.087,11
7.074,77 6.135,66
7.900,36 6.306,85
7.247,83 6.215,46
7.476,36 6.513,54
7.722,72 6.435,79
7.239,78 6.394,33
7.703,72 6.477,30
7.345,14 6.311,08
7.949,50 6.838,84
7.911,33 6.066,19
8.037,35 6.197,25
7.967,70 6.434,63
7.910,24 6.800,00
7.324,80 6.377,42
7.728,36 6.600,96
7.695,06 6.531,11
7.829,50 6.701,03
7.565,53 6.723,50

TEMPO
186
186
189
188
187
186
187
188
189
187
186
187
187
188
187
189
189
189
188
186
186
186
186
186
188
186
187
186
188
186
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Tabela 8: Resultados instancia 4

BRKGA
12.077,98
11.800,01
13.445,85
13.606,54
15.694,36
14.369,73
15.259,16
13.863,69
14.775,12
13.050,47
14.093,88
14.464,60
15.231,92
13.644,39
13.470,75
14.299,30
14.494,25
14.576,79
13.932,03
14.287,89
15.319,60
12.755,51
13.295,08
13.814,67
12.623,79
14.633,12
14.507,63
13.804,81
12.331,45
14.184,52

INSTANCIA 4
BRKGA+ILS
10.839,14
10.703,73
11.662,16
11.438,24
10.745,25
11.279,38
10.606,09
11.429,79
11.400,43
11.448,78
11.168,41
11.801,02
11.390,24
11.142,59
11.362,03
11.400,01
11.780,03
11.224,60
11.860,78
11.151,72
12.119,39
10.957,82
11.182,46
11.142,69
10.709,13
11.595,09
11.652,83
11.240,77
10.712,81
11.395,02

TEMPO
223
222
221
222
222
221
223
223
222
221
221
222
223
222
221
222
223
223
222
223
221
223
221
223
221
221
222
221
223
221
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Tabela 9: Resultados instancia 5

INSTANCIA 5
BRKGA+ILS TEMPO

BRKGA
12.227,34
11.129,61
12.728,99
12.146,39
11.647,63
11.365,68
11.007,82
10.592,42
10.977,90
10.803,93
11.625,52
10.981,55
10.649,10
10.823,05
10.726,63
11.160,98
10.769,47
10.168,15
12.646,99
12.359,41
12.243,49
10.177,38
12.307,92
11.757,88
11.026,71
11.600,29
12.598,23
10.740,14
11.073,95
11.017,13

9.980,79
9.347,86
8.957,82
9.079,65
8.534,65
9.302,71
8.950,78
9.293,30
9.728,71
9.550,89
9.198,44
9.469,92
9.072,88
9.428,33
9.251,58
9.672,03
9.364,47
9.593,75
9.220,07
9.392,09
9.666,94
9.203,86
9.525,98
9.983,01
9.890,34
9.718,59
9.578,75
9.451,06
8.897,00
9.626,03

226
222
223
224
225
226
222
223
224
222
223
225
226
223
224
223
223
224
226
226
223
223
222
222
223
222
222
223
222
223
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