COPPE/UFRJ

DETERMINACAO DE ARRANIJO FISICO DE UMA REFINARIA USANDO
ALGORITMOS GENETICOS PARA O CASO COM FACILIDADES DE
TAMANHOS DESIGUAIS

Rafael Chinem Takayassu

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia de
Produgao, COPPE, da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia de Produgdo

Orientador: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Rio de Janeiro

Setembro de 2010



DETERMINACAO DE ARRANIJO FiSICO DE UMA REFINARIA USANDO
ALGORITMOS GENETICOS PARA O CASO COM FACILIDADES DE
TAMANHOS DESIGUAIS

Rafael Chinem Takayassu

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO
LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE ENGENHARIA
(COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE
DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE
EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE PRODUCAO.

Examinada por:

Prof(a). Laura Silvia Bahiense da Silva Leite, D.Sc.

Prof. Gilson Brito Alves Lima, D.Sc.

Prof. Virgilio José Martins Ferreira Filho, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
SETEMBRO DE 2010



TAKAYASSU, RAFAEL CHINEM

Determinacdo de Arranjo Fisico de uma Refinaria
usando Algoritmos Genéticos para o caso com Facilidades
de Tamanhos Desiguais — [Rio de Janeiro], 2010.

XII, 108 p; 29,7 cm.(COPPE/UFRJ, M.Sc.,
Engenharia de Producdo, 2010)

Dissertacdao — Universidade Federal do Rio de Janeiro,

COPPE
1. Arranjo Fisico
2. Algoritmos Genéticos
3. Areas Desiguais.
I. COPPE/UFRJ II. Titulo (série)

Agradecimentos



Aos meus pais, que me ensinaram que os bens materiais vém e vao, mas o

conhecimento ndo pode ser extirpado

Aos meus ex-chefes, Luiz Eduardo e Aldo, que sempre incentivaram que concluisse o

mestrado.

Aos amigos do curso, com quem compartilhei momentos de aprendizado e

descontragdo.

Ao professor Virgilio, pela orientacdo e paciéncia.

Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessdarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)



DETERMINACAO DE ARRANIJO FISICO DE UMA REFINARIA USANDO
ALGORITMOS GENETICOS PARA O CASO DE FACILITADES DE TAMANHOS
DESIGUAIS

Rafael Chinem Takayassu

Setembro/2010

Orientador: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Programa: Engenharia de Produgdo

Um problema recorrente na implanta¢do de um empreendimento industrial é
a localizacdo de suas unidades produtivas de modo a otimizar o custo de localizacdo. Na
inddstria do petréleo, em especial na construcdo de refinarias, esta realidade ndo ¢é
diferente. Devido a auséncia de métodos quantitativos na empresa estudada, o trabalho
oferece uma metodologia para estabelecer o leiaute de unidades de processo buscando a
minimizacdo de custos de interligacdo e irregularidades de edificagdes. As
caracteristicas refinaria sdo: um alto nimero de facilidades e grande variabilidade de
tamanho de darea. Dada a delimitacdo do escopo da pesquisa, as alternativas, geradas

através de Algoritmos Genéticos, apresentam desempenho superior ao arranjo inicial.

Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

REFINERY LAYOUT DETERMINATION USING GENETIC ALGORITHM FOR
UNEQUAL AREA FACILITY PROBLEM



Rafael Chinem Takayassu

September/2010

Advisor: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Department: Production Engineering

An usual problem in industrial project implementation is locating its process
units in a such way to optimize location costs. In oil industry, especially refinery
construction sector this reality is not an exception. Due absence of quantitative methods
in this case of study, this work suggests a methodology to establish process units’ layout
leading to minimizing piping extension and buildings shape irregularity. The oil
refinery’s characteristics are high number of facilities and high size area variability.
Given research scope delimitation, the alternatives, generated by Genetic Algorithms,

provide superior performances than the original layout.

Sumario

L] - MOtIVACAO. ittt eeiieuteeeeeeesnsssesesannssseennssrsnseeenssennssnes 11

1.2 - Objetivo do Trabalho.......cuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieiiieeeeeneeienaes 11

1.3 - Estrutura do Trabalho........ccoooiiiiuiiiiiiiiiiiiiiiieiieciieevii, 11

2.1 - R INO. ittt eeeeteaasseeeetesnnssseeeennnssseseanns 12
2.1.1 - INEIOAUCHO. .. ittt eeeietee et e e e e ee ittt eeseeeeesissteeeeeeeeeeeianssseeeseeseeesasnsreeeeess 12

2.1.2 - ProcesS0 d€ R IO, tuuuueiiiiue ettt e sttt eeteeeeeeteaeeeeesnaeerennsseeennnseeeenscenseennens 13




2.2, 1 = INtTOAUGCAO. .ttt iiiittee ettt ettt eeeeeeeettsastaeseeeeesssennnsssssesesssnnnnsssseeserssnnnnssssas 14

2.2.2 - TiP0S A& ATTANTOS FiSTC0OS. 1 eiuuettiteeeteeeeee et eeeeeeeeeeeeenaeesesnnsessseenseseenseenaeenseens 15
2.2.3 - FOrmulacao M atematiCa. ... eeeeuuneeeieeeeeeeeeeeeeeneeesennnseeennseseeennssseenenseeeannsennenns 18
2.2.4 - Critério de performance para Arranjos FiSICOS. .uuuuutiiuieiiiieeeeeeseeseeeeasenneenns 19
2.2.5 - Artigos Selecionados de Problemas de Arranjo FiSiCO...ouuueviuueeieeesiiaeseeaaaaa.. 20
2.3 - Algoritmos GENELICOS. ..uuuueiieiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieee 20
2.3 ] — I UTOAUCTO. . ettt ettt e et et ee e et eeeueeeeaaeaeaaaeeaneaennseennennneeneenaenncs 20
2.3, = GO I A0 ettt ettt ettt ettt e eeeeueeeeeaneeeeenaeeeeeannaeeeennaseeannnssseennnsscannnssennns 21
2.3.3 - Componentes do AlZOritmMO GENEICOS. .. uuuuueeeeeeeeeeeeeeseeeeeseeenseenseeneeeseenaeens 22
3.1 - Exemplo do eStudO........oovnienieeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaiaaann 28
3.2 - Metodolog1a de SOIUCAO.......uuueeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeaearnannas 28
3.3 - Projeto Detalhado de Arranjo FisiCO.......coooevveieeiiiiinnann.n.. 29
3.4 - Selecao da Area a ser estudada.......ccevveeeiisscneeeeeiiiiiieennnnn 29
3.5 - Modelagem do Problema..........coceeeeeuieeiiiiiiiiiiiiiieennee 31
351 = It OAUCAO. ..ttt e ettt ettt ee et eeeeeseeeeeeanasaeeennneeeeennsaeeennnseeannnssseennnsscannnssaennns 31
3.5.2 - Delimitacdo do ESCOPO da PeSQUISA. .....uueiiieeeeieeeeeeeeeeeseeeeeeeeeenseeeeennaaeenneenns 31
3.5.3 - Modelagem do POA MoOdIfICAAO. .. .euuuuitiiueeeeiseeeeeeeeeeeeenaeeeeeenaeenseenacenaeencens 32
3.5.4 - Modelagem Usando Curvas de Preenchimento Espacial......cccoeeevvueeeeunnnen..... 32
3.6 - COUICACAO. ... eeeeeeeeeeaeananas 35
3.7 - Escolha dO SOftWATC........ovnieeieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaaaanns 36
3.8 - ProposiCa0 d€ SEC.......couieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeseensnnen 36
3.9-FEscolhade SFEC. ... 37
3.10 - Definicao de Parametros.........oooueeeeieeieiiaiaieaeaeeaeaaaannnn. 39
3.11 - Testes de 10n2a AUTACAO.......coueeueeeeeeeeeeeeaeeeeeeeeaeeeeaeaearnannas 41
A1 - CONCIUSAO. ..o eeeeeeeeeeaenaennn 43
4.2 - Proposta para Trabalhos Futuros............o.ccooovieiioiiiiniinn..... 44
Anexo Il - Formulacao Matematica do estudo de Xu.................. 51
Anexo III - Funcao CUStO.......oueiunieeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeaeaaannn. 53
ANEXO IV - EVOIVET ..o 54
Anexo V -Tabelade TuKeV.........oooweeeeeeeeeeeaieeeeaseiaaeaeaeaaaannn. 57
Anexo VI - Resultados dos testes de escolha de SFC.................. 57

Anexo VII - Resultados das alternativas propostas...................... 68




Lista de Figuras

Lista de Tabelas



Lista de Abreviaturas

AG
AGV
ANP

CD

DEA
DNA
FLP

FO

GLP
QAV
MEA

NP

PQA
ROCE
REVAMP
SFC

SFR
Formato)

Algoritmos Genéticos

Automated guided vehicles (Veiculos Guiados Automaticamente)
Agéncia Nacional do Petréleo, Gés Natural e Biocombustiveis
Centro de Distribui¢do

Dietilamina

Acido Desoxirribonucleico

Facility Layout Proble (Problema de Arranjo Fisico de Facilidades)
Funcao Objetivo

Gas Liquefeito de Petréleo

Querosene de Aviagao

Monoetanolamina

Nao-polinomial

Problema Quadratico da Alocagao

Return on Capital Employed (Retorno sobre o Capital Investido)
Revitalizacdo e ampliacgdo.

Space Filling Curves (Curvas de Preenchimento Espacial)

Shape Factor Ratio (Razao de Fator de



Capitulo 1: Introduc¢ao

1.1 - Motivagao

Dada a magnitude de investimentos em uma refinaria, os ganhos, mesmo que
pequenos percentualmente, se traduzem em grandes montantes de capital. Segundo
Plano de Negdcios da Petrobras (2009-2013), os investimentos em refino somam US$
34,9 bilhdes. A adog¢do de politicas de disciplina de capital é premente, sobretudo no
momento de escassez de disponibilidade de recursos financeiros advindos da crise
financeira dos anos de 2008-2009, periodo de elaboracao deste trabalho.

Um problema recorrente na implantacdo de empreendimentos € a localizagdo de
suas unidades produtivas. Um arranjo equivocado causa problemas, pois provoca longos
fluxos entre as facilidades, elevados estoques em processo e tempos de resposta mais
longos. Uma vez que unidades produtivas ja estejam posicionadas, sua mudanca € muito
cara, dificil ou inconveniente. Na constru¢do de uma refinaria, este problema se acentua
dada a dimensdo de seus investimentos.

Na literatura, o problema de arranjo fisico € um classificado como NP-Dificil.
(GAREY & JOHNSON, 1979 apud DRIRA, 2007) . No exemplo retirado para o estudo
deste trabalho, os arranjos fisicos sdo definidos através do uso do bom-senso e
experiéncia. Neste caso, hd uma lacuna de melhoria que pode ser preenchida através do

emprego de técnicas de Engenharia de Producao.

1.2 - Objetivo do Trabalho

Devido a auséncia de métodos de defini¢do de leiautes quantitativos e adequados
para a realidade da empresa tomada como exemplo, o presente trabalho oferece uma
metodologia para desenvolvimento de arranjo de unidades de processo de refino que
minimize os custos com interligacdo e irregularidade de edificagdes de uma refinaria
cujas caracteristicas sdo: um alto nimero de facilidades e grande variabilidade de

tamanho de area.
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Este trabalho elabora uma metodologia que faz uso de (1) Algoritmos Genéticos,
meta-heuristica inspirada nos conceitos de genética e evolucdo, (2) curvas de
preenchimento espacial, linhas sob as quais as unidades sao localizadas ; e (3) unidades
fantasmas, facilidades de valor de interligacdo zero, inseridas para facilitar a

regularidade das unidades.

1.3 - Estrutura do Trabalho

O presente capitulo tem cardter introdutério, apresentando as motivagoes,
objetivo do trabalho e apresentacdo do escopo. Os quatro capitulos seguintes
desenvolvem o que foi descrito no capitulo inicial.

Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica: introdu¢ao dos conceitos de refino, arranjo
fisico, artigos selecionados de problema de arranjo fisico; e algoritmos genéticos.

Capitulo 3 — Metodologia de Solugdo: introducdo do exemplo no qual a
metodologia de solug@o se baseia: uma refinaria localizada, descrevendo seu propdsito,
caracteristicas basicas, nimero de unidades de processo, drea ocupada, etc. Nesta secdo,
¢ desenvolvida a metodologia qualitativa de arranjo fisico. A partir dos objetivos, €
tracada a metodologia para localizacdo de facilidades para realidade do exemplo.
Tomando o leiaute inicial como benchmarking, isto é, parametro de comparacdo, sdao
feitas comparagdes com as alternativas propostas pela metodologia.

Capitulo 4 — Conclusio e Trabalhos Futuros: a partir dos resultados
quantitativos, € exposta a conclusdo sobre aderéncia da metodologia a realidade da

pesquisa. Nesta secdo, também sdo expostas sugestdes para trabalho futuros.
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Capitulo 2: Revisdo Bibliografica

Neste capitulo, sdo revistos quatro assuntos que dardo embasamento para o
trabalho: refino de petréleo, arranjos fisicos, algoritmos genéticos e resolucdo de
problemas de arranjo fisico através de ferramentas quantitativas. Sao apresentados os
conceitos de refino, tipos de processos mais usuais e influéncia do processo de refino no
posicionamento das unidades dentro do site.

Em seguida, sdo apresentados os conceitos de Arranjo Fisico, sua importancia na
industria e elaborada uma classificacdo em relacdo a: sistema de manufatura, nimero
de dimensoes, formas, natureza do tamanho, evolucdo do layout, objetivos, restri¢des e
métodos de resolugdo.

O préximo tdpico a ser revisto é o uso de algoritmos genéticos, sua origem,
funcionamento e aplicabilidade na resolucdo de problemas. Por fim, sdao estudados
trabalhos de aplicacdo de métodos matemadticos exatos e heuristicos — incluindo
algoritmos genéticos — na resoluc@o de problemas de arranjo com nimero de facilidades

da mesma ordem da pretendida neste trabalho.

2.1 - Refino

2.1.1 - Introdugdo

O petrdleo é uma mistura de hidrocarbonetos formados hé centenas de milhdes
de anos pela decomposi¢ao de materiais organicos soterrados por sedimentos. O homem
usa petroleo desde as primeiras civilizagdes. Ha relatos de uso como argamassa,
remédio, adesivo e iluminacdo.

Quando retirado do pogo, o petréleo tem pouco valor. “Apenas apds seu
tratamento e separagdo em diversos subprodutos, como se consegue nas refinarias, o
petréleo se converte em riqueza efetiva, vetor de energias finais, capazes de aplicagcao
em uma gama de sistemas energéticos € matérias-primas para um sem numero de
aplicacoes.” (SZLO, 2008). A inddstria petrolifera costuma ser divida em: upstream
(exploragdo e producdo) e o downstream (refino, transporte, distribui¢ao e petroquimica

basica).
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A industria do petréleo apresenta uma tendéncia de integracao vertical, de modo
a diluir os riscos e aumentar rentabilidade. Os ganhos ora obtidos por intermedidrios,
passam a ser internalizados pela companhia, atividades lucrativas de um segmento
podem subsidiar setores menos atrativos € uma empresa que atua em varios segmentos
da cadeia, consegue um transito mais fluido e transparente de informacdes, reduzindo
risco de desabastecimento. A figura 1, retirada o Plano de Negdcios Petrobras 2009-
2013 (PETROBRAS, 2009), mostra que empresas de petrdleo integradas apresentam
maior ROCE (Retorno do Capital Investido)

Fiiura - Retorno do investimento: Emiresas Inteiradas VS. Nﬁo-inteiradas
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Fonte: Plano de Negécios Petrobras 2009-2013 (PETROBRAS, 2009)

De acordo com SPINELLI & PERTUSIER (2005), “Devido a caracteristica
homogénea dos produtos, a atividade de refino € um exemplo de uma industria de
commodities, em que, para uma dada especificacdo do produto, toda a informacgdo esta
contida nos pregos. Caracteriza-se historicamente por um alto volume de processamento
de petréleo e margens relativamente baixas em ambientes bastante competitivos
regionalmente.”

Devido ao maior custo de transporte de derivados em relagdo ao de 6leo cru, a
localizagdo de refinarias é deslocada em direcao ao consumidor, portanto, a competi¢ao

de refino € travada em ambito regional. O Anexo I mostra a localizacdo e capacidade de

das refinarias brasileiras.
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Segundo o Plano de Negdcios da Petrobras para 2009-2013 (PETROBRAS,
2009), para adicionar valor ao 6leo domestico, a companhia se baseia em cinco macro-

acoes descritas na figura 2:

Figura - Estratégia da Petrobras para o Abastecimento

Fonte: Plano de Negdcios Petrobras 2009-2013 (PETROBRAS, 2009)

2.1.2 - Processo de Refino

Refinarias sdo plantas industriais onde o petréleo € transformado em produtos
derivados especificados através de processos de separacdo fisico-quimica e tratamento
de produto. O principal objetivo dos processos de refinacdo € a obtengcdo da maior
quantidade possivel de derivados de alto valor comercial, ao menor custo operacional
possivel, com médxima qualidade, minimizando-se ao maximo a geragdo dos produtos de
pequenos valores de mercado (MARIANO, 2001). Os principais produtos obtidos a
partir do petréleo sao:

e Combustiveis: Gasolinas, Gas Natural ¢ GLP, Oleo diesel, Oleo combus-

tivel, QAYV, Bunker (combustiveis maritimos).

e Lubrificantes: Oleos lubrificantes minerais, Oleos lubrificantes graxos,

Oleos lubrificantes sintéticos, Composi¢do betuminosa.
e Insumos para a Petroquimica: Nafta, Gaséleo.
e Especiais: Solventes, Parafinas, Asfalto, Coque.

A configuracdo de uma refinaria depende basicamente da carga (caracteristicas
fisico-quimicas do hidrocarboneto) e dos produtos. Em geral, a refinarias possuem
baixa flexibilidade. Suas configuracdes sdo alteradas em eventos denominados
REVAMP’s, que sdo a operacionalizacdo da estratégia da companhia em adequar seu
parque de refino as mudancas legais e mercadoldgicas. A tabela 1 resume os principais

processos de refinagao.
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Tabela - Processos de Refinacéo

Separacio Destilagdo Atmosférica
Destilag@o a Vicuo
Estabilizacdo de Naftas
Extracdo de Aromaticos
Desasfaltac@o a propano
Desaromatizacgdo a furfural
Desparafinacdo a solvente
Desoleificagdo a solvente
Adsorc¢do de N-parafinas

Conversdo Visco-redugao

Craqueamento término

Coqueamento Retardado
Craqueamento Catalitico
Hidrocraqueamento (severo, moderado)
Reformagdo Catalitica

Isomerizacdo Catalitica

Alquilagdo Catalitica

Polimerizacao Catalitica

Tratamento Dessalgacao Eletrostética
Tratamento Caustico
Tratamento Merox
Tratamendo Bender
Tratamento DEA/MEA
Hidrotratamento
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Processos Auxiliares | Geragdo de Hidrogénio
Recuperacdo de Enxofre
Utilidades

Fonte: SZKLO (2008)

Dentre os processos de refino, o Unico presente em todas as refinarias é a
destilacdo atmosférica que € considerada a porta de entrada da refinaria. Apds a retirada
de sais soluveis, areia, sedimentos e 6xido ferroso na dessalgacao, o 6leo € enviado para
a destilag@o, onde ¢ a feita a separacdo do petréleo em subprodutos;

O 6leo cru € aquecido a cerca de 300°- 400°C, entdo o vapor € enviado para a
coluna de destilacdo. H4 um gradiente de temperatura, mais quente no fundo e mais fria
no topo. A medida que o vapor passa pelos estdgios, ele se esfria, condensando em
pratos onde existe o equilibrio liquido-vapor. Os produtos da destilacdo atmosférica,
apos tratamentos, sdo tratados como produtos acabados:

e Nafta, gasolina e componentes leves
e  Querosene

e Gasoleo leve

e Gasdleo pesado

e G4s de refinaria

Porém, nem todas as fracdes se vaporizam na destilacao atmosférica, ficando um
subproduto no fundo. Para vaporizd-lo, é preciso elevar ainda mais a temperatura.
Contudo, isto leva a decomposicdo dos seus componentes além de prejudicar os

equipamentos. Em algumas refinarias, este residuo € enviado para destilagdo a vacuo.
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Nesta unidade, o aquecimento ocorre sob pressdo menor, o que diminui o ponto de
ebulicao das fracdes pesadas. Os subprodutos da destilagdo a vacuo sdo:

e @Gasdleo leve de vacuo
e Gasdleo pesado de vacuo
e Residuo de vacuo

Os processos de destilagdo atmosférica e a vdacuo sdo processos fisicos de
obtencdo de subprodutos. Ha outros processos de conversdo que atuam no arranjo
quimico dos hidrocarbonetos, sobretudo de residuo atmosférico e residuo de vécuo.
Estes processos sdo comumente conhecidos como processo de “fundo de barril” que
visam transformar estas fracdes em subprodutos de menor peso molecular e maior valor
agregado como a gasolina e diesel. S@o basicamente dois tipos de processos: térmicos e
cataliticos (que ocorrem com a presenca de um catalisador).

O Coqueamento € um exemplo de processo térmico. Nesta unidade, a carga é
submetida a altas temperaturas, entdo convertida fragdes da faixa do GLP e da gasolina
e adicionalmente, coque. Este dltimo € um produto de elevada concentracdao de carbono
que € usada como combustivel e eletrodos da inddstria metaltrgica.

O Craqueamento Catalitico em leito fluidizado (FCC), do inglés Fluid Catalytic
Cracking, ¢ um exemplo de processo catalitico de alteragdo molecular dos
hidrocarbonetos. O processo € similar ao processo térmico, porém € feito sob condicdes
menos severas devido ao uso de catalisador.

O Hidrocraqueamento Catalitico (HCC) € outro processo de transformacdo
quimica dos hidrocarbonetos. O processo ocorre em elevadas pressdes na presenca de
hidrogénio e catalisadores. A presenca de compostos sulfurados, oxigenados e
nitrogenados contaminam o catalisador. Razao pela qual normalmente sdo empregadas
unidades de hidrotratamentos (HDT’s) & montante para remocdo de compostos
sulfurosos, oxigenados e nitrogenados.

Em paralelo aos processos descritos previamente, existem unidades auxiliares de
recuperagdo de enxofre, geracdao de hidrogénio e utilidades (energia elétrica, nitrogénio,
fornecimento &4gua, vapor, tratamento de efluentes). As unidades auxiliares sdo
imprescindiveis a operacionalizac¢do do refino.

A figura 3 mostra o esquema bdsico de uma refinaria do tipo cracking — tipo de

configuracdo de refinaria que privilegia a conversdo do residuo atmosférico em
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combustiveis mais leves, que € segundo SZKLO (2008) a caracteristica do parque

refinador brasileiro.

Figura - esquema tipico de uma refinaria tipo cracking

Planta de Levese

Gas Nafta
Isomerizacao
—
HDS Separacao Reformacao Pool de
Nafta de Nafta Catalitica gasolina
automotiva
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o
o
o \ T
= 3 HDS .
— G
T - —>® | Alquilacao Pool da
arga |\ 4 @ Querosene
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- E —=  MTEE
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> Destilagao FCC > fie | Je Nafta Merox
Vacuo — ;.
o ree —| Pooldo Oleo
Combustivel
Visco-
reducdo
p= A

Fonte: EIPCCB (2004 apud SZKLO, 2008) modificado

No geral, os arranjos fisicos de refinaria sdo elaborados a experiéncia dos
funciondrios obedecendo 2 16gica de processo do refino descrita anteriormente. E
intuitivo pensar que unidades de processo auxiliares estejam posicionadas no centro do
arranjo.

Alguns parametros podem guiar orientacdo do site, como a diferenga de cota que
pode ser usada favoravelmente no posicionamento de tanques de cru nas partes mais
altas do terreno ou conhecimento a priori de dutos, adutoras e emissarios. Algumas
precaucdes, traduzidas em normas da industria ou de cada companhia, sdo tomadas
norteadas por diretrizes de seguranga, meio-ambiente e saide. Estas auxiliam na decisao

de arranjo fisico exemplo: localizagao de unidades industriais distante dos limites de

terreno da refinaria, afastamento de unidades passiveis de vazamento de gases
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inflamdveis de chamas intermitentes, intercalacdo de unidades que apresentam alto risco
de explosao por outras que ndo apresentam o mesmo grau de risco.

O refino proporciona campo fértil para o estudo aprofundado de arranjo fisico,
dada sua complexidade, seu emprego intensivo de capital e seus miltiplos objetivos. E
interessante observar que apesar disto, na prética, ndo se observa o uso de metodologias

matematicas de suporte a decisao de leiaute.

2.2 - Arranjo Fisico
2.2.1 - Introdugdo

Os primeiros problemas de Leiaute descritos por KOOPAMANS &
BECKMANN (1957) tratavam de otimizar arranjos de m departamentos de tamanhos
iguais em n espacos de tamanhos iguais, disponiveis em um pavimento, como um
Problema Quadratico de Alocagao (PQA).

O problema de Leiaute, conhecido como Facility Layout Problem - FLP é de
grande importincia na inddstria para o posicionamento de departamentos, facilidades,
unidades de processo e maquinas. “Um leiaute (arranjo fisico) adequado é aquele que
propicia a melhor utilizagdo do espaco disponivel, resultando em um processamento
mais efetivo e seguro, através da menor distancia, no menor tempo possivel” (VIEIRA,
1983, apud DRUMMOND, 2004).

Um arranjo equivocado causa longos fluxos, elevados estoques em processo e
tempos de respostas mais longos. Uma vez que unidades produtivas ja estejam
posicionadas, sua mudanca é muito cara, dificil ou inconveniente. Na industria do
petréleo, este problema se acentua dada a dimensdo de seus investimentos. Segundo
SLACK (1997), “O arranjo fisico de uma operacdo produtiva preocupa-se com o
posicionamento dos recursos de transformagao”.

“Um leiaute (arranjo fisico) adequado € aquele que propicia a melhor utilizagao
do espaco disponivel, resultando em um processamento mais efetivo e seguro, através
da menor distancia, no menor tempo possivel” (VIEIRA, 1983, apud DRUMMOND,
2004).
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Mesmo que as unidades industriais sejam relativamente fixas, dado um ciclo de
vida medido em dezenas de anos, mudancas de posicionamento acontecem, algumas si-

tuacdes em que sao necessarios estudos de leiaute incluem:
e Obsolescéncia das instalagdes;
e As instalacdes existentes tornam-se ineficientes devido a:

Novos produtos a serem fabricados;

O

o Aquisicdo de maquinas exigindo amplia¢des de algumas secdes;
o Avango na tecnologia, implicando em novos processos de fabricagado;

o Necessidade de maior espaco para estocagem, instalacdo de novas secoes

etc.
e Reduciao dos custos de producao;

e Variacdo na demanda - Isto pode exigir um aumento ou um decréscimo na pro-

dugio;

e Ambiente de trabalho inadequado ruido, temperaturas anormais, pouca ventila-
¢20, mé iluminagdo baixam o rendimento do trabalhador. Acidentes de trabalho

podem ser evitados com um melhor leiaute;
e Excesso de estoques - E um indicio de que o fluxo do produto ndo estd bom;

e Manuseios excessivos - Provocam estragos no material de producdo e atrasam a

producao;

e Instalagdo de uma nova fabrica.

2.2.2 - Tipos de Arranjos Fisicos
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Existem diferentes formas de se classificar os arranjos fisicos. A Tabela 2, a
seguir, produzida a partir da modifica¢do do estudo de arranjo feito por DRIRA ef al

(2007), sintetiza esta classificacao.

Tabela - Classificacdo de Arranjos Fisicos

Sistema de Manufatura Numero de Dimensoes

+ Arranjo Posicional * Caso bidimensional

« Arranjo por Processo * Caso tridimensional

« Arranjo Celular

+ Arranjo por Produto

Forma das Facilidades Natureza do tamanho das facilidades
* Regular « Facilidades com areas diferentes
* Trregular * Facilidades com &reas iguais

Sistema de Manuseio de Material Evolucio do Layout

* Confizuracdo de Layout « Estdtico
« Dispositivos « Dinamico

* Fluxo de Movimentacio

Formulacio de Layout Ohjetivos
* Representacio Discreta « Minimizar custo
* Representacio Continua « Minimizar backtracking e bypass
= Multi-objetivos
Restricies Meétodos de Resolucio
* Restrigdes de posicionamento * Meétodos exatos
* Restrigdes de Investimento « Métodos heuristicos

Fonte: DRIRA et al (2007) adaptado

Tipo de Arranjo quanto ao sistema de Manufatura

Usualmente Arranjos Fisicos sdo divididos em quatros tipos bdsicos quanto ao
sistema de Manufatura. O que ndo quer dizer, necessariamente, que arranjos mistos nao
possam ser empregados, uma vez que € rara a ocorréncia de apenas um tipo de arranjo

em toda organizacao.

e Arranjo fisico posicional: Também conhecido como arranjo posicional fixo. A ne-

cessidade dos recursos transformados prevalece sobre os recursos transformado-
res. O produto permanece imdvel, pois € muito caro, muito grande, muito delica-
do ou muito inconveniente. Segundo COSTA (2004), “o principal problema em
elaborar o leiaute posicional € organizar os recursos transformadores, como equi-
pamentos, maquindrios, instalacdes e pessoas, em um espaco que muitas vezes €

limitado”. No contexto de refino, pode se observar a ocorréncia de arranjo fisico
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posicional durante a fase de construcao: homens e maquinas se movimentam en-

quanto o a unidade de processo € construida.

Arranjo fisico por processo: As necessidades dos recursos transformadores preva-

lecem sobre os recursos transformados. E conveniente que aqueles permanecam
préximos devido a similaridade entre eles. E adequado para cendrios de grande
variabilidade de produtos. Tipicamente ocorre a formagdo de filas de produtos
nas mdaquinas. As refinarias dispdem de locais préprios para armazenamento de
pecas sobressalentes e produtos quimicos, que apesar de serem insumos necessa-
rios para boa parte dos processos sdo alocados em um mesmo local para desfrutar

de condi¢des similares de armazenamento.

Arranjo fisico celular: Os recursos transformados sdo selecionados para se movi-

mentarem de acordo com o que for mais conveniente para atender suas necessi-
dades imediatas. Segundo GINATO (1998 apud DALMAS 2004), “a idéia basica
da manufatura celular é melhorar o gerenciamento de manufatura através do
agrupamento de recursos produtivos em células independentes, isto €, em subsis-

temas de produgdo”.

Arranjo fisico em fluxo: Também conhecido como Arranjo em linha. consiste em

posicionar recursos transformadores de acordo com a conveniéncia dos recursos
transformados. Nao hd movimentac@o dos recursos transformadores os recursos
transformados passam através deles. De acordo com BORGES e DALCOL
(2002), ’funcionamento continuo em termos temporais das plantas € uma exigén-
cia de se amortizar mais rapidamente os elevados custos das instalacdes, apesar
de em muitos casos ser uma exigéncia do processo em si”’. O arranjo em fluxo é
utilizado nas refinarias devido ao seu alto volume e baixa flexibilidade; os recur-
sos transformados passam através dos recursos transformadores através de dutos

até serem armazenados em tanques e esferas.

A tabela 3 sintetiza as principais vantagens e desvantagens no emprego de cada

tipo de arranjo.
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Arranjo Fisico

Posicional

Por Processo

Celular

Por Produto

Tabela - Vantagens e desvantagens no emprego de cada arranjo

Vantagem

*Flexibilidade muito alta de mix e
produto

*Produto ou cliente ndo movido ou
pertubado

*Alta variedade de tarefas para a méao -

de-obra

+Alta flexibilidade de mix e produto
*Relativamente robusto em caso de
interrupgao de etapas

*Supervisao de equipamentos e
instalagGes relativamente facil

*Pode dar um bom equilibrio entre
custo e flexibilidade para operagoes
com variedade relativamente alta
*Atravessamento rapido

*Trabalho em grupo pode resultar em
maior motivac¢ao

*Baixo custo unitario para altos
volumes

*Especializacao de equipamento
*Fluxo continuado

Fonte: SLACK et al (1997)

Desvantagem

*Custos unitdrios muito altos
*Programacao de espagos e atividades
complexas

*Pode significar muita movimentacao de
equipamentos e mao -de-obra

*Baixa utilizagédo de recursos

*Pode ter altos estoques ou filas de clientes
*Fluxo complexo pode ser dificil de
controlar

*Pode ser caro reconfigurar o arranjo fisico
atual

*Pode requerer capacidade adicional

*Pode reduzir utilizagéo dos recursos

*Baixa flexibilidade de mix
*Trabalho repetitivo
*Suscetivel a paradas para manutencao

Tipo de Arranjo quanto ao niimero de Dimensoes

Os problemas de arranjo podem ficar restritos ao caso bidimensional (planar),
bem como se estender para os casos de multi-pavimentos. Neste dltimo, € necessario
também prever areas destinadas ao transito entre andares (elevadores, esteiras de

elevacdo), ou, dependendo da complexidade do problema, gastos de transporte vertical.

Tipo de Arranjo quanto a Forma das Facilidades

As facilidades podem ter formas regulares e irregulares. As regulares se dividem
em formato fixo razdo de aspecto, quando a drea € fixa e € dada uma razao entre
(1).

E dado um limite superior , sendo a razdo entre comprimento e largura de cada

comprimento e largura de cada bloco,

bloco, e um limite inferior , sendo de formato fixo para os casos em que . Os problemas

de formas irregulares nao sdo muito encontrados na literatura.

Figura - Facilidade de Forma Regular

Fonte: DRIRA et al (2007)
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Figura - Facilidade de Forma Irregular

— ]

Fonte: DRIRA et al (2007)

Tipo de Arranjo quanto aos espacos ocupados por cada facilidade

Os primeiros trabalhos de leiaute consideravam casos em que as facilidades e o
espago alocado tinham o mesmo tamanho e cada facilidade poderia estar alocada em
apenas um espaco disponivel. Contudo, existem abordagens nas quais as facilidades
ocupam mais de um espaco, freqiientemente ocorre o emprego de uma unidade bésica
de 4rea: um espago no grid (grade). H4 outros casos em que o posicionamento das

facilidades € de formulagao continua.

Tipo de Arranjo quanto ao Manuseio de Material

A formulagdo de corredor dnico ocorre quando as facilidades t€m que ser
posicionadas ao longo de uma linha. Para multi-corredores, as facilidades passam a ser
organizar de maneira paralela obedecendo a orientacdo de n-corredores.

Na formulacdo em loop, as facilidades sdao dispostas de maneira seqiiencial em
um loop fechado e os produtos sdo transportados em um sentido, esta abordagem
incorpora uma estacdo de entrega e coleta. No leiaute de campo aberto, nao ha restricdes

de posicionamento entre as facilidades.

Figura — Arranjo quanto ao tipo de manuseio de material

o []
@ - Legenda:
= DI:' —d Facilidade
Um corredor Loop
] e
O =
== [E—

Multi-corredor CampoAberto

Fonte: DRIRA et al (2007)
Como a opg¢do de posicionamento de facilidade passa por uma prévia etapa de

identificacdo do tipo de arranjo, freqiientemente é escolhido o arranjo em fluxo, cujas

caracteristicas sao transporte sdo aquelas que minimizam o custo de transporte.
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O uso de elevadores € recorrente quando o estudo de leiaute prevé multiplos
andares. O espaco carga e descarga entre andares tém que estar previstos, bem como os
custos associados a este deslocamento.

E comum o emprego de AGV, equipamentos freqiientemente usados na carga e
descargas de objetos em prateleiras, muito comuns em Centros de Distribuicao - CD’s -
de atacado. Esteiras sdo usadas em sistemas de produ¢ao em massa. O emprego de dutos

ocorre em casos de fluxo continuo, como no caso da industria do petréleo.

Figura - Bypass e Bytracking
backtrackin

bypassing

Fonte: DRIRA et al (2007)

Bypass e Bytracking sao movimentos que podem ocorrer no fluxo. O
backtracking é quando uma facilidade envia para uma facilidade a montante desta no
fluxo. O bypass, palavra em inglés para desvio, ocorre quando uma facilidade pode ser

alimentada por outras, ndo somente a imediatamente anterior no fluxo.

Tipo de Arranjo quanto a evolucao

A maior parte dos trabalhos trata de arranjos fisicos em fluxo, com baixa
flexibilidade das facilidades, alta especializa¢do e baixo custo unitérios. Isto justifica o
posicionamento fixo dos recursos produtivos.

A mudanca de posicionamento de facilidades € algo dispendioso, incomodo que
por vezes incorrem em despesas. Contudo, hd mudancas de mercado e legais que
forcam a reconfiguracdo do leiaute, seja para modernizacao de seus processos, seja para
construcio de novas facilidades no decorrer da vida qtil da instalacdo. Isto introduz uma
nova varidvel, portanto a dindmica do arranjo fisico e seus custos de mudancga passam a
ser objeto de estudo.

A partir deste enfoque, é plausivel dividir o horizonte de planejamento em
periodos em busca da minimizacdo de todos os custos de localizacdo, de manuseio

nestes periodos e o custo de rearranjo entre eles.
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Tipo de Arranjo quanto aos objetivos

As primeiras formula¢des do problema, modelados como PQA, que consiste
em alocar uma facilidade em um unico local e reciprocamente. Segundo LOIOLA et
al (2004), o PQA de instancias de ordem n > 30 ndo podem, em geral, ser resolvidas

exatamente em tempo computacional aceitavel.

Os primeiros problemas de PQA objetivavam minimizar o fluxo entre as
facilidades, desta forma indiretamente se minimizava o custo de transporte.
Posteriormente a necessidade de prover arranjos em espagos estritos como navios ou
mesmo centro urbanos com alto custo de terra, tornam o espago disponivel uma varidvel
importante a ser levada em consideracdo, o objetivo nestes casos estd relacionado com a

minimizacao do espaco morto entre as facilidades.

Pode-se, ainda, trabalhar a minimiza¢ao dos movimentos de bypass e bytracking
no leiaute. Nao hda mudanca no fluxo do processo. H4, contudo a preocupagcdo em
arranjar as facilidades de maneira a minimizar a soma ponderada de fluxos que estdo em
sentido contrdrio ao fluxo global dos produtos. Por fim a funcdo objetivo pode ser
multi-objetivo, o que naturalmente se aproxima mais do caso real e com isso, aumenta o

problema em complexidade também.

Tipo de Arranjo quanto ao Método de Resolucao

Os métodos exatos tém sido empregados para a busca em problemas de
pequeno porte. Os mais comuns sdo branch-and-bound (KOUVELIS & KIM, 1992)
e programacgdo dinamica (ROSENBLATT, 1986).

Como os métodos exatos nao sao adequados para a resolu¢do de problemas de
grande porte, autores empregam heuristicas e metaheuristicas. H4 heuristicas de

constru¢do e de melhoria de alternativas (DRIRA, 2007).

Entre as metaheuristicas, destacam-se as de busca global: Busca Tabu
(MARTINS, 2003) e Simulated Annealing (McKENDALL et al, 2005); e as
evoluciondrias: colonia de formigas (HANI et al, 2007)e algoritmos genéticos

(TAVAKKOLL, 1998).
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2.2.3 - Formulagao Matematica

Dependendo de como o PQA ¢ formulado, ele pode ser puramente discreto ou
misto. No caso discreto, suas duas varidveis sdo discretas: qual unidade e onde ela é
localizada. O segundo caso, no qual a posicdo é continua, é recorrentemente tratado
como Programacao Linear Inteira Mista.

No caso discreto, o espaco € dividido em grids retangulares ou quadrados, onde
cada um € ocupado exclusivamente por uma facilidade. E esta por sua vez, de tamanho

unitdrio, ocupa apenas um grid. A formulacao geral de LAWLER (1963):

min Zf_}_ﬂzz_pﬁ Cip+ X N (1)
S I1<j<n. @)
Zj=: xy=1 I1=i=znm. (3)
v €{0.0) I1<ij<n. “4)

H4 modificacdes que podem ser inseridas no modelo discreto para que uma
facilidade passe a ocupar mais de um grid. No caso continuo, as facilidades podem ser
alocadas em qualquer espago desde que ndo haja sobreposicdo das dreas das facilidades

e que estas estejam contidas dentro dos limites do site.

Figura - Formulacao no caso discreto (a) e no caso continuo (b)

}
111 2
T
| |

1 | 1 3 |

T

|

m:w

i
4]
(o2 ]

6

?:7:7 8

(a) (h)

Fonte: DRIRA et al (2007)

2.2.4 - Critério de performance para Arranjos Fisicos
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Segundo COSTA (2004), existem diversos critérios de performance de arranjo
fisico, os quais podem incluir um ou mais fatores, que influenciam na tomada de

decisdo. A tabela 4 sumariza estes critérios.

Tabela - Critério de Performance de Arranjo Fisico

Terreno
Prédio
Produg¢ao
Maquinério
Material
Manuseio
Equipamentos
Manutenc¢do
Maio-de-obra

Nao-Inventariado

Custo ", :
Matéria-prima

Estoques em processo
Estoques componentes acabados

Inventariado
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Fluxo

Espaco

Utilizacdo da area
Areas livres

Fluxo de Materiais

Corredores
Distancia e densidade de volumes

Flexibilidade e Robustez

Expansao Predial
Robustez dos Equipamentos
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Topografia e Topologia
Ambiente da Comunidade

Arredores da Fabrica

Ambiente Seguranca dos Operadores

Conforto de trabalho
Seguranga patrimonial
Acesso para manutencio

Qualidade do Ambiente

Fonte: LIN e SHARP (1999 apud TORTORELLA e FOGLIATTO, 2008)

2.2.5 - Artigos Selecionados de Problemas de Arranjo Fisico

XU (2008) apresenta em seu trabalho um problema de alocacdo bidimensional
em larga escala usando programacdo linear inteira mista implementado em GAMS com
o solver CPLEX. O autor trabalha com arranjos bidimensionais de uma planta quimica.
E dado um conjunto de equipamentos, suas dimensdes e o custo de conexio entre eles.
O trabalho determina a localiza¢io de cada equipamento tal que minimize o custo total
de conexdes. A formulagdo matemadtica estd descrita no Anexo II. Problemas de arranjo
de programacdo inteira mista ndo conseguem trabalhar satisfatoriamente com muitas
facilidades. O autor propde entdo um método interativo onde fixa algumas unidades

enquanto o algoritmo trabalha em outras. O procedimento € repetido até que ndo haja
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mais melhoras. Os resultados computacionais apontam que a proposta ¢ bem sucedida e

atinge objetivos similares ou superiores em comparac¢ao com a literatura.

ARGOUD (2007) descreve um software cujo enfoque € em arranjo fisico
modular em manufatura. Um mdédulo é um grupo de méquinas com um fluxo parecido.
Sao utilizados algoritmos genéticos para definir a priori o nimero desejado de médulos
ou para que o nimero e a formacdo de mddulos seja uma varidvel de decisao do
problema. Foram desenvolvidos trés tipos de opera¢do de cruzamento e quatro de
mutacao para atender diferentes codificacdes de cromossomos estabelecidas pela autora.
O arranjo fisico proposto apresentou importante reducdo da distancia total percorrida

pelo conjunto de pecas da fabrica téxtil.

O trabalho proposto por DRUMMOND (2004) utiliza programacao linear inteira
mista para obter um leiaute em uma fabrica de papéis com 15 equipamentos de dreas
diferentes, com objetivo de minimizacdo de custo. O problema é do caso continuo. A
solucdo € implementada em GAMS, CPLEX. O trabalho foi bem sucedido ao minimizar

custos de suportes, terreno e tubulacao.

MARTINS (2003) desenvolve uma ferramenta para posicionamento de
facilidades - Avoli - baseada em busca tabu capaz de tratar problemas de grande porte
(55 unidades) sujeito a um conjunto de restri¢des realista. O software lida com
restri¢des de: tamanho maximo de drea, facilidades com tamanho fixo, razao de aspecto,
orientacdo livre (vertical ou horizontal), sobreposi¢do, facilidades fixas/moéveis a priori,
areas mortas, adjacéncias entre facilidades, adjacéncias entre facilidades e fronteira,
distancia. As solucdes encontradas pelo modelo se mostraram promissoras, porém nao
foi possivel uma investigacao detalhada uma vez que ndo foram encontrados problemas

semelhantes.

O trabalho de TAVAKKOLI (1998) usa Algoritmos Genéticos para solucionar
um problema de alocacdo discreto. Os dados do trabalho experimental € retirado do
trabalho de outros autores. TAVAKKOLI trabalha o caso de departamentos com dreas
iguais - um departamento ocupando uma drea no grid - caso de alocacdo quadratica; e
desiguais através da introdu¢do de uma modificacgdo. Em ambas, o objetivo €

minimizacao de custo de investimento e de custo de manuseio

KOCHHAR (1998) emprega Algoritmo Genético para resolver um problema de

alocacao de facilidades em corredores. O algoritmo cria um algoritmo que é comparado
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com referenciais da literatura. Kochhar trabalha com 50 facilidades de tamanho fixo e
diferentes. O problema de continuidade entre as facilidades que ocupam mais de um
espago no grid € solucionado através do emprego de Space Filling Curves - Curvas de
preenchimento de espacgo, que percorrem todo o plano de maneira que uma vez que o
primeiro espago do departamento € posicionado sobre ela, os seguintes deverdo ser
preenchidos na seqiiéncia, o que garante a viabilidade na geracdo de populacdes e

cruzamentos.

Figura - Space Filling Curves

Sweeping Pattern Spiral Pattern Space-Filling Pattern

A tabela 5 resume o trabalho dos autores pesquisados em relacdo ao tipo de
manufatura, dimensdo, forma das facilidades, natureza da area dos departamentos,
configuracdo do leiaute, objetivos, restricio, métodos de resolucdo e nimero de

facilidades.
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Tabela - Categorizacdo de Trabalhos Pesquisados

Drummond Tavakkoli
Autor Xu (2008 Argoud (200 Martins (2003 Koochar (199
(2008) | Argoud (2007) | o (009 | " oo (1907)
Sstemade Arranjo por Arranjo Arranjo por - Arranjo por Arranjo por
Manufatura Produto Modular Produto Neo Informado Produto Produto
Dimensao Bidimensional | Bdimensional | Bdimensional | Bdimensiona | Bidimensional | Bidimensional
Formasdas Dimensbes Dimensbes Dimensbes Razdo de Dimensbes Dimensdes
fadilidades Fxas Fixas Fixas Aspedto Fixas Fixas
Naluturezada Areas 3 Areas . . Areasiguaise Areas
areados . Nao Informado ) Areas Diferentes o .
Diferentes Diferentes desiguais Diferentes
departamentos
Oz;;flgyﬁfo Campo Aberto |N&o Informado | Campo Aberto | Campo Aberto | Campo Aberto | Multi-corredor
Dispositivos Dutos Esteira Dutos Nao Informado Dutos Dutos
o s Continua Discreta Continua Discreta Discreta Discreta
Layout
Minimizar Minimizar Minimizar
N custode Qustode custode N
Minimizar movimentaci Espaco e Minimizar Qusto | movimentaga Minimizay
Objetivos custode A a0 . ago - . .a@o austode
conexo atravésde Minimizar de Conexéo € minimizar movimentacs
geracdode caustode custode azo
grupos conexao equipamentos
Sobreposicio de
Sobreposigio e s espalgoaloizado, Sobreposicio e
- o Distandaentre| orientagdo, oA, o~
Restricao Distandaentre outros unidades o total distandaentre | Sobreposicao
unidades spago unidades
disponivel e
areasproibidas
Metodos~de MILP Algolrlt.mo MILP Busca Tabu Algor,lt.mos Algor,lt.mos
resolucio Cenéticos Cenéticos Cenéticos
Numero de
Fadilidades 36 255 15 55 N0 50

2.3 - Algoritmos Genéticos

2.3.1 — Introducao

E atribuido ao naturalista BritAnico Charles Darwin o inicio do estudo da

evolucdo com a publicagdo de seu livro Origem das Espécies. O impacto da introdugdo

de evolugdo através de selecdo natural. O embate com as idéias do monge austriaco

Gregor Mendel, considerado o pai da genética, reconhecido pelo seu minucioso trabalho

com plantas, ocorriam porque as teorias de hereditariedade e manutengdo das

caracteristicas parentais se confrontaram com as pequenas alteracOes de geracdo em

geracdo defendidas por Darwin. Por fim, o Neodarwinismo uniu as duas pontas, ligando

a genética com a evolugao.
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Os Algoritmos Genéticos nasceram a partir da inspiragdo nos principios da
selecao natural de Darwin e nos estudos dos cromossomos. A contribui¢do de Darwin
estd no fato de que individuos sdo diferentes e aqueles mais aptos ao seu meio, sdo mais
bem sucedidos e tem mais chance de repassar suas caracteristicas aos seus
descendentes. O estudo da genética inspirou os criadores dos Algoritmos Genéticos a
codificar suas solu¢cdes como um cromossomo e tal como este, sujeita aos mesmos
operadores genéticos de mutagao e crossing-over.

As bases dos Algoritmos Genéticos foram lancadas nos anos 70 por HOLLAND
(1975) com a transposicdo de conceitos da biologia para a programacgdo. A tabela 6

mostra este comparativo .

Tabela - Associacdo entre os termos de Biologia e AG

Termo Biologia Algoritmos Genéticos
Cromossomo ou individuo Conjunto de genes de um String que representa uma
organismo solucdo para o problema
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Gene

Unidade de hereditariedade
transmitida pelo cromossomo e
que controla as caracteristicas do
organismo

Parametro codificado no
Cromossomo, ou seja, um
elemento da string

Genotipo Composi¢do genética contida no Informacdo contida no
Cromossomo Cromossomo
Fendtipo Manifestacdo fisica de um gene Estrutura construida a partir do

no organismo, por exemplo, pele
lisa ou rugosa

genotipo
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Alelo

Uma das formas alternativas de
um gene

Valores que o gene pode assumir

Fonte: ARGOUD (2007) adaptado de LACERDA, CARVALHO e LUDEMIR (1999)

Segundo CRUZ (2007) “aplicam-se algoritmos genéticos particularmente em

problemas complexos de otimizacdo, como por exemplo, problemas com diversos

parametros ou caracteristicas que precisam ser combinadas em busca da melhor

solucdo; problemas com muitas restricoes ou condi¢des dificeis de serem representadas

matematicamente e problemas com espacos de busca grandes.”. Os AG’s operam

seguindo o fluxograma da figura 10:
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Figura - Fluxograma do AG

Representacio
(7 X\ o
Problema Populacio
Imicial/
Corrente
Criténio de Selecdo
Teérmuno
Operadores
Geneéticos
Descendentes Genttores

Fonte: PACHECO (1999)

2.3.2 - Codificagao

Codificar € modelar o problema real de maneira que o AG possa interpretar. Tal
como no seqiienciamento de DNA, em que os cromossomos carregam as informacoes
dos seres vivos, nos AG, esta representacdo ocorre em forma de vetor que codifica uma
possivel solugdo. Para cada solugdo vdlida, o algoritmo avalia sua aptidao conforme a

func¢ao objetivo modelada.

Codificacao Binaria: O vetor € representado por uns e zeros. Foi a primeira a ser

utilizada devido sua simplicidade.

Codificacao de Valores: Um caso mais amplo do bindrio, onde os alelos podem ser de

qualquer natureza: ndmeros reais, caracteres, objetos, etc.
Codificacao por Permutacao: Usado em problemas de ordenacdo, no qual todos os

possiveis valores estdo contidos no vetor. O AG busca encontrar um ordenamento que

satisfaca da melhor forma a funcao-objetivo.
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2.3.3 - Componentes do Algoritmo Genéticos

“O principio bésico dos operadores genéticos € transformar a populacio através

de sucessivas geracdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatorio. Os

operadores genéticos sdo necessarios para que a populacdo se diversifique e mantenha

caracteristicas de adaptacdo adquiridas pelas geracdes anteriores.” (de LACERDA,

1999)

Populacao

A populacdo inicial € gerada de maneira aleatoria no espaco de solucdes. H4,

contudo, ocasides que € preferivel direcionar a populacdo inicial. SANGINETO (2000)

descreve as diferentes formas de geracdo da populagao inicial:

Iniciacdo Aleatéria: individuos distribuidos aleatoriamente no espaco solucdo. Por
ser um experimento aleatério, hd chances de concentracdo de individuos em alguns
pontos e escassez em outros. Entretanto, a distribui¢do aleatéria permite uma maior
variabilidade dos resultados obtidos. Informagdes adicionadas podem ser obtidas

cada vez que o algoritmo € iniciado.

Iniciacdo Deterministica: A populacao € distribuida uniformemente dentro de um es-
paco solucdo. A vantagem é cobrir homogeneamente o espaco de solucdes. Novas
informacdes nao sdo adicionadas a quando o algoritmo € iniciado novamente, pois a

populacgdo inicial € a mesma.

Iniciacdo Aleatéria com “nicho”: Usa a aleatoriedade, porém elimina duas solucdes
muito préximas. O processo € repetido até que os individuos estejam sozinhos em
seus nichos. O processo garante que nao ocorre concentragcdo, porém nao pode asse-

gurar que todo o espaco inicial é coberto de inicio.

Uma populacdo pequena tende a cobrir um menor espaco para busca de uma

solucdo, o que pode levar a uma convergéncia muito prematura. Do oposto, populagdes
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maiores tendem a ocupar maiores se¢Oes mais representativas de solugdes, porém

necessitam de maiores recursos computacionais ou de maior tempo de processamento.

Figura - Tamanho da populacao

A

Maior necessidade de recursos computacionais
Maior cobertura do espago de busca

alto

Tamanho da Populagido

Menor cobertura do espage de busca
Convergéncia prematura

v

haixo

Avaliacao

Assim como na biologia, os individuos sdo avaliados e aqueles mais adaptados
ao ambiente sdo mais bem sucedidos. O conceito darwinista é aplicado em Algoritmos

Genéticos através da avaliacdo da aptidao, comumente chamada de funcgao fitness.

Existem formas de se avaliar e selecionar os melhores individuos. E preciso ter
um mecanismo que impeca que individuos com alto grau de aptidao se reproduzam, e
assim, dominem a populacdo, fazendo com que o resultado convirja rapidamente a um

6timo local. Com isto, o espago de solu¢do ndo € explorado suficientemente.

Do contrario, individuos com aptiddes muito préximas fazem com que a proba-
bilidade de escolha de algum deles, e, por conseguinte, o conjunto de caracteristicas a

serem repassada, seja aleatorio. Isto torna o algoritmo muito lento.

Selecao
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O processo de selecdo simula o mecanismo de selecdo natural que existe na
natureza e define quais conjuntos de caracteristicas sdo passadas para as proximas
geracdes. Por esta razdo, o tipo de selecdao tem uma grande influéncia nos resultados do

algoritmo.

Figura - Categorizag@o de tipos de selecdo

Fonte: GUDWIN & VON ZUBEN (1998)

¢ Selecao Elitista: Os melhores individuos sdo selecionados para fazerem parte da ge-

racdo seguinte.

¢ Seleciao Aleatdria:

o Salvacionista: o melhor individuo € selecionado enquanto o restante é escolhido

aleatoriamente.

o Nao-Salvacionista: todos os individuos sao escolhidos aleatoriamente.
» Uniforme: todos possuem a mesma chance de serem escolhidos.
* Proporcional:

e Roleta: Na selecdo tipo Roleta, a chance de selecdo de um individuo € di-
retamente proporcional a sua aptidao em relacdo ao somatorio da aptidao
dos outros organismos. O nome de roleta é dado, pois cada individuo re-
cebe uma fatia proporcional ao seu desempenho e a escolha é feita ao gi-
rar esta roleta. Por ser um método aleatdrio, uma alta aptidao nao significa

necessariamente que determinado organismo serd selecionado.
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Figura - Exemplo de selecdo tipo roleta

Alternativas Fitness %
Alternativa A 300 78%
AlternativaB 50 13%
AlternativaC 21 5%
AlternativaD 16 4%
< &
Alternativa Alternativa

C, 5% O 4%

Alternativa ___
B;13%

Alternativa
A;78%

¢ Roleta usando sigma Scaling: Faz uso do desvio padrao e média das fun-
¢des objetivo da populagio. E til em casos de individuos com escores muito

proximos.

5)
Onde:

: fungdo de escala da fungdo objetivo de a
f(a): funcdo objetivo de a

p : média da fungdo objetivo da populagdo
o : desvio padrao

C: constante pertencente

e Boltzmann: Estabelece uma pressiao diferente no discorrer da pesquisa da
solucdo. Inicialmente, permite que individuos com aptiddes mais baixas se
reproduzam, com o intuito de manter a diversidade da populacdo. Posterior-

mente, a pressdo aumenta em favor daqueles com maiores escores.



e Baseada em Ranking: A partir de suas aptiddes, os N individuos sdo orde-
nados de maneira decrescente, recebendo N pontos o individuo de maior ap-
tidao, N-1 para o segundo melhor e assim, sucessivamente. Neste método, a
probabilidade de escolha esta indiretamente relacionada a aptiddo do indivi-
duo. O esquema abaixo mostra 0 método usando os mesmo valores do méto-

do da roleta.

Figura - Selecdo de selecdio baseada em ranking

AlternativaA 300 78%
Alternativa B 50 13%
Alternativa C 21 5%
Alternativa D 16 4%

Alternativa A 4
Alternativa B 3
Alternativa C 2

1

Alternativa D

= >

Alternativa
D; 10%

Alternativa

Alternativa A 40%

C; 20%

Alternativa
B: 30%

Por diversidade: Sao selecionados os individuos mais diversos na populagdo inter-

medidria, a partir do melhor individuo.

Bi-classista: sdo selecionados os p melhores individuos e os 1-p piores individuos,

onde p [0,1].



e Torneio: Neste método, a selecdo ocorre pela competicdo entre individuos. A cada
torneio, vence aquele com melhor desempenho. Além de decidir a quantidade de tor-
neios, € preciso definir o nimero de participantes a serem escolhidos aleatoriamente,

devendo ser maior ou igual a dois.

e Steady-State: Somente um individuo € substituido ao invés de toda uma populacdo.
Esta técnica € conhecida por ser mais eficiente do que o método de substitui¢do ge-

racional.

Operador Crossing-over

Na biologia, o crossing-over, ou recombinagao, € a troca aleatéria que ocorre durante
a fase de meiose. Em algoritmos genéticos esta troca de informagdes entre os
cromossomos escolhidos entre os mais bem-sucedidos da geracdo anterior.

O crossing-over € o principal operador de AG. Ele assegura que a busca por solucdes
terd seguird um caminho coerente apontado pelas geragdes passadas. Portanto, é natural
que taxa de troca de informagdes no cromossomo através de crossing-over seja maior do
que a taxa de mutacao.

LACERDA (1999) diz que quanto maior a taxa de crossing-over, maior a chance de
novas estruturas serem introduzidas na populacdo. Se for alta demais, existe a chance de
uma caracteristica com potencial possa ser perdida. Uma taxa de crossing-over muito

baixa, pode tornar o algoritmo muito lento.
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Figura - Taxa de Crossing-over

A perda de estruturas bem-sucedidas

21 inclus8o de novas estruturas
m

L

aQ

>

o

20|

| =

@

L

(=]

.

0

(=]

.

m - i~

2| pouca inclusao de estruturas

W demora em convergir

® (Crossing-over de um ponto: um ponto € selecionado para o corte, gerando dois fi-

lhos. Conforme o esquema abaixo:

Figura - Crossing-over de um ponto

lofafafofafala] lofafafofafafo]

[1]lofsfs]ofofo] [1lofaf1]ofola]

® (Crossing-over de dois pontos: similar o item anterior, porém sao escolhidos dois

pontos para corte
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Figura - Crossing-over de dois pontos

[o[a]a1]o[a]a]1] [1]of1Joe1]a1]o]

[1Jo]1]a]o]o]o] [oJaf1]afo]o]1]

* (Crossing-over uniforme: Aplicdvel no caso de representagdo bindria. Para cada bit, é

feito um sorteio, podendo receber dados do pai I ou pai II.

Figura - Crossing-over uniforme

o1 [1]o]a[a]1]

[1 o]l 1]aflolo]o]

2

e (Crossing-over baseado em maioria: E necessdrio que haja no minimo trés pais e o

nimero miximo € o tamanho da populacdo. Cada bit do filho serd aquele que a mai-

oria dos pais possuirem.

Figura - Crossing Over baseado em maioria

of1[1]lo]l1]1]1 l1]ol1]l1fo]o]o]

Mutacao

Este operador introduz alteragcdes aleatérias nos cromossomos, causando uma
diferenca em relagdo a geracdo passada. O objetivo € preservar alguma diversidade
genética a medida que individuos tendem a ficar cada vez mais parecidos. Em geral,
este operador atua depois do crossing-over. A mutagao pode ser mal-sucedida, levando

esta mutacao a ser extinta, porém este artificio pode induzir a solugdes que escapem de
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um 6timo local, no qual a populacdo estava fadada a convergir por conta de sua

similaridade.

A mutagdo € um operador secundério, assim como na natureza, a taxa de
mutacdo € baixa; taxas altas transformam o problema em busca aleatéria. Ter um
operador de mutacdo diferente de zero assegura que hd probabilidade e percorrer

qualquer ponto do espago de busca.

Figura - Taxa de Mutacao

busca aleatdria
maior rapidez em escapar de dtimos locais

alto

Mutacio

=)

=

21 demora em escapar de 6timos locais
W demora em convergir

Codificacao Binaria

Mutacao Simples: aleatoriamente é escolhido um bit para ser alterado. Se for

zero, este € alterado para um e vice-versa

Figura - Mutacdo Simples (caso bindrio)

Codificacao Real
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Mutacao Simples: aleatoriamente é escolhido um bit ser alterado por algum

outro dentro do espaco de possiveis valores de bits.

Figura - Mutacdo Simples (caso real)

l2]s]elefa[a]7] l2]alelsfa[a]7]

Permutacao: Troca aleatdria entre dois bits.

Figura - Mutacdo por Permutacdo

l2]s]efef[1]a]7] [2]3]efef[1]5]7]

Mutacao por Mudanca: Dois bits sdo aleatoriamente retirados e colocados lado
a lado. O primeiro volta para sua posi¢do original e o bloco restante é deslocado no

sentido da posi¢do do segundo gene.

Figura - Mutacdo por Mudanca

[2fslels]a1]a]7] [2fsfsfefs]a]7]

Mutacao por Inversao: uma seqiiéncia de bits € retirada, invertida e colocada

na mesma posi¢ao.
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Figura - Mutagdo por Inversao

| ) | | ) |
|25|5|8|1|3|?i>|2|8|5|51|3|?|

Mutacao por Translocacdo: uma seqiiéncia de bits € retirada e deslocada em

outra posi¢do, preservando o seqiienciamento entre eles.

Figura - Mutacao por Translocacgio

I. ) 1 |. ) |
|25|5|g|1|3|?i>|2|1|3|55|g|?|
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Capitulo 3: Metodologia de Solucao

3.1 - Exemplo do estudo

A metodologia de resolugdo criada nesta dissertacdo foi baseada nos dados de
uma refinaria em implantacdo. No momento da elaboracdo desta dissertacdo, esta
refinaria encontrava-se em fase de projeto de engenharia e licitacdo. As obras de grande
porte ainda ndo haviam iniciado. Salvo pequenas intervengdes, a planta de arranjo esta
praticamente definida.

A refinaria em questdo possui 145 unidades, destas, 45 de processo. O restante é
composto por uma variedade de facilidades que dao suporte ao processo, tao diversas
quanto: tanques, parque de enxofre , provimento de energia elétrica, vapor, nitrogénio,
agua, prédios administrativos, estradas, entre outros.

Excluindo as unidades de dguas dcidas e de recuperacdo de enxofre, as unidades
sdo todas em série, o que confere uma confiabilidade menor. Porém, esta fragilidade é
compensada pela tancagem intermedidria e final, funcionando como pulmdes em caso
de problemas operacionais.

Para este estudo, foram consideradas 38 unidades industriais geograficamente
proximas, situadas em uma drea quadrangular de 1.600m x 1.600m, dividida em 256
grids iguais.

A implanta¢do da refinaria € do tipo greenfield, isto €, ocorre em uma regidao que
até entdo ndo era destinada ao uso industrial. Propriedades rurais foram compradas,
outras desapropriadas para a instalagdo da refinaria. Por se tratar de um projeto desta
natureza, nao havia at¢é o momento, infraestrutura na regido: portos, dutos, estradas,
emissdrios, adutoras e linhas de transmissdo para suporte a obra e a operacdo da
refinaria.

Por situar-se proximo de dreas ambientalmente sensiveis, o projeto possui a
preocupacdo em causar pouco impacto no meio ambiente. Existem dreas destinadas ao
plantio de espécies de drvores nativas para formagdao de um corredor ecoldgico e dreas
de recuperacdo da mata ciliar dos rios que delimitam a drea. Existem vestigios histdrico-

culturais em sitios contidos dentro da drea da refinaria que serdo preservados.
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3.2 - Metodologia de Solucado

Existem diferentes metodologias para definicdo de arranjo fisico. Este trabalho

utiliza a metodologia de SLACK et al que propde definir este arranjo a partir de dois

critérios: volume x variedade e os cinco objetivos desempenhos da producio desejados

pela organizacao.
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Figura - Metodologia de Defini¢do de Arranjo Fisico

Processo por
. projeto, jobbing,
Tipos de Processo lotes ou bateladas,
massa e contimio

; i Arranjo Fisico
Tipos basico de posicional, por

AI'I‘anjO Fisico processo, celular e
por produto

Posicao fisica de
todos os recursos

Projeto Detalhado
de Arranjo Fisico de transformacio

¢_I

Fluxo de Recursos
transformados
pela producao

Fonte: SLACK (1997)

Volume x Variedade: Nos sistemas que operam com altos volumes hd um alto grau
de repeticdo de tarefas, o que permite custos unitirios baixos, pois os custos fixos
sdo diluidos em um grande nimero de produtos. No caso contrdrio, em que hd uma
grande customizacio, os volumes sdo baixos e custos unitdrios mais elevados. Para
os caso de refino, o decisor precisa ter em mente que ndo hd uma grande variedade
de produtos a oferecer e é necessario um grande volume para que estes derivados

possam diluir os altos custos de implantacao de uma refinaria.



¢ Objetivos de desempenho da producio: Os cinco objetivos-desempenho da produ-

¢ao0 sdo dimensdes nas quais a organizacao pode focar sua estratégia: sdo eles:

Confiabilidade: Esta dimensao estd relacionada ao principio de realizar atividades em
tempo para os consumidores receberem seus bens ou servicos quando foram
prometidos. As refinarias t€ém o papel de prover subprodutos do petréleo para seu
mercado. A Politica Energética Nacional enfatiza, através da Lei n® 9.478./1997, que um
dos objetivos € proteger os interesses do consumidor quanto a prego, qualidade e oferta
dos produtos. A garantia de estoque nacional é assegurada pela produgdo continua das
refinarias e dos diversos buffers (tanques que funcionam como pulmdes para regular a

oferta e demanda de produtos) entre estas e o consumidor final.

Flexibilidade: Flexibilidade significa capacidade de mudar a operacao, alterando o que
a operacdo faz, como faz ou quando faz. As refinarias sdo construidas a partir do
planejamento de tipo de 6leo cru de insumo e tipo de produtos a serem produzidos. O
hardware — conjunto de unidades de processo — é concebido para esta finalidade. A
introducdo de novos produtos acontece de forma lenta e previamente negociada de
acordo com a prioridade de investimento formulada a partir de diversas partes
interessadas. Novas especificagdes de produtos e requisitos ambientais quase sempre
requerem novos hardwares da ordem de dezenas de milhdes de ddlares. A flexibilidade
quanto a produgdo varidvel de produtos também € baixa. Ja a produgdo € pautada por
estudos intensos de previsdo de demandas. Dado o porte de investimentos requerido, o
refino busca minimizar o nivel de ociosidade. Pode-se dizer que o processo de refino

possui uma flexibilidade muito baixa.

Rapidez: Rapidez significa quanto tempo os consumidores precisam esperar para
receber seus produtos ou servicos. Os clientes finais ndo se abastecem diretamente das
refinarias. Os clientes diretos das refinarias sdo as distribuidoras que estabelecem
contratos de suprimento no qual as especificacdes dos produtos, as datas de entrega,
freqliéncia e quantidade sdo previamente acertadas. O reflexo desta dimensdo
internamente € o esforco de manter a operacdo funcionando sem falhas e produzir
combustiveis conforme especificacdes acordadas para cumprir 0S COmMpPromissos

contratuais.
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Qualidade: Em administracdo da producdo, qualidade significa fazer um produto
corretamente, sem falhas. Em refino, isto pode ser observado pela qualidade requerida
para os produtos de uma refinaria. A titulo de exemplo, o querosene de aviagdo — QAV —
precisa ter alto poder calorifico para garantir a autonomia de vOo, baixo teor de
aromdticos visando a diminuicdo de fuligem, escoamento a baixa temperatura,
estabilidade térmica para suportar a variagdao de temperatura, baixo teor de enxofre para

evitar a corrosao e baixissimo teor de dgua para evitar o congelamento.

Custo: Como o setor de petrdleo € altamente regulado, desequilibrios entre oferta e
demanda ndo seguem a logica mercadoldgica de outras industrias. Segundo a ANP, o
abastecimento nacional de combustiveis é considerado de utilidade publica pela Lei
n°9.478./1997. Com isto, o custo tem um relacionamento estreito com a dimensao

qualidade na busca por eficiéncia operacional para manutencdo da margem de lucro.

Figura - Volume x Variedade

Arranjo Fisico
Posicional

Arranjo Fisico
por Processo

Arranjo Fisico
por Celular

Arranjo Hsico
em Huxo

BADO VOLUME ALTO

Fonte: SLACK et al (1997)

A refinaria trabalha num processo de produgdo continuo. O quadro anterior
mostra que para um processo produtivo de cujas caracteristicas alta repeticdo, baixa
variedade, alta confiabilidade, baixa flexibilidade, grande rapidez, alta qualidade,
grande necessidade de custos baixos; o arranjo fisico mais adequado € em fluxo, no qual

os recursos transformadores se encontram estacionados ao passo que O OS recursos
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transformados passam através daqueles. Seguindo a metodologia de Slack, na préxima

secdo, serd definido o Projeto Detalhado de Arranjo Fisico.

3.3 - Projeto Detalhado de Arranjo Fisico

Dentro desta secdo, € apresentado o desenvolvimento da uma metodologia para a
localizacdo de 38 unidades industriais em um sife de uma refinaria buscando dois
objetivos simultdneos: minimiza¢do da extensdo de dutos e reducdo da irregularidade
das unidades industriais.

A metodologia proposta estd descrita na figura 29, sendo desenvolvida mais a

fundo nos tépicos seguintes.

Figura - Metodologia de Solugdo
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Definigo dos Qbjetivos do trabalho

v
N Minimizaggo de
Mmm}' 0 de Irregularidade de
extensdode dutos e
edifidos
Selegdo da dreaaser
estudada J/
"""" \L""'u'l rm—— - === T ——— ===
| Determinacdo n® ) . Pesquisapor
1| Tamanhode deunidades, area, | ! Pesquisapor Resquisapor Modelagem adequada |
Gid ligagsesecusto |1 | modelagem Modelagem paraminimizaio de
1 ) I 1 | adequadaparaon® adequadapara &eas ireqularidades de )
I ————— 1 _______ I de unidades muito desiguais odifidos I
-
Qodificagio do
Layout Inical Modelagem n
adequada?
S Esoolhado Software
| Proposicio de Parametros |
| Definicio de melhores parametros |
]
| Testede longa duracdo |
| Comparagéo |
v
| Descricgo dos Resultados |

3.4 - Selecdo da Area a ser estudada

Uma se¢do da refinaria foi selecionada para este estudo por concentrar a maior

parte das principais unidades industriais do processo de refino e por estas estarem

dispostas em uma drea relativamente regular. O site é dividido em 256 quadras regulares

de 100m x 100m. Sdo ao todo, 38 unidades de processo descritas na figura 30.
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Figura - Secdo do site escolhida

6 2 25 | 9 | 23 | 11
3 17 10
7
5 B8 | 12 8
Z " L [T T 1
1 %6
14 % 21
o 13l 15 19 29 18 18
I [ I
28 33
o7 31 R
0

As areas hachuradas sdo espacos vazios ou destinados as tubovias. A tabela 7
descreve as unidades, drea ocupada (sempre multiplos de grids de 100 x 100), largura e

comprimentos maximos.
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Tabela - Numero de grids ocupados por Unidades
unidade drea Xmax | ¥Ymax
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Determinacio do Custo Linear

O arranjo fisico em fluxo pressupde a movimentagdo do recurso transformado

através dos recursos transformadores, neste caso, o caminho percorrido pelo petréleo

56



cru, sendo convertido, através de sucessivas transformacgdes fisicas e quimicas, em

derivados acondicionados em tanques, esferas ou expedidos.

O problema do arranjo em fluxo estd na determinagdo de posicionamento dos
recursos transformadores de modo a tornar aumentar a efici€éncia do leiaute. No caso de
transporte discreto — caixas, lotes e containers - isto € feito através da minimizacao de
distancias percorridas pelos funciondrios e empilhadeiras; dado pelo nimero de viagens
multiplicado pela distancia percorrida. Em refinarias, o transporte € continuo, ndo ha um
operador movendo o produto. Desta forma, ndo se busca minimizar a distancia

percorrida, mas sim, a extensdo de dutos.

Antes de minimizar os dutos, é necessario investigar ocorréncia de diferencas
entre as ligacdes que ocorrem no site. Do contrério, € intuitivo pensar que uma unidade

com muitas ligacdes seja localizada em no centro.

No exemplo deste estudo, ocorrem diferencgas entre os custos das interligagcdes.
Com isto, o conclui-se que uma interligacdo feita de um material especial mais caro ou
com uma parede mais espessa, deva ser a menor possivel. A determinacdo do custo de
um duto € dada basicamente por duas componentes: o nimero de vdlvulas utilizadas em
sua extensdo e o custo da tubulacdo propriamente dita, que pode ser calculado pela

quantidade de material empregado multiplicado pelo preco do material.

O nimero de valvulas em cada uma das interligagdes depende do detalhamento
do projeto. No momento da concepg¢do deste trabalho, esta informagdo ainda nio estava

detalhada. Devido a sua imprecisdo, esta componente foi omitida.

O material empregado em todas as tubulagdes é o aco-carbono. Uma vez que ha
homogeneidade de material, o custo, portanto, é calculado somente em funcdo da
quantidade empregada na sua constru¢do, dada por sua metragem cubica: extensdo do

tubo multiplicada pela drea da secdo circular entre o raio interno e externo.
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Figura - Sec@o de area circular do duto

O custo de ligagdo é um grafo ndo-orientado e estd descrito no Anexo III. Os
custos foram obtidos a partir do levantamento de todas as ligagdes entre todas as
unidades e parametriza¢do da espessura de parede de acordo com a elevacdo do terreno
e raio externo do duto. Na realidade do exemplo da dissertacdo, o custo é uma fungdo
parametrizada por apenas uma variavel, o raio externo.

Com isto, o custo entre as unidades A e B é dada pela multiplicacao da extensao

entre estas unidades pela secdo circular do duto que as conecta.
(6)

3.5 - Modelagem do Problema

3.5.1 - Introdugao

Segundo SOUZA (2002), “A principal caracteristica do modelo que o torna
desejavel é o poder de representatividade. J4 a capacidade de simplificacdo da realidade
lhe confere factibilidade operacional. Essas duas caracteristicas, simplificacdo e
representatividade, sdao as mais buscadas pelos responsiveis pelo processo de
modelagem”.

A qualidade de uma solu¢cdo depende nao somente do custo das interligacoes,
mas também da forma das unidades. Freqiientemente a determinacdo de arranjo fisico €
modelada como um problema quadritico da alocacio (PQA). E quadritico, pois a
formulacdo matematica € descrita pela multiplicacao de duas varidveis independentes:

quais unidades e onde estas sdo localizadas.
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Para saber quais e onde as unidades sdo alocadas, € necessdrio contornar duas
caracteristicas do exemplo desta dissertacdo: nimero elevado de varidveis e a grande
disparidade de extensdo de drea.

Tratar um problema com 38 unidades através de métodos exatos passa a ser uma
tarefa dificil, sendo entdo o uso de metaheuristica é uma alternativa mais adequada. Os
trabalhos de ARGOUD (2007), TAVAKKOLI (1998), KOCHHAR (1998) e WANG
(2005) empregam AG para problemas de alocacdao devido a robustez e eficicia no
tratamento de problemas ndo-lineares e de alta complexidade.

A segunda caracteristica do exemplo desta dissertacdo € a grande disparidade de
extensdo de drea, chegando a variar em 3.900%. O modelo para areas desiguais é&,

portanto, mais apto a representar esta realidade.

3.5.2 - Delimitacdo do Escopo da Pesquisa
Devido a alta complexidade do problema tratado e questdes de sigilo industrial,
algumas suposi¢des e premissas foram adotadas para delimitar o escopo da pesquisa:

® O processo de refino ndo poderd ser alterado: Os processos petroquimicos t€m
que ocorrer conforme descritos inicialmente, nao haverd adi¢do ou subtracdo de
ligacoes.

e Para dreas destinadas as futuras expansdes de unidades industriais, cujo uso seja
de conhecimento corporativo, estas sido tratadas como clones de unidades ja
existentes e terdo os mesmos atributos de ligacdo e tipo de corrente. A édrea é
considerada vazia, caso haja desconhecimento da unidade a ser construida.

e Nao se considerada o emprego de hubs, ou concentradores, entre unidades: em
refino, as correntes comuns sdo agregadas formando grandes tubovias. Estas, por
vezes, perpassam quase toda a extensdo do site (4rea destinada a construgdo da
refinaria), chegando a ocupar dezenas de metros de largura e centenas de com-
primento. Este estudo nao considera o emprego destas tubovias.

e Por questdo de sigilo, € omitida a descri¢do detalhada de processo de refino: li-
gacdes entre unidades sdo mostradas, contudo ndo sdo expostas: cargas, fluxo,
temperaturas, pressoes, etc..

¢ Ainda por questdo de sigilo, ndo ¢ informado o preco detalhado de cada duto.

Para tal, ¢ empregado um fator de deflexdo para todas as interligagdes, o que ndo
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prejudica a qualidade do trabalho uma vez que a definicdo de arranjos € afetada
somente pela diferenca comparativa entre elas.

Nao € levado em conta o custo fixo de instalagdo. Em engenharia de solos, o
custo de localizacdo é proporcional ao nimero de estacas empregadas na sua
fundacdo. Nio raro, a natureza do solo sé € conhecida de fato no momento do
estaqueamento. Portanto, tal custo fixo ndo € tratado devido a complexidade de
mensuragdo dos dados e a pouca precisdo de dados no estidgio no qual a pesquisa
foi realizada.

Nao é avaliado o custo de compra de equipamentos, constru¢do € montagem,
posto que este € um custo mandatdrio extremamente elevado, cujo vulto pode
omitir variagdes marginais na comparacao final.

Devido a maturacdo dos projetos basicos e detalhados, que estavam ocorrendo
durante a elaboragdo desta dissertac@o, alguns dados podem refinados, podendo
nao ser empregados nas suas versdes finais. Sao utilizados os dados mais recen-
tes que o autor tiver acesso.

O trabalho trata somente de arranjos bidimensionais.

O trabalho ndo tem a pretensdo de atender todas as normas de localizacdo de
unidades da industria.

Selecdo uma secao do site para estudo quantitativo.

Devido a prépria natureza do algoritmo genético, ndo ha o compromisso de que
a solucdo 6tima seja encontrada.

Nas solucdes, podem ocorrer dutos que passam através de unidades de processo,
entre os grids do site.

Por possuir mais de um objetivo, a solu¢do passa pela busca da solugdo dita nao-
dominada, isto €, quando nao existe outra solucdo que melhore um dos objetivos

sem causar a degradagdo do valor de pelo menos um dos outros.

3.5.3 - Modelagem do PQA Modificado

Pode-se modelar o problema através de uma modificacdo do PQA, fracionando a

unidade em grids. Um problema advindo desta op¢do € possibilidade de ocorréncia de

solug¢des nao vidveis, como mostra o exemplo de unidades descontinuas da figura 32.
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Figura - Solugdo invidvel (sem garantia de continuidade)

A A

A C C

Na tentativa de garantir a continuidade, KOCHHAR (1998) afirma que ¢
possivel atribuir um alto valor de ligacdo entre os blocos pertencente a mesma unidade,
de modo a incentivar que estes permane¢am juntos € com isto, obter solucdes vidveis.

Foram realizados testes em pequena escala para averiguar a viabilidade desta
afirmagdo. O problema foi modelado como um problema cldssico de PQA com os
blocos sendo tratados individualmente. Porém, os custos de ligacdo entre aqueles
pertencentes a mesma unidade eram de 1,3 a 12 vezes maiores do que o custo de ligacdo
entre blocos pertencentes as unidades diferentes.

Para este teste, foi utilizado o Palisade Evolver 5.5, software de resolugdo de
algoritmos genéticos, populacao de 1000 individuos, taxa de crossing over 0,5, taxa de

mutacao de 0,1, 50.000 iteracdes.

Figura - Resultado ap6s 50.000

iteraczio Result

1 1580,555556
41344 1576,388889
41797 1568,055556
43535 1545,555556

Os resultados mostraram que um algoritmo excessivamente lento, isto pode ser
atribuido ao elevado custo de ligacdo entre os blocos da mesma unidade, utilizado para
modelar esta restricdo. Havia um incentivo para que aqueles se aproximassem, porém
nao havia incentivo suficiente para que um bloco por si arriscasse a procurar se ligar a
um bloco de outra unidade. Para isto, era preciso que ocorresse uma movimentagao

simultanea de grande parte dos blocos.
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Como o operador crossing-over € responsdvel por manter estruturas tidas como
adequadas aos descendentes, as solug¢des ficavam presas pela inércia do alto valor
criado para manutencao da adjacéncia. O papel de “expulsar” a maioria dos blocos dos
6timos locais fica a cargo da mutacdo. Porém, a aleatoriedade deste operador precisaria
agir simultaneamente na maioria dos blocos.

Ao elevar a taxa de mutacdo, o problema passa a ter um carater aleatério, uma
vez que ndo hd a preservacdo de boas estruturas. Ao diminuir o incentivo de adjacéncia,
os blocos se comportam individualmente, sem identidade com a unidade a que
pertenciam. Nao foi alcancado o fino equilibrio entre incentivo de adjacéncia e o

incentivo a ligacao entre unidades.

3.5.4 - Modelagem Usando Curvas de Preenchimento Espacial

A alternativa de aumentar o tamanho da populagdo de modo a cobrir mais o
espaco de solugdes refletiu em um aumento do esfor¢co computacional e tampouco gerou
resultados satisfatorios.

Diante do exposto, a modelagem da adjacéncia da unidade através de elevados
custos de ligacdo foi descartada. O trabalho de KOCHHAR (1998) aborda o caso de
uma facilidade ocupando mais de um grid, através do uso de Space Filling Curves
(SFC), que sdo curvas de preenchimento espacial que percorrem o espago bidimensional
sem cruzar sobre si. Este artificio garante a continuidade das unidades: uma vez que
iniciada a localizacdo sobre a curva, a préxima unidade s6 poderd ser posicionada
quando a anterior estiver finalizada.

O uso de SFC dispensa a restricdo de sobreposi¢do, dado que a ordenacdo
impede que um grid seja ocupado mais de uma vez. O emprego de SFC altera a
natureza do problema, que passando a ser um problema de ordenagdo. Portanto, todas as
solucdes sdo sempre arranjos na ordem das unidades, o que garante 100% de solugdes
viaveis.

Com 38 facilidades, o nimero de possiveis solu¢des (diferentes ordenamentos) é
38! = 5,3.10". Para problemas como este, os Algoritmos Genéticos sdo indicados

devido a sua eficdcia na busca de boas solu¢des em grandes espagos de busca.
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Como efeito adverso da abordagem por SFC, este modelo ndo permite
configuragdes que nao estejam previstas sobre seu tracado. Portanto, a escolha da SFC
deve ser bem estudada de modo a garantir resultados satisfatorios.

As curvas de preenchimento espacial transformam o problema de arranjo em um
problema de ordenacido. Isto posto, a codificagdo natural dos cromossomos € entdo um
vetor ordenado. Neste trabalho, o nimero de grids ocupados por cada unidade é
constante, conforme tabela 7, com isto, ndo ha necessidade de codificar o ndmero de

espagos ocupados.

Figura - Codificacdo de unidades com SFC

ABC]D

Minimizacao de irregularidades

Devido ao seu processo construtivo mais simplificado, unidades com formatos
regulares possuem custos de constru¢ao menores. A partir dos trabalhos de WANG et al
(2005), foi inserida uma componente de incentivo a reducdo da irregularidade das
edificacoes. Este fator adimensional € conhecido como Shape Factor Ratio, ou SFR,

que pode ser calculado pela expressao (7):

(7)
O SFR assumird valor minimo igual a 1 quando a unidade i possuir um formato
de quadrado. Seu valor aumenta com o aumento da irregularidade. O raciocinio pode ser

estendido as outras unidades, expresso pela média geométrica de todas as parcelas.

)
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A média geométrica € ndo-compensatéria, o que assegura que hd um
compromisso mutuo na busca de uma configuragdo mais regular para o conjunto de

unidades, em detrimento de resultados individuais.

Unidades fantasmas

Para reduzir a irregularidade das edificagdes, foram inseridos espagos vazios,
ocupando um grid, denominado “unidades fantasmas”, sem nenhuma interligacdo com
qualquer unidade, cuja funcdo € possibilitar uma maior chance de obtencdo de
regularidade de edificacoes.

O exemplo a seguir mostra como ocorre a insercdo de uma unidade fantasma no

arranjo. A figura 35 mostra um arranjo com unidades altamente irregulares.

Figura - Sem uso de unidade fantasma

Qodificagio [A [B[C[D]

C C P A L

4./A;

D D C A 8,00 3,00 1,15

HAm B 10,00 4,00 1,25

c 10,00 4,00 1,25

. A B B C D 6,00 2,00 1,06
Inicio

Al | A B | B ( P, ) ‘
l:[‘iv’?, 1,18

Enquanto no caso da figura 36, o conjunto se torna mais regular ao ser
beneficiado pela inser¢do da unidade fantasma X.

Um efeito adverso € o aumento do nimero de varidveis, fato que pode ser um
fator complicador, pois o nimero de solugdes possiveis cresce de maneira exponencial.
A inser¢do de 7 unidades fantasmas acrescentou 1,19 . 10°° combinagdes.

Mais a frente, as unidades fantasmas sdo introduzidas na modelagem e seus

efeitos, discutidos em experimentagdes.
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Figura - Com uso de unidade fantasma

Qodificaggo [A [X]B[C|D]

D @ G _ . R _Pi
1

4.[A;
D C C A 8,00 3,00 1,15
Am B 8,00 4,00 1,00
n 5 = 5 C 8,00 4,00 1,00
, . D 6,00 2,00 1,06
Inicio X 4,00 1,00 1,00
Al A |8 | B (]—[ P:_) 1 1m

i=1 4\IA=

Funcio de Fitness

E preciso despender um pouco de atencdo 2 funcdo de fitness deste problema,
pois ela busca mais de um objetivo, estes conflitam entre si e a parcela oriunda do SFR
ndo estd claramente quantificada em termos econdmicos.

Desta forma, devido ao exposto, ndo ha sentido a no¢do de solugdo 6tima, e sim,
solu¢do nao-dominada, isto é, quando nao ha outra solucdo que otimize todos outros
objetivos sem que haja a degradacdo de pelo menos um.

A funcido de fitness do problema precisa entdo ser capaz de representar de forma
simplificada a necessidade de redugdo dos custos de interligagdes, bem como a reducao
de custo de edificacdes no que se refere a irregularidade.

A modelagem deste problema ndo empregou pesos diferenciados para
representar uma compensacdo de preferéncia do decisor devido a auséncia desta figura
no estudo. Com isto, fica deliberado que o problema nao fara diferenciacio entre estes
dois objetivos. A parcela de custo de dutos é expressa em termos monetarios, enquanto

o SFR € um nimero adimensional, desta forma, optou-se pela multiplicagao:

= custo linear de dutos da unidade i para unidade j [$/m]
= distancia Manhattan entre os centréides das unidadesiej [m]

= perimetro da unidade i [m]
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= area da unidade i [m?]

O emprego da geometria Manhattan neste estudo deve-se a melhor tradu¢ao da
localizacdo de unidades de processo em uma refinaria uma vez que as interligacoes
entre unidades ocorrem em ruas e avenidas.

A distancia Manhattan pode ser definida como dois pontos num espaco
Euclidiano com sistema cartesiano de coordenadas fixo como a soma dos comprimentos
da projecdo da linha que une os pontos com os eixos das coordenadas. Num plano que
contém os pontos P1 e P2, respectivamente com as coordenadas (X;,y1) € (X2,¥2), a
distancia Manhattan é definida por:

(10)

Figura - Distincia euclidiana e distancia Manhattan

Restricoes

A modelagem se completa com o estabelecimento das restricdes do problema. A
primeira diz que soma das dreas das unidades industriais ndo pode exceder a drea

selecionada descrita para o estudo, desta forma:

(11)

Tal restricdo nunca é violada, pois sdo 38 unidades industriais cuja soma, 194
grids, é inferior ao tamanho maximo do site.

A segunda restricdo € de sobreposicdo de unidades, que impede que mais de uma
unidade possa ocupar um mesmo grid. Uma forma usual de modelagem € atribuir o
valor bindrio 1 para a localiza¢ao da unidade k na i-ésima linha e j=€sima coluna e valor
0 caso contrario, este grid deve ter um valor menor ou igual a 1. Conforme visto, o
artificio de curvas de preenchimento espacial exige que uma vez que a unidade comece
a ser localizada, a préxima s6 come¢a quando a anterior tiver todos seus blocos

alocados sobre a curva. Portanto, ndo sdo previstas sobreposicoes de unidades.

66



3.6 - Codificacdo

A codificagdo da solucdo inicial foi obtida a partir da planta de arranjo da
refinaria (figura 30). Seu valor inicial, obtido através do somatério dos custos de dutos
(anexo III) multiplicado pelo fator de irregularidade de edificacdes (equagdo 8). Os
espagos vazios sdo ocupados pelas tubovias, que nao s@o modeladas no trabalho, porém

influenciam o valor da solucdo inicial.

Figura - Quantificagdo da Solugdo Inicial

O valor do leiaute inicial segundo a modelagem descrita é 2.937,13. Este valor e
0 Custo de Dutos e o Fator de Irregularidade s@o usados como benchmarking na

comparacgdo dos resultados obtidos através da investigagao.

3.7 - Escolha do software

Para a execucdo do algoritmo genético, foi escolhido um software que se
integrasse facilmente as tabelas de dados que ja estavam sendo trabalhadas em MS-
Excel, que permitisse a variagdo rapida dos principais dos parametros genéticos e que
fornecesse sumario de resultados de forma compreensivel e objetiva. Foi escolhido foi
o Palisade Evolver 5.5, que faz parte da suite Palisade Decision Tools. O programa se
integra ao MS-Excel para resolucio de problemas de Algoritmos Genéticos. As
formulas, graficos e macros sdo feitas em MS-Excel, enquanto a resolucdo € realizada
no Evolver. Mais detalhes do Palisade Evolver podem ser encontrados no Anexo IV.

O Evolver nao permite que o usudrio customize todos os parametros do
algoritmo. Por padrao, o software trabalha com: Sele¢do baseada em Ranking, Crossing-

over uniforme e steady state.

3.8 - Proposicao de SFC
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Um efeito inerente da abordagem por SFC € a forte influéncia que a escolha da
SFC tem nos resultados finais. Foram propostas trés alternativas, criadas de forma que
suas curvas pudessem representar, em parte, a forma quadrangular das unidades de
processo. O grid em questdo € regular (16 x 16), a orientagdo da curva €, portanto,

indiferente.

Figura - SFC 1

Figura - SFC 2

Figura - SFC 5

Para flexibilizar as solu¢des geradas pelo uso das SFCs e, foram adicionadas 7
unidades fantasmas, seus resultados serdo discutidas mais a fundo na secdo 3.11. A
selecao da melhor SFC para este trabalho foi realizada de forma experimental, que sera

descrita no préximo item.

3.9 - Escolha de SFC

O passo seguinte é a selecio de uma das SFC dentre as trés propostas. E sabido
que a escolha da SFC € capaz de enviesar o resultado, porém, esta especulacdo precisa
ser averiguada estatisticamente. Para tanto, a hipdtese de diferencas significativas entre

as SFC’s ¢ testada conforme esquema da figura 42:

Figura - Metodologia de escolha de SFC

Fonte: WANG (2005)

Construcio das Hipoteses:

H, = a hipétese nula = NAO existem diferencas significativas entre as SFC

H, = a hip6tese alternativa = existem diferencas significativas entre as SFC
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Teste de Hipotese:

A Andlise de Variancia Simples € um procedimento que testa variancia entre os J
individuos de um grupo e entre os / grupos. Para que haja efeito diferencial entre os
grupos, a variacdo entre os grupos deve ser maior que a variacdo dentro do mesmo
grupo. As curvas foram testadas por 41 iteracdes, minimizando a funcio de fitness com
7 unidades fantasmas com os parametros:

e Populagdo: 100

e Sele¢do: 0,5 (default do Evolver)
e Taxa de Crossing-over: 0,20

e Taxa de Mutacdo: 0,02

A tabela 8 mostra os valores alcancados para 41 iteracdes, o melhor valor e o

valor médio.

Tabela - Avaliacdo das trés SFC apds 41 iteragdes

Tabela - Resumo Analise Variancia 1

A coluna média se refere a média dos resultados da funcdo fitness das 41

iteragdes das SFC1, SFC2 e SFC3.

Tabela - Resumo Analise Variancia 2

gl = grau de liberdade

e}

o MQ = Média Quadrada

o Fcritico € calculado a partir dos valores de fitness das trés curvas para um
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Como o F calculado € muito superior ao F critico (3,071779), pode-se afirmar

que ha diferencas significativas entre as SFC. A hip6tese nula, portanto, foi rejeitada.

Teste de Tukey:

A andlise de variancia mostra que hd uma diferenca significativa entre as curvas,
porém € insuficiente para demonstrar entre quais ela ocorre. Segundo SARABANDO
(2009), os testes de comparacdo multipla respondem esta questdo. O teste de Tukey,
cuja andlise feita a partir da comparagao par a par entre duas médias € capaz de apontar
quando estas sdo significativamente diferentes.

Pode-se afirmar que duas SFC sdo diferentes se a diferenca entre as médias for

maior do que a diferenca minima significativa (d.m.s.)

(12)
Onde:
q(gl,r) = Valor tabelado a partir de gl e r
QMR = quadrado médio dos residuos (dentro do grupo)
r = numero de tratamentos (curvas)
gl = graus de liberdade
(iteragdes x tratamentos)- tratamentos (13)

Para este caso, gl = (41 x 3) -3 =120
Entdo, q(120,3) = 3,63 (Anexo V)

QMR =31279,71 (tabela 10)

706,87 > 100,26 ; ha diferenca entre SFC1 e SFC2
401,81 > 100,26 ; ha diferenca entre SFC1 e SFC5
305,06 > 100,26 ; h4 diferenca entre SFC2 e SFC5
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Tabela - Comparagdo entre as médias de SFC

Os asteriscos mostram que ha diferencas significativas entre SFC1-SFC2, SFC1-
SFCS5 e SFC2-SFCS. Conclui-se que . Por apresentar melhor performance, a SFC1 foi

escolhida para dar prosseguimento no estudo.

3.10 - Defini¢ao de Parametros

Ap6s a escolha da SFC 1, € preciso definir os pardmetros genéticos desta curva.
Além dos parametros estabelecidos no teste de hipétese (populagdao 100, taxa de
crossing-over: 0,20 ; taxa de mutacdo: 0,02), foram testados pardmetros de outros trés

autores: de JONG (1988), GREFENSTETTE (1986) e SCHAFFER et al (1989)

Tabela - Parametros Genéticos

Ap6s 10.000 iteragdes, os parametros de GREFENSTETTE apresentaram
melhores resultados. A tabela 13 mostra o melhor o resultado encontrado apés 10.000?

iteragdes. O resumo dos resultados estdo no anexo VI.

Tabela - Melhor resultado apds 10.000 testes

Os testes mostraram os parametros de GREFENSTETTE sao mais adequados
para o exemplo da dissertagdo: populacdo 30, taxa de crossing over 0,95 e taxa de

mutacao 0,100.

Figura - Testes para os parametros de GREFENSTETTE

O melhor resultado para os parametros de GREFENSTETTE - taxa de mutagao
de 0,1 — despontou como melhor op¢ao na 881* iteracao, e foi melhorando até o fim dos

testes. Sua melhor marca foi obtida na 9923* iteracao.
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Figura - Testes para os parametros de SCHAFFER

O melhor resultado para os parametros de Schaffer — taxa de mutagao de 0,005 —
despontou rapidamente como melhor op¢do na 378" iteracdo. Sua melhor marca foi

obtida na 9417 iteragdo.

Figura - Testes para os parametros de De JONG

O melhor resultado para os parametros de de Jong — taxa de mutacdo de 0,100 —
despontou como melhor op¢ao a partir da 726" iteragdo, porém ndo conseguiu manter a
mesma distancia, quase sendo alcangado ao fim do teste por duas outras alternativas .

Sua melhor marca foi obtida na 6996 iteracao.

3.11 - Testes de longa duragao

De posse da curva de preenchimento espacial, dos parametros genéticos de
populacgdo, da taxa de crossing over e da taxa de mutacdo, executou-se testes de longa

duragdo com o0s seguintes parametros:

Tabela - Pardmetros utilizados no teste de longa duracdo

Além do objetivo inicial do trabalho, foram realizados cinco testes adicionais para
verificar aplicabilidade de unidades fantasmas no modelo.
e Teste 1: Minimizac@o de custo de dutos e irregularidades com unidades fantas-

mas.

e Teste 2: Minimizagao de custo de dutos e irregularidades sem unidades fantas-

mas.
e Teste 3: Minimizagdo irregularidades com unidades fantasmas.

e Teste 4: Minimizacao irregularidades sem unidades fantasmas.
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e Teste 5: Minimizac¢do de custo de dutos com uso de unidades fantasmas.
e Teste 6: Minimizac¢do de custo de dutos sem unidades fantasmas.

A tabela 15 mostra o uso bem-sucedido do AG, curvas de preenchimento espaci-
al e unidades fantasmas para a resolucao da problemdtica de minimizagdo de dutos e ir-
regularidade das facilidades.

As alternativas impares, aquelas utilizaram este artificio na busca de seus objeti-
vos, mostraram-se superiores ao benchmarking, as alternativas propostas e, principal-

mente, as suas variantes sem unidades fantasmas.

Tabela - Avaliacdo final do modelo

Todos os experimentos foram testados por um periodo de 6 horas em um Pentium
IV, 2GHz, 4Gb RAM . Para comparacdo, utilizou-se o Leiaute inicial. Os resultados
completos das execucdes estdo descritos no Anexo VII. As células em destacadas na
tabela 15 mostram o objetivo do teste em questdo. A seguir sdo apresentadas e

discutidas as solu¢gdes encontradas para os testes.

Alternativa 3 versus alternativa 4

Ambos 0s testes objetivam a minimizacdo de irregularidades, porém a alternati-
va 3 faz uso de unidades fantasmas. Analisando a minimizagao de irregularidades, a al-
ternativa 3, que busca este objetivo, apresenta um desempenho superior ao seu par - que
dispensa o uso de unidades fantasmas - , e a todas as outras alternativas propostas e ao
benchmarking. Em comparacdo com o teste 4, ela também apresenta melhores resulta-

dos para diminui¢ao de custo, por conseguinte, melhor desempenho geral.

Figura - Teste 3

Figura - Teste 4
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Alternativa 5 versus alternativa 6

Tanto a alternativa 5 quanto a 6, buscam como objetivo principal, a minimizagao
do custo de dutos, com o uso de unidades fantasma no teste 5. Os testes mostram que a
alternativa impar mostra-se superior a sua variante sem unidades fantasmas, a todas ou-
tras alternativas apresentadas bem como ao benchmarking. Quando confrontada com
teste 6, o teste 5 apresenta um desempenho inferior em se tratando de minimizacao de
irregularidades. Porém, ainda em comparagdo ao teste 6, o teste 5 demonstra melhor

conjuncdo de resultados — custo de dutos E minimizacao de irregularidades.

Figura - Teste 5

Figura - Teste 6

O fato de a introducdo de unidades fantasmas auxiliar o desempenho de minimi-
zagao de custo dutos causou surpresa, pois era esperado que a insercao oportuna de uni-
dades de tamanho unitdrio entre as unidades fizesse com que a distancia entre os cen-
troides aumentasse e, portanto, majorando seus custos e o que ndo foi observado. Para
explicar isto, poder-se-ia supor que as unidades fantasmas estariam localizadas no fim
da codificagdo, portanto, indiferente ao restante das alternativas e que o melhor resulta-
do fora obtido gragas a possiveis estruturas bem sucedidas, porém observa-se na figura
48, que existem unidades fantasmas (em cinza) que estdo inseridas entre as unidades de

processo.
Alternativa 1 versus alternativa 2

Para o objetivo do trabalho, minimiza¢do de custo de dutos € minimizacao de ir-
regularidades, o teste 1, cuja modelagem da funcdo de fitness busca ambos objetivos

com o uso de unidades fantasmas, exibe performance superior ao seu par sem unidades

fantasmas, a todas outras sugestoes e ao benchmarking.
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Figura - Teste 1

Figura - Teste 2

Observa-se que mesmo nao sendo modelada para este dois objetivos, a alternati-
va 5 apresenta desempenho préximo ao teste 1, mostrando que, de acordo com a mode-
lagem sem pesos diferenciados adotada para este trabalho, o custo tem uma influéncia

significativa na composig¢ao final.

Capitulo 4: Conclusao e Trabalhos Futuros

4.1 - Conclusao

A partir de um questionamento sobre a magnitude dos gastos que poderiam advir
de uma localizacdo feita sem estudos aprofundados, foram levantadas quais eram as
metodologias empregadas nesta problemadtica. Verificou-se que na companhia do
exemplo desta dissertac@o, os arranjos fisicos eram definidos através do uso do fluxo de
processo € bom-senso e experiéncia de operdrios mais antigos. Havia uma lacuna de
melhoria a ser preenchida através do emprego de técnicas de Engenharia de Producdo.
O problema desta pesquisa era desenvolver um caminho que respondesse dois
questionamentos: qual unidade e onde ela € localizada?

Primeiramente, foram revistas informagdes sobre refino, arranjo fisico,
algoritmos genéticos. Artigos envolvendo a localizagdo de muitas facilidades eram
obtidos através de Algoritmos Genéticos devido a sua eficicia, como os de ARGOUD
(2007), TAVAKKOLI (1998), KOCHHAR (1998).

Era preciso tornar o trabalho mais aderente a realidade, na qual a grande
disparidade entre o tamanho das 4reas era notdria, em alguns casos chegando a 3.900%.
Para tal, era premente que a desigualdade de darea fosse modelada. Isto, contudo,
implicava em um aumento de complexidade no modelo usual do problema de alocagdo
quadratica, fazendo com que uma unidade pudesse ocupar mais de um espago no grid.
As unidades foram fragmentadas em blocos, e foi estabelecido um alto custo de ligagao

entre estes para obtencdo de facilidades continuas, ou seja, a garantia de solucgdes
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vidveis. Ap0s testes, verificou-se que esta modelagem torna o algoritmo excessivamente
lento.

O artigo de KOCHHAR (1998) propde uma abordagem alternativa no problema
de alocacdo de unidades de tamanhos desiguais através da introducdo de curva de
preenchimento espacial (SFC), que percorre todo o grid, sobre a qual, as unidades sdo
localizadas. Este artificio transforma o problema de alocacdo quadritica em um
problema de aloca¢do. Como efeito adverso, limita as representagdes de leiautes aqueles
que podem ser representados sobre a curva.

A localizacdo das unidades sob as curvas de preenchimento espacial, ndo raro,
cria unidades de formas irregulares. O artigo de WANG (2005) inseriu um fator
matematico de modelagem de irregularidade das unidades, no qual se busca minimiza-
las, ou seja, tornd-las mais quadrangulares.

Este trabalho contribuiu ao inserir sete espacos vazios, chamados de unidades
fantasma, sem valor de ligacdo, com objetivo de oportunamente preencher os espacos
entre as unidades de modo a propiciar maiores chances de obtencdo de edificagdes mais
regulares. Como efeito negativo desta abordagem, estd o aumento no espaco de busca, o
que pode ser um fator complicador, j& que o nimero de alternativas cresce de modo
exponencial.

Foram propostas trés SFC para localizacdo das unidades. Elas foram testadas
para averiguar se havia ou ndo influéncia das curvas na funcdo de fitness. Para esta
finalidade, a hipdtese nula proposta ndo haveria diferencas significativas entre as
curvas. Posteriormente, através de andlise de variancia simples, esta hipdtese nula
rejeitada: sim, havia diferencas significativas entre as curvas. A rejeicdo da hipdtese
nula é capaz de confirmar que ha diferengas significativas, porém ndo é capaz de
responder entre quais curvas ela esta presente.

Para responder esta questdo, utilizou-se o teste de Tukey, um procedimento
estatistico de comparagdo das médias, duas a duas. O método apontou que a diferenca
significativa estava presente entre todas as comparacdes. A SFC que apresentou o
melhor resultado foi selecionada para a proxima etapa.

Com a definicdo da SFC, o préximo passo foi definir os parametros de
populacgdo, taxa de crossing over e mutacdo. Estes foram retirados de sugestdes da
literatura de trés autores de JONG (1988), SCHAFFER et al (1989) e
GREFENSTETTE (1986). Este dltimo se apresentou como mais aderente para ao

problema.
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De posse da curva escolhida e dos pardmetros acertados, a Ultima etapa eram
testes de longa duragdo. Em comparagdo com o leiaute inicial, foram testadas seis
alternativas: Teste 1 (Minimizacdo de custo de dutos e irregularidades com unidades
fantasmas), Teste 2 (Minimizacdo de custo de dutos e irregularidades sem unidades
fantasmas), Teste 3 (Minimizacdo irregularidades com unidades fantasmas), Teste 4
(Minimizacao irregularidades sem unidades fantasmas), Teste 5(Minimizag¢do de custo
de dutos com uso de unidades fantasmas) e Teste 6 (Minimizagao de custo de dutos sem
unidades fantasmas). O estudo mostrou que as alternativas que as SFC e o AG foram
bem sucedidos na sugestdo de alternativas e os testes que fizeram uso de unidades
fantasma tiveram desempenho melhores as suas variantes que dispensaram este artificio.

Este trabalho buscou prover uma metodologia para a problemdtica de
localizacdo de unidades industriais com o objetivo de reduzir custos de dutos e
minimizar a irregularidade em edificios. Dadas as simplificacdes da abordagem do
problema, a conclusdo é que o AG aliado ao emprego de curvas de preenchimento
espacial e ao uso de unidades fantasmas mostrou-se adequado a realidade, cuja evidente
disparidade de extensdo de area e de numero elevado de varidveis era inviabilizada por

abordagens mais usuais.

4.2 - Proposta para Trabalhos Futuros

Devido a complexidade de problemas de arranjos, com seus multiplos objetivos,
a delimitacdo do escopo se faz necessdria para a pesquisa, porém ela traz consigo um
inerente grau de descolamento da realidade, o que afeta a aplicacdo imediata deste
trabalho. Algumas sugestdes para trabalhos futuros sdao descritas a seguir:

o [Estudo de toda a area da refinaria;
e Implementacdo do uso de hubs (tubovias);
e Estudo de outras meta-heuristicas para a resolu¢cdo do problema;

e Introdugdo do problema de coloracdo fundamentado em normas de adjacéncias

de unidades por diferentes niveis de risco de operacao.

e Insercdo de algoritmo para defini¢do de SFC a partir da drea e formato das uni-

dades.
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¢ Inclusdo algoritmo de caminho minimo para os casos em que a tubulac@o neces-

site contornar uma unidade de processo.

e Uso de outros softwares que permitam variacao de todos os parametros do Algo-

ritmo Genético;

e Introducgdo da figura do decisor para estabelecimento da estrutura de preferénci-

as dos critérios (pesos) e investigacao da fronteira 6tima.
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Anexos

Anexo I - Refinarias Brasileiras

Capacidade
Refinaria Sigla Estado Instalada
(milhares bpd)

Refinaria do Planalto Paulista REPLAN Sp 365
Refinaria Landulpho Alves RLAM BA 279
Refinaria Duque de Caxias REDUC RJ 242
Refinaria Henrique Lage REVAP Sp 251
Refinaria Alberto Pasqualini REFAP RS 189
Refinaria Getilio Vargas REPAR PR 189
Refinaria Presidente Bernardes RPBC SP 170
Refinaria Gabriel Passos REGAP MG 151
Refinaria de Manaus REMAM AM 46

Refinaria de Capuava RECAP SP 53
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Refinaria de Petréleo Riograndense - RS 17

Refinaria de Manguinhos - RJ 15

Lubnor LUBNOR CE 7

Fonte: Petrobras (2009), MANGUINHOS (2009), REFINARIA DE PETROLEO
RIOGRANDENSE (2009)

Anexo II - Formulacdao Matematica do estudo de Xu

Indices

Itens de Equipamentos

Parametros
Dimensdes do item i
Custo de Conexao entre os itens i € j

Numero total de unidades
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Variaveis Binarias:

1 se o comprimento do item i (paralelo ao eixo x) e igual a 0 caso

contrario

Varidveis de ndo-sobreposicado

Variaveis Continuas:
Largura do item i
Profundidade do item 1
Coordenadas do centro geométrico do item 1

Distancia relativa nas coordenadas x entre os itens i e j, se i estd a

direita de j

Distancia relativa nas coordenadas x entre os itens i € J, se i estd a

esquerda de j

Distancia relativa nas coordenadas x entre os itens i e j, se i estd

acima de j

Distancia relativa nas coordenadas x entre os itens i e j, se i estd

abaixo de j
Distancia retangular entre os itensie j
Funcao Objetivo:

(14)

Restricoes de Orientacao de Equipamentos:
(15)

(16)

Restri¢oes de Distincia

7)



(18)

19)

Restricoes de Sobreposicao
(20)
2D
(22)

(23)
Restricoes Adicionais de Design

(24)

(25)
Anexo III - Fung¢do Custo

Tabela - Custo de dutos (origem x destino)

(Continuacao)

(Continuacao)
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(Continuagdo)

Anexo IV - Evolver

Introducao
O Palisade Evolver é um programa de implementacdo de Algoritmos Genéticos que
trabalha dentro do MS-Excel, o que facilita na inser¢ao de formulas, macros e graficos.

O Evolver prové interface para descrever incertezas do modelo e maneiras de resolucao.

Métodos de Resoluciao
O Evolver trabalha com seis métodos de resolugao:
e Recipe: Neste método, as varidveis sao ajustadas independentemente em busca

da solu¢do com maior fungao-objetivo.

¢ Grouping: Miiltiplas varidveis devem ser arranjadas em grupos

e Order: Todas as solugdes se encontram dispostas no cromossomo. O algoritmo
altera a ordem dos alelos no cromossomo. Por ser um problema de permutagao,

ha um crescimento muito abrupto a medida que novas varidveis sio inseridas.

e Budget: Similar ao método da receita, porém a soma das varidveis deve ser

manter constante.

e Project: Similar ao order, com o diferencial que certos itens devem atender res-

tricdes de precedéncia.
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¢ Scheduling: Similar ao grouping, porém as varidveis devem atender a restri¢cdes
de janela de eventos: junto de, ndo pode estar junto de, antes, em, nao antes, nao

depois, ndo em e depois de.

Restricoes
Sao trés tipos de restri¢des:

e Hard: restricdes mandatérias

e Soft: restricdes desejdveis podem ser relaxadas através da adicdo penalidades.
Penalidades s@o somadas se a func@o objetivo for do tipo min, e sdo subtraidas,

caso a funcdo objetiva for de méax.

e Range: especifica o0 dominio dos valores das varidveis

Fonte: Palisade (2009)
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Anexo V - Tabela de Tukey

Anexo VI - Resultados dos testes de escolha de SFC

Populacao 100, tava de crossing-over 0.60 Taxa de Mutacao 0,005

Populacao 100, tava de crossing-over 0.60 Taxa de Mutacao 0,010
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Populacao 100, tava de crossing-over 0.60 Taxa de Mutacao 0,050

Populacao 100, tava de crossing-over 0.60 Taxa de Mutacao 0,100

Populacao 30, tava de crossing-over 0.95 Taxa de Mutacao 0,005
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Grefenstette :Taxa de Mutacgao de 0,005 (Continuacao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.95 Taxa de Mutacao 0,010

Grefenstette: Taxa de Mutacdo de 0,010 (Continuagao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.95 Taxa de Mutacao 0,050
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Grefenstette: Taxa de Mutacao de 0,050 (Continuagao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.95 Taxa de Mutacao 0,100

Grefenstette: Taxa de Mutacao de 0,100 (Continuagao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.75 Taxa de Mutacao 0,005
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Schaffer: Taxa de Mutacao de 0,005 (Continuagao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.75 Taxa de Mutacao 0,010

Schaffer: Taxa de Mutacao de 0,010 (Continuagdo)
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Populacao 30, tava de crossing-over 0.75 Taxa de Mutacao 0,050

Schaffer: Taxa de Mutacao de 0,050 (Continuagao)

Populacao 30, tava de crossing-over 0.75 Taxa de Mutacao 0,100

Schaffer: Taxa de Mutacao de 0,100 (Continuagdo)

Parametros do Teste de Hipodtese
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Anexo VII - Resultados das alternativas propostas

Teste 1: Minimizacao de custo de dutos e irregularidades com unidades fantasmas.

Teste 2: Minimizacao de custo de dutos e irregularidades sem unidades fantasmas.

Teste 3: Minimizacao irregularidades com unidades fantasmas.

Teste 4: Minimizacao irregularidades sem unidades fantasmas.
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Teste 5: Minimizacao de custo de dutos com uso de unidades fantasmas.

Teste 6: Minimizacao de custo de dutos sem unidades fantasmas.
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