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In today’s global economy, businesses of all areas are continuously under
pressure to increase productivity. Efficient distribution of consumer goods and raw
materials is a fundamental part of the production process. The oil industry is the
biggest and most important in the energy production segment, since hydroelectric,
coal and gas industries do not have a high aggregate value source as oil. It is
necessary to optimize oil usage because petroleum is a material with high
aggregate value and, since it is a non renewable natural resource, its supply is
limited. In order to obtain better results in the refining process, a catalyst is used to
maximize production. Although the catalyst is an essential part of the refining
process the refineries do not keep a high supply in stock because it is the most
expensive product used in refining oil. This means that the industries that produce
catalysts should control closely and precisely their clients’ stock, in order to be
able to deliver more product as soon as it is needed. In this project it is presented
the specific case of the Fabrica Carioca de Catalisadores (FCC), which produces
catalysts and has an operational routine centered in delivery management.
Industry automation has produced expressive economic results, increasing
credibility and performance. This project’'s goal is to demonstrate the use of
genetic algorithms in the development of solutions to control and program remote
stock delivery.
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Abstract. In today’s global economy, businesses of all areas are continuously
under pressure to increase productivity. Efficient distribution of consumer goods
and raw materials is a fundamental part of the production process. The oil
industry is the biggest and most important in the energy production segment,
since hydroelectric, coal and gas industries do not have a high aggregate value
source as oil. It is necessary to optimize oil usage because petroleum is a
material with high aggregate value and, since it is a non renewable natural
resource, its supply is limited. In order to obtain better results in the refining
process, a catalyst is used to maximize production. Although the catalyst is an
essential part of the refining process the refineries do not keep a high supply in
stock because it is the most expensive product used in refining oil. This means
that the industries that produce catalysts should control closely and precisely
their clients’ stock, in order to be able to deliver more product as soon as it is
needed. In this project it is presented the specific case of the Fabrica Carioca de
Catalisadores (FCC), which produces catalysts and has an operational routine
centered in delivery management. Industry automation has produced expressive
economic results, increasing credibility and performance. This project’s goal is
to demonstrate the use of genetic algorithms in the development of solutions to
control and program remote stock delivery.

Resumo. Diante da economia global dos dias de hoje, empresas de todas as
dreas sdo continuamente pressionadas a aumentar sua produtividade e
competitividade. A distribuigdo eficiente de bens de consumo e matérias-prima é
parte fundamental do processo produtivo. A industria petrolifera é a maior e
mais importante dentro do segmento de produgdo de energia, visto que as
hidroelétricas, industrias de carvdo, industrias de gas e todas as demais ndo
possuem uma matéria-prima com um valor agregado tdo alto, nem mesmo um
retorno por investimento aplicado tdo expressivo. O melhor aproveitamento do
petroleo é fundamental, por ser material de alto valor agregado. Para se obter o
melhor resultado na transformagdo do petroleo em seus diversos derivados,
utiliza-se um catalisador que maximiza o rendimento na producdo. O catalisador
¢ insumo essencial, porém as refinarias de petroleo ndo se interessam em manter
um alto estoque por se tratar do insumo mais caro de todos os utilizados no
refino de petroleo. Com isso, as industrias produtoras deste insumo devem
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controlar de forma precisa o consumo e o estoque de seus clientes, para so fazer
a entrega do material ao cliente quando for realmente necessdario. Neste
trabalho, analisaremos o uso de algoritmos genéticos na solugdo do problema de
programacdo de entregas e controle de estoques remotos na Fabrica Carioca de
Catalisadores (FCC), produtora deste produto, que dedica uma especial aten¢do
em sua rotina operacional ao gerenciamento de entrega.

1 Introducao

Reduzir os estoques representa uma das formas de se aumentar a eficiéncia de um
negdcio, pois reduz o capital imobilizado. Esta estratégia ficou conhecida como “just in
time” (Hutchins, 1993). Por isso, o presente trabalho concentra-se em uma tarefa
relacionada ao paradigma de gestdo de estoques, a programacao de entregas de bens aos
clientes, de forma a manter os niveis de estoque dentro de faixas aceitaveis.

A natureza complexa deste problema, além do fato de ele ndo apresentar uma
solugdo Unica, torna-o um excelente candidato para aplicacdo de algoritmos genéticos
(AG), onde diversas alternativas de solugdo serdo produzidas e a solugdo mais adequada
devera ser selecionada. Algoritmos Genéticos fazem parte do paradigma evolucionario da
Inteligéncia Computacional e constituem uma interessante alternativa para solugdo de
problemas de otimizagao tais como o controle de estoque e a logistica de entrega.

O caso que analisamos neste trabalho baseia-se em um caso real apresentado por
uma fabrica de insumos para o refino de petroleo, a Fdbrica Carioca de Catalisadores —
FCC. O catalisador ¢ um produto em forma de pd branco extremamente fino, ndo toéxico e
inerte, armazenado em silos semelhantes aos utilizados no armazenamento de graos e
liquidos. Estes silos sdo monitorados através de um radar, que informa continuamente o
nivel do catalisador dentro do silo para a FCC. A quantidade de catalisador no silo ¢
definida por quatro niveis fundamentais (figura 1): 1) Capacidade total: dada pelas
dimensdes fisicas do silo; 2) Capacidade maxima: definida pelo cliente; 3) Ponto de
reposicao: nivel intermediario onde o silo pode (e deve) receber uma ou mais entregas e
nivel minimo; e 4) Ponto critico do silo: onde a producdo do cliente esta em risco de ser
interrompida.

Sistema de medigao do silo

Capan e dtas

Miwt S repmaiek

Figura 1 - Detalhe dos silos

O nivel ideal de produto no silo encontra-se entre o nivel maximo e o ponto de
reposi¢do, sendo toleravel que, em determinados momentos, o silo alcance um nivel acima
de sua capacidade maxima (porém, abaixo de sua capacidade total), ou abaixo do ponto de
reposicdo (porém, acima no nivel minimo). Esta flexibilidade ¢ explorada pela
programacdo de entrega, para conseguir uma utiliza¢do otima da frota de caminhdes
proprios.
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O catalisador ¢ transportado em caminhdes especiais ¢ hd uma frota propria
limitada destes veiculos, sendo possivel o aluguel de caminhdes adicionais, porém nado
desejavel devido ao aumento de custo envolvido. A FCC deve suprir diversas refinarias
diferentes e a programacao de entrega ¢ feita mensalmente.

Atualmente, a programagdao de entrega ¢ realizada manualmente. Porém, no
decorrer do més, ocorrem imprevistos e alteracdes no consumo das refinarias, onde sao
necessarias trés ou quatro revisdes ao longo deste periodo. O problema apresentado nao
possui apenas uma solugdo Unica; a melhor ¢ aquela que mantém o nivel de todos os silos o
mais baixo possivel (mas dentro da regido ideal), utilizando o menor numero de
caminhdes. Para solucionar este problema de natureza exploratéria e de otimizagdo, ¢
apresentado um sistema computacional baseado em algoritmos genéticos, denominado
LogAge.

O grafico da figura 2 mostra a projecdo do nivel para um silo real no més de
Setembro de 2006, com base na quantidade de catalisador disponivel no inicio deste més e
o calendario de entregas elaborado manualmente pela FCC. Este silo tem os seguintes
parametros: minimo = 30 toneladas; reposi¢do = 60 toneladas; maximo = 90 toneladas e
capacidade total = 184 toneladas. Observa-se que no dia 29 a previsao indica que o nivel
ficara um pouco abaixo do minimo. O grafico com a medi¢ao real do més de setembro
(figura 2) mostra que o nivel ndo chega ao minimo.

Grafico do silo D-502
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Figura 2 - Previsao do nivel no silo

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta um
resumo dos principais conceitos sobre algoritmos genéticos. Alguns exemplos de outros
trabalhos realizados com a mesma técnica sdo apresentados na Se¢do 3. A Secdo 4 mostra
o modelo proposto para este artigo. O prototipo e os resultados dos experimentos sao
apresentados na Secao 5. Por fim, a Se¢do 6 mostra as conclusdes finais do artigo e aponta
possibilidades de trabalhos futuros.

2 Algoritmos Genéticos para o LogAge

Nesta secdo, serdo apresentados os conceitos de Algoritmos Genéticos (AG),
juntamente com o modelo de AG proposto para o LogAge, os testes realizados e os
resultados obtidos.

2.1 Conceitos de Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989) sdao modelos computacionais de busca e
otimizagdo de solu¢des em problemas complexos, inspirados em principios da teoria da
evolucdo natural de Charles Darwin (Darwin, 1859) e da reproducao genética.
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Segundo o principio basico da evoluc¢ao natural de Darwin, individuos mais aptos
possuem maiores chances de sobrevivéncia e, conseqiientemente, mais oportunidades de
gerarem descendentes e perpetuarem seus codigos genéticos pelas geragdes seguintes. A
identificagdo de cada individuo € expressa pelo seu codigo genético, que fica representado
nos cromossomos deste individuo.

Resumidamente, Algoritmos Genéticos sdo técnicas inspiradas na biologia, que
procuram obter boas solugdes para problemas complexos por meio da evolucdo de
populacdes de solucdes codificadas em cromossomos artificiais. Todo problema de dificil
modelagem matematica ou com um numero muito grande — possivelmente infinito — de
solugdes, ¢ considerado um problema complexo. Eles empregam um processo adaptativo e
paralelo de busca de solugdes em problemas complexos, uma vez que consideram vérias
alternativas de solu¢do em um mesmo momento. O processo ¢ adaptativo, pois as solugdes
que surgem a cada instante influenciam na busca por futuras solugdes. O paralelismo do
processo ¢ decorréncia natural do fato de que diversas solugdes sdo consideradas a cada
momento pelo algoritmo.

Nos Algoritmos Genéticos, um cromossomo ¢ uma estrutura de dados que
representa uma das possiveis solucdes do espaco de busca de um problema. Cromossomos
sdo entdo submetidos a um processo evoluciondrio que avalia, seleciona e combina
solucdes ao longo de diversos ciclos, procurando obter individuos mais aptos (melhores
solucoes).

A tabela 1 apresenta a analogia entre Algoritmos Genéticos e a Evolugao Natural.

Tabela 1 — Analogia entre AG e a Evoluciao Natural

Evolugao Natural Algoritmos Genéticos

Meio Ambiente Problema

Individuo Solugéo

Cromossoma Representagao (palavra binaria, vetor, etc)
Gene Caracteristica do Problema

Alelo Valor da Caracteristica

Reprodugéo Sexual Operador de Cruzamento

Mutacao Operador de Mutagao

Populagao Conjunto de Solugdes

Geragoes Ciclos

O AG simula mecanismos da natureza criando uma representacdo computacional
do cromossomo e codificando neste uma solucdo possivel para o problema apresentado. Na
sua forma mais simples, o cromossomo ¢ composto por uma seqii€éncia de bits (zeros e
uns), que sdo agrupados para representar uma solucdo para o problema em questdo. O
elemento chave de todo AG ¢ a fungdo de aptidao que, dado um cromossomo, avalia-o
para determinar (quantificar) sua aptiddo para solucionar o problema apresentado. O
algoritmo genético cria populagdes de individuos que evoluem ao longo de ciclos de
processamento, também denominados geragoes.

Esta classe de algoritmos sdao especialmente uteis na solu¢do de fungdes nao
lineares, onde a busca pelo maior ou menor valor pode encontrar diversas regides
promissoras. A fung¢do abaixo (Haupt e Haupt, 2004:6) ¢ um destes exemplos:

F(x,y) = x.seno(4.x) + 1,1.y.seno(2.y)
onde0<x<10e0<y<10
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A figura 3 mostra a visdo em trés dimensdes do grafico da fung¢do com x e y
apresentados em intervalos de comprimento 0,1.

Figura 3 — Grafico da funcio

O menor valor ¢ -18,43 (em x = 9 e y = 8,7). Com apenas duas variaveis ¢ uma
pequena faixa de valores € possivel localizar os valores com uma busca deste tipo, mas em
fungdes com mais varidveis este método ndo € pratico.

Uma possivel codificacdo bindria para este exemplo pode ser vista na figura 4:

- X ey
cromossomo |1 [ofof1fo]1]o]1]1]of]o[1[of1]of1]

Figura 4 — Cromossomo para funcio do exemplo

A quantidade de bits atribuida a cada varidvel (x e y) serd determinada pela
precisdo da amostragem desejada. A fun¢do de avaliacdo deverd interpretar o cromossomo
e converter o nimero bindrio resultante em decimal para poder operar a formula f(x,y) e
obter o valor de aptidao do individuo.

Para representar a solugdo de um dado problema com AG, ¢ utilizado o
cromossomo, composto por genes, onde cada gene corresponde a uma informacao e pode
ser binario, real ou inteiro. Conceitua-se como alelo o valor de um gene. A representagdo
binaria ¢ a mais empregada, por sua simplicidade e facilidade de manipulagdo. Como
exemplo de cromossomo binario, considera-se a representa¢ao de niimeros de 0 a 63: isso
seria possivel utilizando 6 bits. Entdo: C1: 001001 representando o ntimero 9, C2: 000100
representando o numero 4 ¢ de igual maneira para os demais nimeros.

O AG gera uma populacao inicial formada por um conjunto aleatério de individuos
que representam possiveis solugdes para o problema. Durante o funcionamento do AG, a
evolucdo da populagdo ¢ realizada pela atribuicio de uma nota, ou indice para cada
individuo da mesma. Esta nota reflete a qualidade do individuo como solugdo do problema.
Uma porcentagem das melhores solugdes ¢ mantida, enquanto as outras solugdes sdo
descartadas. Apos esta selegdo, os individuos podem sofrer modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais por meio de mutacdes e recombinacdo genética (crossover),
conforme exemplos ilustrados nas figuras 5 e 6, gerando descendentes para a proxima
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geracdo. Esse processo, chamado de reproducao, ¢ repetido (por varias geragdes) até que
uma solucdo satisfatdria seja encontrada.

Pontos de crossover L
\ 4
Pais [1]1]ofof[o]1] [1]o]ofo[1]o]
Fihos [1[1]ofJof1]0] [1]JofloJo]o]1]

Figura 5 — Cruzamento de um ponto

[t]ofofofs]o]

y
[2]ofsfofs]0]

Figura 6 - Mutacio

3 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, optamos pela apresentacdo de alguns dos trabalhos relacionados com
0 tema proposto, mostrando a relacdo existente entre algoritmos genéticos e questdes de
armazenamento de produtos, programag¢ao de eventos e roteamento de veiculos.

Em (Castro, 2001), ¢ apresentado um Sistema de Produ¢do e Armazenamento do
Gas Liquefeito de Petroleo da Refinaria Henrique Lage, utilizando Algoritmos Genéticos,
e observando as seguintes necessidades: (a) Aumentar a produgdo do produto de maior
valor agregado sem prejudicar a produg¢do do produto principal, considerando o espaco de
armazenamento, escoamento e necessidade do mercado consumidor; (b) Considerar os
acontecimentos externos e internos a refinaria que interferem no processo; (¢) Gerar uma
programacao de produ¢do mais abrangente e gerar também uma programagao de produgdo
alternativa a ser utilizada em situagdes de contingéncia. Neste trabalho, a fungdo de
avaliacdo analisa a receita obtida com a venda e estocagem de cada produto, penalizando a
violagdo de estoques minimos de certos itens.

Este trabalho estd voltado basicamente aos aspectos de produ¢do e armazenamento
de gas. Embora se assemelhe a solugdo proposta pelo presente trabalho no que se refere a
questdo de armazenamento, ndo enfoca o problema da distribui¢do e entrega de produtos.
A politica de penalidade atribuida a violagdes de estoques minimos ¢ um ponto comum
entre ambos os trabalhos.

Ja (Tapac, 2002) propoés um sistema de apoio a busca da melhor op¢do no
desenvolvimento de um campo de petrdleo. Este sistema utiliza algoritmos genéticos
integrados a métodos pré-existentes de sistemas convencionais de busca usados na
engenharia de reservatorios. Tem como principal tarefa desenvolver uma estratégia para
alcangar a producdo da maior quantidade de hidrocarboneto possivel dentro dos limites
fisicos e econdmicos existentes. A otimizagdo do desenvolvimento consiste em encontrar a
quantidade, a localizacdo ¢ o tipo de pogo que maximize o VPL (Valor Presente Liquido).
O modelo apresentado neste trabalho ¢ composto de trés blocos: o algoritmo genético, que
gera o conjunto de varidveis e parametros; o simulador de reservatérios IMEX (GMG,
2000), que recebe as variaveis e parametros gerados pelo AG e fornece a curva de
producdo; modulo de calculo de Valor Presente Liquido, baseado na curva gerada pelo
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simulador de reservatorios. Assim, apos o calculo de VPL, essa informagao ¢ passada para
o0 AG, que o utiliza como valor de avaliagdo da alternativa. Esta pesquisa encontra-se em
fase preliminar de desenvolvimento, estando voltada a busca de outras iniciativas, dentre
elas um novo modelo de algoritmo genético.

(Tupac, 2002) busca modelos para auxiliar na definicdo de pontos de perfuragdo de
novos pogos petroliferos. Em oposi¢do ao trabalho ora proposto, nao se estabelece limites
de producdo em funcdo de limitagdes fisicas de armazenamento. Além disso, também ndo
enfoca o problema da distribuicao e entrega de produtos.

Em (Ribeiro, 2005), a proposta ¢ encontrar uma forma dinamica de obter solucdes
Otimas para roteamento de veiculos com janelas de tempo utilizando algoritmos genéticos,
onde ¢ possivel observar fatores como: veiculo quebrado ou atrasado, uma nova requisi¢ao
do cliente, dentre outras variantes. O problema de roteamento dindmico de veiculos com
janelas de tempo € composto de uma série de problemas estaticos de roteamento de
veiculos com estas mesmas janelas de tempo, onde ¢ buscada uma solu¢do para a
reprogramacao utilizando AG. As varidveis usadas neste trabalho foram: a posicao atual do
veiculo, o espaco disponivel no mesmo (peso e volume) e a localizag¢do e janela de tempo
(intervalo de atendimento) do cliente programado e ainda ndo atendido, como também
novas requisi¢des. Os resultados encontrados neste trabalho com o AG melhoraram as
rotas existentes, sendo ainda melhores ou iguais aos resultados observados utilizando a
Heuristica 2-opt (Lin e Kernighan, 1973: 498-516), indicada para problemas de roteamento
de veiculos.

(Ribeiro, 2005) concentra-se no problema de roteamento de uma frota com
intervalos de tempo decorrentes dos deslocamentos dos veiculos. O modelo adotado
forneceu algumas inspiracdes para o trabalho descrito no presente artigo. Cabe ressaltar, no
entanto, que no trabalho ora proposto nao existe propriamente o roteamento dos veiculos
em relacdo ao percurso, e sim em relagdo a necessidade de entrega e o tempo de viagem
até o destino final. E importante ressaltar o seu ndo tratamento de questdes que envolvam
produgdo nem controle de estoque, requisitos necessarios ao sistema LogAge.

Em (Croce, 2004:89-104) sao utilizados AGs para a solugdo do problema de
programacao de produg¢dao em fundi¢cdes de mercado, nome dado para fundigdes que
trabalham com pegas sob encomenda. O processo produtivo de uma fundi¢do consiste
basicamente nas seguintes etapas: acumulo de pedido; modelagem; vazamento — onde as
ligas metalicas sdo colocadas nos moldes e acabamento. O objetivo de (Croce, 2004:89-
104) ¢ decidir quais itens de pedido disponiveis em carteira serdo programados para o ciclo
de producido, a partir dos pedidos acumulados do ciclo atual e de ciclo anteriores, caso
ainda ndo tenham sido produzidos, e tendo todas as restricdes produtivas satisfeitas. As
penalidades e prémios sdo calculados de forma financeira para cada item de pedido na
carteira de pedidos em aberto, além das penalidades e prémios gerados pelo impacto do
programa de produ¢@o no processo produtivo. Também foi necessario avaliar restrigdoes
produtivas, economia das ligas a serem fundidas, coordenagdo entre cada etapa e
limitacdes do forno. Em (Croce, 2004: 89-104), foram formulados e comparados trés
modelos de solu¢do para o problema de programacao: modelo matematico, modelo
heuristico e modelo baseado em Algoritmos Genéticos. O modelo matematico foi baseado
em diversas equagdes representando restrigdes impostas ao problema. O modelo heuristico
foi baseado no método heuristico beam search (Junior, 2006: 205-222). No modelo
baseado em Algoritmos Genéticos, cada cromossomo foi subdividido em duas partes. Na
primeira parte, cada gene armazena uma corrida de forno programada na ordem em que as
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corridas irdo acontecer. O gene guarda trés informagdes para identificar: o forno, o reator e
a liga usada. Na segunda parte, cada gene armazena um item de pedido que serd fundido na
referida programagdo, onde a ordem de aparecimento dos genes no cromossomo representa
como os fornos deverdo ser carregados.

Os experimentos realizados revelaram que o modelo matematico tem seu melhor
desempenho quando hd um nimero maior de itens de pedido em aberto. Os modelos
Heuristico e AG, de maneira inversa, apresentam melhores resultados quando hd um
nimero menor de itens de pedido em aberto. Nos experimentos com itens de pedido mais
complexos, o modelo matematico apresentou desempenho inferior. Para o modelo
heuristico, o desempenho ¢ maior se for inversamente proporcional a quantidade de
recursos produtivos necessarios. O modelo AG conseguiu desempenho superior em casos
isolados e foram obtidos resultados satisfatorios para todos os casos considerados.
Algoritmos Genéticos foram consistentes nos diversos cenarios, confirmando sua robustez
na busca da solugao.

(Croce, 2004: 89-104) esta voltado basicamente a aspectos de producdo. Embora
haja a preocupacdo com existéncia de recursos para a produgdo, ndo ha referéncia a
questdes de armazenamento e distribuicdo da produgdo. Por outro lado, a solucdo proposta
no presente artigo ndo se concentra em restrigdes quanto a producdo e sim quanto a
distribuicdo e ao armazenamento de produtos.

Convém ressaltar que em nenhum dos trabalhos pesquisados foi detectada uma
abordagem com caracteristicas idénticas as necessidades de controle de estoque e logistica
de entrega da FCC. Foram encontrados trabalhos com algumas caracteristicas semelhantes.
Por exemplo, a programacdo de entrega pode ser equiparada a programacdo de producio,
pois nas duas vertentes sdo analisados tempo e reducao de custos, isso atendendo as regras
de negocio.

4 Modelo de Algoritmo Genético para o LogAge

O primeiro passo para a aplicagdo do algoritmo genético em um problema consiste
em definir uma modelagem adequada. Uma das abordagens mais comuns para a
modelagem dos cromossomos € o uso de uma seqiiéncia de bits, onde cada bit representa
um gene e pode assumir os valores “0” (zero) e “1” (um). Como as entregas de catalisador
sdo eventos discretos ocorridos ao longo do tempo, apenas um bit é necessario para indicar
uma entrega em um determinado dia, onde “1” (um) significa que havera uma entrega no
dia e “0” (zero) significa que nao haverd. Assim, a programacao de entrega para um
determinado silo de um cliente ao longo de um més pode ser armazenada em um grupo de
até 31 bits, conforme o més que estiver sendo programado. Assim o grupo podera ter 28,
29, 30 ou 31 bits. O cromossomo sera entdo composto por varios grupos destes bits, sendo
um grupo para cada silo. A figura 7 mostra um cromossomo para um més de 31 dias, onde
cada bit corresponde a um gene que representa um dia do més.

¢ Silo 1 > < Silo 2 ¢ Silo N }
cromossomo [1]oJofJ1JoJ1JoJaJ1JoJoJ1JoJ1JoJaJ1JoJo[1JoJ1]Jo]1

Dia do més 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31
Figura 7 - Codifica¢do do cromossomo

Os dias representados no cromossomo correspondem a chegada do catalisador no
silo do cliente. Deste ponto de vista, todos os dias do més sao validos, pois para manter o
nivel adequado no silo pode ser necessario haver uma chegada de produto em um domingo
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(as refinarias de petroleo operam 24 horas por dia, sete dias por semana). Esta visao ¢
diferente da FCC, que ndo realiza saidas nos domingos. A funcdo de avaliacdo descrita a
seguir deve observar esta caracteristica e o tempo de viagem até cada silo para determinar
se ocorrera uma saida em um domingo.

4.1 Funcao de avaliacao

A responsabilidade da func¢do de avaliagdo ¢ calcular a aptiddo de um individuo,
examinado a solugdo codificada nos genes para determinar a qualidade desta solugdo. A
funcdo deverd receber como argumentos 0 cromossomo, o ano € 0 més da programacao,
bem como uma estrutura auxiliar com informagodes sobre os silos. Como cada cliente
possui silos com dimensdes distintas e seu consumo ¢ diferenciado, torna-se necessario
fornecer a funcgao de avaliagdo uma matriz com informagdes de cada silo contendo: o saldo
inicial (quantidade remanescente de produto) no dia 1° do més da programacao, o nivel
minimo, o ponto de reposi¢ao, a capacidade maxima, a capacidade total, o consumo médio
e o tempo total de viagem (ida e volta) em dias.

Os objetivos da programacdo de entrega sdo: reduzir o volume total entregue no
més aos clientes, reduzir o nimero maximo de caminhdes em uso por dia e reduzir o
numero médio de caminhdes em uso por dia.

Ha situagdes em que a fun¢do de avaliagdo deve penalizar o individuo, reduzindo
sua aptiddo. Estas sdo situagdes ndo Otimas, porém aceitdveis: nivel do silo abaixo do
ponto de reposi¢cdo, nivel do silo acima do maximo, ou nimero de caminhdes em uso
maior que a frota disponivel. A ocorréncia dessa ultima situacdo demandaria a locagdo
extra de caminhoes, acarretando em maior custo.

Por ultimo ainda ha situag¢des invalidas (ilegais), ndo permitidas pelas regras do
negocio ou fisicamente impossiveis, conforme a relagdo: nivel do silo abaixo do ponto
minimo, nivel do silo acima da capacidade total, entrega de catalisador enquanto ainda nao
ha espaco fisico no silo para o volume transportado e saida de entrega no domingo. Ao
detectar alguma destas situagdes, a fung¢do de avaliacdo deve sinalizar para o AG que este
individuo ¢ invalido e deve ser retirado da populagdo. Para tratar a condicdao de entrega no
domingo, foi criado um operador genético especifico, executado apos o crossover € a
mutacdo. Este operador analisa as solugdes candidatas e retira (muda o valor do gene para
“0”) as entregas que correspondem a uma saida (levando em conta o tempo de viagem) em
um domingo.

Neste trabalho sdao utilizadas duas formas de quantificagcdo: o primeiro, chamado
Modelo 1, mais simples, que apenas soma o0s objetivos e as penalidades; e o segundo, dito
Modelo 2, mais elaborado que calcula a quantidade de entregas que devera ocorrer para
cada silo antes de tentar otimiza-las.

4.1.1 Modelo 1

Para calcular a aptiddo de um individuo, o volume total entregue serd somado as
diversas penalidades que a solucdo candidata pode sofrer. Estas penalidades serdao
multiplicadas por pesos apropriados a sua importancia. A ordem de grandeza destes pesos
foi estimada por meio de um processo experimental iterativo, visando quantificar a
gravidade das violagdes das regras de negocio. Portanto, quanto mais grave for a violagao,
maior serd o peso a ela associado. A tabela 2 apresenta os pesos estimados e que foram
adotados nos experimentos realizados com o LogAge.
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Tabela 2 Pesos das penalidades

Item de aptidao Peso

Volume total entregue no més Elevado ao quadrado

Nivel abaixo do ponto de|Multiplicado por 10°

reposicao

Nivel acima do mdximo Multiplicado por 10°
Nivel abaixo do minimo Multiplicado por 10’
Nivel acima do total Multiplicado por 10°

Todos os valores sio somados para cada silo individualmente. A aptidao do
individuo ¢ o somatorio da aptidio de cada silo mais as penalidades pelo uso de
caminhdes. Se a solug¢do apresenta um pico de utilizagdo didria superior a frota propria,
ocorre uma penalizacao severa; caso contrario, a aptidao ¢ reduzida de forma proporcional
a média de caminhdes utilizados.

O volume total foi elevado ao quadrado para maximizar a diferenca entre os
individuos. Como o objetivo da FCC ¢ reduzir o volume total entregue, como mostrado
anteriormente, o objetivo do AG deste projeto ¢ minimizar o valor da fun¢do de avaliagao.

4.1.2 Modelo 2

Esta forma de quantificagdo do individuo parte do fato de que a quantidade de
entregas (aproximada) que um silo deve receber em um més pode ser previamente
calculada. Esta quantidade ¢ diretamente proporcional ao consumo médio diario do silo
(que ¢ conhecido) e a quantidade de dias no més, sendo também inversamente
proporcional a quantidade de catalisador transportada em cada entrega. A férmula a seguir
mostra este calculo:

(consumo médio diario x numero de dias no més) — nivel inicial + nivel de reposicdo

quantidade de catalisador em cada entrega

A forma de quantificar as violagdes foi modificada neste modelo. Ao invés de
calcular quanto o nivel do silo passou de um determinado ponto, a fun¢do passa a contar o
nimero de dias em que o nivel do silo permaneceu acima ou abaixo do ponto permitido.
Para cada silo representado em um cromossomo, sao avaliados os seguintes pontos:

Tabela 3 — Forma de quantificaciao

Item de aptidao Tipo
Quantidade de entregas no més Numero
Quantidade de dias abaixo da reposigao Numero
Quantidade de dias abaixo do minimo Numero
Quantidade de dias acima do maximo Numero
Nivel abaixo de zero (negativo) Légico
Nivel acima da capacidade total Logico

De posse dos itens da tabela 3 calculados para cada silo, a fun¢do de avaliagdo
quantifica o individuo como um todo.

Para aumentar a diferenca relativa de aptidao entre os individuos, foi definido um
valor de aptidio méaximo e deste valor sdo debitadas as penalidades. Para aumentar a
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aptiddo das melhores solucdes, sdo definidos dois indicadores adicionais de qualidade da
solucdo. Se um silo ndo atinge o nivel minimo, ndo atinge o nivel maximo e também nao
atinge o nivel de reposi¢do, este ¢ considerado um silo 6timo. Se, além de ndo cometer
estas trés violagdes citadas anteriormente o silo apresenta a quantidade de entregas igual
ou inferior a média calculada, este silo ¢ considerado excelente. A funcao de avaliagao
conta quantos silos no cromossomo alcangam um dos critérios de qualidade citados
anteriormente e multiplica o valor de aptidao por esta quantidade (se houver). Se algum
cromossomo apresenta silos que violam a capacidade total ou t€ém o nivel abaixo de zero,
sua aptidao € reduzida em 90%. A tabela 4 abaixo mostra os pesos aplicados:

Tabela 4 — Pesos aplicados

Item de aptidao Peso

Quantidade de entregas no més 1(%)
Quantidade de dias abaixo da reposigao 0,5
Quantidade de dias abaixo do minimo 1
Quantidade de dias acima do maximo 3

Nivel abaixo de zero (negativo) -90%

Nivel acima da capacidade total -90%

Silos 6timos x quantidade de silos
Silos excelentes x quantidade de silos
Uso de caminhdes acima da frota -50%

Mais de 3 carregamentos por dia -30%

A penalidade referente a quantidade de entregas no més ¢ aplicada somente se o
silo apresenta uma quantidade de entregas superior a média calculada. O objetivo do AG
sera minimizar o valor da fun¢ao de avaliacao.

Para entender o numero de caminhdes em uso, faz-se necessario esclarecer que o
tempo de viagem (ida e volta) para entrega do produto pode ser de varios dias, o que faz
com que, em um determinado dia, existam varios caminhdes em transito (indo ou voltando
do cliente). Para exemplificar segue um roteiro de entregas ficticio:

1° Dia - foram realizadas trés entregas para clientes localizados a quatro dias de viagem.
Esses caminhdes somente estardo disponiveis novamente no dia 5 (dois dias indo, dois dias
voltando).

2° Dia - foram realizadas mais trés entregas, que alcangou um total de seis caminhdes em
uso neste dia: os trés caminhdes do 1° dia (que ainda vao chegar ao seu destino) e os trés
utilizados no 2° dia.

Desta forma, somando-se o nimero de entregas didrias e contando também com o
tempo de viagem das entregas anteriores, pode-se calcular o uso didrio de caminhdes. Uma
boa programacdo de entrega deve reduzir ao maximo o pico desta utilizacdo didria, pois
este pico pode ocasionar custo extra de locagdo de um ou mais caminhdes.

Destaca-se que, para quantificar o uso de caminhdes, a funcao de avaliagdao deve
examinar todos os blocos de informagdo e nao apenas um silo por vez. A tabela 5 mostra
um exemplo de como ¢ calculado o uso de caminhdes para os 10 (dez) primeiros dias de
um més, tomando cinco silos como base.
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Tabela 5 — Exemplo de uso de caminhdes

Dia 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Dias de viagem
silo1 | [ [ ] [ [ ]
[silo 2 I I I I | I I I I I | 4 |
silo3 | [ [ ] [ 4 |
Y S S S R
[silo 5 [ N | [ 3 |
. 3,1
Namero de A o
caminhdes 3 5 3 3 2 1 3 4 4 3 (média diaria de
uso de
em uso e
caminhodes)

4.2 Operador de Cruzamento

Um segundo operador de cruzamento foi criado para respeitar os blocos de
informag¢do que compdem o cromossomo. Conforme a figura 7, cada bloco de genes (com
a quantidade de dias do més sendo programado) representa um silo. O crossover normal
seleciona de forma aleatdria uma posig¢ao de corte (locus) e isso pode dividir um bloco de
genes (referente a um silo) em qualquer ponto, potencialmente deteriorando uma solucao
promissora. Para abordar este problema foi criado um operador de cruzamento especial que
determina os pontos de cruzamento respeitando o niimero de dias no més, de forma a
preservar os blocos dos silos inteiros, conforme figura 8. Esta nova operagdao de
cruzamento foi incluida no AG apds o cruzamento normal (que foi mantido para aumentar
a diversidade genética).

Silo 1 Silo 2 Silo 3 Silo 4

Pail bom ruim bom ruim

Silo 1 Silo 2 Silo 3 Silo 4

Pai 2 | ruim ruim | ruim bom |
1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31

ponto de cruzamento

Filho 1 Silo 1 Silo 2 Silo 3 . Silo 4

| bom ruim | bom | bom |

Filho 2 P Silo 1 e Silo 2 L Silo 3 o~ Silo 4

[ ruim | ruim | ruim | ruim |
12 3 .. 31 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31 1 2 3 .. 31

Figura 8 — Exemplo do cruzamento customizado

Desta forma, se um individuo apresenta apenas um silo projetado adequadamente,
do cruzamento pode resultar um descendente que preserva o silo projetado de forma
correta para a populagdo posterior.

5 Protétipo, Experimentos e Resultados

Todos os recursos de software deste projeto sdo de cddigo livre, sem restrigdes de
uso ¢ amplamente utilizados em seus respectivos segmentos. Para desenvolver o sistema-
piloto, foi utilizada a linguagem Java para criar uma aplicagdo Web utilizando as
tecnologias JSP/Serviet (MVC) (JSP, 2006) (SERVLET, 2006) no servidor de aplica¢ao
Tomcat (TOMCAT, 2006). O Sistema Gerenciador de Banco de Dados utilizado foi o
PostgreSQL, versao 8.1 (POSTGRESQL, 2006). Todo o projeto foi desenvolvido com o
ambiente de desenvolvimento Eclipse (ECLIPSE, 2006). As operacdes genéticas foram
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feitas com o auxilio da biblioteca livre JGAP (JGAP, 2006). Para gerar os graficos de
resultados, foi utilizado o JFreeChart JFREECHART, 2006).

A figura 9 mostra como ¢ a visualizacdo da programacao gerada pelo AG, que
corresponde ao calendario do més e ano solicitado pelo gestor para criagdo de nova
programagao de entrega.
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Figura 9 — Tela Programacio de Entrega

5.1 Testes com silos reais

Com base na programacao real criada pela FCC (manualmente) para os meses de
Agosto, Setembro e Outubro de 2006 foram configurados sete silos, um de cada cliente
com os parametros reais obtidos na FCC. A FCC atende a um numero maior de refinarias,
mas para o objetivo deste projeto, somente aquelas que a entrega ¢ feita com os caminhdes
especificos para o transporte de catalisador sao consideradas. Também foram obtidas as
leituras do radar para os silos em estudo, permitindo assim observar o comportamento real
ao longo de cada um dos trés meses.

Um fato que se destacou foi a grande variacdo no consumo de catalisador por parte
das refinarias. Freqiientemente os clientes solicitam um aumento ou uma redugdo da
quantidade de catalisador entregue em um més especifico, seja por um aumento sazonal da
produ¢do ou uma parada para manuten¢do. O problema destas solicitagdes ¢ que o gestor
da programag¢do normalmente ndo atualiza os parametros do silo para refletir estas
mudancas. Durante os testes com silos reais isso causou situagdes anormais como o silo
iniciar o més bastante acima do nivel maximo (por pedido do cliente). A tabela 6 mostra os
silos que foram cadastrados.
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Tabela 6 — Caracteristicas dos silos reais

Consumo a Nivel Nivel Capacidade |Nivel de .

médio diario Hivelatual maximo |minimo [total reposicao AtvS)
REDUC D-502 31/08/2006 8 64,7 90 30 184 60 S
RECAP 0-593 31/08/2006 5 63,41 70 20 80 50 S
REGAP 1 003-V-01 31/08/2006 1,6 32,02 75 25 90 45 S
REGAP 2 103-V-2A 31/08/2006 2,6 41,36 100 25 250 50 S
REPAR 295-V1 31/08/2006 9,2 115,02 90 50 137 75 S
RPBC 0-2401 31/08/2006 15 144,16 85 45 291 60 S
REVAP V-22001 31/08/2006 6 133,32 75 35 235 50 S

Inicialmente os pardmetros do AG foram definidos conforme a tabela 7:

Tabela 7 — Parametros do AG

Total de geragdes 50

Quantidade de individuos 20

Taxa de crossover 50%

Tipo de crossover um ponto e “por silo™
Método de selegao Ranking

Taxa de mutagao 7%

Elitismo Sim (40%)

Foram realizadas trés execugdes consecutivas com os seguintes parametros do AG,
apresentados na tabela 8.

Tabela 8 — Parametros do AG

Total de geragdes 3500

Quantidade de individuos 20

Taxa de crossover 50%

Tipo de crossover um ponto e “por silo™
Método de selecéo Ranking

Taxa de mutagao 7%

Elitismo Sim (40%)

Analisando as entregas do més de Agosto, podemos observar no exemplo do silo
103-V-2A das figuras 10 e 11, que o AG realizou uma entrega a mais que a programagao
manual. Como podemos ver no dia 01 do grafico da programa¢do manual, o silo inicia o
més no nivel minimo, e o grafico gerado pelo AG mostra o nivel proximo a 50 toneladas
(reposi¢do), resultado de uma entrega programada para chegar no dia primeiro.
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Grafico do silo 103-V-2A

Ton
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|.N'|WI dosile B Mivel minima Hivel de reposigio W Hivel maxima M Capacidade total |

Figura 10 — Programaciao manual no més de Agosto para o silo 103-V-2A

Grafico do silo 103-V-2A
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Figura 11 — Programacgao com AG no més de Agosto para o silo 103-V-2A

Ainda no més de Agosto, as programagdes manuais € com o AG do silo D-502 das
figuras 12 e 13 revelam que o segundo distribuiu melhor as entregas para evitar a regido
proxima do minimo no inicio do més.

Grafico do silo D-502
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|.N'|w;| dosile B Nivel minima Hivel de reposigio I Mivel maximo M Capacidade total |

Figura 12 — Programaciao manual no més de Agosto para o silo D-502
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Grafico do silo D-502
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Figura 13 — Programaciao com AG no més de Agosto para o silo D-502

No exemplo do silo 003-V-01 do més de Agosto (figuras 14 e 15) ocorreu 0 mesmo
que no silo 103-V-2A: o AG realizou uma entrega a mais que a programa¢ao manual.
Como podemos ver no dia 01 do grafico da programagdo manual, o silo inicia 0 més no
nivel minimo, e o grafico gerado pelo AG mostra o nivel proximo a 40 toneladas (um

pouco abaixo da reposi¢do), resultado de uma entrega programada para chegar no dia
primeiro.

Grafico do silo 003-V-01

Ton

% 7 b | ————

01 02 03 04 05 08 07 08 00 10 (1 12 13 14 15 18 17 1B 10 20 21 22 23 24 35 26 27 18 20 20

| Nivel dosile B Nivel minime  Hivel de reposigio 0 Nivel maxime B Capacidade total |

Figura 14 — Programaciao manual no més de Agosto para o silo 003-V-01
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Grafico do silo 003-V-01
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Figura 15 — Programacao com AG no més de Agosto para o silo 003-V-01

Com estas configuragdes da tabela 7, os resultados ndo foram 6timos. Os graficos
apresentados nas figuras 16 ¢ 17 mostram os silos V-22001 ¢ D-502 no més de Setembro:

Grafico do silo V-22001
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Figura 16 — Previsdo com 0 AG do silo V-22001 no més de Setembro
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Figura 17 — Previsido com o AG do silo D-502 no més de Setembro
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Como se pode observar, o resultado nao foi satisfatorio no més de Setembro. O silo
V-22001 permaneceu com o nivel acima do maximo permitido e o silo D-502 ficou abaixo
do minimo no dia 11. A seguir o numero de geracdes foi aumentado até que um resultado
satisfatorio e consistente fosse alcangado.

O resultado foi bastante consistente entre as execugdes € a previsdao do més de
Setembro para o silo D-502 com base no melhor individuo de uma das trés execugdes ¢
mostrado no gréfico da figura 18.
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Figura 18 — Previsao com 0 AG no més de Setembro para o silo D-502

Outro resultado importante foi obtido com o silo V-22001. Este silo iniciou o més
de Setembro com 133,32 toneladas de catalisador, acima do seu nivel maximo que ¢ de 75
toneladas. Isso se deve a uma solicitacdo do cliente. Na programagdo manual, este silo
recebeu apenas trés entregas (duas no dia 6 ¢ uma do dia 7), uma vez que seu consumo
médio diario ¢ de seis toneladas. O grafico da figura 19 mostra a previsdao do nivel do silo
com a programacdo manual no més de Setembro:

Grafico do silo V-22001
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Figura 19 — Programac¢ao manual do més de Setembro para o silo V-22001

Com a programacao gerada pelo AG, a previsao ficou desta forma:
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Grafico do silo V-22001
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Figura 20 — Previsdo com 0 AG do més de Setembro para o silo V-22001

Pelo gréafico da figura 20 pode-se ver que o AG percebeu a violacdo do nivel
maximo, ndo realizando entregas até¢ que o nivel do silo atingisse os valores normais (no
dia 14) e a quantidade de entregas foi a mesma da programag¢ao manual (trés entregas).

Quando o silo apresenta um consumo mais baixo (menor numero de entregas por
més) o AG tem mais facilidade de distribuir as entregas e frequentemente produz o
resultado 6timo para o silo. Como exemplo pode-se tomar o silo 003-V-01, que tem um
consumo diario de apenas 1,6 toneladas de catalisador. Na programacao manual para este
silo foram previstas apenas duas entregas (dias 4 ¢ 11) e o resultado estimado pode ser
visto no grafico da figura 21.
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Figura 21 — Programaciao manual no més de Setembro para o silo 003-V-01

Com a programagdo gerada pelo AG, a previsdo se apresenta como aparece na
figura 22. Neste exemplo, o AG realizou trés entregas (uma a mais que a programacao
manual) e colocou a primeira entrega chegando no primeiro dia do més. Esta acdo evitou
que o silo ficasse abaixo do ponto de reposicdo. Freqlientemente o gestor reduz a
quantidade de entregas a pedido do cliente, que ndo se importa que o silo fique proximo do
nivel minimo. Possivelmente os niveis minimo, maximo e de reposi¢ao deste silo deveriam
ser revistos pelo gestor.

1841



Grafico do silo 003-V-01
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Figura 22 — Programaciao com o0 AG no més de Setembro para o silo 003-V-01

Analisamos também as entregas do més de Outubro. Neste caso, as situagdes
representadas nas figuras 14 e X1 (silo 103-V-2A e 003-V-01), de nivel de silo proximo do
minimo na programag¢ao manual, sdo resultado de acordos (informais) entre o responsavel
pela programacdo de entrega e os clientes (que pedem para reduzir as entregas de
catalisador, ndo se importando com o fato do nivel baixar proximo ao minimo). O correto
seria alterar os pardmetros dos silos (reduzindo o nivel minimo e o de reposi¢ao) para que
0 AG criasse resultados semelhantes ao da programag¢ao manual.

Os graficos do silo 103-V2A (figura 23) mostram outra situacdo onde o cliente
solicitou a suspensdo das entregas de catalisador durante o més de outubro, devido ao
baixo consumo didrio do silo. O AG realizou apenas trés entregas, o suficiente para manter
o nivel dentro da regido 6tima (figura 24).
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Figura 23 — Programaciao manual no més de Outubro para o silo 103-V-2A
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Figura 24 — Programaciao com AG no més de Qutubro para o silo 103-V-2A

Neste outro caso, o silo D-502 (figura 25) ocorreu outra situagao anormal, com a
interrupcdo das entregas a partir do dia 17 (provavelmente por solicitagdo do cliente). O
AG prosseguiu normalmente, inclusive com uma maior regularidade das entregas (figura
26).
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Figura 25 — Programaciao manual no més de Outubro para o silo D-502
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Figura 26 — Programac¢ao com AG no més de Outubro para o silo D-502
No silo 003-V-01 da figura 28 também ocorreu uma entrega adicional para manter

o nivel na regido 6tima, contrapondo-se a programacdo manual proposta, representada na
figura 27.
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Figura 27 — Programacio manual no més de Outubro para o silo 003-V-01
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Figura 28 — Programaciao com AG no més de Qutubro para o silo 003-V-01
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5.2 Conclusao dos testes

Com base nos experimentos realizados e nos resultados obtidos, pode-se perceber
uma boa adequagdo da modelagem do AG para criacdo de programagdes de entrega
consistentes € em conformidade com as regras estabelecidas. Apesar de ser um processo de
busca aleatdria, os resultados de diferentes execugdes apresentaram grande semelhanca
entre si. O método de codificagdo 1 se mostrou limitado ao lidar com um maior nimero de
silos e especialmente com silos que iniciam um més em uma condi¢do fora do normal
(acima do méaximo ou abaixo do ponto de reposicao).

Também ficou evidente a sensibilidade do AG aos parametros dos silos (minimo,
maximo, reposi¢ao e consumo médio diario). Se estes niveis ndo forem consistentes com a
realidade do silo, a programagdo resultante ndo atendera ao cliente. O AG se mostrou
bastante disciplinado, seguindo o objetivo de manter o silo na regido ideal.

O objetivo da FCC ¢ entregar aos seus clientes apenas a quantidade necessaria a
manuten¢do dos niveis do silo, reduzindo os estoques de catalisador ao minimo. Nesta
visdo, se os niveis do silo estdo dentro dos valores aceitaveis para o cliente, quanto menos
entregas, melhor. Os testes mostraram que, ajustando adequadamente o parametro de
consumo médio didrio do silo, pode-se programar a quantidade exata de entregas para
atender um silo, inclusive reduzindo as entregas em relacdo a programac¢ao manual.

Apesar de terem sido destacados apenas trés silos, todos os experimentos foram
feitos com os sete silos da tabela 6 e 0 AG apresentou resultado adequado em todos.

Os exemplos citados sd3o do més de Setembro de 2006, mas os testes foram
realizados também nos meses de agosto e outubro do mesmo ano. Em todas as situagdes os
resultados gerados pelo AG foram adequados e consistentes.

Convém mencionar que o tempo médio do AG nos experimentos realizados foi de
3 (trés) minutos. A plataforma utilizada para testes foi um Intel Centrino Duo 1,66MHz
com 1GB de RAM.

Cabe ressaltar ainda que, como um sistema de apoio a decisdo, no LogAge a
programacao de entrega gerada pelo AG pode ser modificada pelo gestor do sistema,
permitindo que sejam feitos ajustes em funcao das necessidades especificas dos clientes.

6 Consideracoes finais

A realizacdo de entregas de bens aos clientes, de forma a manter os niveis de
estoque dentro de faixas aceitaveis, ¢ uma das grandes preocupagdes logisticas no cenario
globalizado e competitivo da atualidade.

O presente trabalho teve como objetivo demonstrar o uso dos algoritmos genéticos
(AG) na solugdo de problemas de programacao de entregas e controle de estoques remotos.
Para tanto, foi utilizado o caso particular da Fabrica Carioca de Catalisadores (FCC), que
produz catalisador para refino de petrdleo e possui em sua rotina operacional a questao do
gerenciamento de entrega. A FCC procura atender seus clientes na medida certa,
entregando somente a quantidade de catalisador consumida por estes. Simultaneamente a
FCC deseja fazer um uso adequado de sua frota de caminhdes.

Dois modelos de AG foram desenvolvidos e experimentados. Nos testes realizados,
ambos os modelos ilustraram a adequacdo da utilizagdo de algoritmos genéticos para a
tarefa de logistica de entrega.

1845



O modelo 1 de quantificagdo permitiu uma visdo mais simples ¢ uma abordagem
direta na medida da qualidade de cada solugdo, bem como um maior entendimento do
funcionamento interno do AG. As li¢des aprendidas com os testes desse modelo foram
fundamentais na elabora¢do de um novo modelo capaz de lidar com as situagdes mais
complexas do mundo real.

O modelo 2 contribuiu para ilustrar a capacidade dos algoritmos genéticos de
encontrar solugdes a partir de restricdes complexas e formas de avaliacdo de alto custo de
processamento.

Os modelos de AG foram incorporados a um sistema de apoio a decisdo, o LogAge.
Este sistema tem como objetivo auxiliar os gestores no planejamento de entrega de
catalisador da FCC, reduzindo com isso o tempo requerido para a realizagdo manual desse
tipo de atividade. O desenvolvimento do LogAge mostrou a maturidade das ferramentas de
codigo livre disponiveis atualmente, em especial a biblioteca de algoritmos genéticos
(JGAP), que permitiu que a maior parte dos esfor¢os fosse concentrado especificamente no
problema e menos na técnica de AG.

O principal desafio enfrentado foi o tratamento dos parametros dos silos reais, que
podem interferir negativamente no desempenho do AG ao introduzir condi¢des iniciais que
violam as regras do negocio. Outro fator enfrentado durante o desenvolvimento foi o
tratamento do cromossomo com as particularidades do negdcio, como os blocos de cada
silo e a questdo do tempo de viagem diferenciado por cliente, assim como as visdes de
saida da FCC e a chegada no silo.

Entre os trabalhos futuros podem ser destacados: (a) A avaliagdo comparativa do
AG com outras técnicas de otimiza¢do na implementagdo da programacdo de entregas; (b)
A inclusdo do controle de estoque nos centros de distribui¢ao utilizados pela FCC no
atendimento a algumas refinarias. Esta melhoria implicaria no controle de dois tipos de
caminhdes: os especificos de catalisador (foco desse trabalho) e os convencionais, além da
quantidade variavel de produto por entrega; (c) A integracdo da programacao de produgdo
do produto ao controle de entrega de catalisador ja desenvolvida, ampliando o escopo do
LogAge.
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