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Resumo. O presente trabalho apresenta uma abordagem evolucionaria para a solucdo do problema de
programacdo de operacfes de sondas de producdo em um campo de petréleo. Este artigo relata um
experimento computacional e compara os resultados da aplicacdo de um algoritmo memético e de um
transgenético para o problema.

Palavras Chave: Metaheuristicas, Algoritmos Evolucionérios, Técnicas de Otimizacao.

Abstract. This work presents an evolutionary approach to solve the problem of scheduling the
operation of workover rigs in petroleum fields. This paper reports the computational experiments and
compares the results of applying a memetic and a transgenetic algorithm to the workover rigs
problem.

Keywords: Metaheuristics, Evolutionary Algorithms, Optimization Techniques.

1. Introducao

Para que um po¢o num campo petrolifero opere de forma econdmica e segura € necessario
realizar operacGes de equipagem, ou ainda injetar fluidos nos reservatérios. Este conjunto de
operacdes é denominado de completagdo. Mesmo em um po¢o adequadamente equipado e, em
funcionamento produtivo, sdo indispensaveis outras intervencfes de manutencdo genericamente
denominadas de workover. Em Thomas (2001) ha uma descricdo mais aprofundada das operacdes e
do contexto do trabalho das sondas de producdo. Para a realizacdo destas operacGes utiliza-se um
equipamento especializado denominado Sonda de Producédo. Os custos das operacbes de completacao
e de workover sdo elevados, bem como as perdas com a ndo producdo de pocos aguardando servigos
de sondas de producdo. O atual trabalho reporta a descri¢cdo desse problema através de um modelo da
familia Scheduling e sua solucdo atraves da aplicacdo de um Algoritmo Memético e um Algoritmo
Proto-Gene.

2. Defini¢cao do Problema

O problema da Ofimiza¢do do Emprego de Sondas de Producdo em Pogos de Petréleo
(OSOP) consiste em estabelecer uma programacdo de trabalho para a operacdo de uma frota de
sondas sobre um conjunto de n pocos de petrdleo. Os custos envolvidos no roteiro de intervencgdes de
uma sonda incluem custos de montagem e operacdo que sdo funcdes do tempo e da distancia entre 0s
pocos. Existe também um custo associado ao atraso na producdo dos po¢os que permanecem com a
producdo parada aguardando o atendimento de uma sonda. O custo e 0 tempo de cada servi¢o pode
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variar em funcdo tanto do tipo de sonda empregada como da propria operacdo a ser realizada. Existe a
possibilidade de que a frota de sondas seja reforcada com sondas alugadas, se necessario. O
afretamento de sondas muitas vezes € acertado por contratos que definem um nimero de sondas que
ficam constantemente no campo e um conjunto de sondas reservas que podem vir a atuar no campo.
As sondas em reserva via de regra possuem um custo mais elevado por hora trabalhada. Os tempos
das intervenc@es sdo significativamente maiores que 0s tempos necessarios para o deslocamento das
sondas entre 0s pocos, principalmente no ambiente maritimo.

A literatura destaca principalmente duas abordagens para o célculo dos custos das sondas de
producdo. A primeira, descrita em Paiva (1997), avalia a perda de pog¢os considerando um reajuste na
pressdo do reservatorio que podera resultar em um retorno do po¢o com uma producdo suplementar
temporéria. Esse fenbmeno faz com que as perdas reais sejam menores do que a estimada ao se
considerar o volume ndo produzido como sendo a vazdo do poco antes do fechamento multiplicada
pelo tempo sem produzir do pogco. A perda calculada sem a consideracdo do efeito de vazdo
suplementar é denominada de perda aparente. Quanto maior 0 nimero de pogos atuando no
reservatorio maior sera a distancia da perda real para a perda aparente de volume.

A segunda abordagem, descrita em Chen (2001), admite a ocorréncia de producédo
suplementar nos pocos mas dependendo do risco associado ao fato de que a intervengdo a ser
realizada pode ndo atingir completamente seus objetivos. Portanto uma alternativa para levar em
conta essas incertezas é calcular um coeficiente de custo composto para a intervengdo em cada poco,
levando em conta as provaveis perdas de producdo e os custos da sonda com base no histérico de
producéo do pogo.

O (OSOP) é um problema que envolve o atendimento de tarefas que deverdo ser executadas
em pocos demandantes atraves de equipamentos moveis que se deslocam entre esses po¢os. Nesse
sentido o problema poderia ser pensado tanto como um modelo da classe dos casos de roteamento e
scheduling ou como um problema de scheduling. A primeira abordagem compreenderia (OSOP)
segundo um modelo em rede de demandas. Em um caso on-line (OSOP) poderia também ser
modelado como um problema de andlise competitiva (Manasse e McGeoch, 1990) correspondendo
a deslocar k-servos — as sondas de producdo — sobre uma rede de pocos que continuamente
demandariam trabalho segundo certas janelas de tempo (Oliveira, 1996).

Como os tempos necessarios para movimentar as sondas de producdo entre 0s po¢os de um
campo sdo da ordem de minutos ou no maximo horas, e 0 tempo de montagem e desmontagem da
sonda nos pog¢os, somado ao tempo caracteristico de intervencdo — o tempo acumulado de visita — €
da ordem de dias ou semanas (Paiva, 1997 e D'Almeida, 1996), o tempo de visita é um fator
claramente preponderante. Nessas condicoes Kizilisik (1999) sugere o uso de modelo de
scheduling.

3. Algoritmo Memético para a Solucio do (OSOP)

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram introduzidos por Holland (1975) e sua metéfora é
baseada nos principios evolucionarios de Darwin. Os AGs foram bem sucedidos na obtencdo de
solugbes heuristicas no contexto da solugio de problemas NP-Arduos (Goldberg, 1989). Recentes
trabalhos tém reportado excelentes resultados com a incorporagdo de procedimentos de busca local
aos AGs (Merz e Freisleben, 2000), de modo que para a solucdo de (OSOP) a atual pesquisa optou
por desenvolver um algoritmo memético — Mem_SOP — com as seguintes caracteristicas:

Codificagdo: Os cromossomos de Mem_SOP sdo constituidos por pocos e sondas da forma
sugerida pela figura 1.
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Figura 1: Cromossomo Utilizado nos Algoritmos Evolucionarios

Uma solucdo codificada serd vidvel se o primeiro gene for uma sonda e nenhum poco se
repetir.

Func¢io Adequacdo: a funcdo adequacdo é baseada no tempo estimado de duracdo dos
servicos, bem como a perda de producdo decorrente da paralisacdo do poc¢o, segundo a seguinte
expressao:

fzz ZCI.TajJrajTej i=1...m
i=l jeWw;

onde m € o nimero de sondas, C; € 0 custo de operagdo da sonda i, 7a; é a duragao da intervencdo da
sonda j, o, € a perda de produgéo do pogo j, Te; € 0 tempo estimado para a interrupgao. Observe-se
que a perda real de producdo de um poco depende de diversas varidveis. Chen (2001) apresenta uma
pesquisa desses parametros e variaveis e define um valor de atratividade para a perda de producdo de
um poco. No presente trabalho a perda é calculada como uma funcéo de retorno pds-intervencdo em
m®/dia de 6leo. No experimento computacional esse pardmetro é selecionado aleatoriamente em um
intervalo [10,100].

Cruzamento: Mem_SOP utiliza o operador definido por Shi et al. (1997) por sua eficiéncia
na solucdo de problemas de seqlienciamento de tarefas da familia Job Shop conforme trabalhos de
Jain e Meeran (1998). O tamanho da populacdo é constante, e no processo de cruzamento dois pais
produzem dois filhos.

Selecdo: Mem_SOP ordena a populacdo de cromossomos pela adequacdo em ordem nao
decrescente, escolhendo sempre um pai por sorteio no primeiro terco da populacdo e o segundo pai
dentre os demais da populacdo. Apds o cruzamento permanecem na populacdo os dois melhores
individuos do conjunto de dois pais e dois filhos.

Mutacdo: O algoritmo utiliza os operadores de mutacdo sobre os filhos de cada geracéo. Para
realizar a mutacdo, Mem_SOP emprega os operadores 2-troca e “backward insertion”. No operador de
2-troca, duas posicOes aleatorias, diferentes da primeira posicdo, sdo escolhidas para serem trocadas
no cromossomo. O operador “backward insertion” seleciona um gene que ndo esteja na primeira ou na
Gltima posicdo e insere esse gene em uma posicdo, sorteada aleatoriamente, anterior a que ele
ocupava. Os demais genes sdo movidos uma posicao para frente.

A secdo 5 deste trabalho, que faz referéncia aos experimentos computacionais, relata como
foram ajustados os parametros do algoritmo Men_SOP descrito no Quadro |.

Inicio

Gerar aleatoriamente a populagéo de cromossomos

Repetir
Avaliar a populacdo e guardar o individuo de melhor adequagéo
Selecionar pais para reproducéo
Efetuar cruzamento
Efetuar mutacdes
Escolher cromossomos que retornam & populagéo
Realizar busca local nos cromossomos escolhidos

Até que critério de parada seja atendido
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Fim

Quadro I: Algoritmo Memético, Mem_SOP

4. Algoritmo Transgenético para a Solu¢ao do (OSOP)

A Transgenética Computacional — TC — é uma metaheuristica que emprega a infiltracdo
planejada de informacBes como uma ferramenta do aperfeicoamento do processo evolucionario. A
operacionalizacdo da manipulacdo da TC é realizada através de agentes de informacéo especialmente
criados para esse fim. A TC utiliza-se de varias fontes para obter as informacdes necessarias ao
processo de manipulacdo, contudo o método de codificacdo dessas informacdes procura imitar o
paradigma epigenético. As informacgdes em formato ndo genético que sdo utilizadas para informar o
processo evolucionario sdo aqui denominadas memes.

Paradigma Epigenético

A cultura, como a biologia, exibe padrdes de evolucdo — exploracdo adaptativa e
transformacdo de um espaco de informagOes através de variacdo, selecdo e transmissdo (Boyd e
Richerson, 1985). A dificuldade de considerar a epigenética no contexto da Computagdo
Evolucionaria é discutida por Chattoe (1998). Pesquisas mostram que gene e cultura sdo
inerentemente ligados (Lumsden e Wilson, 1981). No entanto a evolugdo cultural exibe padr@es e
regras de desenvolvimento diferentes da bioldgica. Os memes séo unidades de informacdo que podem
difundir-se por uma cultura, como 0s genes disseminam-se por um reservatorio génico (Wright, 2000
e Plotkin, 1996). Apesar de ambos o0s construtos — gene e meme — codificarem em dltima andlise
informac@es, o primeiro esta direcionado ao processo de construcdo de fenotipos, enquanto o segundo
objetiva posiciona-los dentro dos desafios de um certo meio ambiente.

A ligacdo entre genes e memes OCOrre uma vez que OS Qgenes prescrevem as regras
epigenéticas, as quais sdo regularidades da percepcdo sensorial e do desenvolvimento mental que
animam e canalizam a aquisi¢do da cultura. A cultura, por sua vez, ajuda a determinar quais dos genes
prescritos sobrevivem e se multiplicam de uma geracdo a proxima. Novos genes bem-sucedidos
alteram as regras epigenéticas da populacdo. As regras epigenéticas alteradas mudam a direcdo e a
eficacia dos canais de aquisi¢do cultural realimentando o processo de co-evolugdo gene X meme
(Wilson, 1998).

Memes e 0s genes criam comportamento (Lynch, 1998). Memes e 0s genes sao também
constituidos em padrfes auto-replicantes. Na computacdo os primeiros trabalhos dentro desse tema
simplesmente associaram memes as informacgdes obtidas fora do fluxo extracelular. Nos algoritmos
Meméticos (Merz e Freisleben, 2000; Radcliffe e Surry, 1994) o estagio epigenético é expresso,
principalmente, através de um aperfeicoamento dos cromossomos via procedimentos de busca local.
Tal processo foi denominado, por alguns autores, de evolucdo Lamarckiana (Whitley et al., 1994) por
analogia a proposta de Jean-Baptiste Lamarck. A chamada evolu¢do Lamarckiana, vista da Gtica da
TC, pode ser interpretada como uma forma de atuacdo dentro do fluxo intracelular visando produzir
macro-mutacGes benéficas a adequagdo do cromossomo.

Para emprego no contexto computacional, contudo, o atual trabalho propde que 0s memes
sejam definidos em conformidade com a sugestdo de Plotkin (1996) que os considera como
informacBes codificadas e transmitidas através de meios ndo genéticos. Neste trabalho um meme é
uma informacdo que se origina em um contexto especifico, sendo utilizada para re-arranjar um
cromossomo ou um bloco de genes. A memética na TC serd utilizada no sentido de criar um processo
continuo de obtencao e infiltracdo de informagGes para o interior do contexto genético. Esse fluxo de
informac@es, como exigido pela evolucdo cultural, serd guiado pela aplicagdo de regras epigenéticas.
Por outro lado, os memes poderdo ser sujeitos a processos de competicdo e selecdo pertinentes ao
meio cultural. A informagdo memeética no contexto computacional pode se originar de varias fontes,
inclusive do planejamento intencional. O contato entre 0s agentes da TC e os cromossomos redunda
em um processo de co-evolugcdo cromossomos X agentes que é operacionalizado por mecanismos
semelhantes aos utilizados pela transferéncia horizontal biolégica — assimilacbes — e de
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recombinagdes procaridticas. As técnicas de manipulagdo intencional, derivadas da Engenharia
Genética, tambem sdo admissiveis no sentido de facilitar que a informagdo memeética possa se compor
com a informacdao genética.

Pontos Relevantes do Fluxo Intracelular

O fluxo intracelular engloba as informagbes que conseguem atravessar a barreira celular e
aquelas que sdo originadas em seu interior. As mutacfes genéticas, por exemplo, sdo fendmenos do
fluxo intracelular. Os algoritmos genéticos hibridos ao realizarem procedimentos de busca local
visando a melhoria da adequacéo, provocam um efeito semelhante ao de uma macro-mutacao, ou seja,
poderiam ser imaginados como procedimentos que utilizam a via intracelular para informar o contexto
genético. Segundo vérios autores esse fluxo é fundamental para a emergéncia da inovagdo dento do
processo evolucionario, proporcionando o caminho para que saltos evolutivos ocorram (Margulis e
Sagan, 1991; Morowitz, 1992).

A Engenharia Genética (EG) (Duddley, 1990) é uma parte da ciéncia que estuda o0s
mecanismos intracelulares de interacdo genética, bem como seu impacto sobre 0s organismos. As
técnicas da EG abreviam o processo natural de manipulacdo da informacdo genética promovendo,
simultaneamente, um aumento de eficacia nos resultados. Para facilitar o processo de manipulagédo a
EG tem empregado agentes naturais especializados em navegar no fluxo intracelular. Tais agentes sdo
principalmente os plasmideos bacteriais e 0s virus. Plasmideos sdo pequenos anéis de ADN
encontrados em diversas bactérias. Os plasmideos sdo uma forma rapida das bactérias trocarem
informacG@es e redesenharem, de modo guiado, seu cddigo genético (Shapiro, 1988).

Fundamentos da Metafora da Transgenética Computacional

A Transgenética Computacional € baseada em trés idéias centrais: a primeira é infiltrar, de
forma planejada, informacGes no processo evolucionario com o objetivo de informa-lo e guia-lo.
Nesse sentido imita a manipulacdo da Engenharia Genética. A segunda idéia é planejar o processo de
infiltracdo de informacGes e de construcdo de agentes através do uso do paradigma epigenético. Nesse
sentido incorpora a idéia de evolucdo cultural dos memes. Finalmente utiliza a recombinacdo
procaridtica como ferramenta complementar de preservacdo da informacdo genética. Nesse sentido
minimiza os obstaculos que impedem a transformacéo da informagcdo memética em genética.

Como a informacdo memética ndo possui acesso ao reservatdrio genético, a transformacao da
informacdo epigenética em informacgdo genética se da, na natureza, através de mecanismos bastante
complexos. Na computacdo essa dificuldade inexiste. Os memes da TC podem ser obtidos de varias
fontes como a prépria populacdo, procedimentos heuristicos, resultados tedricos para o problema ou
do proprio projetista do algoritmo. Ainda cabe ressaltar que, além de co-evolucionario, o processo
evolutivo da TC pode ser competitivo em varios niveis. O processo pode envolver competi¢do tanto
na obtencdo de memes (nivel do projeto dos agentes), como na escolha dos agentes a empregar (nivel
da selecdo dos agentes) e no processo de transcri¢do (nivel da interface meme x gene).

A figura 2 resume o caminho percorrido pelas informagdes meméticas desde sua obtencao até
sua infiltracdo nos cromossomos. O meme pode ser carregado em um agente transgenético ja
traduzido em um formato genético — originando um bloco de montagem — ou como uma regra de
manipulacdo genética. As regras aqui denominadas do “tipo 1” sdo as responsaveis por traduzir os
memes para uma representacao compativel com o método do agente transgenético. O método de
atuacdo de um agente é definido pela aplicacdo de regras que sdo chamadas do “tipo 2”. A co-
evolucdo gene x meme tem seu controle definido pelas regras denominadas do “tipo 3”.

O reservatdrio das informagbes meméticas constitui um banco de informagGes ou banco de
memes. Esse reservatorio cultural pode congregar informac@es originarias de qualquer resultado
associado ao problema. Por exemplo, a arvore geradora minima é um limite inferior para o problema
do Caixeiro Viajante. Esse fato pode gerar regras epigenéticas tais como: “usar caminhos de uma
arvore geradora minima (AGM) para compor blocos de montagem”. Assim, um banco de memes pode
conter uma série de seqliéncias de n6és — minimais no sentido da conexdo — originadas de caminhos
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formados na AGM e deduzidas da aplicacdo da regra epigenética anteriormente exemplificada. Se os
cromossomos sdo representados como permutacGes de Vvértices, entdo as seqléncias de vértices
obtidas pela aplicacdo da regra anterior terdo uma correspondéncia com segmentos de ADN - estardo
expressas em formato genético.

Contexto Epigenético | Contexto Intracelular | Contexto ExtracelularI
1 | | |

Regras Tipo 3

Regras Memes
Tipo 1
Populagao de o
Epigenética Transcrigao R
‘ +

i Agentes Sob Controle Imunolégico  Cromossomos

Populacdo de

Regras
Tipo 2 Método

Realimentacéo
Sob controle de Co-evolugédo

Figura 2: O Processo de Construciao dos Agentes Transgenéticos

O Agente Particula Genética Mével

Os agentes transgenéticos sdo entidades logicas que cumprem o papel de integrar as
informacdes do formato memético com as codificadas no cromossomo em formato genético. Um
agente transgenético é composto por um ou mais memes e um método de operacdo. Os agentes
transgenéticos podem competir entre si ou com as informagdes que j& estdo incorporadas aos
cromossomos alvo de manipulacdo. O algoritmo ProtoG do presente trabalho utiliza-se somente da
Particula Genética Movel, PGM. Outros agentes transgenéticos sdo apresentados no trabalho de
Goldbarg e Gouvéa (2001).

As PGMs sdo fragmentos de ADN que podem ser fagocitados (incorporados) pelas células,
acabando por se integrar a0 ADN do nucleo. No contexto computacional uma PGM é um agente
constituido por uma cadeia de informac&o (1) e um método de contaminag&o (C), formando uma dupla
PGM = (I, C). A cadeia de informacdo da PGM ¢ formada por um fragmento de ADN - bloco de
montagem. Um cromossomo pode resistir ao ataque de um agente. A regra de resisténcia imunolégica
ao ataque da PGM ¢ a da estrita melhoria da adequacdo, ou seja, a transcricdo da cadeia de
informacdo da PGM em um cromossomo sé ocorre quando redunda em melhoria para a adequagéo do
cromossomo. A transcricdo da informacdo da PGM se da através da aplicacdo de um operador
especifico. O operador e os demais critérios que transformardo o cromossomo de modo a incorporar a
informacdo da PGM constituem o método de contaminacdo desse agente. A figura 3 mostra um
exemplo de um ataque de uma PGM que resulta em transcri¢do. A cadeia de informacéo transportada
pode ser, por exemplo, constituida por pogos cujo atendimento pode ser realizado seqiiencialmente
por uma certa sonda.
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Agente Transgenético
B|1|2]3

v

Al1,2(4,7/ 8/ B|C|5]|/6|9]|10|3

Cromossomo Atacado

Al4,/7/ 8 B|1|2|3|C|5]|6]|9]|10

Cromossomo Manipulado

Figura 3: Um Processo de Manipula¢ao Transgenética

Proto-Gene (ProtoG) — Algoritmo de Recombinacio Procariotica

Os algoritmos da classe ProtoG atendem exclusivamente ao paradigma procariotico, ou seja,
desenvolvem sua solucdo evoluciondria partindo da suposi¢cdo que o cddigo genético se aperfeicoa
principalmente exposto a trocas de informacdes intencionalmente selecionadas. Esses algoritmos séo
constituidos em duas fases. A primeira caracteriza o projeto dos agentes e formaliza o processo de
competicdo entre 0s memes para a constituicdo de agentes. Na segunda fase os agentes atacam 0s
cromossomos da populagdo procurando infiltrar suas informacdes. Assim sendo, a cada iteracdo do
ProtoG, um ou mais agentes percorrem a populagdo manipulando 0s cromossomos que se mostrarem
capazes de aceitar incorporacdo dessa informacdo. No caso da emergéncia de uma informacéao de boa
qualidade como um bloco de montagem promissor ou um cromossomo campeao, o algoritmo podera
incluir novos memes no reservatorio de informacdo ndo genética através do exame da informacéo
genética obtida. O Quadro Il apresenta um algoritmo ProtoG.

Inicio
Carregar um Banco de Memes
Gerar e avaliar uma populacéo inicial de cromossomos
Repita
Gerar agentes através de competi¢cdo de memes do banco.
Para todo cromossomo da populacéo Faca
Inicio
Se 0 cromossomo € sensivel & manipulagao entdo
Inicio
Realizar manipulacédo
Reavaliar o cromossomo manipulado
Se 0 cromossomo atende o critério de realimentagdo imunoldgica
entdo incluir os memes associados ao cromossomo no Banco de Memes
Fim
Fim
Até que Critério_de_Parada seja atendido
Fim

Quadro II: Algoritmo Proto G

5. Resultados Computacionais e Conclusdes
O experimento computacional foi realizado com base em um banco de 27 instancias geradas
aleatoriamente e envolvendo sorteio dos seguintes fatores: numero de po¢os, nimero de sondas fixas e
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numero de sondas alugadas. O custo unitario das sondas ndo alugadas foi considerado igual a 100
unidades monetérias e o custo das alugadas sorteado entre 100 e 200 unidades, de acordo com uma
distribuicdo uniforme. A restricdo de horizonte de tempo foi relaxada no experimento computacional.
O tempo de disponibilidade inicial das sondas, alugadas ou ndo, foi sorteado entre 0 e 100 unidades
de tempo. Os tempos de servico foram sorteados entre 24 e 100 unidades de tempo.

5.1 Algoritmo Memético

Para ajustar os pardmetros a serem utilizados no Mem_SOP foram realizados testes piloto em
instancias com 20 pocos. Os testes rodaram por 2000 iteracdes e compararam a influéncia do tamanho
da populacdo, da taxa de cruzamento e da taxa de mutacdo no desempenho qualitativo do algoritmo.
Os resultados obtidos para essas instancias foram estendidos ao restante do experimento.

Tamanho da populacio: foram testadas popula¢bes com 800, 900, 1000, 1200 e 1500
individuos. Em virtude do ensaio adotou-se a populagdo com 1000 cromossomos, especialmente para
0 melhor o desempenho em tempo das iteragdes do algoritmo.

Taxa de Cruzamento: essa taxa é estimada em funcdo do tamanho da populacao e representa
a percentagem de cruzamentos que serdo realizados em cada iteracdo face ao tamanho da populacéo.
Shi et al. (1997) recomendam que essa taxa varie entre 60% e 100% da populacdo. Nos experimentos
teste, os melhores resultados foram obtidos para valores de 80%.

Taxa de Mutacio: alguns trabalhos utilizam uma taxa variando entre 2 e 5% do tamanho da
populacdo para a mutacdo como, por exemplo no trabalho de Beasley (1993). Shi et al. (1997)
recomendam uma taxa de mutacdo de 20% para problemas de job schedule, considerando o mesmo
operador que € utilizado no presente trabalho. A melhor taxa de mutacdo segundo os testes foi
encontrada para um valor de 30%.

Busca Local: a vizinhanca da busca local é definida pela operacdo de 2-troca entre as
posicdes 2 e p, onde p é o tamanho do cromossomo. O procedimento de melhoria iterativa realiza, no
maximao, trés iteracoes.

5.2 Algoritmo ProtoG

No algoritmo ProtoG apresentado neste trabalho a proporcdo entre o nimero de PGMs
carregadas com memes do banco de memes e o nimero de PGMs carregadas com informag6es
ambientais de diversificacdo foi objeto de um estudo piloto que levou a adogdo de uma taxa de 2
ataques de agente de diversificagdo para cada 3 ataques de agentes carregados com memes do banco.
Essa taxa € um fator importante para o equilibrio entre os esforcos de diversificagdo e intensificacdo
do algoritmo. O agente ambiental, ou seja, 0 agente carregado com uma informacdo de origem
aleatdria, representa uma eficiente forma de manter a diversificacdo do processo de evolucdo
procaridtica.

A populacéo do ProtoG foi adotada de igual tamanho a populacdo do Mem_SOP para reduzir
0 numero de variaveis livres do experimento. O banco de memes foi carregado inicialmente com uma
solucdo advinda da aplicacdo da heuristica WSPT (Rothkoph, 1966) e uma da aplicagdo da
heuristica LPT1 (Lee, 1966). Na medida do desenvolvimento do algoritmo o critério de realimentacdo
imunologica determina a inclusdo no banco de memes de toda solucdo camped que seja constituida no
processo. Em consequiéncia da inclusdo da melhor solugdo corrente deve deixar o banco a solugéo de
pior adequacao.

Para comparar o desempenho relativo dos algoritmos e otimizar o esfor¢co do experimento
computacional a regra de parada foi estabelecida por tempo computacional e igual a trés minutos de
processamento em um microcomputador Pentium IV 1.2 GHz. Como as figuras 4 e 5 mostram, essa
regra de parada é bastante sensivel as principais melhorias do processo evolucionario, especialmente
em se tratando do algoritmo memético, denominado genericamente de “genético” no gréafico.
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5.3 Experimento

Os algoritmos ProtoG e Memético rodaram 30 vezes para cada instancia durante trés minutos
em cada rodada, sendo os resultados resumidos na tabela I. Na coluna tipo consta o0 nimero de pogos,
0 ndmero de sondas da frota de atendimento e o nimero de sondas que podem ser alugadas em

reforco.

Os graficos da figura 6 e 7, cujas ordenadas representam o0s valores de fitness, mostram
claramente a superioridade qualitativa da solucéo obtida pelo algoritmo ProtoG nesse experimento. O
gréfico da figura 7 ressalta o fato de que os piores resultados das 30 rodadas ProtoG para as instancias

200 e 500 sdo melhores que os melhores resultados das rodadas Mem_SOP.
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Caso Tipo Mem_SOP ProtoG
Teste Min Média Max Min Média Max
recO0l 20-2-3 188891 188891 188891 188884 188910,1 189091
rec03 20-2-3 159892 159892 159892 159881 159938,6 159983
rec05 20-2-3 159272 159272 159272 159249 159329,4 159336
rec07 20-2-8 148645 148645 148645 148586 148700 148973
rec09 20-3-7 199221 199221 199221 199191 1992942 199373
recll 20-8-2 143716 143716 143716 143708 143763,6 143828
rec37 75-4-16 768766 768789,7 769122 768715 769584,9 770618
rec39 75-2-18 893376 893542,8 893876 892961 894344,1 896297
rec4l 75-11-9 797510 797605 797932 797326 798253,9 799289
050a 50-3-2 577689 577732,2 577787 577656 577858 578109
050b 50-4-1 690187 690279 690295 690167 690532,6 690893
050c 50-3-2 690356 690449,7 690587 690352 690754,7 691055
100a 100-6-4 1453706 1457594 1457702 1445080 1445785 | 1447000
100b 100-8-2 1275864 1277342 1279434 1269452 | 1270509 | 1272790
100c 100-9-1 1293391 1294525 1295629 1286148 | 1286736 |1287816
100d 100-11-9 | 1217259 1219462 1221597 1211191 1213797 1218818
100e 100-11-9 | 1081539 1082825 1083919 1071401 | 1073764 | 1078306
100f 100-4-16 | 1299436 1301530 1302922 1290604 | 1292974 | 1296744
200a 200-6-4 4054425 | 4073714 4090028 3852468 | 3853995 | 3857171
200b 200-9-1 3864971 3888380 3910489 3675872 | 3677472 | 3679657
200c 200-5-5 4049651 | 4074927 4092817 3843305 | 3844851 | 3846969
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200d 200-9-11 | 2993249 | 3014309 3025467 2867393 | 2872460 | 2875177
200e 200-6-14 | 3062105 | 3075650 3084940 2928537 | 2935511 | 2938231
200h | 200-10-10 | 2885697 | 2904738 2919542 2762429 | 2767590 | 2771139
500a | 500-3-17 | 13095483 | 13238926 | 13351544 | 11325860 | 11359092 | 11398609
500b | 500-13-7 | 12549815 | 12638783 | 12712378 | 10761115 | 10808448 | 10934765
500c 500-7-13 | 12642354 | 12852138 | 12944094 | 10892088 | 10941988 | 10999748

Tabela I: Resultados do Experimento Computacional

E possivel observar na coluna Min da Tabela 1 que o algoritmo ProtoG apresenta as melhores
solucgdes para todas as instancias do experimento. Além disso, a medida que o tamanho das instancias
cresce, as solucdes obtidas pelo algoritmo ProtoG passam a apresentar uma melhoria bastante
significativa em relacédo as solucGes obtidas pelo outro algoritmo, chegando, essa diferenca até 16,7%.
Um comportamento semelhante pode ser observado para as demais colunas da tabela. Embora para
instancias pequenas, o algoritmo Mem_SOP apresente solugdes médias e maximas, um pouco
inferiores ao ProtoG, para instancias maiores, o algoritmo transgenético obtém os melhores resultados
chegando a uma diferenca de 17% para as instancias 500.

O experimento computacional realizado mostra que a confeccdo de um algoritmo
evolucionario baseado na manipulagdo intencional e dirigida da informacdo, que ndo utiliza a
reproducdo sexual ou a busca local, apresenta um comportamento competitivo em relacdo ao
algoritmo evolucionéario hibrido desenvolvido segundo a abordagem dos algoritmos memeéticos.
Constata-se, igualmente, que a infiltracdo de boas informacdes obtidas através de meios ndo
evolucionarios pode acelerar e guiar o processo de evolugdo melhorando-o quantitativa e
gualitativamente, e que a estratégia de transportar essas informacdes atraves de agentes semelhantes
aqueles que operam no fluxo intracelular é operacionalmente viavel. Conclui-se, ainda, que € possivel
manter a diversificacdo do processo evoluciondrio em um nivel adequado, mesmo sem utilizar os
recursos da mutacao.
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