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Resumo

Esse trabalho apresenta um caso especial do problema geral da determinagdo de uma configuragdo para
um sistema de co-geracdo de energia que utiliza o gas natural como fonte energética. O problema visa
determinar a configuragio de custo minimo de um sistema de co-geragio. E um problema
computacionalmente dificil devido a restri¢des técnicas, operacionais ¢ econdmicas. Para soluciona-lo,
sdo apresentados e comparados algoritmos evolucionarios desenvolvidos de acordo com as metaforas
dos Algoritmos Genéticos, Algoritmos Meméticos e da Transgenética Computacional. Os algoritmos
sdo aplicados a um conjunto de trinta e cinco instancias geradas de acordo com cinco diferentes ciclos
de co-geracdo. Os experimentos computacionais relatados nesse trabalho indicam uma dominancia de
melhores resultados da metafora transgenética.

Palavras-chave: sistema de co-geragdo; gas natural; algoritmo evolucionario.

Abstract

This work presents a special case of the general problem of determining the configuration of
cogeneration systems in which the primary source of energy is natural gas. The objective is to
determine the configuration with the minimum cost. Technical, operational and economic features
impose constraints to the problem making it computationally hard to solve. Evolutionary algorithms
based upon genetic, memetic and transgenetic algorithms are presented to solve the problem. A
computational experiment with thirty-five instances generated in accordance with five distinct
cogeneration cycles is reported. The results show that the transgenetic algorithm exhibits an overall
best performance.

Keywords: cogeneration system; natural gas; evolutionary algorithm.
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1. Introducdo

Co-geragdo de energia ¢ a produgdo seqiiencial de duas ou mais formas de energia a partir de
uma Unica fonte combustivel, como por exemplo, gas natural. Os dois tipos de energia mais
comumente gerados por um sistema de co-geracdo sdo a elétrica (ou mecanica) e a energia
térmica. Em geral, a energia mecanica ¢ utilizada para acionar um gerador de eletricidade,
podendo também ser utilizada em compressores e bombas. No que se refere a energia
térmica, ela pode ser utilizada para aquecimento ou refrigeragdo. Em geral, sistemas de
geragdo de energia elétrica rejeitam uma grande quantidade de calor que ¢ jogado na
atmosfera. Uma boa parte desse rejeito pode ser recuperada e usada com fins térmicos. Dessa
forma, sistemas de co-geragdo, em geral, alcancam uma eficiéncia muito superior aos
sistemas que geram separadamente energia elétrica e térmica. Os valores de eficiéncia
obtidos em sistemas de co-geragdo variam entre 80 ¢ 90%, enquanto que os valores de
eficiéncia dos sistemas onde as energias sdo geradas separadamente ficam na faixa de
30 a 50% (Educogen, 2001).

Os primeiros sistemas de co-geracdo nos Estados Unidos e na Europa surgiram no final do
século dezenove. No inicio do século vinte, era comum que consumidores de energia elétrica
de médio e grande porte tivessem suas proprias centrais de geracao de energia. Com o passar
dos anos e o surgimento de grandes centrais elétricas que forneciam energia de forma
abundante e a custos baixos, os sistemas de co-geracdo foram sendo cada vez menos
utilizados, chegando a representar somente 3% no inicio da década de 70 nos Estados Unidos
(Orlando, 1997). Essa situacdo se reverteu em conseqiiéncia da crise do petrdleo quando
diversos paises implementaram politicas de incentivo que visavam reduzir o consumo ¢ a
dependéncia de produtos derivados do petroleo. Desde o surgimento dos primeiros sistemas
de co-geragdo até os dias atuais o projeto desses sistemas foi modificado significativamente
como resultado de novos requisitos tais como a interconexdo com as redes de fornecimento
de energia elétrica. A energia elétrica gerada pode ser utilizada in loco ou exportada. A
energia térmica pode gerar calor, frio ou ambos. Os sistemas de co-geragdo podem ter
qualquer tamanho. O unico requisito de todo sistema deste tipo ¢ que ele seja
economicamente vidavel usando um critério que deve ser estabelecido pelo investidor.

Dentre as fontes de energia primaria para os sistemas de co-geragdo, o gas natural tem se
mostrado um combustivel bastante atrativo uma vez que ele se caracteriza por uma queima
eficiente e limpa. Na atualidade os seguintes fatores apontam para o crescimento dos
sistemas de co-geracdo com base no gas natural: melhor aproveitamento da capacidade de
geragdo de energia no usuario, independéncia da rede elétrica e seguranga no fornecimento,
maior eficiéncia na geracdo de energia, reducdo de gastos de transporte e distribuicdo, e
aproveitamento de um combustivel pouco poluente e melhor adequagdo entre a oferta e
demanda por energia.

A tecnologia necessaria a definigdo dos componentes de um sistema de co-geragdo ¢
complexa e ainda bastante dependente da experiéncia de seu projetista. Ajustes técnicos,
exigéncias de demanda, confiabilidade, disponibilidade e intimeras possibilidades de
composi¢do da configuragdo tornam o problema extremamente complexo. Varias
metodologias sistematizam o processo de projeto e operagdo desses sistemas, em geral,
levando em conta pelo menos dois pontos de vista: especificagdes de projeto / configurago e
operagdo (Educogen, 2001). Tradicionalmente os métodos de otimizagdo abordam
independentemente cada uma das duas énfases. Um estudo sobre métodos de otimizagdo de
sistemas de geragdo de energia ¢ apresentado no trabalho de Frangopoulos (2003).
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Considerando o ponto de vista da configuragdo e operacdo, recentemente um subproblema de
otimizacdo associado ao projeto de novos sistemas vem ganhando importincia, o problema
da determinacdo de sistemas de custo minimo sujeito a restricdes de demanda e de
especificacdes de projeto. O presente trabalho aborda um caso do problema de sistemas de
co-geracdo de minimo custo ainda ndo relatado na literatura. O objetivo da pesquisa ¢
modelar e apresentar métodos de solugdo para o problema descrito ¢ denominado Problema
da Determinag@o da Configuragdo de Custo Minimo de Sistemas de Co-geragdo de Energia
com base em Gas Natural (PCCM).

Nesse trabalho sdo apresentados algoritmos evoluciondrios para a solu¢do dos modelos
formulados, sendo as abordagens de desenvolvimento através de algoritmos genéticos,
algoritmos meméticos e algoritmos transgenéticos. A se¢do 2 descreve o problema geral de
co-geracdo e apresenta dois modelos de programagdo matematica para representar os
subproblemas particulares que serfio propostos e solucionados no presente trabalho. As
secdes 3 e 4 apresentam os conceitos fundamentais para a compreensdo dos algoritmos
propostos. Na secdo 5 sdo relatados os experimentos computacionais que comparam a
performance dos algoritmos. O experimento mostra que a abordagem transgenética produz,
em ambos os modelos sugeridos, melhores resultados que as demais. Na se¢do 6 sdo feitas as
consideragdes e conclusdes finais.

2. Descricdo do Problema

O problema geral da co-geragdo visa determinar a melhor tecnologia e o melhor projeto de
um sistema para uma dada aplicagdo, examinando também sua operagdo ao longo de um
horizonte de planejamento. Durante a fase de projeto, um enorme ntimero de fatores deve ser
considerado, desde a arquitetura do sistema até as especificagcdes detalhadas dos principais
equipamentos empregados. Para contornar a dificuldade imposta pelas decisdes acopladas,
sugere-se que o projeto de sistemas de co-geragdo seja realizado em etapas. A definicdo dessas
fases tem sido objeto de estudo de diversos pesquisadores. E bastante aceita a metodologia
de estabelecer dois pontos de vistas para o projeto: especificagcdes de projeto / configuragdo e
operagdo (Educogen, 2001). Assim a etapa de especifica¢des detalha as exigéncias a serem
atendidas pelo sistema, bem como as caracteristicas dos equipamentos a serem utilizados.
Capacidade nominal, eficiéncia, niveis de emissao, barulho e vibra¢do sdo alguns dos pontos
a serem considerados. A etapa de configuragdo / operagdo visa estabelecer a arquitetura do
sistema e examinar as condi¢des de trabalho que otimizardo o desempenho do sistema. Sob a
Otica da operagdo Cerri et al. (2000) investigam a otimizag¢do de carga entre os diversos
componentes de uma planta de co-geracdo segundo fatores econdmicos e ambientais.
Manolas et al. (1997) apresentam um algoritmo genético combinado com um simulador para
resolver o problema da otimizagdo da operagdo de um sistema de co-geracdo sob o ponto de
vista da minimizagdo do custo de geracdo de energia. Outros trabalhos que investigam modelos
e algoritmos para a otimizagdo da operacdo de sistemas de co-gerag@o sdo apresentados por
Yokoyama et al. (1994), Assenmacher et al. (1997), Zhao et al. (1998) e Dotzauer (2001).

No caso do ponto de vista das especificagdes de projeto / configuracdo a literatura néo € tdo
extensa, destacando-se alguns trabalhos como os de Horii et al. (1987) e de Nishi et al.
(1996). No desenvolvimento de modelos que integrem os dois pontos de vista a literatura
apresenta poucos relatos, ressaltando-se o trabalho de Frangopoulos (1991). Frangopoulos &
Dimopoulos (2001) investigam fatores como a confiabilidade de operacdo de cada parte e a
disponibilidade dos equipamentos mostrando que tais fatores ndo devem ser desconsiderados
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durante o projeto geral de um sistema de co-geracdo. Eles abordam o problema da
confiabilidade e disponibilidade dos equipamentos através da inclusdo de equipamentos
redundantes na solucdo 6tima para que falhas no sistema sejam evitadas. Em seu trabalho
eles demonstram que a estimativa de Iucro ao longo do tempo devido a utilizagdo do sistema
projetado € superestimada quando aspectos concernentes a confiabilidade sdo desconside-
rados na fase de projeto.

Sob o ponto de vista do estudo da configuragdo 6tima de um sistema de co-geragdo com base
em gas natural a literatura é reticente. Para orientar o projetista o estado da arte sugere
“padrdes” de composi¢do de equipamentos — denominados ciclos de co-geragdo — conforme
0 objetivo do sistema de co-geracdo. A escolha dos equipamentos se da orientada pela
composic¢ao sugerida pelo ciclo e pelas especificagdes dos equipamentos.

O Centro de Tecnologia do Gas (CTGAS) emprega no Brasil principalmente cinco ciclos na
co-geragdo de energia com base em gas natural: Combinado, Combinado e Vapor de Processo,
Compressao e Eletricidade, Secagem, e Producdo de Frio/Absorg@o. Atualmente alguns dos
equipamentos mais utilizados nesses sistemas sdo: motores, turbinas a gas e a vapor, chillers,
geradores, compressores ¢ recuperadores de calor. A Tabela 1 mostra a composi¢do minima
de equipamentos necessaria para cada um dos ciclos citados. Sdo citadas as seguintes classes
de equipamentos: gerador (GE), recuperador de calor (RE), turbina a vapor (TV), turbina a
gas (TG), compressor (CP), motor (MT) e chiller (CH). Os ciclos propostos representam
solugdes tecnicamente comprovadas na pratica do projeto de sistemas de co-geragdo.

Tabela 1 — Numero de equipamentos em cada ciclo de co-geragéo.

Classes de Equipamentos

Ciclo Sigla
GE|Re|Tv|TG|cP|MT|CH
Combinado Cc 1 1 1 2
Combinado e Vapor de Processo (Vapor) \% 1 1 1 2
Compressao e Eletricidade (Compressao) Cp 1 1 1 2 2
Secagem S 1 1 1
Frio / Absor¢ao (Frio) F 1 1 1

A Figura 1 ilustra um esquema geral de distribui¢do dos equipamentos para o ciclo de co-
geracdo compressdo ¢ eletricidade. No ciclo Cp o combustivel primario, no caso o gas
natural, aciona uma turbina a gas. A turbina aciona um compressor e seus gases de exaustdo
sdo direcionados para um recuperador de calor. O vapor gerado no recuperador ¢ aplicado
em turbina a vapor com a finalidade de acionar um compressor adicional e um gerador de

energia elétrica.
AR Combustivel
RE
= B T
v TV v

Figura 1 — Esquema do ciclo compresséo e eletricidade.
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Os sistemas de co-geracdo seguem, em principio, a arquitetura sugerida pelos ciclos de co-
geragdo, podendo variar o tipo e a quantidade de seus componentes, conforme as exigéncias
expressas pelas especificagdes. A Figura 2 exibe um sistema de co-geracdo baseado no ciclo
Compressdo e Eletricidade. O sistema exibido utiliza cinco chillers para implementar a
posi¢do do Recuperador de Calor, e duas turbinas de vapor com seus respectivos geradores
para solucionar a ligagdo TV-CP do ciclo associado.

Além das imposi¢des de projeto, a disponibilidade comercial dos equipamentos ¢
fundamental para definir quantos e quais equipamentos serdo utilizados no sistema. A
disponibilidade de mercado também pode gerar incompatibilidades entre equipamentos e
exigir a presenca de implementos para tornar possivel, na pratica, a viabilizagdo de certas
composicdes de equipamentos. A associagdo entre motores e turbinas, por exemplo, exige o
atendimento de varias exigéncias. Por outro lado é comum que os chillers exijam
componentes adicionais ndo constantes dos esquemas gerais propostos na metodologia dos
ciclos. Como um exemplo das peculiaridades anteriormente citadas seja o processo de
projeto de um sistema de co-geragdo com 42.000 BTUs e 10MW de energia elétrica para o
Ciclo Frio/Absor¢ao. Uma configuragdo que atenda as condi¢gdes de demanda citadas deve
ser constituida, em principio, com pelo menos um motor, um gerador e um chiller, ou seja,
trés classes de equipamentos. No entanto, por razdes de seguranga o sistema de co-geragdo
associado ao Ciclo Frio/Absorc¢éo que devera atender a demanda anteriormente citada podera
ser constituido, por exemplo, com dois tipos diferentes de motores e chillers.

> CHILLER

TURBINA
GAS

FI— comprESsOR

Figura 2 — Um sistema de co-geragdo compressio e eletricidade.

Na medida em que a tecnologia do gas natural avanga, novos equipamentos sdo ofertados
pelo mercado, ampliando-se cada vez mais as possibilidades de escolha para a constituigdo
dos sistemas de co-geragdo. Além disso, os altos investimentos necessarios para a
constituicdo desses sistemas sugerem que sejam implementados em etapas. Claramente as
etapas devem ser integradas em um mesmo planejamento, representando um aumento de
opc¢des para o tomador de decisdo — um aumento significativo na complexidade do problema
de determinacdo da configuragdo de minimo custo. Adicionalmente, o fato de certos
equipamentos exigirem implementos para que possam operar em determinados sistemas
redunda, em termos de modelagem, na constitui¢do de novos itens — os equipamentos com o
implemento — que vdo se somar aos equipamentos comerciais padrao.

O presente trabalho aborda o caso especifico da determinagdo de configuragdes de custo
minimo para o projeto de novos sistemas de co-geragdo. Seja mo niimero de classes distintas
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de equipamentos que compdem um sistema de co-geracdo e Tj o niimero de diferentes itens
disponiveis que compdem a classe j, j=1,..., m. O problema de configuragdo de custo minimo
em um sistema de co-geragdo pode ser formulado como em PCCM1:

m Tj
(PCCM1)  MinY Y e x, (1)
j=1 izl
Qujeitoa:
Tj
WX, =W, j=1L..,m (2)
i=1
i
> % <0, j=1...m (3)
i=1
X; 20, X; inteiro “)

onde X; ¢ o numero de unidades i pertencentes a classe j, W, denota a poténcia minima
requerida dos componentes da classe j, Wj; ¢ poténcia do componente i da classe |, Cj € o
custo de uma unidade do componente i da classe j e O; ¢ o nimero maximo de componentes
da classe |.

As restrigdes (2) asseguram que os equipamentos que compdem o sistema de co-geragdo
fornecem a poténcia requerida. As restrigdes do tipo (3) fixam o niimero de equipamentos
para cada classe de acordo com o previsto pela configuragdo de co-geragdo adotada no
projeto ¢ decorrentes de consideragdes associadas ao layout da planta, confiabilidade e
seguranca, meio ambiente, condigdes de operagdo, etc.

As equagdes (1), (2) e (4) de PCCM1 compdem um dos modelos associados ao Problema de
Orgamento (Ram et al., 1988), conhecido problema NP-Arduo. A restricio (3) representa
uma restricdo de cardinalidade adicional ao modelo citado. Uma solugdo via computagdo
evolucionaria para problemas da classe de PCCM1 ¢ sugerida por Fujita et al. (1996), que
consideram custos fixos e custos operacionais dos equipamentos dentro de um certo
horizonte de tempo.

Tendo em vista que, em certas ocasides, o projeto pode fixar previamente o numero de
equipamentos em cada classe, também sera examinado o modelo denominado (PCCM2)
onde a restrigdo (3) é substituida pela restri¢ao (5).

T

Xij =0. ] =1,...m (5)

]
1

3. OsAlgoritmos Genético e Memético

A Computagdo Evolucionaria ¢ uma abordagem que se inspira em mecanismos evolucionarios
naturais para desenvolver algoritmos computacionais. Os algoritmos desenvolvidos segundo
essa abordagem utilizam um reservatdrio de informagdes codificado em um formato que
imita a informagdo genética (cromossomos) e opera segundo uma ldgica que permite que tais
unidades troquem informacao entre si (Yao, 1996). Os Algoritmos Genéticos (Holland, 1975)
constituem uma das mais conhecidas classes de algoritmos evolucionarios. Os algoritmos
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genéticos sdo baseados em uma populagdo de cromossomos, desenvolvendo sua fonte de
diversificagdo através de operadores de cruzamento e mutagdes aleatorias. No contexto
computacional “evolugdo” ¢ entendida como um método de busca dentro de um espago de
solugdes viaveis. Os operadores de cruzamento sdo uma forma de re-combinar informagdes
contidas nos cromossomos dos pais, produzindo filhos que representam novos pontos no
espacgo de busca. O Quadro I apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo genético (AG) que sera
utilizado na solug¢ao dos modelos PCCM.

inicializar populagao P;
repita
selecione uma subpopulagio P’; //pais da proxima geragéo
parai <« 1 aténr_cruzamento faca
escolha G, S, € P, aleatoriamente;
filho < cruzamento(S,, S);
sef(S) 2 f(S) entéo Sux < Si;
senéo Sdux <~ SZ:
se f(S.x) = f(filho) entdo
filho substitui S,,x em P;
fim_se;
fim_para;
parai <« 1 aténr_mutagdes faca
selecione um cromossomo § em P;
§ < mutagdo(S);
fim_para;
até que critério_parada seja satisfeito;

Quadro | — Algoritmo genético.

No algoritmo descrito no Quadro I o procedimento cruzamento(S,, S) € o responsavel pela
recombinagdo dos cromossomos pais. § e S, sdo cromossomos escolhidos em uma sub-
populagdo P'c P. O procedimento leva a formacdo de um novo cromossomo, filho. A
variavel f(S) guarda o valor da fun¢io objetivo da solugdo representada pelo cromossomo S.
Uma vez que o problema tratado nesse trabalho é de minimizagdo, quanto menor o valor
dessa variavel, melhor sera a adequag@o de um dado individuo. O valor da fungdo objetivo da
solugdo representada pelo cromossomo filho é comparado com o valor da fungéo objetivo
das solugdes representadas pelos cromossomos pais, através da variavel Sy que guarda o
cromossomo pai com o pior valor da fungdo objetivo. Dentre os trés cromossomos (um filho
e dois pais), retornam a populago os dois que representam as melhores solugdes (com menor
valor da fungdo objetivo). O procedimento mutacao(S) realiza mutagdes nos cromossomos
escolhidos em P, introduzindo variabilidade no processo.

Apesar de se constituirem em uma poderosa ferramenta para a solu¢do de varios problemas
computacionais, os algoritmos genéticos falham em alcancar bom desempenho em diversas e
importantes situagdes (Horn & Goldberg, 1995). Para desenvolver algoritmos genéticos com
um melhor desempenho foram investigadas estratégias alternativas para criar operadores de
cruzamento ou esquemas de mutacdo (Jaszkiewicz & Kominek, 2003), bem como hibridizar
ou estender a metafora (Whitley, 1995). Em muitos casos os denominados Algoritmos
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Genéticos Hibridos incorporam procedimentos de busca local como uma parte do processo
de evolugdo da informagdo genética. Tais procedimentos de busca local tém por objetivo
equilibrar o potencial de diversificagdo expresso pelos operadores de cruzamento e mutagdo,
concentrando a busca em determinadas regides promissoras do espaco de solucdo do
problema e melhorando o desempenho final do algoritmo. Na computagdo, Algoritmos
Genéticos munidos de estratégias de busca local também foram denominados de Algoritmos
Meméticos (Radcliffe & Surry, 1994). O Quadro II apresenta o pseudo-codigo para os
algoritmos memeéticos que serdo utilizados na solugdo dos modelos PCCM. As setas no
Quadro IT mostram que o algoritmo memético AM ¢ formado a partir do algoritmo AG
enriquecido por procedimentos de busca local. Os procedimentos de busca local que sdo
ressaltados proporcionam oportunidades de melhoria da adequagdo dos cromossomos
independente do processo de cruzamento e mutacdo. Alguns autores sugerem que tal fato
reproduziria a proposta de Jean-Baptiste Lamarck, caracterizando uma forma de evolugéo
Lamarckiana (Whitley et al., 1994).

inicializar populagao P;
repita
selecione uma subpopulagdo P’; //pais da proxima geragdo
parai < | aténr cruzamento faga
escolha G, S, € P, aleatoriamente;
filho < cruzamento(S,, $);
sef(§) = f(S) entdo Sux < S;;
SeNdo Sux < S
se f(S,y) 2 f(filho) entdo
- filho < busca_local(filho);
filho substitui S,,x em P;
fim_se;
fim_para;
parai < | aténr mutagdes faca
selecione um cromossomo § em P;
§ <mutacdo(S);
- S « busca_local(S);
fim_para;
até que critério_parada seja satisfeito;

Quadro Il — Algoritmo memético.

O esforgo computacional necessario ao desenvolvimento da busca local dos algoritmos
meméticos pode ser elevado, de modo que outras pesquisas propdem formas alternativas para
guiar a evolugdo (Nolfi & Floreano, 1999; Hansen & Ostermeier, 2001; Reynolds, 1994).

3.1 Algoritmos genético e memético aplicados ao PCCM

A codificagdo do cromossomo ¢ feita de acordo com o ciclo de co-geragdo que sera
examinado. A Figura 3 mostra um cromossomo que representa uma solucao para Ciclo de
Frio/Absor¢do onde O; =3, j=1,2,3 ¢ T; = 10, i=1,2,3.

238 Pesquisa Operacional, v.25, n.2, p.231-259, Maio a Agosto de 2005



Goldbarg et al. — Algoritmos evolucionarios na determinagéo da configuragdo de custo minimo de sistemas de co-geragéo de energia com base no gés natural

Os alelos sdo os indices dos modelos dos tipos de equipamentos de cada classe. O valor zero
em um alelo significa que ndo hd equipamento alocado na posi¢do. No caso da solugéo
apresentada na Figura 3, o sistema é composto por dois motores (tipos 1 e 2), dois geradores
(tipos 7 ¢ 9) e trés chillers (tipo 3, 7 ¢ 4). A adequagdo do cromossomo ¢ medida pelo custo
total de cada configuragéo.

Na implementacdo dos algoritmos foram testados dois métodos classicos de selegdo: o
torneio bindrio estocastico, onde a probabilidade de escolha dos cromossomos era
proporcional & sua adequagdo, e a técnica da roleta, além de uma estratégia heuristica.

indice do Equipamento

o
lo]1]2[0]7[9]3[7]4]

SRV S S

Motores Geradores Chillers

Figura 3 — Cromossomo para o ciclo de produg¢do de frio.

O torneio bindrio ¢ um caso especifico do método de selecdo por torneio estudado em
diversos trabalhos (Goldberg et al., 1990; Miihlenbein, 1989). No torneio deterministico, a
idéia é escolher aleatoriamente um certo nimero de individuos de uma populagdo e
selecionar o melhor deles para futuro processamento, como por exemplo, genitor de uma
proxima geracdo. No torneio bindrio o tamanho do grupo de individuos é 2. No torneio
probabilistico, um individuo do grupo ¢ selecionado de acordo com uma probabilidade.
Nesse trabalho a probabilidade de escolha do individuo é proporcional a sua adequag@o.

O método de selegdo por roleta ¢ um caso especifico da selegdo por reprodugéo proporcional
(Goldberg & Deb, 1991). No método da roleta a chance de um individuo ser escolhido para
reproduc@o € proporcional a sua adequagdo em comparagdo com todos os individuos da
populagio.

A estratégia heuristica de sele¢do organiza o conjunto de reprodugdo com uma parte dos
cromossomos escolhida entre os melhores da populacdo e outra parte escolhida aleatdria-
mente na populacido remanescente. Os resultados obtidos com os algoritmos implementados
com a técnica de torneio binario estocastico foram significativamente inferiores aos
resultados obtidos com a implementagdo das demais técnicas. Nesse trabalho, portanto, é
relatado apenas o resultado dos experimentos que utilizaram o método da roleta e a estratégia
heuristica de selecdo. Os algoritmos genéticos implementados segundo esses dois
procedimentos serdo denotados por AG2 e AG3, respectivamente. A escolha dos parametros
da estratégia de selecdo de AG3 sdo relatados na se¢@o 5.1. Para cada um dos algoritmos
genéticos desenvolvidos um processo de evolugdo Lamarckiana foi associado de forma a
constituir os algoritmos meméticos, respectivamente denominados AM2 e AM3.

Para AG3 e AM3 a técnica de seleg@o e reproducdo combina aleatoriamente, dois a dois, os
cromossomos da populagdo P’ até que todos sejam emparelhados. Cada dupla de pais gera
um unico filho. O filho gerado substitui, em P, o pai conforme o procedimento descrito nos
Quadros I e II. O operador de cruzamento permuta material genético dos pais apenas entre os
grupos de genes que correspondem as mesmas classes de equipamentos. O operador examina
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o custo da configuragdo dos pais formando um filho que herde os equipamentos de menor
custo de ambos, atendida a demanda de poténcia necessaria.

A mutacdo consiste na escolha aleatoria de uma posi¢do no cromossomo ¢ na substitui¢do do
componente por algum outro que também atenda aos requisitos de energia.

O procedimento de busca local, chamado nos pontos ressaltados pelas setas no Quadro II,
utiliza uma estrutura de vizinhanca onde uma solugdo § € vizinha de outra § se apenas um
tipo de equipamento de uma unica classe de § for diferente de §. Seja um sistema de
Frio/Absor¢do onde O;=1, j=1,2,3 e T;=3, i=1,2,3 e as classes de equipamentos
Geradores = {a,1,2}, Motores = {b,3,4} e Chillers = {c,5,6}. A Figura 4 ilustra a vizinhanga
da solugdo (a,b,c).

Lifloleff2]b]c] Lallblfs|[afb]o]

Lal3cflafafc]

Figura 4 — Vizinhanga 2-troca para a busca local do algoritmo memético.

4. Algoritmo Transgenético

Os algoritmos transgenéticos pertencem a classe dos algoritmos evolucionarios e baseiam
sua metafora no processo de simbiogénese (Goldbarg & Goldbarg, 2002; Goldbarg et al.,
2004). A simbiogénese ¢ uma teoria evolucionaria onde individuos de naturezas distintas —
de diferentes espécies — se unem para formar um novo individuo (Morowitz, 1992). A
simbiogénese enfatiza mais os efeitos positivos resultantes das inter-relagdes entre
individuos do que a sobrevivéncia e reprodu¢do do mais apto. Pesquisas recentes indicam
que os micro-organismos sdo das maiores forgas evolucionarias que atuam sobre a selecdo
das espécies através de processos simbidticos (Margulis, 1998).

Adaptando os conceitos anteriores ao contexto computacional, os algoritmos transgenéticos
trabalham basicamente com populacdes de individuos de naturezas distintas em um processo
simbiodtico de troca de informagdes genéticas e ndo genéticas. A metafora ¢ desdobrada em
trés niveis. No primeiro esta a popula¢do de cromossomos que representa a memoria corrente
da busca, o conjunto de configuragdes em exame. O segundo nivel é constituido pelos
vetores transgenéticos, individuos de natureza diferente dos cromossomos e que sdo
utilizados para promover a intensificagdo e diversificagdo da busca. O terceiro nivel ¢
formado pelas regras que administram o processo de interagdo entre as populagdes de vetores
e de cromossomos. A abordagem propde utilizar informagdes ndo genéticas obtidas a priori
para guiar a agdo de seus vetores. Por outro lado, por se tratar de um processo evolucionario,
informagdes obtidas ao longo do processo também sdo utilizadas. No processo transgenético,
todavia, ndo se permite troca de informagdes diretamente entre 0s cromossomos. A
abordagem ndo se propde somente a agregar informagdes ndo genéticas ao reservatdrio
genético, ou a realimentar o processo evolucionario com informacdes emergentes da
populagio.

S&o incorporadas ao algoritmo informagdes obtidas a priori com trés finalidades adicionais:
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e Gerar e realimentar a evolugdo, na medida em que as regras de administracdo do
processo podem ser alteradas pelo resultado da busca.

e Avaliar o fluxo de informacgdo dentro de cada nivel e na transi¢do entre os niveis.
Os varios estagios de avaliagdo introduzem a possibilidade de que a informagéo
seja submetida a diversos processos de selegdo bem como que a informagédo
incorporada a priori possa ter alguns de seus graus de liberdade ajustados através
de parametros.

e Conduzir a evolugdo da populagdo, independentemente de um processo reprodutivo
sexual (recombinacdo entre individuos) ou de mutagdes, caracteristicas indispensaveis
da abordagem genética e memética, porque emprega um mecanismo transgenético
para efetuar a simbiogénese — evolucgao induzida.

Os algoritmos transgenéticos podem decompor o processo de selecdo em varios niveis, tais
como:

e Competicdo entre as regras de administracdo pela oportunidade de fornecerem
informag¢des que se incorporem aos vetores de manipulagéo.

o Competicdo entre os vetores pela possibilidade de manipularem os cromossomos.

e Competicdo entre as informagdes contidas nos cromossomos — genes ou conjuntos de
genes — com as informagdes transportadas pelos vetores para preservarem sua
continuidade dentro dos gendtipos.

O nivel associado as regras de administragdo do modelo transgenético corresponde ao
projeto e coordenacdo de um processo de inter-relagdes entre populacdes de individuos de
diferente natureza — co-evolugdo (Ehrlich & Raven, 1964). O presente trabalho sugere uma
modelagem simplificada das regras de administragdo da co-evolug@o entre a populagdo de
cromossomos € os vetores transgenéticos, considerando-as expressas através de procedi-
mentos heuristicos.

4.1 Vetorestransgenéticos

Um vetor transgenético, A, € uma dupla A = (I, @), onde | é uma cadeia de informagdo e ® é
o método de manipulagdo, ® = (py,...,ps), Pj, j=1,...,S, sdo procedimentos que definem a
atuagdo do vetor. Ao infiltrarem sua cadeia de informagdo | os vetores transgenéticos
provavelmente alteraro o cromossomo e sua adequagdo. Desse modo S ¢ um cromossomo
formado a partir de § pela aplicacdo do método @ de introdugdo da cadeia I. A Tabela 2
resume o0s procedimentos que compdem o método de manipulagdo dos vetores
transgenéticos. Em uma analogia a terminologia empregada pela Engenharia Genética, dois
tipos de vetores transgenéticos sdo denominados Virus e Particula Genética Mdvel. O vetor A
¢ dito um virus quando p; é determinado através de uma fungdo probabilistica ¢ seu método
@ incorpora os quatro procedimentos da Tabela 2, onde § € um cromossomo. Um vetor A é
dito particula genética movel quando sua cadeia de informagdo | ¢ traduzida no formato
genético e seu método utiliza somente os procedimentos 1 e 2, sendo p; definido por uma
fungdo deterministica.
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Tabela 2 — Procedimentos gerais de um vetor transgenético.

Procedimento | Denominacéo Descricéo
. Define o critério de avaliacdo que estabelece quando um
Procedimento 1 Ataque (A) | cromossomo ¢é suscetivel a manipulagio do vetor.
(P A: S — {falso, verdadeiro}, i =1,...,N.
Procedimento 2 Operador de Se A(S) = verdadeiro”, o procedlment9 define como a
. informagao |, transportada pelo vetor, sera transferida para
P Transcrigdo (/)

0 Cromossomo.

Procedimento 3

Bloqueio da

Torna o resultado da manipulago inviolavel por um certo

(05) Informacao periodo de tempo — numero de iteragdes, geragdes de
Ps Transcrita (%) | cromossomos, etc.
. Desbloqueio da
Procedimento 4 ~ . ~ .
(02) Informagdo | Torna o resultado da manipulagdo sem restrigdes.
4 Transcrita (¥)

4.2 Regrasdeadministracdo da evolugao — regras transgenéticas

Basicamente sdo propostas presentemente trés tipos de regras de administragdo da inter-
relacdo entre a populagdo de vetores e a de cromossomos. As do “tipo 1” sdo responsaveis
pela constituigdo de informagdes que poderdo ser incorporadas aos cromossomos. O modo
como essas informagdes serdo incorporadas ao cromossomo sdo definidas pelas regras do
“tipo 2”. As regras do tipo 2 sdo orientagdes para constituicdo de operadores de manipulagdo
genética. Se um vetor nao ¢ bem sucedido em sua tentativa de manipulacdo (ataque), diz-se
que o cromossomo “resistiu” a manipulacdo. O critério de resisténcia a manipulacdo pode
levar em conta a variacdo de adequag@o decorrente da manipulagdo. Além disso, a avaliacdo
do vetor pode considerar o nimero de manipulagdes bem sucedidas do vetor. O sucesso do
vetor permite avaliar as regras que o constituiram. A agdo dos vetores de manipulagdo sobre
a populacdo de cromossomos ¢ estabelecida pelas regras do tipo 3. Essas regras podem se
referir ao numero de vetores que participardo de cada iteragdo do algoritmo, aos critérios que
definirdo quantos cromossomos serdo atacados, a seqiiéncia de ataque dos vetores, etc.
Denomina-se regra R; a j-ésima regra do tipo i. O conjunto das regras de administragéo e os
procedimentos inerentes aos vetores constituem um esquema de manipulagao.

4.3 Algoritmo ProtoG

O algoritmo transgenético implementado para a solu¢do dos modelos PCCM ¢ mostrado no
Quadro I1I.

A populagdo inicial de cromossomos ¢ formada da mesma forma que em outros algoritmos
evolucionarios. O procedimento carrega regras_transgenéticas() determina como a
populagdo de vetores transgenéticos € constituida, informando o conjunto de regras de
administragdo que serdo utilizadas. O procedimento vetor transgenético( ) recebe como
parametro r, o nimero de vetores a serem gerados segundo as regras de administragdo. Cada
um dos I vetores carrega uma informag@o obtida de alguma regra do tipo 1 e possui um
operador definido por uma regra do tipo 2. Os demais procedimentos dos vetores (P1, Ps € Pa)
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ja estdo definidos no algoritmo, porque sdo caracteristicas inerentes ao vetor. Um conjunto
com ¢ cromossomos ¢ gerado no procedimento sele¢do_populacdo( ). Sido selecionados q
cromossomos da populacdo para serem atacados por todos os vetores de set_A. Os valores de
g e r, bem como a estratégia que sera utilizada para atacar os ( cromossomos com 0s
vetores sdo determinados por regras do tipo 3. Algumas regras do tipo 3 orientam a confecgéo
do codigo do algoritmo e ndo sdo informadas através de carrega_regras_transgenéticas( ).
O procedimento ataque( ) implementa p;. Caso o procedimento retorne valor “verdadeiro”
em alguma itera¢do, Ay completa a manipulagdo de S, o i-ésimo cromossomo de Set S Se o
cromossomo § ¢ considerado como um bom exemplo de evolugdo, segundo algum critério
estabelecido no algoritmo, entdo a rotina critério_realimentacdo() retorna o valor
“verdadeiro”. Nesse caso, a rotina incluir_fonte_informag&o( ) implementa a inclusdo da
solucdo representada em § como uma fonte de informagao ndo genética para ser considerada
pelas regras de administra¢cdo na formagao de futuras geracdes de vetores transgenéticos. Um
exemplo de critério para selecionar um cromossomo para ser incluido como fonte de
informagéo ¢é apresentado no Quadro IV, onde f(-) representa a funcdo de adequagdo. O
critério descrito no Quadro IV considera um cromossomo que representa uma solugdo
melhor que qualquer outra encontrada até um determinado momento um bom exemplo de
evolugdo. O algoritmo continua até que um critério de parada, previamente definido, seja
atendido. O critério de parada, a exemplo de outros algoritmos evolucionarios, pode ser
estabelecido em fun¢do de um nimero maximo de iteragdes sem melhoria da melhor solucdo
corrente, de um tempo maximo de processamento, etc.

gerar populacdo (S, ..., S\);
carrega_regras_transgenéticas (Tipol,Tipo2, g, r);
repita
set A < vetor_transgenético(r);
set S« selecdo_populagdo(S,, ..., S\, Q);
parai <« 1 atéqfaca
parak« 1 atér faca
se ataque(S,\y) entdo
S < manipular(S, Ay);
se critério_realimentac¢do(S) entdo
incluir_fonte informacio(S);
fim_se;
fim_para_k;
fim_para _i;
até critério_parada ser satisfeito;

Quadro Il — Pseudo-codigo de um algoritmo ProtoG.

se f(§) <f(melhor solugdo corrente) entdo
retor ne(“verdadeiro™);
retor ne(“falso”);

Quadro IV — Exemplo de pseudo-codigo para critério_realimentacgdo( ).
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4.4

Algoritmo ProtoG aplicado ao problema PCCM

O algoritmo ProtoG implementado para resolver o problema da configuragdo minima de um
sistema de co-geracdo utiliza o vetor particula genética movel. As caracteristicas desse vetor
sdo mostradas na Tabela 3.

Tabela 3 — Procedimentos especificos da particula genética movel.

Procedimento Denominacéo Descricao

Dados f(S) e f(S;) as adequagdes de um cromossomo
da populagdo antes e depois de uma manipulagio,

Procedimento 1 Ataque respectivamente, calcular A segundo a seguinte formula:

(P (A) f(S)-f(5)=2
Se A > 0 entdo A(S) = “verdadeiro”,
sendo A(S) = “falso”

. Operador de A(S) = “verdadeiro”, entdo introduzir a cadeia de
Procedimento 2 - . ~ .
(02) Transcri¢ao informagdo I conforme operador definido por regra
2 N tipo 2.

As seguintes regras transgenéticas sao utilizadas:

Ry1: Obter uma cadeia de informagdo | de comprimento 1 com componentes distintos através
da utilizago da heuristica gulosa descrita no Quadro V.
1. Ordenar os equipamentos de cada classe em ordem nao decrescente de custos.
2. Construir Syeey cOm os primeiros O, j = 1,...,m, componentes que atendem a demanda
m
de poténcia { ZOJ- =0 equipamentos selecionados}.
i=1
3. Dividir Syeey em LO/I conjuntos aleatoriamente (cada elemento do conjunto pertence
a uma classe de equipamento).
4. Avaliar os custos dos conjuntos.
5. Formar | com o conjunto de menor custo.
Quadro V — Heuristica gulosa utilizada em Ry;.

Ri2: Obter uma cadeia de informacdo | com componentes distintos de forma aleatoria.

Riz: Obter uma cadeia de informagdo | com componentes distintos, sorteada aleatoriamente
de qualquer um dos cromossomos de um conjunto de elite que possui até [n/2J
individuos, onde n ¢ a cardinalidade das classes de equipamentos.

Ry1: Para o modelo PCCM1: Seja S um cromossomo, A uma Particula Genética Movel

m
com uma cadeia de informagdo | com comprimento |, e { IZTj ,i=1,...,m Um
j=1
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procedimento combine(A[k], i, j) é definido onde o componente A[k] é combinado com
i equipamentos da classe j em S i=1, ..., j, iterativamente verificando se a poténcia
minima exigida ¢ atendida. O procedimento que implementa P, é mostrado no
Quadro VL

Sax < S;
parak « 1 atél faca
j < class(A[K]);
parai« 1 até(t-1)faca
Sren < combine(A[K], i, j);
98 (f(Sman) < f(Saw)) €Nt&0
Saux <_Sman;
i<t
fim_se;
fim_para_i;
fim_para k;

Quadro VI — Operador de transcri¢do para o modelo PCCMI.

Rx1: No modelo PCCM2: Sdo selecionados | itens da mesma classe dos componentes da
cadeia de informag@o do vetor no cromossomo alvo da manipulagdo. Se a substitui¢ao
dos | componentes ou apenas de um deles, pelos componentes do vetor melhorar a
adequacdo do cromossomo, atendendo os requisitos minimos de poténcia, entdo o(s)
componente(s) € (sdo) substituido(s) no cromossomo. A Figura 5 mostra os trés
resultados possiveis dessa manipulagao.

Cromossomo A

PGM |1|38|25||4|76|71||91|33|4|
Cromossomo Cromossomo B
l1]ls[2s|[a]m][n]lo]ss] 4] l1]ls[s|[2]mw][n]lo]ss]a]

Cromossomo C
[1[ss]2s[[2]mw][n][a]ss]4]

Componentes sorteados

Possivels resultados de uma transcricéo

Figura 5— Manipulagéo da particula genética movel.

Rs1: As cadeias de informagdo sdo geradas com | = 2.

Rsy: Para cada cadeia de informagdo gerada por Ry; e Ry3 sdo geradas duas cadeias através
de R12 .

Rss: As fontes de informagdes obtidas pela aplicacdo de Ry; e Ryz sfo equiprovaveis na
geracdo de cadeias de informacao.

Rss: A cada iteragdo todos os cromossomos sdo atacados (g = N) por um tnico vetor (r = 1).
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No algoritmo ProtoG implementado a realimentac@o evolucionaria utiliza apenas informagdes
originarias da populacdo de cromossomos. Cada nova solugdo camped ¢ introduzida no
grupo de elite. Caso a cardinalidade do conjunto de elite ultrapasse o limite definido por Rys,
ela passa a ser introduzida em substitui¢do a solugdo de menor adequago do conjunto.

5. Experimentos Computacionais

Os testes foram executados em microcomputadores Pentium IV — 1.2 GHz, em ambiente
Linux, sendo os algoritmos codificados em C++.

Um dos problemas enfrentados para a realizacdo dos testes computacionais foi o fato de ndo
existir um banco de instancias constituido para esse problema como existe para problemas
classicos da Otimizagao Combinatoria tais como o Problema do Quadratico de Alocagdo e o
Problema do Caixeiro Viajante. A exemplo de outros problemas relatados na literatura
(Taillard, 1993) foi criado um banco de instancias para a realizagdo do experimento. Foram
geradas sete instancias aleatdrias para cada um dos cinco tipos de ciclo de co-geragao.
Considerou-se diferentes disponibilidades de equipamentos em cada classe. Adotou-se o
mesmo numero T; de equipamentos em cada classe. T; variou entre 100 ¢ 1000. As instancias
consideram O, = 5, j=1,...,m. O nome das instancias segue o padrdo XY, onde X representa
o nimero de equipamentos em cada classe e Y é o simbolo do ciclo considerado. Os codigos
para Y estdo descritos na Tabela 1. Assim, as instdncias 100F e 1000F, por exemplo,
referem-se a configuragdes para o ciclo Frio/Absor¢do, podendo utilizar até cinco
componentes escolhidos dentre 100 e 1000 itens diferentes, respectivamente. Com o objetivo
de representar casos testes que expressem situagdes factiveis do problema, as limitagdes de
parametros adotadas para a poténcia dos equipamentos foram: motores — [110,330] HP,
chillers — [15000,40000] BTU, geradores — [5,15] MW, turbinas — [105,600] MW,
recuperadores de calor — [50,150] MW e compressores [100,350] HP. A poténcia de um
determinado equipamento foi obtida aleatoriamente de acordo com uma distribuicao
uniforme nos intervalos relatados. Os custos também foram gerados aleatoriamente no
intervalo [400,1200] unidades monetarias, de acordo com uma distribuigdo uniforme.

As populagdes iniciais em cada rodada dos algoritmos sdo constituidas por 1000 individuos
gerados de forma aleatoria segundo uma distribuigdo uniforme. O critério de parada utilizado
nos testes foi o tempo maximo de processamento dado por t =0,18 n ;. O experimento foi
realizado com dez execugdes independentes para cada algoritmo.

Esta secdo esta dividida em trés subsecdes. A subse¢@o 5.1 relata os resultados dos experi-
mentos computacionais realizados para ajustar os pardmetros dos algoritmos implementados.
As subsegdes 5.2 ¢ 5.3 sdo dedicadas, respectivamente, aos modelos PCCM1 ¢ PCCM2.
Inicialmente, o experimento compara os dois algoritmos genéticos e os dois meméticos. O
melhor dos quatro algoritmos € comparado ao ProtoG.

5.1 Parémetrosdosalgoritmos

Foram realizados testes de ajuste de parametros dos algoritmos genéticos e meméticos, com
base no modelo PCCM1, utilizando-se as instancias 100 e 1000, considerando-se todos os
ciclos. Foram testadas populagdes com 1000, 1500 e 2000 cromossomos. Os resultados
mostraram grande homogeneidade, de modo que se adotou a populagdo de 1000 individuos
para minorar o dispéndio em tempo de processamento. Foram realizadas dez execugdes
independentes de cada algoritmo.
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Os parametros relativos a taxa de mutagdo e tamanho da sub-populagdo, P’, foram
determinados em um experimento onde foram testadas quatro taxas de mutacdo, sendo elas
1%, 5%, 10% e 15% frente a quatro tamanhos para P’, sendo eles 5%, 15%, 25% e 35% de
P. Foram testadas todas as combinagdes desses dois pardmetros, sendo o melhor desempenho
alcangado pelos algoritmos com a taxa de mutagdo de 5% e tamanho de P’ igual a 15% de P.
Para uma populagdo de 1000 individuos, o numero de cromossomos selecionados para
cruzamento €, portanto, 150.

A estratégia de reproducdo adotada no algoritmo AG3 organiza o conjunto de reprodugio
com 2/3 dos cromossomos escolhidos entre os melhores da populagdo e 1/3 sorteados
aleatoriamente na populagdo remanescente. Assim, 100 cromossomos sdo escolhidos entre os
melhores da populagdo e 50 s@o sorteados entre os 900 restantes. Também foi examinada
uma alternativa de sele¢do dos cromossomos em AG3 com a relacdo de 3/4 e 1/4 para os
melhores cromossomos da populacdo e cromossomos escolhidos de forma aleatoria,
respectivamente. Essa alternativa, no entanto, apresentou piores resultados que a primeira
alternativa e, portanto, foi rejeitada.

Para o cruzamento, dois cromossomos sdo escolhidos aleatoriamente em P’ produzindo um
filho. O sorteio dos pais em P’ ¢é feito sem reposi¢do. Em cada iteracdo sdo produzidos 75
novos cromossomos. Entre os dois pais e o filho gerado retornam a populagdo os dois
melhores.

Em ProtoG o valor | da cadeia de informagdo foi fixado em 2, tamanho minimo para o
funcionamento da heuristica descrita em Ry;. Optou-se por empregar a Particula Genética
Movel, vetor que ndo torna a cadeia de informagdo inviolavel, uma vez que os
procedimentos de obtengdo das cadeias de informagdo sdo simples e gulosos. O parametro q
foi fixado igual a N, tamanho da populagdo (N = 1000), e r = 1. Os pardmetros de ProtoG
foram arbitrados sem a realizagdo de testes para ajuste, uma vez que se desejava ndo
dificultar conclusdes sobre a generalidade do potencial da abordagem por ele representada.
Entretanto, a otimiza¢do desses parametros pode conduzir a uma melhoria significativa no
desempenho do algoritmo ProtoG (Goldbarg et al., 2004).

5.2 Resultados computacionais para o modelo PCCM1

As Tabelas 4 e 5 apresentadas ao final do texto no apéndice mostram uma comparacao dos
resultados obtidos pelos algoritmos genéticos, AG3 e AG2, e meméticos, AM2 e AMS3,
respectivamente. As colunas apresentam a identifica¢do da instancia, o valor minimo, médio
e maximo da melhor solugdo obtida nas dez execu¢des independentes de cada algoritmo, ¢ o
desvio padrdo. Com a observagdo das duas tabelas pode-se notar que os algoritmos que
utilizam o método da roleta para selecdo obtém resultados melhores que a estratégia
heuristica adotada em AG3 e AM3. Na comparagdo entre os dois algoritmos genéticos a
diferenca média dos valores minimos para todas as instancias ¢ aproximadamente 6%, ¢ 2%
para os valores médios, em favor do algoritmo AG2. Na comparagdo dos algoritmos
meméticos, observa-se que os resultados minimos obtidos pelos dois algoritmos sdo os
mesmos, exceto para as instdncias de tamanho 1000 e para as instdncias 600C e 600Cp. No
caso das instancias de tamanho 1000 a diferenca média do valor minimo foi de
aproximadamente 3%. Para os valores médios, essa diferenca ¢ ainda maior, ficando em
torno de 12%. Os resultados apresentados nas Tabelas 4 e 5 sdo ilustrados nos graficos das
Figuras 6 e 7, respectivamente. As Figuras 6(a) e 7(a) mostram uma comparac¢do entre a
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performance dos algoritmos para os valores minimos obtidos nas instancias do ciclo
compressdo (Cp) e as Figuras 6(b) e 7(b) exibem a comparaggo para as instancias com 1000
equipamentos para todos os ciclos.

45.000,00 40.000,00
40.000,00 35.000,00
35.000,00 30.000,00
30.000,00
' 25.000,00
§ 2500000 % 2000000 WAG3
5 20.000,00 3 ’ ! AG2
O o O 15.000,00 DAG
15.000,00 : ’
10.000,00 10.000,00
5.000,00 5.000,00
0,00 0,00
100 200 300 400 500 600 1000 C Cp F \% S
Numero de Equipamentos Ciclos
(a) (b)

Figura 6 — Minimos AG2 x AG3: (a) ciclo Cp (b) instdncias com 1000 equipamentos.

A Tabela 6 (apéndice) apresenta os resultados minimo, médio e maximo da melhor solugéo
obtida em dez execucdes independentes do algoritmo ProtoG, ¢ o desvio padrdo. Dentre os
dois algoritmos genéticos e os dois algoritmos meméticos, a melhor performance em relagao
a qualidade da solugdo obtida ¢ apresentada pelo algoritmo AM2. A performance de ProtoG,
portanto, ¢ comparada a de AM2. Na Figura 8 dois graficos mostram a comparagio entre o
valor da menor solugdo ¢ da média das solugdes encontradas nas dez execugdes dos
algoritmos AM2 e ProtoG para o ciclo Cp. Verifica-se que o valor minimo encontrado ¢
igual para as instdncias com ntimero de equipamentos entre 100 e 500 e que para as
instancias com 600 e 1000 equipamentos o algoritmo ProtoG encontra melhores solugdes. Os
valores percentuais de diferenga entre os custos sdo de 4,4 e 3,1 para as instancias com 600 e
1000 equipamentos, respectivamente. No caso da solu¢do média essa diferenca é mais
acentuada chegando a valores de 14% e 12% de diferenca para as instancias com 600 ¢ 1000
equipamentos, em favor de ProtoG. A Figura 9 exibe os mesmos graficos para as instancias
com 1000 equipamentos dos cinco ciclos analisados. Com a analise dos graficos da Figura 9,
verifica-se que ProtoG apresenta melhor performance em todas as instancias com 1000
equipamentos, tanto no que se refere a melhor solugdo obtida quanto a valores médios. As
diferencas percentuais chegam a 5,8 para os valores minimos e 15,2 para o valor médio nas
dez execugoes dos dois algoritmos.

37.000,00 35.000,00 -

36.000,00 i

35.000.00 | 30.000,00

34.000,00 25.000,00 -
£ 33.000,00 1 £ 20.000,00 - EAM3
2 32.000,00 - 3
O 31.000,00 + O 15.000,00 + OAM2

30.000,00 4 10.000,00 -

29.000,00

28.000,00 - 5.000.00 -

27.000,00 - 0,00 A

100 200 300 400 500 600 1000 c ¢cp F v s
NUmero de Equipamentos Ciclos
(@) (b)

Figura 7 — Minimos AM2 x AM3: (a) ciclo Cp (b) instancias com 1000 equipamentos.
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Figura 8 — Comparagéo dos (a) valores minimos ¢ (b) médios entre AM2 e ProtoG nas instancias
do ciclo Cp.

Medeiros (2004) apresenta um algoritmo exato baseado na técnica de branch-and-bound
para resolver o PCCM1. Aplicando esse algoritmo as instincias do experimento, verifica-se
que ProtoG encontra o valor 6timo para todas as instancias de PCCMI1. Analisando-se o
nimero de vezes em que cada algoritmo encontrou o valor da solugdo o6tima, a Tabela 7
mostra que o ProtoG supera AM2 em vinte e cinco instancias, AM2 supera ProtoG em uma
instancia e os algoritmos empatam em quatorze instancias.

W AM2 OProtoG

35.000,00 - 40.000,00 -
30.000,00 35.000,00 -
2 25.000,00 A e 30.000,00 ~
£ 20.000,00 1 £ 25.000,00 1
E 15.000,00 - o 20000007
B @ 15.000,00 A
3 10.000,00 - S 10.000,00 | ﬂ ﬂ
5.000,00 - 5.000,00 -
0,00 0,00 ‘
c cp F s % c cp F s %
Ciclos Ciclos
(@) (b)

Figura 9 — Comparagéo dos (a) valores minimos ¢ (b) médios entre AM2 e ProtoG nas instancias
de tamanho 1000.

5.3 Resultados computacionais para o modelo PCCM2

As Tabelas 8 ¢ 9 apresentam uma comparagdo dos resultados obtidos pelos algoritmos
genéticos, AG3 e AG2, e pelos algoritmos meméticos, AM3 e AM2, para as instancias
PCCM2. A Tabela 10 mostra os resultados de ProtoG. As Tabelas 8 ¢ 9 mostram que, mais
uma vez, o algoritmo AM2 apresenta a melhor performance dentre os algoritmos meméticos
e genéticos implementados no experimento. Com a observagao e a analise das Tabelas 8, 9 e
10, pode-se concluir que ProtoG obtém um resultado superior aos demais no que diz respeito
a qualidade de solugdo encontrada.
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Figura 10 — (a) Minimos e (b) médias de AG2, AM2 e ProtoG nas instancias do ciclo Cp.

A Figura 10 ilustra o comportamento dos trés algoritmos para as instancias do ciclo Cp.
Na Figura 10 o valor dos custos foi divido por 1000 de forma a se obter uma melhor
visualizagdo do grafico. Pode-se observar que os resultados obtidos por AG2 sdo sempre
inferiores aos resultados dos outros dois algoritmos. Na comparagdo de AM2 e ProtoG,
verifica-se que para instdncias com até 500 equipamentos, os dois algoritmos encontram as
mesmas solu¢des minimas. Para as instancias com 600 e 1000 equipamentos ProtoG
encontra solugdes minimas 0,5% e 8% melhores que as encontradas pelo memético. No caso
das solugdes médias ProtoG exibe sempre uma melhor performance encontrando solugdes
em média 9% melhores que as obtidas por AM2.

6. Conclusdes e Trabalhos Futuros

Observa-se que o desempenho qualitativo dos algoritmos meméticos suplanta, de uma
forma geral, a performance dos algoritmos genéticos que lhes serviram de base. Tal
resultado valida a estratégia de busca local empregada nos algoritmos meméticos, aspecto
fundamental na abordagem memética. Contudo na medida do crescimento do porte da
instancia também se verifica uma degradagdo da diferenca de desempenho entre o genético
e o memético associado, provavelmente decorrente do esfor¢o crescente demandado
pelos procedimentos de busca local. O fato ¢ notado, principalmente, na redugdo da
diferenca entre as solu¢des médias. Por exemplo, na instdncia 600S do modelo PCCM1
verifica-se que o algoritmo genético AG2 obtém uma melhor solugdo média que o
memético AM2.

Os algoritmos ProtoG obtiveram um desempenho superior ao dos demais algoritmos do
experimento em todo o espectro das instancias, inclusive considerando-se o fato de que os
algoritmos evolucionarios foram objeto de procedimentos de otimizagdo de parametros
enquanto a estratégia empregada nos transgenéticos poderia ser classificada como ingénua,
pouco explorando o potencial de especializagdo no problema que a referida abordagem
disponibiliza.

Trabalhos futuros devem levar em consideragdo um estudo de otimizagdo dos parametros
de ProtoG. Dentre as varias possibilidades destaca-se o uso de cadeias de informagao com
comprimento varidvel, ataques empregando virus ou composi¢do de virus e particulas
genéticas moveis, bem como estratégias combinadas que permitam multiplos vetores
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manipularem conjuntos especificos de cromossomos. Pode-se ainda examinar o uso da
informacdo decorrente do sucesso ou fracasso dos vetores transgenéticos para a selecdo
das regras de administragdo do processo de manipulagdo como informagdes obtidas
a posteriori, bem como novas estratégias de obtencdo e infiltragdo de informagdes
coletadas a priori.
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APENDICE

Tabela4 - AG2 x AG3 em PCCM1.

AG3 AG2

Min M édia M ax c Min Média M ax c

100C | 27.957,00 31.729,66 32.999,00 1600,34 |26.320,00 31.821,52 32.512,00 2610,78
200C | 28.105,00 32.862,80 34.177,00 1918,93|26.320,00 33.584,41 37.054,00 4525,85
300C |30.923,00 34.299,03 35.670,00 1515,50|29.128,00 33.612,25 37.502,00 3530,79
400C | 30.342,00 33.978,63 35.331,00 1588,07 | 28.565,00 33.601,25 36.638,00 3403,88
500C |30.276,00 33.159,18 34.485,00 1350,31|28.545,00 32.121,41 36.547,00 3373,94
600C | 29.243,00 32.306,80 33.599,00 1392,61|27.546,00 31.524,41 35.819,00 3488,20
1000C | 27.948,00 30.185,11 31.392,00 1113,29|26.417,00 28.965,52 31.526,00 2154,14
100Cp | 41.868,00 46.498,97 48.358,00 2071,11 |39.415,00 45.573,21 51.732,00 5193,30
200Cp | 40.255,00 47.771,83 49.682,00 2975,16 | 37.693,00 49.521,36 51.300,00 5737,21
300Cp | 41.279,00 47.758,52 49.662,00 2652,39 | 38.745,00 48.526,32 51.369,00 5322,75
400Cp | 41.122,00 45.373,10 47.188,00 1940,20 | 38.752,00 44.261,21 49.637,00 4589,52
500Cp |40.297,00 44.554,54 46.336,00 1930,09 | 37.962,00 43.526,52 49.022,00 4663,31
600Cp | 39.444,00 43.510,48 45.250,00 1857,18|37.145,00 42.362,52 48.980,00 4990,07
1000Cp | 35.590,00 39.400,22 40.976,00 1720,64 | 33.521,00 38.526,14 43.498,00 4206,67
100F | 18.803,00 21.433,65 22.221,00 1081,88 | 17.775,00 21.416,52 23.152,00 2267,14
200F | 18.385,00 20.774,84 21.603,00 1022,21 | 17.301,00 20.704,14 22.264,00 2092,58
300F | 17.905,00 20.391,84 21.207,00 1047,36 | 16.825,00 20.440,36 22.229,00 2278,53
400F | 17.650,00 19.737,94 20.529,00 916,97 | 16.635,00 19.538,52 20.451,00 1608,97
S00F |20.576,00 21.658,45 22.526,00 646,47 |19.524,00 20.360,41 21.196,00 704,98
600F | 21.305,00 22.869,93 23.785,00 805,20 | 20.156,00 21.841,63 23.526,00 1420,92
1000F | 18.849,00 19.730,50 20.519,00 558,39 | 17.895,00 18.463,25 19.091,00 504,28
100S | 18.284,00 20.678,80 21.505,00 1023,04 | 17.210,00 20.652,32 21.678,00 1883,87
200S | 16.528,00 19.370,40 20.145,00 1142,81 | 15.821,00 19.533,62 21.557,00 2418,51
300S | 18.622,00 20.272,31 21.083,20 791,93 | 17.582,00 19.572,52 21.563,00 1678,54
400S | 18.118,00 19.304,69 20.076,00 639,77 | 17.159,00 18.328,63 19.498,00 986,21
500S | 18.486,00 19.327,95 20.115,00 546,64 | 17.528,00 18.001,25 19.946,00 1019,52
600S | 17.582,00 18.625,96 19.526,00 648,10 | 16.642,00 17.523,21 19.982,00 1408,27
1000S | 16.955,00 18.293,07 19.321,00 781,93 | 16.023,00 17.523,63 19.362,00 1407,85
100V | 31.445,00 36.186,14 37.526,00 1922,58 | 29.498,00 36.524,14 40.552,00 4660,78
200V | 30.625,00 35.927,04 37.852,00 2298,77 | 28.729,00 36.958,25 37.637,00 3755,94
300V | 32.975,00 35.589,87 37.852,00 1626,37 |31.172,00 34.134,25 37.096,00 2497,78
400V | 31.101,00 33.761,03 35.963,00 1615,82|29.461,00 32.461,41 35.462,00 2530,24
500V | 28.325,00 31.180,30 34.963,00 2297,65|26.415,00 30.526,32 35.362,00 3772,39
600V | 26.230,00 30.785,09 33.104,00 2215,56 | 24.635,00 31.526,41 34.052,00 3970,56
1000V | 26.252,00 28.715,47 31.215,00 1676,97 | 25.014,00 27.653,21 30.124,00 2154,57

Ingancia
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Tabela5- AM2 x AM3 em PCCMI.

AM3 AM?2
Insténcia
Min Meédia Max c Min Média Max c
100C | 26.320,00 33.249,51 36.648,00 3725,34 (26.320,00 33.249,51 35.977,00 3555,35
200C |26.320,00 30.127,41 35.580,00 3039,89 |26.320,00 30.127,41 34.118,00 2621,21
300C |26.320,00 32.714,50 35.578,00 3368,1526.320,00 32.714,50 34.079,00 3001,10
400C | 24.909,00 30.126,98 34.818,00 3375,29 |24.909,00 30.126,98 33.697,00 3070,28
500C |27.314,00 31.504,20 34.729,00 2561,94 |24.814,00 31.504,20 33.252,00 3215,80
600C |27.102,00 30.745,21 34.000,00 2350,97 |24.999,00 30.745,21 32.260,00 2765,31
1000C | 25.324,00 27.961,43 29.856,00 1576,04 |24.015,00 27.961,43 28.454,00 1771,61
100Cp | 35.010,00 44.442,52 49.173,00 5097,80 | 35.010,00 44.442,52 47.281,00 4624,16
200Cp | 34.059,00 39.857,00 48.810,00 4818,74 |34.059,00 39.857,00 46.521,00 4157,66
300Cp | 35.011,00 44.267,99 48.810,00 4977,13|35.011,00 44.267,99 46.652,00 4441,37
400Cp | 35.126,00 42.934,27 47.145,00 4296,17 | 34.059,00 42.934,27 45.157,00 4243,20
500Cp | 36.124,00 38.623,14 46.528,00 3297,13 |34.059,00 38.623,14 44.164,00 3356,98
600Cp | 36.315,00 42.282,20 46.528,00 3554,86 | 34.850,00 42.282,20 44.533,00 3646,99
1000Cp | 31.526,00 36.745,85 41.321,00 3344,05 |30.608,00 36.745,85 39.694,00 3283,83
100F | 17.775,00 20.888,81 21.853,00 1533,10|17.775,00 20.526,79 20.888,00 1239,33
200F | 17.301,00 20.213,10 21.000,00 1406,03|17.301,00 20.017,02 20.213,00 1187,39
300F | 16.825,00 19.963,90 21.000,00 1561,13 | 16.825,00 19.963,90 20.070,00 1346,08
400F | 16.635,00 19.029,10 19.325,00 1074,09 | 16.635,00 18.450,52 19.029,00 897,86
500F | 16.357,00 18.731,65 19.000,00 1059,70 |16.357,00 18.099,46 18.731,00 880,50
600F | 17.321,00 17.562,32 17.859,00 178,56 |15.203,00 16.979,98 17.562,00 882,67
1000F | 15.102,00 17.427,69 18.010,00 1111,86 | 14.939,00 17.118,48 17.472,00 996,97
100S 17.210,00 19.909,51 20.420,00 1251,63|17.210,00 19.365,60 19.909,00 1031,42
200S 15.821,00 19.602,14 20.401,00 1772,71|15.821,00 19.524,43 20.736,00 1839,23
300S 15.902,00 19.208,81 20.401,00 1669,43 | 15.902,00 19.208,81 19.652,00 1491,37
400S 15.505,00 17.856,00 18.356,00 1102,99 |15.505,00 17.533,92 18.952,00 1201,84
5008 16.824,00 18.251,40 18.801,00 729,31 |15.582,00 17.937,31 18.263,00 1064,52
600S 16.003,00 18.386,51 18.801,00 1096,72 | 15.008,00 18.245,32 18.963,00 1525,68
1000S | 15.121,00 16.894,83 17.306,00 840,20 | 14.783,00 15.836,22 16.852,00 700,41
100V | 29.498,00 35.806,46 38.394,00 3262,89 |29.498,00 35.806,46 37.006,00 2926,46
200V | 28.729,00 33.525,41 35.526,00 2489,18|28.729,00 33.525,41 34.545,00 2250,16
300V | 28.168,00 33.431,43 35.007,00 2578,30 |28.168,00 33.431,43 33.836,00 2306,52
400V | 26.623,00 31.423,75 33.526,00 2516,63 | 26.623,00 31.423,75 32.741,00 2322,72
500V | 23.896,00 30.443,52 33.526,00 3487,05 |23.896,00 30.443,52 32.685,00 3276,10
600V | 23.415,00 28.506,87 32.415,00 3110,36 |22.130,00 28.506,87 31.645,00 3430,98
1000V | 23.925,00 27.072,22 28.217,00 1591,37 |23.229,00 27.072,22 27.398,00 1690,87
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Tabela 6 — Desempenho de ProtoG em PCCM1.

Instancia Min Média Max c
100C 26.320,00 29.205,00 32.755,00 3555,35
200C 26.320,00 28.693,84 32.756,00  2621,21
300C 26.320,00 28.717,86 31.770,00 3001,10
400C 24.909,00 27.674,04 32.758,00 3070,28
500C 24.814,00 27.584,46 30.985,00 3215,80
600C 24.815,00 27.255,12 30.318,00 2765,31
1000C 22.706,00 24.326,39 26.859,00 1771,61
100Cp 35.010,00 39.034,57 43.948,00 4624,16
200Cp 34.059,00 38.399,38 44.635,00 4157,66
300Cp 35.011,00 38.870,32 43.615,00 4441,37
400Cp 34.059,00 37.641,16 42.082,00 424320
500Cp 34.059,00 37.360,67 43.425,00 3356,98
600Cp 33.385,00 37.027,18 41.515,00 3646,99

1000Cp 29.691,00 32.830,28 35.758,00 3283,83
100F 17.775,00 18.460,61 19.564,00 1239,33
200F 17.301,00 17.838,37 19.857,00 1187,39
300F 16.825,00 17.583,36 18.741,00 1346,08
400F 16.635,00 17.609,71 18.965,00 897,86
500F 16.357,00 16.458,18 17.968,00 880,50
600F 15.203,00 15.368,38 15.885,00 882,67
1000F 14.777,00 15.228,72 17.214,00 996,97

100S 17.210,00  17.513,90  18.216,00  1031,42
2008 15.821,00  16.612,98 17.797,00  1839,23
3008 15.902,00  16.857,91 18.198,00  1491,37
4008 15.505,00  15.531,94  15.916,00  1201,84
5008 15.582,00  15.970,99  16.725,00  1064,52
600S 15.008,00  15.482,63 16.325,00  1525,68

1000S 14.445,00  14.729,05  15.351,00 700,41
100V 29.498,00  31.566,44  34.351,00  2926,46
200V 28.729,00  30.085,75  32.113,00  2250,16
300V 28.168,00  29.412,19  31.325,00  2306,52
400V 26.623,00  28.133,26  31.629,00  2322,72
500V 23.896,00  26.571,56  29.856,00  3276,10
600V 22.130,00  25.405,43  29.251,00  3430,98
1000V 22.534,00  23.490,28  26.758,00  1690,87

Tabela 7 — Numero de execugdes que atingem o 6timo AM2 x ProtoG em PCCMI.

Nimero de Combinado Vapor Compressio Secagem Frio
Equipamentos| AM2 ProtoG| AM2 ProtoG| AM2 ProtoG| AM2 ProtoG| AM2 ProtoG
100 8 9 8 9 7 8 8 8 8 9
200 8 8 8 8 7 7 8 8 8 8
300 7 8 8 8 5 7 8 8 8 8
400 7 7 7 8 5 7 8 8 7 8
500 6 7 5 7 2 3 5 8 7 8
600 0 3 3 6 0 3 3 2 3 4
1000 0 3 0 2 0 2 0 2 0 3
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Tabela8— AG2 x AG3 em PCCM2.

AG3 AG2
Ingténcia
Min Média Max c Min Média Max c
100C |32.114,00 38.350,00 42.664,00 3461,20 [ 32.114,00 35.341,83 37.979,00 2444,75
200C |32.114,00 38.436,60 42.817,00 3511,75|32.114,00 36.875,61 40.614,00 3536,16
300C | 35.625,00 38.664,20 43.547,00 4035,71 | 32.114,00 34.988,04 41.054,00 5412,16
400C | 31.201,00 36.022,50 39.764,00 2832,03|29.103,00 33.802,43 38.711,00 4426,09
500C |31.201,00 36.096,50 39.852,00 2858,74|29.103,00 33.796,05 38.705,00 4423,87
600C |29.512,00 33.322,00 35.210,00 1834,15|28.001,00 31.670,03 36.037,00 3976,93
1000C | 28.102,00 33.785,10 37.526,00 3081,75|27.310,00 30.322,98 34.849,00 3997,57
100Cp | 43.251,00 51.616,20 57.401,00 4642,16 | 39.415,00 47.967,09 55.345,00 6659,11
200Cp | 43.251,00 49.216,50 54.102,00 3603,22 | 39.415,00 47.136,60 53.561,00 5902,05
300Cp | 42.152,00 48.353,50 53.415,00 3739,06|39.526,00 45.958,68 53.190,00 6546,55
400Cp | 41.122,00 48.506,00 53.968,00 4233,92 |39.526,00 45.526,08 52.490,00 6259,09
500Cp | 40.297,00 47.492,10 52.745,00 4098,96 | 38.415,00 45.081,45 51.583,00 5875,35
600Cp | 39.444,00 47.395,40 52.968,00 4440,78 | 38.415,00 44.132,13 51.722,00 6820,48
1000Cp | 35.590,00 40.727,50 44.845,00 3068,23 | 34.526,00 38.084,10 44.802,00 6019,09
100F | 21.362,00 25.250,00 28.016,00 2187,16| 18.635,00 22.094,22 25.926,00 3421,15
200F | 21.362,00 26.365,20 29.452,00 2634,90| 17.752,00 22.198,41 26.171,00 3526,12
300F | 21.362,00 26.459,50 29.635,00 2696,08 | 17.752,00 22.270,36 26.273,00 3567,14
400F | 20.342,00 26.285,80 29.852,00 3092,27|17.001,00 21.141,24 25.392,00 3719,77
500F | 20.576,00 24.017,00 26.672,00 2082,86 | 19.859,00 21.352,00 24.039,00 3170,03
600F | 21.369,00 24.271,50 27.071,00 2212,02|20.563,00 21.166,88 25.511,00 3782,56
1000F | 18.941,00 23.234,30 25.741,00 2207,62 | 18.001,00 19.553,30 22.491,00 2519,67
100S 19.582,00 23.218,20 26.417,00 2657,00| 17.210,00 20.982,92 24.330,00 2980,88
200S 19.582,00 24.205,50 27.757,00 3080,17|17.210,00 21.388,18 25.019,00 3265,63
300S 19.582,00 22.484,30 25.638,00 2426,38|18.210,00 20.720,81 23.850,00 2780,65
400S 18.284,00 23.133,00 26.857,00 2833,19|17.852,00 20.035,66 23.314,00 2851,39
5008 18.486,00 23.693,70 26.985,00 2772,17| 18.417,00 20.185,92 23.613,00 2977,37
600S 17.852,00 23.149,20 26.741,00 2991,28 | 17.852,00 20.207,00 23.528,00 2935,37
1000S | 16.955,00 23.370,00 27.415,00 3411,32|16.528,00 19.521,93 23.599,00 3556,32
100V | 31.445,00 36.753,30 41.015,00 3173,07|30.001,00 36.268,48 41.489,00 4793,35
200V | 30.625,00 35.641,50 39.528,00 2944,13 | 30.001,00 34.997,87 39.145,00 3814,61
300V | 32.975,00 39.427,00 43.963,00 3608,82 | 31.205,00 36.336,83 40.925,00 4071,17
400V | 32.975,00 38.619,20 42.528,00 3134,34|31.205,00 35.575,69 39.528,00 3488,28
500V | 28.325,00 35.155,00 39.612,00 3688,93 | 31.205,00 35.055,21 38.052,00 2847,30
600V | 27.521,00 34.076,50 39.612,00 4024,43|26.936,00 32.630,46 39.528,00 5378,27
1000V | 27.001,00 31.666,30 35.214,00 2712,28 | 26.052,00 29.122,06 33.968,00 3907,37
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Tabela9—- AM2 x AM3 em PCCM2.

o AM3 AM2
Instancia

Min Média Max c Min Média Max c

100C | 27.704,00 32.208,50 32.906,00 2034,61 |27.704,00 32.208,50 36.649,00 2828,66
200C | 27.704,00 31.436,09 32.017,00 1686,41|27.704,00 31.436,09 35.121,00 2345,46
300C |27.704,00 31.444,51 32.023,00 1689,37|27.704,00 31.444,51 35.131,00 2348,62
400C |27.704,00 31.160,13 31.691,00 1560,10 |27.704,00 31.160,13 34.561,00 2168,37
500C |27.314,00 30.286,44 30.905,00 1807,15|26.285,00 30.286,44 34.230,00 2512,43
600C |27.314,00 29.840,89 31.242,00 1190,42|26.285,00 29.840,89 33.347,00 2233,20
1000C |26.985,00 27.217,94 28.985,00 807,75 |25.210,00 27.217,94 29.300,00 1326,89
100Cp |36.102,00 42.525,12 43.524,00 2902,20 | 36.102,00 42.525,12 48.865,00 4036,01
200Cp |36.102,00 42.134,92 43.075,00 2726,32 | 36.102,00 42.134,92 48.093,00 3791,89
300Cp |36.102,00 42.179,97 43.125,00 2746,21|36.102,00 42.179,97 48.178,00 3818,77
400Cp |36.102,00 41.359,19 42.172,00 2374,31|36.102,00 41.359,19 46.540,00 3300,79
500Cp | 36.956,00 40.449,21 42.153,00 1907,94 | 35.192,00 40.449,21 45.646,00 3305,85
600Cp | 36.956,00 40.555,82 42.274,00 1953,79 | 35.192,00 40.555,82 45.854,00 3371,62
1000Cp | 35.201,00 35.486,55 38.878,00 1681,49|32.415,00 35.486,55 40.810,00 3385,53
100F | 18.803,00 19.614,65 20.464,00 614,29 |18.803,00 19.614,65 21.506,00 1203,25
200F |17.701,00 19.226,69 19.463,00 689,14 |17.701,00 19.226,69 20.731,00 958,17
300F |17.701,00 19.199,61 19.430,00 676,52 |17.701,00 19.199,61 20.674,00 940,15
400F | 16.895,00 17.745,58 18.333,00 525,12 16.895,00 17.745,58 19.272,00 970,50
500F | 16.895,00 17.588,92 18.151,00 459,70 | 16.895,00 17.588,92 18.959,00 871,52
600F |17.321,00 17.985,00 18.063,00 323,03 |16.895,00 17.702,00 17.733,00 863,30
1000F | 17.985,00 16.430,47 18.143,00 871,19|15.003,00 16.430,47 17.840,00 897,14
100S | 17.210,00 18.582,78 19.033,00 681,71 | 17.210,00 18.582,78 20.295,00 1088,77
200S | 16.852,00 19.031,05 19.367,00 983,91 | 16.852,00 19.031,05 21.177,00 1367,69
300S | 16.852,00 18.782,92 19.082,00 872,19 16.852,00 18.782,92 20.687,00 1212,73
400S | 16.852,00 17.204,32 18.058,00 481,89 |15.632,00 17.204,32 18.755,00 987,58
500S | 16.852,00 17.126,08 17.968,00 457,73 | 15.632,00 17.126,08 18.601,00 938,88
600S | 16.112,00 17.311,23 17.745,00 658,25 | 15.632,00 17.311,23 18.963,00 1053,35
1000S | 15.985,00 16.283,80 16.712,00 275,16|15.401,00 16.283,80 17.154,00 554,35
100V | 30.105,00 33.246,34 34.851,00 1739,90|30.105,00 33.246,34 38.028,00 3040,85
200V | 28.998,00 31.873,25 32.707,00 1396,97 | 28.998,00 31.873,25 35.294,00 2176,28
300V | 28.972,00 31.833,29 32.275,00 1292,09 | 28.972,00 31.833,29 34.653,00 1796,47
400V | 26.632,00 29.633,40 30.696,00 1513,34|26.632,00 29.633,40 33.494,00 2454,88
500V | 25.731,00 29.821,48 30.454,00 1847,41|25.731,00 29.821,48 33.853,00 2568,40
600V | 25.731,00 29.805,88 30.434,00 183991 | 25.731,00 29.805,88 33.819,00 2557,65
1000V | 24.025,00 24.985,25 26.386,00 1219,08 | 23.526,00 24.048,72 27.964,00 2485,87
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Tabela 10 — Valores obtidos por ProtoG em PCCM2.

Instancia Min Média Max c
100C 27.704,00  29.205,00  32.755,00  3555,35
200C 27.704,00  28.693,84  32.756,00 2621,21
300C 27.704,00 28.717,86 31.770,00  3001,10
400C 27.704,00  28.968,00  32.758,00 3070,28
500C 26.285,00  27.584,46  30.985,00 3215,80
600C 26.205,00 27.255,12 30.318,00  2765,31
1000C 24.001,00  24.326,39  26.859,00 1771,61
100Cp 36.102,00  39.034,57  43.948,00 4624,16
200Cp 36.102,00  38.399,38  44.635,00 4157,66
300Cp 36.102,00  38.870,32  43.615,00  4441,37
400Cp 36.102,00  37.641,16  42.082,00 424320
500Cp 35.192,00  37.360,67  43.425,00 3356,98
600Cp 34.985,00 37.027,18 41.515,00  3646,99
1000Cp  29.956,00  32.830,28 35.758,00  3283,83
100F 18.306,00 18.460,61 19.564,00  1239,33
200F 17.701,00 17.838,37 19.857,00  1187,39
300F 17.701,00 18.003,14 18.741,00  1346,08
400F 16.895,00 17.609,71 18.965,00 897,86
500F 16.599,00 16.858,00 17.968,00 880,50
600F 15.203,00 15.368,38 15.885,00 882,67
1000F 14.777,00 15.228,72 17.214,00 996,97
100S 17.210,00 17.513,90 18.216,00  1031,42
200S 15.821,00 16.612,98 17.797,00  1839,23
300S 15.902,00 16.857,91 18.198,00  1491,37
400S 15.505,00 15.531,94 15.916,00  1201,84
5008 15.582,00 15.970,99 16.725,00  1064,52
600S 15.008,00 15.482,63 16.325,00  1525,68
1000S 14.445,00 14.729,05 15.351,00 700,41
100V 29.498,00  31.566,44  34.351,00 2926,46
200V 28.729,00  30.085,75 32.113,00  2250,16
300V 28.168,00  29.412,19  31.325,00 2306,52
400V 26.623,00  28.133,26  31.629,00 232272
500V 23.896,00  26.571,56  29.856,00 3276,10
600V 22.130,00  25.405,43 29.251,00  3430,98
1000V 22.534,00  23.490,28 26.758,00  1690,87
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