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1.	 Introdução 

O mercado mundial vem se modificando em decorrên-
cia dos avanços tecnológicos, da globalização, das grandes 
fusões de empresas e da maior conscientização ecológica. 
As transformações econômicas, a dinâmica dos mercados 
e a crescente competitividade fazem parte da globalização 
mundial, a qual intensifica o comércio internacional de 
produtos e serviços, promove intercâmbio cultural acen-
tuado e a constante troca de informações. Tais mudanças 
implicam em um aumento da competitividade, obrigan-
do as organizações a criarem soluções inovadoras para se 
manterem no mercado. Diante deste perfil, as empresas 
buscam um novo modelo de gestão baseado, principal-
mente, na redução dos custos dos produtos e das margens 
de lucratividade. Almejam, ainda, uma melhoria substan-
cial do nível de serviços relacionados à distribuição para 
poderem competir com outras empresas. De maneira ge-
ral, os custos produtivos e a qualidade dos produtos ten-
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dem a se equiparar, independentemente da empresa que 
os produz e, por isso, o grande diferencial está na otimiza-
ção das operações, ou seja, na capacidade dos produtos 
chegarem ao cliente final na quantidade certa, no tempo 
esperado e a um preço justo. 

No contexto das indústrias, um dos problemas é o de oti-
mização do sistema de produção, no qual o planejamento e a 
programação de produção são de fundamental importância. 
Esta otimização é hoje essencial para a competitividade das 
indústrias e minimização de custos de operação e envolve a 
determinação da taxa de produção, a política de manutenção 
de equipamentos, as estratégias de regulagem, a alocação e 
designação de produtos às máquinas, a alocação de produtos 
finais e, finalmente, a política de entrega a clientes.

Hoje, as empresas brasileiras vivem uma realidade em 
que ganhos de produtividade significam sobrevivência. Os 
sistemas de produção just in time (enxuta), isto é, siste-
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mas preparados para atender a demanda por produtos a 
qualquer momento e com estoques reduzidos, apresentam 
vantagens com relação à produtividade, eficiência e quali-
dade. Desta forma, torna-se útil a criação de técnicas que 
proporcionem aos empresários e gerentes a certeza de que 
estão utilizando um sistema de produção que, se bem ad-
ministrado, pode gerar vantagens competitivas. 

Entre os vários setores produtivos existentes, que bus-
cam melhorias em termos de desempenho, têm-se as refi-
narias de petróleo. Um dos problemas a serem otimizados 
neste setor, é o da programação de produção (scheduling). 
Parte desse problema envolve estocagem e distribuição 
de produtos, cuja solução ótima é difícil de ser encon-
trada devido à sua característica combinatorial. Por esse 
motivo, tem sido objeto de muitos estudos, tais como os 
trabalhos de Jia et Ierapetritou (2003), Joly Moro et Pinto 
(2002) e Wu et al. (2005). Moro (2000) salienta que muitos 
problemas envolvendo refinaria de petróleo são modela-
dos como problema de Programação Linear Inteira Mista 
(PLIM) e resolvido com auxílio de pacotes computacionais 
comerciais. Contudo, pela sua natureza, o aumento do nú-
mero de variáveis inteiras torna impraticável o uso destes 
aplicativos, por exigirem um tempo computacional exces-
sivo. Em geral, diante deste cenário, justifica-se a procura 
por outras abordagens para a resolução deste problema. 

Desta forma, este trabalho foi desenvolvido com o ob-
jetivo de se encontrar uma metodologia mais eficiente em 
termos computacionais, para a resolução de um problema 
de PLIM, do que os métodos clássicos, entre estes, o méto-
do Branch and Bound. Especificamente, buscou-se desen-
volver um modelo em PLIM para um problema de transfe-
rência e estocagem de diesel em uma refinaria de petróleo, 
com representação de tempo discreto e resolver aplicando 
o método Branch and Bound. Em seguida, desenvolveu-se 
uma nova metodologia para resolver o mesmo modelo, 
aplicando Algoritmo Genético integrado à Programação 
Linear (PL). A escolha da aplicação do Algoritmo Genéti-
co para a busca de soluções adequadas para o problema 
abordado em um tempo computacional aceitável foi fei-
ta em razão da sua comprovada eficiência, versatilidade e 
robustez. Dentre os algoritmos existentes que poderiam 
também ser utilizados, vale citar: Busca Tabu, Simulated 
Annealing e Evolução Diferencial para problemas discretos.

A PLIM e o Algoritmo Genético têm sido utilizados na 
solução de muitos problemas de otimização, tanto em refi-
narias de petróleo como também em outras áreas. Alguns 
trabalhos como os de Thunberg et Ögren (2011), Subbaraj, 
Rengaraj e Salivahanan (2011), Wang et Tang (2011), Zhang 
et Shang (2009), Floudas et Lin (2005), Duan et Wang 
(2011), Morabito et Abuabara (2008), Carrano et al. (2005), 
Almeida et al. (2003) e Liu et al. (2011) foram desenvolvi-
dos utilizando estas técnicas da pesquisa operacional.

2.	 Fundamentação Teórica

2.1 Programação Linear (PL)

A PL é uma das mais importantes e mais utilizadas técni-
cas de pesquisa operacional. A simplicidade do modelo en-
volvido e a disponibilidade de uma técnica de solução pro-
gramável em computador como o método Simplex, descrito 
por Dantzig (1963), facilitam sua aplicação. Esta técnica é 
amplamente utilizada, pois possui habilidade para modelar 
importantes e complexos problemas de decisão. A descrição 
do método Simplex pode ser encontrada em Zionts (1974).

Um problema de PL é composto por:

1.	 Uma função linear formada com as variáveis de deci-
são chamada de função objetivo, cujo valor deve ser 
otimizado;

2.	 Relações de interdependência entre as variáveis de 
decisão que se expressam por um conjunto de equa-
ções ou inequações lineares, chamadas de restrições 
do modelo;

3.	 Variáveis de decisão que devem ser positivas ou 
nulas.

A equação (1) mostra a formulação para um problema 
de PL:

(1)

no qual cj, aij e bi são constantes conhecidas para todo i 
e j; xj são variáveis não negativas.

As restrições do problema podem ser transformadas em 
equações adicionando-se uma variável de folga (não negativa) xn 

+ i, se a i-ésima desigualdade é do tipo  e subtraindo uma variá-
vel de folga (não negativa), xn + k se a k-ésima desigualdade é do 
tipo . Considerando que ao serem acrescentadas as variáveis 
de folga, obtém-se um total de m + n variáveis, pode-se escrever 
o problema na forma matricial como mostra a equação (2):

(2)
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no qual, c é um vetor linha de ordem (n + m), A é uma 
matriz m x (m + n), x é um vetor coluna de ordem (m + n) e 
b é um vetor coluna de ordem m.

2.1.1 Programação Inteira (PI) e Programação Inteira 
Mista (PIM)

Alguns problemas reais requerem o uso de variáveis que 
assumem somente valores inteiros. Quando isto acontece 
tem-se um problema de Programação Inteira (PI). Este pro-
blema está definido na equação (3) a seguir:

(3)

no qual,  são as variáveis,  são fun-
ções das variáveis x1, x2,...,xn, e  são constantes 
conhecidas. Se I = N, isto é, todas as variáveis são inteiras, 
então o problema é dito de PI. Caso contrário, se , 
então chama-se de problema de Programação Inteira Mis-
ta (PIM).

2.1.2 Programação Linear Inteira (PLI) e Programação 
Linear Inteira Mista (PLIM)

Em muitos dos problemas abordados em PI, as funções  
 na equação (3) são lineares e o modelo pode 

então ser descrito como mostra a equação (4) a seguir:

(4)

onde, cj, aij e bi são constantes conhecidas para todo i 
e j, e xj são variáveis não negativas. Se I = N, isto é, todas 
as variáveis são inteiras, então temos um problema Progra-
mação Linear Inteira (PLI). Se , então o problema é de 
Programação Linear Inteira Mista (PLIM).

Muitos modelos práticos de PLI restringem algumas das 
variáveis inteiras para valores “0” ou “1” e, neste caso, 
tem-se um problema de Programação Linear Inteira Biná-
ria (PLIB). Estas variáveis são usadas para decisão: sim (“1”) 
e não (“0”). 

Existem muitos problemas de programação de pro-
dução (scheduling) que podem ser colocados como pro-
blemas de PLIM, pois os modelos matemáticos de otimi-
zação correspondentes envolvem variáveis contínuas e 
discretas que devem satisfazer um conjunto de restrições 
lineares de igualdade e desigualdade (Moro, 2000). A re-
solução para problemas de otimização linear inteira mis-
ta, entendida como a obtenção de uma solução ótima, 
pode ser difícil, pela sua natureza combinatorial. Consi-
dera-se que o espaço de soluções inteiras é constituído 
de um número finito de pontos. Mesmo no caso misto, o 
espaço de busca é primeiramente controlado pelas variá-
veis inteiras. Na forma mais simples, os métodos de enu-
meração analisam todos os pontos. É o que se chama de 
busca exaustiva. Um simples método de busca exaustiva 
pode se tornar mais eficiente se enumerar apenas uma 
parte das soluções candidatas enquanto descarta pontos 
que não são promissores. A eficiência de um algoritmo de 
busca depende de sua capacidade em descartar pontos 
de solução não promissores. Dentre estas técnicas podem 
ser citadas: separação e avaliação progressiva ou Branch 
and Bound (Zionts, 1974) e enumeração implícita (Taha, 
1975). Estas técnicas podem utilizar uma relaxação do 
problema para obter em tempo razoável uma estimativa 
para o valor da melhor solução que pode ser encontrada 
em cada ramo da enumeração.

2.2 Ferramentas computacionais para problemas de 
otimização

Existem vários aplicativos computacionais desenvolvi-
dos para a resolução de problemas de busca e otimização, 
incorporando diversas técnicas. O progresso na solução 
destes tipos de problemas tem sido impulsionado pelos 
avanços obtidos na PL. 

Os aplicativos que resolvem problemas de PL utilizam o 
método Simplex e/ou o método de busca por ponto inte-
rior. Já para problemas de PLI e PLIM, a maior parte dos 
aplicativos utiliza o método branch and bound. 

Pinto (2000) listou em tabelas vários aplicativos com es-
pecificações, tais como: dados da empresa que desenvol-
veu ou produto, plataformas, formatos de entrada, tipos 
de problemas que resolve e outros. 

Dentre estes aplicativos, vale destacar: 

•	 LINGO 8.0 (LINDO Systems Inc., 2002): é uma ferra-
menta de simples utilização e serve para resolver e 
analisar soluções para problemas de grande porte 
em PL e não linear. Os modelos inteiros são resolvi-
dos através do método branch and bound. 
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•	 ILOG CPLEX 8.0 (ILOG CPLEX, 2002): foi desenvolvido 
para resolver problemas de PL. Resolve também proble-
mas de Fluxos em Rede, Programação Quadrática e PIM.

2.3 Algoritmo Genético (AG)

O AG foi inicialmente proposto por Holland (1975) que se 
inspirou no mecanismo de evolução das espécies, tendo como 
base os trabalhos de Darwin sobre a origem das espécies e a 
genética natural devida principalmente a Mendel. Dentre as 
definições de AG encontradas na literatura, tem-se a de Ta-
nomaru (1995) que o define como métodos computacionais 
de busca baseados nos mecanismos de evolução natural e na 
genética. Em AG, uma população de possíveis soluções para o 
problema em questão evolui de acordo com operadores pro-
babilísticos concebidos a partir de metáforas biológicas, de 
modo que há uma tendência de que, na média, os indivíduos 
representem soluções cada vez melhores à medida que o pro-
cesso evolutivo continua. O AG é considerado eficiente para 
busca de soluções ótimas, ou quase ótimas em uma grande 
variedade de problemas, pois não impõe muitas das limita-
ções encontradas nos métodos de busca tradicionais. Além 
disso, em muitos casos em que outras estratégias de otimiza-
ção falham na busca de uma solução, o AG converge. 

Segundo Goldberg (1989), o AG difere dos métodos tra-
dicionais de busca e otimização, principalmente em quatro 
aspectos:  

•	 opera numa população de pontos e não a partir de 
um ponto isolado;

•	 opera num espaço de soluções codificadas e não no 
espaço de busca diretamente;

•	 necessita somente de informação sobre o valor de 
uma função objetivo para cada membro da popu-
lação e não requerem derivadas ou qualquer outro 
tipo de conhecimento;

•	 usa transições probabilísticas e não regras determi-
nísticas.

No AG trabalha-se com um conjunto de indivíduos (po-
pulação) no qual cada elemento é candidato a ser a solução 
desejada. A função a ser otimizada representa o ambiente 
no qual a população inicial se insere. Espera-se então que, 
através dos mecanismos de evolução das espécies e da 
genética natural, os indivíduos mais aptos tenham maior 
probabilidade de se reproduzirem e que a cada nova ge-
ração estejam mais aptos ao ambiente. A próxima geração 
será uma evolução da anterior e para que isso ocorra, os 
mais aptos deverão possuir maior probabilidade de serem 

selecionados para dar origem à nova geração. Contudo, 
alguns poucos não muito aptos também poderão ser sele-
cionados. O mecanismo responsável que faz a escolha sele-
tiva de indivíduos denomina-se seleção. Após a seleção, o 
próximo passo é a aplicação dos operadores genéticos que 
atuam sobre os genótipos produzindo novos indivíduos, 
também denominados de mecanismos de busca (Holland, 
1975). Dentre estes mecanismos, os mais comumente em-
pregados são o cruzamento ou recombinação e a mutação. 
Se as operações de seleção, recombinação e mutação fo-
rem bem conduzidas, espera-se que a nova geração seja, 
em média, melhor do que a que lhe deu origem.

3.	 Modelagem do problema

Neste trabalho foi desenvolvida uma técnica para solução 
de um problema de scheduling de curto termo em um sub-
-sistema de uma refinaria de petróleo. A busca por técnicas 
mais eficientes se justifica, principalmente, pela complexi-
dade das operações de programação de produção que ge-
ram problemas combinatórios de grande porte e também 
pelas limitações computacionais encontradas no processa-
mento. Em geral, problemas de scheduling em refinarias de 
petróleo são formulados como modelos de otimização in-
teira mista e resolvidos utilizando-se técnicas exatas, mas o 
tempo despendido para chegar à solução é inviável para a 
implementação dos mesmos. O sub-sistema estudado neste 
trabalho envolve as operações de transferência e estocagem 
de diesel. São considerados o desenvolvimento e a solução 
de modelos de otimização para o scheduling de um conjun-
to de operações que incluem: o recebimento do diesel nos 
tanques, armazenamento e envio deste produto a clientes. 

A modelagem desenvolvida para este sistema tem como 
objetivo a obtenção da sequência para o fluxo e armazena-
mento do diesel de forma a atender às restrições de ope-
rações e de demandas a um custo mínimo. Os parâmetros 
envolvidos na modelagem deste problema incluem a configu-
ração do parque de tancagem, as restrições de operação e a 
demanda de diesel como dados de entrada e o gerenciamen-
to de atividades como dados de saída. A Figura 1 ilustra o re-
lacionamento destes parâmetros com o modelo matemático.

Cenário de
Tancagem

 

 

Modelo 
Matemático 

Restrições de 
Operação

Demanda de 
Diesel 

Gerenciamento 
de Atividades

Figura 1. Modelo Matemático – Entradas e Saída
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Fonte: Barboza (2005)

As seguintes premissas e restrições operacionais foram 
consideradas na modelagem do problema:

•	 Os volumes de diesel estocados nos tanques são 
conhecidos;

•	 Os tanques são dedicados, ou seja, armazenam um 
único tipo de diesel;

•	 Todos os tanques devem estar disponíveis durante 
o horizonte de planejamento, ou seja, não devem 
sofrer manutenção ou qualquer operação que im-
possibilite seu uso;

•	 Os tempos de transição entre tarefas não são con-
siderados, por serem desprezíveis em relação às 
demais operações;

•	 Cada um dos tanques não pode efetuar operações 
de carga e descarga simultaneamente;

•	 Cada tanque pode receber de uma única origem 
num determinado intervalo de tempo;

•	 Cada tanque pode enviar para um único destino 
num determinado intervalo de tempo;

•	 As restrições operacionais de vazão mínima/máxi-
ma de fluxo de recebimento e envio de produtos 
devem ser respeitadas;

•	 Os tanques não poderão estar com volume abaixo 
do mínimo e nem acima do máximo estipulados;

•	 Quando um tanque iniciar o recebimento de carga, 
deverá fazê-lo até o enchimento total do mesmo;

•	 Após o enchimento, o tanque deverá ficar parado 
por um período mínimo estipulado para repouso e 
análise do produto estocado. Após este período o 
tanque estará disponível para envio;

•	 Todo o lote requerido pelo cliente deve ser bom-
beado de forma ininterrupta;

•	 As demandas de recebimento e envio podem ser 
satisfeitas em qualquer instante do horizonte de 
planejamento.

•	 Para a resolução do modelo foram utilizadas as se-
guintes técnicas: Branch and Bound, Método Sim-
plex e AG.

4.	 Modelo em PLIM 

O primeiro modelo matemático para o problema de 
transferência e estocagem utiliza a modelagem PLIM com 
discretização uniforme no tempo. São utilizadas variáveis 
contínuas, inteiras e binárias. As variáveis binárias repre-
sentam as decisões a serem tomadas. Eventos de qualquer 
tipo devem começar e terminar no início de cada intervalo 
de tempo. Como já citado, o objetivo deste modelo é o de 
minimizar custos operacionais. As restrições foram cons-
truídas respeitando-se os procedimentos operacionais, as 
restrições físicas do processo e a demanda.

Nomenclatura utilizada no Modelo

Índices:

tq - representa o número do tanque: tq = 1,2,...,TQ
c - representa o número do cliente: c = 1,2,...,C
t - representa o número do intervalo de tempo: t 

= 1,2,...,T

Conjuntos:

CTQ - conjunto formado pelos tanques tq
CC - conjunto formado pelos clientes c
CT - conjunto formado pelos intervalos de tempo t

Vale observar o uso de índices subscritos, para repre-
sentar os tanques, os clientes ou os intervalos de tempo 
envolvidos nos parâmetros e variáveis. 

Parâmetros:

CBc - custo de bombeio para o cliente c (unidades 
monetárias/mil m3);

CAtq - custo de armazenamento no tanque tq (unida-
des monetárias/mil m3);

CTRtq - custo de troca do tanque tq que recebe da 
produção (unidades monetárias);

QRmin - vazão mínima de recebimento pelos tanques tq 
(mil m3/h);

QR-
max - vazão máxima de recebimento pelos tanques tq 

(mil m3/h);
QE-

minc - vazão mínima de envio ao cliente c (mil m3/h);

QEma-
xc - vazão máxima de envio ao cliente c (mil m3/h);

Vol-
mintq - volume mínimo permitido no tanque tq  

(mil m3);
Vol-

maxtq - volume máximo permitido no tanque tq  
(mil m3);

Volini-
tq - volume no tanque tq no início do processo  

(mil m3);

DEMc - demanda de diesel do cliente c (mil m3).
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Variáveis binárias:

Variáveis Contínuas:

volume de diesel recebido pelo tanque tq no inter-
valo de tempo t;

volume de diesel enviado pelo tanque tq ao cliente 
c no intervalo de tempo t;

volume de diesel estocado no tanque tq no tempo t;

marca o momento de início do recebimento do 
cliente c;

marca o momento de término do recebimento do 
cliente c;

Função objetivo:

Para este modelo assume-se que a operação ótima do 
problema de transferência e estocagem é aquela que mi-
nimiza os custos operacionais do processo, definidos pe-
los custos de bombeamento de envio adicionado ao custo 
de armazenamento de produto nos tanques e, finalmente, 
adicionado ao custo de transição por troca de tanques na 
operação de recebimento do processo.

(5)

Restrições: 

Um tanque não pode receber e enviar diesel ao mesmo 
tempo. Portanto, são três os estados possíveis para o tan-
que: recebendo, enviando ou ocioso. 

(6)

Como o fluxo de produto do processo é contínuo, haverá 
sempre um tanque recebendo diesel em cada intervalo de 
tempo.

(7)

Somente um tanque poderá enviar diesel para um de-
terminado cliente em cada intervalo de tempo. 

(8)

Quando um cliente iniciar seu recebimento de diesel, 
deverá fazê-lo sem interrupção. Portanto, haverá apenas 
uma variável de início e de término igual a 1.

e (9) 
e 

(10)

O momento de início e término de bombeio são armaze-
nados nas variáveis auxiliares TIc e TFc.

e
(11) 

e 
(12)

O fluxo de recebimento deve estar entre o fluxo mínimo 
e máximo estipulados se a variável Rectq,t for igual a “1”. 
Se o valor da variável Rectq,t for “0”, o fluxo QRtq,t também 
será igual a “0”.

(13)

O fluxo de envio deve estar entre o fluxo mínimo e má-
ximo estipulados se a variável Envtq,c,t for igual a “1”. Se o 
valor da variável Envtq,c,t for “0”, o fluxo QEtq,c,t também será 
igual a “0”.

(14)

O volume de um tanque num certo intervalo de tempo 
deve ser igual ao volume inicial, mais o volume recebido 
do processo menos o volume enviado a clientes até este 
intervalo de tempo.
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(15)

O volume dos tanques deve estar sempre entre o volu-
me mínimo e o máximo determinados.

(16)

A demanda dos clientes deverá ser cumprida em sua to-
talidade.

(17)

A transição ocorre quando num intervalo de tempo um 
certo tanque está recebendo do processo e no intervalo 
seguinte um outro tanque é que recebe.

(18)

(19)

(20)

As restrições a seguir fazem com que a variável XIc,t assu-
ma valor “1”, se no intervalo (t-1) o cliente não está rece-
bendo e passa a receber no intervalo t e assume valor “0” 
para qualquer outra situação.

(21)

(22)

(23)

As restrições, a seguir, fazem com que a variável XFc,t 
assuma valor “1”, se no intervalo (t - 1) o cliente está rece-
bendo e passa a não receber no intervalo t e assume valor 
“0” para qualquer outra situação.

(24)

(25)

(26)

As restrições (21) a (26) não contemplam o primeiro in-
tervalo de tempo. Se no início do período algum tanque esti-
ver bombeando, este será considerado o início do bombeio. 
Nenhum bombeio poderá encerrar no primeiro intervalo.

e

(27) 
e  

(28)

5.	 Modelagem e metodologia do AGEEH – PLIM

O modelo utilizado para o problema é gerado a partir 
do modelo de PLIM com discretização uniforme do tempo 
(Seção 4). Para a resolução, este modelo em PLIM é mo-
dificado para ser resolvido por PL. Esta modificação inclui 
a retirada de algumas restrições e variáveis binárias, e re-
laxação linear das variáveis binárias e inteiras restantes. 
Algumas das variáveis retiradas do modelo são tratadas 
por um Algoritmo Genético de Estado Estacionário Híbri-
do (AGEEH) e outras por meio de um procedimento. Os 
valores encontrados são inseridos como dados no modelo 
em PL, que é então resolvido pelo aplicativo LINGO 8.0. O 
valor da função objetivo resultante é utilizado como valor 
da função de aptidão para o AGEEH. Depois de terminado 
o processo do AGEEH, o resultado encontrado é inserido 
como dados no modelo em PLIM. Este modelo é então 
resolvido pelo LINGO 8.0 usando a técnica de branch and 
bound. A Figura 2 mostra um fluxograma simplificado des-
ta modelagem.

As variáveis Rectq,t, tq = 1,...,TQ, t = 1,...,T  foram 
tratadas pelo AGEEH. Como esta variável é binária, os 
indivíduos da população do AGEEH foram formados 
gerando-se aleatoriamente vetores compostos pelos 
dígitos binários “0” e “1”. Um procedimento foi desen-
volvido para gerar estes cromossomos de forma a satis-
fazer a restrição (7) que impõe que haverá sempre um, 
e somente um tanque recebendo da produção em cada 
intervalo de tempo. Logo, para a construção de um indi-
víduo deve-se ter em cada intervalo de tempo 
, um e somente um dos tanques  com valor 
da variável binária igual a “1”. Como as variáveis biná-
rias TRtq,tq’,t com  e  dependem 
exclusivamente das variáveis Rectq,t, um procedimen-
to foi implementado para encontrá-las, satisfazendo 
as restrições (18), (19) e (20). O procedimento verifica, 
para todas as combinações duas a duas dos tanques, se 
as variáveis Rectq,t  no intervalo de tempo t e (t – 1) 
são iguais a “1”. Em caso afirmativo, a variável TRtq,tq’,t 
assumirá valor “1” no intervalo t. Para qualquer outro 
caso, a variável assume valor “0”. Esta verificação é feita 
para os intervalos de tempo . 
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Figura 2. Fluxograma de PLIM – Computação Evolucionária
Fonte: Barboza (2005)

Para encontrar o valor da função de aptidão, seguem-se 
as seguintes etapas: extração dos dados do cromossomo 
(variáveis Rectq,t, tq = 1,..., TQ, t = 1,...,T); aplicação do pro-
cedimento para gerar as variáveis TRtq,tq’,t; inserção dos 
dados obtidos no modelo do LINGO 8.0 em PL; resolução 
deste modelo usando o Método Simplex e obtenção do 
valor da função objetivo para ser utilizado como valor da 
função aptidão. 

O AGEEH implementado mostrou a necessidade da in-
clusão de uma busca local mais agressiva, após um certo 
número de iterações, com o objetivo de sair de mínimos 
locais. Esta busca ocorre após um número de iterações 
determinado, considerado como parâmetro variável do 
AGEEH. Esta busca consiste na seleção de um indivíduo 
da população e troca exaustiva dos valores da variável 
Rectq,t. O indivíduo gerado pela mudança que obtiver 
melhor resultado para a função de aptidão será o inseri-
do na população.

Os operadores de seleção, cruzamento e mutação utili-
zados no AGEEH são:

Operador de seleção: proposto por Mayerle (1994) atra-
vés da seguinte fórmula:

(29)

onde: R é o conjunto dos m cromossomos; rj é o j-ésimo 
cromossomo; rnd  é um número aleatório uniforme-
mente distribuído;  é a função que retorna o menor in-
teiro maior que x.

Cruzamento: de dois pontos. Este cruzamento foi es-
pecializado para a configuração dos cromossomos em 

questão, de forma a gerar novos indivíduos viáveis face 
à restrição (7).

Mutação: mutação simples. Um intervalo de tempo é 
escolhido aleatoriamente para que sua cadeia binária seja 
modificada. Sorteia-se então um tanque, com a restrição 
de que o seu valor deve ser “0”. Troca-se este valor para “1” 
e o tanque que estava com valor “1” passa a ser “0”. 

Foram aplicadas as taxas adaptativas de Srinivas e Pat-
naik (1994) para a probabilidade de recombinação (cru-
zamento) pc e a probabilidade de mutação pm, com o 
objetivo de se evitar uma convergência prematura do AG 
para um ótimo local. Para problemas de minimização, con-
sidera-se f’ como o menor valor de aptidão entre os indiví-
duos escolhidos para pais, fmin, o menor valor de aptidão 
e fmax o maior valor de aptidão, respectivamente, entre 
todos os indivíduos da população. As fórmulas (30) e (31) 
calculam as probabilidades de cruzamento e mutação, res-
pectivamente.

(30)

(31)

Os parâmetros k1, k2, k3 e k4 são números reais no inter-
valo  com k1 < k2 e k3 < k4.

O pseudo-código do algoritmo genético utilizado nesta 
metodologia é mostrado a seguir:

Algoritmo AGEEH

Inicialize a população P com N cromossomos
Avalie indivíduos na população P
Ordene a população P em ordem crescente pelo valor de aptidão
Repita

Se a aplicação do operador de recombinação com probabilida-
de pc é verdadeira então

Selecione dois indivíduos em P
Aplique o operador de recombinação
Avalie os indivíduos gerados
Insira estes indivíduos em P de acordo com sua aptidão

Se a aplicação do operador de mutação com probabilidade 
pm é verdadeira então

Selecione um indivíduo em P
Aplique o operador de mutação
Avalie o indivíduo gerado 
Insira este indivíduo em P de acordo com sua aptidão

Se o número de iterações para a hibridização foi alcançado 
então

Faça busca local
Até máximo de gerações
Fim
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6.	 Implementação e resultados

Os resultados são apresentados para os modelos com 
representação de tempo discreto com a implementação 
das metodologias: algoritmo Branch and Bound com o uso 
do aplicativo LINGO 8.0 e AGEEH – PLIM. O aplicativo com-
putacional LINGO 8.0 utilizado foi cedido pelo Programa de 
Pós-Graduação em Métodos Numéricos em Engenharia da 
Universidade Federal do Paraná. Os programas computa-
cionais implementados foram desenvolvidos com o aplica-
tivo Visual Basic 6.0 (VB 6.0) na versão Enterprise Edition. 
Na implementação da abordagem AGEEH – PLIM foram 
utilizados dois módulos em VB, fornecidos pela LINDO Sys-
tems Inc., para integração entre VB 6.0 e LINGO 8.0. Para 
o modelo descrito, foram efetuados dois grupos de testes 
distintos para a obtenção de resultados: resolução do mo-
delo em PLIM utilizando o aplicativo LINGO 8.0 e aplicação 
da metodologia AGEEH – PLIM.

Os dados utilizados para estes grupos de testes foram:

•	 Número de tanques: TQ = 4; 

•	 Número de clientes: C = 2; 

•	 Número de intervalos de tempo: T = 24;

•	 Custo de bombeio para os clientes: CB1 = 0,15 
unidades monetárias/mil m3 e CB2 = 0,2 unida-
des monetárias /mil m3 de produto enviado;

•	 Custo de armazenamento nos tanques: CAtq = 
0,01 unidades monetárias/mil m3 de produto 
estocado em qualquer tanque;

•	 Custo de troca: CTRtq = 2,00 unidades monetá-
rias para cada troca efetuada entre tanques na 
operação de recebimento;

•	 Vazão mínima de recebimento pelos tanques: QR-
min = 0,6 mil m3/h;

•	 Vazão máxima de recebimento pelos tanques: QR-
max = 0,7 mil m3/h;

•	 Vazão mínima de envio ao cliente c: QEmin1 = 0,5 
mil m3/h e QEmin2 = 0,9 mil m3/h;

•	 Vazão máxima de envio ao cliente c: QEmax1 = 0,6 
mil m3/h e QEmax2 = 1 mil m3/h;

•	 Volume mínimo permitido nos tanques: Volmintq = 
1 mil m3 para todos os tanques;

•	 Volume máximo permitido nos tanques: Volmaxtq 
= 16 mil m3 para todos os tanques;

•	 Volume no tanque tq no início do processo: Vo-
lini1 = 7 mil m3, Volini2 = 1 mil m3, Volini3 = 1 
mil m3 e Volini4 = 1 mil m3;

•	 Demanda de diesel para cada cliente c: DEM1 = 5 
mil m3 e DEM2 = 6 mil m3;

6.1 Resultados para a modelagem PLIM com representa-
ção de tempo discreto

Os dados acima aplicados ao modelo PLIM resultaram 
em 390 variáveis contínuas, 766 inteiras e um total de 2.149 
restrições. O modelo foi executado 25 vezes pelo LINGO 
8.0, até encontrar-se o valor ótimo igual a 6,285 unidades 
monetárias. A Tabela 1 mostra os valores para a média e o 
desvio padrão para o número de iterações efetuadas pelo 
LINGO 8.0 e o tempo despendido no processo.

Tabela 1. Resultados para o modelo PLIM

Estatística Nº de iterações Tempo 
computacional (s)

Média 743124,8 1359,4
Desvio padrão 273218,7 480,5

Fonte: Barboza (2005)

6.2 Resultados para a metodologia AGEEH – PLIM

Para a obtenção dos resultados para o modelo AGEEH-
-PLIM foram efetuadas 135 rodadas de testes, variando-se 
os parâmetros: tamanho da população e o número neces-
sário de iterações do AGEEH para realizar a busca local (hi-
bridização). Os dados referentes ao número de tanques, 
clientes e intervalos de tempo devem estar em conformi-
dade com o modelo em PL do LINGO 8.0, interligado ao 
programa. Em cada teste foram salvos todos os indivíduos 
com valor da função de aptidão menor que 6,9, sendo este 
valor 10% maior que o valor ótimo (resolução em PL) de 
6,266523 unidades monetárias. 

Nas rodadas de testes foram combinados os seguintes 
valores para os parâmetros:

•	 Tamanho da população: 40, 45 e 50;

•	 Número de iterações para a busca local (hibridiza-
ção): 100, 115 e 125.

•	 Para as probabilidades adaptativas foram utili-
zados os valores de k1 = 0,5, k2 = 1, k3 = 0,1 e 
k4 = 0,5. 
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Na Tabela 2 são apresentadas estatísticas descritivas do 
número de iterações do AGEEH, do número de iterações do 
LINGO 8.0, do tempo computacional e da função de apti-
dão obtidos a partir dos resultados obtidos, separados por 
intervalos para o valor da função de aptidão f.

Tabela 2. Estatísticas descritivas dos testes da metodologia 
AGEEH – PLIM (Média ± desvio padrão)

Intervalos 
da função f

Nº de 
itera-

ções do 
AGEEH

Nº de ite-
rações do 

LINGO

Tempo 
computa-
cional (s)

Valor da 
função de 

aptidão

908 ± 
502

1229718 ± 
623219 1219 ± 621 6,285 ± 0

679 ± 
261

928961 ± 
347005 921 ± 352 6,353 ± 

0,056
634 ± 
241

860666 ± 
307462 856 ± 313 6,530 ± 

0,025
601 ± 
271

837905 ± 
365698 834 ±372 6,790 ± 

0,071
Fonte: Barboza (2005)

O resultado para a média geral do tempo computacio-
nal expresso em minutos foi de 16 minutos e 59 segundos 
com desvio padrão de 8 minutos e 19 segundos. Através 
das médias do número de iterações do LINGO e do tempo 
computacional do programa desenvolvido, calculou-se o 
desempenho de aproximadamente 1.006 iterações do LIN-
GO por segundo. 

A Tabela 3 mostra as médias do número de iterações do 
AG, do número de iterações do LINGO e do tempo compu-
tacional para cada combinação dos parâmetros tamanho 
da população e número de iterações para hibridização, 
quando o resultado ótimo de 6,285 foi obtido. O melhor 
desempenho pode ser observado para tamanho da popu-
lação igual a 45 e número de iterações para hibridização 
igual a 125.

Tabela 3. Média para o resultado ótimo  
da metodologia AG – PLIM

Tamanho 
Popula-

ção

Nº de 
Iterações 

para 
Hibridiza-

ção 

Nº de 
Iterações 

do AG

Nº de Ite-
rações do 

LINGO

Tempo 
Compu-
tacional 
(segun-

dos)
40 100 1211 1626152 1609,0
40 115 971 1306102 1291,7
40 125 940 1219458 1207,2
45 100 786 1100281 1091,5
45 115 845 1152047 1185,3
45 125 732 993706 978,6
50 100 735 1056174 1032,9
50 115 1079 1440459 1428,9
50 125 873 1173083 1149,5

Médias - 908 1229718 1219,4
Fonte: Barboza (2005)

A Figura 3 ilustra o comportamento do número de itera-
ções do AGEEH em relação ao valor da função de aptidão.

Para ilustrar o número de iterações do LINGO 8.0, de 
acordo com o valor da função de aptidão, construiu-se o 
gráfico da Figura 4.

Finalmente, a Figura 5 ilustra o tempo computacional 
(em segundos) em relação ao valor de aptidão.

Observando-se as Figuras 3, 4 e 5, percebe-se uma 
semelhança no comportamento dos resultados para nú-
mero de iterações do AGEEH, número de iterações do 
LINGO e tempo computacional em relação ao valor da 
função de aptidão. Ainda, estes gráficos mostram uma 
acentuada variabilidade e são observados pontos de 
máximo local, próximos de 6,76; 6,55 e 6,28. Nestes 
pontos, quando o algoritmo alcançou mínimos locais, 
um maior número de iterações do AGEEH, maior núme-
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Figura 3. Número de iterações do AGEEH de acordo com o valor da função de aptidão
Fonte: Barboza (2005)
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ro de iterações do LINGO e maior tempo computacional 
foram despendidos, gerando um esforço computacional 
maior para prosseguir a busca. 

Uma análise foi efetuada com o objetivo de investigar a 
influência do tamanho da população e o número de itera-
ções para hibridização sobre os resultados do número de 
iterações do AG, número de iterações do LINGO e tempo 
computacional quando se atinge o resultado ótimo.

Inicialmente, estimou-se os coeficientes de correla-
ção de Pearson entre as variáveis número de iterações 
do AG, número de iterações do LINGO e tempo com-
putacional, duas a duas, e testou-se a hipótese nula de 
ausência de correlação versus a hipótese alternativa de 
existência de correlação. Os resultados indicaram signi-
ficância estatística no nível de 0,05. Os coeficientes de 
correlação r evidenciaram uma forte associação entre 
número de iterações do AG e número de iterações do 
LINGO (r = 0,9913), entre número de iterações do AG e 
tempo computacional (r = 0,9875) e entre número de 
iterações do LINGO e tempo computacional (r = 0,9978). 

Sendo assim, a análise foi efetuada somente para o nú-
mero de iterações do AG. 

Considerando-se os níveis 40, 45 e 50 para o fator tama-
nho da população e os níveis 100, 115 e 125 para o fator 
número de iterações para hibridização, efetuou-se uma aná-
lise de variância para avaliar a influência dos fatores sobre o 
número médio de iterações do AG para atingir o resultado 
ótimo. Inicialmente, testou-se a hipótese nula de inexistên-
cia de interação entre o tamanho da população e o número 
de iterações para hibridização. O resultado indicou que não 
há esta interação (p = 0,2307). Em seguida, ao testar-se a hi-
pótese nula de médias iguais para os três níveis de iterações 
para hibridização, verificou-se que não existe diferença sig-
nificativa entre eles (p = 0,5992). Da mesma forma, para os 
três níveis da população, não houve diferença significativa 
quanto ao número de iterações do AG (p = 0,0553). Entre-
tanto, para o nível de significância de 0,05, pode-se afirmar 
que, para o tamanho da população há uma tendência à dife-
rença estatisticamente significativa entre os níveis 40, 45 e 
50 da população, em relação ao número médio de iterações 
do AG para atingir o resultado ótimo.
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Figura 4. Número de iterações do LINGO de acordo com o valor da função de aptidão
Fonte: Barboza (2005)
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Figura 5. Tempo computacional de acordo com o valor da função de aptidão
Fonte: Barboza (2005)
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O comportamento semelhante do número de iterações 
do AG, número de iterações do LINGO e tempo computa-
cional, para as combinações de tamanho da população e 
número de iterações para hibridização pode ser observa-
do nos gráficos das Figuras 6, 7 e 8, construídos a partir 
das Tabelas 4, 5 e 6, das médias obtidas com todos os re-
sultados para cada uma destas variáveis. Os gráficos con-
firmam o resultado do coeficiente de correlação encon-
trado. O melhor desempenho pode ser observado para 
tamanho da população igual a 45 e número de iterações 
para hibridização igual a 100 (Tabelas 4, 5 e 6 e Figuras 6, 
7 e 8).

Tabela 4. Médias para o número de iterações do AGEEH de 
acordo com o número de iterações para hibridização e tamanho 

da população

Número de iterações para hibridização
Tamanho da População 100 115 125

40 834 805 710
45 640 746 696
50 661 797 901

Fonte: Barboza (2005)
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Figura 6. Número de iterações do AGEEH de acordo com o nú-
mero de iterações para hibridização e tamanho da população

Fonte: Barboza (2005)

Tabela 5. Médias para o número de iterações do LINGO de acordo 
com o número de iterações para hibridização e tamanho da 

população

Número de iterações para hibridização
Tamanho da População 100 115 125

40 1142776 1094358 941442
45 907578 1013426 944055
50 941944 1085100 1200496

Fonte: Barboza (2005)
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Figura 7. Número de iterações do LINGO de acordo com o número 
de iterações para hibridização e tamanho da população

Fonte: Barboza (2005)

Número de iterações para hibridização
Tamanho da População 100 115 125

40 1134 1079 932
45 901 1039 939
50 918 1069 1184

Tabela 6. Médias para o tempo computacional de acordo com o 
número de iterações para hibridização e tamanho da população

Fonte: Barboza (2005)
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Figura 8. Tempo computacional de acordo com o número de itera-
ções para hibridização e tamanho da população

Fonte: Barboza (2005)

7.	Análise dos resultados e conclusões

Neste trabalho foram abordadas aplicações para otimi-
zação da programação de produção (scheduling) em uma 
refinaria de petróleo. O problema tratado foi o de trans-
ferência e estocagem de diesel, que inclui o envio de die-
sel aos tanques e posterior distribuição deste produto a 
clientes. O desenvolvimento e implementação de novas 
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metodologias visaram à obtenção de soluções eficientes 
que priorizassem o retorno financeiro, de forma a tornar 
economicamente viáveis seus resultados práticos.

O processo de transferência e estocagem de óleo die-
sel da refinaria de petróleo estudado foi analisado de for-
ma a obter-se um modelo com representação discreta no 
tempo, com características lineares. Por ser um modelo 
em PLIM com discretização do tempo, um problema que 
surge na resolução através do aplicativo LINGO 8.0 é que 
a redução do tamanho do intervalo de tempo implica em 
um número de intervalos (T) maior e consequentemente 
um número maior de variáveis binárias, fazendo com que 
o tempo computacional aumente. Este acréscimo no tem-
po se deve ao fato do problema ser do tipo combinatorial. 
Neste caso, aumentando-se o número de variáveis intei-
ras, aumenta-se o número de combinações possíveis para 
o vetor solução, o que pode tornar o problema inviável, 
em termos de tempo computacional, na resolução com o 
algoritmo branch and bound.

Para o modelo em PLIM, com a aplicação do LINGO 8.0, 
foram efetuados 25 testes que resultaram no valor ótimo de 
6,285 unidades monetárias para a função objetivo. A Tabe-
la 4 mostra os resultados obtidos para o número de itera-
ções e o tempo computacional (segundos). A média para o 
número de iterações foi 743125, com um desvio padrão de 
273218,69. Para o tempo, a média foi de 22 minutos e 39 
segundos, com desvio padrão de 8 minutos e 52 segundos.

A Tabela 7 exibe as médias das iterações do LINGO 8.0 e 
do tempo computacional das metodologias PLIM e AGEEH-
-PLIM de acordo com os intervalos da função de aptidão 
(f). Com base nestes dados foram efetuadas comparações 
entre as duas metodologias em relação ao desempenho.

Tabela 7. Resumo das médias para as metodologias PLIM e 
AGEEH – PLIM

Intervalos da 
função f Metodologia Iterações 

do LINGO

Tempo Com-
putacional 
(segundos)

  
(resultado ótimo)

PLIM 743125 1359,4
AGEEH – PLIM 1229718 1219
AGEEH – PLIM 988961 921
AGEEH – PLIM 860666 856
AGEEH – PLIM 837905 834

Fonte: Barboza (2005)

Para o resultado ótimo na metodologia AGEEH – PLIM, 
tem-se um número de iterações 65,5% maior, com tempo 
computacional 10,3% menor do que na metodologia PLIM. 
Se , a metodologia AGEEH – PLIM resulta num 
número de iterações 33,1% maior, com tempo computacio-
nal 32,2% menor. Se , a metodologia AGEEH 
– PLIM resulta num número de iterações 15,8% maior, com 

tempo computacional 37% menor. Ainda, se , a 
metodologia AGEEH – PLIM resulta num número de itera-
ções 12,8% maior, com tempo computacional 38,6% menor. 
Em resumo, para a metodologia AGEEH – PLIM, comparada 
com a metodologia PLIM, quanto mais afastado do valor óti-
mo, menor é a perda em relação ao número de iterações e 
maior é o ganho em relação ao tempo computacional. De 
modo geral, observa-se que o desempenho da metodologia 
AGEEH – PLIM, com relação ao tempo computacional, foi 
melhor. Conclui-se, portanto, que na aplicação da metodo-
logia AGEEH – PLIM, para a instância utilizada, deve-se pon-
derar a vantagem de um tempo computacional menor para 
a obtenção de um bom resultado, que pode não ser o ótimo. 

Os resultados obtidos para a metodologia AGEEH - PLIM 
evidenciam que o desempenho depende dos parâmetros 
utilizados. A partir de análise, pode-se afirmar que o núme-
ro de iterações do AG influencia mais no desempenho do 
que o número de iterações para hibridização. Os parâme-
tros utilizados neste trabalho foram escolhidos com base 
em rodadas de testes prévias. 

Deve-se destacar que o uso de probabilidades de re-
combinação e mutação adaptativas faz com que quanto 
mais afastado um indivíduo está do primeiro da população, 
maiores estas probabilidades. Desta forma, este indivíduo 
acaba sendo induzido a fazer as operações de recombina-
ção e de mutação. Por outro lado, os primeiros indivíduos 
da população terão sempre probabilidades menores para 
que a chance de realização destas operações fique reduzi-
da com o objetivo de preservar estes indivíduos.

Para os testes realizados neste trabalho, analisando-se os 
resultados da Tabela 3, observa-se que o melhor desempenho 
em termos de número de iterações do AG, número de itera-
ções do LINGO e tempo computacional ao atingir o resultado 
ótimo, foi observado para tamanho de população igual a 45 e 
número de iterações para hibridização igual a 125. 

A variabilidade dos valores da função de aptidão ana-
lisada nas Figuras 3, 4 e 5 apresenta um comportamento 
semelhante quando se observa o número de iterações do 
AGEEH, o número de iterações do LINGO e o tempo com-
putacional. À medida que o valor da função se aproxima do 
valor ótimo (6,285), esta variabilidade diminui e observa-
-se um crescimento acentuado que gera um custo em re-
lação ao desempenho do algoritmo AG. Isto ocorre porque 
o algoritmo atinge um mínimo local e acaba por exigir um 
esforço adicional para sair deste mínimo e se direcionar 
para o resultado ótimo.

Finalmente, conclui-se que a metodologia AGEEH-PLIM 
pode contribuir significativamente para o problema de 
transferência e estocagem de produtos em refinarias de pe-
tróleo. Os resultados obtidos mostraram que a metodologia 
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é adequada, levando-se em conta a redução do tempo com-
putacional, sem grande perda na qualidade da solução.
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