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RESUMO

A utilizacdo de biomassa como fonte de energia em biodigestores resulta na producao
de biogds e biofertilizante. O biogas tem sido amplamente estudado por diversos pesqui-
sadores devido a sua relevancia e elevado potencial como fonte de energia renovével. Con-
tudo, o planejamento da produc¢do de biogds em uma bateria de biodigestores operando
em batelada visando atender uma demanda constante, constitui um problema de bastante
complexidade. Para auxiliar esse planejamento, propoe-se, neste trabalho, um modelo ma-
tematico e duas abordagens para sua resolu¢cdo. O modelo matemaético tem como objetivo
apoiar o planejamento 6timo da producao de biogds a partir de um conjunto de biodigesto-
res operando em batelada, em um horizonte de tempo previamente definido, de modo que
a demanda de biogds seja atendida com minima sobra didria de gés, evitando a emissao de
gases de efeito estufa, o desperdicio de insumos e os riscos de inflamabilidade. Quanto as
abordagens de solucao do modelo matemadtico de otimizacdo, uma baseia-se em resolver
o novo modelo matemadtico através de solver comerciais, enquanto a outra corresponde a
uma abordagem metaheuristica baseada em algoritmo genético. O algoritmo genético pro-
posto utiliza uma funcao de aptidao agregada e mecanismos adaptativos para aprimorar o
desempenho da busca. Testes computacionais foram conduzidos considerando variacoes
no tamanho do horizonte de planejamento, niumero de biodigestores, duracao do ciclo de
producdo de cada biodigestor e variacao da demanda. Os resultados obtidos utilizando o
solver comercial aplicado no modelo matemadtico e a metaheuristica proposta, foram com-
parados e evidenciaram que o método exato e o algoritmo genético desempenham papéis
complementares no planejamento da producado de biogds em biodigestores em batelada.
O método exato mostrou-se adequado para instancias de menor porte, nas quais é possivel
obter solucoes 6timas dentro de tempos computacionais aceitdveis, servindo também como
referéncia de qualidade. Por sua vez, o algoritmo genético destacou-se em instancias de
maior escala, nas quais as limitacoes computacionais dos métodos exatos se tornaram mais
evidentes, sendo capaz de gerar solucoes factiveis, estéveis e de boa qualidade em tempos
reduzidos. Assim, a combinacao dessas abordagens apoia a tomada de decisdo em sistemas
agroindustriais e permite flexibilidade na escolha do método mais adequado conforme as

caracteristicas do problema.
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ABSTRACT

The use of biomass as an energy source in biodigesters results in the production of bi-
ogas and biofertilizer. Biogas has been widely investigated by many researchers due to its
relevance and strong potential as a renewable energy source. However, the biogas produc-
tion planning in a set of biodigesters operating in batch mode aiming to meet a continuous
demand constitutes a highly complex problem. To support this planning process, this work
proposes a mathematical model and two solution approaches. The mathematical model
aims to support the optimal planning of biogas production from a set of batch operated bio-
digesters over a predefined planning horizon, ensuring that biogas demand is met with mini-
mal daily surplus, thereby avoiding greenhouse gas emissions, waste of feedstock, and flam-
mability risks.Regarding the solution approaches for the optimization model, one is based
on classical exact methods, while the other consists of a metaheuristic approach based on a
genetic algorithm. The proposed genetic algorithm uses an aggregated fitness function and
adaptive mechanisms to improve search performance. Computational experiments were
conducted considering variations in planning horizon length, number of biodigesters, pro-
duction cycle duration of each biodigester, and demand patterns. The results obtained with
the commercial solver applied in the mathematical model and the proposed metaheuris-
tic were compared and demonstrated that the exact method and the genetic algorithm play
complementary roles in the planning of biogas production in batch-operated biodigesters.
The exact method proved suitable for small-scale instances, in which optimal solutions can
be obtained within acceptable computational times, also serving as a quality benchmark. In
contrast, the genetic algorithm stood out in larger-scale instances, where the computational
limitations of exact methods became more evident, being able to generate feasible, stable,
and high-quality solutions within reduced computational times. Therefore, the combina-
tion of these approaches supports decision-making in agro-industrial systems and provides
flexibility in selecting the most appropriate method according to the characteristics of the

problem.

Keywords: Green energy, genetic algorithm, anaerobic digestion.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A matriz energética mundial tem tido sua estrutura reconfigurada nas tultimas décadas
através da busca por meios de producao de energia sustentéveis. De fato, a Organizacao das
Nac¢oes Unidas estabelece o uso de energia limpa e sustentdvel como um dos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentédvel (ODS), e especifica que até 2030 a energia sustentdvel deve
aumentar significativamente (UN, 2025).

A atual escassez de fontes de combustiveis fosseis interfere na producao de energia, visto
que o consumo é maior que sua taxa de recuperacao. O férum mundial de energia (WEF)
afirma que petréleo, carvao e reservas de gds serdo insuficientes nas proximas 10 décadas
(WEILAND, 2010). Ainda, Junior et al. (2022) afirmam que a utilizacdo de combustiveis f6s-
seis provoca danos irreversiveis ao meio ambiente. Uma possibilidade de melhora deste
quadro € a utilizacdo de fontes de energias limpas, que causam menor dano ao meio ambi-
ente quando comparadas com os combustiveis fosseis. Além disso, fontes energéticas lim-
pas possuem fornecimento de energia virtualmente ilimitados.

De acordo com Junior et al. (2022), o biogds, é uma fonte de energia limpa com baixo
custo de producdo e alta eficiéncia energética, especialmente quando comparada com os
combustiveis fosseis. A producdo deste gés acontece por meio de um biodigestor (ou di-
gestor), que é uma camara fechada que permite a entrada de materiais organicos, que ao
entrarem em decomposicdo, formam uma mistura de gases composta por (55-65)% por me-
tano. O metano é altamente inflamdvel, e sua combustdo resulta em energia mecanica e,
posteriormente, elétrica. Além da producao de biogds, a digestdo do material organico por
bactérias gera ao final do processo um residuo chamado de biofertilizante. O biofertilizante

pode ser utilizado em plantacdes como substituto dos fertilizante quimicos.
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De acordo com dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) disponibilizados em EPE
(2025), as fontes renovdveis representaram aproximadamente metade da matriz energética
brasileira em 2024, enquanto o mundo como um todo possuia apenas 14,3% de energia re-
novavel em sua matriz em 2022. Embora essa participacdo seja majoritariamente impul-
sionada pela geracdo hidrelétrica, a biomassa apresenta relevancia estratégica no contexto
nacional, contribuindo para a diversificacdo da matriz energética e para o aproveitamento
de residuos agroindustriais. Estudos recentes do setor energético indicam que o Brasil pos-
sui um potencial técnico para a produc¢do de biogas de até aproximadamente 84,6 bilhoes
de metros ctbicos por ano, considerando residuos agroindustriais, sanitarios e industriais,
valor muito superior ao volume atualmente aproveitado (WBA, 2025).

O biogés pode ser utilizado como fonte de energia em meios rurais por pequenos, mé-
dios e grandes produtores, assim como por cooperativas. Em meios urbanos, hospitais, es-
colas e empresas pode ser utilizado como fonte secundéria para emergéncias. A facilidade
de implantacdo dos biodigestores também permite o seu uso doméstico. A disponibilidade
de material organico (insumo) determina a frequéncia com que o biodigestor vai ser alimen-
tado e consequentemente seu tipo, seja ele continuo (disponibilidade didria de insumos) e
batelada (insumos sazonais), o qual serd abordado nesta tese. Outros modelos com varia-
¢Oes econOmicas e operacionais sdo o indiano, canadense e chinés.

A producao excessiva de biogas deve ser controlada para evitar a emissdo de gases de
efeito estufa, desperdicio de insumos e riscos de inflamabilidade. Entretanto, nas proprie-
dades em que os biodigestores sao instalados o atendimento da demanda por biogds precisa
ser mantido. Segundo Ashraf, Nixon e Brusey (2022) a maximizac¢do do rendimento de biogas
pode ndo ser sempre necessdria, uma vez que é comum o biogds em excesso ser descartado
por ignicao gerando prejuizo ambiental.

Na literatura, o planejamento produtivo de biogds é tratado muitas vezes em relacdo ao
desempenho, mas poucas vezes sobre o controle operacional, especialmente para biodiges-
tores em batelada nos quais o ciclo produtivo do biogds ocorre sem interrup¢oes. Problemas
daliteratura semelhantes como o sequenciamento de méaquinas e o planejamento da produ-
¢do permitem a adaptabilidade de métodos ja validados pelos pesquisadores para o controle
operacional e planejamento produtivo do biogas.

Métodos estatisticos para otimizar a quantidade a ser produzida de biogds podem ser

vistos em Qdais, Hani e Shatnawi (2010), Rennuit e Sommer (2013) e Chiu et al. (2022). De
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acordo com Sarker, Wu e Paudel (2019), a reducdo de custos da cadeia de suprimentos do
biogds deve ser abordada pelos pesquisadores, enquanto Qdais, Hani e Shatnawi (2010) ci-
tam que parametros operacionais (como a quantidade gerada) devem ser abordados, e ndo
apenas a composicao do biogas.

A principal contribuicao deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo de progra-
macdo inteira para o planejamento da producao de biogas em biodigestores em batelada,
considerando simultaneamente o atendimento da demanda e a estabilidade da producao ao
longo de um horizonte multi-periodo. Além disso, propde-se uma abordagem metaheuris-
tica baseada em algoritmo genético para lidar com instancias de maior escala. Os resultados
demonstram o potencial do modelo como ferramenta de apoio a decisdo para melhorar a
eficiéncia operacional e reduzir desperdicios.

Além do viés econOmico, este trabalho também pode ser visto no ambito social. Embora
seja natural considerar que a producao de gas por multiplos biodigestores seja relevante
para producoes em larga escala, pequenos produtores também podem se beneficiar devido
a presenca de cooperativas, o que abriria espaco para novos estudos como a localizacao do
biodigestor, rotas dos insumos, entre outros.

Vale destacar que o estudo referente a proposta do modelo matematico para auxiliar no
planejamento da producdo de biogads em biodigestores em batelada foi publicado em Bar-
reto et al. (2025).

Este trabalho estd dividido da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta uma revisao da
literatura e os conceitos necessarios para entendimento desta tese. O Capitulo 3 apresenta
o problema abordado e o modelo matematico proposto. O Capitulo 4 apresenta o Algoritmo
Genético proposto. Os Capitulos 5 e 6 apresentam respectivamente os resultados dos testes
computacionais realizados e a conclusdo do trabalho desenvolvido.

Esta tese resulta da recomenda¢do de um modelo matemaético para o planejamento da
producao de biodigestores, proposto por pesquisadores da Faculdade de Ciéncias Agrono-
micas (FCA) de Botucatu. O problema do planejamento da producdo de biodigestores em
batelada é conhecido na pratica pelos pesquisadores da FCA, mas ainda inexplorado na lite-
ratura e, portanto, explorado nesta tese através da criacdo de um modelo matematico bem

como da aplicacao de um algoritmo genético adaptado ao problema.
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Capitulo 2

Biodigestores

Este capitulo apresenta uma revisdo dos principais conceitos relacionados aos biodiges-
tores e a producdo de biogds, estabelecendo a base tedrica necessdria para o desenvolvi-
mento dos modelos e métodos propostos nesta tese. Inicialmente, sdo descritos os funda-
mentos da digestdo anaerdbica e o funcionamento dos biodigestores, destacando seus pro-
dutos e aplicacoes. Em seguida, sdo abordados aspectos operacionais e de planejamento
da producdo de biogés, com énfase nos desafios associados a variabilidade da producao e
ao atendimento da demanda em conjunto com o estado da arte na literatura, evidenciando
lacunas que justificam a proposi¢cao do modelos matematico e algoritmos apresentados nos

capitulos seguintes.

2.1 Biodigestores e Biogas

2.1.1 Biodigestor

O biodigestor é um sistema projetado para o tratamento de matéria organica por meio da
digestao anaerdbica, isto é, um processo biolégico que ocorre na auséncia de oxigénio. Em
termos construtivos, consiste em uma camara fechada, cuja principal fung¢do € criar um am-
biente controlado para a acao de microrganismos responsaveis pela degradacdao da matéria
organica.

A partir desse processo, o biodigestor possibilita a conversdo de residuos organicos em
dois produtos de interesse: o biogds, utilizado como fonte de energia renovavel, e o bio-
fertilizante, também denominado digestato, que pode ser aplicado na agricultura (GUJER;

ZEHNDER, 1983).
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Figura 2.1: Representacdo de um biodigestor em batelada. Fonte: Deganutti et al. (2002)

O funcionamento do biodigestor baseia-se no processo de digestdao anaerébica, no qual
microrganismos degradam a matéria organica por meio de reagdes bioquimicas sucessivas.
Essas reacoes ocorrem em diferentes etapas metabdlicas e resultam na formacao de princi-
palmente metano (CH,) e diéxido de carbono (CO») e outras substancias como enxofre.

Para que o processo ocorra de forma eficiente, o substrato organico é inserido no biodi-
gestor em solugdo aquosa, permanecendo no interior da camara durante um determinado
periodo de tempo. O desempenho da digestao anaerébica depende de diversos fatores, tais
como a composicao do insumo, a temperatura e o pH (GUNNERSON et al., 1986). A tempe-
ratura é um parametro que influencia diretamente na digestao anaerébica (RENNUIT; SOM-
MER, 2013; CURRY; DEUERMEYER, 1986). Por exemplo, é possivel realizar o aquecimento
da temperatura interna dos biodigestores para aumentar a producgdo de biogas. No entanto,
é comum que os pesquisadores considerem a temperatura constante durante a producao de
biogéas para ter maior liberdade com o rendimento do insumo, como em Curry e Deuermeyer
(1986). Além disso, as especificacoes técnicas do biodigestor como altura e capacidade in-
fluenciam na quantidade de biogds que pode ser produzida, e também no teor de metano
do biogas.

A Figura (2.1) apresenta a vista frontal em corte de um biodigestor em batelada.

A altura do nivel do substrato, representada por H, indica o volume ocupado pelo mate-
rial em digestdo no interior do biodigestor. O diametro interno do biodigestor, D;, define a

sec¢ao transversal disponivel para o processo, enquanto o didmetro do gasometro, Dg, esta
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associado a capacidade de armazenamento do biogés gerado. Ja o diametro interno da pa-
rede superior, D, relaciona-se com a estrutura que delimita a parte superior do sistema.

Em relacdo as alturas caracteristicas, i1 corresponde a altura ociosa destinada ao reser-
vatorio de biogds, sendo responsavel por acomodar o volume de gés produzido. Por sua vez,
h2 representa a altura 1til do gasémetro, diretamente ligada a capacidade efetiva de arma-
zenamento do biogas.

Adicionalmente, a altura da caixa de entrada, representada por a, e a altura de entrada
do cano com o afluente, e, estdo associadas ao sistema de alimentacdo do biodigestor, influ-

enciando o fluxo de entrada da biomassa e o correto funcionamento hidraulico do sistema.

2.1.2 Biogas

O biogas é um gds inflamavel produzido durante a digestdao anaerdbica da matéria or-
ganica. Sua composicao é predominantemente formada por 55-65% de metano e 30-45%
de di6xido de carbono além de outros gases em menor propor¢do. A elevada concentragdo
de metano confere ao biogds um alto poder calorifico, tornando-o uma alternativa relevante
para a producdo de energia térmica e elétrica.

Apesar de seu potencial energético, o biogds requer manejo adequado. Segundo a Agén-
cia de Protecao Ambiental dos Estados Unidos (EPA), o metano possui um potencial de
aquecimento global aproximadamente 28 vezes superior ao do di6éxido de carbono em um
horizonte de 100 anos (EPA, 2022). Dessa forma, a auséncia de controle na producao e no
uso do biogés pode resultar em impactos ambientais negativos, reforcando a importancia

do planejamento da producao.

2.1.3 Biodigestores em batelada

Os biodigestores podem ser classificados de acordo com o regime de alimentacdo do
substrato em continuos, semicontinuos ou em batelada. Esta tese concentra-se nos biodi-
gestores em batelada, cujo funcionamento € intermitente.

Nesse tipo de biodigestor, o substrato € inserido no sistema em um unico momento e
permanece no interior do biodigestor durante todo o ciclo de producao, até ser removido
e substituido por novos insumos. O tempo durante o qual o substrato permanece no bi-
odigestor é denominado Tempo de Retencdo Hidrdulica (TRH), e ao longo desta dese serd

chamado de ciclo de producao.
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Em biodigestores em batelada, o TRH pode variar entre 30 e 45 dias, podendo ser es-
tendido de acordo com o tipo de insumo utilizado. O ciclo de producao pode ser dividido
em quatro etapas principais: preparagao, abastecimento, retencao e producgao. A producao
efetiva de biogés tem inicio ap6s as etapas de preparacdo e abastecimento.

A Figura 2.2 apresenta um exemplo de curva de TRH proveniente dos dejetos esterco de

aves de corte com capim.

—— Biodigestor 1

400 4

300 1

200 4

Producdo de biogas (m*)

100 4

produgéo efetiva produgéao reduzida

t T T T T T
0 50 100 150 200 250
Dias do ciclo de funcionamento

Figura 2.2: Exemplo de curva de TRH. Fonte: Galbiatti et al. (2010)

Na Figura (2.2) o ciclo de producao é mantido até o 255° dia, mas poderia ser interrom-
pido no 131° dia devido a baixa eficiéncia energética resultante.

Os biodigestores em batelada sao normalmente utilizados em propriedades rurais de-
vido a grande disponibilidade de residuos. A coleta dos insumos é periédica devido ao abas-
tecimento do biodigestor ocorrer uma tinica vez.

Segundo Kougias e Angelidaki (2018) os nutrientes que pertencem a dejetos provenientes
de gado e porco apresentam cerca de metade do potencial de metano quando comparados
com residuos de cozinha. A diversificacdao dos residuos ao longo dos ciclos de processa-
mento, bem como a digestdo simultanea de multiplos insumos, prética conhecida como
codigestdo, constitui uma estratégia eficiente para potencializar a produc¢do energética. Em
(ZHANG et al., 2013) os autores afirmam que a codigestao de esterco de gado e residuos ali-
mentares aumentou em 41% a producdo total de metano. A codigestdao de esterco bovino
com outros residuos organicos tem apresentado rendimentos de metano elevados, o que
demonstra o potencial energético desses sistemas (HAO et al., 2022).

A Secao 2.2 apresenta exemplos de aplicacdo de otimizacao na producao de biogas.
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2.2 Otimizacao na producao de biogas

A necessidade de reduzir os custos da cadeia de suprimentos do biogés ¢ citada em Sar-
ker, Wu e Paudel (2019), que apresenta uma revisdo abrangente sobre o planejamento e o
projeto de sistemas de producao de biogéds. Os autores destacam modelos de otimizacao
voltados principalmente a logistica da biomassa, incluindo o desenho de redes vidrias e ro-
tas de transporte para a coleta e o suprimento de residuos organicos, a localizacdo de pontos
de coleta e de reatores anaerdbios, bem como problemas de localizagdo-alocacao e métodos
multicritério aplicados a cadeia produtiva do biogds. Diamantis et al. (2021) também desta-
cam que existem lacunas de pesquisa nas legislacoes ambientais, incentivos fiscais, consci-
éncia e participac¢do social na sustentabilidade como um todo.

Referente a localizacdo das plantas de biogds, varios estudos vem sendo desenvolvidos,
pois, além das questoes operacionais, estd atrelado a este problema questdes sociais e econo-
micas. Em Silva, Algada-Almeida e Dias (2017) os autores elaboram um modelo matemadtico
com restricoes desde o ambito social até o econdmico, capaz de identificar as localizacoes
e capacidades das plantas de biogds, e aloca-las em cada uma das fazendas consideradas.
Sarker, Wu e Paudel (2019) resolvem o problema de localizacao das plantas considerando
desde o transporte inicial dos residuos organicos até a etapa final de transporte do gas bi-
ometano até os condensadores. Chukwuma (2019) utiliza um sistema de informacao geo-
grafica (SIG) para determinar a eficiéncia das possiveis localizacoes das plantas de biogas
e, posteriormente, utiliza um modelo matemadtico para aloca-las corretamente. Em Paulino,
Cherri e Soler (2024) um sistema de informacao geografica é aplicado ao Estado de Sao Paulo
para determinar através de um modelo matematico tanto a localiza¢ao das plantas de bio-
gds, quanto o numero de plantas tendo como base a potencial geracdo de biogas, restricoes
operacionais e distancias de transporte. Em Obal et al. (2024), os autores propuseram uma
matheuristica que combina técnicas de agrupamento com um modelo de otimizacdo ma-
temadtica multiobjetivo para definir grupos de propriedades agroindustriais e determinar a
localizagdo 6tima de plantas de biogas. A abordagem foi testada em bases de dados reais
e demonstrou seu potencial para aumentar a seguranca energética, melhorar a gestao de
residuos e apoiar a formacao de novas redes de negocios agroindustriais.

A maximizac¢do da quantidade a ser produzida do biogds também é apresentada em di-
versas pesquisas. Métodos estatisticos sdao aplicados em Qdais, Hani e Shatnawi (2010), Ren-

nuit e Sommer (2013) e Chiu et al. (2022) para determinar os parametros a serem utilizados

19



durante o ciclo de producao do biogds, como variacdo do pH, temperatura, nimero total de
solidos e etc. Nixon (2016) cita que sistemas de digestdo anaerdbica sdo tipicamente utiliza-
dos para maximizar sua producdo. O processo de digestdo anaerdbica é considerado susten-
tavel, mas excessos de producdo podem impor a queima do biogds e emitir gases de efeito
estufa para a atmosfera. Ashraf, Nixon e Brusey (2022) cita que o biogds excessivo queimado
chega a corresponder a 60% da producao total didria.

O impacto do biodigestor na cadeia de suprimentos é explorado em pesquisas recentes
como emAshraf, Nixon e Brusey (2022). Nestas pesquisas, os impactos financeiros e econo-
micos sdo considerados adicionalmente a maximizacao do fluxo de produg¢do. O planeja-
mento da ordem de producao dos biodigestores em conjunto com a designagdo dos mesmos
a diversos tipos de insumos carece de pesquisas. Ainda em Qdais, Hani e Shatnawi (2010),
os autores citam que a quantidade de biogas gerada aliada a parametros operacionais deve
ser o escopo de trabalhos futuros, complementarmente a sua composi¢ao.

Embora existam diversos modelos matemadticos na literatura para o planejamento da
produc¢do em ambientes industriais, hd uma lacuna de modelos especificos para o planeja-
mento da producdo de biogds em biodigestores em batelada. A Se¢do 2.3 apresenta modelos
classicos da Pesquisa Operacional que fundamentam o planejamento da produgdo e que,
neste trabalho, sdo adaptados para atender as caracteristicas especificas de biodigestores

em batelada.

2.3 Modelos Matematicos para o Planejamento da Producao

A programacao das operacoes, também chamada de planejamento da producao, é um
ramo de decisdes operacionais comuns no setor industrial. Chanda (1990) define a pro-
gramacao das operacoes como um plano de producdo cronometrado durante um intervalo
de tempo pré-especificado. A quantidade a ser produzida, qual o operador responsével e
quando serd executada a tarefa sdo alguns exemplos de questdes abordadas pelo planeja-
mento da producdo. De forma geral, busca-se atender a demanda com geracdo minima de
estoques e atrasos nos pedidos.

O modelo matematico (2.1) - (2.5) teve origem nos trabalhos de Manne (1958) e Wagner e
Whitin (1958) e aborda o planejamento da produ¢do em um horizonte finito t = 1,..., T, para

apenas um tipo de item (produto) a ser produzido.
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Parametros:

* s: custo de preparacao;

* h: custo de estoque;

* d;: demanda no periodo ¢;

Variaveis de decisao

e [, : estoque no fim do periodo t;

* y;:se o item é produzido no periodo ¢;

e z;: quantidade produzida no periodo f¢;

T
MinimizarZ(syt + hl;) 2.1)
=1
Sujeito a:
Ip=0 2.2)
It:It_1+Z[—d[, tzl,...,T—l (23)
T
Zr < (Z dt)y[, = 1,...,T (2.4)
=1
zeRL,1eRY, ye BT (2.5)

No Modelo (2.1) - (2.5), a funcao objetivo (2.1) minimiza os custos de preparacgao e esto-
que. Caso estes custos tenham valores diferentes a cada periodo, os parametros da funcao
objetivo devem ser alterados para h; e s;. A restricdo (2.3) é comum em problemas de pla-
nejamento da producao e determina o estoque do produto no fim do periodo t. A restri¢dao
(2.4) determina que a quantidade produzida ndao pode ultrapassar a demanda no periodo ¢,
enquanto a restricao (2.5) especifica o dominio das varidveis.

O modelo matemético (2.1) - (2.5) permite penalizar a existéncia de estoque através de
pl;, em que p é penalidade. Logo, a fun¢do objetivo (2.1) seria alterada para a funcao obje-

tivo (2.6).

T
Minimizar ) _ (sy; + hl;p) (2.6)
=1
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Uma variacao natural do modelo matematico (2.1) - (2.5) consiste na inser¢do da pena-
lidade por demanda ndo atendida, uma vez que o estoque ja é penalizado. Considere as
variaveis I, e I;— como desvios de producao e descritas como:

Novas variaveis de decisao
* I;;: nivel de estoque positivo (estoque disponivel) ao final do periodo t;
* I,_: nivel de estoque negativo (atraso ou demanda ndo atendida) ao final do periodo t;

Logo, o modelo de planejamento da producdo é alterado para:

T
Min ) (sy;+ hI} + pl;) 2.7)
t=1
Sujeito a:
I -1, =17 -1, +z,—d, t=1,..,TIpy =Ip-=0 (2.8)
T
Z; < (Z dt)yt, r=1,..,T (2.9)
=1
zeRL,I"eRL, 1" eRlyeB! (2.10)

A funcao objetivo (2.7) do modelo matematico (2.7) - (2.10) minimiza os custos de prepa-
racao, estoque e demanda ndo atendida. As restricoes (2.8) sdo similares as restri¢coes (2.3),
porém, o estoque e a demanda ndo atendida sao incluidos na formulacao. Isso permite que
o gestor controle os desvios de produgao (I,I;) por meio das alteracoes dos parametros na
funcdo objetivo (2.7). A restricdo (2.9) é a mesma que a restricao (2.4), e a as restricoes (2.10)
determinam o dominio das varidveis.

O modelo matemadtico (2.7) - (2.10) é a base de aplicacao de diversos estudos na lite-
ratura. Os pesquisadores inserem restricoes adicionais e modificam a funcao objetivo de
acordo com o problema a ser modelado. Por exemplo, a possibilidade de utilizar hora extra
pode ser inserida no modelo (2.7) - (2.10) como variadvel de decisdo. Stadtler (2003) explora
o problema de planejamento da producao e minimiza simultaneamente os custos de prepa-
racdo, estoque e hora-extra.

O Planejamento e Controle da Producdo em conjunto com programacao por metas, é
uma técnica utilizada para resolver problemas multiobjetivos que envolvem decisdes con-

flitantes, como pode ser visto em Chanda (1990). O autor desenvolveu um modelo matema-
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tico para representar o planejamento da produ¢do em uma industria de pedras em Zambia.

Foram incluidos 4 objetivos:
1. Minimizacao dos desvios de producao I, e I;_;
2. Minimizac¢ao da capacidade ociosa a cada processo;
3. Minimizac¢ao das horas extras;

4. Minimizacao do custo de producao.

Analogamente, os 4 objetivos do trabalho de Chanda (1990) podem ser aplicados para o
planejamento da producéo de biodigestores em batelada em situacdes reais. E natural con-
siderar que o biodigestor produza préximo da sua capacidade para melhor aproveitamento,
de modo que os custos e desvios de produc¢do sejam minimizados. A limitacdo da producao
extra pode ser distribuida para sistemas que envolvem multiplas fontes de energia renové-
vel, como solar, edlica e biomassa. Caso a biomassa seja o principal fornecedor de energia,
é possivel minimizar o uso das fontes secundérias.

O planejamento da producao aplicado ao biogds também pode ser comparado com o
problema de planejamento de funciondrios. Segundo Ernst et al. (2004), neste problema os
funciondrios sdo alocados pelo gestor ao longo do cronograma de planejamento de acordo
com sua habilidade para atendimento da demanda de seus produtos ou servicos. Isto é si-
milar ao sequenciamento de multiplos insumos aos biodigestores pela sua eficiéncia ener-
gética, e assim atender a demanda de biogas.

O planejamento da producdo para itens industriais como em Chanda (1990), ou a apli-
cacao do modelo matematico (2.7) - (2.10), determinam um periodo ¢ em que o item i sera
produzido. No entanto, a producdo de um biodigestor deve ser discretizada a cada periodo
(ver Figura (2.2)) e pode ser alterada por parametros como temperatura, tempo de retencao,
qualidade do insumo, etc. A préxima se¢do descreve 2 trabalhos que abordam o sequencia-

mento de multiplos insumos.

2.4 Sequenciamento com miiltiplos insumos

A producao de biogds é uma tecnologia ja estabelecida, mas ainda depende de decisoes
humanas e préticas empiricas, conforme apontado em um survey sobre o cendrio da produ-

¢ao de biogéas por Kougias e Angelidaki (2018). Os autores citam que o processo de obtenc¢ao
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de biogds requer monitoramento e controle do processo. Decisdes como a quantidade de
insumo a ser utilizada sao tomadas pelos operadores e podem resultar na reducao do poten-
cial energético.

Curry e Deuermeyer (1986) apresentam um dos primeiros trabalhos para o sequencia-
mento de multiplos insumos em um biodigestor em batelada. Nele, os autores lidam com
um horizonte multi-periodo em que o planejamento da producao de um biodigestor é feita
a partir da disponibilidade de multiplos insumos. Enquanto em problemas comuns de pla-
nejamento da producdo a quantidade de itens estocados é constante, 0 mesmo ndo ocorre
com biodigestores; as substancias organicas podem perder seu potencial de producgdo de
biogés ao longo do tempo e, consequentemente, o potencial energético. Vale ressaltar que a
reducao do potencial de biogds depende também do tipo de insumo e da forma como este é
armazenado.

A solucao proposta em Curry e Deuermeyer (1986) considera dois modelos matematicos
distintos: o problema mestre e o subproblema. O problema mestre divide o horizonte total
de planejamento em intervalos de producao factiveis para cada insumo i, com datas de ini-
cio yi e duracao total ti. O subproblema divide a duracao ¢i de cada insumo i em N lotes
que respeitam a capacidade ¢ do biodigestor.

A Figura 2.3 exemplifica o problema mestre em que ai representa a data disponivel do
insumo i. Na Figura 2.3 é representada o sequenciamento de uso de 3 insumos i,i =1,2,3..
A data de chegada de cada insumo i é representada pelo parametro ai. Os autores conside-
ram que caso um insumo i nao seja totalmente utilizado até sua data limite yi, o restante é
descartado. Com esta abordagem os autores buscam produzir o maximo possivel de biogas

no periodo T, mas nao consideram a demanda como restricao.

1 T }
[ I
i Insumo 1 } Insumo 2 | Insumo 3 i
I I I
| I I
f ; i f 1 >
al=0 az a3 T
yl y2 y3

Figura 2.3: Problema mestre de Curry (1986). Adaptado de Curry e Deuermeyer (1986)

Em Gim, Deuermeyer e Curry (2001) os autores abordam o sequenciamento e o tempo

de processamento dos insumos. Um modelo matemadtico para a otimizacdo de biodiges-
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tores em batelada é proposto, cujo objetivo é determinar o sequenciamento dos insumos
e o tempo a ser alocado a cada tipo de insumo. Neste trabalho os autores sequenciam os
insumos para maximizar a producao de biogds em um horizonte de planejamento T, e con-
sideram como constante o nimero total lotes (nimero de vezes que o ciclo de producao dos
insumos serd realizado).

O sequenciamento de insumos abordado em Gim, Deuermeyer e Curry (2001) e Curry e
Deuermeyer (1986) ndo minimiza a perda de biogéas durante o horizonte de planejamento. A
facilidade de obtencao de insumos desfoca a necessidade de minimizar o excesso de biogas.

Neste trabalho, o planejamento da produc¢do de biodigestores busca sincronizar o ciclo
de producao dos biodigestores, atender a demanda didria de biogds e minimizar producgoes
excessivas. O Capitulo 3.1 apresenta o modelo matemaético proposto para controlar o plane-

jamento da producao de biodigestores em batelada.
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Capitulo 3

Planejamento da producao de biogas em

muiltiplos biodigestores em batelada

O problema abordado nesta tese consiste em planejar a producdo de um conjunto de
biodigestores em um horizonte multi-periodo. Neste problema, os biodigestores devem ser
sequenciados, ao longo de um periodo com tamanho pré-definido, de tal forma que a pro-
ducdo acumulada (quantidade de gas produzida ap6s subtracdo das demandas anteriores)
dos biodigestores seja proxima da demanda diéria para evitar gastos com estoque, e evitar o
ndo atendimento da demanda didria de biogés.

A alimentac¢do dos biodigestores é feita em batelada, sendo assim o ciclo produtivo com-
pleto dos biodigestores inclui as etapas de preparacdo, abastecimento, producao e limpeza.
A Figura (3.1) ilustra um exemplo do ciclo produtivo de um biodigestor.

Ciclo de producéo de um Biodigestor
25

20

—
=]

Biogas (m)

o

1 6 11 16 21 26 B M
Periodos

Figura 3.1: Exemplo hipotético de um ciclo produtivo de um biodigestor em batelada.

A etapa de preparacgdo ocorre antes do inicio do processo, e envolve o ajuste dos residuos,

como mistura e trituracdo. O abastecimento corresponde ao Periodo 1, com a introducao

27



do substrato. A producao abrange os Periodos 2 a 44, em dias, marcados pelo inicio lento da
producdo, pico e posterior queda na geracao de biogés. Apos o tempo de reten¢do hidraulica
(TRH), realiza-se a etapa de limpeza no Periodo 45 e descarte do digestato, o que prepara o
sistema para um novo ciclo.

Este problema é particular devido a curva de demanda ndo acompanhar a forma da curva
de producao dos biodigestores, o que dificulta o planejamento. Observe que atender uma
curva de demanda linear com o exemplo da Figura 3.1 resultaria em geragdo excessiva e/ou
insuficiente de biogds. Além disso, duas linhas do tempo sdo consideradas: o ciclo de pro-

ducdo dos biodigestores como na Figura 3.1 e o horizonte de planejamento.

3.1 Modelo matematico

O modelo matemadtico proposto visa o planejamento produtivo de um conjunto de bio-
digestores em um horizonte de planejamento multiperiodo. O objetivo do modelo é atender
a demanda de biogas de cada um dos periodos requisitados, com minima sobra de gds, atra-
vés do planejamento dos biodigestores ao longo do horizonte. Para tal, as producdes de bi-
ogds individuais de cada biodigestor sdo somadas a cada periodo. O modelo matematico de
otimizacao auxilia na determinacdo do sequenciamento dos biodigestores, isto é, em quais
periodos do horizonte de planejamento, quais biodigestores estardao em funcionamento.

O horizonte multiperiodo analisado foi categorizado em trés grupos: pré-demanda, du-
rante a demanda e pés-demanda. A fase durante a demanda é essencialmente o horizonte
de planejamento a ser analisado. Por exemplo, em um planejamento semestral, a fase du-
rante a demanda consistiria de janeiro a junho, enquanto alguns periodos anteriores e sub-
sequentes pertencem as fases pré e pés-demanda.

A fase pré-demanda é necessdria para que os biodigestores comecem seu funcionamento
antes do horizonte de planejamento para atender a demanda dos primeiros periodos, mesmo
que isso inicialmente gere uma producdo excedente. Analogamente, é possivel que um bio-
digestor termine seu ciclo de produgao ap6s o horizonte de planejamento, o que caracteriza
a fase p6s-demanda. A Figura 3.2 ilustra o sequenciamento de alguns biodigestores ao longo
do horizonte de planejamento.

As fases pré e pds-demanda auxiliam a reduzir a diferenca entre a quantidade deman-

dada e a quantidade produzida, mesmo que isso represente um adiantamento/atraso na
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Figura 3.2: Exemplo de periodos pré Demanda em dias. Fonte: prépria

producao.

Os indices, parametros e varidveis utilizados sdo descritos a seguir para o modelo pro-
posto. Salvo indicacdo em contrario, todas as grandezas associadas a producdo, demanda,
estoque, excesso ou falta de biogés sdo expressas em metros ctibicos (m3), enquanto os pe-
riodos sdo considerados em unidades de tempo discretas (dias).

Indices:

* i: biodigestori, i =1,...,,N;

* j:dia j do ciclo de producdo de biogés do biodigestor i, i =1,...,N, j=1,...,T;;
e t: periodo t do horizonte de planejamento ¢t =1,...,T.

Parametros:

e N: namero de biodigestores;

T;: nimero de periodos do horizonte de planejamento do biodigestor i (preparacao +

abastecimento + tempo fechado + tempo produzindo), i = 1,...,N;

e T: namero de periodos do horizonte de planejamento, incluindo pré, durante e pos

demanda;

F: namero de periodos da pré demanda.

¢ G: numero de periodos da p6s demanda;
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* P;;: produgao do biodigestor i no dia j de seu ciclo de produc¢do, i = 1,.., N, j =1,..,T;;
e D;: é ademanda de biogds no periodo ¢, t =1,...,T.
Varidveis de decisao
1, seo biodigestor i estd no dia j no periodo ¢,i =1,...,N,j=1,..,T;,t=1,..,T;

0, caso contrario;

1, se o biodigestor i inicia seu funcionamento no periodo ¢,i =1,...,N,t=1,...,T;
oY, =
it

0, caso contrario.

* Prod;: producdao acumulada de biogds no periodo ¢, t =1,...,T;

T+F+G
Minimizar f(x)= )_ Prod, (3.1
t=1
Restricoes
Prodg =0 3.2)
N T
Prod; =) Y K;j/Pij+Prody-1y)-D;, t=12,..,(T+F+G)  (3.3)
i=1j=1
T;
ZKij,sl, i=12,.,Nt=12,..,(T+F+Q) (3.4)
j=1
Kijt=0, i=12,.,Nt=12,.,Ej=t+1,..,T; (3.5)
Kijt=0, i=12,.,N,t=(T+F),...,(T+F+Q),
j=0,1,...t—(F+T) (3.6)
T;
Y Kijr=Yi*Ti, i=1,2,.,N,t=1,2,...,(T+F) 3.7)
j=1
N F+T+G
z Z Yitzo (38)
i=1 t=F+T
Kith{O,l} i:1,2,...,N,j=1,...,Ti,
t=1,.,(T+F+QG) (3.9)
Yi: €10, 1} i=12,.,Nt=1,..,(T+F+QG) (3.10)
Prod;eN t=1,..,(T+F+QG) 3.11)
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No modelo de otimizacdo (3.1)-(3.11), a fung¢do objetivo (3.1) minimiza a producao acu-
mulada de biogéds em relagdo as demandas durante todos os periodos do horizonte de pla-
nejamento. O modelo matemdtico permite que ocorra producdo excedente em um deter-
minado periodo para harmonizar um déficit nas produgdes ja ocorridas ou que ainda irdo
ocorrer. As restricoes (3.2) - (3.3) sdo restricdes comuns em problemas de planejamento da
producdo. A restricao (3.2) determina a producdo de biogds apenas do primeiro periodo.
As producdes subsequentes sao determinadas pelas restricoes (3.3). A varidvel Prod; repre-
senta a quantidade de biogds resultante no dia ¢ apds subtrair a demanda e acrescentar as
produgdes atuais e do dia anterior.

As restricoes (3.4) asseguram que cada biodigestor esteja associado, em cada periodo do
horizonte de planejamento, a no méximo um unico dia do seu ciclo de produgdo. Dessa
forma, um mesmo biodigestor é impedido de operar simultaneamente em mais de um esta-
gio do ciclo no mesmo periodo, o que contribui para representar corretamente a continui-
dade do ciclo produtivo ao longo do horizonte de planejamento. A Figura 3.3 apresenta o
planejamento de 2 biodigestores com ciclos de 3 e 4 dias de duragdo em um horizonte de

planejamento de 5 periodos.

Biodigestor 1

Dia 1 dociclo |Dia2dociclo |Dia 3 do ciclo
Periodo 1 K111 =1 K121=0 K131=0
Periodo 2 K112=0 Ki122=1 K132=0
Periodo 3 K113=0 K123=0 K133=1
Periodo 4 K114=0 K124 =0 K134=0
Periodo 5 K115=0 K125=0 K135=0

Biodigestor 2

Dia 1dociclo |Dia2dociclo |Dia3dociclo [Dia4 dociclo
Periodo 1 K211=0 K221=0 K231=0 K231=0
Periodo 2 K212=1 K222 =0 K232=0 K232=0
Periodo 3 K213=0 K223=1 K233=0 K233=0
Periodo 4 K214=0 K224=0 K234=1 K234=0
Periodo 5 K215=0 K225=0 K235=0 K235=1

Figura 3.3: Exemplo de ciclo de funcionamento do biodigestor. Fonte: propria

As células em destaque da Figura (3.3) representam o dia de funcionamento dos Biodi-

gestores. Note que cada periodo pode estar associado a no maximo um dia do ciclo de funci-
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onamento dos biodigestores. Cada biodigestor i funciona durante ¢; dias e o inicio do ciclo
pode ocorrer em quase todos os periodos ¢, com excecdo dos restritos pelas restricoes (3.5)
e (3.6) que sao, respectivamente, referentes aos periodos pré e pés-demanda. Neste modelo
matematico sao desconsideradas quaisquer atividades anteriores ao periodo pré-demanda
e posteriores ao periodo pés-demanda. A Figura (3.4) apresenta os periodos pré-demanda

de parte de uma solucdo hipotética do sequenciamento de 3 biodigestores com T; = 5 dias.

Biodigestor 1 | Biodigestor 2 Biodigestor 3

Dial Dia 1l Dia 1

Periodo 1
Dia 1 Dia 1 K212=1|Dia 1l
Dia 2 Dia 2 Dia 2

Periodo 2
K223 =1|Dia 2

Periodo 3
Periodo 4 K234=1|Dia3

Figura 3.4: Planejamento de producdo hipotético - Pré-demanda. Fonte: prépria

As células em vermelho na Figura 3.4 representam os periodos em que a producao é im-
pedida durante a fase de Pré-demanda. Note que durante o Periodo 1 os biodigestores po-
dem estar apenas no seu primeiro dia de funcionamento. No Periodo 2, os biodigestores po-
dem estar no primeiro ou segundo dia de funcionamento. Este comportamento ocorre para
todos os periodos do grupo pré-demanda. Analogamente, nao € possivel iniciar o funciona-
mento de um biodigestor durante a p6s-demanda devido ao tamanho do ciclo T; superar o
parametro G e por nao ter necessidade ja que nao se tem demanda.

As restri¢coes (3.7) garantem que o ciclo dos biodigestores é sequencial e ocorre em um

periodo de T; dias. A varidvel bindria Y;; determina que caso o biodigestor i esteja em fun-
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cionamento no dia j do ciclo, os outros dias do ciclo também deverdo estar. Observe na
Figura 3.4 que o ciclo de funcionamento do biodigestor ocorre em paralelo com os periodos
do horizonte de planejamento.

A restricdo (3.8) ndo permite que o ciclo de producdo de algum biodigestor seja inici-
ado durante a fase p6s-demanda pois isto ultrapassaria o limite T de dias do horizonte de
planejamento. Isto ocorre pois a fase po6s-demanda € utilizada apenas para terminar ciclos
de producdo que iniciaram anteriormente. As restricoes (3.9), (3.10) e (3.11) determinam o
dominio das varidveis de decisdo. A variavel Y;; é definida até mesmo para o periodo p6s-
demanda quando seu valor é nulo. Isso torna o modelo matematico mais flexivel, o que
facilita sua adaptacao caso producoes em periodos posteriores venham a ser consideradas.

Uma pergunta natural compreende a necessidade de utilizar as varidveis K;;; uma vez
que Y;; ja marca o inicio do ciclo de producao. A discretizacao do ciclo de produc¢ao dos
biodigestores permite tratar cada periodo de producdo individualmente. Isto resulta em um
maior grau de liberdade para o sequenciamento dos biodigestores, bem como poder modi-
ficar algum periodo especifico por fatores externos, como por exemplo, a temperatura, com
a adicao de restricoes simples. Além disso, discretizar permite avaliar individualmente qual
dia j do ciclo de producao melhor se aplica ao periodo .

Em um cendrio hipotético em que as variaveis K;;; ndo existem, a variavel Y;; poderia
ser utilizada apenas para identificar o primeiro dia ¢ de funcionamento do biodigestor i, e
consequentemente o ciclo de producgdo seria agregado em um unico conjunto. Entretanto,
esta consideracao implica na diminuicao da versatilidade do modelo matematico.

A duragdo dos periodos F e G foi definida considerando o biodigestor com o ciclo de
producdo mais longo. Nesse contexto, G corresponde a duragdo do ciclo de produ¢do mais
longo, enquanto F o excede em uma unidade. Esse ajuste tem como objetivo indicar que um
periodo pré-consumo mais longo contribui para o atendimento da demanda no primeiro
dia do periodo de consumo.

O Capitulo 5 apresenta os testes numéricos realizados para verificar o desempenho do

modelo matematico (3.1) - (3.11).
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Capitulo 4

Algoritmo Genético para o Problema de
Planejamento de Producao de

Biodigestores em Batelada

O Algoritmo Genético (AG) é uma metaheuristica cuja criacdo data desde a década de
1960 por John Holland. Este método é inspirado nos mecanismos da evolu¢do natural, simu-
lando processos de selecdo, recombinacdo e mutagdo, com o objetivo de explorar o espago
de solucoes e identificar solu¢des de boa qualidade para um problema de otimizacao.

O AG realiza uma busca estocdstica, isto é, incorpora mecanismos de aleatoriedade para
explorar espacos de solugdes complexos. Diferentemente de métodos exatos, o algoritmo
genético ndo garante a obtencdo da solucao 6tima global. Contudo, apresenta boa capaci-
dade de encontrar solucdes de boa qualidade com tempos computacionais reduzidos, o que
o torna adequado para problemas de grande escala ou elevada complexidade combinatéria.

Desde sua proposicdo, o AG tem sido amplamente empregado em diversas dreas do co-
nhecimento, incluindo engenharia, ciéncia da computacdo, matematica, fisica, astronomia
e ciéncia dos materiais (KAR, 2016). Em particular, o AG tem sido utilizado com sucesso em
problemas classicos de otimizacdo, como sequenciamento (ALLAHVERDI et al., 2008; SUN
et al., 2018; SHUKLA et al., 2020), logistica e roteamento de veiculos (LIU, 2013; KIM; KIM;
KIM, 2025; NYAKO; TAYACHI; ABDELAZIZ, 2025), bem como em problemas de alocagao de
recursos em sistemas energéticos (OGUNJUYIGBE; AYODELE; AKINOLA, 2016; BALAMU-
RUGAN; KUMARAVEL, 2014). Essas aplicacoes abrangem inclusive problemas com multi-
plos objetivos de otimizacdao (DIMOPOULOS; ZALZALA, 2002; AYTUG; KHOUJA; VERGARA,
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2003).

Um levantamento conduzido em Kar (2016) sobre métodos de otimizac¢ao bioinspirados
revelou que o AG supera outras onze metaheuristicas em termos do nimero de publica-
¢Oes académicas, evidenciando sua ampla aceitacdo e relevancia cientifica. Esse resultado

reforca o AG como uma ferramenta consolidada e versatil no contexto da otimizacao.

4.1 Estrutura

De forma geral, um AG é composto por um conjunto de elementos que buscam evo-
luir um conjunto de solu¢des de forma controlada (LORENA; FURTADO, 2001; AHMED;
CHOUDHARY; AL-DAYEL, 2024). Esses elementos sdo independentes da aplicacdo espe-
cifica e constituem a base conceitual sobre a qual adapta¢des para problemas particulares
podem ser construidas. Nesta secdo, as principais definicdoes e componentes do AG classico

sdo apresentados para utilizacdo ao longo da tese.

4.1.1 Individuo e Representacdao

Um individuo corresponde a uma solucao candidata do problema de otimizacao. Cada
individuo é codificado por meio de uma estrutura denominada cromossomo, a qual repre-
senta as varidveis de decisdo do problema. A forma de representagdo pode variar conforme
a natureza do problema, sendo comuns desde representacoes bindrias até inteiras.

A escolha da representac¢do é um fator critico para o desempenho do algoritmo, pois in-
fluencia diretamente a eficiéncia dos operadores genéticos e a capacidade do AG de explorar
o espaco de solucoes de forma eficaz (FRANCA; MENDES; MOSCATO, 2001). Quanto melhor

arepresentacdo, mais efetiva é a aplicacao de alteracdes nos individuos.

4.1.2 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao, conhecida como funcao fitness na literatura, é responsével por ava-
liar a qualidade de cada individuo em relacao aos objetivos do problema. Em geral, é uma
funcdo que associa a cada solucdo um valor numérico, o que permite a comparagao entre
individuos (AYTUG; KHOUJA; VERGARA, 2003).

Individuos com valores de aptidao mais elevados sao considerados melhores solucgées e,

consequentemente, possuem maior probabilidade de serem selecionados para gerar novos
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individuos. A definicdo da funcdo de aptiddao é um dos aspectos mais relevantes do AG,
pois direciona o processo evolutivo e influencia diretamente a convergéncia do algoritmo.
Individuos de caracteristicas diferentes podem ter o mesmo grau de aptidao, o que torna
necessdrio calibrar precisamente a funcao de aptidao. Franca, Mendes e Moscato (2001)
acrescentam que uma funcao de boa precisao deve prevenir o AG de descartar boas solucoes

ou selecionar de m4 qualidade por ter uma probabilidade maior que o desejado.

4.1.3 Populacao e Geracoes

A populagdo é definida como o conjunto de individuos mantidos simultaneamente pelo
algoritmo em uma determinada iteracao, denominada geracdo. Ao contrario de métodos
que exploram apenas uma soluc¢ao por vez, o AG trabalha com uma populacao de solucgdes,
o que favorece a diversidade e reduz a probabilidade de convergéncia prematura para 6timos
locais desde que exista diversificagao.

Ao longo das geracoes, a populacdo evolui por meio da aplicagdo dos operadores ge-
néticos. Cada nova geracao é formada a partir da anterior, preservando, combinando ou

modificando individuos conforme critérios definidos pelo algoritmo.

4.1.4 Operadores Genéticos

A evolucao da populacdo é conduzida por operadores genéticos inspirados em meca-
nismos naturais da evolucao biolégica. Os principais operadores sdo selecdo, cruzamento e
mutac¢ao (AYTUG; KHOUJA; VERGARA, 2003; AHMED; CHOUDHARY; AL-DAYEL, 2024).

O operador de selecdo é responsavel por escolher os individuos que irao participar do
processo reprodutivo, geralmente favorecendo aqueles com maior aptiddao. O objetivo da
selecdo é intensificar a busca em regidoes promissoras do espaco de solucgdes.

O operador de cruzamento combina informagdes genéticas de dois ou mais individuos
selecionados, gerando novos individuos, denominados descendentes. Esse operador pro-
move a recombinacao de caracteristicas e € essencial para a exploracao do espaco de busca.

A mutacao introduz alteracdes aleatérias de pequeno grau nos individuos, garantindo
diversidade genética e permitindo que o algoritmo explore regidoes do espaco de solugdes

que nao seriam alcanc¢adas apenas pelo cruzamento (FRANCA; MENDES; MOSCATO, 2001).
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4.1.5 Elitismo

O elitismo é um processo usado em Algoritmos Genéticos, no qual um subconjunto dos
melhores individuos da populacdo é preservado integralmente para a geracao seguinte (AY-
TUG; KHOUJA; VERGARA, 2003). Essa estratégia assegura que solucdes de alta qualidade
ndo sejam perdidas durante o processo evolutivo, contribuindo para a estabilidade e a efici-

éncia da convergéncia.

4.1.6 Inicializacao da Populacao

O processo evolutivo do AG inicia-se com a geracao da populacdo inicial. Essa populagdo
pode ser construida de forma totalmente aleatéria ou por meio de procedimentos heuristi-
cos com o intuito de acelerar a convergéncia do AG.

Em Zobolas, Tarantilis e [loannou (2009) , os autores usam heuristicas para diversificar a
populacao inicial em um problema de sequenciamento da producao cujo objetivo é minimi-
zar o tempo total de conclusdo. O AG é posteriormente aplicado em um processo repetitivo
em conjunto com uma heuristica de busca local para mellhorar ainda mais a populagao.

A diversidade da populacado inicial desempenha um papel importante no desempenho
do algoritmo, pois populacdes pouco diversas tendem a restringir a exploracdo do espaco
de solugdes, enquanto populacdes diversificadas favorecem uma busca global devido a um

mapeamento mais abrangente do espaco de solucdo.

4.1.7 Fluxo Geral do Algoritmo Genético

De maneira resumida, o funcionamento de um AG cléssico pode ser descrito pelas se-

guintes etapas (FRANCA; MENDES; MOSCATO, 2001):
1. Inicializa¢do da populacao;
2. Avaliacdo da aptidao de todos os individuos e armazenamento da elite;
3. Selecao dos individuos reprodutores;
4. Aplicacdo dos operadores genéticos e avaliacao dos novos individuos gerados;

5. Formacao da nova populacao, e atualizacao da elite;
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6. Verificagdo do critério de parada, como ntimero méximo de geracdes, convergéncia da

aptidao, entre outros.

O ciclo de (2-6) é repetido iterativamente até que o critério de parada seja satisfeito. A
partir dessa estrutura geral, o AG pode ser adaptado para diferentes problemas de otimiza-
cdo. A Secdo 4.2 apresenta a adapta¢do do AG para o problema de planejamento de producao

de biodigestores em batelada.

4.2 Representacao do Individuo

Neste trabalho, cada solu¢do candidata do problema de sequenciamento de biodigesto-
res é representada por um individuo do AG. Neste contexto, o individuo é modelado como
uma matriz bindria bidimensional de dimensdo N x T, em que N corresponde ao nimero de
biodigestores disponiveis e T representa o horizonte de planejamento, expresso em dias. O
indice i = 1,...,N identifica cada biodigestor, enquanto o indice ¢ = 1,...,T refere-se ao dia
de operacao dentro do horizonte considerado.

Cada linha i da matriz descreve o cronograma de operacdo do biodigestor i ao longo
do tempo, ao passo que cada coluna ¢ representa um dia especifico do planejamento. O
valor associado a posicao (i, t) indica o estado operacional do biodigestor no dia ¢: valor
igual a 1 significa que o biodigestor estd em opera¢do, enquanto valor igual a 0 indica que o
biodigestor encontra-se inativo.

A Tabela 4.1 ilustra um exemplo de individuo composto por dois biodigestores, B; e B>,
com duracoes de ciclo previamente definidas de 6 e 5 dias, respectivamente, e um horizonte

de planejamento de 17 dias.

Tabela 4.1: Exemplo de representacdo de um individuo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
B,f1111110O0®O0O'1 1 1 1 1 1 0 O
B0 0O0O1 11110 0 O O 1 1 1 1 1

Diferentemente da formulagdo apresentada em Barreto et al. (2025), na qual sdo neces-
sarios dois conjuntos distintos de varidveis de decisdao: uma varidvel bindria para indicar o
inicio do ciclo de producao e outra para identificar a posi¢ao do biodigestor dentro de seu
ciclo ao longo do horizonte, a representacao adotada neste trabalho incorpora ambas as in-

formagoes em uma tnica estrutura bindria. Dessa forma, o ciclo completo de producao de
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cada biodigestor é descrito diretamente pela sequéncia de valores bindrios ao longo da li-
nha correspondente, eliminando a necessidade de varidveis auxiliares para reconstrucao do
ciclo produtivo.

Essa abordagem reduz a dimensionalidade da soluc¢do e simplifica a estrutura do indivi-
duo, tornando-a mais adequada a aplicacdao dos operadores genéticos, como cruzamento e
mutacao. Além disso, a representacao direta facilita a verificacao de viabilidade e o célculo
da producao didria de biogdas ao longo do horizonte de planejamento.

Um individuo é considerado vidvel quando a demanda diédria de biogds é atendida em
todos os dias do horizonte de planejamento, uma vez que nédo é permitida subproducao.
Para cada dia ¢, o biogas disponivel é calculado como a soma da produc¢do do dia corrente
com o estoque remanescente do dia f — 1, do qual é subtraida a demanda diaria. O valor
resultante constitui o estoque disponivel para o dia seguinte, e o procedimento é repetido
até o final do horizonte. Caso o nivel de estoque nunca assuma valores negativos ao longo

do periodo analisado, o individuo é classificado como viavel.

4.3 Populacao Inicial

A definicao de uma populacgdo inicial diversificada e representativa constitui uma deci-
sao fundamental no projeto de algoritmos genéticos, uma vez que influencia diretamente
a convergéncia ao longo do processo evolutivo. Estratégias de inicializacdo podem variar
desde a geracdao puramente aleatéria de individuos até procedimentos construtivos base-
ados em regras ou heuristicas especificas para o problema. Neste trabalho, a populacao
inicial é construida de forma construtiva com aleatoriedade. Para isto, um procedimento
construtivo probabilistico foi desenvolvido para incorporar caracteristicas do problema de
sequenciamento de biodigestores desde as primeiras iteracoes, a0 mesmo tempo em que se
preserva um elevado nivel de diversidade entre os individuos gerados.

O processo de geracao da populacao inicial é organizado em blocos probabilisticos, sendo
cada bloco composto por um niimero fixo de individuos. A cada bloco associa-se uma pro-
babilidade de ativacdo, que controla a chance de um biodigestor iniciar um novo ciclo de
produc¢do em um determinado dia ¢, t = 1,...,T. O algoritmo inicia com uma probabilidade
de ativacao baixa e, apos a geracdo de cada bloco, essa probabilidade é progressivamente

aumentada.
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Para cada individuo, e para cada biodigestor i = 1,...,N, o algoritmo percorre o horizonte
de planejamento dia a dia. Em cada dia ¢, um niimero aleatoério é sorteado e comparado com
a probabilidade de ativacao atual. Caso a ativacao ocorra, um ciclo completo de producao
do biodigestor i, com durag¢do T;, é inserido na sequéncia correspondente, atribuindo-se
valor 1 as préximas T; posicoes do individuo. Apés o término do ciclo, o procedimento é
retomado a partir do préximo dia disponivel. Se a ativacdo nao ocorrer, o dia é marcado
com valor 0 e o algoritmo avanca para o dia seguinte.

A medida que a probabilidade de ativacdo aumenta entre os blocos, a populacio ini-
cial passa a apresentar um gradiente natural de intensidades produtivas. Alguns individuos
exibem sequéncias esparsas e descontinuas de operacdo, enquanto outros apresentam pe-
riodos mais densos de funcionamento dos biodigestores. O objetivo é ampliar a diversidade
estrutural da populagdo e mesclar as caracteristicas destes individuos ao longo do método,
resultando em individuos distintos.

A populacao inicial é avaliada por meio da funcao de aptidao, a qual atribui um valor de

desempenho a cada individuo. Esta funcao estd detalhada na Secao 4.4.

4.4 Funcao de Avaliacao

A funcdo de avaliacao adotada neste trabalho para avaliar as solucdes do problema de se-
quenciamento de biodigestores em batelada tem como base formula¢des previamente pro-
postas na literatura, em especial aquelas apresentadas em Barreto et al. (2025), Marcucci
(2021). Em Marcucci (2021), o autor considera exclusivamente solucoes vidveis, isto €, aque-
las nas quais a demanda diéria de biogds é atendida em todos os periodos do horizonte de
planejamento. Para esse conjunto restrito de solucgdes, a qualidade de cada individuo é ava-

liada por meio da funcao fitness definida pela Fungao (4.1).

1
itness= —— 4.1
) o+1 (4.1)

Na Funcao (4.1), o termo o representa o excedente total de producdo de biogdas ao longo
de todo o horizonte de planejamento. O excedente diario é calculado como a soma da pro-
ducdo do dia corrente com o estoque remanescente do dia anterior, subtraida da demanda
didria. Dessa forma, o termo o corresponde a agregacao desses excedentes ao longo do ho-

rizonte, sendo posteriormente normalizado de modo que a funcao de avaliagdo assuma va-
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lores no intervalo (0, 1]. Nesse contexto, menores niveis de excedente implicam valores mais
elevados de avaliacdo, de modo que, uma vez satisfeitas todas as demandas, individuos com
maiores avaliacOes sdo considerados superiores.

Embora essa abordagem simplifique o processo de avaliacao, ela restringe o espaco de
busca ao considerar apenas solugdes vidveis, impedindo que o algoritmo explore tempora-
riamente sequéncias com viola¢gdes de demanda. Tal limitacao pode reduzir a diversidade
populacional e aumentar o risco de convergéncia prematura.

Com o objetivo de ampliar a capacidade exploratéria do algoritmo genético, a funcao de
avaliacdo proposta neste trabalho estende as formulacoes existentes ao incorporar métri-
cas adicionais relacionadas tanto ao atendimento da demanda quanto a estabilidade e ao

controle da producdo. Os parametros considerados sdo descritos a seguir:

* AABS: excedente médio agregado de biogds ao longo do horizonte de planejamento,
calculado como a média do balanco diédrio de biogés. Valores negativos indicam que,

em média, a producao didria foi insuficiente para atender a demanda;
e u: quantidade total de demanda de biogds nao atendida ao longo do horizonte;
* D7: numero de dias em que ocorre falta de biogés;
e DP: desvio padrao do excedente didrio de biogas;
* DPpax: valor maximo possivel do desvio padrdo da série de excedentes;
e H: nimero de dias do horizonte com demanda
* w;, i=1,...,4: pesos associados a cada componente normalizado da funcao fitness.

Como valores negativos de sobra média indicam nao atendimento da demanda, o termo
utilizado na Funcdo de Avaliacdo é definido como 0 = max(AABS, 0), garantindo que ape-
nas excedentes médios nao negativos contribuam para o componente associado a super-
producdo. Todos os parametros sdo normalizados de forma a manter os termos da funcao
limitados ao intervalo (0, 1], assegurando comparabilidade entre os diferentes critérios con-
siderados.

A Funcao de Avaliacdo proposta é entao definida pela Funcao 4.2:

1 D™ DP —DP
L)’ (4.2)

ithess=wy-— + wo- + w3 - |H-—| + wy-
! "o ? 3( H) 4(DPmax

+1 u+1
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Essa formulacdo permite que o algoritmo genético avalie tanto solu¢des vidveis quanto
invidveis, atribuindo penalidades graduais aquelas que apresentam déficits de produgdo ou
elevada instabilidade. Dessa forma, o processo evolutivo pode explorar um espaco de busca
mais amplo, sem perder a capacidade de direcionar a populacao a sequéncias de producao
com menores déficits, menor superproducdo e maior estabilidade ao longo do horizonte de

planejamento.

4.5 Operadores genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis por conduzir o processo evolutivo, promo-
vendo a sele¢do de individuos promissores, a geracdo de novas solucdes e a manutencao
da diversidade populacional. Neste trabalho, sdo empregados trés operadores principais:
selecdo por torneio, cruzamento e mutacao.

O operador de selecdo tem como objetivo escolher individuos com maior qualidade, com
base nos valores de fitness, para participarem da reproducao. O operador de cruzamento
combina informacdes de dois individuos selecionados, gerando novas sequéncias de pro-
ducdo e ampliando a exploracdo do espaco de busca. Por fim, o operador de mutacao intro-
duz modificacdes pontuais nos individuos, como o deslocamento do inicio de um ciclo de
producdo de um biodigestor, contribuindo para a diversificacao das solugdes e reduzindo o

risco de convergéncia prematura.

4.5.1 Selecao por torneio

Experimentos preliminares consideraram o uso do método de selecao por roleta (roulette-
wheel selection). Entretanto, os valores de fitness da populacao frequentemente apresenta-
vam diferen¢as muito pequenas entre si, o que resultava em um progresso evolutivo lento.
Diante desse comportamento, 0 método de selecdo por torneio foi escolhido.

No procedimento de torneio, dois individuos sao selecionados aleatoriamente da popu-
lacao, com distribui¢cdo uniforme, e aquele que apresenta o maior valor de fitness é escolhido
como fonte para novos individuos. A utiliza¢do de torneios de tamanho reduzido preserva
a diversidade populacional, uma vez que individuos com desempenho inferior ainda pos-
suem chance de serem selecionados, evitando uma pressao seletiva excessiva.

Além disso, a estratégia de elitismo € aplicada durante o processo de substitui¢do a cada
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geracdo. Uma fracdo fixa dos melhores individuos da populacao atual é copiada diretamente
para a geracdo seguinte, garantindo a preservacao de solucoes de alta qualidade ao longo da

evolucao.

4.5.2 Cruzamento

O operador de cruzamento € responsavel por explorar novas combinac¢oes de sequén-
cias produtivas a partir da recombinacao de dois individuos selecionados. Neste trabalho, é
utilizado um operador de cruzamento baseado na troca do planejamento de um biodigestor.

Considerando que cada individuo é representado por uma matriz bindria de dimensao
N x T, conforme apresentado na Tabela 4.1, o operador seleciona aleatoriamente um bio-
digestor i € 1,...,N e troca integralmente a linha correspondente entre dois individuos pré-
selecionados.

Como resultado, dois novos individuos sdo gerados. O primeiro herda todas as sequén-
cias de produgdo do primeiro gerador, exceto a linha associada ao biodigestor i, que é subs-
tituida pela linha correspondente do segundo gerador. O segundo individuo é construido
de forma anéloga, realizando-se a troca inversa. Esse procedimento permite a combina-
¢ao de padroes produtivos distintos e favorece a exploracao de regidoes ainda nao visitadas
do espaco de busca, embora possa gerar individuos infactiveis, que serao adequadamente
tratados pela funcao fitness.

A Figura 4.1 ilustra o operador de cruzamento aplicado a dois individuos, no qual a

sequéncia correspondente ao biodigestor 2 é trocada entre os individuos geradores.

Pais
1 111 00UO0UO0TUO0TO 01 1111111020
0 0 0 0 0 1 11110
1 110001110 0 001 11 0
Filhos
1 111 0 0O 01 1 111111P0
1 1 1 0 0 0 0
1 110 1110 0001 110WO0O0TO0

Figura 4.1: Exemplificagdo do cruzamento de linhas aplicado ao biodigestor 2.

44



4.5.3 Mutacao

O uso de diferentes tipos de muta¢des é comum entre os pesquisadores para explorar no-
vos espacos solucdes. Em Hassanat et al. (2016), os autores avaliaram a eficdcia de dez novas
mutacdes, comparando-as com duas mutagdes ja conhecidas na literatura, denominadas
Exchange e Rearrangement . A mutacdo Exchange consiste em selecionar dois individuos e
trocar suas posicoes ou caracteristicas, enquanto a mutacao Rearrangement envolve a alte-
racdo da ordem interna de um individuo, como, por exemplo, a sequéncia de atividades em
um sequenciamento (SALLABI; ELHADDAD, 2009; AYTUG; KHOUJA; VERGARA, 2003).

O operador de mutacdo tem como finalidade introduzir pequenas alteracoes aleatérias
nos individuos, promovendo a exploracao local do espaco de busca e reduzindo o risco de
estagnacdo em 6timos locais. Nesta tese, uma vez selecionado um individuo para mutacao,
um dos quatro operadores de mutacao disponiveis é escolhido com igual probabilidade. In-
dividuos da elite ndo sdo submetidos a mutacao, de modo a preservar solucoes de alta qua-
lidade.

Os quatro operadores de mutagdo implementados neste trabalho sao descritos a seguir:

* Mutacao ON/OFF: Um biodigestor i e um instante de tempo ¢ sdo selecionados alea-
toriamente. Se B; ; = 1, todo o ciclo de producao ao qual o dia ¢ pertence é removido,
atribuindo-se valor zero as T; posicoes correspondentes. Se B; ; = 0, o operador tenta
inserir um novo ciclo cominicio em ¢, desde que o bloco completo de duracao T; caiba
no horizonte restante sem sobreposicao com ciclos existentes. Caso ndo seja possivel,

nao é aplicado.

* Mutacao por deslocamento de ciclo: Um ciclo de producao existente de um biodiges-
tor é selecionado e removido de sua posicao original. Em seguida, o ciclo completo é
reinserido em uma nova posicao escolhida aleatoriamente entre as posicoes vidveis da

mesma linha, garantindo-se que nao haja sobreposicao com outros ciclos.

e Mutacao Best-Fit: De forma semelhante a mutacao por deslocamento, um ciclo é re-
movido de sua posicao atual. Entretanto, em vez de selecionar aleatoriamente o ponto
de reinsercdo, o operador avalia todas as posicdes vidveis e escolhe aquela que pro-
porciona o maior aumento no valor da fungdo fitness. Esse operador atua como um

mecanismo de busca local intensificada, produzindo melhorias mais expressivas a um
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custo computacional mais elevado e é similar a mutacao IBRGBWGM apresentada em

(HASSANAT et al., 2016) que também € orientada a insercdo por fitness.

* Mutacao multi-biodigestor: Essa mutacao € similar 8 mutacao por deslocamento de
ciclo, mas dois ou 3 biodigestores sao selecionados simultaneamente. Um ciclo de
cada biodigestor é removido e reposicionado em novas localizacdes vidveis dentro de
suas respectivas linhas. A operacao so € realizada se a reinserc¢ao for vidvel para todos
os biodigestores selecionados. Esse operador é particularmente eficaz para escapar de
6timos locais nos quais os ciclos de diferentes biodigestores competem por posi¢oes

factiveis no horizonte de planejamento.

4.6 Calibracao de parametros

O procedimento de calibracao dos parametros adotado neste trabalho é dividido em
duas etapas. Na primeira etapa é escolhido um tinico conjunto de valores para os pesos
da funcao fitness, por meio da selecdao apropriada destes valores de pesos associados aos
seus componentes. A segunda etapa é dedicada a calibragdo dos parametros operacionais
do AG. Aytug, Khouja e Vergara (2003) definem que os pardmetros operacionais podem ser
decididos arbitrariamente ou por testes piloto, como nesta tese.

Os principais parametros e notacdes do AG utilizados neste trabalho sao definidos a se-

guir:

P: tamanho da populacao, representando o numero de individuos mantidos em cada

geracao;

S: passo de inicializa¢do da populacao, que define o tamanho dos blocos de probabi-

lidade utilizados na constru¢do da populacgdo inicial, conforme descrito na Secao 4.3;

M: taxa de mutacdo, que define a probabilidade de aplicacao dos operadores de mu-

tacdo a um individuo;

* G: numero maximo de geracoes permitidas para o processo evolutivo;

E: tamanho da elite, correspondente ao nimero de melhores individuos preservados

entre geragoes.
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O processo de calibracdo foi conduzido utilizando a instancia denominada SeDg (5,6,7),
originalmente apresentada em (BARRETO et al., 2025) e disponibilizada publicamente no re-
positorio online dos autores em <https://github.com/arthurmedeirosfb/paper_batch_biodigesters/
tree/main/seasonal_demand_B>. Essa instancia foi selecionada por apresentar o maior gap
de otimalidade entre as instancias de benchmark analisadas em Barreto et al. (2025). Apds
a calibracao, a configuracdo obtida foi mantida fixa e utilizada sem ajustes adicionais em
todos os experimentos computacionais envolvendo o conjunto completo de instancias de

testes apresentadas em (BARRETO et al., 2025).

4.6.1 Ajuste dos pesos da funcao fitness

A primeira fase da calibracao tem como objetivo determinar um tinico conjunto de pe-
sos (wy, w9, w3, wy) a ser utilizado ao longo de todos os testes. Com o intuito de de avaliar
exclusivamente a influéncia dos pesos na funcao fitness sobre o desempenho do algoritmo,
todos os demais parametros do AG (B, S, M, G, E) foram fixados em valores intermedidrios e
mantidos constantes durante essa fase. Cada cendrio foi resolvido dez vezes para reduzir a
influéncia de efeitos estocdsticos.

Os cendrios foram projetados para refletir diferentes comportamentos entre superpro-
ducao, viabilidade e estabilidade da producao, e ndo para explorar exaustivamente todas as
combinacdes possiveis de pesos. Todos os cendrios mantém w; = 1, de forma a preservar a
minimiza¢do do excedente médio agregado de biogds (AABS) e manter consisténcia com a
literatura.

Os cendrios A e F atribuem pesos reduzidos a w», e ws, servindo como configuragoes de
referéncia para avaliar o comportamento do algoritmo quando a minimizacao da superpro-
ducdo é fracamente penalizada. O cendrio B, baseado em (MARCUCCI, 2021), enfatiza a
viabilidade ao aumentar o peso associado a subprodugdo. O cendrio C refor¢a ainda mais a
viabilidade ao penalizar também o nimero de dias com demanda ndo atendida. O cendrio
G representa uma configuracao intermedidria, na qual as penalizacdes por inviabilidade sdo
moderadamente aumentadas sem dominar completamente a funcao fitness. Por fim, os ce-
ndrios D e E introduzem explicitamente a estabilidade da producao na fungao fitness, isto é,
a presenca do peso w, para reduzir a o desvio padrao das producdes didrias de biogés.

Os resultados dessa fase sdo apresentados na Tabela 4.2. A coluna Geracdes representa

o numero médio de geracoes ao longo do processo de resolucdo.
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Tabela 4.2: Comparac¢do dos cendrios de ponderacdo da funcao objetivo

Cenério (wy, ws,ws, wy) AABS Tempo(s) DP ?33}?;\?;: Geracoes l\ﬁggr
A (1,0,05,0,05,00 -0,1 54,5 8,4 10,0 192,7 -

B (1,2,0,0) 9,9 54,6 8,5 0,0 159,5 7,3

C (1,2,2,0) 10,8 53,6 7,9 0,0 161,1 8,0
D 1,1,1,2) 110,5 37,8 9,5 0,0 174,6 88,1
E (1,1,1,1) 98,1 40,4 8,3 0,0 184,2 53,8
F (1,1,1,0) -0,1 49,4 8,4 10,0 184,0 -

G 1,1,2,1,2,0) 8,1 52,3 8,0 1,0 166,2 6,7

Os cendrios A e E por apresentarem apenas solucoes invidveis, foram descartados. O
cendrio G obteve uma baixa taxa de inviabilidade e valores competitivos da funcao fitness;
contudo, a presenca de solucdes invidveis o torna inadequado para as etapas subsequentes.

O cendrio B ndo apresentou solucgdes invidveis, mantendo tempo computacional relati-
vamente baixo e um ntimero reduzido de geracdes até a convergéncia. Embora o cendrio
C tenha apresentado um aumento no valor médio de AABS, ele preservou a viabilidade e
produziu solu¢des mais equilibradas sem impacto significativo no esforco computacional.

Os cendrios D e E geraram planos de producao com pesos da funcao fitness equilibrados,
porém com valores substancialmente mais elevados da funcao objetivo.

De modo geral, o cendrio B foi selecionado para a proxima etapa de calibracao, por ofere-
cer o melhor compromisso entre viabilidade, qualidade das solucgdes e eficiéncia computa-
cional. Esse cendrio gerou consistentemente solugdes vidveis, apresentou baixos valores da
funcao fitness e exigiu menos geracoes para convergir, sendo considerado o mais adequado

para a avaliacdo experimental em larga escala.

4.6.2 Ajuste dos parametros do Algoritmo Genético

Ap6és a definicdo dos pesos da fungdo objetivo na Se¢do 4.6.1, os parametros operacionais
do AG foram ajustados na segunda fase de calibragdo. O objetivo dessa etapa foi identificar
uma configuracdao de parametros capaz de alcancar um equilibrio adequado entre a quali-
dade das solucgdes, a velocidade de convergéncia e o esforco computacional.

Para esse fim, foi avaliado um conjunto de combinacdes de parametros, obtidas a partir
davariacado dos parametros M, E, G, P e S. Cada configuracao foi resolvida 10 vezes, de modo
a reduzir os efeitos estocésticos. O desempenho foi avaliado com base nos valores de AABS,

no tempo médio computacional, no DP e no comportamento de convergéncia.
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Os resultados agregados desse processo de calibracao sdao apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados dos experimentos de calibracdao dos parametros do Algoritmo Gené-
tico

Configuracado M E G p S AABS Tempo(s) DP Geracoes

1 10 10 200 500 10 10,1 41,6 7,6 158,3
2 10 10 200 1000 10 9,5 88,1 7,1 168,5
3 10 10 2000 500 10 10,0 48,5 7,4 184,2
4 10 10 2000 1000 10 8,3 88,2 6,3 169,6
5 10 20 200 500 10 10,0 39,7 7,8 157,0
6 10 20 200 1000 10 8,5 78,6 6,6 161,8
7 10 20 2000 500 10 9,2 46,3 6,7 190,1
8 10 20 2000 1000 10 84 88,3 6,3 184,0
9 20 10 200 500 10 10,2 55,2 7,7 149,5
10 20 10 200 1000 10 8,3 129,6 6,6 178,6
11 20 10 2000 500 10 9,5 50,2 6,8 133,2
12 20 10 2000 1000 10 7,6 120,8 6,2 164,5
13 20 20 200 500 10 9,1 51,2 6,9 149,9
14 20 20 200 1000 10 8,1 110,4 6,4 165,6
15 20 20 2000 500 10 9,0 53,6 7,0 160,1
16 20 20 2000 1000 10 7,9 104,9 6,3 156,4

Os resultados indicam que configuracdes com tamanhos de populacdao maiores (P =
1000) superam consistentemente aquelas com populagées menores em termos de valor da
funcao objetivo, ainda que a custa de maior tempo computacional. Além disso, taxas de mu-
tacdo mais elevadas (20%) resultaram sistematicamente em solucoes de melhor qualidade,
sugerindo maior capacidade de exploracao do espaco de busca para este problema.

O melhor desempenho global foi obtido com a Configuragdo 12, que combina taxa de
mutacdo de 20%, elitismo de 10%, populagdo de 1000 individuos e 2000 geracdes. Essa con-
figuracao apresentou o menor valor médio da funcdo objetivo e o menor desvio padrdo entre
todas as configuracoes testadas, sendo, portanto, selecionada para os experimentos compu-

tacionais subsequentes.

4.7 Controle de estagnacao

Com o objetivo de melhorar o comportamento de convergéncia do Algoritmo Genético
proposto e evitar a convergéncia prematura, foram incorporados ao processo evolutivo di-
versos mecanismos adaptativos de aprimoramento. Esses mecanismos sao ativados dina-

micamente com base na diversidade da populacdo e no ntimero de geracoes consecutivas

49



sem melhoria da melhor solugdo global.

Inicialmente, a diversidade populacional é avaliada a cada geracao por meio da compa-
racao entre o valor de fitness do melhor individuo e o valor médio de fitness da elite como
um todo. Quando a diferenca entre esses valores se torna pequena, isso pode indicar que os
individuos da elite apresentam homogeneizacao e resultar em possivel estagnacdo do AG.

Formalmente, essa situacdo é identificada quando a condicao

(fitnessmeinor — fitness,;;;,) < 107!

é satisfeita. Nesses casos, individuos com sequéncias de planejamento idénticas sdo re-
movidos da populacdo, com o objetivo de restaurar a diversidade no espaco de busca.
Além disso, quatro estratégias de controle de estagnacao sao empregadas para lidar com

geracOes consecutivas sem melhoria da funcao fitness, conforme descrito a seguir:

A taxa de mutacao é aumentada em 10% a cada 10 geracoes consecutivas sem melho-

ria. Sempre que ocorre uma melhoria, a taxa é redefinida para seu valor inicial.

Ap6s 15 geracoes estagnadas, uma epidemia (remocdo de diversos individuos para

buscar diversificacao) é aplicada preservando-se apenas os individuos elitistas.

Ap6s 30 geracoes sem melhoria, é aplicado um procedimento de busca local que utiliza
trés operadores de mutagdo: mutacdo global simples, mutacao global multi-biodigestor

e mutacao best-fit.

Ap6s 40 geracoes estagnadas, uma epidemia é aplicada parareinicializa¢do quase com-

pleta da populacao, preservando apenas o melhor individuo encontrado até entao.

Essas estratégias adaptativas permitem o algoritmo equilibrar dinamicamente explora-
¢ao e esforco computacional durante periodos prolongados de estagnagdo. Por fim, caso ndo
seja observada qualquer melhoria ap6s 50 geragdes consecutivas sem progresso, 0 processo

de otimizacao é encerrado.

4.8 Algoritmo

O Algoritmo 1 apresenta a estrutura geral do Algoritmo Genético proposto, incluindo os

controles de estagnacdo e de aprimoramento descritos na Se¢do 4.7.
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Algoritmo 1 Algoritmo Genético Adaptativo para o Sequenciamento de Biodigestores

—
— O ©®NDU R WN

—_ e = = e

DN DN DN DN
Qs W DN = O

W oW W wN NN
K9 ®X

w
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36:
37:
38:
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Y

w

: Entrada: Horizonte de planejamento T, conjunto de biodigestores B, perfil de demanda D
: Saida: Melhor solucdo de sequenciamento encontrada

: Inicializar a populagdo Py com N individuos

: Avaliar a aptidao de cada individuo em Py

: Identificar o melhor individuo best

: Inicializar o contador de geragdes g — 0 e estagnacao

: while g < Gphax € a estagnacao global néo for atingida do

Selecionar os pais utilizando sele¢do por torneio
Aplicar os operadores de cruzamento e mutacao
Gerar a populacdo descendente Og
Avaliar a aptiddo de Og
Formar a nova popula¢ao Py utilizando elitismo
Identificar a melhor solucdo da geracgao atual
if a melhor solucdo atual melhora best then
Atualizar best
estagnacao =0
else
estagnacao = estagnacao + 1
end if
Mecanismos adaptativos e de diversidade:
if estagnacdo >= 10 then
Mutacdo = Mutagao * 0,1
end if
if estagnacdo >= 15 then
Substituir parte da populac¢ao por individuos gerados aleatoriamente
end if
if estagnacgdo >= 30 then
Aplicar busca local aos individuos da elite
end if
if estagnacdo >=40 then
Reinicializar a populacao preservando a melhor solucao global
end if
if estagnacdo >= 50 then
estagnacao global atingida
end if
g—g+l
end while
return best
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Capitulo 5

Testes computacionais

Este capitulo apresenta a avaliacio computacional dos modelos e métodos propostos
nesta tese, com o objetivo de analisar seu desempenho na resolucao do problema de plane-
jamento da producdo de biogds. Sao descritos os cendrios experimentais, os dados utiliza-
dos, os critérios de avaliacao adotados e o ambiente computacional empregado. Em seguida,
sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo modelo matematico (3.1)-(3.11) e
pelo algoritmo genético descrito no Capitulo 4, com énfase na qualidade das solucgdes e no
tempo computacional.

Os testes foram realizados em um computador equipado com processador Xeon E5 2666
V3, 16 GB de memoria RAM e placa de video RX 550. A implementacdo do modelo matema-
tico foi desenvolvida em linguagem C++, com o auxilio do software de otimiza¢dao IBM ILOG
CPLEX Optimization Studio 22.10 (a ser denominado CPLEX ao longo da tese), enquanto o

algoritmo genético foi implementado em Python.

5.1 Ciclo de producao de biogas

Para garantir que o problema de sequenciamento reflita a realidade operacional de uma
planta de biogds, os dados de entrada (curvas de producao) ndo sao gerados de forma sim-
ples. Eles sdo o resultado da simulagdo do processo de digestdao anaerdbia em biodigestores
em batelada.

O modelo de Hill, Tollner e Holmberg (1983) foi utilizado com as adaptagdes para regime
de batelada propostas por Marcucci (2018). O modelo consiste em um sistema de quatro

equacgoes diferenciais ordindrias e estd apresentado em (5.1) - (5.4).
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dSl _ S1 p1X1

—_ " _ 5.1
dt 0 Y1 ©.1)
ds S1-S2 X X;(1-Y
2:( ) W 2+H1 1( 1) (5.2)
dt 0 Y, Y;
Xm
-k ——X 5.3
T = -k —2)Xy (5.3)
%2 _ )X (5.4)
dt M2 ko 2 .

Especificamente no sistema (5.1) - (5.4), S; e X; representam a concentragao de subs-
trato e biomassa da fase acidogénica, respectivamente, enquanto S, e X, referem-se a fase
metanogénica. O termo 0 representa o tempo de retencao hidrdulica. k; e Y; e Y, represen-
tam respectivamente a taxa de mortalidade e o coeficiente de rendimento das bactérias na
primeira fase. De forma anéloga, k; e Y, representam respectivamente a taxa de mortalidade
e crescimento de rendimento das bactérias na segunda fase.

As taxas especificas de crescimento microbiano (pp, pl2) seguem a cinética de Monod. O
diferencial deste modelo para a geracao de instancias é a dependéncia da taxa maxima de
crescimento (Mmax) em relacdo a temperatura. A solu¢do numérica deste sistema de EDOs
resulta em uma curva de taxa de producdo de biogas ao longo do tempo, P(¢), calculada a

partir do consumo de substrato na segunda fase:

(5.5)

em que V € o volume do biodigestor e n o fator de conversao. Essas curvas de producao de bi-
ogds P(¢) sdo entdo armazenados e utilizados como parametros de entrada para o problema
de sequenciamento.

A geracao de diferentes curvas de biogés foi realizada através da combinacao de diferen-
tes parametros aplicados ao Modelo (5.1) - (5.4). Os parametros aplicados estdao descritos na

Secao 5.4.
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5.2 Descricao das instancias

O desempenho do modelo matemadtico e do AG foram verificados por instancias proprias
e da literatura. P

As instancias Cendrio 1 e Cendrio 2 pertencem a classe "Testes de validacao"e foram ela-
boradas pelo autor desta tese para validar a resolu¢dao do modelo matemadtico (3.1) - (3.11).
Elas apresentam horizonte de planejamento e ciclos de producado de biogas reduzidos. As
demais instancias foram geradas a partir do modelo (5.1) - (5.4) e pertencem as classes: de-

manda constante, demanda sazonal e nimero de biodigestores.

5.3 Teste de validacao

5.3.1 Cenariol

O cenério 1 apresenta um horizonte de planejamento T de 60 periodos, sendo 11, 38 e
11 periodos distribuidos respectivamente em pré-demanda, durante a demanda e pds de-

manda. O ciclo de produgdo de cada biodigestor é apresentado na Figura 5.1.

Biodigestor 1 Biodigestor 2

Biogas (m?

0 2 4 6 8 10 12
Dias do ciclo de producao (j)

Figura 5.1: Curva de producao didria dos biodigestores 1 e 2 do cenério 1. Fonte: prépria

Note que cada biodigestor possui uma duracao T; do ciclo de producao diferente, sendo
10 dias de operacao para o Biodigestor 1 e 12 dias para o Biodigestor 2. Ambos necessitam
de 2 dias para limpeza, que ocorre ao fim do ciclo de producao.

O planejamento da producdo do Cenério 1 compreende atender a demanda de biogés
dos 38 periodos do horizonte de planejamento, sendo permitido utilizar os periodos pré e
p6s demanda. A curva de demanda apresenta valores entre 0 e 20, sendo que o periodo 32

possui a maior demanda por biogds com 20m3.
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A Figura (5.2) exibe a solu¢do encontrada pelo modelo matematico (3.1) - (3.11).

Biodigestor 1 Biodigestor 2 ——Demanda

25

20

—~ 15
g

e 10
=11]
-2

o 5

@

-15 -5 5 15 25 35 45 55

Periodos do horizonte de planejamento (4

Figura 5.2: Planejamento da producao dos biodigestores 1 e 2 do cendrio 1. Fonte: prépria

A harmonizacao entre a curva de demanda e as curvas de producao dos biodigestores
tende a indicar que a producdo didria serd similar & demanda didria de biogas. Picos de
demanda como nos periodos 5, 19 e 32 sdo acompanhados pela soma da producao dos 2
biodigestores. O biodigestor 1 entrou em funcionamento 4 vezes, enquanto o biodigestor 2
precisou entrar em funcionamento 3 vezes. O maior uso do biodigestor 2 € justificavel pela
sua menor curva de producgdo (ver Figura (5.1)), o que pode resultar em menos producgoes
excessivas. Isso também contribui para ndo limitar o ntimero de vezes que o biodigestor
pode ser utilizado.

As Figuras (5.3) e (5.4) apresentam as produgoes didrias e o desvio de produg¢do acumu-

lada.

&
i —— Prod. diaria
o ——Demanda

'
—
L
'
Ln
wn

15 25 35 45

Periodos do horizonte de planejamento (1)

Figura 5.3: Producao didria biodigestores 1 e 2 do Cendrio 1. Fonte: propria

A solucgdo do Cendrio 1 € ideal do ponto de vista econdmico. A produgdo didria acom-

panha exatamente a curva de demanda, com exce¢do dos primeiros periodos. Isto ocorre
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10 —Demanda

Biogas (m®)

Desvio

Perfodos do horizonte de planejamento (1)

Figura 5.4: Desvio da producao acumulada dos biodigestores 1 e 2 do Cenério 1. Fonte:
propria

pois a demanda de 8 m3 de biogés do periodo 0 é atendida com antecedéncia durante a fase
pré-demanda.

A solucao do Cendrio 1 possui desvio nulo, uma vez que desvios de producao pré e pos-
demanda ndo sao contabilizados na funcao objetivo. O desvio representa a diferenca entre

a produc¢do acumulada e demanda, a qual inexiste nos periodos anteriores a 0.

5.3.2 Cenario 2

O Cenario 2 possui 3 biodigestores com 13, 16 e 12 dias de operacdao durante o ciclo de
producdo de biogas. Os periodos pré e pos-demanda estao disponiveis e os 3 biodigestores

podem ser utilizados o quanto for necessario.

Biodigestor 1 Biodigestor 2 Biodigestor 3
40
35
.30
E25
w20
215
10

0 5 10 15
Dias do ciclo de producao ()

Figura 5.5: Producao didria biodigestores 1 e 2 e 3 do Cenério 2. Fonte: prépria

O periodo de limpeza de qualquer biodigestor neste cendrio é de 2 dias e também esta
no fim do ciclo de produgdo. Quanto maior o nimero de biodigestores mais alternativas de

planejamento sao possiveis, o que pode aumentar a complexidade do modelo.
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A demanda de biogds é razoavelmente dispersa e varia de 4 a 38m3. Curvas de demanda
com sazonalidade baixa e alta dispersao podem resultar em um maior desvio produtivo de
biogds, a ndo ser que os biodigestores possuam ciclos de produ¢dao com comportamento
semelhante a curva de demanda. A Figura 5.6 € a solucdo 6tima encontrada para o planeja-

mento do Cenario 2.

Biodigestor 1 Biodigestor 2

40
35
30
25
20
15
10

5

0
-20 0 20 40 60

Periodos do horizonte de planejamanto ()

Biogas (m?®)

Figura 5.6: Producao didria biodigestores 1 e 2 do Cendrio 2. Fonte: propria

A solucao 6tima encontrada para o Cendrio 2 possui valor da fun¢ao objetivo 45 e utiliza
os biodigestores 1 e 2. Embora o biodigestor 3 tenha pico médximo e ciclo de producao se-
melhantes ao do biodigestor 1, ele ndo foi escolhido para atender a demanda de biogas. Isto
pode indicar que a curva de demanda é semelhante a de produgdo didria. As Figuras (5.7) e

(5.8) apresentam as curvas de producao didria da solugdo 6tima do Cenério 2.

Producio ——Demanda

40
35
30
25
20
15
10

Biogas (m)

-20 0 20 40 60
Periodos

Figura 5.7: Producdo didria dos biodigestores 1 e 2 do Cenadrio 2. Fonte: propria

A Figura 5.7 mostra que ocorreu produc¢do nos periodos pré demanda justamente para
iniciar o periodo 0 atendendo a demanda. As curvas de producdo didria e de demanda sao
semelhantes, o que induz a imaginar uma funcao objetivo de valor Om3.

A Figura 5.8 demonstra que o desvio é minimo durante os periodos com demanda de
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Figura 5.8: Desvio da producao acumulada dos biodigestores 1 e 2 do Cenério 2. Fonte:
propria

biogés e permanece durante todo o horizonte de planejamento. E interessante notar que
este desvio ocorre mesmo com a curva de producao acompanhando a demanda. A razao

disto é que a demanda entre os periodos 0 e 43 dias nao era alta o suficiente para contemplar

o estoque de biogés.

5.4 Instancias da literatura

Os ciclos de producao de biogés de cada biodigestor foram gerados a partir do modelo
matemadtico (5.1) - (5.4) apresentado em (MARCUCCI, 2018; KHAN; STACEY; SHEPHERD,
2012) e descrito na Secao 5.1. Os experimentos computacionais consideram dois grupos de
biodigestores, Grupo A e Grupo B, sendo que cada grupo possui 5 biodigestores. Biy e Big,
comi =1,...,5, representam o Biodigestor i do Grupo A e do Grupo B, respectivamente, com
N =5.

Os ciclos do grupo B foram gerados a partir de diferentes taxas méaximas de crescimento
bacteriano (p,4yx), Sendo elas: 0,1; 0,15; 0,20; 0,25 e 0,3 por dia, respectivamente. As dura-
coes dos ciclos para Big, i = 1,...,5, foram de 40, 37, 31, 22 e 21 dias, respectivamente. Os
ciclos de producdo de biogds no grupo A sdo semelhantes aos do grupo B, considerando
apenas os primeiros 70% de cada ciclo do grupo B. Assim, as duragdes dos ciclos para Biy,
i=1,..5,s30 28, 26, 22, 15 e 15 dias. Essa abordagem permite investigar a relacdo entre a
duracao do ciclo de producao de biogds e a quantidade de biogés produzido diariamente e,
consequentemente, o excedente gerado. A Tabela 5.1 apresenta as caracteristicas dos biodi-
gestores utilizadas nos experimentos computacionais.

A produc¢do média didria total de biogés de Bia e Big, com i = 1,...,5, é obtida por meio
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Tabela 5.1: Caracteristicas dos biodigestores utilizados nos experimentos computacionais.

Blyn B24, B3p, B4p Bb5a | Bl B2y B3y B4y Bbp
Duracao do ciclo (dias) 28 26 22 15 15 40 37 31 22 21
Producdo méx. didria de biogds (ms3) 4 6 9 7 13 4 6 9 7 13
Producdo méd. didria de biogds (m3) 1,4 14 21 25 3,3 1,1 1,0 1,5 1,7 2,3
Producdo méd. didria total de biogés (m3) 10,6 7,6

da soma da producdo média didria de cada biodigestor. Conforme mostrado na Tabela 5.1,
a producdo média dos biodigestores Bia, i = 1,...,5, é superior a dos biodigestores Big, em
funcao da exclusao dos dias menos produtivos.

A Figura 5.9 apresenta a curva de producdo de Bi, i = 1,...,5, utilizada como dado de
entrada nos experimentos computacionais. O ultimo dia de cada ciclo foi reservado para a
limpeza do biodigestor, resultando em uma taxa de producao de biogdas igual a zero.

Os experimentos mostram o impacto da demanda constante e sazonal, bem como da
quantidade de biodigestores, para ambos os grupos Bia, i = 1,...,5 e Big, i = 1,...,5, analisa-
dos separadamente. Nestes experimentos, a produ¢dao em pequena escala € alocada para a
demanda constante (a demanda sazonal representa uma variacao no consumo de biogés) e a
eficiéncia na alocacao de recursos esté relacionada ao ntimero de biodigestores disponiveis.
A diferenca entre as duracoes dos ciclos de biogas nas instancias dos Grupos A e B permite
avaliar o desempenho do modelo matemadtico e do AG em conjuntos de dados maiores. O
tempo limite (TL) para resolucdo de cada instancia foi de 7200 segundos.

As métricas analisadas nos experimentos sao:

* Excedente agregado médio de biogéds (AABS) (volume): representa o excedente médio
total de biogds ao longo de todo o horizonte de planejamento. Um valor menor de
AABS indica que a solu¢do consegue atender a demanda didria com menor superpro-

ducao de biogas;

¢ Desvio padrao (DP) (volume): desvio padrdo das varidveis de decisdao Prod;, t =1,...,T;

» Tempo computacional (segundos): tempo gasto para resolver a instancia;

* Gap: distancia entre a solucao atual encontrada e a melhor solu¢ao conhecida até o

momento. Um gap nulo indica que a solu¢do 6tima foi obtida.

Zfound — <best
—_— x

Gap (%) = 100,

Zpest
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Figura 5.9: Ciclos da produgdo de biogds para Big, i = 1,...,5.

em que Zfounq Tepresenta o valor da solucdo encontrada e zpes; 0 valor da melhor

solucdo conhecida. Um gap igual a zero indica que a solucao 6tima foi encontrada.

e Primeiro dia de uso: vetor que representa o primeiro dia em que cada biodigestor i,

i =1,...,N, inicia seu primeiro ciclo de producao;

* Numero de ativacoes: vetor que representa a quantidade de vezes que um biodigestor

i,i=1,...,N, éutilizado ao longo de todo o horizonte de planejamento.
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5.4.1 Demanda constante

Neste grupo de testes, foram consideradas diferentes demandas didrias constantes de
biogés ao longo do horizonte de planejamento. A demanda constante para o grupo A é de-
nominada CD,, e para o grupo B, CDg. O horizonte de planejamento para CDj é de 120
dias, com um periodo de consumo de 63 dias e 57 dias referentes aos periodos de pré e pds-
consumo. O horizonte de planejamento para CDg é de 171 dias, com um periodo de con-
sumo de 90 dias e 81 dias correspondentes aos periodos de pré e pés-consumo. A demanda
nas instancias € indicada entre parénteses.

A demanda diéria inicial de biogas para CDj e CDg foi fixada em 5 unidades cada. A
demanda foi aumentada incrementalmente em 1 unidade até atingir 12 unidades e, a partir
dai, passou a ser aumentada em 2 unidades. Esse processo foi repetido até que a instancia
se tornasse invidvel. As solucdes obtidas com as estratégias de solucdo propostas sdo apre-

sentadas a seguir.

Resolucao do Modelo Matematico com Solver Comercial

Os resultados obtidos com o modelo matemadtico (3.1) - (3.11) para as instancias CDy e

CDg sao apresentados na Tabela 5.2. As instancias CDx (16) e CDg(12) sdo infactiveis.

Tabela 5.2: Resultados do solver comercial para demanda constante.

Instancia AABS DP Tempo Gap Primeiro Dia Numero de
(volume) (volume) (s) de uso ciclos

CDa(5) 2,4 3,0 55 0 (32,40,47,59,00) (1,2,2,2,0)
CDa(6) 2,9 3,3 618 0 (25,70,42,48,33) (1,1,2,2,2)
CDa(7) 2,6 4,1 113 0 (33,32,41,29,56) (2,2,2,4,1)
CDa(8) 3,4 3,2 1107 0 (40,31,28,47,36) (1,2,3,3,3)
CDa(9) 5,3 6,1 TL 32,3 (55,29,39,30,34) (1,3,2,4,4)
CDa(10) 3,5 3,8 2 0 (38,70,28,31,34) (2,1,3,4,4)
CDa(11) 12,0 10,5 1 0 (38,23,32,21,39) (2,3,3,4,4)
CDa(12) 28,2 24,1 1 0 (27,26,32,22,25) (3,3,3,5,5)
CDa(14) 73,4 59,2 0 0 (29,09,12,20,09) (3,4,4,5,6)
CDxa(16) - - - - - -

CDg(5) 2,9 4,1 TL 17,2 (60,53, 46,41,—) (2,2,3,4,0)
CDg(6) 4,3 3,7 TL 47,7 (51,67,41,45,59) (2,2,3,4,2)
CDg(7) 5,2 5,7 TL 3,0 (95,37,48,44,61) (1,3,3,4,3)
CDg(8) 11,4 9,8 31 0 (53,70,54,46,40) (2,2,3,1,5)
CDg(9) 31,3 35,9 1 0 (22,34,48,29,37) (3,3,3,5,5)
CDg(10) 60,8 62,8 0 0 (26,35,21,30,16) (3,3,4,5,6)
CDg(11) 104,1 87,8 1 0 (01,01,22,08,16) (4,4,4,6,6)
CDg(12) - - - - - -
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Pelos valores obtidos, nota-se que demandas mais elevadas de biogéds geralmente resul-
tam em um aumento do AABS, uma vez que a demanda didria frequentemente supera a ca-
pacidade média de producdo dos biodigestores. Esse padrdo pode ser observado em quase
todas as instancias do grupo A e também no grupo B. Em casos de alta demanda, o sequen-
ciamento precisa incluir o uso dos periodos de pré-consumo, o que contribui para o au-
mento do AABS. Por exemplo, o valor médio do Primeiro dia de uso para CDx(5) € de 44 dias
((32+40+47+59)/4)), enquanto para CDx(14) é de 16 dias ((29+9+12+20+9)/5). De forma se-
melhante, para CDg(5) o valor médio do primeiro dia de uso é de 50 dias ((60+53+46+41)/4),
cinco vezes maior que os 10 dias ((1+1+22+8+16)/5) de CDg(11).

Em alguns casos, o aumento da demanda nao resulta em aumento do AABS. O AABS
para CD4(6) é de 2,9 unidades de biogés, enquanto para CDx (7) € de 2,6 unidades. Isso pode
ocorrer porque a combinac¢ado dos biodigestores pode ter um desempenho mais eficiente sob
uma demanda mais elevada, desde que as curvas de producao de biogéds estejam melhor
sincronizadas com essa demanda especifica. O mesmo padrdo pode ser observado entre
as instancias CDA(9) e CD4(10) no que se refere ao AABS. No entanto, o tempo limite foi
atingido em CD4 (9), de modo que os valores de AABS poderiam ser ainda mais préximos.

Demandas didrias elevadas de biogas que excedem a producdo média didria sio menos
sensiveis a melhores sequenciamentos, pois a producao total dos biodigestores pode nao
ser suficiente para atender a demanda. Isso reduz o nimero de sequenciamentos viaveis, o
que, por sua vez, requer menos tempo de processamento para resolver esses casos. Como
mostrado na Tabela 5.2, as instincias CD(11), CDa(12), CDA(13), CD4(14), CDg(9), CDg(10)
e CDg(11) foram resolvidas quase que instantaneamente.

Por outro lado, para atender a uma demanda didria de biogds mais baixa, pode ser ne-
cessdrio maior esforco computacional para que o modelo matemadtico consiga equilibrar a
producdo ao longo do periodo de planejamento. Qualquer alteracdo no sequenciamento
dos biodigestores pode causar uma reducao significativa na superprodugao de biogés, o que
torna a otimizacao mais dificil. O tempo limite foi atingido nas instancias CDx(9), CDg(5),
CDg(6) e CDg(7). Em todas essas quatro instancias, a demanda didria de biogés é ligeira-
mente inferior a produ¢do média de 10,6 unidades para o grupo A e 7,6 unidades para o
grupo B, resultando em uma margem estreita entre a produ¢do e a demanda didrias, o que
levou aos gaps observados na Tabela 5.2.

A inclusdo de dias extras pré e pds-demanda ndo garante a existéncia de um sequen-
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ciamento viavel, como pode ser observado na Tabela 5.2, nas instancias com alta demanda
diéria de biogés, como CD4 (16) e CDg(12). A criacdo de um periodo de pré-consumo infinito

tornaria qualquer instancia vidvel, mas deixaria de representar uma situacao realista.

Solucao: Algoritmo genético

Os resultados da aplicacdao do AG para as instancias CDy e CDg sao apresentados na

Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultados do Algoritmo Genético para demanda constante.

Instancia AABS DP Tempo Geracgoes Primeiro Dia Numerode Gap
(volume) (volume) (s) de uso ciclos (%)
CDa(5) 6,2 4,6 149,2 244 (60, 56, 37,80,30) (2,1,3,1,2) 1583
CDa(6) 6,1 5,8 98,4 199 (43,36,—,41,29) (1,2,0,3,4 110,3
CDa(7) 7,1 5,2 76,4 145 (57,21,36,33,44) (1,2,2,3,3) 1731
CDa(8) 7,8 5,0 71,0 145 (31,18,33,48,41) (2,2,3,2,4) 1294
CDa(9) 7,5 5,4 76,6 172 (13,34,44,32,39) (3,2,3,4,3) 415
CD4(10) 9,7 8,1 63,2 151 (06, 29, 40, 33,44) (4,3,3,4,3) 177,1
CDa(11) 17,9 10,7 41,2 101 (38,30,30,42,20) (2,3,3,4,5) 49,2
CDa(12) 42,5 24,4 38,1 97 (17,22,18,25,35) (3,3,4,5,4) 50,7
CDa(14) 90,3 60,7 53,1 159 (29,09, 03,21,02) (3,4,4,5,6) 23,0
CDg(5) 9,8 7,6 112,9 143 (29,55,48,75,64) (2,2,2,2,3) 2379
CDg(6) 8,8 6,2 141,4 191 (70, 66,47,36,52) (2,2,2,3,4) 104,6
CDg(7) 12,1 10,1 73,8 111 (64, 26,41,59,52) (2,3,3,3,4) 1326
CDg(8) 20,3 13,2 66,9 113 (61,32,52,44,37) (2,3,3,4,5) 78,1
CDg(9) 53,0 35,0 61,8 116 (22,02,50,06,54) (3,4,3,6,4) 69,3
CDg(10) 88,0 60,8 50,1 106 (21, 38,21,01,02) (3,3,4,5,6) 44,7
CDg(11) 133,5 89,9 52,8 121 (01, 38,01,01,09) (4,3,5,6,6) 282

Comparando a solu¢ao do AG com a obtida com o solver comercial (Tabela 5.2) nota-se
melhor desempenho do modelo em termos de AABS e desvio padrao para instancias com
demanda constante. Esse comportamento é esperado, uma vez que o AG proposto ndo mi-
nimiza diretamente o indicador AABS. Em vez disso, o método otimiza uma funcao de apti-
dado agregada que busca equilibrar simultaneamente a superprodugdo e a subproducao de
biogds. Como consequéncia, o algoritmo pode aceitar niveis médios de sobra ligeiramente
mais elevados a fim de reduzir o risco de ndo atendimento da demanda.

O Gap entre o solver comercial e o0 AG apresentou uma variacao significativa para as ins-
tancias CDy e CDg, especialmente na instancia CDg(5) com valor de 237,9 %. De fato, 8
das 16 instancias apresentaram Gap acima de 100% em relacdo ao solver comercial. Isso é
explicado pela particularidade da demanda constante. Diferente das instancias sazonais, a

demanda constante exige um encaixe perfeito entre as curvas de producao dos biodigestores
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e a demanda de biogés. Para que o excesso seja minimizado, as fases de ascensdo e declinio
de cada ciclo de biogds devem se sobrepor de maneira precisa para resultar em um somato-
rio linear. O solver comercial utiliza algoritmos que exploram a estrutura linear do problema
para encontrar esse arranjo 6timo com precisdo, enquanto o AG enfrenta maior dificuldade
em coordenar essas sobreposicoes.

Contudo, a dificuldade de convergéncia do solver comercial ndo implica necessariamente
em um Gap elevado para a heuristica. Embora a instancia CDg(5) tenha atingido o Tempo
Limite (TL) no solver comercial e apresentado um Gap expressivo, essa correlacao é refutada
pela instancia CDx (9). Mesmo com o método exato também atingindo o TL nesta tltima, o
AG obteve um Gap consideravelmente menor, de 41,5%. Tal comportamento indica que, em
certas configuracoes de busca, o AG consegue identificar solu¢des de alta qualidade com
mais eficiéncia que o solver, mesmo quando o sequenciamento é complexo para ambos.

Ainda assim, o AG foi capaz de gerar cronogramas factiveis e estaveis para todas as ins-
tancias testadas, incluindo aquelas em que o método exato atinge o limite de tempo com-
putacional. Enquanto o tempo limite é alcangado em 4 das 16 instancias dos grupos CD, o
tempo de execucao do método proposto variou entre 38,1 e 149,2 segundos.

O ntmero de geragdes necessdrias para a convergéncia do Algoritmo Genético ndo atin-
giu o limite superior previamente definido de 2000 geracGes em nenhuma das instancias de
demanda constante. De fato, a convergéncia ocorreu de forma relativamente rdpida, com o
algoritmo encerrando entre 97 e 244 geracoes em todos os casos analisados. A Figura 5.10
apresenta o desempenho da resolu¢do da Instancia com maior tempo de execugdo, CDx (5).

Conforme a Figura 5.10 o AG melhora rapidamente o fitness nas primeiras iteracdes, com
ligeiros progressos a partir da iteracao 50. Isso ocorre pois o espaco de busca contém um nu-
mero limitado de regides distintas de alta qualidade. Uma vez que algumas dessas regioes
é alcancada, os operadores genéticos produzem ganhos marginais ou inexistentes na ap-
tidao, acionando o critério de parada baseado em estagnacao, mesmo com a aplica¢do do
operador de cruzamento. Assim, o namero reduzido de geracoes nao deve ser interpretado
como convergéncia prematura, mas sim como um indicativo de que o AG explora de forma

eficiente a regularidade estrutural do problema sob condi¢des de demanda constante.
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Convergéncia do Algoritmo Genético
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Figura 5.10: Convergéncia do Algoritmo Genético para a instancia CDx (5)

5.4.2 Demanda sazonal

As instancias com demanda sazonal sdo denominadas SeDj para o grupo A e SeDg para
o grupo B. Para esse tipo de demanda, foram definidas 5 instancias SeDj e 5 instancias SeDp
com diferentes perfis de demanda sazonal. O horizonte de planejamento para cada grupo é
o mesmo descrito na Sec¢do 5.4.1. Cada uma dessas instancias inclui trés niveis distintos de
demanda, distribuidos uniformemente ao longo do horizonte de planejamento. Os valores
entre parénteses referem-se as respectivas demandas.

Cada valor de demanda € distribuido uniformemente por 21 dias, de forma que T para
SeDj é igual a 63 dias. Por exemplo, a instancia SeDx (5,6,7) possui F igual a 29 dias. Assim,
T compreende 63 dias, com uma demanda de 5 unidades nos primeiros 21 dias, 6 unidades
nos 21 dias seguintes e 7 unidades nos ultimos 21 dias. Apo6s esse periodo, G corresponde a
28 dias. Da mesma forma, nas instancias SeDg, 0s trés niveis de demanda sao distribuidos

por 30 dias cada, resultando em um T de 90 dias.
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Resolucao do Modelo Matematico com solver comercial

Os resultados da aplicacao do modelo matematico (3.1) - (3.11) para as instancias SeDp

e SeDg sao apresentados na Tabela 5.4.

Tabela 5.4: Resultados do solver comercial para demanda sazonal.

Instancia AABS DPp Tempo Gap Primeiro Dia Numero de
(volume) (volume) (s) de uso ciclos

SeDa(5,6,7) 2,8 3,7 100 0 (36,59,49,43,30) (2,1,2,2,2)
SeDx(16,14,12) 61,1 58,5 1 0 (17,10,11,06,23) (3,4,4,6,5)
SeDx(5,8,11) 5,1 5,2 5 0 (66,44,55,38,30) (1,2,2,3,4)
SeDx (14,5,10) 10,9 14,5 25 0 (36,19,37,19,29) (2,3,2,5,2)
SeDx (6,10,5) 3,1 4,5 99 0 (35,64,47,29,55) (1,1,2,4,1)
SeDg(5,6,7) 5,1 4,2 TL 52,1 (54,66,45,41,92) (2,2,3,4,2)
SeDg(16,14,12) - - - - - -

SeDg(5,8,11) 31,5 32,1 1 0 (61, 36, 55,53,39) (2,3,3,4,5)
SeDg(14,5,10) 38,9 51,1 1001 0 (21, 30, 21,42,14) (3,3,4,4,6)
SeDg(6,10,5) 12,5 15,8 32 0 (42,39,59,41,53) (2,3,2,4,4)

A instancia SeDg(5, 6, 7) foi a inica que o CPLEX nao conseguiu resolver de forma 6tima
dentro do limite de tempo (TL). Esse resultado era esperado, uma vez que SeDg (5, 6, 7) apre-
senta demandas de 5, 6 e 7 m3, que exigem maior tempo de processamento, conforme os
resultados observados em CDg(5), CDg(6) e CDg(7).

No entanto, a instancia SeDg(6,5,10) foi resolvida quase imediatamente, apesar de con-
ter dois niveis de demanda potencialmente demorados (6 e 5 unidades). Isso sugere que a
relacao entre os niveis de demanda ao longo do horizonte de planejamento pode exercer um
papel mais relevante na complexidade da instancia do que os préprios niveis de demanda
isoladamente.

As instancias SeDa(5,6,7) e SeDa(16,14,12) apresentam padroes contrastantes em suas
curvas de demanda, caracterizadas, respectivamente, por um aumento e uma diminuicao
gradual. E importante destacar que o menor desvio padrao da superproducio foi registrado
em SeDx (5,6,7), enquanto SeDx (16,14,12) apresentou o maior valor. Essa observacgdo sugere
que a quantidade da demanda didria de biogés exerce maior influéncia sobre o sequencia-
mento do que o comportamento da curva de demanda ao longo do horizonte de planeja-

mento.

67



Solucao: Algoritmo Genético

Os resultados da aplicagdao do AG apresentado na Secao 4 para as instancias SeDj e SeDg

sdo apresentados na Tabela (5.5)

Tabela 5.5: Resultados do Algoritmo Genético para demanda sazonal.

Instancia AABS DP Tempo Geragoes Primeiro Dia Nimerode Gap
(volume) (volume) (s) de uso ciclos (%)
SeDa(5,6,7) 4,5 3,7 128,4 251 (42,64,34,29,70) (2,1,3,3,1) 60,7
SeDx(16,14,12) 69,3 61,6 32,2 96 (13,05,01,24,10) (3,4,4,5,6) 134
SeDa(5,8,11) 5,0 4,6 60,4 128 (40,24,54,35,49) (2,3,2,3,3) 1,9
SeDx(14,5,10) 11,0 16,4 87,2 205 (38,38,17,26,27) (2,3,3,4,49) 09
SeDa(6,10,5) 6,5 4,2 83,3 173 (44,40, 33,28,49) (2,2,3,2,2) 109,7
SeD3(5,6,7) 6,8 4,3 140,9 196 (69, 40,64,57,46) (2,3,2,3,4) 33,3
SeDg(5,8,11) 60,2 33,7 70,9 117 (39,46,03,53,63) (3,3,4,4,4) 43,8
SeDg(14,5,10) 45,3 44,3 69,9 150 (21,09,16,07,32) (3,4,4,5,5 30,3
SeDg(6,10,5) 27,1 21,4 103,8 162 (51,22,49,56,48) (2,3,3,3,4) 1168

Para o grupo SeDj,, os valores de AABS obtidos pelo AG sdo, de modo geral, proximos
entre si e indicam bom desempenho mesmo diante das variacoes sazonais da demanda. Em
particular, nas instancias SeDx(5,8,11) e SeDx(14,5,10), os niveis médios de sobra perma-
necem moderados, acompanhados de valores de desvio padrdao comparaveis, o que sugere
perfis de producdo relativamente estaveis.

No que se refere a variabilidade da producao, o comportamento do AG é consistente. Em
algumas instancias, como SeDyx(5,8,11), observa-se um desvio padrdo reduzido, indicando
maior estabilidade ao longo do horizonte de planejamento. Em outras, hd um aumento mo-
derado, o que € esperado devido a necessidade de adaptacao a mudancas abruptas entre
periodos sazonais de demanda.

Para o grupo SeDg, os valores de AABS sdo mais elevados, refletindo a maior irregulari-
dade da demanda e a complexidade adicional imposta pela alternancia entre periodos com
distintos niveis de consumo. Ainda assim, o AG foi capaz de gerar solucoes factiveis para
todas as instancias consideradas, com tempos computacionais variando entre 69,9 e 140,9
segundos.

O Gap para o grupo de demanda sazonal é menor em diversos cendrios quando com-
paracdo com a demanda constante, atingindo valores de 1,9% em SeDx(5,8,11) e 0,9% em
SeDx(14,5,10). Esse desempenho do AG é justificado pela elasticidade do espaco de busca
gerada pela sazonalidade. As oscilagdes sazonais criam janelas de oportunidade onde as

curvas de producao dos biodigestores podem se acomodar de forma mais natural aos pi-
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cos de consumo. Nesses casos, a propria variacdo da demanda atua como um guia para o
processo evolutivo, facilitando a identificacdo de cronogramas que minimizam o excesso de
producdo sem a necessidade de uma precisao algébrica absoluta.

Os picos isolados de Gap, como os observados nas instancias SeDy (6,10,5) e SeDg(6,10,5)
demonstram que a transi¢do entre niveis de demanda muito distintos pode ser problem4-
tica. Ainda assim, a capacidade do algoritmo de atingir Gaps proximos de zero em instancias
sazonais complexas reforca sua eficiéncia em lidar com perfis de demanda dinamicos, su-
perando as limitacdes impostas pela rigidez dos cendrios constantes.

O numero de geragdes necessdrias para a convergéncia do algoritmo manteve-se rela-
tivamente limitado, variando entre 96 e 251 geracdes. Esse comportamento indica que,
embora a demanda sazonal aumente significativamente a complexidade do problema em
comparacao ao cendrio de demanda constante, o Algoritmo Genético consegue explorar
de forma eficiente padroes estruturais recorrentes dentro de cada segmento sazonal, alcan-

cando a convergéncia em um numero reduzido de iteracgoes.

5.4.3 Numero de biodigestores

Nesta sec¢do, os experimentos foram elaborados para investigar a necessidade e o im-
pacto de diferentes quantidades de biodigestores (Nb) com distintos ciclos de producgdo.
Para essa anélise, foi utilizada uma demanda didria constante de 6 unidades, tanto para as
instancias Nby quanto para Nbg. Em ambos os grupos de instancias, os biodigestores dis-

poniveis para uso sdo indicados entre parénteses.

Resolucao do Modelo Matematico com solver comercial

Os resultados da aplicacao do modelo matemaético (3.1) - (3.11) para Nby e Nbg sdo apre-
sentados na Tabela 5.6.

Foram elaboradas 10 instancias Nby com combinacdes de dois biodigestores, das quais
apenas 5 apresentaram solucdes vidveis, conforme mostrado na Tabela 5.6. J& nas instan-
cias Nbg, todas as combinag¢des com dois biodigestores foram invidveis. A taxa de producao
de biogds nao foi suficiente para atender a demanda diéria de 6 unidades, mesmo com a
consideracao do periodo de pré-consumo.

Por outro lado, todas as combinacdes de trés biodigestores nas instancias Nba resultaram

em solucdes vidveis. No caso das instancias Nbg, as combinacoes (1, 2, 3) e (1, 2, 4) foram
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Tabela 5.6: Resultados do solver comercial para quantidade de biodigestores.

Instancia AABS DPp Tempo Gap Primeiro Dia Numero de
(volume) (volume) (s) de uso ciclos

NBa(1,5) 31,8 23,7 1 0 a1-, - -21) 4,-,-,-5)
NBa(2,5) 30,8 23,8 0 0 (-,4,-,-,19) (-,4,-,-,5)
NBA(3,4) 35,3 25,5 0 0 --10,7,-) (-,-,4,6,-)
NBA(3,5) 14,9 13,2 0 0 (-, -, 26, -, 16) (-,-3,-5)
NBa(4,5) 12,3 8,5 0 0 (-,-,-,5,24) (-,--4,4)
NBAa(1,2,3) 25,1 18,9 0 0 29, 23,15,-,-) (3,3,3,-,-)
NBAa(1,2,4) 17,8 14,9 1 0 (28,26,-,23,-) (3,3,-,5,-)
NBa(1,2,5) 7,3 5,6 1 0 (31,20,-,-,38) (2,3,-,-,4)
NBAa(1,3,4) 8,3 8,1 5 0 29,-,30,34,-) (3,-,3,4,-)
NBa(1,3,5) 8,6 8,1 168 0 25,-,41,-,33) @3,-,2,-,4)
NBa(1,4,5) 5,2 5,1 17 0 (44,-,-,29,33) (1,-,-4,4)
NBa(2,3,4) 6,6 6,6 3 0 (-,33,27,31,-) (-,3,3,4,-)
NBa(2,3,5) 7,1 6,5 64 0 (-,56,40,-,31) (-,2,2,-,4)
NBa(2,4,5) 4,4 4,5 10 0 (-,59,-,37,31) (-,1,-,3,4)
NBa(3,4,5) 6,3 5,4 226 0 (-,-, 27,21, 35) --3,4,2)
NBa(1,2,3,4) 4,9 4,8 6919 0 (30,54,38,45,-) (1,2,2,3,-)
NBa(1,2,3,5) 5,3 6,1 1003 0 (66,19,35,-,52) (1,3,2,-2)
NBa(1,2,4,5) 4,3 4,5 203 0 (-,28,-,39,33) (0,1,-,3,4)
NBa(1,3,4,5) 3,1 4,2 36 0 (38,-,29,56,47) (2,-,2,2,2)
NBAa(2,3,4,5) 3,2 4,6 76 0 (-3859,34,27) (-21,3,3)
NBg(1,2,3) - - - - - -

NBg(1,2,4) - - - - - -

NBg(1,2,5) 51,7 41,1 25 0 (31,16,-,-,14) (3,4,-,-,6)
NBg(1,3,4) 48,8 47,8 1 0 (21,-,21,8,-) (3,-,4,6, -)
NBg(1,3,5) 32,9 27,9 6 0 (33,-,16,-,38) (3,-,4,-,5)
NBg(1,4,5) 25,9 22,1 4 0 26,-,-,39,34) (3,-,-,5,5)
NBg(2,3,4) 56,7 46,0 1 0 (-,3,18,11, -) (-,4,4,6,-)
NBg(2,3,5) 31,0 32,6 1 0 (-,31,15,-,32) (-, 3,4,-,5)
NBg(2,4,5) 25,9 27,6 1 0 (-,31,-,30,29 (-3,-,5,5)
NBg(3,4,5) 19,1 15,1 20 0 (-,-,38,32,28) (--,3,55)
NBg(1,2,3,4) 20,1 18,2 22 0 (44,39,45,30,-) (3,3,3,5,-)
NBg(1,2,3,5) 7,9 10,2 6 0 (48,58,51,-,37) (2,2,2,-,5)
NBg(1,2,4,5) 5,0 4,5 8 0 (49,35,-43,58) (2,3,-,4,4)
NBg(1,3,4,5) 8,0 8,1 TL 38,0 (50,-,50,65,37) (2,-,3,2,5)
NBg(2,3,4,5) 6,3 5,1 2178 0 (-,33,47,42,55) (- 3,3,4,3)

Como mostrado na Tabela 5.6, as instancias Nb apresentam um ntiimero maior de solu-
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média didria mais elevada e um ciclo de producdo mais curto.

invidveis devido a baixa produ¢do média de biogas dos biodigestores Blg e B2g. A instancia

Nbg(1, 2, 5) apresentou uma solucao vidvel, ja que o biodigestor B5g possui uma producao

¢Oes vidveis em comparagcdo com Nbg, 0 que estd relacionado ao comprimento dos ciclos.

Os ciclos de producdo de biogés do grupo A foram encurtados (Figura 5.9) com a remocao



dos 30% finais dos dias com menor producado. Isso permite que os biodigestores sejam pro-
gramados com maior frequéncia e com producdes didrias mais elevadas ao longo do hori-
zonte de planejamento, favorecendo o atendimento a demanda.

E esperado que instancias com um maior nimero de biodigestores apresentem, em ge-
ral, valores menores de desvio padrao. No entanto, observa-se um caso notavel na instancia
Nbg(1,2,3,4), na qual o maior valor de AABS foi registrado mesmo com quatro biodigestores.
Esse resultado reforca, mais uma vez, a relevancia das caracteristicas especificas dos bio-
digestores utilizados. Apesar de ter obtido um gap igual a 0, essa instancia apresentou um
AABS mais que o dobro do segundo pior valor de AABS, verificado na instancia Nbg(1,2,3,5).
Além disso, obteve um desempenho ligeiramente inferior ao da instancia Nbg(3,4,5).

Outra observacgdo importante € na instancia Nby (4, 5), cujo AABS foi 100% e 44% melhor
que os das instancias Nba(1,2,3) e Nba(1,2,4), respectivamente. Esses resultados reforcam
que, em muitos casos, é possivel obter solu¢des mais eficientes utilizando um niimero redu-
zido de biodigestores, 0 que estd em consonancia com o principio de que a demanda deve

ser considerada de forma antecipada.

Solucao: Algoritmo Genético

Os resultados da aplicacao do AG apresentado na Secao 4 para as instancias CDx e CDg
sdo apresentados na Tabela 5.7.

A partir da Tabela 5.7, é possivel observar a limitacdao no niimero de biodigestores im-
pacta diretamente os niveis médios de sobra de biogas (AABS), refletindo a reducao da fle-
xibilidade operacional do sistema. Nos cendrios mais restritivos, como NBx(1,5) e NBa(2,5),
os valores de AABS sao significativamente elevados, indicando maior dificuldade em ajustar
a producao a demanda ao longo do horizonte de planejamento.

Apesar do aumento nos valores médios de sobra, os desvios padrdo obtidos pelo AG per-
manecem relativamente controlados. Em diversas instancias, especialmente quando trés ou
mais biodigestores estdo disponiveis, os valores de DP permanecem baixos ou moderados,
sugerindo perfis de producdo mais suaves e menor variabilidade temporal. Esse comporta-
mento indica que o algoritmo consegue preservar a estabilidade da produ¢dao mesmo sob
fortes restricoes estruturais.

O grupo NBp também apresenta comportamento semelhante. Embora os valores de

AABS sejam mais elevados em compara¢do ao grupo NB,, o Algoritmo Genético é capaz
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Tabela 5.7: Resultados do Algoritmo Genético para quantidade de biodigestores.

Instancia AABS DP Tempo Geragoes Primeiro Dia Nuamerode  Gap
(volume) (volume) (s) de uso ciclos (%)
NBa(1,5) 42,3 28,3 13,9 65 21,— — —,04) (3,0,0,0,6) 33,0
NBA(2,5) 38,4 23,8 15,6 75 (—01,— —,19) (0,4,0,0,5) 24,7
NBA(3,4) 39,1 26,4 14,2 71 (—,—,10,01,—) (0,0,4,6,0) 10,8
NBA(3,5) 20,5 12,0 19,0 92 (— — 26,—,16) (0,0,3,0,5) 37,6
NBa (4,5) 14,2 6,6 27,9 154 (— — —22,11) (0,0,0,4,5) 15,4
NBa(1,2,3) 28,8 20,2 20,3 78 (19,28,18,— —) (3,3,4,0,0) 14,7
NBa(1,2,4) 19,5 14,6 21,0 77 (24,25,—,26,—) (3,3,0,5,0) 44,4
NBa(1,2,5) 9,9 6,7 51,3 168 (01,48,— —,39) (4,2,0,0,4) 452
NBa(1,3,4) 10,6 7,1 27,1 88 (42,—,22,32,—) (2,0,4,4,0) 10,8
NBa(1,3,5) 7,4 5,8 35,5 112 (08, —, 35,—,46) (3,0,3,0,3) 13,9
NBa(1,4,5) 9,4 6,4 26,0 79 37,— —,02,45) (2,0,0,4,4) 80,8
NBa(2,3,4) 7,3 4,7 25,5 90 (—,32,24,34,—) (0,3,3,4,0) 10,6
NBa(2,3,5) 8,1 5,3 34,0 112 (— 28,25,—,39) (0,3,3,0,3) 14,1
NBaA(2,4,5) 8,4 5,8 31,7 101 (— 22,—,38,32) (0,3,0,3,4) 90,9
NBA(3,4,5) 7,9 4,9 36,7 121 (——27,22,34) (0,0,3,3,4) 254
NBaA(1,2,3,4) 4,8 4,0 49,4 126 (65,18,38,35,—) (2,3,2,4,0) 2,0
NBaA(1,2,3,5) 5,3 5,0 64,8 163 (15,34,52,—,39) (3,3,2,0,2) 0,0
NBa(1,2,4,5) 5,6 5,1 74,2 181 (22,42,—,46,34) (2,2,0,3,3) 30,2
NBa(1,3,4,5) 5,7 4,5 75,8 172 (60,—, 23, 36,41) (2,0,3,3,2) 839
NBa(2,3,4,5) 5,9 4,7 45,8 114 (—,38,25,32,45) (0,2,3,2,3) 84,4
NBg(1,2,5) 64,6 43,2 31,2 94 (31,01,— —,04) (3,4,0,0,6) 24,9
NBg(1,3,4) 64,9 42,6 34,0 102 (21,—,13,04,—) (3,0,4,6,0) 33,0
NBg(1,3,5) 43,2 30,0 30,9 84 (33,—10,—,38) (3,0,4,0,5) 31,3
NBg(1,4,5) 35,5 24,1 49,8 121 (67,— —, 38,190 (2,0,0,5,5) 37,1
NBg(2,3,4) 66,7 46,6 23,6 75 (—01,15,7,—) (0,4,4,6,0) 17,6
NBg(2,3,5) 49,8 30,4 31,0 89 (— 31,13,—,29) (0,3,4,0,5) 60,6
NBg(2,4,5) 40,6 25,1 31,1 88 (—, 26,—,07,34) (0,3,0,5,5) 57,7
NBg(3,4,5) 22,2 14,5 43,7 126 (——,07,31,48) (0,0,4,5,4) 16,2
NBg(1,2,3,4) 31,7 21,5 50,7 108 (28,32,33,51,—) (3,3,4,4,00 57,7
NBg(1,2,3,5) 13,9 9,9 49,6 97 (29,29,53,—,58) (3,3,3,0,4) 759
NBg(1,2,4,5) 10,4 5,1 88,9 164 (61,71,—,45,39) (2,2,0,4,5) 108,0
NBg(1,3,4,5) 10,5 8,1 119,5 200 (50,—,50,56,38) (2,0,3,4,4) 31,25
NBg(2,3,4,5) 10,9 8,0 61,1 116 (—,27,45,44,57) (—,3,3,4,3) 73,0

de gerar solucoes factiveis em todos os casos analisados, mantendo niveis aceitdveis de va-
riabilidade da producao.

Em termos computacionais, os tempos de execucao do AG variam entre aproximada-
mente 14 e 120 segundos, mesmo para instancias com combinac¢des mais amplas de biodi-
gestores. O nimero de gera¢des necessdrias para a convergéncia permanece relativamente
reduzido, situando-se entre 65 e 200 geracoes. Esse comportamento sugere a presenca de
platds de solucao, nos quais o algoritmo converge rapidamente para regioes localmente 6ti-

mas, acionando com frequéncia seus mecanismos de controle de estagnacao.
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O desempenho do AG néo é condicionado estritamente a quantidade de biodigestores,
mas sim a compatibilidade estrutural entre as unidades disponiveis e a demanda. A ocor-
réncia de Gaps extremamente baixos, como 2,0% em NBx(1,2,3,4) e o valor 6timo de 0,0%
em NBx(1,2,3,5), demonstra que o algoritmo possui alta eficiéncia em encontrar uma boa
combinacao quando o subconjunto de biodigestores permite uma combinacdao harmoénica
de seus ciclos de producao.

Por outro lado, a existéncia de Gaps elevados em instancias de mesma dimensao, como
0s 90,9% observados em NB4(2,4,5), indica que certas combinacdes de equipamentos ofe-
recem menor flexibilidade operacional. Nesses casos, a rigidez das curvas de producao dis-
poniveis dificulta o ajuste preciso a demanda, tornando o problema matematicamente mais
complexo para a heuristica.

De forma geral, os resultados indicam que, embora a limitagdo no ntimero de biodiges-
tores aumente substancialmente a dificuldade do problema, o AG proposto mantém desem-
penho robusto, produzindo solucdes estaveis e computacionalmente eficientes mesmo em

cenarios fortemente restritos.
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Capitulo 6

Conclusoes

Esta tese tem como objetivo propor um modelo matemadtico de otimizac¢do para o plane-
jamento da producao de um conjunto de biodigestores operando em batelada, bem como
investigar e comparar duas abordagens distintas para a sua resolucdo. A primeira baseia-se
em métodos classicos de otimizagdo exata, enquanto a segunda utiliza um algoritmo de-
senvolvido especificamente para o problema, fundamentado na metaheuristica Algoritmo
Genético. Embora a literatura apresente numerosos estudos voltados a caracterizacdo e a
composicao do biogds, ainda sdo limitadas as contribui¢cdes que abordam a otimizacao do
processo produtivo. Um planejamento adequado da producdo é essencial para evitar des-
perdicios e desvios entre a oferta e a demanda de biogds, além de influenciar diretamente o
gerenciamento eficiente do biofertilizante gerado como subproduto do processo.

O modelo matematico proposto estabelece os instantes de inicio dos ciclos de produ-
¢do dos biodigestores ao longo de um horizonte de planejamento previamente definido. A
adocao de duas linhas do tempo, uma associada ao horizonte de planejamento e outra ao ci-
clo de producao dos biodigestores, contribui para uma representagdo mais fiel da realidade
operacional, ao permitir ajustes pontuais nos ciclos produtivos. Essa caracteristica amplia
a flexibilidade do modelo e constitui um aspecto ainda pouco explorado na literatura. Em
contrapartida, o Algoritmo Genético desenvolvido emprega apenas uma variavel temporal, o
que resulta em uma reducao significativa da complexidade do problema, sem comprometer
a capacidade de obtencao de solucoes de boa qualidade.

Quando as curvas de demanda sao constantes ao longo do horizonte de planejamento,
torna se mais dificil alcancar os objetivos de otimizacao, uma vez que esse perfil reduz a

flexibilidade necessdria para a combinacao dos ciclos de producdo dos biodigestores. A au-
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séncia de variagdes na demanda limita as possibilidades de ajuste entre oferta e consumo, o
que pode comprometer o desempenho medido pela funcao objetivo. Nesse contexto, a ado-
¢do de biodigestores com caracteristicas operacionais distintas ou a utilizacdo de multiplas
unidades com ciclos de producao idénticos, pode ser uma alternativa eficaz para aproximar
a producao agregada do perfil da demanda, mesmo que tais estratégias possam implicar em
aumento da complexidade do modelo e do tempo de resolucao.

Os resultados indicam que a incorporacao das fases de pré e pés demanda ao horizonte
de planejamento contribui para a reducdo dos desvios entre a producdo de biogés e a de-
manda requerida. Entretanto, essa ampliacao do horizonte implica um aumento significa-
tivo do esforco computacional necessério para a obtencao do planejamento 6timo de pro-
ducao. De forma geral, instancias associadas a horizontes de planejamento extensos apre-
sentam elevada dificuldade de resolucao, dificuldade essa que se intensifica com a adi¢cdo
de novos periodos. Embora a pré determinacao heuristica do inicio de opera¢do de alguns
biodigestores reduza o esforco computacional, essa estratégia pode comprometer a otimali-
dade da solugao.

Nesse contexto, a metodologia proposta apresenta elevado potencial para atender aos
objetivos deste trabalho. Para instancias de menor porte, inclusive aquelas associadas a ho-
rizontes de planejamento extensos, os métodos exatos de otimizacdo demonstram elevada
eficiéncia e capacidade de obtenc¢do da solucao 6tima. Em contrapartida, para instancias
de maior complexidade, o Algoritmo Genético proposto mostra-se uma alternativa eficaz,

sendo capaz de fornecer solucdes de boa qualidade em tempos computacionais reduzidos.

6.1 Trabalhos futuros

e Utilizacao de Machine learning para fornecer solucoes para quaisquer instancias do
planejamento de producdo de biodigestores. O método inclui fornecer um conjunto
de instancias com solucdes conhecidas para que o programa identifique padrdes e
consiga buscar solucgdes factiveis sem resolver, propriamente dito, o modelo mate-
matico. Chiu et al. (2022) utilizam Machine learning para prever os inputs que mais

afetam a eficiéncia energética do biogas.

* Insercdo de restricoes relacionadas a temperatura, permitir multiplos insumos, limitar

o uso dos biodigestores, considerar demanda estocdstica assim como incerteza nos
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parametros de conversdo também sdo estudos que podem ser investigados.
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