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Esse trabalho tem como objetivo usar técnicas de programacgdo estocéstica para
reduzir os custos logisticos relativos a suprimentos de sondas offshore, considerando que
esse assunto é de grande importancia para a industria do petréleo no Brasil. Dado o
grande numero de pogos que precisam ser perfurados para atender o crescimento
esperado da producao nacional de petréleo nos préximos dez anos, faz-se importante o
aumento dos niveis de atendimento e a reducdo de custos de cadeia de suprimentos.
Atrasos na entrega de suprimentos como produtos quimicos e tubos podem resultar em
tempo de parada de sondas, cujas taxas diarias de afretamento representam o maior
custo na perfuracdo e na completacdo de um poco. Para tratar o problema foi formulado
um modelo de otimizac&o estocastica linear com varidveis positivas reais e inteiras. Dada
a dificuldade de se resolver modelos de otimizagcdo com incerteza, varios métodos de
resolucéo (discretizacdo de cendrios, aproximacdo por média amostral, aproximacao por
latin hypercube sampling e reducéo de cenarios por backward induction) foram usados.
Os resultados mostram as diferencas entre cada um dos métodos de resolucdo e os
custos elevados de se usar modelos deterministicos que usam a média como parametro,
ou seja, a inclusdo de incerteza nos modelos é essencial para reducdo de custos e

melhoria de eficiéncia.
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The goal of this work is to use techniques of stochastic programming to reduce
logistic costs regarding supplies to offshore drilling rigs. Since there is an increasing
number of wells that need to be drilled for PETROBRAS" oil production to reach its
expected growth over the next ten years, it is fundamental to increase service levels and
to reduce supply-chain offshore costs. Delays in deliveries of supplies such as chemicals
and pipes may result in the interruption of the activities of a drilling rig, whose daily rates
represent the highest cost in the drilling and completion of a well. To deal with this
problem, it was formulated a stochastic linear optimization model with mixed-integer
decision variables. Due to the difficulty in solving models with uncertainty, several
resolution methods (scenario discretization, sample average approximation,
approximation by latin hypercube sampling and scenario reduction by backward induction)
so that the optimal solution be found. The results show the differences between the
resolution methods and the high costs of using deterministic models that that use the
mean as a parameter, to wit, including uncertainty is essential for reducing costs and

improving efficiency levels.
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| - INTRODUCAO

Dados os planos arrojados para aumento da producdo nacional nos préximos
anos (a Petrobras planeja dobrar a producdo em poucos anos com a entrada em
operacdo das plataformas no pré-sal da bacia de Santos) e o aquecimento do
mercado da industria do petréleo, € preciso maximizar 0 uso de recursos criticos como
sondas e suprimentos de sondas. Principalmente ao se levar em consideracao os altos
custos das sondas para aguas ultra-profundas (cerca de US$500.000 por dia), ou seja,
uma sonda parada por falta de suprimentos causa grande prejuizo diario além de
atrasar o cronograma de perfuracdo e completacdo de pocos, que por consequéncia
pode acarretar em adiamentos de producdo de Oleo, podendo inclusive afetar os

planos de investimento de médio e de longo prazos.

Em resumo, falhas na programacéo da cadeia de suprimentos de uma empresa

de petréleo na area de exploracéo e producéo precisam ser minimizadas.

Seguem os planos de curva de producao para os préximos anos:

Curva de Producdo Brasil - Produgdo de Oleo e LGN

L hpd Franco4
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Figura .1 — Curva de producao projetada (fonte Petrobras)

Nesse contexto, industrias de grande escala, como a do petréleo, a de

processos e a de produtos farmacéuticos tém investido mais na reducao de custos de
1



estoque e de distribuicdo. Nesses ramos, a complexidade é enorme, dados o grande

namero de produtos e de centros de distribuicdo intermediérias.

Nos ultimos anos com o aumento da velocidade de processamento dos
computadores, tem ocorrido maior uso tanto na literatura académica quanto nas
empresas comerciais de softwares que permitam a insercdo de modelos de
programacgdo estocastica, que consideram a incerteza inerente a modelos de
maximizacao intertemporais. A eliminacdo dos piores cenarios por meio de restricbes
probabilisticas também tem sido bastante usada quando se importa ndo s6 com o

valor esperado mas também com a diminui¢éo de riscos.

Nesse contexto a formulacdo de modelos logisticos estocasticos para reducdo
de custos e riscos assume grande relevancia para grandes empresas do ramo de
petréleo, em particular para a Petrobras. O objetivo desse trabalho é propor um
modelo para suprimento de sondas que incorpore incertezas nos modelos de logistica
offshore levando ainda em consideracéo as particularidades presentes nas operacoes
das mesmas. Ao contrario de outros modelos de cadeia de suprimentos nos quais a
demanda néo-atendida de um produto resulta apenas na perda de um lucro por
unidade de produto, no caso das sondas a falta de qualquer unidade de certos
produtos pode levar a prejuizos enormes. Além disso, existe grande incerteza
associada a demanda dos produtos pelas sondas. Ao considerar esses fatores
relacionados as particularidades das atividades das sondas residem as contribuicées

dessa tese, ja que esse ainda € um tema pouco abordado que apresenta grande

potencial de ganhos na literatura de logistica offshore.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma. No capitulo Il, s&o
descritos as principais técnicas de programacdo estocastica e 0s papers mais
relevantes encontrados na literatura académica para o tratamento da programacao
estocéstica de suprimentos de sondas. No capitulo I, serdo feitos uma introducdo aos

principais aspectos de perfuracdo e de logistica de pogos offshore, uma descri¢cdo



completa do problema e serdo enumeradas as premissas usadas para resolugcédo. No
capitulo 1V, serdo descritos 0s modelos e os métodos de solugédo usados. No capitulo
V, serdo descritos os dados utilizados e os critérios usados na determinacdo dos
parametros e das funcbes de distribuicdo de probabilidade. No capitulo VI, serédo
analisados os resultados obtidos. Por fim, no capitulo VII, serdo avaliados os

resultados dessa tese de doutorado e os possiveis trabalhos posteriores.



I —-METODOLOGIA E LITERATURA

A programacdo estocdastica é uma estrutura para a modelagem de problemas
gue envolvem incerteza ao contrério dos problemas de otimizacdo deterministica que
sdo formulados com a premissa de que os parametros sdo conhecidos (Sahinidis
(2004)). Claramente essa premissa € bastante forte, em problemas reais dificilmente é

verdadeira.

Destacando a importancia de se medir as incertezas Birge e Louveaux (2012)
afirmaram que “... de acordo com um ditado francés “Gérer, c’est prévoir”, que pode

ser traduzido como “(A arte de) gerenciar esta em prever.” No presente, a
probabilidade e a estatistica nos ensinaram ha muito tempo que o futuro ndo poder ser
previsto perfeitamente mas deve ser tratado como aleatdrio ou incerto. O objetivo da

programacdo estocéstica esta precisamente em achar uma decisdo O6tima em

problemas com incerteza.

Além disso, como cita Grossmann (2012), a otimizacdo de problemas de larga
escala, entre os quais estdo os de otimizagdo com incerteza, busca solugbes para
problemas desafiadores que séo dificeis de serem resolvidos por abordagens
monoliticas, de modo que boas técnicas de modelagem e habilidade na formulacao de

algoritmos desempenham papeis fundamentais.

Nas sec¢lBes seguintes serdo feitos um breve histérico da programacéo
estocéstica e uma descricdo de alguns dos principais modelos usados e papers
pesquisados mais similares ao projeto em questdo de programacdo estocastica de

suprimentos de sondas.

II.1 — Breve Histérico da Programacéo Estocéstica



A programacdo estocastica foi criada em meados do século XX e foi uma
consequéncia dos avancos em programacdo linear e n&o-linear. Muitos anos
passaram, entretanto, até que modelos eficientes de programacao estocastica fossem
formulados e analisados. Para uma revisdo sobre modelos de otimizacéo ver Biegler e
Grossmann (2004) e para uma introducdo sobre programacéao estocastica ver Birge e

Louveaux (2012).

Atualmente, existe na teoria de programacdo estocastica uma grande

variedade de modelos. Alguns dos principais séo:

modelos de dois estagios;

. modelos multiestagios;
. modelos com restricdo de probabilidade;
. modelos com medidas de risco.

[I.2 — Modelo de Dois Estagios

O modelo estocastico linear de dois estdgios classico foi formulado
originalmente por Dantzig (1955) e Beale (1955). E um modelo béasico de programac&o
estocastica sendo que varios modelos mais complexos, como o0 multiestagios, derivam

de alteracdes nas restricbes ou na funcéo objetivo do modelo de dois estagios.

O modelo é definido pelas seguintes equacdes™:

minz=c'x+ E,[ming(«)" y(&)] (2.1)
stAx=b (2.2)
T(a)x+Wy) =h(a) (2.3)
x=0,y(«)=0 (2.4)

! Os modelos apresentados nas proximas subsegdes I1.2, I1.3 e I1.4 seqguem a nomenclatura de
Birge e Louveaux (2012).



As variaveis de decisdo do primeiro estagio, que constituem as decisbes

tomadas com incerteza, séo representadas por um vetor x(n, x1). Relativas também
ao primeiro periodo séo também o vetor ¢ (N, xlque muitas vezes € um vetor de

custos), o vetor b (m xlem geral representa os recursos disponiveis) e a matriz A
(n, xm).

As varidveis de decisdo do segundo estagio, que constituem as decisbes

tomadas apos a resolugéo da incerteza, séo representadas por um vetor y (n, x1). No
segundo estagio, ha a realizacdo de um vetor de eventos aleatérios w[1Q, apds a

sua realizagdo tornam-se conhecidos ¢(w) (em geral o vetor de custos n, X1l da

variavel de decisédo de segundo estégio na funcdo objetivo), o vetor h(w) (um vetor de

recursos M, X1 das variaveis de deciséo), e T(w) (uma matriz m, Xn, ).

Ressalte-se que um Unico evento aleatério w define todo o vetor de eventos
estocasticos &' =(q(w)",h(@)", T,(w)", ..., T,(w)"), ou seja, o vetor pode ter até

n, +m,+ (m, xn, ) elementos.

A dificuldade computacional na resolucdo de problemas estocasticos de dois
periodos reside na parte estocastica do modelo, que o torna muito mais complexo que

o0 modelo deterministico.

[1.3 — Modelo Multiestagios

O modelo multiestagios € uma generalizacdo do modelo de dois estgios, no

gual o numero de periodos é aumentado.



Na vida real, a maior parte das decisGes € intertemporal, ou seja, h4 varios
periodos no qual sdo tomadas decisdes com incerteza em cada periodo, aumentando

a cada periodo o conjunto de dados disponiveis para o tomador de decisfes.

Ha varios modelos na literatura. Nesse trabalho, serd usada a formulagéo
proposta por Birge e Louveaux (2012), com numero finito de periodos H e com uma

matriz de recursos deterministica W:

minz = ¢x + E,,[minc,(a)X, +...+ Eg, minc, (wW)x,]] (2.5)
stWix, =h (2.6)
Tu(@)x +Wox, (&) = hy(a)

2.7)

Ty (@)X +Wy X, () =hy (w)
x20%x20,..,x, 20,t=2,...,H (2.8)

As variaveis de decisdo x; dependem do histérico até i, o que € visualizado no

modelo pela expresséo w .

Na maioria dos modelos, supde-se independéncia entre os resultados da
variavel aleatdria nos diversos periodos. Além disso, supde-se que a variavel aleatdria

é exdgena.

Nos ultimos anos, os modelos multiestagios de programagdo estocastica tém
sido usados com mais frequéncia (Grossman (2005)), em especial em modelos de
otimizacdo intertemporal de cadeias de suprimentos. Em geral, classificam-se as
decisBes em trés niveis: o nivel operacional (curto prazo), nivel tatico (médio prazo) e
nivel estratégico (longo prazo). Os modelos de programacao estocastica multiestagios

podem ser usados em todos esses niveis, visto que a premissa basica desses



modelos (a tomada de decisdes com variaveis com incerteza) pode ocorrer em todos

0s niveis.

Conforme citam Gupta e Grossmann (2011) as restricbes de nao-
antecipatividade, que desempenham a func¢@o de garantir a existéncia de incerteza,
representam tipicamente 80% das restricbes em problemas estocasticos multiestagios
e sao proporcionais ao quadrado do numero de cendrios, ou seja, dificulta-se muito o

tratamento computacional de problemas do mundo real.

Inclusive grandes empresas como Petrobras, ver por exemplo Moraes (2013) e,
Perdigéo (vide http://www.unisoma.com.br/br/casos-agroindustrias-4.php) ja tem usado

modelos intertemporais com incerteza a fim de obterem melhores resultados.

I1.4 — Modelos com Restricdes de Probabilidade

A necessidade de garantia de altos niveis de qualidade de servigos para muitos
empreendimentos ou o alto custo de falta de certos produtos é o que enseja 0 uso de
modelos com restricdes de probabilidade. No caso desse trabalho, os custo da néo-

entrega de suprimentos em sondas pode ser muito alto se levar a parada da sonda.

Mantendo o paralelismo com as secdes anteriores, referente & nomenclatura

das variaveis e parametros, segue a forma béasica das restricbes de probabilidade:

P{A(a)x2h(a)}2a () (2.9)

O parametro a é um percentual (0 < a <1) que representa o nivel de servico

gue serd prestado. Valores tipicos empregados em problemas do género estdo na
faixa dos 80% a 95% (Kall e Wallace (1994)). Obviamente quando o valor é um ou

zero, deixa de existir uma restricdo de probabilidade. Saliente-se que quanto maior o
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valor de a, maior tende a se tornar o valor étimo da funcdo objetivo, ou seja, h4 uma

punicdo em se tentar reduzir o risco. O indice i (1<i<l, sendo | o nimero de
restricoes de probabilidade) numera as restricbes que devem ser satisfeitas

conjuntamente.

[1.5 — Modelos com Medidas de Risco

Além dos modelos com restricdes de probabilidade, que impedem a ocorréncia
dos piores cenarios, outra forma de lidar com o risco é a de inserir custos ao risco na
funcéo objetivo. Esse ultimo tipo de abordagem € vantajosa quando a obtencdo de
altos niveis de servico tem um custo elevado ou € inviavel economicamente (You e

Grossmann (2009)).

Os modelos que maximizam valor esperado como os de dois estagios e o e de
multiestagios partem da premissa bastante forte de que o tomador de decisdo é
indiferente ao risco, 0 que ndo ocorre na maioria dos casos. A tendéncia é a aversao
ao risco, ou seja, o consumidor ou o tomador de deciséo (representando as empresas)
preferem receber um montante fixo igual ao valor esperado da funcdo objetivo a

receber um montante incerto mas de mesmo valor esperado (Mas-Collel et al. (1995)).

Uma das formas mais comuns de inclusdo de risco é a inclusdo de um termo

relativo & variancia na fungéo objetivo. Uma tipica funcéo objetivo desse tipo é:

minz =c'x+ E.[ming(«)’ u(a)] + pVar[ming(ew)’ u(w)] (2.10)



Com a insercdo desse novo termo, tende-se a obter uma menor variabilidade
em troca de um maior custo esperado. O temo p representa o custo por unidade de
variancia (quanto maior, mais avesso ao risco é o tomador de deciséo).

Uma das criticas a esse tipo de modelo € a inclusdo de termos quadréticos na
funcdo objetivo, o que torna mais complexa a resolucdo do problema, ainda mais em
modelos de larga escala. Além disso, os cenarios muito bons, que também contribuem
para 0 aumento da variancia, causam custo maior na funcéo objetivo. Uma forma de
evitar essas dificuldades consiste em inserir na funcéo objetivo apenas os modulos
dos conjuntos de probabilidades que apresentem custo maior que o custo esperado.
Para casos discretos ou que sejam discretizados Ahmed e Sahinidis (1998),

propuseram o seguinte indice de variabilidade:

A27-) pz, A, >0s0S (2.19)

Sendo que z, representa o custo total em cada cenario e p, representa a

probabilidade de que cada cenério ocorra.

A funcéo objetivo ganha entéo a seguinte forma:

minE,(2) + pY_ . PA, (2.12)

Mais uma vez p constitui o pardmetro com o peso relativo a cenarios ruins na

funcdo objetivo e pode variar bastante de acordo com as necessidades de cada

tomador de decisao.

Ressalte-se que esses modelos de programacao estocastica tém sido também

usados em financgas (Barbaro e Bagajewicz (2004)).
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Grossmann (2012) afirma que a vantagem da otimizacdo robusta é que o0s

métodos sdo mais trataveis que os de programacao estocastica (Li et al. (2011)).

Gebreslassie et al. (2012) usam um modelo com funcdo multiobjetivo sendo
gue uma das fun¢des objetivo € a tradicional minimizagédo da funcdo custo e a outra

uma funcdo de minimizac&o do risco.

Para medir o risco Gebreslassie et. al. (2012) usam medidas de risco, a

primeira € a de downside risk representada pelas equacdes abaixo:

Y,=2CustQ—-Q, ¢,=0, sUUS (2.13)
minDrisk(x,Q) =" p.4,(x,Q) (2.14)
418

A equacdo 2.13 indica que quando o custo de um cenario for maior que o limite

(Q), entdo Y (a variavel de risco é maior que zero).
A equacéo 2.14 é a funcéo objetivo.

A segunda medida de risco é a CVar (Valor em Risco Condicional, do inglés_
Conditional Value at Risk) que é baseado nas seguintes equacfes (Gebreslassie et.

al.(2012)):

VaR=0 (2.15)

¢, 2Custq-VaR ¢,20,sU0S (2.16)

> P

minCVaRXx,a) =2

+VaR a0 (0D (2.17)
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O VaR(value-at-risk) é definido, a um dado intervalo de confianca, como o
valor minimo com probabilidade maior ou igual a a de o custo exceder ou igualar

esse valor.

No modelo de Gebreslassie et. al. (2012), os autores concluem que a medida
de risco CVar é mais adequada que o downside risk, pois a probabilidade de

ocorréncia de cendrios de baixo custo € maior que com o downside risk. Além disso, o

modelo com downside risk depende muito da escolha de Q.

I1.6 — Valor da Informacéo Perfeita (EVPI) e Valor da Solu¢éo Estocastica (VSS)

O Valor da Informacéo Perfeita (EVPI em inglés) é uma das medidas mais

comuns? para mensurar o valor da incerteza de um problema estocastico:

EVPI =RP- WS (2.18)

Sendo que RP é o valor da solucdo do problema estocéstico (RP - problema de
recurso) e WS € o valor da solucéo se fosse pudesse possivel esperar e ver (wait and
see) o resultado, ou seja, se o problema ndo tivesse incerteza. O EVPI é

tradicionalmente definido como o valor que o planejador estaria disposto a pagar pela

informacéo perfeita.

J& o valor da solucédo estocastica (VSS) representa o ganho do planejador ao
levar em consideracdo a distribuicdo das funcbes de probabilidade das variaveis
estocasticas e, ndo, apenas a meédia (EV) conforme é feito em um problema

deterministico.

2 A notagdo matematica dessa subsegdo se baseia em Birge e Loveaux (2012).
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VSS=EEV -RP (2.19)

EEV é o valor esperado da solucdo deterministica que usa a média das

variaveis estocasticas como parametro. E definido pela equag&o:

EEV =E,(Zx(é),¢) (2.20)

O EEV mede o quanto ;((Z() custa de modo que as decisGes de segundo

estagio sdo tomadas otimamente a partir das decisdes de primeiro estagio.

[I.7 — Técnicas de Abordagem de Modelos Estocasticos

Como o uso de distribuigcdes continuas pode gerar dificuldades computacionais,
0 uso de amostragem de Monte Carlo tem se tornado bastante popular, pois permite
uma grande diminuicdo de tempo de processamento com pequena perda de precisdo

(Mak et al. (1999)).

O nivel de acuracia por Monte Carlo pode ser escolhido pelo usuario como
mostra Shapiro (2000) e Ruszczynski e Shapiro (2003), com a seguinte expressao que

€ vélida independentemente da distribuicdo de probabilidade dos parametros incertos:

Ji(E(z)—z )2
S(n) == (2.21)

J(n-1
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Sendo S(n) um estimador ndo-enviesado da varidncia de uma amostra de

tamanho n, s é o indice dos cenarios e z é variavel de custo.

Conforme Shapiro e Homem-de-Mello (2001), o uso de amostragens de Monte
Carlo pode ser usado para obter limites superiores e inferiores para o problema de
otimizacdo estocastica de dois estagios. O problema de dois estagios pode ser

formulado da seguinte forma:
ve=min{ f(X) =E,[F(x )] = jQG(X, @)g(Xdx (2.22)

Isso fica claro ao se fazer as seguintes definicdes:

X ={x| Ax=b}

f(x) =c'x+Q(X)

Q(x) = E,[Q(x, &)]

Q(x,&) =min {q"y |Wy=h(e) -T%

(2.23)

A principal dificuldade de resolugdo consiste no calculo da integral. A
abordagem por Monte Carlo ou Sample Average Approximation, visa a obter uma

aproximacao com N cendrios por:

" .1
Vn = rglxn{ﬁz::f(x,af)} (2.24)

Como provam Shapiro e Homem-de-Mello (2001) esse € um estimador para o

limite inferior para o problema, ja que:

A

E, (Vn) SV* (2.25)

A dificuldade esta em obter o valor da esperanca que € aproximado pelo uso

de A amostras independentes e identicamente distribuidas (i.i.d):
Lya=—DV (2.26)

Sendo Ly, 0 limite inferior com N cenérios e A amostras.
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Para se obter um estimador ndo-enviesado para a variancia do limite inferior,

pode-se usar:

A A

2 1 2
=— -L 2.27
s A_lg(vm NA) (2.27)

Por fim, com uma tolerancia a, pode-se definir um intervalo de confianca ((1- a)

ver Casella e Berger (2002)) para Ly a:

[Lya —%, Lya +ZUT2L (2.28)

Sendo z, o valor do desvio de uma distribuicAo normal padréo tal que
P(z < z,)=1-a.

J& para se obter um limite superior pode-se usar uma solucdo perto do 6timo, o

n

mais usual € a solucdo de x (denotada por X) com um conjunto de cenarios por SAA.
Em seguida sdo geradas A amostras com N cenarios cada, sendo tanto as amostras

guanto os cenarios i.i.d. Assim, para cada amostra:
n _ 1 N N
f _NanlF(Xiaj]) (2.29)

O estimador do limite superior (Uya) sera a meédia dos resultados das A

amostras:

1 A
Uya= zz; fha (2.30)

Novamente, para se obter um estimador ndo-enviesado para a variancia do

limite inferior, pode-se usar:

1 &0
5 :A__lZ( fya=Una)’ (2.31)
a=1
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Por fim, com uma tolerancia a, pode-se definir um intervalo de confianca (1- a)

para Uy a:

[U N,A-—Z"S“ Upat % (2.32)

=8
JA JA
Hollmann (2011) propds uma heuristica chamada Adaptive Scenario

Refinement (ASR) para a geracdo de cenarios para a resolugcdo de problemas

estocasticos inteiros.

Para o caso de modelos estocasticos multicenarios com grande numero de
cenarios, Karuppiah et al. (2010) propdem uma heuristica para redu¢cdo do numero de

cenarios.

Conforme sugerem Homem-de-Mello e Bayraksan (2013) e Linderoth et al.
(2006), para reducdo da variancia amostral tém sido usados outros métodos além de
Monte Carlo. O Latin Hypercube Sampling (LHS) é um desses métodos, introduzido
por McKay et al. (1979), e se baseia na decomposicdo do espago amostral em N
particdbes equiprovaveis para em seguida gerar amostras aleatérias em cada um
desses N espacos. Por fim, sdo feitas permutacdes aleatdrias entre os N subespacos.
Em geral, geram-se valores aleatérios de distribuicdes uniformes (0;1) e depois usa-se
uma func¢ao inversa cumulativa da distribuicdo de probabilidade. Um problema do LHS
€ que as amostras ndo sdo independentes, ou seja, os resultados classicos do
teorema do limite central ndo se aplicam, e os intervalos de confianca ndo podem ser
construidos de forma convencional. Para contornar esse problema, tém sido geradas
vérias replicacbes de tamanho N e usa-se a média de cada replicagdo como

estimador.

11.8 —Modelos Estocasticos em Cadeia de Suprimentos
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Na literatura, os modelos mais similares aos de logistica de suprimentos de
sondas que incluem incerteza foram os encontrados em modelos de cadeia de
suprimentos da inddstria de processos que assim como a industria do petrdleo
também representam sistemas de larga escala que envolvem valores monetéarios

muito altos.

Dada a crescente competicdo na area de cadeia de suprimentos e o
desenvolvimento de ferramentas matematicas para otimizacdo em larga escala,
modelos de otimizag&o inclusive com grande numero variaveis e restricdes tém sido

usados com sucesso para reduzir custos e riscos.

Conforme afirmou Grossmann (2005), ha grande interesse entre uma
variedade de industrias como a do petréleo em atingir o objetivo de otimizar toda a

cadeia produtiva.

Varios artigos tém sido escritos para tratar as incertezas envolvidas em
modelos de cadeia de suprimentos. Subrahmanyam et al. (1994) constitui um exemplo
de busca de valores de variaveis que apresentassem resultados ao menos medianos
em todos os cenarios. A dificuldade de modelos baseados em cenéarios é o
crescimento exponencial do tamanho do problema quando o numero de cenarios

aumenta.

O artigo de You et al. (2009), no qual € usado um modelo estocastico para lidar
com as incertezas e para reducdo do custo esperado, € um bom exemplo de modelo
que pode ser adaptado de artigos de otimizacdo em cadeia de suprimentos para a
industria do petréleo. Como escreveu Grossman (2005), a area de otimizacdo ao longo
da cadeia de suprimentos usa bastante o conhecimento da area de pesquisa
operacional. O modelo de You et al. (2009) visa a reduzir os custos esperados totais
de uma cadeia de industria de produtos quimicos com fabricas, centros de distribuicdo
e consumidores espalhados no mundo. Com abordagem similar também foi o artigo de

Poojari et al. (2008).
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A premissa de You et al. € de que a demanda e as taxas de frete sdo variaveis
estocasticas, as outras variaveis tais como tempo de transporte e custo de falta do
produto sdo deterministicas. A variavel de decisdo € a quantidade a ser transportada

em cada cendrio e em cada periodo.

Outro aspecto nesse modelo € o aumento da incerteza quando se aumenta o
namero de periodos para o qual a previsdo é feita. Em outras palavras, a margem de

erro é menor para periodos mais proximos do atual.

Apesar de modelos deterministicos fornecerem resultados de implementagéo
mais fécil, apresentam em geral resultados finais piores, pois sdo consideradas

apenas os valores médios das variaveis.

De modo a tentar corroborar as vantagens do uso de modelos estocésticos em
relacdo aos deterministicos, You et al. (2009) comparou os resultados obtidos de
modelos deterministicos nos quais eram usados simplesmente os valores médios da
demanda e da taxa de frete com os de modelos estocasticos e verificou que 0s custos

esperados eram cerca de 5% menores nos modelos estocasticos.

Oliveira (2012) usa modelos de programacao estocéstica para otimizagdo com
incerteza na cadeia de suprimentos do setor de petréleo (downstream_ na distribuicéo

de produtos derivados do petréleo).

Schutz et al. (2009) propde a resolucdo de um modelo de desenho de cadeia
de suprimentos com incerteza usando aproximacdo por média amostral (SAA em
inglés) e usam relaxagéo lagrangeana, como algoritmo de solu¢éo. Para o uso de SAA
em modelos estocasticos multiestagios ver Shapiro (2005) e para descricdo do

algoritmo para SAA ver Kleywegt et al. (2001).

Papers recentes, como Hashem et al. (2012) incluem o uso de algoritmos
genéticos para a resolucdo de um modelo multiobjetivo robusto de planejamento

agregado de producéo.

18



Khor (2012) propde um algoritmo, que tem o objetivo de ter um menor custo
computacional, similar ao de You et al. (2009) usando CVaR como medida de risco

para solucdo de modelo estocéastico de planejamento de refinaria.

Quando o numero de cenéarios é muito grande de modo a impossibilitar o
tratamento computacional do problema, seja por falta de memoéria ou por tempo
excessivo na resolucdo do problema, técnicas de reducdo de cendrios tém sido

usadas a partir do paper de Heitsch e Romisch (2003).

1.9 — Sintese

Nessa secdao foi feita uma breve apresentacdo sobre os principais modelos de
programacdo estocéstica e, dada a complexidade de resolucdo de modelos de
otimizacdo estocdastica (muitas vezes a solucdo sO poder ser obtida por métodos
numeéricos), foram apresentados os principais métodos de resolucdo usados na
literatura, entre eles métodos de reducédo de cenarios e métodos de aproximacao por

médias amostrais.
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[l — O PROBLEMA DE SUPRIMENTO DE SONDAS OFFSHORE

Neste capitulo é descrito o problema objeto deste trabalho. Inicialmente, sédo
apresentados os aspectos relevantes na perfuracdo offshore que definem o contexto
em que o problema se encontra. A seguir uma breve revisdo bibliografica mostra

problemas correlatos existentes na literatura. Por fim o problema é descrito.

[1l.1 — Aspectos Relevantes na Perfuragédo Offshore

O objetivo na perfuracdo de um poco offshore de petréleo é que a perfuracéo
seja feita 0 mais rapidamente possivel satisfazendo todas as restricdes de tecnologia,
de qualidade e de seguranca. Esses objetivos sdo muitas vezes conflitantes e sujeitos
a incertezas significativas (Thomas (2004)). A construcao de pocos offshore depende

de fatores que podem ser interdependentes e estocasticos:

. formacgéo geologica (complexidade, tipo da formacéo). Em geral, os pogos séo
classificados em: exploratdrios nos quais ndo ha reservas provadas de petréleo e de
desenvolvimento que estdo em campos com reservas provadas. Nos pogos
exploratérios, a incerteza é maior, ou seja, a perfuracao € feita com mais cuidado pois
o risco de blowout (fluxo descontrolado de liquidos e gases vindos da formacédo
(paredes do poco)). Assim, 0 custo de pocos exploratérios tende a ser maior que o

custo de pocos em desenvolvimento;

. caracteristicas do local (profundidade, distAncia da costa, condi¢des
climaticas). Para modelos com inclusédo das condi¢des climéticas nas restricbes, ver

Shyoshu et al. (2010);
. fatores exdgenos (gerenciamento de projeto, experiéncia dos operadores);

. condicbes de mercado (oferta e demanda de sondas).
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Como mostra Westney (2001), o adequado gerenciamento de riscos de
projetos offshore é essencial para aumentar as probabilidades de sucesso de um
projeto, além de facilitar a reducédo de custos e diminuir a possibilidade de que mas

decisfes sejam tomadas.

A construcdo de pocos maritimos € composta de quatro fases: desenho e
planejamento, que sdo geralmente iniciadas por gedlogos e engenheiros de
reservatorio e depois encaminhadas aos engenheiros de perfuracdo, execucao que
costuma ser acompanhada com atencdo j& que o0s custos com perfuracdo
representam em meédia de 40 a 60% dos custos de capital para desenvolvimento de
um campo (Kaiser (2009)) e a analise na qual pode ser feita uma avaliacdo do projeto
como um todo. Dados os altos custos e 0 uso de informacdes para po¢os na mesma

area, sao feitos registros meticulosos sobre a construcdo de cada poco.

Em geral, a estimativa de custos é feita por meio da decomposicdo de custos,

em que o engenheiro de pogo estima tempos e custos esperados.

Em aguas com profundidade superior a 500m, onde estd a maioria da
producéo brasileira s6 podem ser usadas navios-sondas ou sondas-semisubmersiveis,

conforme ilustram as figuras Ill.1 e IIl.2:

Figura Ill.1 — Imagem de navio sonda
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Figura 11l.2 — Imagem de sonda semi-submersivel

“Ao longo das ultimas décadas, varios métodos foram propostos para avaliar
custos e complexidade de perfuracdo, mas devido ao grande nimero de fatores que
causam impacto na avaliacdo de desempenho, é dificil construir modelos preditivos”
(Kaiser (2007)). No Golfo do México, a avaliagdo da performance de perfuracdo tem
alta visibilidade entre o comando das empresas. Ao longo dos anos uma variedade
grande de modelos de custos foi desenvolvido mas essas técnicas sao em geral

confidenciais e os dados néo estéo disponiveis ao publico (Ibid.).

l11.1.1. — Etapas de Perfuracéo

Os pocos sédo perfurados em estagios (Rocha e Azevedo (2009)):

1. Perfura-se até uma determinada profundidade;
2. Remove-se a broca e a coluna de perfuracéo;
3. Sédo inseridos os revestimentos e feita a cimentacdo do revestimento as

paredes do poco;

4, Volta-se a etapa 1 e perfura-se até outra profundidade.
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A profundidade que serd perfurada entre cada revestimento varia de acordo
com as formacdes geoldgicas abaixo, sendo que a temperatura e a pressao tendem a

ser maiores e a tornar mais lentas e complexas as atividades de perfuracéo.

[11.1.2. — Produtos Quimicos

Os produtos quimicos desempenham importante funcdo na perfuracdo. A lama

de perfuracdo como € chamada tradicionalmente serve para:

. controlar as pressoes da formacg&o em diferentes profundidades;
. carregar o material que esta sendo perfurado;

. lubrificar a broca;

. estabilizar as paredes da formacao.

A lama de perfuracdo em geral consiste de quatro partes:

1. os fluidos de base que pode ser agua, 6leo, material sintético e caracterizam a
base;

2. sélidos ativos que geram a viscosidade do sistema, em geral bentonita,;

3. solidos inertes que regulam a densidade do fluido;

4. outros aditivos que controlam propriedades quimicas, fisicas e biolégicas da

lama de perfuracao.

Os produtos quimicos séo indispensaveis ao funcionamento da sonda e sua

falta leva a tempo de sonda parada, ou seja, produz grandes prejuizos.

Para maiores detalhes sobre fluidos de perfuracdo ver Caenn e Chillingar

(1996).
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[1l.2 — Logistica na Exploracao e Producédo Offshore

Na éarea da logistica aplicada ao desenvolvimento de campos de petréleo, os
principais problemas estudados na literatura (Mazzini et al. (2010)), todos abordados
pela pesquisa operacional, sdo: dimensionamento de sondas, sequenciamento de
projetos de exploracdo com restricdo de sondas, dimensionamento de equipamentos
criticos para atividades de poco e planejamento e scheduling de frota offshore e de

instalacbes submarinas.

[11.2.1 — Dimensionamento de Sondas

As sondas sdo recursos criticos nas operacdes de exploracdo e de
desenvolvimento de campos, j& que representam o item mais caro nas atividades de
perfuracdo. E normal, portanto, a premissa de que o dimensionamento e a alocacgéo
de sondas devem ser feitas de forma independente de outros recursos. Em geral é

tratado como um problema de simulacéo (Shyoshou et al. (2010)).

[11.2.2 — Sequenciamento de Projetos de Exploracdo com Restricdo de Sondas

Como afirma Tavares (2002), a pesquisa operacional tem dado construcdes
cientificas essenciais para o desenvolvimento da area de gerenciamento de projetos
por meio do desenvolvimento de algoritmos que auxiliam no suporte as decisbes

gerenciais.
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O objetivo € definir o ordenamento de um conjunto de tarefas que resulte no
menor tempo possivel de modo que sejam respeitadas as relacdes de precedéncia

entre as tarefas e os limites de recursos a cada instante de tempo.

Esse tipo de problema é geralmente tratado na literatura como um problema de
programacao matematica (Blazewicz (1991)), por programacdo inteira. Sao problemas

NP-arduo (Blazewicz et al. (1983)).

Como afirma Vasconcellos (2006), a definicdo de sequenciamento de projetos
constitui um problema de otimizacdo combinatéria de dificil solu¢do dada a néo-
convexidade do espaco de solugcbes. Por essa razdo, sdo muito usados algoritmos
ndo-exatos, heuristicas e meta-heuristicas. Vasconcellos (2006) usou algoritmos
genéticos para a solucdo do problema, tendo como objetivo obter minimizar o tempo

para a realizacdo de todos os projetos (makespan minimo).

Conforme Tavares (2002), projetos mais realistas adotam a hipGtese de
estocasticidade para representar a incerteza do projeto. As incertezas em geral se
referem a duracdo e ao custo das opera¢des para cada atividade. Para exemplos de
modelos com correlagéo entre as variaveis de custo e de duragdo e com uso do valor

presente liquido na funcao objetivo ver Tavares et al. (1998).

I11.2.3 — Dimensionamento de Equipamentos Criticos para Atividades de Poco

Entre os principais problemas relacionados a logistica de perfuracdo e

desenvolvimento de campos de petroleo, esse é o de escopo mais similar ao que

pretende se tratar nessa tese.

Considera-se geralmente que, ap6s a definicdo do dimensionamento de
sondas e o0 sequenciamento, deve-se selecionar o dimensionamento dos

equipamentos criticos necessarios em sondas de perfuragéo.
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Mazzini et al. (2010) formularam um modelo para dimensionamento de
recursos criticos necessarios nas sondas para atividades de perfuracdo, completacao
e restauracdo de pocos. Esses recursos criticos precisam ser contratados com
antecedéncia em alguns casos de até um ano com o objetivo de atender as atividades
do cronograma de sondas da companhia. Fazem parte dessa lista que tem
aproximadamente 50 itens: motor de alto torque, chave hidraulica, unidade de
perfilagem, coluna de assentamento e medidor de inclinacdo. Materiais de consumo
ndo foram considerados no modelo pois séo de facil aquisicdo e ndo sao objetos de

contrato.

A auséncia de um equipamento para a atividade prevista da sonda leva a
custos de sonda parada além do atraso nos projetos da empresa com diminuigdo de

valor presente liquido.

O foco do modelo de Mazzini et al. (2010) é econémico sendo que a sequencia
de projetos do cronograma néo € alterada, ou seja, ndo se altera 0 sequenciamento
pré-definido em etapa anterior. Apenas é permitido o atraso de atividades para as
guais haja indisponibilidade de equipamentos. A funcdo objetivo é composta por duas

parcelas: o custo de contratacdo de equipamentos e o custo de atraso das sondas.

O modelo com variaveis binérias e inteiras foi rodado usando como dados o
cronograma de atividades de sondas da Petrobras para as regides Sul e Sudeste no
ano de 2011. O resultado mais significativo foi a ndo-otimalidade de um nivel de
servico de 100%. Em outras palavras, se o custo de atraso de sondas for zero,
aumenta-se muito o custo de contratacdo de equipamentos de modo que ha gastos
adicionais de cerca de U$40 milhBes em relagdo a solugdo 6tima com nivel de servigo

de 95,4%.

[11.2.4 —Planejamento e Scheduling de Frota Offshore e de Instalagbes Submarinas
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Trabalhos recentes nessa area incluem o de Leite (2012), no qual sdo descritas
as operacOes de logistica offshore da Petrobras na Bacia de Campos. Dados os
problemas existentes na programagdo de PSVs (Platform Supply Vessels), Leite
propde uma nova estratégia que visa a diminuir o nimero de viagens de PSVs sem
diminuir o nivel de servigos. De acordo com as simulacdes feitas com base em dados

histéricos, pode-se diminuir substancialmente os custos logisticos.

J& Uglane e Friedberg (2012) implementaram um modelo deterministico de

otimizacdo para geracdo de rotas e scheduling de PSVs na Bacia de Campos.

Cruz (2013) implementou um modelo com incerteza para scheduling de
arranjos submarinos para producédo offshore, usando diversas metodologias para sua

resolucdo.

[11.3 — Descrigdo do Problema

O problema tratado € abordado por programacdo estocastica e sera resolvido

por diversos métodos que serdo descritos no capitulo V.

Na secdo I11.3.1 ser& explicado o modelo conceitual que inclui:

modelo sem roteamento e com roteamento;

dados de entrada;

variaveis de decisao

restricoes.
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Além disso, serdo descritas as hipoteses usadas no modelo de programacgéo
estocastica de cadeia de suprimentos na secédo 111.3.2 e sera feita uma sintese na

secao 111.3.3.

[11.3.1 — Modelo Conceitual

Na primeira formula¢éo sera usado um modelo mais simples sem roteamento

no qual se supde que cada barco de suprimento carrega no porto, descarrega em uma

Unica plataforma e depois retorna ao porto, conforme ilustrado pela figura I1.3:

\R\H

1 Sonda9

Figura 111.3 Modelo sem roteamento

Na segunda formulacéo, o roteamento € incluido conforme ilustrado na figura

1.4:
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Rotal =

I Sonda7

Rotad \\l@taa

—
o R

Figura Ill.4 Modelo com roteamento

Assim, na formulacdo com roteamento (mais proxima da realidade), a distancia
total a ser percorrida sera bem menor, sendo, porém, necessario definir a rota a ser

usada pelos barcos supridores.
Dados:

* localizacdo geogréfica do porto (no caso, Macaé) onde os barcos

supridores carregam produtos a serem transportados para as sondas;

» conjunto de 10 sondas que realizaram atividades na Bacia de Campos
entre 2010 e 2011 com suas respectivas: localizacbes geograficas,

taxas diérias de aluguel e capacidades méaximas de carga;

» a funcdo de distribuicdo de probabilidade das demandas de cada um

dois produtos (produtos quimicos e tubos) de cada uma das sondas;

e conjunto de barcos de suprimento com suas respectivas: capacidades
de transporte (medida em metros quadrados de conveés), custo diario

de afretamento e custos por distancia percorrida;
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» parametros usados para determinacdo dos custos (descritos no capitulo
VI) e na determinacédo das condi¢des do periodo inicial, principalmente

o estoque inicial.

Variaveis de decisao:

« definicdo das rotas a serem percorridas por cada barco supridor (no

problema com roteamento);

» definicao se o barco de suprimento esta em atividade ou ocioso também
no modelo com roteamento (conforme figuras 1.5 e 1ll.6), o que
dependera do numero total de barcos de suprimento e da realizacdo

das demandas;

Figure 111.5 Navio de suprimento em atividade

Figura 111.6 Navio de suprimento ocioso (fundeado)
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quantidades a serem transportadas por cada barco para cada

plataforma em cada periodo;

estoque de cada produto em cada plataforma e demanda n&o-atendida
de cada produto em cada plataforma, esta variavel de decisdo pode ser
calculada a partir da quantidade transportada. A demanda ndo-atendida
seria como um estoque negativo, ou seja, a correlacdo entre estoque e

demanda nao-atendida é imediata.

O modelo tem o objetivo de minimizar o custo total esperado de cadeia de

suprimento, que deve incluir:

0s custos de estoque, que levam em consideracéo o fato de ser custoso

ter produtos que nao estédo sendo utilizados em cada sonda;

0s custos de falta de produtos que levam a tempo de sonda parada. A
particularidade desse problema € que o custo de falta ndo é
proporcional a demanda nao-atendida. O custo de falta € o mesmo se
faltar uma unidade de um produto ou se faltar 1.000 unidades de cada
um dos produtos, ja que a falta de qualquer unidade do produto leva a
parada da sonda. O computo desse tipo de custo torna necesséria a
inclusdo de variaveis binarias, o0 que aumenta a complexidade do

problema;

0s custos de transporte dos barcos supridores, que serd proporcional a
distancia percorrida no total e ao nimero de navios supridores ativos e

0CiOSO0S;

0s custos de se estar abaixo do estoque de seguranca, que

representam uma forma de evitar falta de produtos;

0 custo de o barco de suprimento ter de retornar para fazer a entrega
por falta de disponibilidade de area da sonda para receber o produto.
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Na pratica, esse problema ocorre com certa frequéncia e atrapalha

bastante o cumprimento do planejamento.

Suijeito a restrices de:

» capacidade, ja que tanto o barco supridor quanto as sondas tém uma
capacidade maxima passivel de transporte ou estoque

respectivamente;

» restricOes de rota, ja que uma sonda pode ser atendida apenas por uma

Unica rota;

« balanco de massa, que relaciona a quantidade transportada, demanda,

estoque e demanda n&o-atendida nos diferentes periodos;

e restricbes de ndo-antecipatividade, que fazem as decisbes serem

tomadas sob condi¢des de incerteza que pode ser ilustrado pela figura

".7:

Conjunto de cendrios

Cendrio 1l

Decisdo Unica para
um grupo de
cenarios

_

Figure 111.7 Restrigbes de ndo-antecipatividade

[11.3.2 — Hipdteses adotadas
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Nao foram consideradas no modelo varidveis como:

« clima que em condicdes adversas impede operacdes de navios

supridores nas sondas;

» fatores ndo-observaveis, como gerenciamento de projeto, pois séo de

dificil mensuracao;
» falhas mecénicas tanto nos barcos supridores quanto nas sondas.

E impossivel identificar todas as caracteristicas relevantes das atividades das
sondas, € apenas possivel estabelecer relacdes empiricas para medir o desempenho
dessas operacdes (Kaiser e Pulsipher (2007)). Em suma, modelos feitos para retratar

as operacdes de sondas necessariamente precisam de simplificacdes.

O modelo sup8e um horizonte temporal de médio prazo (de 14 dias divididos
em 2 periodos de 7 dias), ou seja, € feita uma entrega por semana. Esse niumero de
periodos € menor que o normalmente utilizado (12 periodos ou 1 ano). A intencéo
dessa mudanca € tornar o modelo mais adequado as demandas de produtos nas
atividades desempenhadas pelas sondas, que precisam de entrega de suprimentos

com uma frequéncia maior.

A atividade de uma sonda em um determinado poco pode também levar menos
ou mais de um més, dependendo da profundidade do pogo, das caracteristicas

geoldgicas e das atividades realizadas.

Considerou-se que a programacdo das sondas j4 esta definida, conforme
usado em trabalhos como Mazzini et al. (2010), pois, como a definicdo do itinerario

das sondas ja € um problema bastante complexo, o mais usual é resolvé-lo

separadamente.

Hé incerteza sobre o tempo de cada operacdo (de perfuracdo ou completacéo
da sonda) e com relacdo a demanda de cada sonda, por cada produto, em cada

periodo.
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Dadas as dificuldades computacionais de se lidar com muitas variaveis
estocasticas, resolveu-se tratar apenas a demanda das sondas como variaveis
incertas que foram separadas em dois produtos principais: tubos e produtos quimicos

cuja falta leva & parada da sonda.

Nos dois periodos é preciso decidir a quantidade a ser transportada antes da

realizagdo da demanda.

Figura 111.9 Produtos quimicos

Por meio de dados histéricos relativos a Bacia de Campos, estimaram-se as
distribuicdes apropriadas para simbolizar a funcéo distribuicdo de probabilidade das
demandas dos dois produtos (conforme sera discutido no capitulo VI) por sonda, isto

é, de vinte variaveis aleatorias.

Nesse trabalho, foi usada a hipétese de independéncia na demanda para

esses dois produtos de sondas.
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O modelo é composto por um porto (para o modelo foi considerado o porto de
Macaé, que € um porto central para a Petrobras em todo o Sul-Sudeste) de onde séo
embarcadas todas as mercadorias que serdo transportadas para as 10 sondas. Para
simplificacdo, € suposto que ndo h&a problemas de estocagem, ou seja, 0s produtos
estdo sempre disponiveis no porto. Ressalte-se que essa premissa é realista, pois, de
fato, as entregas para sondas na Bacia de Campos séo feitas em condi¢cbes normais

por Macaé.

Figura 111.10 Porto de Macaé

O scheduling dos barcos de suprimento nos piers do porto sera considerado

como dado.

Destaque-se que os modelos sem roteamento e com roteamento tém como
premissa a homogeneidade da frota de rebocadores em relacdo aos principais

aspectos:
s custo;
» velocidade;
e capacidade de armazenagem.

Ressalte-se a complexidade do modelo com roteamento que é composto por

dois problemas bastante complexos:

e 0 problema de roteamento de veiculos (no caso barcos supridores) que

é NP-dificil;
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e 0 problema de otimizacdo sob incerteza para decidir as quantidades a
serem transportadas de cada produto, para cada sonda, em cada

periodo.

Como forma de tornar o problema tratavel, foi criado um meta modelo com

duas etapas:

1. uso de uma heuristica para definicdo das rotas a serem percorridas por

cada navio supridor (descrita no capitulo V);

2. modelo de programacdao estocéstica cujos métodos de amostragem e
resolucéo serdo descritos no capitulo V, no qual se definem os

estoques e as quantidades a serem transportadas.

[11.3.3 — Sintese

Em suma, o objetivo do modelo é executar o planejamento, tendo como base

um modelo de cadeia de suprimentos, para entrega de produtos (tubos e produtos

guimicos) com demanda altamente estocastica para suprimentos de sondas, levando

em consideracdo as particularidades das operacdes offshore.
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IV — MODELO MATEMATICO

O problema tratado € abordado por programacéo estocastica e serd resolvido
por diversos métodos, sendo que na primeira formulacdo sera usado um modelo mais
simples, sem roteamento, no qual se supde que cada barco de suprimento carrega no
porto, descarrega em uma unica plataforma e depois retorna ao porto. Na segunda

formulacao, o roteamento € incluido.

IV.1. — Formulacdo Matematica

Sejam 0s seguintes conjuntos :

. Sondas, conjunto S;

. Produtos, conjunto P;

. Periodos, conjunto T;

. Cenarios, conjunto C;

. Rotas, conjunto R de todas as rotas possiveis.
indices:

. s é o indice de cada sonda (no caso, varia de 1 a 10);

. p € o indice de cada produto (no caso, pode ser 1 ou 2);

. t € o indice de cada periodo (no caso, poder 1 ou 2);

. c € o indice de cada cenério;

. r é o indice de cada rota;
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. Cgp Grupo de cenéarios ligados ao produto p;

. C,, Grupo de cenarios ligados arota r.

Parametros *:
. a € 0o numero de amostras, sendo que cada amostra tém n cenarios;

. CapPSV é a capacidade de armazenamento do PSV em metros quadrados

descontada a folga do backload (descarga de produtos da sonda para o navio

supridor);

. CF; custo de falta por sonda, que implica custo de sonda parada;

. Clsp custo de estocagem por produto por sonda,

. CoefSeg é um coeficiente de seguranca usado para a obtencdo do custo de

transporte total esperado;

. CR custo de retorno do rebocador;

. CReb é o valor da diaria do rebocador;

. CReb;, € o custo do rebocador ao percorrer a rota r;

. CRebOc € o custo do rebocador ocioso, ou seja, o custo do rebocador que ndo

esta sendo usado pois outros j& atendem a demanda das sondas;
. CS;pcusto de se estar abaixo do estoque de seguranga por sonda por produto;

. CT é um escalar que representa o custo de transporte por distancia por

unidade de produto;

. DEspic € @ demanda por produto, por sonda, por periodo. E a variavel

estocastica do problema;

3 O célculo dos pardmetros sera detalhado no capitulo VI.
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. Dists; é a distancia da sonda s ao porto no periodo t. Esse parametro € usado

no modelo sem roteamento;
. £ é uma constante estritamente maior que zero, foi usado o valor de 0,00001;

. 10, € 0 estoque inicial por produto, por sonda;

IS5, € 0 estoque de seguranga por produto, por sonda,;

. LL é uma constante que representa um limite minimo para atendimento de
restricoes;

. M, € o peso por unidade de produto;

. Mmaxs é 0 peso maximo por sonda;

. n é o numero de cenarios;

. P. é a probabilidade de ocorréncia de cada cenério;

. RebT é numero total de rebocadores disponiveis. Pode ser tanto um parametro

guanto uma variavel de decisdo. Para o planejamento de curto prazo € um parametro
e em termos de médio prazo pode ser uma variadvel de decisdo. Como o foco desse
trabalho é o planejamento de curto prazo, esse termo sera tratado como um parametro

e serdigual a 6;

. UL, é uma constante que representa um limite maximo de estoque por produto
por sonda;
. UL, € uma constante que representa um valor elevado para que as restricbes

de capacidade de sondas sejam sempre satisfeitas;
. VM é a velocidade média do rebocador;

Variaveis de decisdo:

39



. trspic € @ quantidade de cada produto que deve ser transportada para cada
sonda em cada periodo em cada cenario antes de conhecido o valor da demanda

estocastica;

. ispic € O estoque em cada sonda de cada produto em cada periodo e em cada

cenério. Apenas no primeiro periodo, o estoque € dado;

. dnsp:c € a demanda ndo-atendida em cada sonda de cada produto, em cada

periodo e em cada cenario.

. Wspic € 0 valor que se esta abaixo do estoque de seguranga em cada sonda,

de cada produto, em cada periodo e em cada cenario.

. Yistc € uma variavel binaria que indica quando houve demanda n&o-atendida
estritamente positiva em uma sonda de qualquer um dos dois produtos em um periodo
em um dado cenario. Se for igual a 1, ha demanda ndo-atendida de pelo menos um
dos produtos. Se for igual a 0, ndo houve demanda néo-atendida de nenhum dos

produtos;

* Y2spic € UMa variavel binaria que indica quando houve demanda néo-atendida
estritamente positiva em cada sonda de cada produto, em um periodo, em um cendrio.
Se for igual a 1, a demanda ndo-atendida € igual a zero. Se for igual a 0, a demanda

ndo-atendida é maior que zero;

. Yastc € uma variavel binaria que indica quando ha necessidade de retorno do
rebocador pois a capacidade de carga da sonda em peso da sonda seria violada.

Quando for 1, significa que o rebocador precisa retornar depois. Caso contrario, n&o;

. Yrst € uma variavel binaria que indica se a sonda s faz parte da rota r. Se for
igual a 1, faz parte. Caso contrario, ndo. Destaque-se que as rotas nao serao

necessariamente iguais nos dois periodos;
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. rsp € uma variavel de deciséo criada de forma a forgar o atendimento das
restricbes de ndo-antecipatividade para cada sonda no primeiro periodo (nas secbes

seguintes sera detalhado o uso dessas variaveis).

. fspi Sao variaveis de decisédo criadas de forma a forgcar o atendimento das
restricbes de ndo-antecipatividade para cada sonda no segundo periodo. O indice i se
refere a um grupo de cendrios para um produto para o qual tem de ser tomada uma
Unica decisao;

. r;; sdo variaveis de decisdo criadas de forma a forcar o atendimento das
restricbes de ndo-antecipatividade para cada rota no segundo periodo. O indice i se
refere a um grupo de cenarios para o qual tem de haver o0 mesmo numero de

rebocadores por rota;

. reb,.. € uma variavel inteira que indica o numero de rebocadores que deve ser

usado na rota r, no periodo t e no cenario c;
. dist, é a distancia total percorrida pela rotar.
Ressalte-se que todas as variaveis e parametros sdo maiores ou iguais a zero.

A funcéo objetivo e as restricdes dos modelos, o primeiro sem roteamento e 0
segundo com roteamento, sdo descritas nas secdes seguintes. No capitulo V, serdo

detalhados os diversos métodos usados na resolug¢édo do problema.

IV.2. — Modelo sem Roteamento

IV.2.1 — Funcéo Objetivo

A funcé@o objetivo inclui o somatorio de custos em todos os periodos e cenarios
(sendo P. a probabilidade de cada cenario ocorrer), que podem ser divididos em:
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. 0 custo de estocagem total (cit) nas sondas (como 0 espago e 0 peso que
podem ser transportados na sonda sao limitados, deve ser computado um custo de
estocagem) que € proporcional a um custo de estocagem por produto (Clsp).

Considera-se que o custo de estoque € o mesmo por unidade de produto:

Cit=>">"> > i Cls,P (4.1)
s p t c

. 0 custo de falta total (cft) de todos os produtos nas sondas que é muito alto por

levar a tempo de sonda parada (a taxa diaria de sonda pode ultrapassar os U$500.000
por dia). Esse custo esperado é igual ao custo de sonda parada ( cf,) multiplicado pela
variavel binaria (y1stc), cujo valor € um quando ha falta de pelo menos um produto em

um cenario e zero quando nao falta nenhum dos dois produtos em um cendrio, e pela

probabilidade de ocorréncia de cada cenério.

cft=>">"> (Yierc)CEP (4.2)
S t C

O calculo da variavel de deciséo binaria y, s depende da variavel y,sp:c , Cujo
célculo ser& explicado na sec¢do de restricbes de balanco de massa. Para tanto, usa-

se a seguinte regra logica:

S€ Yos1tc =00UYp500c =0 (4.3)
entaay, . =1 .

Baseando-se em Bisschop (2012), essa restricdo l6gica pode ser transformada

em restricdes linear por meio das seguintes equacgoes:
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z (1_ y2,s,p,t,c) 2y:l.s,t,c DS,t, c (4-4)

p

Por meio da equacdo 4.4 sempre que a demanda n&o-atendida dos dois
produtos em uma sonda em dado periodo em um dado cenario for zero, entdo y, sera

Zero.

D A= Yo pre) Yiere UL Ost,c (4.5)

p

J4 a equacdo 4.5 faz que quando houver demanda nédo-atendida de pelo

menos um produto, y, sera um.
e 0s custos de transporte totais esperados (cttr) de produtos dos portos as sondas
gque sao iguais a distancia do porto a sonda (Disg,t) multiplicada por uma constante

por unidade de distancia (CT), pela probabilidade de cada cenario e pela quantidade

transportada (trsp ).

ctr =CTY_ > > > (tr, . Dist,P) (4.6)
s p t ¢

* 0S custos totais (cst) de se manter estoques abaixo do estoque de seguranga (IS).
Estes custos tém por objetivo tentar evitar faltas de produtos nas sondas e podem ser

calculados por:

cst=> >3 > CS,,(ISg, ~igpic)P. OIS, ~igpie) >0 4.7
s p t ¢

O parametro CS, representa o custo unitario por se manter estoque do produto p

abaixo do estoque de seguranca na sonda s. O termo ((IS,, —i,,,.) >0) precisa ser
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transformado para ser usado em programacao linear por meio das seguintes equacoes

lineares:

ISs,p - is.,p,t,c < Ws,p,t,c DS, p,t,C (4_8)
20 (4.9)

s, p,t,c —

Assim quando houver estoque abaixo do estoque de seguranca, a variavel

Wspic S€ra estritamente positiva. Logo, o termo cst sera:

cst=>">">>Csw,,..P. (4.10)
s p t ¢

Em suma, w é uma variavel que indica o estoque necessério para se alcancar o
estoque de segurancga, assumindo valores estritamente positivos apenas quando o

estoque for menor que o nivel de seguranca.

e por fim, foi contabilizado um custo de excesso de estoque (ciet) que consiste no
caso de uma sonda estar com estoque grande o suficiente para impossibilitar o
desembarque de todos os produtos transportados do rebocador para a sonda.
Neste caso o rebocador se destina ao proximo ponto de parada para depois

retornar a sonda. Esse custo pode ser representado pela seguinte equacéao:

ciet= CRZZZ YasrcP. (4.11)
S t (o4

Na maioria dos casos, esse custo tende a ser zero, mas pode ser hecessario
para evitar o risco da existéncia de restricbes de limitacdo de peso inviaveis
principalmente na determinacdo do EEV, j4 que, no calculo desse valor, as
gquantidades a serem transportadas sdo parametros, conforme sera detalhado no
capitulo V, e como em métodos de Monte Carlo com ndimero de cenarios elevado

44



podem ocorrer demandas bem abaixo da média, ou seja, poderia haver inviabilidade
de algumas restricBes de capacidade de peso se ndo houvesse uma variavel de folga

Ccomo Ys.

Além disso, esse custo representa um problema real nas sondas que forca o
rebocador a retornar a sonda. O coeficiente CR representa o custo de retorno do
rebocador & sonda e foi estimado em uma diaria do rebocador. Esse valor é mais alto
que o tempo real (algo em torno de seis a oito horas) mas considerando os problemas

operacionais causados por esse retorno usou-se um fator de puni¢cdo de um dia.

Logo, a funcao objetivo (f.0.) seré:

f.0.= min (cit + cft + cttr + cst+ ciet) (4.12)

IV.2.2 — Balango de Massa

Ha duas equacdes que representam o balanco de massa.

A primeira equacao € a base do balanco de massa: a quantidade transportada
de cada produto para cada sonda mais o estoque em t-1 e mais a demanda nao-
atendida é igual a demanda de cada produto em cada sonda mais o estoque o

estoque no periodo t mais a demanda nao-atendida no periodo t-1:

trpee + is,p,t—lc + dnw‘c =DE . +iwc + dns,p,t-lc Us pt.c (4.13)

Ressalte-se que no periodo inicial o estoque é dado, passando a ser uma

variavel de decisdo no periodo seguinte.

A segunda equacdo representa uma restricdo ndo-linear. Essa restricdo se

baseia no fato de que a existéncia de estoque em t implica o atendimento de toda a
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demanda (se ig,..>0, dn,,,.=0) e de que o contrario também é valido (se

dn,,.. =0, i, .=0). Essa relagdo pode ser expressa pela restricéo abaixo:

dnS p,t(js,p,t,c =0 DS! p!t)C (414)

Em suma, uma das duas varidveis € igual a zero.

Para se linearizar a equacdo 4.14, primeiro deve-se transforma-la nas

seguintes restricoes:

se dng,,.>0,
X (4.15)
entaoi,,,. =0
e
S€ igpic >0,
- (4.16)
entaodn,,,. =0

Conforme indicado por Bisschop (2012) esse tipo de restricbes pode ser

transformada nas seguintes restri¢cdes lineares:

dng o 2€-LLy, e Us ptC (4.17)
iS, p.t,.c S UL2y2,s, p.t.c DS’ p,t, C (4.18)
is,p,t,c 2e-LLA- Yo, p,t,s) Us, p.t,C (4.19)
dns pt.c S ULZ (1_ y2,s, p,t,c) DS1 p! t! C (420)

Sendo que y, é uma variavel de deciséo binaria e LL e UL, s&o constantes que

representam limites inferiores e superiores respectivamente suficientemente grandes
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para que as equacOes 4.17 e 4.18 ndo sejam ativas quando y, for igual a 1 e para que

as restricdes 4.19 e 4.20 ndo sejam ativas quando Yy, for igual a zero.

Como todas as variaveis e parametros do problema sdo maiores ou iguais a

zero, basta que LL sejaiguala £.
IV.2.3 — Limitacdes de Peso

Em cada sonda, ha uma limitacdo fisica que pode ser tanto por volume guanto

por massa. No caso, foi considerada restricdo por massa (M p» € a massa do produto

p) de modo que ha um limite méximo de estocagem de produtos por sonda (M max,):

D M (trg e Figpise ~ DEgpie) SM max+y; UL, Ostc (4.21)
p

Sendo UL,, um limite superior que garante o atendimento da restricdo quando a

variavel binaria y; for igual a 1.

IV.2.4 — Restricbes de Nao-Antecipatividade

Essas restricdbes sdo formuladas para garantir a existéncia de incerteza no

processo de deciséo:

treme =lisp Os,pparaol’ periodo (4.22)

tr =TI,.p; US,p parao2® periodoparacadagrupodecenarios (4.23)

sp2.c

Essas restricbes serdo detalhadas no capitulo V. Seguem abaixo todas as

equacdes definitivas do modelo:
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f.0.= min (cit + cft + cttr + cst+ ciet)
Cit=>">"> > i puClspP
s p t ¢
cft=2>" > (Visec)ChP
S t Cc

Z (1_ y2,s,p,t,c) 2yLs,t,c DS,t, C
p

Z (1_ y2,s, p,t,c) Sy],s,t,(; IIUL:L (st,c
p

cttr = CTZ z z z (trs,p,t,cDiSts,tPc)
s p t ¢

ISSYp “lgpre S Wspie Us, p,t,c

W pre 2 0

cst=> 3>, > CSW,, P
s p t ¢
Ciet=CRY . > > v....P.
S t C

trs p.t.c + is,p,t—:l.c + dns p.tc = DES p.tc +isp,t,c + dns,p,t—j,c DS, P, tc

dn
is, ote S ULzyz,s, pt.C Us, p.t,c

iSv p.t,.c = LL(l_ y2,d, p,t,S) DS! p! tl C
dn s ULZ (1_ y2,s, p,t,c) DS! p1 t’ C

E-LLY,spie US,Pt,C

s,p,t,c 2

s,p,t,c

z M p(trs, p.t,c +is,p,t—:Lc - DES p,t,c) < M maxs+ y3,s,t,cUL2 DS,t,C
p

ope = Msp Os,pparaol’ periodo

trs p2.c = r2,s,p,i,

V.3 — Modelo com Roteamento

binaria que tem valor 1 quando a sonda s faz parte da rotar.

roteamento.
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Os,p parao2°® periodgparacadagrupodecenarios

(4.12)
(4.1)

(4.2)

(4.4)

(4.5)

(4.6)

(4.8)
(4.9)
(4.10)

(4.11)

(4.13)
(4.17)
(4.18)
(4.19)
(4.20)
(4.21)

(4.22)

(4.23)

No roteamento, serdo definidas as rotas percorridas por cada barco de

suprimento. No modelo essa informacéo é contida na variavel y, s;, que é uma variavel

Abaixo serdo apresentadas as mudancas na formulacdo do modelo com



No modelo com roteamento, as principais diferencas sao: o calculo dos custos
de transporte, as restricbes de capacidade de armazenamento por rebocador, as
restricbes de numero maximo de rebocadores e as restricbes de roteamento. As

demais equacg0es e restricbes permanecem as mesmas.

A restricdo de capacidade é dada pela equacao:

D (g pieYes,) STeb CapPSV Or,t,c (4.24)
s p

O numero total de rebocadores usados ndo pode exceder o numero total de

rebocadores disponivel:
D reb, . <RebT Otc (4.25)

Para fazer o roteamento, impde-se a condicdo de que cada sonda seja

atendida apenas por uma rota:

Z Yo =1 Ost (4.26)

Ha restricdes de ndo-antecipatividade para o roteamento também:

reb,,, =r;; Os,p parao2’ periodoeparacadagrupodecenarios (4.27)

Jé& custo de transporte total serd dado por:
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CReb

ottr = e moefSe;‘zz(dlst reh )P +CR€bOdZE(RebT ereb P @429

O custo de transporte total passa a ser distribuido entre os rebocadores que
estdo sendo usados (reb,;.) e os ociosos (RebT- reb;;.). Seguem as equacdes

definitivas do modelo com roteamento:

f.0.= min (cit + cft + cttr + cst+ ciet) (4.12)

cit=22.2. 2 ispecClesR (4.1)
s p t ¢

cft=2.> > (Visto)chP (4.2)
s t ¢

z (1_ y2,s,p,t,c) 2y:l.s,t,c DS,t, c (4-4)
p

z (1_ y2,s,p,t,c) Syl,s,t,c IIUI‘:L DS,t,C (4-5)
p

ctir=— CR® ;ZZ(dlst reth)P+CRebOd:Z(RebT ZZrebtc (4.28)

VM [CoefSe
IS¢, ~Tspre S Wspee US Pit,C (4.8)
Ws,p,t,c 20 (4.9)
cst=>">" > > Csw,,..P. (4.10)
s p t ¢
ciet=CRY > > v....P. (4.11)
S t [
trs,ptc +is pt-Lc +dnsptc = DEsp,t,c +isp,t,c +dns,p,t—],c Usptc (4.13)
dng,..2€-LLy, .. Us, ptcC (4.17)
Ispre SULYo 6o US PLC (4.18)
sptc>‘g LL(l y2d pts) DS ptC (4-19)
dn, .. <UL (A~ yZSptc) Us, pt,c (4.20)
Z M p(trs,p,t,c +|s,p,t—],c s p.t, c) M maxs+ y3$t cUL DS,t,C (4.21)
p
trome =Msp Os,pparaol’ periodo (4.22)
trgpoc = laspi. US,p parao2’ periodoparacadagrupodecenarios (4.23)
D (g pieYes:) STeb CapPSV Or,t,c (4.24)
s p
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D reb, . <RebT Otc (4.25)

D V=1 DOst (4.26)

reb,,, =r;; Os,p parao2’ periodoeparacadagrupodecenarios (4.27)
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V — METODOS DE RESOLUCAO: ABORDAGENS ESTOCASTICAS E

ROTEIRIZACAO

Nesse capitulo, sdo apresentados os métodos de resolucdo usados para a
resolucdo do modelo estocastico e ao algoritmo de resolucdo para o modelo com

roteamento.

V.1 — Abordagens Estocasticas

Uma vez que o problema estocéstico ndo possui uma solugcéo analitica, assim
como grande parte dos problemas de programacgdo estocdstica (Birge e Louveaux

(2012)), varias abordagens foram feitas conforme descrito nas subsecdes a seguir:

V.1.1 — Modelo Discretizado

Foram formulados cenarios discretizados que representam a distribuicdo de
probabilidade de areas da distribuicdo continua para enumerar os cenarios conforme

descrito abaixo.

Para o caso dos produtos quimicos foi discretizada a distribuicdo de
probabilidade em trés cenarios (nUmero minimo para avaliar a importancia de modelos

com incerteza, para mais detalhes ver Keefer (1994)) para todas as sondas:

. baixa demanda que condensa a demanda entre zero e um terco, sendo usado

0 ponto médio de um sexto da probabilidade;
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. média demanda que condensa a demanda entre um ter¢o e dois tergos, sendo

usado o ponto médio de trés sextos da probabilidade;

. alta demanda que condensa a demanda entre dois tercos e trés tercos, sendo

usado o ponto médio de cinco sextos da probabilidade;

Foi considerado que o parametro de probabilidades seria o mesmo nos dois
periodos. Ja a demanda de tubos, conforme detalhado no capitulo VI, foi tratada como

uma binomial com probabilidade de 0,7 de haver demanda.

As demandas dos dois produtos também sdo consideradas independentes

entre si.

Foram criados cenarios 36 cendrios. Para o produto 1 (produtos quimicos) sédo
9 cenarios e para o produto 2 (tubos) séo 4 cenarios. Pela hipotese de independéncia,
sdo entdo tratados 36 cendrios. Assim para cada uma das nove possibilidades de
realizacdo de demanda do produto 1 criam-se quatro cenarios para cada uma das

possibilidades de realizacdo de demanda do produto 2.

Para ilustrar os cenarios, segue na figura V.1 a arvore de decisdo de dois

periodos para produtos quimicos:

53



t=1 =2 cenario
C ata(1,1019,28)

t=0

alta

0O média (2,11,20,29)

C rixa (3,12,21,30)

alta (4,13,22,31)

média (5,14,23,32)

baixa (6,15,24,33)

;
1
i C (7162534
1
;
;

c média (8,17,26,35)

Restricdes de nédo-
antecipatividade do®1
periodo

baixa (9,18,27,36)

Restrigdes de nﬁoo-
antecipatividade do 2
periodo

Figura V.1 — Arvore de decis&o para produtos quimicos

Abaixo na figura V.2, segue a arvore de decisdo para os tubos:

t=0 t=1 t=2 cenario:

¢ sma..9

C (10....,18)

sim (19,...,27)

) O no (28,...36)
Restri¢des de ndo- Restricdes de néou-
antecipatividade do’L antecipatividade do 2

periodo periodo

Figura V.2 — Arvore de decis&o para tubos
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Para impedir que as decisdes sejam tomadas sob condi¢cbes de informacéo

perfeita, foram acrescentadas as restricbes de ndo-antecipatividade.

Para o primeiro periodo, usa-se o0 seguinte conjunto de restri¢cdes:

trsp,lp = r‘],s,p Ds,p (5.1)

Essas restricbes fazem que possa ser tomada apenas uma decisédo no primeiro
periodo e, ndo, uma decisdo para cada cenario, 0 que corresponderia a um modelo

sem incerteza.

Para o segundo periodo, o numero de restricbes € maior:

tr10 =Tpe;, Parac0C, ={1,2,3,10,11,2,19,20,2128,29,30 ells
tri10 =Tps,, ParactlC, ={4,5,6,1314,15,22,3,24,31,3233} els
tri10 =Tys,, ~ParactlC, ={7,8,9,16,17,8,25,26,2734,35% 36} ells (5.2)

o0 =25, ParaclC, ={1,2,...,18}els
troo0 =Tas,, PAractlC, ={19,20,..,36} ells

Para mensurar o valor da estocasticidade no modelo foram calculados o RP, o
WS, o EV e 0 EEV (valor esperado da solugdo deterministica). Em fungéo desses, foi

calculado o EVPI e 0 VSS.

O EEV foi calculado de forma um pouco diferente da formulada na literatura, ja
que o modelo proposto nesse trabalho difere do modelo estocastico de dois estagios,
pois enquanto no modelo classico apenas a variavel de primeiro estagio € tomada em
condi¢des de incerteza, no modelo desse trabalho nos dois periodos h& decisdes

tomadas sob incerteza.

Assim, para a determinagdo do EEV, calculou-se o valor 6timo de trsp;c para o

modelo deterministico. Em seguida, esses valores foram inseridos como input, ou seja,
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deixaram de ser variaveis e viraram parametros no modelo estocéstico discretizado e

foram obtidos os valores 6timos do EEV.

Ressalte-se que nesse modelo a decisdo béasica € de checar cada restricao de
balanco de massa e verificar se cada uma delas serd satisfeita com a adicdo de

estoque ou de demanda ndo-atendida.

Para o modelo discretizado com roteamento foi necessario acrescentar outro
grupo de restricBes de nao-anticipatividade, ja que o nimero de rebocadores atuando
em cada rota (reb,;.) depende de seis possibilidades de realizacdo do primeiro

periodo:

. grupo de cenérios 1: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for alta e
guando houver realizacdo de demanda de tubos, consiste nos cenarios 1, 2, 3, 10, 11

el2;

. grupo de cenarios 2: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for alta e
gquando ndo houver realizacdo de demanda de tubos, consiste nos cenérios 19, 20, 21,

28, 29 e 30;

. grupo de cenérios 3: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for média
e guando houver realizacdo de demanda de tubos, consiste nos cenarios 4, 5, 6, 13,

14 e 15;

. grupo de cenarios 4: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for média
e quando nado houver realizacdo de demanda de tubos, consiste nos cenarios 22, 23,

24,31, 32 e 33;

. grupo de cenarios 5: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for baixa
e quando houver realiza¢do de demanda de tubos, consiste nos cenérios 7, 8, 9, 16,

17 e 18;
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. grupo de cenarios 6: ocorre quando a demanda de produtos quimicos for baixa
e quando nado houver realizacdo de demanda de tubos, consiste nos cenarios 25, 26,

27, 34, 35 e 36.

Essas restricbes podem ser representadas pelo seguinte conjunto de

equacoes:

reb,, =r,, parac0C, ={1,2,3,10,11,8 eCr
reb,. =r,, paracC,={19,20,2128,29,30}e0r
reb ,. =r,; paraclC,={4,56,1314,15}elr
reb,. =r,, paraclC,={22,23,2431,32,33}Lr
reb.,. =ry; paraclCy;={7,8,9,1617,18}elr
reb ,. =r,s paractdC, ={25,26,2734,35,36}e0r

(5.3)

V.1.2 — Modelo com Sample Approximation Average (SAA)

Para a resolucdo por SAA, as restricbes de ndo-antecipatividade do segundo
periodo foram similares as do primeiro periodo, jA que como o modelo ndo é
discretizado ndo h& nés pré-definidos ao final do primeiro periodo. Ou seja, no modelo

SAA, a quantidade transportada néo € indexada pelo cenario (trs ;).

Definiu-se um cenéario como a realizacdo de uma variavel aleatéria para cada
sonda, para cada produto, para cada periodo. Assim, cada cenéario envolveu a
realizacdo de 40 variaveis aleatérias. Consideraram-se 0s cenarios equiprovaveis, ou

seja, se 0 numero de cenarios for n, a probabilidade de cada cenério € 1/n.

Para a obtencdo de limites inferiores e superiores foi usada a metodologia
proposta por Shapiro e Homem-de-Mello (2001), explicada na secao Il.7, que sugere o

uso de um numero a de amostras de tamanho n para a obtencdo de um intervalo de
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confianga para a obtengdo de um limite inferior com um nivel a de significancia. Para a

obtencdo de um limite superior é sugerido o seguinte procedimento:

1. o uso de estimadores ndo-enviesados, 0 mais comum €& o0 uso de

estimadores obtidos por Monte Carlo;

2. Em seguida, com esses estimadores sdo obtidos os valores da funcéo
objetivo para a amostras diferentes de n cenérios gerados por Monte Carlo,
obviamente o resultado obtido sera acima do 6timo e constituira um limite

superior com um nivel a de significancia.

V.1.3. — Modelo com Latin Hypercube Sampling (LHS)

Com o intuito de tentar obter método de amostragem que obtivesse menores
variancias, foi utilizado o LHS, para mais detalhes ver Homem-de-Mello e Bayraksan
(2013). A funcéo de distribuicdo de probabilidades dos produtos quimicos foi dividida
em 5 espacos cada um contendo um quinto da funcdo de distribuicdo de probabilidade
da demanda. Em cada um desses espacos foi usada a funcédo de distribuicdo de
probabilidade considerada mais adequada (a escolha da funcdo de distribuicdo de
probabilidade sera detalhada no capitulo VI). Em suma, ha a realizacdo de dois

sorteios para a demanda de produtos quimicos de cada sonda em dado periodo:

. um para determinar em qual quinto da funcéo de distribuicdo de probabilidade
da demanda sera escolhida a amostra, ou seja, € um sorteio aleatério discreto com 5

resultados equiprovaveis;

. sendo n o valor selecionado aleatoriamente no primeiro sorteio, em seguida
sorteia-se um valor de uma distribuicdo continua uniforme distribuida no intervalo
[(n-1)/5 ; n/5] e usa-se uma funcao inversa da funcédo de distribuicdo de probabilidade
de demanda para determinar o valor que ser& usado.
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Para a demanda de tubos, continuam sendo feitos sorteios aleatérios de uma

binomial com 0,7 de probabilidade de realizacdo de demanda.

Para que pudessem ser usados os testes classicos de intervalo de confianca
usados no SAA, foram geradas 3 amostras aleatdrias de cada demanda de produtos
quimicos por sonda, por periodo e foi usado o valor médio das demandas. Caso ndo
seja adotado esse procedimento, as amostras ndo sao independentes, e, por

consequéncia, o teorema classico do limite central ndo € valido (Shapiro et al. (2009)) .

V.1.4. — Modelo para obtencéo de limites superiores

Com o intuito de estabelecer limites superiores, o problema foi solucionado
para diversos niveis de probabilidade altos (todos acima de 80%) de realizacdo da
demanda estocastica, sendo que para cada nivel de probabilidade considerou-se que
o valor da demanda de cada sonda por produtos quimicos foi igual ao nivel de
probabilidade associado. Por exemplo, para o valor de 80% de probabilidade, usa-se o
valor da demanda que corresponde a esse valor da fungdo distribuicdo de
probabilidade. Ja para os tubos, que seguem uma distribuicdo binomial, considerou-se

a ocorréncia de demanda para todas as sondas em todos os periodos.

V.1.5. — Modelo com resolucédo por reducéo de cenarios

Dados os tempos computacionais elevados para modelos com muitos cenarios
e os problemas associados a falta de memodria RAM, considerou-se que poderia ser
adequado o uso de técnicas de reducdo 6tima de nimero de cenarios (Dupacova et al.

(2003)).
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Foram gerados cenérios discretizados da seguinte forma:

. a demanda por produtos quimicos foi discretizada em 100 cenarios cada um
deles com um por cento de probabilidade para todas as sondas e para os dois
periodos, sendo usado o ponto médio de cada intervalo. Assim, o primeiro intervalo
tem como valor 0,5% para todas as sondas e para os dois periodos, o segundo, 1,5%

e assim sucessivamente, até o ultimo, 99,5%;

» a demanda por tubos foi discretizada em quatro cendrios para todas as sondas

conforme ilustrado abaixo:

t=0 t=1 t=2 cenario:
, Q  smQ
sim
O nao (2)
nao sim (3)
néo (4)

Figura V.3 — Arvore de decis&o para os tubos no método de reducdo de cenarios

Por fim, multiplicando-se o nimero de cenérios dos produtos quimicos com o
numero de cendrios dos tubos, chega-se ao numero de 400 cenéarios de modo que o
primeiro cenario corresponde ao caso em que as demandas por produtos quimicos
correspondem ao ponto médio de 0,5% e hé realizacdo de demanda de tubos nos dois
periodos. J& o segundo cenario corresponde ao ponto médio de 0,5% e hé realizagédo
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de demanda de tubos apenas no primeiro periodo. O terceiro cendrio corresponde ao
ponto médio de 0,5% e h& realizacdo de demanda de tubos apenas no segundo
periodo. O quarto cenario corresponde ao ponto médio de 0,5% e ndo ha realizacéo
de demanda de tubos em nenhum periodo. No quinto cenério, as demandas por
produtos quimicos correspondem ao ponto médio de 1,5% e ha realizacdo de

demanda de tubos nos dois periodos. Segue-se dessa forma até o Gltimo cenario.

Essa definicdo dos cenérios foi feita de forma a possibilitar a resolugdo do
problema com todos os cenarios em um limite de tempo elevado e fazer a posterior

comparagado com os resultados obtidos com o algoritmo de reducgéo de cenarios.

O algoritmo de reducdo de cenérios adotado foi o de backward reduction
baseado em Heitsch e Romisch (2003). Usou-se o algoritmo de backward induction e,
ndo, o de forward induction pois aquele costuma apresentar resultados melhores
guando o numero de cendrios excluidos € maior do que 25% (Heitsch e Romisch

(2003)).
O algoritmo de backward induction foi implementado da seguinte forma:

Passo 1 _gera-se a matriz de custos Cyxn, Sendo N o nimero inicial de

cenarios e cada elemento da matriz € calculado da seguinte forma:
anr)=> > > absDE,, ,-DE, ;) [h=1.NOH=1.N (5.4)
s pt

A matriz leva em considera¢do o valor absoluto da soma das diferencas entre

as realizacdes das demandas.

Passo 2 _acha-se o minimo de cada linha da matriz Cy x n:

qn j¥)=min(c,j)) h=1.NOG=1..N (5.5)
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Passo 3_multiplica-se c(n,j*) pela probabilidade de cada cenério n e acha-se o

minimo:

oI*, j) =min(progn) xcn, j*)) n=1...N (5.6)

O cenario I* serd o primeiro a ser excluido.

Passo 4 faz-se a redistribuicdo de probabilidade do cenario que excluido:

prok(j*) = prok( j*) + prok{|*) (5.7)

Passo 5_elimina-se a linha e a coluna I* da matriz C de modo que ela passa a

ser uma matriz quadrada com uma linha e uma coluna a menos.

Passo 6 _repetir passos 2 a 5 até que seja eliminado o0 numero de cenarios

desejado.

V.2 — Algoritmo usado para roteamento

Para fazer o roteamento das sondas foi adaptado o algoritmo de Gillett e Miller

(1974) da seguinte forma:

Passo 1: Tendo como origem as coordenadas do porto de Macaé, derivaram-

se as coordenadas x e y das sondas nos dois periodos;

Passo 2: Considerou-se que as sondas posicionadas nos dois primeiros

gquadrantes seriam positivas e as no terceiro e quarto quadrantes seriam negativas,

62



para depois calcular-se a posicdo de cada uma das sondas para cada um dos

periodos em radianos, ou seja, a contagem foi de —r am;

Passo 3: Ordenaram-se as sondas em ordem decrescente de radianos. O
objetivo de fazer o ordenamento dessa maneira foi evitar o transporte na parte

terrestre, que obviamente ndo pode ocorrer;

Passo 4: Calculou-se a demanda média da soma dos dois produtos de cada

sonda por periodo (demMédia(s,t));

Passo 5: Inicia-se o roteamento pelo vértice ndo-roteado (sonda) na posicao
com mais radianos em cada periodo, e sdo adicionados os vértices com mais
radianos até que a soma das demandas médias dos vértices ndo exceda a capacidade
livre do rebocador (CapPSV). Quando a capacidade do rebocador for excedida, inicia-
se uma nova rota e repete-se 0 procedimento até que todos os veértices estejam

roteados;

Passo 6: Por fim, calculam-se as distancias percorridas em cada rota, em cada

periodo.

Com o intuito de se testar a influéncia do sentido no roteamento, testou-se
também o algoritmo de roteamento com ordem crescente de radianos, isto €, 0 passo

3 foi alterado.
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VI — CASO DE APLICACAO

Os dados foram baseados nas operacdes offshore da Petrobras na Bacia de
Campos em 2011 e alguns parametros foram estimados baseados na opinido de
experts. A funcdo de distribuicdo de probabilidade dos produtos foi fundamentada nos

resultados de testes estatisticos de aderéncia.

Os modelos descritos foram rodados em um computador intel corei7, com 8GB
de memoéria RAM no software AIMMS versdo 3.13, sendo usado como solver o

GUROBI verséao 5.0.

VI.1 — Dados

Como base de dados, foram usados dados de quantidades transportadas em
metro quadrado por Platform Supply Vessels (P.S.V.) para dez sondas de perfuracao
(nove semi-submersiveis e um navio-sonda, que foram denominadas de S1 a S10) na
Bacia de Campos no periodo de 8 de marco de 2011 a 27 de setembro de 2011 para a
modelagem do problema, totalizando um periodo de trinta semanas. A seguir serao
descritos os critérios e métodos usados na determinacdo dos parametros e nas

funcdes de distribuicdo de probabilidade das variaveis estocasticas.

VI.1.1 — Distancia

Por meio das coordenadas de latitude e longitude de cada sonda em cada

periodo foram calculadas as distancias (usadas para a determinacdo do custo de
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transporte total) com relacdo ao porto de Macaé de onde é feito o transporte para as

sondas e as plataformas da Bacia de Campos.
VI.1.2 — Parametros de Peso

A massa dos dois produtos (Mp) foi normalizada para 1. Ja para a

determinag&o do limite maximo de estocagem de produtos por sonda (M max,), foi

usada a seguinte férmula:
M max, = CoefSegunaga (D Max, M, (6.1)
p

Sendo que CoefSeguranca é um coeficiente de seguranca (foi usado 1,2) e

Mélxip € 0 maior valor do histérico de quantidade transportada por produto por sonda

multiplicada por M p- Tentou-se assim que em condi¢es normais o limite de peso nao

fosse ultrapassado, ou seja, almeja-se que a restricdo de peso seja inativa.
Considerou-se, todavia, que sua inclusdo era importante para evitar casos em que

fossem transportadas quantidades muito grandes em um Unico periodo.
VI.1.3 — Parametros de Estoque

O estoque inicial IOsp foi determinado como dez por cento da média da

gquantidade transportada por produto para cada sonda nos 30 periodos:
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10, , = 0,1.L (6.2)

Sendo que N=30.

O estoque de seguranca foi definido como duas vezes o desvio-padrao da série

temporal de quantidade transportada por sonda, por produto:

IS, , = 2[dlesvitr, ) (6.3)

Tendo em vista que o desvio-padréo e o valor do estoque de seguranca estao
relacionados com a variabilidade, faz sentido que o estoque de seguranca seja
proporcional ao desvio-padrdo. Considerou-se que 2 seria um coeficiente de
proporcionalidade adequado, visto que no caso de uma distribuicdo normal padréo

cobre mais de 97% da funcéo de distribuicdo de probabilidade acumulada.

VI.1.4 — Parametros de Custo

O custo de estocagem por sonda por produto (Clsp) levou em consideragéo o
custo de estoque nas sondas, ou seja, relacionou-se o valor dos produtos com uma
taxa de juros representando os custos de se investir em material ndo-usado em

determinado periodo, conforme a equacéao abaixo:

Cl,, =in.precq, (6.4)

Sendo que in representa a taxa de juros nominal.
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O custo de falta por sonda (CF,) foi calculado com base na profundidade que a

mesma poderia atuar. Para sondas com capacidade de perfurar em aguas com lamina
de agua (L.D.A.) superior ou igual a 2.000m foi estimado que o custo diario de
afretamento era de US$500.000/ dia e para as outras foi considerado o valor de

US$400.000. Em suma:

CF, =5000007 selL.D.A deS =2000m (6.5)

CF, =4000007 seL.D.A deS <2000m (6.6)

Multiplica-se por 7 pois trata-se de custos semanais.

O parametro relativo aos custos de transporte (CT) foi calculado com base nos
custos por metro quadrado transportado por rebocador multiplicado por dois
(representando o trajeto de ida e volta) dividido pela velocidade média do rebocador,
pela area ocupada do convés e por um coeficiente de seguranca. Desse modo, CT foi

obtido por meio da seguinte equacao:

_ 2[CReb
VM [CapPS\VCoef.seg

(6.7)

O custo de rota por rebocador foi estimado de forma semelhante. A diferenca
consiste na inclusao do termo dist, no numerador que ndo € mais multiplicado por dois

e na excluséo do termo relativo a area no denominador. Segue a equacgao abaixo:

CReb!dist

CReb =———
. VM [Coef.seg

(6.8)
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O custo de rebocador ocioso foi estimado, com base em especialistas da éarea
naval, como 80% do gasto com rebocador em movimento, devido a diminuicdo dos
gastos com combustivel e diesel que ocorre quando os rebocadores estao fundeados

aguardando, conforme a equacéo abaixo:

CReOc=CReb[ 080 (6.9)

O parametro de custos CS; foi considerado diretamente proporcional ao custo
de sonda parada (na proporcédo de 5%) e inversamente proporcional ao tempo de
transporte dos produtos do porto a sonda (3 dias). Considerou-se assim que 1,6%

seria um fator apropriado:

CS, = 0016xCF, (6.10)

V1.2 — Andlise das Variaveis Estocasticas

Devido a auséncia de dados agregados das variaveis estocasticas do modelo
(demanda de produtos quimicos e de tubos), foram usados como proxy os dados de

gquantidade transportados consolidados.

VI.2.1 — Distribuicdo de Probabilidade da Demanda de Produtos Quimicos

Para se fazer os testes estatisticos de aderéncia para as séries de quantidades
transportadas das dez sondas, usou-se uma média mével de cinco semanas, periodo
no qual uma sonda tendia a permanecer em uma dada localizagéo.

68



Todos os testes foram rodados no programa Stat:Fit versdo2. Para todas as
séries os parametros foram estimados por meio do estimador de méaxima
verossimilhanca. Conforme Mitchell (1971), foram preferidos os testes de Kolmogorov-
Smirnov e de Anderson-Darling aos testes qui—quadrado que tendem a fornecer
resultados piores para amostras pequenas. Ressalte-se que seria preferivel a
realizacdo dos testes com amostras maiores, com cerca de cem pontos, mas a
especificidade do problema impossibilita a existéncia de muitos pontos, ja que séries
maiores (com um numero maior de semanas) poderiam refletir caracteristicas
geoldgicas bem diferentes de modo que se agruparia huma mesma amostra pontos
que caracterizam outras funcdes de distribuicdo de probabilidade. Considerou-se que
apesar do pequeno numero de pontos usados nos testes de aderéncia, esses

possuiam caracteristicas similares pois 0s pocos estavam proximos.

Considerou-se a priori que uma distribuicdo normal truncada (o ponto zero teria
uma probabilidade discreta de ocorréncia) poderia ser adequada, pois apresenta a
média como moda e € simétrica em relacdo a média (caracteristicas que podem ser
esperadas na demanda por produtos quimicos em sondas). Além disso, o uso de
médias-moveis tende a aproximar as amostras de uma distribuicdo normal pelo

teorema do limite central.

Assim, quando o p-valor dos testes de aderéncia da distribuicdo normal a

amostra ndo foram rejeitados, usou-se a distribuicdo normal.

Segue tabela com os principais resultados para os testes de aderéncia dos

produtos quimicos das sondas:
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Tabela VI.1 — Testes de aderéncia das demandas de produtos quimicos

Sondas Distribuico Kolmogorov-Smirnov A-nderson-
(p-valor) Darling (p-valor)

S1 Normal (13,7 ;5,99) 0,621 0,877
S2 Lognormal(-1,41; 3,61;0,56) 0,312 0,497
S3 Normal (28,99 ;8,03) 0,971 0,976
S4 Normal (11,53; 5,79) 0,632 0,761
S5 Lognormal(5,65 ;2,44;0,69) 0,81 0,813
S6 Normal (30,37; 9,65) 0,803 0,938
S7 Lognormal (16,25; 2,71;1,17 0,908 0,891
S8 Normal (26,13; 15,96) 0,533 0,438
S9 Lognormal (1,72; 2,93; 1,08) 0,738 0,752
S10 Normal (39,46; 7,33) 0,468 0,342

Para a maioria das amostras a distribuicdo normal obteve bons p-valores, em
amostras nas quais havia uma maior concentracdo de valores proxima de zero, a
distribuicdo Lognormal apresentou bons resultados (nessas amostras a hipotese de
distribuicdo normal foi rejeitada). Ndo se usou a distribuicdo Loglogistic nesses casos
pois apesar de os p-valores dos testes de aderéncia serem bons, a distribuicdo da

curva a direita da média apresentou dispersao acima do razoavel.

Segue o gréfico da distribuicdo normal de produtos quimicos obtida para S1

obtida do Stat:Fit versao2:

Fitted Density

0.40

0.00 5.0 10. 15. 20. 25.
Input Values

Figura VI.1_Teste de aderéncia para produtos quimicos de S1 (normal)
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Como exemplo de gréfico da distribuicdo Lognormal obtida segue a distribuicao

de produtos quimicos obtida para S2:

Fitted Density

0.60

0.30

0.00
0.000 20.0 40.0 60.0 800 100. 120.

Input Values

Figura VI.2_Teste de aderéncia para produtos quimicos de S1 (Lognormal)

Nota-se que nas duas distribui¢cdes, apenas em um dos quadrantes os dados

ndo se ajustam bem as curvas de distribuigdo escolhidas.

VI.2.2 — Distribui¢éo de Probabilidade de Demanda de Tubos

Dada a particular caracteristica da entrega de tubos para sondas, em geral é
feita uma entrega grande em uma Unica semana para atender as diversas fases de
perfuracdo de um poco, tornou-se pouco adequado realizar testes de aderéncia com

os dados de transporte.

Apés andlise das operacdes e conversas com profissionais envolvidos na
operacdo de sondas, considerou-se adequado o uso de uma distribuicdo binomial,
sendo que a probabilidade de haver demandas por tubos foi estimada em 0,7 por

semana para todas as sondas. Para o valor da média dos periodos com demanda, foi

usada a média (/) dos periodos usados, dividida por B, conforme a equagéo

abaixo:
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N
Z Histérico,

Hyps = P xN (6.11)
Sendo que:
. Historicos; € o valor do historico da quantidade transportada de tubos pela
sonda s no periodo t;
. N é o nimero total de periodos;
. P., € a probabilidade de haver demanda por tubos.

VI.3 — Resultados dos Métodos de Resolugdo sem Roteamento

Os modelos sem roteamento foram resolvidos mais rapidamente por serem
modelos menores tanto em ndamero de restricdes quanto em numero de variaveis

binarias e inteiras.

VI1.3.1 — Resultados do Modelo sem Roteamento Discretizado

Relembrando que:
e (it é custo total esperado de estoques;
» cft é custo total esperado de faltas;
e cttr é o custo total esperado de transporte;

» cst é o custo total esperado de se estar abaixo do estoque de seguranca,;
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» ciet é o custo de o barco supridor er de retornar & sonda para descarregar.

Segue a tabela V1.2 com os principais resultados obtidos:

Tabela VI.2_Resultados do modelo sem roteamento discretizado

Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o.
RP 78.867 0 2.025.369 1.215.588 0 3.319.824
WS 70.816 0 1.727.584 1.255.603 0 3.054.003
EV 70.159 0 1.670.149 1.255.597 0 2.995.904
EEV 373.349| 19.451.444 1.655.919 3.153.363,05 D 6324076

Pelos resultados, percebe-se que modelos deterministicos, que usam a média
em vez de distribuicbes de probabilidade, apresentam resultados muito ruins pois o
custo de falta é muito alto e o modelo deterministico é incapaz de evitar faltas quando

a demanda é maior que a média.

Além disso, os tempos de processamento para qualquer um dos modelos foi

inferior a 10 segundos.

Tabela VI.3 — EVPI e VSS para o0 modelo sem roteamento discretizado
EVPI 265.821

VSS 21.314.253

Percebe-se que o EVPI é relativamente baixo mas o VSS é muito alto devido
ao alto custo de falta do modelo, ou seja, o valor da inclusdo de incertezas no modelo

é alto e o valor da informag&o perfeita € relativamente baixo.

VI.3.2 — Resultados do Modelo sem Roteamento com Sample Approximation Average

(SAA)
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Seguindo a abordagem sugerida por Shapiro e Homem-de-Mello (2001) para a
resolucdo do modelo por SAA, a problema foi inicialmente resolvido para trés

instancias com uma amostra com diferentes nimeros de cenarios (n) conforme a

tabela VI.4:

Tabela VI.4 — Resultados do modelo SAA sem roteamento com 1 amostra

Numero
de Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o. tempo (s)
cenarios:
RP 151.389 0 2.625.192 909.251 6 3.685.83]1 6,56
50 WS 73.631 0 1.842.018 1.239.538 0 3.155.188 3,96
EV 195.094 0 1.515.677 843.864 0 2.554.63% 1,14
EEV 200.837 22.764.000 1.515.67} 893.348 D 25.823.9 1.70
RP 155.874 0 2.656.077| 884.192 6 3.696.143 24,75
WS 73.033 0 1.824.290 1.239.370 0 3.136.69¢4 13,99
100 EV 195.094 0 1.515.677 843.864 0 2.554.63% 1,14
EEV 201.538 22.071.000 1.515.67Y 886.037 D 24.614.2 2,25
RP 154.643 42.000 2.957.608 865.395 3.719.640 1179,
WS 74.257 0 1.843.339 1.228.499 0 3.146.095 32,1
150 EV 195.094 0 1.515.677 843.864 0 2.554.635 1,14
EEV 202.144 22.418.666 1.515.67Y 879.961 D 25.08.1 3,43

Em todas as instancias testadas, o valor do VSS foi consideravel e conforme
previsto o valor da funcdo objetivo aumentou com o tamanho da amostra ja que a
estimativa por SAA subestima o valor da funcdo objetivo mas converge

assintoticamente, vide Linderoth et al. (2006).

Ressalte-se que com o aumento do tamanho da amostra o cft tornou-se
estritamente positivo, ou seja, quando houver realizacdo muito alta da demanda pode
ser preferivel ndo atendé-la. Além disso, o tempo de execucdo do programa
matematico aumentou de forma substancial com o aumento do niamero de cenérios.
Para o0 modelo SAA com 1 amostra de 200 cenérios, o otimizador ndo atingiu o étimo

no limite de 3000 s.

Segue a tabela VI.5 que ilustra o tamanho do problema nas instancias

utilizadas:
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Tabela VI.5 — Tamanho do modelo SAA sem roteamento

NGmero de cenarios ®rde variaveis n® de variaveis binarias n® de restricbes
50 10.046 4.000 15.006
100 20.046 8.000 30.006
150 30.046 12.000 45.006

Para a obtencdo de limites inferiores foi usada a metodologia proposta por

Shapiro e Homem-de-Mello (2001), que sugere o0 uso de um nimero a de amostras de

tamanho n para a obteng&o de um intervalo de confianga para a obtenc&o de um limite

inferior com um nivel a de significancia.

As variaveis de custo da fungéo objetivo estdo representadas por meio de suas

médias na tabela VI.6:

Tabela VI.6 — Resultados dos limites inferiores do modelo SAA sem roteamento

Numero
Ndmero de ] )
de . cit cft cttr cst ciet| f.o0. (@=5%) tempo (s)
cenarios:
amostras:
50 148.200, 19.600 2.590.669 911.722 0 (3.647.308; 115.37
3.693.081)
20 100 151.979] 44.100 2.634.341 887.741 0 (3.705.682; 517,77
3.730.643)
150 154.075 69.066 2.654.207 872.824 b8 (3.736.910;3.983,26
3.763.548)
50 149.216| 22.540 2.595.813 909.083 |0 (3.666.595; 556,32
3.686.711)
100 100 153.964) 44.450 2.651.296 883.703 |0 (3.724.038;2.942,34
3.742.789)
150 154.572| 64.6383 2.658.527 876.755 0 (3.747.317;57.110,35
3.761.655)

Percebe-se como o tempo de processamento aumentou exponencialmente

com o aumento do numero de cenarios e que o desvio padréo do limite inferior da

funcao objetivo é relativamente pequeno, cerca de um por cento.

Para a obtenc&o dos limites superiores foi usado o procedimento descrito na

secado V.1.2, sendo que:
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1. os valores das quantidades transportadas (trs,:c) foram obtidos por Monte

Carlo para um grupo de 150 cenarios;

2. Em seguida, para a amostras diferentes (foi usado a igual a 20 e a 100) de n
cenarios gerados por Monte Carlo (200 ou 500 cenarios conforme ilustrado na
tabela VI.7) foram calculados os valores das funcdes objetivo e das demais

variaveis de decisao.

Tabela VI.7 — Resultados dos limites superiores do modelo SAA sem roteamento

Numero | Numero
de de cit cft cttr cst ciet f.0(0=5%) tempo (s)

amostras:| cenarios:

200 i (3.926592; | 3.04556
20 154.078| 277725 2.651.506 87581 1181 3 g, ),

500 d 1. (3916.308; | 4.75833
154.214| 249.900 2.654.991 874.649 2.310 g oo,
(3.945.060; | 17.637,24

200 | 154.616| 266.910 2.657.514 877.4P5

©

39 3.969.848)

4 (3.933.592; 20.856,68
3.952.470)

100

500 | 154.885| 248.052 2.663.998 874.972 1.12

Os gaps entre os valores médios dos limites inferiores e superiores foi de cerca
de 5%, ou seja, conseguiu-se um intervalo estreito para o valor 6timo da funcéo

obijetivo.

VI.3.3 — Resultados do Modelo sem Roteamento com Latin Hypercube Sampling (LHS)

Segue a tabela VI.8 os principais resultados, obtidos com as premissas da

subsecédo V.1.3:
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Tabela VI.8 — Resultados do modelo LHS sem roteamento (dividido em 5 espacos

equiprovaveis)

Ndumero | Ndmero
de de cit cft cttr cst ciet f.0(0=5%) tempo (s)
amostras: | cenarios:
50 126.462 2.800 2.363.930 1.015.697 |0 (3.498.880; 101,16
3.518.901)
20 100 131.209 1.4000 2.408.695 984.037 0 (3.517.132; 456,81
3.533.551)
150 132.811 8.4000 2.427.139 974.817 0 (3.536.543;1.341,27
3.549.909)
50 128.024 1.680] 2.374.434 1.008.776 0 (3.508.423; 506,20
3.517.406)
100 100 131.239 7.3500 2.410.234 985.112 0 (3.529.839;2.349,12
3.538.033)
150 132.376 11.200 2.420.522 976.661 0 (3.537.184;7.119,70
3.544.332)

Conforme previsto, os valores dos limites inferiores foram cerca de 5%

menores em relacdo aos resultados do SAA devido a média feita para utilizacdo do

teorema do limite central. Em suma, a utilizacdo de médias reduziu a possibilidade de

ocorréncia de valores extremos, diminuindo assim o custo total esperado.

VI.3.4 — Resultados do Modelo sem Roteamento para Obteng&o de Limites Superiores

Abaixo seguem os resultados para obtencado de limites superiores:
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Tabela VI.9 — Resultados para obtencéo de limites superiores para modelo sem

roteamento
Nivel de Probabilidade; cit cft cttr cst ciet f.0.

0,90 84.913| 0| 2.565.616 1.201.693 0 3.852.222
0,91 85.293| 0| 2.590.554 1.200.099 0 3.875.947
0,92 85.765| 0| 2.619.198 1.197.616 0 3.902.580
0,93 86.313| 0| 2.651.747 1.194.649 0 3.932.710
0,94 86.958| 0| 2.689.359 1.191.109 0 3.967.427
0,95 87.543| 0| 2.733.958 1.188.198 0 4.009.699
0,96 88.055| 0| 2.788.803 1.186.065 0 4.062.923
0,97 88.743| 0| 2.860.092 1.183.075 0 4.131.911
0,98 89.813| 0| 2.963.098 1.177.818 0 4.230.730
0,99 92.126| 0| 3.151.45] 1.163.077 0 4.406.654
0,999 97.427| O | 3.834.818| 1.134.499 0 5.066.745

Por exemplo, a possibilidade de que as demandas das sondas sejam todas
maiores que o nivel de probabilidade 90 por cento é de 10™® por cento. Em suma, usar
um nivel de probabilidade de 90 por cento parece oferecer um limite superior ja
bastante préximo aos limites inferiores obtidos pelo método SAA, ou seja,

provavelmente os limites inferiores encontrados estéo perto do 6timo.

VI.3.5 — Resultados do Modelo sem Roteamento com Reduc¢éo de Cenarios

Usando o algoritmo de reducdo de cenérios, foi feita a exclusdo de 300
cenarios. Com o intuito de comparar resultados, foi implementada também a resolucéo

do modelo com 400 cenarios, tendo como limite de tempo 3.000 segundos.
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Tabela VI.10 — Modelo sem roteamento e sem reducdo de cendrios e com reducéo de

cenarios
L 100 cenariosgom
400 cenarios backward reduction
n° de variaveis 80.046 20.046
n® de variaveis binarias 32.000 8.000
n® de restrigdes 120.006 30.006
melhor solu¢édo 4.492.472 4.472.785
limite inferior 4.388.152 4.472.785
tempo de processamento (5) 3.000,00 222,81

Conclui-se que o algoritmo de reducdo de cenarios obteve excelentes
resultados j& que a diferenca entre as solucdes foi pequena e o tempo de
processamento do modelo com 100 cenarios selecionados por com backward
induction foi mais de dez vezes menor. Além disso, o gap em 3000 s para o modelo

com 400 cenérios ainda era de cerca de 100.000, ou seja, mais ou menos 2,5%.

VI.4. — Resultados dos Métodos de Resolucdo com Roteamento

Os modelos com roteamento apresentaram resultados da funcdo objetivo bem
menores, pois o custo de transporte total diminui muito (cerca de 80%). A inclusao de
rotas com atendimento de mdltiplas sondas faz que a distancia total percorrida seja
cerca de cinco a seis vezes menor. Com relacéo aos diversos métodos de resolucéo,
observou-se, como decorréncia, que a quantidade transportada de produtos por sonda

por periodo era cerca de quinze por cento maior que no modelo sem roteamento.

O roteamento por ordem crescente de radianos obteve melhores resultados e é
mostrado nas proximas subsecdes. As tabelas com o resultado do roteamento feito em

ordem decrescente estdo no apéndice.

Nos dois sentidos de roteamento, a Ultima rota ficou com apenas uma sonda,
mas no caso do roteamento em ordem crescente, essa sonda apresentava uma
demanda maior, ou seja, ndo se prendia um rebocador com uma carga muito

pequena.
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Os tempos de processamento para todos os métodos de resolugdo também

aumentaram muito com a inclusdo de varidveis inteiras nas restricbes e na funcdo

obijetivo.

Os resultados das tabelas a seguir foram feitos com o numero total de

rebocadores afretados disponiveis sendo igual a seis. Esse pareceu um numero

razoavel inicialmente, e os resultados das tabelas seguintes comprovaram essa ideia,

visto que os custos de falta foram zero ou préximos de zero em todos os métodos de

resolugao.

VI.4.1 — Resultados dos Métodos de Resolucdo com Roteamento Discretizados

Nas tabelas VI.11 e VI.12 estdo os resultados obtidos para o modelo

discretizado com roteamento:

Tabela VI.11 — Resultados do modelo discretizado com roteamento em ordem

crescente
Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o0.
RP 288.176 0 303.913 314.974 0 907.046
WS 279.716 0 303.863 253.960 0 837.54(0
EV 289.183 0 304.248 222.460 0 815.892
EEV 222.865 9.212.000 262.609 490.069 0 10.187.544

No modelo com roteamento, permaneceu relevante a inclusdo da incerteza no

modelo. De forma similar ao modelo sem roteamento, o valor do VSS foi muito alto e o
do EVPI, baixo, conforme tabela VI.12:
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Tabela VI.12 — EVPI e VSS para o modelo discretizado com roteamento em ordem

crescente

EVPI

69.506

VSS

9.280.498

No modelo com roteamento o valor do VSS (cerca de nove milhdes), apesar

de substancial, foi bem menor que no modelo sem roteamento (cerca de 21 milhdes).

Tendo em vista a diminuicdo do custo de transporte no modelo com roteamento e

consequente aumento das quantidades transportadas, esse resultado € coerente.

VI.4.2 — Resultados dos Métodos de Resolucdo com Roteamento e com SAA

Conforme esperado, os resultados foram bem melhores que os do modelo sem

roteamento, cerca de 70% menores.

Tabela VI.13 — Resultados do modelo SAA com roteamento em ordem crescente com

1 amostra
NUmero
de Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o. tempo gap
cenarios: (<)
RP 285.037 0 303.913 | 355.000 943.950 20,44 0%
ws 278.030 0 304.080 | 258.060 840.171|  1.000,00 0,56%
50 EV 289.183 0 304.248 | 222.460 0 815.982 1,59 0%
EEV 277.760 | 8.470.000| 304.248  422.696 60.200  9.534.905 6,75 0%
RP 285.188 0 304.248 | 376.894 0 966.322 68,78 0%
100 ws 278.512 0 304.063 | 255.690 830.564|  1.000,00 0,92%
EV 289.183 0 304.248 | 222.460 815.982 1,59 0%
EEV 279.745 | 8.211.000| 304.248  416.143 58450  9.269.58611,71 0%
RP 287.403 0 303.913 | 362.313 953.629 194,6p 0%
150 ws 279.286 0 304.135 | 253.520 836.941| 1.000,00 1,3%
EV 289.183 0 304.248 | 222.460 0 815.982 2,87 0%
EEV 280.649 | 8.110.667| 304.248 414718  63.283  9.173.510 9,23 0%
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Interessante notar que o otimizador demorou muito tempo para resolver o
problema WS. Tendo como tempo limite cerca de 1000 segundos, em nenhuma das
instancias foi atingida a solucdo 6tima. A inclusdo de restricbes adicionais poderiam

provavelmente poderiam melhorar o tempo de resolucéo do problema.

A tabela VI.14 mostra como varia o tamanho do problema com o aumento do

ndmero de cenérios:

Tabela VI.14 — Tamanho do modelo SAA com roteamento

_ o n® de variaveis binarias e .
ndmero de cenarios °rde variaveis o n® de restrigdes
inteiras
50 10.052 4.006 15.014
100 20.052 8.006 30.014
150 30.052 12.006 45.014

Em suma, o nimero de variaveis (reais e inteiras) e restricbes aumenta
linearmente com o numero de cendrios mas o tempo de resolucdo aumenta
exponencialmente com o nimero de cenarios conforme pode ser visto nas tabelas
VI.13 e VI.15. Pela tabela VI.13, o tempo de resolugéo do problema aumenta mais de
dez vezes quando o numero de cenérios € triplicado (de 50 para 150). Pela tabela
VI.15 com vinte amostras, o0 aumento de processamento aumenta ainda mais (cerca
de cinquenta vezes) com 0 mesmo aumento do numero de cenarios (de 50 para 150).

Com cem amostras, esse nidmero € ainda maior.
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Tabela VI.15 — Resultados dos limites inferiores do modelo SAA com roteamento em

ordem crescente

Numero de Numero de ] )
- cit cft cttr cst ciet| f.o(a=5%) tempo (s)
amostras: cenarios:
287.132 0 304.014 360.498 D (945.671; 320,55
957.617)
20 100 286.946| 1400 304.014 369.610 [0 (955.911; 1.369,23
968.026)
150 286.805 3.733 303.965 374.0p3 117 (961.404;3.863,53
975.840)
286.873] 56 | 304.01p 360.249 35 (949.199; 1.552,92
954.254)
100 100 286.634| 4.760 303.984 373.644 322 (966.015;9.901,90
972.264)
150 286.758 4340 304.104 375.8/4 268 (968.489;24.296,83
974.196)

Para a obtencg&o dos limites superiores foi usado novamente o procedimento

descrito na secao V.1.2, sendo que:

1. os valores das quantidades transportadas (trs,:c) foram obtidos por Monte

Carlo para um grupo de 150 cenarios;

Em seguida, para a amostras diferentes (foi usado a igual a 20 e a 100) de n
cenarios gerados por Monte Carlo (200 ou 500 cenérios conforme ilustrado na
tabela VI.16) foram calculados os valores das func¢des objetivo e das demais

variaveis de decisao.

Tabela VI.16 — Resultados dos limites superiores do modelo SAA com roteamento em

ordem crescente

Ndmero Ndmero
de de cit cft cttr cst ciet f.0(a=5%) tempo (s)
amostras:| cenarios:
200 i (1.010.773; 4.105,40
20 287.010| 58.275 304.098 374.404 D 1.036.801)
500 (1.020.765; 4.803,67
287.053| 63.140 304.098 376.582 P 1.040.799)
(1.030.995; 19.970,65
200 | 286.968| 72.170 304.058 375.762 D 1 046.922)
100 T
500 I (1.033.398 ; 24.832,40
286.879| 73.34 304.104 375764 D 1.046.789)
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A tabela VI.15 mostra que o intervalo de confianca do limite inferior € bastante
estreito para a=5%, cerca de 10 mil no modelo com vinte amostras e cerca de 5 mil no
modelo com cem amostras. Nos dois casos, menos de 1% do valor do limite superior

do intervalo de confianca do limite inferior.

As parcelas de custo da funcéo objetivo ndo variaram muito com o niumero de
amostras e de cenarios, com excec¢do do cft e do ciet que, apesar de continuarem
pequenos como percentual do total de custos esperados, aumentaram bastante em
relac@o aos valores de instancias com menores numeros de amostras e de cenérios. A
razdo disso é que, com 0 aumento 0 nimero de cenarios e a consequente diminui¢cao
da probabilidade de cada cenario, vale a pena assumir custos de falta e de retorno das

embarcacdes de apoio maiores.

A tabela VI.16 mostra que os valores meédios dos limites superiores obtidos
foram proximos dos valores médios dos limites inferiores, o gap foi de cerca de 7%, ou
seja, o método gerou resultados satisfatérios. Além disso, o desvio-padrdao dos
intervalo de confianca dos limites superiores foi de cerca de 20.000, ou seja, de cerca

de 2%.

V1.4.3 — Resultados dos Métodos de Resolucdo com Roteamento e com LHS

Os resultados da funcéo objetivo do modelo com roteamento e com LHS, mais
uma vez obtidos com as premissas da subsecdo V.1.3, variaram pouco com O

aumento do nimero de cenarios e de amostras.
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Tabela VI.17 — Resultados do modelo LHS com roteamento em ordem crescente

Numero de Numero de ] )
- cit cft cttr cst ciet f.o(a=5%) tempo (s)
amostras: cenarios:
50 285.697| 0| 303.918 327.608 O (915.731] 301,86
918.705)
20 100 286.977| 0| 303.918B 327.618 D (916.638; 1.323,04
920.498)
150 286.934| 0| 303913 328212 D (917.474} 3807,22
920.643)
50 286.074| 0| 303.918 327.021 O (916.179] 1.480,94
917.842)
100 100 286.417| 0| 303918 328275 D (917.678; 12.404,80
919.240)
150 286.6000 O| 303.913 328.207 D (918.201; 21.229,44
919.236)

Tal como no modelo sem roteamento, os limites inferiores encontrados usando
a amostragem por LHS foram menores do que aqueles usando SAA por se usarem
valores médios no processo conforme explicado no capitulo V. Nesse aspecto, tanto
0s modelos com e sem roteamento obtiveram resultados similares, ja que nos dois o

custo do método LHS foi menor.
O intervalo de confianga dos limites inferiores foi bem estreito, cerca de 2 mil.

Com o uso de valores mais proximos das médias, o custo de falta foi de zero
em todas as instancias. Houve também pouca variagdo nas demais parcelas dos

custos totais em todas as instancias.

VI.4.4 — Resultados do Modelo com Roteamento para Obteng&o de Limites Superiores

Nessa forma de resolucdo como o numero total de rebocadores é adequado,
apenas numa hipétese de demanda 0,9999 da funcdo demanda de probabilidade
acumulada de todas as sondas para produtos quimicos haveria custo de falta. Em
suma, com esse tamanho de frota os custos de falta podem ser evitados com quase

cem por cento de certeza, conforme mostra a tabela VI.18:
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Tabela VI.18 — Resultados para obtencéo de limites superiores para modelo com

roteamento em ordem crescente

Nivel de Probabilidade; cit cft cttr cst ciet f.o.
0,90 225.370 0 303.9183 420.18p 0 949.469
0,91 219.402 0 301.257  433.70P 0 954.363
0,95 211.188 0 301.257  465.901L 0 978.346
0,99 177.422 0 301.257  590.55pD 0 1.069.230
0,999 123.565 0 301.592 864.564 0 1.289.721
0,9999 88.453| 2.800.000 301.257 1.046.191 |0 4.935.9

Um aspecto interessante nessa forma de resolugédo é que mesmo para valores
razoavelmente bem altos dos niveis de probabilidade, como 0,90, o valor da fungao
objetivo € menor que o limite inferior obtido pelo SAA com roteamento para 100
amostras de 150 cenérios cada. Em suma, sdo necessarios niveis de probabilidade
bastantes altos para que de fato os valores da funcéo objetivo sejam véalidos como
limites superiores. Essa dificuldade decorre do fato de que nessa forma de resolugéo
sdo usados apenas valores altos de demanda, ao contrario do que ocorre no SAA no
gual valores altos baixos tendem a ocorrer com a mesma frequéncia. Como resultado

dessa maior variabilidade da demanda, h4 um maior custo de estoque esperado e de

custo abaixo do estoque de seguranca esperado na resolucéo por SAA.

Mais uma vez os custos de transporte pouco se alteram ou ndo se alteram com
0 aumento dos niveis de probabilidade. Os custos de se estar abaixo do estoque de
seguranca (cst) € que vao aumentando com o acréscimo nos niveis e probabilidade.
Isso é esperado pois como o niumero de rebocadores total é fixo, quando a demanda
atinge altas probabilidades todos os rebocadores estdo usando toda sua capacidade e
ndo se pode transportar mais carga, de modo que os estoques passam a ficar abaixo

do estoque de seguranca, ou seja, diminui-se o cit e aumenta-se o cst.
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VI.4.5 — Resultados do Modelo com Roteamento e com Reducéo de Cenarios

O método funcionou bem ja que o tempo de processamento foi bem mais baixo
(mais de dez vezes menor que o modelo com 400 cenarios) e o valor 6timo obtido esta
dentro do intervalo entre a melhor solucéo e o limite inferior obtidos no modelo sem
reducdo de cenarios com tempo maximo de resolucédo de 12.000 segundos (em 3.000

segundos ainda néo tinha sido encontrada uma solucéo viavel), conforme tabela VI1.19:

Tabela VI.19 — Modelo com roteamento em ordem crescente sem reducéo de cenarios

e com reducdo de cenarios

400 cenarios 100 cenariaom backward reduction
n® de variaveis 80.052 20.052
n® de variaveis binarias ou 32.006 8.006
inteiras
n° de restricbes 120.014 30.014
melhor solugdo 1.103.433 1.094.006
limite inferior 1.060.913 1.094.006
tempo de processamento (s) 12.000 623.81

Outro resultado interessante € que 0s cenarios iniciais geram casos extremos
que acabam sendo mais custosos que os valores obtidos no método SAA, visto que a
variabilidade da demanda na constru¢cdo dos 400 cenarios usados nesse método é
maior que a da demanda do método SAA. Enquanto no SAA os valores da funcéo de
distribuicdo de probabilidade de produtos quimicos sdo maiores perto da média, na
construcdo desses 400 cenarios, valores que estejam nos extremos tém a mesma
probabilidade de ocorrerem. Essa maior variabilidade da demanda faz que os custos

totais esperados de estoques e de estoque de seguranca sejam maiores.

VI.5 — Sintese dos Principais Resultados
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Nos métodos de resolugdo com roteamento, houve grande redugéo de custos
em relacdo aos modelos sem roteamento devido a reducdo da distancia total
percorrida. De modo geral, os resultados da solucdo 6tima e dos respectivos

componentes de custos pouco variaram com o aumento do niamero de cenarios, ou

seja, foram robustos.

Nos modelos com roteamento, a obtencdo de limites superiores foi mais

complexa. S6 com valores muito altos de probabilidade, foram obtidos limites validos.

Destaque-se que o0 aumento do numero de cenarios aumentou

exponencialmente o tempo de processamento do modelo.

O pequeno gap entre os limites inferiores e superiores no método SAA tanto no
modelo sem roteamento quanto no modelo com roteamento sugere que 0 uso do SAA

gerou resulados adequados.
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VIl — CONCLUSOES

Conforme verificado nos resultados do capitulo VI, é possivel concluir que o
modelo estocastico formulado pode fornecer economias consideraveis em relagédo a
um modelo deterministico no qual se usa o valor médio das varidveis estocasticas.
Aqui como em outros setores de cadeia de suprimentos os éxitos tém sido

consideraveis.

O aspecto inovador dessa tese consistiu em considerar 0s custos logisticos
offshore com incerteza e todas suas particularidades (em particular o alto custo de
falta causado pela falta de qualquer unidade de produto), numa perspectiva de cadeia
de suprimentos, na qual foram considerados ndo sé custos de transporte mas também
0s custos de falta, custos de estoque e os custos de estoques de seguranca. No
melhor do nosso conhecimento, ndo foram encontrados trabalhos similares na

literatura académica.

Destaque-se que, dadas a grande quantidade de operacdes offshore
executadas pela PETROBRAS, mesmo pequenas economias em termos percentuais
podem significar ganhos expressivos. Além disso, as operacdes offshore necessitam
de um alto nivel de servico mas que ndo sdo necessariamente niveis de 100% como
frequentemente é questionado na empresa. Como 0s exemplos numéricos desse

trabalho mostram, pode néo valer a pena ter custo de falta esperado zero.

Trabalhos futuros podem ser realizados tanto nos aspectos da abordagem
matematica quanto na incorporacdo de mais aspectos da realidade ao problema

modelado. No primeiro conjunto pode-se destacar:

Acrescentar coeficientes de aversdo ao risco na funcdo objetivo tende a
deixar o problema mais préximo da prética, pois na realidade o tomador de decisdo

tende a ser avesso ao risco e, ndo, neutro ao risco com em um modelo que inclui
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apenas o valor esperado na funcéo objetivo. Destarte, modelos com CvaR e downside

risk constituem boas opcoes.

A inclusdo de restricGes de probabilidade no modelo deve ser considerada
dada a peculiaridade do problema de que os custos dos piores cenarios podem nao

ser aceitaveis.

A selecao do roteamento por meio de outras heuristicas e metaheuristicas ou
resolucdo por métodos de programacao inteira-mista também pode gerar resultados
melhores principalmente ao se tratar de um problema maior, mais parecido com o
caso real, em que ha mais de 30 sondas para se fazer o planejamento do roteamento

e das cargas a serem transportadas.

Do ponto de vista da inclusdo de aspectos mais realistas ao problema podem

ser sugeridos:

Acrescentar o tempo de cada operacdo como outra varidvel estocéstica do
modelo. O atraso da sonda em outras operacdes pode afetar sobremaneira o Valor
Presente Liquido (VPL) do projeto. Ressalte-se entretanto que a dificuldade em medir
0 VPL reside no fato de que o atraso na producdo pode ser causado por atrasos em

diversas atividades, além das operacdes de sonda, como:

* na instalacdo das arvores de natal, dos dutos submarinos e dos manifolds,

quando fizerem parte do projeto;

* na ancoragem das unidades de produc&o;

* na ligagéo dos risers com as unidades de producdo.

Aumentar o niumero de sondas no modelo e incluir o conjunto de todos os
produtos, divididos em grandes categorias (produtos como rancho, agua e diesel
devem ser tratados como varidveis deterministicas pois sua demanda € praticamente
constante), ou seja, passaria a ser feito o planejamento para todas as cargas a serem

transportadas nos barcos supridores.
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O objeto de estudo desse trabalho foi o planejamento de curto prazo, mas
resultados interessantes podem ser obtidos se o modelo for ampliado e usado para um
planejamento de médio e de longo prazos no qual o dimensionamento da quantidade

Otima de barcos supridores seria uma das variaveis de deciséo.

Outra possibilidade é checar se o modelo trar4 bons resultados para outras
areas, como a Bacia de Santos, ressaltando que, como essa é uma area de
exploracdo mais recente que a Bacia de Campos, as incertezas tendem a ser maiores,

ou seja, torna-se mais importante incluir as incertezas nos modelos de planejamento.
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ANEXO |

Resultados dos Testes de Aderéncia Relativos a Produtos Quimicos por Sonda

Distribution

Weibull(-21.4, 6.99, 37.5)

Johnson SB(-121, 161, -6.09, 3.67)
Beta(1.13, 22.8, 1.68, 1.21)
Logistic(13.9, 3.48)
LogLogistic(-85.3, 28.1, 99.2)
Extreme Value IB(16.6, 5.08)
Normal(13.7, 5.99)
Lognormal(-1.2e+003, 7.1, 4.95e-003)
Power Function(0.927, 22.9, 1.25)
Pearson 5(-46.8, 90.9, 5.44e+003)
Triangular(-2.49, 22.8, 22.8)
Rayleigh(-7.44e-002, 10.6)

Uniform(1.13, 22.8)

Distribution

LogLogistic(3.56, 2.57, 31.3)
Gamma(7.15, 1.93, 17.9)

Inverse Gaussian(-3.37, 143, 45.)
Lognormal(-1.41, 3.61, 0.559)
Pearson 5(-11.8, 5.79, 258)
Weibull(8.43, 1.39, 36.4)
Erlang(7.15, 2., 17.3)

Inverse Weibull(-62.9, 5.74, 1.08e-002)
Pearson 6(9.41, 101, 2.49, 8.4)
Extreme Value IA(31.4, 18.7)

Beta(9.41, 101, 1.45, 2.79)

S1
rank Acceptance
98 do not reject
97.7 do notteje
94.5 do not reject
80 do not reject
74.1 do not reject
73.3 do not reject
63.6 do notreject
62.5 do netcte
44.3 do not tejec
36.1 do nottrejec
22 do not reject

8.14 do notreject

2.95 do notreject

S2
rank acceptance
97.2 do not reject
86.8 do not reject
83.3 donottejec
79.5 do notreject
78.2 do notreject
77.6 do notreject
74.8 do notreject
72.2 domegct
46.9 do not reject

21.8 do not reject

18.5 do not reject
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Power Function(9.34, 111, 0.625)
Exponential(9.41, 32.3)
Logistic(39.2, 13.7)

Chi Squared(-247, 289)
Rayleigh(1.95, 32.7)
Normal(41.7, 23.6)
Triangular(4.08, 108, 24.2)
Extreme Value IB(54.2, 25.9)
Pareto(9.41, 0.755)

Uniform(9.41, 101)

Johnson SB(10.8, 74.8, 0.359, 0.669)

Distribution

Normal(29., 8.04)

Logistic(29.1, 4.44)
Lognormal(-738, 6.64, 1.05e-002)
Weibull(2.69, 3.58, 29.1)

Pearson 5(-51.8, 92.5, 7.4e+003)
Beta(11., 49.5, 3.67, 4.31)
Triangular(8.14, 51.7, 28.6)
Extreme Value IB(33.1, 8.25)
Rayleigh(9.65, 14.8)

Uniform(11., 49.5)

Power Function(10.7, 54.1, 0.925)
LogLogistic

Johnson SB

Distribution
Extreme Value IB(14.3, 4.86)

Triangular(-3.38, 22.9, 15.9)

13.9 do not reject
13.3 do not reject
11.8 do not reject
7.84 Reject
6.04 Reject
5.26 Reject
4.65 Reject
4.15 Reject
4.49E-03 Reject
4.12E-03 Reject

0 Reject

S3
rank acceptance
96.8 do notreject
96.5 do not reject
96 do notreject
95.1 do not reject
78.5 do notreject
70.5 do notreject
56.8 do not reject
47.9 do not reject
12.4 do not reject
0.374 do not reject
0.108 Reject
no fit Reject

no fit Reject

S4
rank acceptance
100 do not reject

98.3 do notreject
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Weibull(-66.4, 16.2, 80.5)

Johnson SB(-1.88, 24.8, -0.14, 0.833)

LogLogistic(-2.8e+005, 8.2e+004, 2.8e+005)

Logistic(11.9, 3.38)

Beta(-9.45, 21.8, 4.51, 2.38)
Normal(11.5, 5.8)
Lognormal(-1.2e+003, 7.1, 4.79e-003)
Power Function(0.201, 22.2, 0.985)
Pearson 5(-53.8, 116, 7.49e+003)
Uniform(0.417, 21.8)

Rayleigh(-1.29, 9.94)

Distribution

LogLogistic(5.49, 2.71, 11.8)

Inverse Weibull(-8.81, 4.08, 4.2e-002)
Pearson 5(1.85, 4.45, 63.1)
Lognormal(5.66, 2.44, 0.686)

Inverse Gaussian(5.04, 29., 15.2)
Extreme Value IA(15.9, 6.75)
Pearson 6(8.48, 44.6, 1.63, 6.95)
Beta(8.48, 1.16e+007, 1.34, 1.27e+006)
Logistic(18.2, 5.06)

Exponential(8.48, 11.7)

Erlang(8.48, 1., 11.7)

Gamma(8.48, 1., 11.7)

Chi Squared(-18.1, 38.)

Weibull(8.48, 0.942, 11.5)
Rayleigh(2.92, 14.9)

Normal(20.2, 12.)

Pareto(8.48, 1.33)

Extreme Value IB(27.5, 18.7)

97.6 do not reject
70 do nettej
67.1 ndbreject
63.2 do not reject
55.7 do notreject
49.2 do not reject
48.2 do netcte
32.8 do notteje
30.5 do notreject
15.8 do not reject

11.1 do not reject

rank acceptance
100 do not reject
90.3 dornegect
85.3 do not reject
75.6 do not reject
71.2 do nottrejec
63.4 do not reject
61 do notreject
44 do jettre
38.6 do not reject
22 do notreject
22 do not reject
22 do not reject
14.5 do not reject
12.2 do not reject
1.27 do not reject
0.642 Reject
0.238

do not reject

1.13E-02 Reject

100



Power Function(8.48, 167, 0.302) 1.50E-04 Reject

Triangular(8.45, 72., 8.48) 0 Reject
Uniform(8.48, 69.3) 0 Reject
Johnson SB no fit Reject

S6
Distribution rank acceptance
Pearson 6(10.1, 70.7, 6.72, 23.5) 100 do not reject
Pearson 5(-45.4, 61.9, 4.61e+003) 98.9 do nottrejec
LogLogistic(-172, 37.2, 202) 97 do not reject
Chi Squared(-18.1, 48.5) 95.8 do not reject
Lognormal(-59.6, 4.49, 0.107) 94.2 do not reject
Erlang(-34.7, 45., 1.45) 93.2 do notreject
Gamma(-34.7, 45.1, 1.44) 92.8 do not reject
Logistic(30., 5.45) 91.8 do notreject
Triangular(7.6, 54.9, 28.2) 90.9 do not reject
Beta(10.1, 108, 4.25, 15.6) 86.9 do notreject
Weibull(4.79, 2.85, 28.7) 86.6 do not reject
Extreme Value IA(25.6, 8.81) 84.4 do not reject
Inverse Gaussian(-59.8, 7.85e+003, 90.1) 78.9 tloepect
Normal(30.4, 9.65) 76.7 do notreject
Rayleigh(8.62, 16.8) 52 do not reject
Extreme Value IB(35.3, 9.85) 16.2 do not reject
Uniform(10.1, 50.3) 9.19 do notreject
Power Function(10.1, 50.4, 1.35) 1.43 do not reject
Exponential(10.1, 20.3) 1.29E-02 Reject
Pareto(10.1, 0.957) 3.16E-05 Reject
Inverse Weibull no fit Reject
Johnson SB no fit Reject

S7
Distribution rank acceptance
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Inverse Weibull(12.7, 1.34, 7.4e-002)
Pearson 5(13.4, 1.51, 20.6)
Pearson 6(17.2, 5.08, 3.3, 1.39)
Inverse Gaussian(15., 16.9, 30.)
Lognormal(16.3, 2.72, 1.17)
LogLogistic(17.2, 1.51, 14.7)
Weibull(17.2, 0.812, 24.7)
Pareto(17.2, 1.32)
Gamma(17.2, 0.982, 28.3)
Exponential(17.2, 27.8)
Erlang(17.2, 1., 28.3)
Beta(17.2, 126, 0.623, 1.63)
Power Function(17.1, 126, 0.458)
Extreme Value 1A(32.1, 21.2)
Logistic(37.3, 16.8)

Chi Squared(-530, 576)
Normal(45., 33.3)

Extreme Value IB(63.6, 39.8)
Rayleigh(-3.41, 41.5)
Triangular(17.2, 137, 17.2)
Uniform(17.2, 126)

Johnson SB

Distribution

Lognormal(7.63, 2.3, 1.29)

Pearson 5(4.87, 1.46, 14.7)

Power Function(8.22, 52.9, 0.584)
Inverse Gaussian(6.2, 12.5, 19.9)
Pearson 6(8.4, 4.1e+003, 1.13, 236)
Weibull(8.4, 0.852, 16.5)

Exponential(8.4, 17.7)

100 do n{#ae
96 do not reject
94.9 do notreject
92.2 do not reject
91.1 do notreject
83.1 do notreject
34.7 do notreject
22.6 do notreject
10.2 do not reject
9.28 do notreject
7.86 do notreject
1.19 do not reject
0.867 do not tejec
0.487 Reject
0.428 reject
4.93E-02 reject
3.22E-02 reject
9.94E-03 reject
8.93E-03 reject
1.87E-05 reject
0 reject
no fit reject
S8
rank acceptance
94.1 do not reject
81.7 do notreject
69.8 do not tejec
67.7 do nottrejec
65.3 do nettrej

62 do not reject

57.5 do notreject
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Logistic(25., 10.1) 54.4 do notreject

LogLogistic(-299, 32.7, 324) 52.4 do not reject
Extreme Value IA(18.7, 12.9) 51.4 do not reject
Beta(8.4, 51., 0.745, 1.11) 50.5 do not reject
Extreme Value IB(34.3, 14.9) 50.2 do not reject
Chi Squared(-99., 125) 49.9 do not reject
Normal(26.1, 16.) 49.4 do not reject
Pareto(8.4, 1.08) 48.7 do not reject
Gamma(-72.5, 39.9, 2.47) 47 do not reject
Erlang(-72.5, 40., 2.47) 46.6 do not reject
Rayleigh(-0.616, 22.) 38.4 do not reject
Triangular(8.36, 66.7, 8.36) 16.9 do not reject
Uniform(8.4, 51.) 9.92 do notreject
Johnson SB(8.78, 41.2, 0.364, 0.528) 1.50E-14 tejec
Inverse Weibull no fit reject

S9
Distribution rank acceptance
Inverse Weibull(-5.25, 1.63, 4.96e-002) 100 donregect
Pearson 5(-2.51, 1.79, 33.2) 97.3 do notreject
Pearson 6(3.7, 6.42, 4.4, 1.79) 90 do not reject
Lognormal(1.72, 2.93, 1.08) 85.4 do notreject
Inverse Gaussian(-0.112, 25.2, 33.8) 79.4 do nette
LogLogistic(3.7, 1.71, 18.7) 78 do not reject
Exponential(3.7, 29.9) 26.4 do notreject
Erlang(3.7, 1., 29.9) 26.4 do not reject
Gamma(3.7, 1., 29.9) 26.4 do not reject
Weibull(3.7, 0.81, 26.9) 24.8 do notreject
Extreme Value I1A(20.6, 22.4) 2.12 reject
Logistic(26.4, 17.2) 0.925 reject
Power Function(3.63, 102, 0.489) 0.622 do not tejec
Chi Squared(-554, 588) 0.133 reject
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Normal(33.6, 33.6)
Rayleigh(-15.9, 42.3)
Beta(3.7, 102, 0.521, 0.769)
Pareto(3.7, 0.568)

Extreme Value IB(52.3, 39.1)
Triangular(3.68, 122, 3.7)
Uniform(3.7, 102)

Johnson SB

Distribution

Johnson SB(-23.8, 69.6, -1.78, 0.548)
Beta(23.9, 45.8, 1.92, 0.683)
Extreme Value IB(42.5, 4.62)
Weibull(-64.3, 22.5, 107)
Logistic(40.9, 3.87)

LogLogistic(-6.67e+003, 1.71e+003,
6.71e+003)

Normal(39.5, 7.33)
Lognormal(-1.9e+003, 7.57, 3.79e-003)
Pearson 5(-41.6, 98.3, 7.89e+003)
Rayleigh(21.4, 13.8)

Power Function(22., 45.8, 1.93)
Triangular(20.3, 45.8, 45.8)

Uniform(23.9, 45.8)

8.85E-02 reject

5.72E-02 reject
3.79E-02 reject
2.52E-02 reject
1.15E-02 reject

1.01E-03 reject

0 reject
no fit reject
rank acceptance

100 do rjetre
84.2 do not reject
56.3 do not reject

48.1 do not reject

33.9 do not reject

33.4 do notreject
19.4 do not reject
19.1 do emat

12.2 do nottrejec
3.96 do not reject

1.4 do notreject
0.874 do not reject

1.37E-02 reject
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ANEXO I

Tabelas com os resultados do roteamento em ordem decrescente:

Resultados do modelo com roteamento discretizado
Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o.
RP 225.055 0 268.772 449,516 0 943.324
WS 221.734 0 263.183 363.618 0 848.536
EV 223.510 0 262.609 347.779 0 833.897|
EEV 222.865 9.212.000 262.609 490.069 0 10.187.544
Resultados do modelo SAA com roteamento com 1 aenostr
Numero
de Modelo: cit cft cttr cst ciet f.o. tempo Gap
cenarios: (®)
RP 232.923 0 288.324  458.68 3500 983.427 15,0 D%
50 WS 224.264 0 276.261 354,984 0 855.51)7 2.215 0%
EV 223.509 0 262.609 347.779 0 833.89)7 3,15 (0 %)
EEV 76.647 24.430.000¢ 262.609 1.268.244 77.000 126500 7.01 0%
RP 230.700 0 288.321 465.32 3.500 987.840 70,56 D%
100 WS 222.696 0 276.18¢4 359.872 0 858.752  11.p53 0,34%
EV 223.509 0 262.609 347.779 0 833.89)7 3,15 (0%
EEV 75.455 23.268.000 262.609 1.28.246 57.750 4080 2,76 0%
RP 230.132 0 288.323 467.82% 2.333 988.614 225,05 0%
150 WS 222.047 0 275.048 361.969 0 859.064 11.518 0,68%
EV 223.509 0 262.609 347.779 0 833.8917 3,15 0P
EEV 75.708 24.201.333 262.609 1.280.786 58.333 15161 5,43 0%
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Resultados dos limites inferiores do modelo SAA coteamento

Numero de| Numero de ) )
. cit cft cttr cst ciet f.0(a=5%) tempo (s)
amostras: | cenarios:
50 231.553 0 288.323  466.043 875 (982.007; 344,75
991.582)
20 100 231.330 2.80Q 288.328  475.5%7 787 (993.114; 7.999,38
1.004.482)
150 229.310 3.733 285.06b 486.3%3 1.516 (1.000.219t8.107.22
1.011.723)
50 231.648 2.800 288.328  468.210 700 (988.254; 1.586,58
995.109)
100 100 231.465 5.040 288.328 477.3%0 710 (999.485;18.927,35
1.006.926)
150 231.147 5.646 288.323 480.318 1.178 (1.004.08984.682,24
1.009.137)

Resultados do modelo LHS com roteamento (dividitidbeespacos equiprovaveis)
Numero de | Numero de ) )
. cit cft cttr cst ciet| f.0(a=5%) | tempo (s)
amostras: cenérios:
50 231.775 0| 288.328 433.275 O (952.051; 684,01
954.693)
20 100 231.708 0| 288.328 435.042 175 (954.245;3.829.28
956.255)
150 232.010 0| 288.328 435.457 7568 (954.982;5.099,63
958.113)
50 232.024| 0| 288.32B 433.774 140  (953.494;2.887,16
955.029)
100 100 231.720 0| 288.3283 435.225 385  (955.11332.759,87
956.195)
150 231.759 0| 288.328 435.802 490 (955.77793.091,20
956.972)
Resultados para obtenc¢éo de limites superioresypaaialo com roteamento
Nivel de Probabilidade: cit cft cttr cst ciet f.o.
0,90 198.327 0 314.038 469.068 D 981.434
0,91 196.250 0 314.038 475.954 D 986.244
0,95 184.677 0 314.038 514.261 D 1.012.976
0,99 151.910 0 314.033 633.534 D 1.099.484
0,999 99.173 0 314.033 918.644 D 1.331.856
0,9999 79.833 2.800.000 339.7%3 1.097.175 0 4.816.7
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Tamanho do modelo com roteamento com e sem redigzéenarios

400 cenarios

100 cenaria(m backward reductign

n° de variaveis 80.052 20.052

n® de variaveis binarias ou 32.006 8.006
inteiras

n° de restricbes 120.014 30.014
melhor solugédo 1.059.272 1.124.910
limite inferior 1.169.440 1.124.910
tempo de processamento (S) 3.000,00 285,86
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