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A producdo brasileira de petréleo tem grandes perspectivas de crescimento,
ancoradas nos extensos numeros que giram ao redor do pré-sal. Toda estrutura desta
cadeia tem sido estudada e gerenciada, a fim de garantir o melhor resultado ao longo
dos anos. Para garantir melhores resultados, capturando oscilacGes e incertezas, pode-se
empregar uma abordagem estocastica, a qual ganha cada vez mais espagco nos campos
académico e corporativo. Inserido nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo
apresentar uma nova abordagem para o planejamento da cadeia de suprimento de uma
empresa de petréleo, com foco na area de downstream, utilizando Processos de Decisdo
de Markov. O modelo considerou trés tipos de incertezas: demanda de diesel e gasolina,
margens de refino e producdo de petréleo, e foi solucionado com o método de
Agregacdo Temporal. A partir da politica 6tima, é possivel realizar simula¢fes da
evolucédo da cadeia em um horizonte de 12 meses. S&o apresentadas analises estatisticas
das principais operacfes envolvidas: nivel de refino, importagbes e exportacbes de
petroleos e derivados. Além disso, algumas analises de sensibilidade que ajudam a
quantificar novas oportunidades na operagdo ou em investimentos futuros. Por fim
realiza-se uma comparacdo deste resultado com o obtido através de um modelo de

programacao linear, insensivel a incertezas e mais comumente utilizado.
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Brazilian crude oil production has huge growth expectations, anchored mainly
on the large scale and great productivity of the presalt projects. All that structure has
been carefully studied and managed in order to guarantee the most efficient and
profitable result over the years. To obtain the desired results, capturing oscillations and
uncertainties, a stochastic approach, which is increasing in importance not only in the
academic field but also in the corporate, can be employed. In that context, this work
focuses on presenting a new approach for optimizing the supply chain planning of an
integrated oil company using Markov Decision Processes. Three types of uncertainties
were considered in the model: diesel and gasoline demand, refining margins and oil
production, and was solved by the Time Aggregation method. From the optimal policy
obtained, it became possible to perform supply chain simulations for a 12-month
horizon. Statistical analysis of the main chain operations are presented: refining level,
imports and exports of crude oils and its derivatives, as well as some sensitivities that
may help to quantify new operation opportunities or new projects. Finally, the results
obtained are compared with a similar analysis, but considering a deterministic and

widely used linear programming model.

Vi



1.

Sumario

INTRODUGAOD ......oovieeeeeeeee sttt sttt sttt sanen e 1
1.1 Motivacédo e abordagem geral do problema............cccccoeiiiiiiiiiic v 2
I @] o] 1= YL 4
1.3 EStrutura da diSSEITACAD .......c.cvvivieieiieciesie st et e ettt s te et sr e te e sbeere et sae e 4

REVISAO BIBLIOGRAFICA ........ooieveeeveeteeteesee s es e ssssss s 6
2.1 Planejamento de cadeia de suprimento sob iNCerteza .........ccccccvvveiveviviieieieese s 6
2.2 Aplicacdes de modelos matematicos a cadeia de suprimento de petroleo.................... 9
2.3 Aplicacdes de modelos de Processos de Decisdo de Markov ..........ccccoecevvvvveveinenenne. 12
2.4 O problema de gerenciamento de ESTOQUES.........cecviieieieeiiesie et 15

DESCRICAO DO PROBLEMA ... .ot 18
3.1 Cadeia de suprimento de PetrOlEO ..........cccviiiiriiiiireee e 18

TN BT Lo T T | SRS 18

3.1.2 Downstream — Refino, Comercializac&o, Logistica e Distribuio.............cccceveueneee. 20
3.2 Segmento de Downstream N0 BrasSil............cocoiiiiiiiiicce s 22
3.3 Abordagem do ProbIema.............coiiiiii 31

PROCESSOS DE DECISAO DE MARKOV .....c.oviiiieieirseeesseeesessssses s 37
O OF=To (=T = W (1Y oV 0 L 2SR 37
4.2 Processos de DecCiSA0 de MarKOV ........cccocviieiiieeie i 40

4.2.1 Estrutura de um Processo de Decisdo de MarkoV .........ccccevvvvevevesinnnseeniesesee e 41

4.2.2 AlgOritmos para reSOIUGED...........eiveieieieiciie st nne s 43
4.3 O Algoritmo de Agregacao TemPOral.........cccooeiiiiiiiieneneeeee e 47

MODELAGEM E SOLUCAO DO PROBLEMA PROPOSTO ........ccovvvrrrnrninnene. 52
5.1 Par@metros de ENTrada .........cccovvieiiiiiie e 53

5.1.1 Par@metroS @StOCASTICOS ......cveiverreriiieieieeeiee ettt sttt nne e 53

5.1.2 Par@metros DeterminiStiCOS .......oiviiriiieieieisese e 55
5.2 ESTrULUIa 00 PDIM ..ottt ene s 57

5.2.1 CONJUNLO B ESLAUOS .....veevviiiiiieiieiteeic ettt ettt s re et re b s be e sresraenee 57

5.2.2 CONJUNED 08 AGDES ...ttt sttt ettt sttt eneentesmeeseeseeaneeseeereeneens 61

5.2.3 MAtriz d€ traANSIGAD ......eovviviiiiiiiiteieest ettt et 63

5.2.4 FUNGEO FBLOIMO ...ttt sttt sttt bbbttt b bbbt 65
5.3 Agregacao TemMPOTal ... 67

DADOS DE ENTRADA E RESULTADOS ...ttt 71
6.1 Par@metros ESTOCASTICOS ........cviiiiiiiiieiicieice et are 71
6.2 Parametros DeterminiStiCOS. ........coiiieiieiiicect s ere 73



7.
8.

6.3 CONJUNTO dE ESTAUOS ... .ooueeiiiieeie ettt sttt see e e 76

6.4 CONJUNTO U8 AGDES ...ttt ettt b nn e ene s 79
8.5 RESUITAUOS ... 80
CONSIDERAGCOES FINAIS. .....cooiiieeeeeeeeeeeseiee e ses s 99
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .......oooveieieeeeeeeeee e vesesse s 104

viii



Lista de Figuras

Figura 1 - Precos de 6leo Diesel (Boletim Anual de Precos 2015 — ANP) ........ccccveeue.. 25
Figura 2 -— Estrutura do modelo PropoStO.........ccuieiieieiierieniesiesiese s 32
Figura 3 - Projecéo de vendas Petrobras (PNG 2015-2019) .......cccoeveeriiinienieneesieins 33
Figura 4 - Projecdo de vendas Petrobras (PNG 2015-2019) .......ccccvvevevvevveieieesieenns 33
Figura 5 - Precos praticados pelos produtores no Brasil para QAV, Gasolina e Diesel
(fonte: Levantamentos de PregoS — ANP) .....oviiiiiieiie e 34
Figura 6 - Precos praticados pelos produtores no Brasil para Nafta, OC e GLP* (fonte:
Levantamentos de PreG0S — ANP) .....cviiiiiiei et 34
Figura 7 - Representacdo grafica de uma cadeia de Markov (Bremaud, 1999) ............. 38
Figura 8 - Representacgdo gréfica da cadeia imersa de Markov............ccccooeevienieenennn. 50
Figura 9 - Vendas Brasil de Diesel e gasolina (Fonte: ANP) .......ccccooiiiiiiiiencnenne 58
Figura 10 - Distribuicdo do erro de previsdo da demanda de diesel...............ccccoveevrne. 71
Figura 11 - Distribuicdo do erro de previsdo da demanda de gasolina...............ccc....... 72
Figura 12 - Distribuigdo do erro de previsdo da producgdo de petroleo ...........cccccceneee. 72
Figura 13 - Ofertas de importagao @ eXPOrtaGa0..........ccevververerieriririeeereesie s 75
Figura 14 - Variacao das acdes em funcdo da margem de Preco ........cccevvevvevveeeeiveennns 82
Figura 15 - Variacao do refino total em funcéo do estoque de gasolina............c........... 83

Figura 16 - Variacédo do refino total e importacédo de diesel em funcdo do estoque inicial

Figura 17 - Variacao das acdes em funcdo do patamar de sazonalidade de gasolina..... 84

Figura 18 - Variacdo das acdes em funcdo do patamar de sazonalidade de diesel......... 85
Figura 19 - Variagdo das acOes em funcdo do estoque inicial de petrdleo base............. 86
Figura 20 - Evolucdo do Retorno médio (u.m.f./més) ao longo das iteracoes ............... 86
Figura 21 - Histograma das operacdes com Diesel e Gasolina ............ccccccevveveiiecieennne 89
Figura 22 - Histograma das operacdes com PetrOleos..........cccovvvveveeviiie v e 92
Figura 23 - Histograma Resultado Médio ESPerado ...........ccocvvvvrininiinienenene s 93


file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763183
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763184
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763185
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763186
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763191
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763192
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763193
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763194
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763195
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763196
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763197
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763198
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763198
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763199
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763200
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763201
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763202
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763203
file:///C:/Users/sercretaria/Desktop/Daniela%20Lopes%20Chagas%20MSC_FINAL.docx%23_Toc477763204

Lista de Tabelas

Tabela 1 - Processos de RETINO.......cuiiiiiiiiiiie e 22
Tabela 2 - Classificagdo dos petroleos segundo a densidade ...........ccocevvereveneieinnnnn, 26
Tabela 3 - Exemplo matriz de transicdo de patamar de sazonalidade...............cccevevuennee. 59
Tabela 4 - Demanda de dIESEl........ccuiiiiiiiiii e 72
Tabela 5 - Demanda de GasoliNa...........cccceiiriiiiiiieieie e 73
Tabela 6 - Produgao de PELrOlE0 ..........cocoviiiiiniieiiie s 73
Tabela 7 - Rendimentos de PetrOlE0..........ccevviviieiiice e 73
Tabela 8 - Par@metros determiniStiCOS .........c.cuviiiiieiieiiie e 75
Tabela 9 - Probabilidades de Transi¢cdo entre os patamares de precos..........ccccvevverveenee. 77

Tabela 10 - Probabilidades de Transicdo entre os patamares de sazonalidade de gasolina

........................................................................................................................................ 78
Tabela 11 - Probabilidades de Transicao entre os patamares de sazonalidade de diesel 78
Tabela 12 - Possibilidades de refino total (em mil m3)..........ccccoeeviiiiiiiiiiecece e, 79
Tabela 13 - Dados de entrada temporais do PL.........cccooiiiiiiininineeeeee e 94
Tabela 14 - Dados de estoque por periodo do modelo de PL..........ccccceveveveneieiinnnnnn, 96
Tabela 15 - Dados de importacao e exportacdo por periodo do modelo de PL.............. 96
Tabela 16 - Quadro comparativo de resultados médios obtidos............cccccevvveviivierinenen. 97
Tabela 17 - Quadro comparativo de retornos obtidos ..........cccevcvevevieiveie s 98



~ O x> nE

=

o < T

Lista de Simbolos

Conjunto de politicas

Conjunto de Estados

Conjunto de Acdes

Probabilidade de transicédo

Retorno médio de um processo estocastico controlado por uma politica
LeL

Tamanho meédio do da cadeia imersa de Markov

Retorno médio da cadeia imersa de Markov

funcéo valor para uma politica £ € L no dominio da agreagacéo temporal
parametro real

Xi



1. INTRODUCAO

Algumas décadas atrds as empresas possuiam vantagens competitivas
significativas em termos de recursos financeiros, mao-de-obra, recursos naturais e
posicdo geografica. Porém com as recentes mudancas tecnoldgicas, sociais e
econémicas da sociedade, aumentando a globalizacéo e alterando as logicas de negocio
de forma cada vez mais dindmica, a gestdo eficaz da cadeia de suprimento € hoje uma
das maiores vantagens competitivas das empresas. Ballou (2006) diz que “o
gerenciamento da cadeia de suprimentos trata da coordenacdo do fluxo de produtos ao
longo de funcdes e de empresas para produzir vantagem competitiva e lucratividade
para cada uma das companhias na cadeia e para 0 conjunto de integrantes dessa
mesma”. A integracdo entre todas as partes de uma cadeia é essencial para que se
aumentem seus ganhos e retornos. Essa integracdo sé é possivel a partir de um fluxo de
informacBes em todos os sentidos, delineando coordenadamente as formas de operagédo
e buscando sempre a melhoria continua do processo.

O surgimento ao longo das ultimas décadas de métodos que permitam a
exploracdo de energias renovaveis e limpas tem aos poucos construido fontes
alternativas a matriz energética tradicional. Entretanto, ainda constata-se que industria
de 6leo e gas continua sendo muito estratégica e o coracdo das sociedades modernas,
com o papel de fornecer energia e combustivel para todas as inddstrias espalhadas ao
redor do mundo. Um levantamento recente (BP, 2016) mostra que 0 consumo apenas de
o6leo representa 32,9% do consumo mundial de energia, e que sé em 2015 cresceu cerca
de 1,9% totalizando 95008 mil barris por dia (mbpd) ou 4331 milhdes de toneladas no
ano. Um total de 61223 mbpd foram movimentados em negociagdes de importacdo e
exportacdo ao redor do globo, um crescimento apurado de 5,2% em relagdo a 2014. A
producdo no Brasil atualmente representa 3% da producdo mundial de 6leo, atingindo o
patamar de 2527 mbpd em 2015. Uma vez que esta indUstria possui um mercado
mundial e suas reservas estdo espalhadas por todas as partes do globo, a cadeia de
suprimento de petroleo é uma das mais complexas cadeias existentes atualmente
(Sahebi et al., 2014). A producdo de petroleo brasileira tem grandes perspectivas de
crescimento ancoradas principalmente nos extensos nimeros que giram ao redor do pré-
sal (camada mais profunda de reservas de 6leo explorada até o momento). Toda

estrutura desta cadeia para escoamento, movimentacdo e comercializacdo deste 6leo e



seus derivados tem sido estudada, projetada, implementada e gerida a fim de garantir o
melhor resultado possivel. No entanto, oscilagbes no cenario econémico mundial
afetaram muitas empresas nos ultimos anos, principalmente as do ramo de 6leo e gés, e
entre elas a maior no Brasil — a Petrobras. A adocdo de um programa de otimizacdo de
custos é uma das estratégias adotadas para garantir elevagdo das margens das operacgdes
entre outras medidas que tem por objetivo garantir um aumento da eficiéncia e gestdo
da cadeia desta empresa. De acordo com as informacdes divulgadas no Plano de
Negocios e Gestdo desta empresa, a perspectiva é que a producdo de petrdleo e gas
natural alcance em 2021 a marca de 3,4 milhdes de barris por dia e que os custos de
refino sejam reduzidos em 22% em relacdo ao praticado em 2015 (Petrobras, 2016).
Com base nestes fatos (e na existéncia de outras incertezas econdmicas e geopoliticas
que envolvem o pais e 0 mundo na fase atual), torna-se mais importante do que nunca
um olhar critico sobre todas as operacfes da cadeia de suprimento de petrdleo e seus
derivados, com foco em um planejamento que considere as principais incertezas neste
ambiente, a fim de subsidiar tomada de decisdes que tragam os melhores resultados

econdmicos.
1.1 Motivacéao e abordagem geral do problema

Muito se tem investido em ferramentas e sistemas de comunicacdo para que as
informacBes possam ser cada vez mais completas e obtidas de forma rapida. Com o
aumento da complexidade dos dados e cada vez mais com as expansdes geograficas das
empresas ou de seus negacios, rupturas na cadeia de suprimento ainda podem acontecer
e o planejamento entra como forma de direcionar as atividades e contribuir para que
estas ocorréncias sejam cada vez mais escassas. Para tal é necessario cada vez mais
levar em consideragéo todos os riscos que envolvem uma cadeia de abastecimento. A
vida real é repleta de incertezas inerentes a todas as areas de previsao, e 0s modelos
deterministicos desenvolvidos para dar suporte a decisdes ignoram tal fato. As
ferramentas deterministicas calculam solugBes Otimas para cenarios analisados
separadamente, enquanto uma abordagem estocastica oferece uma andlise simultanea de
diferentes probabilidades de ocorréncia gerando respostas mais robustas e consistentes.
As técnicas de otimizagOGes estocasticas estdo ganhando cada vez mais espago nos
campos académico e corporativo por conseguirem capturar oscilacbes que podem

acontecer no cenario natural e incorporarem as incertezas na modelagem através da



inclusdo de variaveis aleatdrias com distribui¢do de probabilidade conhecida, como no
caso de programacao estocéstica, robusta e processos de decisdo de Markov.

Na industria de 6leo e gas, com foco na distribuicdo e refino de petroleo e
derivados, muitas empresas utilizam modelos deterministicos para representar a
complexa malha que envolvem os sistemas de suprimento da cadeia. Sob a otica de
incerteza, observa-se que a maioria dos estudos nesta &rea aplicam a técnica de
programacdo estocastica de dois estagios, onde permite-se que as decisdes sejam
tomadas em dois momentos diferentes. Para problemas com horizonte de tempo existe a
programacao estocastica de multi-estagio, porém estes modelos se tornam rapidamente
intrataveis dependendo do numero de cenarios existentes, normalmente sendo
aproximados para problemas de dois estagios. Ainda outras técnicas de otimizacao
estocastica sdo abordadas como programacao robusta ou l6gica fuzzy, porém em menor
quantidade. Com objetivo de olhar o horizonte completo do planejamento tatico desta
cadeia, considerando as incertezas em todos os periodos, a utilizacdo da programacao
dindmica pode oferecer algumas vantagens em relacdo as demais técnicas de
otimizacdo: possibilidade de utilizacdo de fungbes descontinuas, ndo diferenciaveis, nao
convexas, deterministicas ou estocasticas; falta de necessidade de isolar previamente
uma regido convexa para aplicacdo do procedimento; existéncia de um algoritmo mais
barato que a simples enumeracdo de todas as possibilidades de um problema
combinatério, o que, em alguns casos, se torna impraticavel (Marreco, 2001). Os
Processos de Decisdo de Markov se baseiam em algoritmos de programacao dinamica
para resolucéo de sistemas que possuem a propriedade markoviana, ou seja, seu estado
futuro depende apenas do estado atual independente da trajetdria tracada para se chegar
até ele. Tém sido muito aplicados em éareas da ciéncia e tecnologia, porém pouco
aplicados a industria de 6leo e gas, principalmente na parte de downstream. Puterman
(1994) descreve o Processo de Decisdo de Markov como um processo estocastico de
decisdo sequencial caracterizado por cinco elementos: épocas de decisdo, estados,
acoes, probabilidades de transicdo e retorno.

Dadas as necessidades expostas anteriormente relacionadas a elaboracdo de um
planejamento bem feito para melhor se otimizar os ganhos na cadeia de suprimento de
oleo e géas, que incorpore incertezas a fim de se obter resultados robustos capazes de
subsidiar o decisor, a motivacdo deste trabalho est em apresentar uma nova abordagem
para o planejamento da cadeia de suprimento de uma empresa deste ramo, com foco na

area de downstream, utilizando Processos de Decisdo de Markov. Este problema
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envolve decisdes do tipo: nivel de operacdo das refinarias, perfil de petréleo a ser
processado e volumes a serem negociados externamente (importagdes e exportacoes) de
petréleos e seus derivados. As incertezas abordadas sdo referentes a producdo de

petréleo, demanda de diesel e gasolina e preco internacional do dleo.

1.2 Objetivos

Com base no que foi exposto anteriormente, 0s objetivos a serem alcancados

com este trabalho séo os seguintes:

o Uma nova abordagem para o planejamento tatico sob incerteza da cadeia de
suprimento de uma empresa de petréleo com foco na area de downstream,
apresentando uma modelagem consistente com a realidade das operagdes que
expresse as principais decisdes e condi¢cdes envolvidas no processo de
planejamento, e que seja aplicavel e sustentavel de se realizar no dia a dia em
termos de esforgo computacional e horas demandadas;

o Obtencdo de uma politica 6tima de simples entendimento e coerente com as
mudancas dos cenarios mapeados externos e internos a empresa, capaz de
subsidiar o decisor de forma robusta em todos os momentos de decisdo ao
longo do horizonte de planejamento;

o Avaliacdo do desenvolvimento do sistema em um determinado horizonte de
tempo a partir da implementacdo da politica 6tima obtida, sendo capaz de
analisar o comportamento e tendéncias das principais variaveis que possam
auxiliar em estudos de médio e longo prazo, contribuindo também para as

decisdes estratégicas da empresa.
1.3 Estrutura da dissertacao

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, da seguinte forma:

O capitulo 2 consiste de uma revisao da literatura sobre as pesquisas realizadas
na area de gerenciamento de cadeia de suprimento sob incerteza, as técnicas mais
utilizadas e suas aplicacBes na industria de petrdleo, assim como as incertezas

consideradas mais relevantes que normalmente permeiam este ambiente. Na sequéncia



apresenta uma revisdo das aplicacbes encontradas na literatura para o Processo de

Deciséo de Markov e o problema de gerenciamento de estoques.

O capitulo 3 trata da descricdo do problema, apresentando a cadeia de
suprimento de petréleo e as caracteristicas do segmento de downstream no Brasil, 0
detalhamento das operacGes e as tomadas de decisfes que estdo envolvidas no seu
planejamento. Em seguida, € apresentado como este problema serd abordado neste

trabalho e as simplificacdes que serdo feitas.

O capitulo 4 descreve a teoria que envolve a Cadeia de Markov e 0s Processos
de Decisdo de Markov, as caracteristicas do problema, assim como 0s principais
algoritmos que sdo utilizados para sua resolucdo e ainda 0 método de Agregacao

Temporal, o qual foi escolhido para aplicacdo neste trabalho.

O capitulo 5 apresenta a modelagem do problema descrito no capitulo 3,
detalhando os elementos considerados para o Processo de Decisdao de Markov, os
limites das varidveis utilizadas, os parametros deterministicos e a obtencdo dos
parametros estocasticos, as restricbes e a fungdo de retorno. Sdo apresentados também

os algoritmos utilizados para resolucéo do problema.

No capitulo 6 inicialmente todos os valores para os dados de entrada utilizados
no modelo para a instancia em questdo sdo apresentados. Em seguida s@o discutidos 0s
resultados obtidos, comecando pela politica 6tima e seu comportamento diante das
varidveis do sistema, e na sequéncia a simulacdo realizada para avaliar o
comportamento do sistema a partir de um estado inicial, assim como algumas
sensibilidades para embasar decisdes para a gestdo da cadeia de suprimento. Por fim, é
mostrado um modelo similar em programacao linear, e os resultados da simulagéo caso

fosse aplicada uma politica deterministica a cadeia.

Para finalizar o capitulo 7 apresenta as considera¢des finais do trabalho, suas

contribuicdes e as propostas para estudos futuros a serem desenvolvidos nesta area.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta se¢do o objetivo € apresentar uma revisdo da literatura sobre o problema e
a ferramenta a ser estudada neste trabalho, com intuito de esclarecer quais os topicos
tem sido estudados e aplicados ao longo dos anos mais relacionados com a abordagem
aqui escolhida. Inicialmente, serd apresentado uma revisdo em relacéo ao planejamento
da cadeia de suprimento sob incerteza e as ferramentas que tém sido utilizadas para
auxiliar esta operacao; no item seguinte olharemos mais especificamente para a cadeia
de 6leo e gas e as maiores incertezas que estdo presentes nos trabalhos desta area; em
seguida no item 2.3 sera apresentado as aplicacBes envolvendo Processos de Decisdo de
Markov (PDM), relacionando as principais areas e as decisdes que normalmente estao
envolvidas. Por fim, ainda mostrando a aplicabilidade dos PDM, o problema de
gerenciamento de estoques sera abordado por ser a base inicial de todo trabalho

desenvolvido.
2.1 Planejamento de cadeia de suprimento sob incerteza

Uma cadeia de suprimento é definida como um sistema integrado que sincroniza
uma série de processos de negdcios inter-relacionados a fim de se obter matérias-primas
e suprimentos necessarios, gerar a partir deles produtos acabados, agregar valor a estes
produtos, distribuir e comercializar estes aos revendedores ou consumidores e por fim,
facilitar a troca de informagdes entre as vérias entidades comerciais (Min e Zhou, 2002).
Beamom (1998) apresenta em seu trabalho a ideia de que uma cadeia de suprimento
pode ser separada em duas estruturas basicas integradas: (1) Planejamento de producao
e controle de estoques, (2) Distribuicdo e processos logisticos. No primeiro caso,
engloba-se aquisicdo de matéria-prima, planejamento e programacdo da producéo,
controle de materiais e politicas de estoque. O segundo caso comporta todas decisdes
referentes a como realizar o suprimento de todos produtos, utilizando as diversas formas
de transporte e possibilidades de distribui¢do. A concepcdo e a gestdo desses processos
de forma integrada determinam como a cadeia de suprimento atendera aos objetivos de
desempenhos exigidos.

No gerenciamento de uma cadeia de suprimento todas as decisdes tomadas estdo
relacionadas com os fluxos de informagdes, produtos e recursos, sempre com o objetivo

de aumentar o lucro do negécio envolvido. Chopra e Meindl (2001) classificam os



niveis de decisGes de uma cadeia de suprimento em trés categorias: (1) Estratégica —
decisdes que envolvem a estrutura e configuracdo da cadeia para 0s préximos anos,
definindo as restricdes que deverdo ser desdobradas aos proximos niveis de decisoes;
(2) Planejamento — decisGes referentes a utilizacdo dos recursos estabelecidos pelas
decisdes estratégicas, de forma a otimizar o desempenho da cadeia onde o horizonte de
planejamento costuma variar de meses a poucos anos; (3) Operacional — decisdes
ligadas a execucéo das agdes determinadas nos niveis superiores, com horizonte mensal
ou diario. Ballou (2006) apresenta classificacdes semelhantes, chamando de decisbes
“Taticas” o que Chopra e Meindl consideram “Planejamento”, porém sem se
distinguirem nos conceitos. O gerenciamento da cadeia de suprimento engloba as
diversas atividades, como previsdo de demanda, aquisicdo de matérias primas,
producdo, distribuicdo, armazenagem e transporte, que estdo diretamente relacionadas
com as perspectivas estratégicas, taticas e operacionais da cadeia.

Dada a globalizagdo das operagdes, novos modelos e ferramentas tornam-se
necessarios para melhorar a previsao, o planejamento e a coordenacao das atividades ao
longo de uma cadeia de suprimento. Modelos matematicos tém sido muito utilizados em
varias areas de negdcio para suportar decisbes nos niveis estratégicos, taticos e
operacionais. Este tem sido um campo fértil de estudos académicos e Vidal (1997)
apresenta uma revisao dos principais modelos de otimizacédo e suas aplicacbes com foco
na utilizacdo de programacao inteira mista, que geraram algumas revisdes e propostas
de classificacdes, com intuito de clarear e tornar mais compreensivel os elos que
envolvem uma cadeia de suprimento, suas interrelacbes e como subsidiar as decisfes
dos gestores desta cadeia. Os autores Mula et al (2010) também apresentam uma revisao
bibliografica sobre os modelos matematicos usados para planejamento de producao e
transporte, nos quais destacam-se 0s modelos de programacao inteira mista e o objetivo
de minimizar os custos da cadeia. Dos trabalhos pesquisados, quase 90% se
concentravam no nivel tatico de decisdo. Como uma das indicacfes para pesquisas
futuras, indicam a necessidade de aplicagdo de modelos em estudos de casos reais,
criando uma ponte entre a pesquisa académica e 0 mundo corporativo.

Com objetivo de criar uma taxonomia razoavel para estes modelos de cadeia de
suprimento, Giaonoccaro e Pontrandolfo (2001) sugerem uma classificacdo baseada em
duas dimensdes: tipo de problema e abordagem de modelagem. Os tipos de problemas
sdo classificados em tipo de “coordenacdo” ou “configuragdo” e as abordagens de

modelagem consideradas sdo ‘“conceitual”, “analitica”, “inteligéncia artificial” e
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“simulacdo”. Além disso, apresentam uma revisdo de vasta gama de trabalhos
desenvolvidos dentro de cada categoria por eles proposta. Grande parte dos trabalhos
apresentam a abordagem analitica, que envolve diferentes técnicas da pesquisa
operacional, como programacdo linear, programacao inteira mista, programacao
dindmica, programacdo multiobjetivo, processo de decisdo de Markov e processo de
hierarquia analitica.

Incertezas desempenham um importante papel no planejamento tatico e
estratégico. Decisores podem se preparar melhor para responder a essas incertezas
através de um planejamento que analise alguns possiveis cenarios (analises de
sensibilidades) e de forma mais profunda, pelo desenvolvimento e aplicagdo de modelos
de otimizacdo estocastica que permitam que 0s riscos sejam cobertos e avaliados. Com
base na classificacdo de Giaonoccaro e Pontrandolfo (2001) citada anteriormente, Mula
(2006) apresenta uma vasta revisdo sobre modelos de planejamento de producdo sob
incertezas onde divide as publicacfes analisadas de acordo com tipo de modelo e de
acordo com a area aplicada. Sdo citadas sete grandes areas de atuacdo: planejamento
agregado, planejamento hierarquico de producdo, planejamento de necessidades de
materiais, planejamento de recursos empresariais, planejamento de capacidade,
gerenciamento de inventarios e planejamento da cadeia de suprimento. Os modelos
analiticos, em particular o de programacédo estocastica, foram os mais frequentes na
pesquisa e os de programacdo dinamica pouco encontrados. Os modelos de Processos
de decisdo de Markov foram utilizados apenas em problemas de gerenciamento de
inventarios. Incertezas em relacdo a demanda sdo as abordagens mais frequentes e o
estudo deixa um proposta para pesquisas futuras sobre incorporacdo de todos tipos de
incertezas de uma forma integrada, o que ainda € um desafio pois cenarios reais
envolvem muitas varidveis incertas. Outro trabalho que também estuda as principais
abordagens na otimizacdo sob incertezas é o de Sahinidis (2004), que tem como focos a
programacao estocastica, programacao fuzzy e programacédo dinamica e a apresentacao
de suas principais caracteristicas. Interessante aspecto levantado é o fato de que
enquanto a programacgdo dinamica e fuzzy ndo apresentam nenhum software padréo
para sua implementacéo, a programacao estocastica ja possui softwares comercialmente
negociados, o0 que supde-se facilitar a sua implementacdo e utilizagdo de forma
corporativa.

Vemos assim que otimizacGes considerando incertezas j& tem sido bastante

pesquisadas a alguns anos e tém ganhado cada vez mais espagco pelo seu carater
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completo no auxilio as tomadas de decisdo. Sahebi H. et al. (2014) afirmam que quase
todas as otimizagdes sdo construidas a partir de parametros cuja previsdo ndo é isenta de
incerteza. Por esta razdo, os modelos em que todos 0s parametros sao assumidos como
deterministicos podem ndo ser realistas. Isso se torna ainda mais pronunciado no nivel
estratégico da cadeia de suprimento, que lida com horizontes de tempo relativamente
longos e, portanto, mais propensos a incertezas. Além disso, os tomadores de decisdes
geralmente ndo dispdem de informacéo perfeita para especificar todos os parametros
com quantidades conhecidas e determinadas. Este fato provoca uma alta incerteza
relativa a esses parametros (por exemplo, demanda, pregos, o rendimento do produto,
prazo de entrega, etc.). O grande problema é que a maioria dos problemas reais
apresenta uma gama de varidveis e parametros que aumentam exponencialmente a sua
complexidade de resolucdo. Representar todo o sistema e obter um resultado 6timo é
tanto teoricamente como computacionalmente impossivel. Uma forma de lidar com
estas complexidades é realizar aproximac6es, como mostra Sethi et al (2002), em sua
abordagem sobre controle 6timo e hierarquico. A ideia é reduzir o problema complexo a
problemas administraveis aproximados, ou subproblemas, para a construcdo de uma
solugdo para o problema original a partir das solucdes destes subproblemas mais
simples. O crescimento das técnicas de aproximacdo viabiliza a programacéo dinamica
em problemas que pouco tempo atras eram intrataveis devido ao elevado nimero de

estados.

2.2 Aplicacoes de modelos matematicos a cadeia de

suprimento de petroleo

Ao longo dos ultimos anos alguns autores elaboraram revisfes de literatura
dedicadas a aplicacGes de ferramentas analiticas nos problemas da cadeia de suprimento
da indastria de 6leo e gas. Shah et al. (2010) apresentam uma revisdo destinada a
aplicacdo na area de planejamento e programacédo de refinarias, além de abordarem
trabalhos sobre a estrutura e planejamento da cadeia de forma geral. Como ponto
importante neste trabalho ressaltam a importancia de se expressar as ndo-linearidades
existentes no processo e o0 desenvolvimento de solugGes adequadas para esta
abordagem. Leiras et al. (2011) realizaram uma revisdo sobre a adogdo de modelos que
abordem incertezas no planejamento de refinarias, concluindo que a técnica mais

aplicada para resolucdo deste problema é a otimizacdo robusta. Sahebi et al. (2014)
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apresentam uma vasta revisdo sobre os modelos matemaéticos aplicados & cadeia de
suprimentos de petr6leo nos contextos taticos e estratégicos. Dentro das decisdes
estratégicas, 61% dos trabalhos pesquisados tratam de decisbes de alocacdo de
instalacGes, e no nivel tatico, problemas do tipo de planejamento de producdo de
refinarias, gerenciamento de inventérios e distribuicdo sdo em torno de metade dos
trabalhos, na maior parte das vezes combinados entre si. Com relagdo a consideracdo de
incertezas, 46% dos trabalhos analisados sdo modelados levando alguma incerteza em
consideracdo, 0 que, na visdo do autor, torna compulséria esta caracteristica em
trabalhos futuros. Os fatores incertos mais comumente empregados levantados nesta
pesquisa sdo: demanda, preco de petréleo e precos de produtos finais. A maioria dos
problemas estudados utilizam a técnica de programacdo estocastica de dois estagios.
Como direcionamento para futuras pesquisas, ele coloca a necessidade de pesquisar a
abordagem sob incerteza com modelos estocasticos de maltiplos estagios.

Grandes empresas também tém investido em pesquisa sobre modelos que
possam traduzir as restri¢cbes da sua rotina de forma a aprimorar o planejamento da sua
cadeia de suprimento na busca por alcancar maior eficiéncia em seus servigos. No
trabalho desenvolvido por Lasschuit e Thijssen (2004) eles apresentam um modelo de
programacédo nédo linear inteira mista elaborado pela empresa Shell Global Solutions
para representar todas as atividades da cadeia de suprimento desde a aquisicdo de
matérias-primas até a comercializacdo dos produtos finais. Com objetivo de convergir
as decisOes estratégicas, planejamento e programacdo das suas atividades possui
aplicabilidade na rotina de trabalho e velocidades de otimizagdo em tempo real. No
plano de decisdo operacional, Neiro e Pinto (2004) se baseiam nas atividades de outra
grande empresa do ramo, a brasileira Petrobras. Eles apresentam um modelo de
programacdo ndo linear inteira mista para representar uma cadeia de suprimento de
petroleo composta por quatro refinarias e cinco terminais. O casos analisados se
diferenciavam pela adicéo de restricdes quanto a oferta de petréleo (obrigatoriedade de
cumprimento de contrato e indisponibilidade de ativo logistico) e constituiam de 1 a 2
periodos de tempo, aumentando muito o tempo computacional no segundo caso.
Marcellino (2013) propbde em seu trabalho um modelo distribuido de otimizagéo,
baseado em satisfacdo de restricdes e utilizando um sistema multiagentes holdnico, o
qual é aplicado ao planejamento integrado da cadeia de suprimento também da
Petrobras, abrangendo desde a extracdo do Oleo até o transporte dos derivados para as

bases distribuidoras. Apesar de deterministico, 0 modelo tem por objetivo analisar o
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impacto das mudancgas imprevisiveis do ambiente, como a indisponibilidade de
recursos, sobre o desempenho da cadeia.

Entretanto, em nenhum dos trés trabalhos mencionados anteriormente, séo
apresentados abordagens de incertezas nos parametros do modelo desenvolvido. Esta
visdo, aparece nos trabalhos de Senne (2009) e Oliveira (2014), envolvendo igualmente
as atividades da empresa Petrobras. Ambos trabalhos se baseiam na elaboragdo do
planejamento da cadeia de suprimento de downstream e a ferramenta utilizada € um
modelo de programacéo estocastica de dois estagios. Como em quase todos 0s casos,
simplificacBes sdo necessarias para utilizar este tipo de modelo e os trabalhos
apresentam diferencas neste sentido, ja que Oliveira (2014) apresentou uma forma de
aprimorar a escolha dos cenarios a serem trabalhados. As variaveis aleatdrias escolhidas
em ambos trabalhos sdo demanda de combustiveis, producdo de petréleo e precos de
petroleo, as mesmas que foram utilizadas como base para esta dissertacao.

Os autores Ribas et al. (2010) apresentam um modelo focado nas decisfes
estratégicas de investimento envolvendo uma cadeia integrada da inddstria de 6leo e
gas, com horizonte de 10 anos, também se baseando nas atividades da empresa
Petrobras Apesar de varios estudos sobre planejamento considerarem incertezas na
indUstria de Oleo e gas, segundo 0s autores poucos até entdo tinham sido direcionados
para o planejamento estratégico. Neste trabalho o propoésito entdo foi estudar o impacto
das incertezas (demanda, preco do Oleo e producdo nacional) nas decisdes de
investimentos, sob diferentes abordagens baseadas em programacdo estocéastica e
programagéo robusta.

Os modelos analiticos sdo os mais utilizados nos problemas referentes a
industria de 6leo e gas, como constatado nesta revisdo. Processos de Decisdo de Markov
sdo pouco mencionados, principalmente em aplicacGes do setor de downstream. Shi e
Guo (2014) aparecem como um dos poucos trabalhos que relacionam um modelo de
Processo de Decisdo de Markov neste setor da indlstria de 6leo e g&s. O modelo
proposto € um PDM estacionario com horizonte infinito e retorno esperado total
descontado, cujo objetivo é encontrar a melhor politica para o gerenciamento de estoque
de um posto de abastecimento de combustivel, quanto ao suprimento de gasolina sujeito
a incertezas na demanda. Os estados sdo caracterizados pelos niveis de estoque e 0
periodo de decisdo sdo medidos em termos horarios. O modelo presume que o centro de
distribuicdo esta sempre disponivel para atendimento ao posto, 0 que deixa uma

recomendac&o para estudos futuros no sentido desta afirmacédo ndo ser verdadeira.
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Dentro do conceito de roteamento de veiculos com controle de estoque e
também aplicado ao setor de downstream, Cheng e Duran (2004) elaboraram um
modelo que aplica as técnicas de simulacdo de eventos discretos e Processos de Decisdo
de Markov para resolucdo do problema de roteamento de navios tanques de petroleo que
tem por objetivo movimentar o 6leo da fonte supridora para quatro rotas possiveis. As
incertezas consideradas sdo a demanda de dleo e o tempo de deslocamento entre a fonte
supridora e o cliente final. Para resolver o PDM foi aplicada uma aproximacao por
decomposicédo do sistema em subsistemas menores, e aproximacao da funcéo de custo
para uma funcéo linear.

Em relacdo as atividades do primeiro elo da cadeia de Gleo e gés, o upstream,
um dos trabalhos encontrados é o de Bai et al. (2015), que utiliza Processos de Decisao
de Markov para o problema de decisao de reservas estratégias de petroleos. O problema
é aplicado ao caso da China, onde as fontes de incerteza estdo nas rupturas de
suprimento de petréleo. Neste caso, o pre¢co mundial do petrdleo é influenciado pelas
oferta e demanda deste. O objetivo é escolher qual melhor politica adotar em termos de
reservas estratégicas de 6leo, definindo-se uma melhor acéo (aquisi¢do ou redugéo) para
cada estado do sistema (caracterizado por tamanho da reserva, magnitude da ruptura de
suprimento e durag&o desta ruptura).

O préximo item abordara as aplicacGes do modelos de Processo de Deciséo de
Markov nas mais diversas areas, ndo s6 na industria de 6leo e gas, para uma visdo mais

geral das possibilidades de utilizacdo deste método.

2.3 Aplicacdes de modelos de Processos de Deciséo de

Markov

Poucos trabalhos foram encontrados que apresentem uma revisdo dos estudos
publicados referentes a utilizagdo e implementacdo de Processos de Decisdo de Markov
nas mais diversas areas. Em fato, apenas foram encontrados nesta pesquisa trés
trabalhos neste formato, realizadas pelo mesmo autor. White (1985) mostra que a partir
de 1970 muitos trabalhos surgiram, principalmente no campo computacional, porém
muitos estavam voltados apenas para analises tedricas do problema. Neste trabalho, o
autor realiza uma pesquisa sobre trabalhos realizados com bases de dados reais,
implementados ou ndo, totalizando 26 achados. Dentre esses, as reas mais abrangidas

foram de recursos energéticos (11,5%) e agricultura (11,5%), porém muitas outras areas

12



de aplica¢des foram citadas, como servicos de salde, controle de inventério e producéo,
manutengdo, pesca, finangas e outros.  Posteriormente 0 mesmo autor segue
apresentando revisdes de aplicacbes de PDM. Em White (1988) publica um trabalho
onde apresenta estudos com base de dados reais porém com um pouco mais de
liberalidade e em White (1993) o foco passa a ser materiais de natureza um pouco mais
hipotética onde os modelos ndo representam necessariamente situacGes reais. No
primeiro caso, 0 numero de pesquisas voltadas para recursos energéticos, mais
especificamente hidricos, aumentou sua participacdo para 33%. No segundo, White
(1993) observa maior participacdo dos trabalhos voltados para inspe¢do, manutengéo e
reparos (18%), recursos hidricos (15%) e suprimento, inventario e manutencao (14%).
Com relacdo a resolucdo dos métodos, a maior parte utiliza programacdo dinamica e
uma pequena parte, programacao linear.

Como visto anteriormente, a aplicacdo de PDM pode ocorrer em diversas areas,
mantendo sempre a estrutura que lhe é caracteristica. Em seguida serdo apresentados
alguns tipos de aplicacBGes e a caracterizacdo dos espacos de estados, acbes e dados
incertos, assim como a forma encontrada para resolucao do problema.

Na éarea de energia, Krzysztofowicz (1990) apresenta um modelo onde considera
um sistema que opera sensivel a presenga ou ndo de vento. Um Processo de Deciséo de
Markov com horizonte discreto e finito, estacionario e sequencial é implementado onde
as acdes constituem tomar decisdes no inicio de cada periodo sobre tomar medidas que
protejam o sistema, ou ndo. A esta acdo existe um custo imediato associado, da mesma
forma que quando as a¢des ndo sdo tomadas e existe a presenca de vento, 0 sistema
sofre perdas que também acarretam custos. A decisdo disponivel no momento da
decisdo € a previsao da ocorréncia de vento para o préximo periodo, que é desenvolvida
em dois tipos, previsdo probabilistica e categorica. O modelo € resolvido para ambas
formas. O objetivo € encontrar uma politica que minimize a perda esperada total para
operacdo do sistema, e o problema é resolvido com programacao dinamica.

Na area de planejamento de vendas, Ferreira e Wu (2011) desenvolveram um
modelo de Processo de Decisdo de Markov associado a DEA — data envelop analysis,
com objetivo de reduzir o tamanho do conjunto de estados possiveis. Com DEA torna-
se capaz de prever as formas de pacotes mais eficientes que serdo realizadas em cada
tempo com os produtos disponiveis e assim utilizar o PDM para melhor decisdo de
precificacdo destes pacotes. O modelo possui horizonte discreto e finito, e € resolvido

pelo algoritmo iteragé@o de valores. O conjunto de ac¢des disponiveis em cada periodo de

13



tempo representam os niveis de preco que podem ser adotados por cada pacote de
produtos. O conjunto de estados incluem todas as possiveis posi¢es do inventério, ou
seja, 0 numero de pacotes disponiveis para cada tipo de pacote, e as transicdes de um
estado para o outro estdo relacionadas com as probabilidades de venda do produto pelo
preco determinado pela agdo escolhida. As receitas estdo relacionadas com as transigoes
de estado de um nivel de estoque para o0 outro e o objetivo geral do problema é saber
quais pacotes oferecer em cada periodo e como é a melhor forma de precificacdo de
forma a obter o maior retorno ao fim do horizonte.

Como visto na pesquisa realizadas por White (1985, 1988 e 1993) uma &rea que
possui grande aplicacdo dos processos de Decisdo de Markov € a utilizagdo de recursos
energéticos, especificamente recursos hidricos. Giuliani et al. (2014) apresentam um
modelo aplicado a escolha de um sistema de reservatorios de agua, na quantidade que
sera escoada para suprir as necessidades a que se propdem. O conjunto de estados sdo
definidos pela quantidade e qualidade da 4gua em cada reservatorio, as acdes envolvem
quanto liberar de cada sifdo (quinze no total) empilhados verticalmente para permitir
que a barragem possa liberar agua em diferentes profundidades com diferentes
propriedades fisico-quimicas, com possibilidade de mistura. As probabilidades de
transices sdo representadas pelas mudancas de qualidade na dgua e 0s possiveis niveis
de estoque no periodo seguinte. O problema é concebido como multi-objetivo, ou seja, a
funcdo objetivo € construida de forma a otimizar os custos obtidos em diferentes areas
que um reservatorio possa impactar, como nivel de algas, sedimentacdo, irrigacdo dos
sistemas de plantacédo, etc. O trabalho propde uma forma de resolver o problema
agregando dez objetivos em apenas cinco de forma a reduzir a sua dimensdo, baseado
em NPCA (Non-negative Principal Component Analysis).

Estes foram alguns exemplos de modelos que utilizaram a abordagem de
Processos de Decisdo de Markov para resolucdo de problemas reais. Os trabalhos que
apresentam a teoria de PDM e algumas metodologias de resolucdo serdo mencionados
no capitulo 4, dedicado somente a este assunto. Outra area de grande relevancia e que
servira de base para modelagem do problema aqui tratado é o gerenciamento de
estoques, por isso no proximo toépico ele serd abordado com mais detalhes e

apresentados trabalhos com aplicagéo nesta area.
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2.4 O problema de gerenciamento de estoques

O problema de gerenciamento de estoques ja foi abordado por vérios autores
utilizando como recurso, entre outras ferramentas matematicas, a programacao
dindmica. Esta secdo tem por objetivo apresentar alguns destes trabalhos e suas
caracteristicas, que servirdo de base para a elaboragdo do modelo proposto neste
trabalho.

Quando se pensa sobre as incertezas que envolvem o ambiente de decisdes
envolvendo o controle de estoques, a maior atencdo esta sobre a incerteza na demanda,
que de fato é muito importante de ser considerada e por isso quase todos os autores
assumem esta premissa. Kalymon (1971) foi além disso e considera também a incerteza
dos precos futuros de aquisicdo, que sdo modelados como um processo estocastico de
Markov. Este modelo assume que as decisdes sdo tomadas em periodos regulares, sendo
0 nivel de estoque conhecido no inicio de cada periodo e o preco antes da ordem de
compra ser feita, ou seja, sdo considerados variaveis de estado. O estoque é consumido
pela demanda ao longo do periodo, que é uma variavel aleatéria cuja probabilidade de
distribuicdo depende do preco. O estoque ao final do periodo, apds as ordens de compra,
serdo base para o calculo do seu custo de manutencdo e do custo da falta de estoque, ou
0 custo da demanda insatisfeita, que devera ser atendida assim que tiver produto
disponivel (backlogging). Com relacdo ao suprimento, 0 prazo de entrega neste caso é
considerado deterministico e um custo fixo para cada ordem de compra também é
computado. O autor define que a demanda, os estoques e as possibilidades de ordem
assumem apenas valores discretos, e o preco € restrito a um numero finito de
possibilidades. O autor apresenta o critério de otimalidade para o horizonte finito - onde
0 objetivo é achar a politica 6tima que minimize os custos totais ao longo do horizonte -
e infinito, onde tanto o critério de custo médio por periodo ou custos totais descontados
sdo utilizados. O problema no caso infinito é entdo resolvido pelo algoritmo de iteragdo
de valores e por programacao linear.

Outro tipo de incerteza que pode ser adotado é com relagdo ao suprimento. Nem
sempre uma ordem pode ser entregue no periodo definido, o que faz os autores
trabalharem com prazos de entrega expressos como variavel aleatéria. Isto significa que
a quantidade de reposicdo de estoque seguirda uma distribuicdo conhecida de
probabilidade. Shin e Lee (2005) consideram em seu modelo incertezas tanto de

demanda, como do tempo de entrega do produto adquirido (lead time). Neste caso,
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existem a opdes de mais de um fornecedor independentes um do outro, onde cada um
apresenta diferentes confiabilidades no prazo de entrega. Estas séo representadas pela
distribuicdo de probabilidade de cada um, e de maneira logica, o fornecedor com maior
confiabilidade possui o maior preco. Todos os fornecedores possuem capacidades
maximas ou minimas configuradas, de forma que seja aplicavel da melhor forma
possivel aos problemas reais. A realizacdo da demanda é modelada como um processo
de Markov e a demanda em um periodo sera a demanda do més anterior mais a sua
realizacdo, ou seja, dy4; = d, + d,. Os eventos sdo seguem da seguinte forma: os
estoques sdo repostos no inicio de cada periodo, a demanda é realizada e um novo
estado se configura. Com estas informacGes em maos, o decisor escolhe sobre um novo
pedido.

Clark e Scarf (1960) desenvolveram um trabalho pioneiro sobre o
gerenciamento de inventario em varios niveis, ou seja, mais de uma instalacdo pode
fazer estoque, e uma instalacdo deve fornecer a outra em um sistema mais simples (cada
instalacdo recebe de uma outra instalacao a reposicao do seu estogue) ou mais complexo
(vérias instalacbes possuem o mesmo fornecedor). Neste modelo a demanda é
estocéstica e ocorre no Ultimo nivel do planejamento, ndo é considerado restricdes de
capacidade e o custo de setup (fixo) s6 € permitido no primeiro estagio. Perante esta
premissa, eles mostram que a politica 6tima para controle do estoque segue a politica de
estoque de base para cada nivel separadamente, onde uma ordem de tamanho s é
efetuada a cada momento que a variavel de estoque atinge patamares menores ou iguais
a S. O nivel de estoque pode ser resolvido a partir de uma série de problemas de
inventario de uma Unica instalacdo com uma penalidade em caso de nédo ter estoque
suficiente para abastecer os demais elos. O trabalho € apresentado em horizonte finito
para um Unico produto, podendo ocorrer backlogging (estoque negativo representando a
demanda ndo atendida), e os custos considerados sdo: custo de aquisicdo variavel de
acordo com a quantidade, custo fixo de aquisicdo, custo de manutencdo de estoque,
custo da falta de estoque (quando ocorre backlogging) e custo de distribuicao.

Sob a mesma otica de varios niveis de estoque ao longo da cadeia, Huggins e
Olsen (2003) modelam um problema de uma cadeia de suprimento de dois niveis, com
controle centralizado. Neste contexto, aproveitam para elucidar a questdo que envolve
um planejamento individual x planejamento centralizado. A grande diferenca deste
modelo € que backlogging néo é permitido assim como n&o existe demanda insatisfeita,

ou seja, todo e qualquer pedido deve ser atendido mesmo que com custo mais elevado.
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Este modelo se adequa muito as cadeias de suprimento automobilisticas, onde durante a
montagem se houver previsdo de escassez de estoque as encomendas de novas pecas
podem ser transportadas por avido a fim de disponibilizar o produto mais rapido
possivel, incorrendo em custo muito mais elevadas obviamente, que o custo de
producdo de novas pegas. Desta forma, esta forma de suprimento é evitada a menos que

estritamente necessaria.
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3. DESCRICAO DO PROBLEMA

Esta segao tem por objetivo apresentar com mais detalhes o problema abordado
neste trabalho. Inicialmente, uma contextualizacdo da cadeia de suprimento de petroleo
é feita no item 3.1, posteriormente é apresentada a atual situacdo brasileira no segmento
de Downstream no item 3.2. Por fim, o item 3.3 apresenta como o problema é tratado

neste trabalho, com suas abordagens e simplificacGes.
3.1 Cadeia de suprimento de petroleo

O petréleo é uma substancia oleosa, menos densa que a agua, composta por
moléculas de carbono e hidrogénio — os hidrocarbonetos. Devido a esta composicao
basica é comercializado como uma commodity mundialmente. Esta caracteristica faz
com que, além de toda dificuldade em descobrir novas reservas, exista um enorme
desafio para a industria de petréleo e gas de colocé-las em producdo, extrair 0s
derivados e entrega-los para os consumidores com o menor custo possivel. O que
diferencia uma empresa da outra ndo sdo os produtos inovadores, mas sim operacoes
mais eficientes. Desta forma, um processo de gerenciamento de cadeia de suprimentos
existe para reforcar a eficiéncia e tentar aprimorar ainda mais as tomadas de decisdes
existentes em todas as etapas da cadeia, de forma a otimizar os recursos disponiveis,

gerando o maior valor possivel para a empresa.
3.1.1 Visao Geral

A cadeia de suprimento da inddstria de 6leo e gas se caracteriza basicamente
pelas seguintes fases: Exploracdo, Producdo, Refino, Comercializacdo, Distribuicdo e
Consumo Final. Normalmente sdo divididas em Upstream, Midstream e Downstream,
porém aqui serd tratada de forma simplificada apenas em duas etapas: Upstream
formada por exploracdo e producéo do 6leo e gas, e Downstream pelas demais etapas.
Dentro de cada uma destas fases existem muitas operacoes, que podem ser resumidas da

seguinte forma:

e Exploracdo: inclui desde o estudo e a anélise de dados geofisicos e geoldgicos

das bacias sedimentares, como métodos sismicos por exemplo, até a perfuracdo
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de pocos pioneiros. Segundo Thomas, J.E. (2001) a fase de prospecgédo tem o0s
objetivos de (i) localizar dentro de uma bacia sedimentar as situa¢fes geologicas
que tenham condicBes para acumular petroleo e (ii) verificar qual, dentre estas
situac@es, possui mais chance de conter petroleo;

e Producdo: abrange as operacdes de perfuracdo dos pocos, estudo dos
reservatorios e das caracteristicas que maximizam a producdo de 6leo e gas,
producdo propriamente dita (retirada e elevacdo dos fluidos de dentro das
rochas), além das instalacdes de engenharia;

e Refino: consiste na complexa transformacdo do petroleo bruto em seus
derivados finais, que serdo consumidos principalmente como fonte de energia.
Os principais tipos de processos envolvidos sdo os de separacdo, conversao e
tratamentos;

e Comercializacdo: inclui as etapas de negociacdes de venda dos combustiveis e
demais derivados, abrangendo também as operacGes de importacdo e exportacao
de petroleos e produtos finais;

e Logistica e Distribuicdo: inclui todas as operacdes de transporte dos petréleos e
derivados até seus pontos de venda para os consumidores finais. Estas
movimentacBGes podem ocorrer em oleodutos, gasodutos, ferrovias e rodovias, e

ainda por meio aquaviarios.

Nos setores de exploracdo e producdo da industria do petréleo, como dito
anteriormente, o produto é praticamente 0 mesmo para todas as empresas concorrentes:
petrdleo e gas, com diferenciacbes muito estreitas entre suas classes.
Consequentemente, as empresas ndo podem diferenciar-se entre si através da introducao
de um novo produto surpreendente mas sim em fungdo da capacidade de encontrar e
produzir de forma mais eficiente que seus concorrentes. Rabbino et al (2003) expdem a
pressdo que as areas de exploracdo e produgédo tém sofrido para aumentar a producéo,
em condi¢des mais desafiadoras, custos reduzidos e com equipes cada vez menores. A
necessidade de busca de 6leos em locais cada vez mais profundos e distantes da costa
aumenta as dificuldades operacionais e técnicas, e também os custos e riscos associados
a operagdo, o que leva as empresas a deixarem seu papel de “perfuradoras” para

assumirem papéis de “gestoras de recursos ¢ desenvolvedoras de reservas”.
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Nesse sentido, os interesses de todas as empresas caminham para um aumento
da producdo, com maior rentabilidade e melhor aproveitamento dos seus ativos, para
atendimento da demanda mundial. Segundo informacdes extraidas do relatorio
estatistico da empresa BP (2015), o consumo de 6leo no mundo cresceu 0,8 milhdes de
barris por dia (bpd) em 2014, patamar relativamente menor que o crescimento da
producdo — 2,1 milhdes bpd — que atingiu um patamar em torno de 88 milhdes bpd.
Deste volume, aproximadamente 57 milhdes bpd foram movimentados em transacdes
comerciais mundialmente em 2014. Chima (2007) constata que muito poucas indudstrias
no mundo, além da de dleo e gas, exigem essa imensa variedade de produtos para serem
movidos diéria e frequentemente em grandes quantidades no mercado interno e a nivel
mundial, onshore e offshore. Na mesma linha, Marcellino (2013) conclui que as
empresas de petréleo atuam de forma complexa e possuem relacionamentos produtor-
consumidor entre suas proprias unidades que podem ultrapassar fronteiras nacionais, 0
que requer que as operacbes de planejamento logistico e de producdo sejam

adequadamente sincronizadas e intimamente acopladas.

3.1.2 Downstream — Refino, Comercializacdo, Logistica e
Distribuicéo

Considera-se aqui como Downstream todas etapas que sucedem a producdo do
Oleo e gas, sendo elas: transporte de petroleo, refino, armazenagem, comercializacdo e
distribuicdo dos derivados. Em uma empresa integrada, o 6leo que sera processado pode
ser produzido por ela mesma ou adquirido no mercado internacional. Em grande escala,
as movimentacGes dos 6leos acontecem em navios tanques até terminais que possuem
conexdes com as refinarias através de uma rede de dutos. Dentro das refinarias, 0s 6leos
sofrem alguns processos de transformacdo que ddo origem aos seus derivados. Estes
devem ser direcionados aos clientes finais, de forma direta ou através de distribuidores
(bases secundarias). Os modais de transporte utilizados para estas movimentacdes séo
diversos: navios, barcagas, ferrovias, rodovias ou dutos, dependendo da infraestrutura
do pais e regido. Para complementar o suprimento do seu mercado, uma empresa pode
adquirir no mercado internacional derivados, que na maioria das vezes sao
movimentados por navios de diferentes portes e caracteristicas, da mesma forma como o
excedente é negociado externamente. As decisdes a serem tomadas nesta instancia

normalmente s&o relativas ao suprimento de cada refinaria, o perfil de produgéo de
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acordo com os ativos disponiveis, as negociacdes com mercado externo (importacdo e
exportacdo de 6leos e derivados) e a movimentacdo de todos estes produtos através da
rede logistica.

A etapa de Refino é fundamental, uma vez que transforma o petrdleo cru em
produtos que possam ser utilizados pelos clientes finais, na maioria das vezes como
fontes geradoras de energia. Por este motivo, possui um alto grau de complexidade, que
Farah (2012) apresenta detalhadamente. De acordo com autor, 0 processo de
transformacédo de petroleo em derivados dentro de uma refinaria é separado em trés
classes que englobam todas as etapas de producgdo de derivados: (1) Processos de
Separagdo, quando os constituintes da carga sdo separados em funcdo de alguma
propriedade fisica e ndo ocorrem transformacdes quimicas, (2) Processos de Conversao,
quando os hidrocarbonetos da carga sdo transformados em outros hidrocarbonetos
através de processos quimicos e (3) Processos de Tratamento, quando ocorre a remogao
de contaminantes da carga, sem alteracdes fisicas ou quimicas da mesma. De forma
resumida, pode-se dizer que o refino do petréleo se inicia através da separacdo fisica das
suas fracOes béasicas pelo processo de destilacdo atmosférica e a vacuo, onde sdo
fracionadas de acordo com suas faixas de temperaturas de ebulicdo. Estas fracOes
podem seguir para composi¢do final de um derivado ou passar por outros processos
intermediarios de conversdo, onde suas caracteristicas fisico-quimicas serdo ajustadas,
ou por tratamentos para retirar impurezas e contaminantes presentes. Os principais
processos que existem em uma refinaria estdo explicitados na tabela 1. Os derivados
finais obtidos sdo basicamente separados nos seguintes grupos: GLP (gés liquefeito de
petréleo), nafta petroquimica, gasolina, querosene, 6leo diesel, 6leo combustivel e
asfalto. Alguns subprodutos sdo obtidos em menor quantidade, como coque e enxofre, e
sdo também comercializados. Vale ressaltar que cada refinaria possui um processo
unico, que diz respeito as suas unidades disponiveis e modo de operacéo.

A distribuicdo € a etapa que compreende a aquisicdo, a armazenagem e 0
transporte de derivados, de forma a permitir que cheguem ao seu consumidor final.
Cardoso (2005) afirma que a distribuicdo de derivados de petroleo caracteriza-se por
transportar produtos de baixo valor agregado e minimo risco de obsolescéncia. Os tipos
de modais de transporte geralmente utilizados para movimentacdo de derivados sdo
rodoviario, dutoviério, ferroviario e hidroviario, destacando a grande presenga do modal
rodoviario no Brasil, principalmente entre bases e postos finais de combustiveis. A

armazenagem dos produtos (e também do 6leo) e feita em tanques atmosféricos ou sob
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pressdo, dependendo do tipo de produto. O estoque de derivados provenientes das
refinarias é descentralizado em diversas bases primarias, que por sua vez atendem a
bases secundarias, com objetivo de fornecer aos postos mais distantes de uma regiao.

A comercializacdo dos produtos se da entre o produtor e distribuidor (atacadista)
e entre este e o varejista. Normalmente as transagGes ocorrem em base maéssica para
petroleos e derivados do grupo escuros (Oleos combustiveis e asfalto) e em base
volumétrica para produtos do grupo claros (diesel, gasolina, querosene, etc). Neste caso,
um fator importante € a temperatura de referéncia para que alteracbes de volume ndo

implique em divergéncias comerciais.

Tabela 1 - Processos de Refino

Processo Tipo Descricao
Processo fisico que separa as fracbes do
Destilacao Separacgéo petroleo de acordo com seu ponto de
ebulicéo.
Processo de craqueamento catalitico (uso de
Cragueamento Conversio catalisador quimico) das cadeias de
Catalitico Fluido hidrocarbonetos que transforma fracGes

pesadas em fragoes leves.

Processo de craqueamento térmico das
Conversédo cadeias de hidrocarbonetos que transforma
fracbes muito pesadas em fragdes leves.

Coqueamento
Retardado

Processo de reacdo catalitica de alteracdo do
Reforma Catalitica Converséo tipo de cadeia do hidrocarboneto para formar
compostos aromaticos.

Processo de adicdo de hidrogénio as cadeias
Hidrotratamento Tratamento de petréleo para retirada de compostos
sulfurados e nitrogenados.

Processo de separacdo fisica das fracGes
Desasfaltacdo Separacgéo oleosas da parte asfaltica contida no residuo
gerado na destilacdo a vacuo.

3.2 Segmento de Downstream no Brasil

Atualmente o segmento Brasileiro de Downstream esti concentrado na atuagao
de uma grande empresa, a Petrobras. Este sistema é composto por treze refinarias, uma

unidade de industrializacdo de Xisto e quarenta e oito terminais (entre aquaviarios e
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terrestres), distribuidos ao longo de todo o territério nacional. As movimentagdes de

petroleos e derivados sdo feitas principalmente através de modais dutoviarios e

maritimos pela Petrobras, e rodoviarios pelas distribuidoras de combustiveis que

permitem a capilaridade do sistema. E possivel separar o sistema atual de suprimento de

combustiveis em quatro subsistemas, seguindo mesma classificacdo feita por Oliveira

(2014). Esta considera o grau de sinergia ou isolamento das operagdes comerciais,

logisticas e de refino de cada regido, que pode ser promovido pelo compartilhamento de

sistema

de suprimento de petroleo, distribuicdo de derivados, troca de produtos

intermediérios e composi¢do conjunta de produtos finais, e possibilidade de mudancas

de érea de influéncia de cada refinaria dentro da mesma regido. Séo eles:

Subsistema Sul:

Este sistema é composto por duas refinarias localizadas no Rio Grande do Sul
e Parand. O recebimento de petréleo pelas refinarias € feito através de modal
dutoviério, ligando-as aos terminais de Osdrio e Sdo Francisco do Sul. Além
destes, existem mais dois terminais aquaviarios nesta regido (Niteroi e
Paranagud) e terminais terrestres (Biguagu, Guaramirim e Itajai) ligados ao
duto que abastece também o mercado de Santa Catarina. Estas refinarias, por
estarem mais proximas, possuem sinergias em atendimentos aos mercados,

principalmente em momentos de falhas ou paradas programadas.

Subsistema RJ-MG:
O sudeste ¢é divido em subsistemas menores em funcdo das grandes sinergias
existentes entre suas refinarias. O subsistema RJ-MG é composto por uma
refinaria em cada estado e o sistema de recebimento de petrdleo é
compartilhado pelas duas refinarias. Este ocorre através de dois terminais
aquaviarios (Angra dos Reis e Ilha D’4gua) e dois terrestres (Campos Eliseos e
Cabiunas). O terminal de Campos Eliseos também possui capacidade de
movimentacdo de derivados de petroleo entre as duas refinarias, ou até o
terminal aquaviario de Ilha d’4gua para saida/entrada de produtos. O terminal
de Cabilnas é responsavel por bombear a producdo de petroleo local até o
terminal de Campos Eliseos. No terminal de Angra dos Reis é onde ocorre a

maioria das exportacOes de petrdleos realizadas por esta empresa.
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I11. Subsistema S&o Paulo
Este subsistema possui a malha dutoviaria mais complexa do sistema nacional,
pois eles interligam as quatro refinarias existentes no estado (sendo uma a de
maior capacidade de processamento do sistema) movimentando os produtos
claros, escuros e petréleos até os terminais e bases. Devido a isso, grandes
sinergias acontecem entre estas refinarias, que estdo ainda localizadas em
regides diferentes no aspecto topoldgico ( Planalto e Baixada Santista). Este
subsistema ainda conta com um duto que liga a cidade de Paulinia & Brasilia
com quatro bases intermediarias, com objetivo de atender a demanda do centro
oeste e ainda uma parte de Minas Gerais. No total sdo dois terminais
aquaviarios (Santos e Sdo Sebastido) por onde ocorrem grandes movimentos de
importacdes e exportaces e dez terminais terrestres (Guararema, Guarulhos,
Cubatdo, S&o Caetano do Sul, Barueri, Ribeirdo Preto, Uberaba, Uberlandia,
Senador Canedo e Brasilia) que atendem aos mercados locais. O abastecimento

de petréleo é feito por Sdo Sebastido até as refinarias por dutos especificos.

IV. Subsistema Norte-Nordeste
Séo cinco refinarias bastante distintas entre si que compdem este subsistema
(em termos de complexidade, ou seja, tipos de processos disponiveis, e
capacidade instalada). A maior parte das entregas é feita nas bases ligadas aos
terminais aquaviarios, que sdo chamados, por isto, de pdélos de cabotagem.
Possui um terminal de grande relevancia por onde chega grande parte das
importacdes de derivados no pais (Sdo Luis). No total sdo doze terminais
aquaviarios distribuidos ao longo da costa e dois terminais terrestres ligados a

um duto na Babhia.

O planejamento tatico da cadeia referente ao segmento de Downstream da
Petrobras abrange desde a disponibilizacdo do petréleo pela &rea de Upstream
(incluindo sua movimentacdo até o local de processamento) até a entrega dos derivados
finais nas bases das distribuidoras. Atualmente, é utilizado como ferramenta para o
suporte de decisdes um modelo deterministico de programacdo linear. As principais
decisbes a serem tomadas envolvem as esferas de refino, logistica e comercial: escolha

do tipo do elenco e quantidade de petrdleo a ser processado em cada refinaria, perfil de
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producdo dos derivados de petréleo, nivel de exportacdo e importacdo de petréleos e
derivados, e utilizacdo dos ativos logisticos. Ndo € tratada a etapa de distribui¢do, que é
a entrega destes derivados até o cliente final de consumo. Uma premissa relevante
considerada no planejamento é o atendimento integral ao mercado nacional, de forma
que o desabastecimento de combustiveis ndo é uma possibilidade considerada, mesmo
gue para isso seja necessario incorrer em custos muito altos de aquisicéo e/ou producéo.
Baseado em dados historicos até 2015, observa-se que o0 preco de realizacdo das vendas
de derivados no Brasil ndo acompanha o mercado internacional na mesma velocidade
dos acontecimentos, ou seja, estes custos (ou ganhos) de aquisicdo ndo sdo
necessariamente repassados aos clientes na integra. Durante muito tempo, esses pre¢os
permaneceram estagnados frente a variacbes nos dois sentidos das referéncias
internacionais, mostrando-se, entdo, pouco sensiveis a estas grandes flutuacdes externas.
Isto sugere que a demanda nacional ndo esta atrelada a variagdes mundiais no pre¢o do
petréleo e seus derivados. A figura 1 ilustra um pouco deste comportamento para o 6leo

diesel, que ficou mais evidente a partir do 2° semestre de 2014,
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Figura 1 - Pregos de 6leo Diesel (Boletim Anual de Pregos 2015 — ANP)

Apesar de o Brasil ser um grande produtor de petréleo e a Petrobras possuir a
maior participagdo neste resultado, os petroleos possuem qualidades diferentes entre si,

0 que leva muitas vezes a uma necessidade de complemento do elenco processado. Sua
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estrutura basica, como dito anteriormente, sdo os hidrocarbonetos. Porém, seguindo a
classificacdo estabelecida por Farah (2012), os petrdleos podem ser separados, entre
outras caracteristicas, a partir da sua densidade. A densidade é uma informacao
importante pois ela reflete, em termos médios, o conteldo de fragdes leves e pesadas do
6leo, pois se trata de uma propriedade aditiva em base volumétrica. Nesta indudstria é
comum usar o grau APl (American Petroleum Index) como medida de densidade, que é

definido por:

141,5
°AP = ————131,5
dis6/15,6

onde disense € a densidade relativa do produto a 15,6 °C. A tabela 2 mostra a
classificacdo sugerida por este autor com base nesta medida. A producdo brasileira em
2014, de acordo com anuario da ANP (2015), possui grau APl médio de 24,6,
classificando o 6éleo nacional, em média, como pesado. Neste ano observou-se ainda um
aumento da participacdo dos 6leos do pré-sal (camada mais profunda da exploracédo de
petréleo, depositada abaixo da camada de rocha salina no subsolo maritimo) em
aproximadamente 9%. Grande parte destes 6leos apresentam um residuo atmosférico
(fracdo mais pesada do petroleo que usualmente é destinada para formulacdo de
produtos com menor valor agregado, tipo 6leo combustivel) capaz de ser processado na
unidade de Cragueamento. Estes petréleos normalmente sdo do tipo médio e sao
chamados de RatCraq (por possuirem um residuo capaz de ser craqueével) por conta
desta caracteristica especial que agrega um valor adicional ao éleo. Como mencionado
na tabela 1, o processo de Craqueamento transforma fraces mais pesadas do petroleo
em fracGes mais leves, que serdo usadas principalmente para producdo de gasolina, por

exemplo.

Tabela 2 - Classificagdo dos petroéleos segundo a densidade

°AP| Classificagao

API > 40 Extra-leve
40 > API > 33 Leve
33> API > 27 Médio
27> API>19 Pesado
19> APl > 15 Extra-Pesado

APl <15 Asféltico
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Contudo, de acordo com Oliveira (2014), isoladamente o grau APl ndo contém
todas as informacGes relacionadas ao rendimento para cada faixa de temperatura, ou
seja, 0 quanto eu posso obter de cada derivado por tipo de petroleo. Essa informacao é
dada pelo assay do petréleo, o qual contém, entre outras informacoes, o rendimento de
cada corte, que é utilizado para valorar mais precisamente o preco de cada petréleo, e
suas qualidades. Outras qualidades relevantes para um petréleo sdo: a concentracdo de
enxofre (que determina a necessidade de tratamento para obtencao dos produtos finais),
a acidez do petréleo (que determina limites de processamento devido a restricdo
metalUrgica da refinaria), a concentracdo de sais, a concentracdo de metais, dentre
outros.

A partir de todos os tipos de petroleo podem-se obter quase todos os seus tipos
de derivados, o que os difere sdo o0s processos de refino disponiveis para que esta
producdo seja viavel, refletindo nos custos de processamento do 6leo. Logo, o valor
comercial de cada tipo de dleo depende da sua qualidade, e este valor sera mensurado
guanto ao seu rendimento e tipos de derivados obtidos através de um determinado
esquema de refino (Farah, 2012). Isso significa que um mesmo petréleo pode ter valores
diferentes em refinarias diferentes. Esta € a decisdo a ser tomada relacionada a alocagdo
de petrdleo nas refinarias, considerando ainda as ofertas de petréleo disponiveis no
mundo com qualidades que podem ser diferentes do 6leo nacional (maior rendimento
em fragdes mais nobres, como diesel e gasolina). Caso se decida por ndo alocar todo
petroleo nacional nas refinarias, a op¢do é a exportacdo. Estas trocas, por conta das
diferencas de qualidade dos 6leos, sdo comuns e envolvem decisfes comerciais — estéo
relacionadas principalmente com os precos dos petréleos disponiveis e o valor do
petréleo nacional no mercado internacional. Entretanto, nem todos petrdleos produzidos
atualmente sao disponibilizados para exportacéo.

As questdes levadas em consideracdo para esta decisdo transitam pelas esferas
logistica, operacional e tributdria. Em termos logisticos, o limite se refere
principalmente a capacidade de transbordo nos terminais. Alternativas mais caras
podem existir (como transbordo em alto mar) porém também possuem capacidade
limitada. Em termos operacionais, para que um o0leo possa ser ofertado ao mercado
externo deve possuir qualidade e volumes de producdo estaveis. As correntes de
petréleo, apoOs extraidas, precisam passar por alguns procedimentos para retirada de
elementos que afetam seu processamento e valor comercial (como agua, por exemplo).

Em alguns casos um padrdo de vendas pode néo ser atingido e depreciar muito o 0leo,
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que terd maior valor dentro do préprio sistema. Alguns pogos produtivos ainda podem
apresentar produgdo em declinio, ou ao contrério, estar na fase inicial de testes. Em
ambos 0s casos seus volumes de producdo e qualidades ndo serdo regulares, o que
impossibilita que estes 6leos sejam exportados de forma estrutural. Por fim, a questdo
tributéria envolve os royalties e participacdes especiais, que € uma indenizacdo aos
estados pela exploracdo do petréleo e é pago pela producédo de 6leo calculado em cima
de um preco de referéncia. Este preco é o maior entre o preco definido pela Agéncia
Nacional de Petroleo, Gas e biocombustiveis (ANP) ou o valor comercializado deste
produto. Logo, comercializar um 0leo externamente pode gerar automaticamente um
aumento dos impostos recolhidos.

Todos estes fatores devem ser quantificados para as tomadas de decisbes da
estratégia a ser adotada, no entanto, uma vez definidos quais os 6leos que pertencem a
cesta de exportacdo, logicamente aqueles que ficarem de fora serdo processados
mandatoriamente nas refinarias nacionais. Neste caso, a decisdo ndo € mais apenas
guanto se refina, mas qual o melhor lugar para processar determinado tipo de petroleo.

O perfil de producdo de um petréleo alocado a uma refinaria esta relacionado,
como dito anteriormente, com a disponibilidade de unidades de processo, tanto em
tamanho quanto ao tipo. Por exemplo, quanto mais capacidade de converséo existente,
maior a margem financeira desta refinaria, pois pode-se processar petroleos mais
pesados (e normalmente mais baratos) gerando produtos (derivados) com maior valor
agregado.

A razdo entre capacidade de conversdo e destilagdo € um indicador muito
importante para tracar o perfil de elenco que uma refinaria é capaz de absorver, assim
como a razdo entre capacidade de destilacdo e tratamento. Quando estas unidades nédo
existem ou estdo saturadas, normalmente o produto obtido a partir do petréleo é um
produto de baixo valor agregado, e este processamento pode acarretar uma margem
negativa para o negocio. Neste momento, pode tornar-se mais interessante importar o
derivado ao invés de continuar a processar o petroleo.

Outra restricdo importante é a disponibilidade de ativos logisticos. Como
disponibilidade logistica entende-se a capacidade de movimentagdo de um determinado
grupo de produtos através da malha logistica. Os dutos sdo 0s principais meios de
internacdo e escoamento de produtos e suas capacidades estdo relacionadas as vazGes
operacionais (volume/hora), regime de operacdo (horas/dia) e dias de operacdo

(dias/més). Os terminais aquaticos possuem quantidade de bergos limitados para
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atracacdo de navios, e muitas vezes estes bercos sdo dedicados a um Unico tipo de
produto (derivados ou petrdleos). Apurar quanto um terminal € capaz de movimentar
ndo é tarefa trivial, mas a movimentacdo pode ser restringida em um modelo com base
nos dados histdricos de operacdo. Além disso, a quantidade de tanques disponivel para
armazenar produtos também é uma restricdo tanto em terminais aquaticos como
terrestres. Estas informacOes sdo importantes para conhecimento do real limite de
movimentacdo em um determinado ponto, tanto para receber como para escoar
produtos.

Desta forma, as decisdes envolvidas ndo sdo apenas entre refinar petroleo
nacional ou importado, mas além disso, também entre refinar mais petréleo para gerar
seus proprios derivados ou importar os produtos ja prontos para entrega ao cliente final,
e, consequentemente, exportar mais Oleos nacionais. Estas macrodecisGes estdo
interligadas e precisam ser avaliadas em conjunto com objetivo de gerar um melhor
resultado para o sistema como um todo. Os grandes direcionadores destes trade-offs
sdo: (i) os spreads de precos no mercado internacional, (ii) a demanda esperada de
derivados, e (iii) a producdo esperada de petréleo nacional (sujeitos as restricdes de
disponibilidade de unidades de processo, e disponibilidade dos ativos logisticos, como
dito anteriormente):

e Spreads de precos : 0s precos de derivados e petroleos acompanham referéncias
internacionais de preco. A mais utilizada para petréleo é o Brent, que representa
um 6leo padrédo produzido no Mar do Norte. De acordo com a qualidade e valor
de mercado de um Oleo, ele terda um prémio ou desconto em cima deste
marcador. Assim funciona também para os derivados, cada qual com seu
respectivo marcador. As curvas de mercado futuro de cotacdes de derivados
possuem correlacdes muito fortes com os petréleos, podendo variar em algumas
épocas do ano em funcdo de sazonalidades especificas. As compras ou vendas
destes produtos podem ser feitas por contratos de longo prazo ou em cima de
operagdes pontuais (operacbes spot), sendo estas ultimas normalmente menos
atrativas (mais caras no caso da importacdo e mais baratas no caso de
exportacdo). Normalmente, os prazos considerados para uma importagcdo ou
exportacdo variam de quinze a trinta dias para efetivacdo da operacdo (entrega
do produto ao cliente). Em resumo, tem-se que quanto maior a diferenca entre o0s

precos de derivados e petroleos, maior serd a tendéncia de aumentar o refino
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interno. E quando esta diferenca for mais estreita, maior a tendéncia em importar
derivados e produzir menos internamente.

e Demanda esperada: Como dito anteriormente, o atendimento & demanda é
considerado obrigatério para o planejamento, 0 que torna a previsdo deste
nimero muito importante para as tomadas de decisdes. Alguns produtos, como
diesel e gasolina, apresentam uma sazonalidade bem definida, porém fatores
como atividade agricola e desenvolvimento do etanol podem afetar diretamente
estas previsdes. Pequenos erros percentuais podem representar ndmeros
equivalentes a uma carga de importacdo excedente para substituir uma producgéo
ndo planejada. Conhecer todas as incertezas associadas a esta previsdo pode
representar uma grande economia para a empresa. Em um modelo
deterministico, incertezas com relacdo a este pardmetro ndo sdo absorvidas, e 0
sistema fica sujeito a falhas de atendimento que efetivamente podem representar
um custo elevado para cadeia, como um alto estoque imobilizado para suportar
estas flutuagdes.

e Producdo Nacional: o 6leo produzido por uma empresa pode ser consumido
internamente ou exportado, porém ja foi esclarecido que a sua exportacdo é
limitada. Sendo assim, parte deste 6leo necessariamente sera processado para
gerar os derivados necessarios de forma a atender a demanda esperada. Uma néo
producdo significa maiores custos para atendimento da demanda final de
derivados. Uma producdo muito acima da expectativa pode gerar uma sobra de
produto que implicard em alto custo de armazenagem. A maior parte das
variacdes negativas quando se compara realizacdo com previsao é em funcdo de
paradas ndo programadas das unidades de producdo. Outros motivos contribuem
para os fatores, mas esta grande incerteza associada a problemas de curtissimo

prazo é a mais relevante.

Dadas todas as caracteristicas apresentadas anteriormente, em seguida apresenta-
se a ldgica utilizada neste trabalho para expressar esta realidade complexa em termos de
um modelo matematico estocastico que possa auxiliar as tomadas de decisdo desta
cadeia de suprimento, absorvendo as incertezas mais relevantes associadas ao problema

em questao.
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3.3 Abordagem do problema

De acordo com a revisdo bibliogréfica realizada, até onde se p6de observar, a
abordagem proposta neste trabalho, atraves da utilizacdo de Processos de Decisdo de
Markov como ferramenta para auxilio no planejamento desta cadeia, sera o primeiro
trabalho desenvolvido neste sentido. Para isso, torna-se coerente e necessaria a
realizacdo de varias simplificacdes para inicio da pesquisa nesta area. As possiveis
melhorias mapeadas e 0 aumento da complexidade do modelo ficardo como indicacéao
para estudos futuros, com objetivo de aprimorar esta representacdo da realidade e a
qualidade dos resultados.

A primeira decisdo defrontada foi escolher qual subsistema representar, de
forma que apresentasse questdes relevantes para serem trabalhadas na modelagem. O
escolhido entdo foi o subsistema RJ-MG, por conter duas refinarias complexas que
possuem todos os tipos de unidades de conversdo e tratamento (craqueamento, coque e
HDT) além de possuirem um sistema de compartilhamento de movimentagdo de
petrdleos e derivados. Estas duas caracteristicas fazem dele um sistema mais
homogéneo e, entdo, mais facil de representar. Os processos internos das refinarias néo
serdo detalhados, e elas serdo representadas como uma Unica unidade, logo 0s
rendimentos e o perfil de producdo foram levantados pela observacdo de dados
historicos desta regido, uma vez que ndo passaram por nenhuma grande mudanca
estrutural nos ultimos anos. Pelo fato de compartilharem a logistica de suprimento de
petroleo, os elencos alocados sdo muito equivalentes e estaveis, pois alguns dos
petroleos produzidos na Bacia de Campos ndo sdo exportaveis e sao, entdo, alocados
neste subsistema, o que facilita este tipo de simplificacdo. A figura 2 apresenta a

estrutura do modelo proposto.
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Figura 2 -— Estrutura do modelo proposto

Os grupos de produtos escolhidos para serem trabalhados representam as
principais correntes obtidas no fracionamento do petréleo: GLP, Nafta/Gasolina,
Querosene, Diesel e Escuros. Estes produtos possuem caracteristicas de aplicaces
diferentes e por isso possuem valores comerciais bem diferentes. Os produtos mais
nobres sdo as fracdes médias de querosene e diesel, utilizadas no mercado de aviacao e
automotivo principalmente, e as fracdes mais leves que compdem a gasolina. De acordo
com a projecdo apresentada no Plano de neg6cio da Petrobras (2015) mostrada na
Figura 3, constata-se que as vendas de diesel e gasolina somadas representam (e
continuardo representando) mais da metade de toda sua venda de derivados. Se
considerarmos que o preco por unidade de volume destes produtos € mais elevado que
das outras fracfes — exceto para o0 querosene de aviagdo, porém seu volume de venda é
significativamente menor — constatamos, entdo, que ambos produtos sdo 0s maiores
responsaveis pelas receitas obtidas neste segmento (vide figuras 4 e 5). Desta forma,
constatam-se, tanto pelos volumes quanto pelos valores, que as demandas destes
produtos séo alguns dos dados que mais impactam as decisbes a serem tomadas. Em
funcdo disso, elas serdo tratadas como varidveis estocasticas, enquanto as demais

demandas serdo abordadas como deterministicas.
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Figura 3 - Projec¢do de vendas Petrobras (PNG 2015-2019)
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Figura 4 - Projecéo de vendas Petrobras (PNG 2015-2019)
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Figura 5 - Precos praticados pelos produtores no Brasil para QAV, Gasolina e Diesel (fonte: Levantamentos de
Precos — ANP)
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Figura 6 - Precos praticados pelos produtores no Brasil para Nafta, OC e GLP* (fonte: Levantamentos de
Precos — ANP)

*Foram consideradas as seguintes densidades respectivamente: 0.69, 1.02 e 0.57.

Como dito anteriormente, este subsistema possui uma variacdo pequena de
elenco de petrdleo, absorvendo parte das producdes de petroleo da Bacia de Campos do
Rio de Janeiro. Chamaremos de petroleo do tipo base a maior parte do 6leo consumida
por estas refinarias, que neste caso serd uma mistura de 6leos médios e pesados, sendo

0s primeiros em maior proporcao, para calculo do rendimento. O 6leo do tipo ratcrag €
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0 segundo tipo de petréleo, que podera ser processado em campanhas (bateladas) de
volumes especificos de acordo com premissas operacionais das unidades. Este 6leo e o
do tipo base poderdo ser exportados caso nao sejam refinados. Por ultimo, o outro tipo
de 6leo que pode ser processado serd o importado, caracterizado como um petroleo do
tipo leve ou diluicdo. Este 6leo possui quantidade limitada, tanto em funcdo de
restricbes operacionais das unidades como por questBes tributérias (6leos importados
podem aumentar demasiadamente um custo tributaria associado ao ICMS — imposto
sobre circulacdo de mercadorias e servigos — que ndo serd detalhado neste trabalho). Os
petroleos do tipo importado e ratcrag ndo sdo misturados ao petréleo do tipo base
durante a armazenagem para ndo perderem seu valor, logo seus estoques s&o
considerados separadamente. Mesmo que a capacidade de tancagem disponivel para
estes 6leos ndo esteja sendo atingida, esta capacidade sO podera ser consumida com
6leos do mesmo tipo. Porém, quando os estoques destes Oleos estiverem zerados, 0s
tanques podem ser convertidos para petréleo do tipo base.

Em relacdo aos estoques, as capacidades das refinarias e dos terminais foram
agregadas para todos os produtos, sem perdas de generalizacdo. Estas capacidades
levam em consideracdo ndo apenas a quantidade de tanques, mas também a
disponibilidade de volume para movimentacdo de um determinado produto. Usualmente
tanques que expedem produto ndo recebem, além disso muitos tanques precisam ser
usados para manobras internas nos terminais ou nas refinarias. Portanto, o
conhecimento da operacdo através dos histéricos é a melhor fonte de informacdo na
modelagem de um problema deste tipo. Com exce¢do do petréleo importado e ratcrag,
os demais produtos ndo terdo estoques iguais a zero, pois entende-se que existe um
estoque minimo operacional, onde abaixo deste valor o risco de desabastecimento é
muito grande. Quando os estoques atingirem valores abaixo deste minimo, um “custo de
falta” sera incorrido, representando a aquisi¢do de produto em situacdo desfavoravel
(mais caro) de forma a elevar o estoque ao nivel minimo. Da mesma forma, quando os
estoques forem maiores do que a capacidade disponivel, incorrera um “custo da perda”,
representando o impacto na cadeia a depender do produto que sera tratado.

Os limites de movimentacdo de produtos serdo abordados apenas para 0 grupo
de claros e serdo limitados a um nimero de carga que historicamente seja razoavel de
operacao no terminal de Ilha D’agua. O terminal de Angra, que pertence ao mesmo
subsistema, opera apenas com a entrada de petrdleos para unidade de processamento de

lubrificantes (que sera considerada com uma vazéo e producdo fixa, dado que existe um
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contrato de longo prazo destes 6leos importados) e exportacdo da grande parte dos 6leos
produzidos no Brasil.

As decisdes envolvidas no problema tém por objetivo a maximizacao dos
resultados obtidos e sdo as seguintes: volume total de 6leo que sera processado por tipo,
volume de 6leo que sera importado e exportado, e volumes de derivados que serdo
internados ou escoados desta regido. As decisfes possiveis para cada estado mapeado
serdo baseadas nas capacidades fisicas dos ativos (viabilidade) e também no
conhecimento do problema para delinear o conjunto mais provavel e coerente de
decisdes. As restricbes envolvendo as acdes possiveis em cada estado serdo detalhadas

no préximo capitulo, assim como outras consideragdes para modelagem do problema.
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4. PROCESSOS DE DECISAO DE MARKOV

Cadeias de Markov constituem uma ferramenta adequada de modelagem de
sistemas dinamicos sujeitos a incertezas. Trata-se de um modelo simples, mas ao
mesmo tempo capaz de caracterizar comportamentos complexos (e.g., Bremaud, 1999).
Quando um mecanismo de controle é capaz de moldar o comportamento da cadeia,
vemo-nos em face de um processo de deciséo de Markov, no qual decisdes sdo tomadas
em sequéncia, para se moldar o comportamento da cadeia de Markov controlada. Para
maiores detalhes sobre processos de decisdo de Markov, recomenda-se o trabalho de
Puterman (1994). Descri¢Oes detalhadas sobre cadeias de Markov e processos de
decisdo de Markov séo apresentadas na sequéncia.

4.1 Cadeia de Markov

Neste tdpico serdo apresentadas as principais definicdes e propriedades
relacionadas a Cadeias de Markov, que servem de base para o entendimento da préxima
secdo, onde serdo abordados Processos de Decisdo de Markov.

Processos estocasticos sdo de grande interesse porque podem descrever o
comportamento de um sistema dindmico operando ao longo de um periodo. De acordo
com Bremaud (1999) define-se como processo estocastico uma sequéncia de variaveis
aleatorias indexadas no tempo. A sequéncia de varaveis aleatorias {X};»o,t € Z, que
assume valores de um conjunto S, denominado espaco de estados, é chamada de
processo estocastico em tempo discreto; diz-se que X; = 7 quando o sistema estd no
estado i no periodo t.

Seja {X};s0 UM processo estocastico em tempo discreto com um conjunto

enumeravel de estados S. Se para todo inteiro t > 0 e todos estados iy, ..., it1, J,

P(Xer1 =) Xe =i Xe1 =ivty s Xo=1i0) =P (Xep1=j | Xe =), (4.1)

sempre que os dois lados da equacgdo estiverem bem definidos, entdo o processo
estocastico é chamado de Cadeia de Markov. Quando o lado esquerdo da equacéo (4.1)
independe de t, entdo a cadeia € dita homogénea. Esta equacdo traduz a chamada
Propriedade de Markov, que afirma que a probabilidade condicional de qualquer evento

futuro independe dos eventos passados, dado o estado presente. Por conta desta
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propriedade, as cadeias de Markov possuem atualmente grandes aplicacdes em varias
areas, como meio ambiente (Masseran, 2015), fisica (Cervone et al. 2015), sociologia
(Pan e Nagurney, 1994), engenharia (Spicar e Junuska, 2015), economia (Fingleton,
1997), entre outros.

As probabilidades condicionais apresentadas numa cadeia de Markov s&o
chamadas probabilidades de transicdo e sdo representadas pela matriz P = {p;;} ; jes,

sendo que

Pi=P(Xer1=j | Xe=1) (4.2)

é chamado matriz de transicdo de probabilidade da cadeia de Markov. Essa matriz
representa as probabilidades do sistema sair do estado i no periodo t e passar para 0
estado j no periodo seguinte. Desta forma p;; =0 e Yyespik =1. Se estas
probabilidades se mantém constantes para todo t, entdo sdo chamadas de probabilidades
de transicao estacionarias.

Uma cadeia de Markov pode ser representada graficamente por meio de um
grafo de transi¢des, exemplificado na figura 6. Os estados estdo dentro dos vértices e as
setas indicam as probabilidades de transigdo entre eles. Note que neste exemplo a
probabilidade p,; = 0, ou seja, uma vez no estado 2 ndo se pode passar para o estado 1

em uma Unica etapa.

Figura 7 - Representacdo grafica de uma cadeia de Markov (Bremaud, 1999)

Hillier e Lieberman (2010) definem a probabilidade de transi¢ao pi(;l) como

sendo a probabilidade de um sistema se encontrar no estado j apds n-etapas, dado que

€Y

ele inicia no estado i a qualquer instante t. Neste caso considera-se, p;;” = p;;.
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Supondo o conjunto de estados S = {0, ... , M}, para se calcular a probabilidade de
transicdo em n-etapas, 0s autores apresentam as equacoes de Chapman-Kolmogorov:

M
™ = Z PP ™ Vijk €Sem<n (4.3)
k=0

Da mesma forma apresentam que a matriz de probabilidades de transicdo em n-

etapas Pig.") pode ser obtida calculando-se a n-ésima poténcia da matriz de transicdo em

uma etapa P;;, ou seja, Pig.n) = (P".
Os estados de um sistema podem ser classificados de acordo com suas
propriedades. Antes porém tornam-se necessarias algumas defini¢des. Bremaud (1999)

define que em uma cadeia de Markov um estado j pode ser chamado de acessivel pelo
estado i se pi(}l) > (0 para algum n > 0, e que eles se comunicam se o estado j for

acessivel a partir do estado i e o estado i for acessivel a partir do estado j. Pelas

equacbes de Chapman-Kolmogorov decorre que se 0 estado i se comunica com estado k

e 0 estado k se comunica com o estado j, entdo o estado i se comunica com estado j.

Separando em conjuntos fechados os estados que se comunicam, 0s estados podem ser

subdivididos em classes distintas. Se existir uma Unica classe, ou seja, todos os estados

se comunicarem, a cadeia de Markov é dita irredutivel. Dadas as caracteristicas de
comunicacdo entre os estados , podemos classifica-los da seguinte forma:

e Estados transientes: estados com possibilidade de jamais serem visitados
novamente, ou seja, 0 numero de visitas serd finito. Um estado i € dito transiente se,
e somente se, existir um estado j # i que seja acessivel de i, mas ndo contrério.

e Estados recorrentes: estados em que, uma vez estando nele, 0 processo com certeza
retornard novamente. Um estado € recorrente se, e somente se, ndo for transiente.
Um tipo especial de estado recorrente sdo os estados absorventes, para 0s quais a
probabilidade p;; = 1.

Se houver dois numeros consecutivos t e t+1 tais que 0 processo possa se
encontrar no estado i nos instantes t e t+1, o estado € dito como tendo periodo 1 e é
denominado estado aperidédico. Em uma cadeia de Markov de estado finitos, os estado
recorrentes que forem aperiddicos sdo denominados estados ergodicos. Uma importante

propriedade duradoura de uma cadeia de Markov, que seja tanto irredutivel como
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ergédica, € que as probabilidades de transicdo em n-etapas convergirdo para
probabilidades de estado estavel a medida que n cresce. Isto significa que quando n for
relativamente grande, a probabilidade de se encontrar em determinado estado independe

do estado inicial do sistema.

4.2 Processos de Decisao de Markov

Todos os dias muitas decisfes precisam ser tomadas com objetivo de se alcancar
um resultado melhor para o sistema. Para se tomar decisdes é preciso conhecer o0 estado
atual do seu sistema da forma mais detalhada possivel, assim como os impactos que
suas decisOes irdo causar a ele. Muitas vezes mapear o estado presente pode ndo ser
algo tao dificil, mas os impactos das acdes dependem de fatores externos que na maioria
das vezes fogem do alcance do decisor. As incertezas referentes ao ambiente de
negdcios e aos processos estdo cada vez mais presente em estudos que envolvem
aplicacdo de modelos matematicos, como foi mencionado na se¢do 2.1. Nesta se¢do sera
apresentado um modelo para tomada de decisGes em sequéncia sob incerteza, levando
em conta tanto os impactos imediatos como futuros das acdes escolhidas ao longo dos
periodos.

Puterman (1994) descreve o modelo probabilistico de decisdo sequencial da
seguinte forma: “A cada periodo de decisdo, o estado atual do sistema prové todas as
informacBes necessarias para que o tomador de decisdo escolha uma acdo do conjunto
de acbes possiveis. Como resultado desta escolha duas coisas acontecem: o decisor
recebe um retorno e o sistema possivelmente evolui para um outro estado no préximo
periodo de decisdo. Tanto o retorno quanto a probabilidade de transicdo dependem do
estado atual e da acdo escolhida. Ao longo do tempo, o decisor receberd uma sequéncia
de retornos”. Uma politica corresponde a uma sequencia de decisdes a serem tomadas
em varios periodos. O objetivo do problema é escolher a politica que apresente o maior
retorno para o decisor com base no estado atual do sistema. Este tipo de problema de
decisdo, é chamado Processo de Decisdo de Markov (PDM).

Sob condicdes gerais, a politica 6tima é estacionaria e prescreve uma unica agao
a*(i) a ser tomada toda vez que o sistema visite um dado estado i € S. Uma vez
escolhida uma politica estacionaria, que prescreve uma unica acdo para cada estado, o

sistema se comporta como uma cadeia de Markov, conforme visto na secéo anterior.

40



4.2.1 Estrutura de um Processo de Decisdo de Markov

Um modelo de Processo de decisdo de Markov (PDM) consiste em cinco
elementos, como Puterman (1994) apresenta em seu trabalho. Estes elementos séo

descritos da seguinte forma:

e Periodos de deciséo:
Todas as decisdes sdo tomadas em algum instante de tempo, o qual denominamos
periodo de decisdo. Estes periodos podem ser discretos ou continuos, finitos ou
infinitos, e sdo representados pelo conjunto T. Quando os periodos sdo discretos, as
decisdes sdo tomadas no inicio de cada periodo; quando sdo continuos, podem ser
tomadas em instantes aleatérios, em funcéo de algum acontecimento ou em qualquer

tempo escolhido pelo decisor;

e Conjunto de estados:
Denotado por S, corresponde a todos estados que o sistema pode ocupar. Este
conjunto representa todas caracteristicas que o decisor precisa conhecer do sistema
para escolher a decisdo adequada. Assume-se que ele ndo varia com o tempo,
podendo ser finito ou infinito enumeravel (discreto). Outros casos podem ocorrer

mas ndo serdo abordados aqui.

e Conjunto de Acdes:
Em cada periodo t € T, o sistema ocupa um estado s € S e o decisor deve escolher
uma acdo a pertencente ao subconjunto A, de agdes possiveis para o estado s. O
conjunto de todas as decisfes possiveis pode ser representado por A = Uges Ag. AS
acoes podem ser escolhidas de forma deterministica ou aleatdéria. Neste ultimo caso
deve-se considerar uma probabilidade q(a) € P(4A;) de que a acdo aseja

selecionada.

e Probabilidades de Transi¢éo:
A distribuicdo de probabilidade p;(.|s,a) determina qual estado o sistema ocupara
no proximo periodo de decisdo. Para um sistema no estado s € S no periodo t,

quando a agdo a € A é tomada, p(i| s,a) indica a possibilidade do sistema evoluir
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para o estado i € S no periodo t 4+ 1. Tratando-se de probabilidade, sabe-se que
ZiESpt(il S, a) = 1.

e Funcdo de Retorno:
Como resultado da escolha de uma acdo a € A, no estado s e no periodo t, temos a
mudanga do sistema para um novo estado determinado por uma probabilidade de
transicdo p.(.|s,a) e uma recompensa imediata caracterizada pela funcao r;(s, a).
Quando uma recompensa depende do estado que o sistema ocupard no periodo de
decisdo seguinte, entdo escreve-se 1:(s,a,i) € 0 valor esperado no momento de

decisio t pode ser mensurado com a seguinte  expressao:

TL—(S, a) = ZiESrL’(SJ a, l) pt(ll S, a)

Desta forma caracterizamos um Processo de Decisdo de Markov (PDM) pela
sequinte tupla PMD = (T, S, A, Pr, R), na qual Pr e R representam as funcGes de
probabilidade de transicdo e de retorno, respectivamente. Sendo IT1 o conjunto de todas
possiveis politicas, uma politica = € IT é uma funcdo m: S — A, que define para cada
estado uma regra de decisdo a ser adotada. Uma politica pode ser classificada quanto a
sua relacdo com as épocas de decisdo, como estacionaria se a acdo recomendada
independe da época de decisdo e ndo-estaciondria, se a acdo tomada depende da época
de decisdo. Uma politica pode ainda ser deterministica, quando a cada estado sempre
corresponde uma Unica a¢do ou nao-deterministica (randomizada ou estocéstica),
quando cada estado pode adotar um conjunto de acbes, cada uma delas com uma
probabilidade de ser escolhida.

O objetivo de um PDM ¢ proporcionar uma politica étima para o decisor, que
garanta o0 maior retorno possivel. Para comparar duas politicas é necessario definir um
critério de desempenho, também chamado de critério de otimalidade. A formulacéo
mais comum para o critério de otimalidade € a soma descontada esperada ao longo do
horizonte de tempo determinado, que pode ser finito ou infinito. Logo, para uma
politica estacionaria, com S discreto, com uma funcdo de retorno limitada e

considerando horizonte infinito, temos que:

v (s) = E¢

ZAth] =r(s,a)+ 1 Zp(ﬂs, a) v™(j) (4.4)

t=0 jEs
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corresponde ao retorno total descontado esperado de uma politica estacionaria , sendo
A o fator de desconto, de formaque 0 <1 < 1.

Usando este critério de otimalidade e sendo A finito é possivel demonstrar que
para um PDM com horizonte infinito, sempre existe uma politica 6tima que é
estacionaria e deterministica. Provas destas duas proposi¢cdes podem ser encontradas no
livro de Puterman (1994 — pagina 154), para o caso em que S é finito.

Para modelos com horizonte de tempo infinito, s&o chamadas de equacdes de
otimalidade ou equacdes de Bellman, o seguinte sistema de equagdes:

v(s) = maxgeqs 7(s,a) + Z/lp(jls, a)v(j)¢,Vs €S. (4.5)
jes

Uma politica =* € II € considerada uma politica 6tima se, e somente se, v™* for

solucdo da equacéo de otimalidade. Desta forma, temos que

= arg maxge, 3 r(s,a) + Z/lp(/ls, a) v*(j) (4.6)

jEs

4.2.2 Algoritmos para resolucéo

Uma variedade de métodos foram desenvolvidos ao longo dos anos para
resolucbes de Processos de Decisdo de Markov. Entre estes, métodos exatos que
trabalham com programacdo linear e com a estrutura de programacao dinamica. Estes
ultimos serdo o foco deste trabalho e desta forma serdo apresentados dois métodos
disponiveis mais influentes e comuns — iteracéo de valor e iteracdo de politica — com
comentarios sobre as modificacfes para melhoria da sua eficiéncia. Em seguida serdo
apresentadas algumas referéncias de pesquisa de métodos desenvolvidos com base
nestes algoritmos, e em outros cujos resultados também apresentaram bons

desempenhos.
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a. lteracdo de Valor

Primeiramente proposto por Bellman (1957), esta abordagem também pode ser
chamada de aproximac@es sucessivas, iteracdo pre-Jacobi, inducdo retroativa, ou até
mesmo como programagdo dinamica propriamente dita (Puterman, 1994).
Conceitualmente o algoritmo é simples e de facil implementacdo. Através de iteraces
sucessivas, 0 algoritmo calcula o valor de cada estado usando o valor dos estados
adjacentes até a convergéncia, ou seja, quando o incremento de valor entre duas
iteragBes consecutivas € menor do que uma determinada tolerancia. Quanto menor esta
tolerancia maior a precisdo dos resultados. Os passos do algoritmo s&o apresentados

abaixo.

Algoritmo iteracao de valor
e Selecionar v € V, especificar € > 0, e ajustar n = 0.

e Paracadas € S, computar v™*1(s) como:

V™ 1(s) = maxge,{ 7(s,a) + Z/l p(ls, a) v™())

jES
e Sg,
lv™ — v < e(1—2)/24
Entdo seguir para o proximo passo. Caso contrario, incrementar 1 unidade em n
e retornar a etapa 2.

e Paracadas € S, escolher uma regra de decisdo d de tal forma que:

d € arg maxge 3 v(s,a) + Z/lp(jls, a) v™1(j)
Tes

Parar.

Nesta versdo basica do algoritmo, Puterman (1994) mostra que para A préximos de
1 a convergéncia deste algoritmo pode ser bem lenta. Algumas técnicas para melhoria
da convergéncia sdo apresentadas por ele, baseadas numa decomposicdo do problema
baseada numa “divisdo regular” (Gauss-Seidel, Jacobi, etc) ou ainda associadas a uma

“super-relaxacao”.
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b. lteracdo de Politicas

Hillier e Lieberman (2010) apresentam de uma forma clara o algoritmo de
iteracdo de politicas. Diferente do anterior, que focava numa melhoria da funcdo de
valor a cada iteracdo, este analisa diretamente as politicas e basicamente é separado em
dois passos: avaliacdo da politica, na qual se calcula o seu valor para cada estado, € a
melhoria da politica, que atualiza a politica de acordo com melhores ac¢des disponiveis.

Desta forma as etapas deste algoritmo séo:

Algoritmo iteracao de politicas
1. Selecionar aleatoriamente uma politica m,, € II, e ajustar n = 0.

2. Paraapolitica m,, resolver o sistema de equacdes:

V() = r(s.@) + 2| ) plils, @) vm()

jES

3. Utilizando os valores atuais de v™(s), achar uma politica m,,,, mantendo
sempre que possivel a agdo atual, tal que para cada s € S, selecione-se uma acdo

a® € A, que

a® € arg maxge, 3 r(s,a) + Z/lp(jls, a) v™ (j)

jEs

4. Se m,,, = m,, parar. Entdo m,,, € uma politica 6tima. Caso contrario, retorne

ao passo 2 incremente uma unidade ao n.

O algoritmo apresenta sempre um v™*1(s) = v™(s), além disso fornece um
numero finito de iteracdes para 0s casos em que o0 problema apresenta quantidade de
estados e acOes finitas. Este algoritmo € mais eficiente que o iteragdo de valor,
conseguindo chegar numa solugdo 6tima em menos iteragdes. Ainda assim, para uma
quantidade grande de estados, a avaliacdo das politicas torna-se computacionalmente
invidvel. Puterman (1994) apresenta também um algoritmo de iteragdo de politicas
modificado, que converge com menos iteragdes do que o tradicional. O algoritmo

modificado ndo computa a funcdo valor v exato a cada passo, mas usa uma
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aproximacdo (que é suficiente para escolher a melhor acdo no passo de melhoria). A
solucdo do sistema linear no passo 2 é trocada por uma variante de iteracdo de valor
com politica fixa e tolerancia arbitraria.

Para problemas muito grandes, normalmente quase todos os problemas reais, a
chamada “maldi¢do da dimensionalidade” afeta os PDMs, principalmente nos trés
niveis referentes as dimensdes do espago de estados, espaco de decisdes e espaco das
saidas. Uma classe de algoritmos para tentar lidar com isso € chamada de
“Programacado Dinamica Aproximada”, ou ADP de acordo com a sigla em inglés.
Powell e Roy (2004) utilizam esta abordagem para modelar um problema de alocagéo
dindmica de recursos de elevadas dimensdes, no qual a esséncia ¢ “substituir cada
funcdo de valor denominada por V; por uma arquitetura de aproximacao, isto é, uma
familia de fungBes V parametrizadas por um vetor v de valores reais, na qual cada
V(.,v) é uma funcio de mapeamento de estados para valores reais. Aproximacio da
funcdo de valor envolve escolher uma arquitetura apropriada e depois computar 0s
parametros v, de forma que V(.,v) = V,”. Esta aproxima¢io deve representar bem a
estrutura do problema a ser estudado, caso contrario a aplicacdo de programacao
dindmica aproximada pode ndo funcionar de forma apropriada, ou até mesmo amplificar
os desafios computacionais. Neste trabalho os autores mencionam duas classes de
arquiteturas que tém sido aplicadas com sucesso em problemas de transporte:
arquiteturas lineares e arquiteturas concavas separaveis.

Bertesekas (2011) apresenta uma pesquisa a respeito da utilizacdo de
aproximacoes e simulacfes no classico algoritmo de iteracdo de politicas com objetivo
de tentar lidar com o problema da “maldi¢do da dimensionalidade”. Sdo estudados duas
formas principais de abordagens para avaliacdo de politicas: equacBes projetadas e
diferenca temporal, e agregacdo. Neste trabalho se conclui que de uma forma geral os
métodos com base na abordagem de agregacdo possuem comportamento mais estavel e
menor dificuldades relacionadas com a exploracdo, porém sao limitados nas escolhas de
funcbes de base que podem usar, podendo ser uma limitagcdo importante para alguns
problemas.

Dentro desta esfera uma tecnica que foi desenvolvida por Barto et al. (1995)
chama-se Real-Time Dynamic Programing, ou RTDP. O algoritmo RTDP é baseado em
programacdo dindmica, busca heuristica e amostragem. Uma heuristica ¢ uma fungéo
h:S — R que estima a recompensa acumulada esperada de um estado. E dita uma

heuristica admissivel se ndo subestima a recompensa Otima, ou seja h(s) =
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V*(s) Vs €S8§. O algoritmo inicia com uma funcdo valor baseada em uma heuristica
admissivel e prossegue melhorando a estimativa repetidamente até que a politica gulosa
mV, seja 6tima e fechada em relagdo a s,. Uma politica é 6tima e fechada em relacéo a
um estado inicial se a funcdo valor dessa politica satisfaz a equacdo de Bellman em
todos estados alcancaveis a partir de s, segundo a propria politica . Para melhorar a
sua estimativa V, o algoritmo RTDP realiza simula¢bes (trials) de sequéncias de
execucdo de acOes partindo do estado inicial e sorteando os proximos estados de acordo
com a acgao gulosa segundo a funcéo valor atual. Os estados percorridos pelos trials tém
seus valores atualizados de acordo com a atualizacdo de Bellman. Alguns variacfes do
RTDP foram desenvolvidos com objetivo de eliminar a dificuldade deste em verificar a
sua convergéncia, e assim evitar atualizar inutilmente valores de estados que ja
convergiram, com por exemplo Labeled RTDP (LRTDP) (Bonet e Geffner, 2003) e
Bounded RTDP (BRTDP) (McMahan et al., 2005).

Muitas outras técnicas foram desenvolvidas para lidar com as questdes de
dimensionalidade dos problemas modelados como Processos de Decisdo de Markov e
tornar possivel a implementacdo de casos mais reais. A que seré utilizada para resolucéo
do problema proposto neste trabalho sera o tema da proxima secao.

4.3 O Algoritmo de Agregacao Temporal

Como visto na secdo anterior, a maioria dos problemas reais possuem dimensdes
que tornam sua resolucdo pelos métodos tradicionais (iteracdo de valor e iteracdo de
politica) impossivel. Desta forma, baseado no trabalho de Cao et al (2002), 0 método de
agregacdo temporal foi escolhido para resolucdo do problema abordado neste trabalho.
O principal objetivo da agregacdo é reduzir o conjunto de estados agregando os estados
originais em um conjunto mais facil de gerenciar, mantendo sua propriedade
markoviana. Supondo que apenas uma parte pequena dos seus estados sdo controlaveis,
ou seja, um namero grande de estados possuem apenas uma acgdo possivel, a ideia
principal é gravar o estado toda vez que a cadeia de Markov se apresentar neste
subconjunto pequeno de estados controlaveis. A sequencia resultante se torna uma nova
cadeia de Markov, denominada Cadeia de Markov imersa, que agrega a funcdo de
desempenho da cadeia original no segmento entre os dois ponto desta nova cadeia.
Assim converte-se 0 problema da cadeia original no mesmo problema para a cadeia

imersa, porém com um numero muito menor de estados. O método de agregacéo
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temporal também foi utilizado por Arruda e Fragoso (2015) para resolugdo de um
problema de producdo e estoque, e com base nestes trabalhos serdo apresentados os
principais conceitos deste método.

Considerando um Processo de Decisdo de Markov homogéneo e discreto com um
conjunto de estados S finitos e possivelmente muito grande, A(7) € N representa o
conjunto de agOes possiveis para o estado i e A = {A(i), i € S}; p;; € a probabilidade da
cadeia sair do estado i para o0 estado j aplicando-se uma agéo de controle a € A(7). Da
mesma forma que em (Cao et al., 2002) assume-se que 0 processo € ergodico sob todas
as politicas possiveis. Desta forma temos que o custo medio de longo prazo é dado pela

equacéo

n* = limy_e

2|

N-1
D L (X)) (4.7)
k=0

assumindo-se que o processo evolui sob a politica de controle £ € I, sendo f : S X
A — R a funcdo de desempenho que representa o retorno por um unico periodo da
cadeia de Markov controlada {X;,t = 0}. Uma vez que a cadeia € ergddica, temos que
este custo € independente do estado inicial. Sob 0o mesmo argumento, temos que
n = nf, sendo m 0 vetor de probabilidades estacionérias para todos os estados i.

O objetivo entdo é achar uma politica 6tima £L* € Ltal que n* > n*, vL € L.
A funcdo valor para uma politica £ de um PDM é uma funcgdo V< :S — R, de tal forma
que o custo médio de longo prazo desta politica pode ser obtido resolvendo-se a

Equac&o de Poisson, como descrito em Puterman (1994):

£, a) + ZP%VL(]') Vi) + 7L, i€S,a= L() (4.8)

jes

Para aplicar a agregacdo temporal, seleciona-se um subconjunto F c S. De
acordo com Arruda e Fragoso (2015), este subconjunto € normalmente um grupo
pequeno de estados mais importantes do sistema sob o ponto de vista de controle ou
aqueles estados que espera-se serem visitados mais frequentemente sob alguma politica.
Para os demais estados pertencentes ao complementar F°, define-se uma politica externa
Lous: F€ = A como o conjunto de agdes prescritas pela politica £ para todos estes

estados. Esta escolha normalmente esta relacionada com o conhecimento do decisor
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sobre o problema e sua sensibilidade. O objetivo entdo torna-se maximizar o retorno
médio, sujeito a uma politica pré-definida £,,;. A politica £;,, entdo resultado do
problema, denota o controle que sera exercido nos estados que pertencem a F, de tal
formaque £ = L, U L.

Suponha uma trajetéria da Cadeia de Markov w = (X, X1, X5, ...) com Xo € F.
Sendoto=0eti=min {t>tiy, X;€ F},i=1, 2, ... uma representacdo de todas as vezes
que o processo Visita o subconjunto F, temos que {¥; = X, ,i = 0} forma uma cadeia
imersa de Markov, que também é ergddica. Esta cadeia entdo guarda as informacg6es das
sequéncias de visitas da cadeia original ao subconjunto F, e 0s segmentos Sao
compostos por todos os estados que foram visitados entre duas chegadas no

subconjunto  F. O segmento correspondente ao estado Y; = X, € entdo
{Xtp Xt;41) - Xt,,,—1} € O custo esperado deste segmento que se inicia no estado i € F

sobumaacdo L(i) = a, é

ti—1

hf(i: a)=E |f(,a)+ Z fXe Lowe X NNXo =1, L>E) = a (4.9)
t=1

Para os casos em que f(ia)=1Vi €S,a€A, hy(i,a) = hs (i,a)
representa o tamanho do segmento Yj, i.e. o intervalos entre duas visitas a F a partir de i.
Denominando 7 como a probabilidade de estado estacionaria para a cadeia imersa de

Markov, de acordo com Cao et al (2002) temos que:

1 $m-1 o o )
= lirnM—)oo M Zm:o hf(Ym;L(Ym)) — ZiEF T (l)hf(l' L(l)) — TH]‘CE 11: f
% Z%_%) hy (Ym' L(Ym)) Qier T (i)h1(l',ﬁ(i)) T H n

L

n

(4.10)

sendo Hy e H, os vetores colunas com os respectivos valores individuais de hs(i) e

h,(i), e n* = 7 HE que representa o comprimento médio dos segmentos que compdem
esta cadeia. Se a nova funcdo de desempenho for definida para a cadeia imersa desta

forma

N
Il
S| =

H, (4.11)
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temos que esta cadeia possuira 0 mesmo custo médio de longo prazo que a original. O
valor desta funcdo de desempenho para cada estado pertencente a F representa de fato
uma média dos valores do segmento Y correspondente. E como se todo o segmento
fosse imerso em um unico ponto e estas informacgdes fossem entdo guardadas e suas

propriedades mantidas (figura 7).

Figura 8 - Representacao gréafica da cadeia imersa de Markov

As probabilidades de transicdo desta nova cadeia sob uma politica £ podem ser

expressas pela seguinte matriz:

o
pL = [ F,F F,F l' (4.12)

L L
PFC,F PFC’FC

onde temos as transi¢des entre estados que pertencem aos grupo F e seu complementar
L L - -~ - - - L L

( Pgpce Pgcp), € ainda as transicOes internas a estes dois subconjuntos (Pzr e Pge pe).

As probabilidades Pg .c € Py, sdo fixas pois os estados pertencentes a F° nfo sdo

controlaveis. Ainda assim, calcular exatamente todas as transicdes para cada par de
estado-acdo apresenta uma tarefa praticamente impossivel para problemas muito
grandes. Porém o maior obstaculo constatado por Cao et al (2002) é a dependéncia
entre £(i) e o tamanho médio dos segmentos, pois isto depende de a¢Bes tomadas em
estados que ndo sejam o proprio i. Desta forma os autores apresentam uma nova fungéo

de desempenho, que retornard a mesma politica 6tima como resultado:

rs(i,a) = Hf(i,a) — 6H,(i,a) (4.13)
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sendo & um parametro real que sera refinado a cada iteracdo até o custo médio do PDM
modificado convergir a zero. Quando isto acontece, o parametro serd igual ao custo
médio do problema original. Desta forma, a equacdo de Poisson pode ser escrita no

dominio da agregacéo temporal. Supondo entdo L,,; = d,d € L,,;, temos:

he(i,a) — 84h; (i, a) +Zﬁ?jl7d(j) =V;(i), i€F,a= Li(0) (4.14)

jEF
Assim, a politica 6tima expressa por L;,, sera determinada pela seguinte expressao para

0 caso de uma maximizacao do resultado:

L, (i) = argmax geq |he(i,a) — 6§ g+hy(i,a) + z ﬁg.lf‘d(j) (4.15)

jEF
Técnicas de simulacdo sdo também apresentadas para calculo das hy e h; dos

estados que ndo sdo controlaveis e serdo aplicadas neste trabalho, a serem detalhadas

mais posteriormente.
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5. MODELAGEM E SOLUCAO DO PROBLEMA
PROPOSTO

Este capitulo tem por finalidade apresentar toda modelagem e solug¢do proposta
para resolucdo do problema apresentado na secdo 3. O objetivo macro do trabalho é
elaborar o planejamento da cadeia de suprimento de uma empresa de 6leo e gas que atua
no setor de downstream, utilizando para isto uma ferramenta consistente que auxilie o
gerenciamento de decisdes em busca do melhor resultado financeiro. Para isto torna-se
fundamental a incorporagdo de incertezas associadas a esta cadeia, permitindo que a
analise fique mais robusta e precisa. Com base nisso, este problema foi modelado como
um Processo de Deciséo de Markov (PDM) em tempo discreto e com horizonte infinito.
O modelo proposto é baseado na formulacdo de problemas de controle de estoques para
varios produtos, sem atrasos e com prazo de entrega deterministico.

A elaboracdo do planejamento engloba os 12 meses subsequentes, logo o
periodo considerado para tomadas de decisdo serd 0 més, considerando sua extensdo de
30 dias. De forma resumida, os acontecimentos se desenrolam da seguinte forma: no
inicio de cada periodo o gestor recebe as informacdes dos estoques de abertura,
previsdes de demanda e previsdo de producdo de petréleo para os 30 dias subsequentes.
Com base ainda nas informacdes circunstanciais do negécio (época de sazonalidade dos
produtos e situacdo da margem de refino mundial) as decisGes referentes as operacoes
de producdo, importacdo e exportacdo sdo tomadas. Ao final da primeira quinzena do
més todas as cargas de importacGes ja devem estar a caminho, de forma que a chegada
do produto ocorra dentro do periodo corrente (0 tempo de viagem dependera da origem
do produto, considerando variagfes entre 15 e 30 dias). Os produtos que estdo em
transito, entdo, sdo considerados para contabilizacdo do estoque do més corrente. As
exportacBes ocorrem ao longo de todo 0 més e o produto deixa de estar disponivel assim
que carregado para o cliente. A demanda e a producédo de petroleo se realizam ao longo
do periodo, e a contabilizacdo do estoque final se d& ao final do ultimo dia do més.
Neste momento, o0 gestor recebe as novas informagdes, e o ciclo recomega. Uma vez
que as decisdes dependem exclusivamente do estado atual que o sistema se encontra, e
as probabilidades de transicdo para os demais estados independem da trajetoria
percorrida para se chegar ate as condi¢cfes atuais, 0 problema se caracteriza como um

Processo de Decisdo de Markov. Cabe ao gestor encontrar uma melhor politica para
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cada estado que o sistema se encontre, de forma a maximizar o resultado esperado ao
longo do horizonte de deciséo.

Para facilitar o entendimento do problema, sera definido o conjunto de todos 0s
produtos como Q ={x|1<x<8}, com cada elemento representando
respectivamente: petréleo importado, petroleo ratcrag, petréleo base, gasolina/nafta,
diesel, GLP, querosene e escuros. O subconjunto C ={4, 5} contém entdo os elementos
diesel e gasolina/nafta (chamado a partir de agora apenas de gasolina), o subconjunto
Pet = {1, 2, 3} contém os petroleos importado, base e ratcraq, e o subconjunto W = {6,
7, 8} contém os demais elementos, de tal formaque C € Q, Pet c Qe W c Q.

O capitulo esta organizado da seguinte forma: primeiramente serdo apresentados
os parametros de entrada deterministicos e estocasticos no item 5.1, em seguida a
caracterizacdo do Processo de Decisdo de Markov serd feita no item 5.2, com a
descricdo de todos seus elementos. Finalmente, na secdo 5.3 serd apresentada o

algoritmo de Agregacdo Temporal e a solugdo do problema.
5.1 Parametros de Entrada

Nesta secdo serdo apresentados todos 0s parametros necessarios para
entendimento do equacionamento do problema. Eles serdo divididos em parametros
estocasticos e deterministicos. As varidveis de estado e decisdo serdo apresentadas na
sequéncia. Para os dados que representam volume, a unidade mil m* foi adotada em
toda modelagem. Para aqueles que se referem a valores financeiros, sera utilizada uma

unidade monetaria ficticia, denominada como u.m.f.
5.1.1 Parametros estocasticos

Duas incertezas sdo abordadas em grande parte dos trabalhos referentes a
cadeias de suprimento de empresas de petroleo: demanda e precos de petréleo (Sahebi
et al., 2014). Além destas, este trabalho considerara também a incerteza na producao de
petréleo nacional, em linha com os trabalhos de Oliveira (2014) e Senne (2009). Os
precos serdo tratados como variaveis de estado e serdo apresentados no item 5.2. De
todos os grupos de derivados de petrdleo que séo gerados a partir de um processamento
desta matéria-prima, apenas as demandas referentes ao grupo diesel e gasolina serdo

tratadas como variaveis aleatérias. As demais — GLP, querosene e escuros — Serdo
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deterministicas. As incertezas de demanda e producdo nacional de petréleo foram
caracterizadas pelo erro relativo das previsdes, de acordo com a equacdo (5.1), descrita
abaixo. Para tal considera-se o valor da previsdo calculado no més anterior ao més de
referéncia e o valor realizado deste més em uma serie histdrica suficientemente grande,

para cada produto individualmente. A varidvel aleatéria entdo é definida por:

E _ ValorPrev — ValorReal 51
o= ValorPrev G

Para definir as funcdes de distribuicdo de probabilidade com base neste histérico
para cada produto foi utilizado a funcionalidade Distribution Fitting do software @Risk
versdo 7.5. As distribuicdes de probabilidade do Erro entdo encontradas para demanda
de diesel, gasolina e producdo nacional foram discretizadas em M intervalos, de forma

que

M
> pom) =1, (5:2)
m=1

com y representando as possiveis observacdes da variavel aleatoria em questdo. Com
estas distribuicdes definidas, o erro entdo é aplicado em cima de um valor de referéncia,
que é a previsdo mais atual das demandas ou da producdo de petrleo que o gestor ird
receber no inicio de cada ciclo. O objetivo entdo é, com base numa previsdo
deterministica, avaliar quais a realizacbes possiveis para as varidveis aleatorias que
representam as demandas (Dy) e producéo (F), de forma que p(d) = P(Dx = d) e p(f) =
P(F = f). Supondo que a previsdo de demanda do produto x para um patamar de
sazonalidade especifico (assunto serd abordado na secdo 5.2.) seja definido por uma

constante K, entdo o valor esperado da demanda neste patamar em questdo sera:

M
E(D,) = Z P(Vem) - (L+ yyem)-K, Vx€C (5.3)

m=1

Da mesma forma para a produgdo de petroleo, porém neste caso apenas um
patamar serd considerado e apenas um produto em questdo (producdo de petroleo

nacional), definimos a previséo por Z, logo:
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M

EE = ) p(yam)-(1+ yam)-2 (5.4)

m=1

5.1.2 Parametros Deterministicos

Os dados que ndo serdo tratados como estocasticos serdo apresentados nesta
secdo. Os valores utilizados para cada parametro serdo apresentado posteriormente no

capitulo 6, juntamente com a apresentacdo dos resultados.

Emy — volume minimo que o estoque do produto x poderd assumir de acordo
com restricBes operacionais;

Exx — volume maximo que o estoque do produto X podera assumir tancagem
disponivel;

EmP — volume minimo que o somatdrio dos estoques de petréleos do tipo base e
ratcragq podem assumir de acordo com restricdes operacionais;

ExP — volume méaximo que o somatorio dos estoques dos diferentes tipos de
petroleos podem assumir de acordo com tancagem disponivel;

Prc — volume de producdo de petroleo do tipo ratcraq disponivel para
processamento neste subsistema mensalmente. Este valor é deterministico, pois
capacidade de processamento é muito pequena perto da producdo total deste tipo
de 6leo. Assume-se como varidvel estocastica apenas a producdo do petréleo do
tipo base;

Pxp — volume méaximo que poderia ocorrer de producao de petrdleo, de acordo
com distribuicdo assumida no item anterior;

Dmy — baseado no patamar de sazonalidade e curva de distribuicdo das
demandas, volume minimo que poderia ocorrer de demanda do derivado Xx;

Dxx— baseado no patamar de sazonalidade e curva de distribui¢do das demandas,
volume méaximo que poderia ocorrer de demanda do derivado X;

Dd, — volumes de demanda dos produtos X, referentes apenas a GLP, querosene
e escuros;

Cry — custo de processamento do petréleo do tipo X. Baseado no consumo de
utilidades, catalisadores, hidrogénio e qualquer outro insumo necessario para

processar um petroleo. N&o contempla o custo da matéria-prima em si;
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Cex — custo de armazenagem e estocagem do produto x. Este custo pode ser
baseado no custo de aluguel dos espagos, manutengdo dos tanques, seguro do
produto, ou apenas no custo financeiro de estoque imobilizado;

Cpy — custo associado a perda de um produto por falta de espago nos tanques de
armazenagem. Os custos decorrentes representam principalmente o aluguel de
navio tanque para que sirva de armazenagem flutuante. No caso de petréleos
podem até representar os prejuizos envolvendo uma parada de producdo da
plataforma devido a elevado estoque;

Cfy — custo associado a falta de um produto para atender uma demanda
obrigatoria ou retornar a um nivel minimo de estoque operacional. Este custo
reflete uma compra urgente no mercado, normalmente a precos muito mais altos
do que o preco médio do mercado;

Pry (V) — preco médio de importacdo ou exportacdo do produto x, em fungdo do
volume v a ser comercializado. No caso de uma importacdo, representa o custo
de aquisicdo do produto no terminal nacional, também chamado de preco CIF
(cost, insurance and freight). Isto significa que este valor inclui além do valor do
produto as parcelas de frete, seguros, despesas portuérias e qualquer outro custo
que incida sobre o produto até que ele seja entregue no local disponivel para uso.
A funcdo do preco médio de importacdo € uma funcdo crescente. Isto porque a
primeira carga importada sera realizada em cima da oferta mais barata, e a
medida que mais cargas sdo negociadas, as ofertas séo cada vez menos atrativas
e 0 preco médio entdo se eleva. Quando referente a uma exportacdo, o preco
representa o preco médio do produto no local de expedicdo, antes de qualquer
incidéncia de custos, também chamado de preco FOB (free on board). Isto
significa que este valor ndo inclui as parcelas de frete, seguros, despesas
portuérias e qualquer outro custo que incida sobre o produto até que ele seja
entregue para o cliente. A funcdo do preco médio de exportacdo, ao contrario da
importacdo, € uma funcdo decrescente. Isto porque a primeira carga exportada
sera realizada em cima da oferta mais cara, e a medida que mais cargas Sao
negociadas, as ofertas sdo cada vez menos atrativas e o preco médio entdo reduz;
Pvy — preco de venda no mercado interno referente ao produto x.

L — quantidade maxima de navios que podem ser operados em um terminal no
periodo de um més.

| — representa o intervalo que um valor de estoque representa, uma vez que estes

56



valores foram discretizados.
Rp.x — rendimento volumétrico do petroleo p no derivado x quando processado na

refinaria, de tal forma que

8
z Ryx>1, Vpe Pet (5.5)
x=4

O rendimento pode ser maior que 1 devido a uma expansdo volumétrica que
ocorre em alguns processos em funcdo da quebra das moléculas de

hidrocarboneto em moléculas menores.

5.2 Estrutura do PDM

Como apresentado no capitulo 3, um Processo de Decisdes de Markov é
caracterizado por cinco elementos, sendo eles: periodo de decisdo, conjunto de estados,
conjunto de decisdes, probabilidades de transicdo e funcdo de retorno. O periodo de
decisdo considerado sera discreto (mensal) e o horizonte infinito; os demais elementos
serdo mais detalhados a seguir. O critério de otimalidade sera o custo médio esperado e

sera apresentado junto com algoritmo de Agregagdo Temporal no tépico 5.3.

5.2.1 Conjunto de Estados

O conjunto S engloba todas os possiveis estados que o sistema pode se encontrar
durante uma observacao do processo estocastico em um periodo ¢ € T. Para o problema
em guestdo, cada estado s € S é composto por oito variaveis distintas separadas em trés
tipos: patamar de sazonalidade, patamar de preco e estoque. Conforme descrito na se¢do
3, os derivados diesel e gasolina sdo responsaveis pela maior parte das vendas, tanto em
volume quanto em receita, tornando-se os principais direcionadores das tomadas de
decisbes. Neste contexto, apenas estes produtos junto com os tipos de petroleos serdo
representados nas variaveis de estado, quando aplicavel. Sendo assim, as variaveis de
estado que compdem o estado s, denominadas por Si, .., Ss Sao0: patamar de
sazonalidade de diesel, patamar de sazonalidade de gasolina, patamar de preco de
petroleo, estoque petroleo tipo importado, estoque de petroleo tipo ratcrag, estoque de
petroleo do tipo base, estoque de diesel e estoque de gasolina. Estas variaveis serdo
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detalhadas a seguir.

a) Patamar de Sazonalidade (s; € S):

Este patamar representa o nivel previsto de demanda que o estado se encontra, em
funcdes de sazonalidades observadas ao longo de um periodo de 12 meses. No Brasil, a
sazonalidade do diesel estd relacionada principalmente com as épocas de safra dos
gréos, e a da gasolina com a safra do alcool e época de férias escolares. Como pode ser
observado na figura 8, para um mesmo ano 0s niveis de venda podem variar em
quantidades significativas, isto €, ndo trabalhar com diferentes niveis de demanda

poderia embutir erros grosseiros no modelo, dado o carater estrutural deste parametro.

Vendas Brasil - 2014

—|esal
B, 000
——Gasolina
5,750
5,500
5,230
5,000
4,730

Milm3

4,300
4,250

4,000
3,750 22%
3,500 4

3,250

3,000

Figura 9 - Vendas Brasil de Diesel e gasolina (Fonte: ANP)

Apesar das fortes relacbes com épocas especificas do ano, 0s picos e vales de
demanda nem sempre se comportam como esperado, como em 2010 e 2011 por
exemplo (variagdes climaticas imprevisiveis a longo prazo alterando época de colheita e
variacOes da oferta de etanol no mercado nacional justificam grande parte deste
comportamento). Em verdade, praticamente todo ano alguma interferéncia deste tipo
ocasiona deslocamentos ao longo do horizonte. Pela complexidade em se obter uma
relacdo de condicionalidade entre estes produto, optou-se por tratar estas variaveis como
independentes.

Como foi mencionado no item 5.1.1., cada patamar de sazonalidade possui uma

demanda de referéncia associada. De acordo com as distribuicbes do erro de cada

58



produto x em relagdo a previsdo, pode-se entdo calcular para cada patamar os valores
possiveis de realizacdo da demanda, dy. Para avaliar a quantidade N de patamares a
serem trabalhados por produto, o gestor pode se basear nas séries historicas, na previsao
que possui para 0s meses subsequentes, ou em ambas. As probabilidades de transicédo
entre os patamares podem ser calculadas de acordo com a quantidade de meses
observada em cada nivel. Por exemplo: baseado nos dados da previséo, constata-se que
um produto possui dois patamares relevantes que expressam a sua sazonalidade, de
forma que ao longo de doze meses, trés deles sdo passados em um patamar, e nove no
outro. Sendo assim, a matriz de probabilidades de transi¢éo seria expressa como a tabela

abaixo:

Tabela 3 - Exemplo matriz de transi¢do de patamar de sazonalidade

Patamares 1 2
1 2/3 1/3
2 1/9 8/9

Essa simplificacdo foi adotada para o estudo para representar a dindmica do
processo, no entanto pode ndo ser capaz de capturar todos 0s movimentos possiveis de

serem realizados embutindo algum erro na analise.

b) Patamar de Preco de Petréleo (S3):

Um parametro importante para tomada de decisdes referentes as trocas entre
derivados e petroleo é o que se chama de “crack” do derivado, definido pela diferenga
entre 0 seu preco de venda e o preco de venda do petréleo, usando uma mesma regido
como referéncia. Em algumas épocas do ano estes cracks aumentam ou reduzem, sejam
por questBes circunstanciais (nivel de estoque nos paises ao redor do mundo, por
exemplo) ou estruturais (estacdo do ano ou férias escolares), que refletem no equilibrio
entre oferta e demanda mundial. Cada produto possui caracteristicas peculiares do seu
mercado e representar todas as relacdes entre derivados x derivados, petroleo x petroleo
e petroleo x derivados seria efetivamente muito complexo. Neste trabalho, definiu-se
por abordar apenas a variacdo dos petroleos x derivados, mantendo-se as demais

relacbes constantes. Esta diferenca € também conhecida com a margem de refino
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tedrica. Margens mais elevadas tendem a reduzir as importacdes de derivados e as
exportacdes de petroleo, e o contrario ocorre quando as margens estdo mais baixas. Em
um processos de rotina, este dado deve ser gerado a cada atualizacdo do planejamento,
de acordo com as previsdes existentes para 0 momento da tomada da decisdo. Os precos
de importacdo e exportacdo de petréleos foram definidos de acordo com o patamar de
preco, os demais precos sdo deterministicos variando apenas com as quantidades, como

visto no item anterior.

c) Estoques (s4 @ Sg):

Os estoques representam a quantidade de produto disponivel para ser utilizado
ao longo de um periodo, levando em conta os estoques “em maos” e “em trdnsito” para
importacdo. Os niveis de estoque estdo associados as varidveis aleatorias de demanda ou
producdo de petroleo, e ainda as decisGes que envolvem a politica adotada. Serdo
considerados para derivados os estoques de diesel e gasolina, e petr6leos os tipos base,
importado e ratcrag. S8o considerados patamares minimos de estoque por tipo de
produto, que representam 0 menor volume operacional possivel associado ao lastro
existente; abaixo destes niveis é necessario um esforco rapido de recomposi¢do. O
limite maximo representa a tancagem disponivel para movimentacdo do produto. Como
estamos tratando de um problema com conjunto finito de estados, as possibilidades de
estoque foram discretizadas, ou seja, cada valor possivel desta variavel representa uma
faixa de estoque de acordo com tipo de produto. Algumas restricdes com relacdo a
operacdo da tancagem foram embutidas. Para facilitar a descricdo das equacdes, sera
utilizada a nomenclatura e, como sendo a variavel que representa o estoque do produto x

no periodo t. Temos, entdo, as seguintes restri¢oes:

Em, < e, <Ex,, VX€E€C (5.6)
e, + ez = EmP (5.7)
es+ e, + k.Ex; < ExP (5.8)
sendo k:{o’ Seel:o', .

1, caso contrario.
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A equacdo (5.6) representa os niveis minimo e méximo de operagdo para diesel
e gasolina. A equacdo (5.7) representa 0 nivel minimo de operacdo de petrdleo
considerando-se apenas 0s 0leos nacionais, isto porque o petréleo importado € injetado
em fracdes pre-definidas na carga total, logo seu processamento é restrito. A equacao
(5.8) representa a singularidade dos petréleos na armazenagem, sem que seja permitido
a mistura de tipos diferentes, porém se para um determinado tipo o estoque for
equivalente a zero, este tanque sera disponibilizado para outro tipo. Como o petroleo
ratcrag € consumido por batelada (também utiliza-se o termo “campanha’) equivalente
ao tamanho do lote (o lote do petroleo corresponde ao volume total do tanque
disponivel para ele), e apenas uma campanha é permitida por periodo, seu
processamento correspondera a 0 ou 100% do estoque. O mesmo ndo ocorre para o
petréleo importado, logo uma vez que o tanque esteja ocupado por ele, mesmo nao
estando na capacidade maxima, o volume restante ndo podera ser disponibilizado para
os demais 6leos. Quando ambos 0s petréleos ndo tiverem disponiveis em estoque, estes
tanques podem entdo ser usados para armazenar petroleo do tipo base. O mesmo néo

acontece para diesel e gasolina, por questdes de contaminacdo dos produtos.
5.2.2 Conjunto de Acg0es

Para cada estado s € S existe um conjunto A € R que representa as acOes
possiveis a serem tomadas neste estado, sendo o conjunto de todas acbes possiveis
A ={A;,s €S}. Cada acdo a € A, corresponde a um vetor [ay,..,ag] com oS
seguintes elementos respectivamente: refino total, refino de 6leo importado, refino de
6leo ratcrag, importacao de petréleo, exportacao de petréleo base, exportacéo de éleo
ratcrag, importacdo de diesel e exportacdo de gasolina. O refino total corresponde a
carga total da refinaria para um periodo (no caso considerado 30 dias), considerando 0s
trés tipos de petroleos a serem processados. O refino de 6leo importado indica o
percentual deste 6leo que sera injetado na carga, dentro de uma faixa especifica que nao
ofereca problemas operacionais. O refino de petroleo ratcraq indica se terd ou néo
campanha deste 6leo no periodo, e o refino de petréleo do tipo base é obtido pela
diferenca entre o total e todas demais parcelas. As decisdes de importacdo e exportacao
de todos produtos correspondem as quantidades de navios que serdo movimentadas
multiplicadas pelo seu tamanho de navio tipico. Para definicdo do conjunto de acbes

possiveis A, teremos as restricdes apresentadas a seguir.
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Balanco de petrdleos

0<e + ay— a.a; < Ex; (5.9)
0 <ey+ Prc— az—ag <Ex, (5.10)
0 < e3— as— Tpase + Pxp, S€NdO 744, = a1 — a3 — az.aq (5.11)

A equacdo (5.9) apresenta o balanco de petroleo importado, de forma que néo
sejam planejados sobras de produto e nem refino maior do que a sua disponibilidade.
Similarmente, a equacdo (5.10) apresenta 0 mesmo balanco para o petréleo do tipo
ratcrag, contando com uma producdo mensal estavel. No caso do petrdleo do tipo base,
existe uma incerteza com relacdo a producao. Neste caso, a restricdo (5.11) coloca uma
situacdo limite onde as decisdes de refino e exportacdo deste produto ndo devem ser
maiores do que a sua disponibilidade, numa situacdo de producdo méaxima possivel.

De acordo com acdo a definida, a producédo para cada derivado sera calculada de

acordo com a equagcao:

pder, = a3.Ry + a3.Ryx + Tpgse-R3 ) V x € [4,8] (5.12)

Utilizando a equacéo anterior, temos entao:

Balanco de Derivados
Dm, <e,—ag+ pder, < Dx, + Ex, (5.13)
Dmg < es + a; + pders < Dxg + Exg (5.14)

A equacao (5.13) se refere a gasolina e a (5.14) ao diesel, e ambas restringem as
acOes de modo que a disponibilidade do produto sempre atenda a menor demanda
possivel, e ndo seja maior que a maior demanda possivel somada a capacidade de
estoque. As constantes Dx,Dme Pxp sdo retiradas dos limites da distribuicdo das
variaveis aleatorias de Demanda (em funcdo do patamar que o estado se encontre) e

Producéo de Petroleo.

Capacidade de movimentacédo no Terminal de Derivados
a; +ag <L (5.15)

A andlise do problema em si, aliada ao conhecimento do gestor, podem
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restringir ainda mais estes conjuntos, reduzindo o leque de variacdo permitida para cada

uma dessas variaveis, ou flexibilizando-o quando se julgar necessario.
5.2.3 Matriz de transigéo

A matriz de transicéo é elaborada de forma a indicar a probabilidade de transitar
de um estado inicial i para um outro estado j, i,j € S, independente do periodo t (cadeia
homogénea), de forma que cada elemento seja indicado entdo por pjje Yjcspi; = 1,
Vi eS. O célculo das probabilidades de transicdo entre os estados envolve as trés
categorias de varidveis de estado. A primeira e a segunda, que indicam os patamares de
sazonalidade e preco respectivamente, sdo dados de entrada conforme apresentado no
item 5.2.1. A terceira, referente aos estoques, sera apresentada aqui com mais detalhes.

Em um periodo t € T em que o0 sistema se encontre em um estado inicial s € Se
a varidvel de estoque seja dada por ey, 0 estoque e +1 dependerd da acdo a € A a ser
tomada e também das ocorréncias das variaveis aleatorias: Dy representando a demanda
do produto x no periodo t para o caso de diesel e gasolina, ou F; referente a producéo de
petroleo do tipo base. Cada patamar de sazonalidade possui uma demanda de referéncia
associada, como foi mencionado no item 5.1.1. De acordo com as distribui¢6es do erro
de cada produto x em relacdo a previsdo, pode-se entdo calcular para cada patamar 0s

valores possiveis de realizacdo da demanda, dy.

Levando em conta todas as parcelas do balanco apresentadas nas equacdes

(5.13) e (5.14), o estoque final dos derivados seria dado por:
ext+1 = eyt T pderys —d, . + importagdes — exportagdes (5.16)
Consequentemente, temos para a gasolina e o diesel respectivamente:

Ayt = ey — €441 + pdery, — ag; (5.17)

ds; = es; —espy1 tpdersy + az; (5.18)

Logo a probabilidade de transigdo entre os niveis de estoque seria dada por:

P( ex,t+1| €x.tr C_lt) =P ( Dy = dx,t) (5.19)
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Porém os valores de estoque definidos representam uma faixa de estoque onde
e, — intervalo < e, < e, + intervalo, ou seja, se e, = 100 e intervalo = 5, entdo
e, representa a faixa de estoque compreendida entre ]95, 105]. Levando isto em
consideracdo, o célculo da probabilidade de transicdo entre um estoque inicial e final de
derivado deve ser realizado de acordo com a faixa que ele engloba. A variavel di; €
referente ao calculo da demanda com o estoque no limite superior e dsy, a0 limite

inferior, de acordo com equacao (5.16), logo:

P( ex,t+1| €x.tr at) =P (dinfx’t < Dx,t < dsupx't) (5-20)

Quando e, .., for equivalente ao Ex,, para o caso de derivados, temos que
qualquer demanda menor que a inferior manterd o estoque no seu nivel maximo, e
ocorrerd entdo uma “perda” de produto. Efetivamente ndo existe perda, mas o produto
precisa ser deslocado para outra regido, e algumas vezes ficar em navios até que 0s
estoques nacionais reduzam, logo esse volume recebe um custo associado elevado, e
sera tratado diretamente na fungédo de retorno. Similarmente, quando e, .., é igual a
Em,, qualquer demanda maior que a demanda superior deixard os estoques no nivel
mais baixo de operacdo, indicando uma falta de produto que sera mensurada no célculo
da funcdo de retorno. Entdo a funcdo de probabilidade de transicdo final entre as

variaveis de estoque para os derivados é:

(5.21)
P (dinfx,t < Dy; < dsupx,t)' se Em, < eyrq1 < Exy
P(extst| exe @) =4 P (Dx,t < dsupx,t)' se exri1 = Exy
P(Dge = ding ), se exrs1 = Emy

Para o caso de petroleo, a diferenca € que o valor de estoque maximo contabiliza
os trés tipos diferentes, de forma separada. Entdo nesse caso o valor de referéncia nao
seria estoque maximo efetivamente, mas quanto ainda existe de sobra de espaco
disponivel para armazenar produto. Os estoques de petréleos do tipo importado e
RatCraq sdo deterministicos, pois ndo possuem nenhuma variavel aleatéria associada ao
seu calculo (a incerteza estd apenas na producgdo de petrdleo do tipo base). Logo para

estes tipos temos que a probabilidade de transicao sera:

64



P( eZ,t+1| €2t at) = P(ez,t+1 = ey +Prc—az; — a6,t) (5.22)

P(el,t+1| el,tvat) =P (31,t+1 —I< e, —ay;+ ay < €41 — 1) (5.23)

Para o calculo do estoque de petroleo do tipo base, define-se entdo a variavel

SobraEst, em linha com a equacéo (5.4), como:

SobraEst = ExP — k.Ex; —e, (5.24)
sendo k={0’ seer =0, -
1, caso contrario.

E o célculo final das probabilidades de transicdo segue a mesma linha para

derivados, com a equacéo de balanco correspondente:

(5.25)
|{ P fmf <F < fsup) seEmP — eyp4q < €, < SobraEst, .4
P( e3,t+1| e3¢ at { P F > fmf se ez 41 = SobraEst,,.q
U) F < fsup) se ez = EmP — €544

Por fim, o célculo da transicdo entre dois estados i e j sera dado pela
multiplicacdo das probabilidades de patamar de sazonalidade, patamar de preco e

estoques.
5.2.4 Fungéo retorno

A funcdo de retorno representa a consequéncia da acdo tomada no estado atual
i €S. Neste trabalho ela indicard o resultado de cada estado apos a diferenga entre
receitas geradas e os custos obtidos. Algumas parcelas desta funcdo ndo dependem
apenas do estado atual e da acdo tomada, mas também do estado j € S que o sistema ira
ocupar no periodo seguinte, portando consideramos como um retorno esperado. A

funcgéo de retorno sera dada entéo por:

flap)=rGa+ ) a6ap.pilia (5.26)

jes
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A parcela r(i,a) representa o retorno imediato, que ndo depende dos estados
futuros. Esse retorno € composto por: receitas esperadas das vendas no mercado interno
de diesel e gasolina, receitas de vendas dos demais produtos e de exportagdes, custo de
refino de cada tipo de petréleo e importacbes. Supondo que as importacdes dos
derivados GLP e querosene e as exportaces de escuros sejam dadas pela diferenca
entre as suas respectivas produgdes e demanda de forma linear, elas seréo representadas
pelas varidveis g, sendo positivas quando ocorrer uma sobra e assim, uma exportacéo, e
negativas em caso contrario e neste caso a consequéncia € uma importacdo. Logo

temos:

gy =pder, —Dd, VxeW (5.27)

5 8 8
r(i,a) = Z E[D,]. Pv, + Z Dd,.Pv, + ag.Pry(ag) + Z 9x-Pr(g,) — a;.Prs(ay)
x=4 =

xX=6 X=6

— a,.Cry — a3.Cry— Tygse- CT3 (5.28)

A parcela denominada de g (i, a, j) depende do estado j no periodo subsequente.
Isto porque abrange as receitas de exportacdo de petroleo, o custo de estogue e 0s custos
de perda e falta de produto. O custo de estoque é dado em funcdo da média entre o
estoque inicial e o estoque final. Os custos de perda e falta incidem quando temos
quantidade de produto maior que a tancagem disponivel para armazenagem e produto
insuficiente para atingir o patamar minimo de estoque, respectivamente. Estas
quantidades sdo representadas por w, e z,. As exportacdes acontecem homogeneamente
ao longo do periodo e como a precificacdo ocorre normalmente na data de término de
carregamento do produto, o melhor valor a ser considerado é também a média entre o
preco atual e o preco no estado futuro. Estes precos véo depender do patamar de prego

de cada estado, logo poderéo ser diferentes em i e j. Sendo assim, temos que:

(Pes;(as) + Pes j(as)) (Peyi(as) + Pey j(ae))
> + ae. >

Q(l' a'j) = as.

e,;te,;
((’”2—’”) Cey — Cpy.Wy — CfypWy ) (5.29)

5
x=1

66



5.3 Agregacao Temporal

O algoritmo de agregacdo temporal, apresentado no capitulo 4, foi escolhido
para solucédo do Processo de decisdo de Markov. A evolugdo de um processo estocastico
controlado por uma politica £ € IL é governado por uma cadeia de Markov {Y;, t >0}.

Sendo a funcéo de retorno f: S x A — R, o retorno médio é dado por

N-1
1
nE = lim < > F( LO) (5:30)
t=0

Definindo o conjunto F S e seu complementar F¢, sendo apenas o primeiro
um conjunto controlavel, temos entdo que Lz U Lz, = L. O objetivo do gestor é achar
uma politica 6tima que maximize o retorno médio satisfazendo n* > n*,vL €L
sujeito a Ly, = {L(i),i € F¢}.

Para aplicar o algoritmo de Agregagdo Temporal, inicialmente torna-se
necessario definir o conjunto F que serd otimizado. Este conjunto deve representar 0s
estados mais importantes para o problema ou os mais visitados durante a evolucdo do
processo estocastico. Uma vez definido o conjunto, a execucdo foi separada em duas
etapas. Em um primeiro momento foi realizado um pré-processamento com objetivo de
determinar os parametros de cada elemento do conjunto F€¢. S8o eles: 0 numero de
passos médio da trajetoria até atingir um elemento do subconjunto F, o retorno médio
desta trajetoria e as probabilidades de transicdo Prc . Esta etapa foi feita com base em

uma simulacdo de Monte Carlo, apresentada abaixo:

Algoritmo 1: Simulacdo F¢
1) Defina o nimero n € N de simula¢es a serem realizadas;
2) Defina apolitica Lz, = {L(s),s € F¢};
3) Paracadas € F¢, definah’y =0,h'7 =0, it =0, e faca:
a. Definirm =0, retorno=0ei =s;
b. Dado i, sortear as varidveis aleatdrias referentes ao Patamar de
sazonalidade, patamar de preco, demanda e producéo de petrdleo;

c. Identificar o estado j para qual o sistema evoluir;
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d. Definir m =m+ 1e calcular de acordo com as equagfes (5.28) e

(5.29):
retorno = retorno + r*re(i) + q*F<(i, j)

Se j € F, entdo seguir para proximo passo. Caso contrario, fazeri =je
retornar para b.

e. Registrar o estado j € F.

f. Contabilizar h'; = h'; +m, h'f = h'f + retorno.

g. Definir it =it+ 1. Se it < n entdo retornar ao passo a. Caso contrario
seguir adiante.

h. Contabilizar k' = h';/n e h'f = h'f/n. Calcular 0 nimero de
ocorréncias de cada estado j € F e obter P(j|s, L(s)).

4) FIM.

O h'; representa a quantidade média de passos necessarios para que a partir de
um estado s € F€ atinja um estado do subconjunto F. Para o calculo de h; que entrara
no algoritmo de agregagéo temporal, devemos contabilizar todo o caminho percorrido a
partir de um estado i € F. Desta forma, dado uma acgdo a € A, calculando todas as

probabilidades de transicao possivel deste estado, temos que:

hy(iy @) = Zp(j|i, @) + Z p(sli,a).(1+h'5), VieF (5.31)

JEF SEFC€

Da mesma forma os valores de hy e as probabilidades de transicdo devem levar

em consideracdo os caminhos percorridos externamente ao conjunto F. Logo para todo

estadoi € F:

he(i,a) =r(i,a) + zp(ili, a).q(i,a,j) + z p(sli,a).(q(i,a,s) +h'f) (5.32)

JEF SEFC¢

Considerando que p/ seja a probabilidade final de atingir um estado em F a
partir de outro estado qualquer, e que p/ (k|s, a) é a probabilidade obtida na simulagio

de F°, temos que:
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pf (kli, @) = pkli,a) + z p(sli, a).p (kls,a), Vi k € F (5.33)

SEFC¢

A segunda etapa diz respeito a resolucdo do problema propriamente dito. Para
resolver a agregacdo temporal serd aplicado o algoritmo de Iteracdo de Politicas de
acordo com o que foi apresentado no capitulo 4. Utilizando ent&o a equacéo 4.14 como
base, o algoritmo é apresentado a seguir.

Algoritmo 2: Iteracdo de politicas com Agregacdo Temporal

1) Escolher uma politica inicial £2 € L. Definir k=0, n=0, m =
0. Especificar ¢ > ¢ > 0. Inicializar o vetor V, de dimens&o |F| e §,, a € R.

2) Paracadai € F, achar o valor de h, (i, a), h¢(i,a) e p(j|i, a) de acordo com
equacdes (5.31), (5.32) e (5.33),em que a = LE().
3) Calcular paratodo i € F:

Va () = by (5,0) = 6y (@) + D 1110, T ()

JEF

4) Calcular a norma spam definida como:
Sp (Vm+1 - Vm) = MaX;er [Vm+1(i) - Vm(’-)] — Minep [Vm+1(i) - Vm(l)]

se sp < g, ir para etapa 5. Caso contrario, faca m = m + 1 e retorne para
etapa 3.

5) Calcule o retorno médio % como:
1 ~ . = . . =~ , = .
non = > Maxier [V 41 () — Vi (D] + mingep[Vip 1 () — V5, (D]
se [n%r| < ¢, entdo siga para 6. Caso contrario, faca:

On+1 = 0n + a-776“:

definan =n+1,m =m + 1 e retorne para 3.

6) Encontre uma politica L& de forma que :

LEF() = argmaxgeaq) [hr (i, @) — 8,.hy (i, @) + Zp(ili, a).V,(D|,VieF

JeF
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se LK+l = £k entdo FIM. Caso contrério, defina k = k + 1 e retorne para

etapa 2.
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6. DADOS DE ENTRADA E RESULTADOS

Este capitulo tem por objetivo expor e discutir os resultados obtidos a partir da
proposta de trabalho apresentada ao longo dos capitulos anteriores. Para isto,
incialmente torna-se necessario conhecimento sobre os valores dos parametros
utilizados no problema e uma breve explicagdo sobre o seu levantamento, quando
necessario. Posteriormente, os resultados propriamente ditos serdo apresentados e
discutidos. Neste contexto, temos as secdes 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 mostrando os dados
estocasticos, deterministicos, conjunto de estados e conjunto de aces, respectivamente,

e a Ultima secédo apresentando os resultados.

6.1 Parametros Estocasticos

Os parametros estocasticos do modelo se referem as distribuicdes de erros das
demandas de diesel e gasolina, e producdo de petréleo. Para levantar tais valores
considerou-se a previsdo calculada no més anterior ao més de referéncia e o valor
realizado deste més em uma série historica de janeiro/2006 ate mar¢o/2015, para cada
produto individualmente (no caso do petr6leo a andlise englobou todas as correntes),
conforme equacdo 5.1 apresentada no capitulo 5. Os valores obtidos sdo apresentados
nas figuras 9,10 e 11.
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Figura 10 - Distribuicao do erro de previsdo da demanda de diesel
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Figura 11 - Distribuicdo do erro de previsdo da demanda de gasolina
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Figura 12 - Distribuicdo do erro de previsdo da producéo de petroleo

Apo6s encontradas as distribuicdes e discretizados os intervalos de trabalho, os
valores utilizados de demanda e producdo de petréleo para aplicacdo no modelo estdo

apresentados nas tabelas 4, 5 e 6.

Tabela 4 - Demanda de diesel

Erro -9% -6% -3% 0% 3% 6% 9%
Probabilidade 3.0% = 10.1%  223% 29.2% 223% 10.1%  3.0%
Patamar baixo =~ 564.2 582.8 601.4 620.0 638.6 657.2 675.8
Patamar médio = 638.8 659.9 680.9 702.0 723.1 744.1 765.2

Patamar alto 739.8 764.2 788.6 813.0 837.4 861.8 886.2
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Tabela 5 - Demanda de Gasolina
Erro -9% -6% -3% 0% 3% 6% 9%
Probabilidade 13.8% 16.5% 23.9% 22.0% 13.5% 6.2% 4.1%

Patamar baixo =~ 283.9 293.3 302.6 312.0 321.4 330.7 340.1
Patamar alto 336.7 347.8 358.9 370.0 381.1 392.2 403.3

Tabela 6 - Producao de petréleo

Erro -6% -4% -2% 0% 2% 4% 6%
Probabilidade  3.5% 124%  21.1%  26.0% 21.1% 12.4% 3.5%
Producéo 1410 1440 1470 1500 1530 1560 1590

A producdo de petroleo se refere apenas ao volume méaximo que pode ser
consumido na regido que o problema vai tratar, RJ-MG. Observa-se que apenas 0 erro
relativo da previséo de demanda de gasolina ndo segue uma distribuicdo Normal. Neste
caso, observa-se dos dados histéricos que as previsdes tendem a ficar abaixo dos valores

realizados, o que desvia um pouco a média da distribuicdo para a esquerda.

6.2 Parametros Deterministicos

Os rendimentos de petrdleo serdo apresentados na tabela 7. Eles estdo expressos
em base volumétrica, por isso pode-se notar uma peguena expansao, ou seja, a soma nédo
resulta em 1. Isto ocorre por conta de alguns processos internos da refinaria, que ao
quebrarem moléculas de hidrocarboneto em moléculas menores, causam um aumento
do volume final do produto (o balango de massa permanece igual, porém neste caso a

base volumétrica € utilizada para facilitar os calculos de movimentagdes nas refinarias).

Tabela 7 - Rendimentos de Petréleo

Tipo Petrdleo GLP Gasolina Querosene  Diesel Escuros Total
Base 0,098 0,267 0,133 0,389 0,166 1,062
RatCraq 0.060 0.361 0.150 0.330 0.126 1,027
Importado 0.055 0.394 0.247 0.290 0.021 1,007
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Convém explicar a abordagem dos precos de importagdes e exportagdes
utilizados. Como dito anteriormente, estes precos médios variam em fungdo da
quantidade a ser comercializada. Para importacédo, a medida que vocé importa mais, seu
preco médio aumenta, e 0 inverso para as exportacdes. Desta forma, para poder
quantificar estes comportamentos e descrevé-los na forma de funcdo, levantou-se os
dados das ofertas disponiveis tanto de importacdo como de exportacdo para cada
produto. O comportamento observado € apresentado na figura 12 (apenas ilustrativa), na
qual os platds indicam as ofertas disponiveis, e a curva pontilhada o preco médio a
medida que estas ofertas vao sendo exercidas. Desta forma, as fungdes utilizadas para
calcular o preco de cada produto em funcdo do volume negociado, com base nas ofertas

disponiveis, foram as seguintes:

Pr, (v) = le— 5% v? —0.0184v + 369.4

Pre (v) = le—10xv* —1le—7xv3 + 5e — 5 xv2 — 0.0027v + 417.36
Pr¢ (v) = 8e — 5% v? — 0.0063v + 179.31

Pr, (v) = 4e — 4 * v? + 0.0066v + 423.28

Prg (v) = —4e—7*v®—3e—5*v?+ 0.0051v + 255.68

Para 0s petrdleos, a funcdo representa o valor do delta do preco do produto em
relacdo ao preco de referéncia. Isto porque o preco de referéncia de petroleo é uma
variavel de estado. Este delta normalmente reflete a diferenca de qualidade entre os
produtos assim como o valor da diferenca de frete que seria necessario para trazer
ambos a um mesmo local geogréfico como referéncia. Para o petréleo importado , usou-
se 0 petréleo Agbami como referéncia, logo o preco nao varia em funcdo da quantidade
pois ndo existem varios fornecedores ofertando este produto. Sendo assim, as fungdes

para determinacgdo do preco de comercializagdo de petréleo para todo t € T séo:
Pr;f (v) = s§*t +22.85

Pry t(v) = (si +sit1)/2 —2e — 8+ v3 —3e — 5 xv2 + 0.0034v — 22.71
Pryt (v) = (st + st+1)/2 — 0.0082v — 25.53
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Figura 13 - Ofertas de importacéo e exportagédo

Os demais dados de entrada deterministicos estdo listados na tabela 8.

Tabela 8 - Parametros deterministicos

Parametro  Descricao Valor
Em; Estoque minimo Petréleo Importado 0
Em, Estoque minimo Petréleo RatCraq 0
Ems Estoque minimo Petrdleo Base 50
Em, Estoque minimo Gasolina 30
Ems Estoque minimo Diesel 50
Ex; Estoque maximo Petréleo Importado 50
Ex, Estoque maximo Petréleo RatCraq 50
Exs Estoque maximo Petrdleo Base 230
Exy Estoque maximo Gasolina 60
Exs Estoque méximo Diesel 90
EmP Estoque minimo Petrdleo 90
Emx Estoque maximo Petrdleo 230
Prc Producéo Ratcraq 50
Dds Demanda GLP 165
Dd; Demanda Querosene 170
Ddg Demanda Escuros 60
Cr; Custo refino Petrdleo Importado 55.0
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Parametro
Cr;
Cr3
Cey
Ce;
Ces
Cey
Ces
Cps
Cpa
Cps
Cf;
Cf,
Cfs
Pvs
Pvs
Pvg
Pvy
Pvg
L

I

Descricéo

Custo refino Petrdleo Rcraq
Custo refino Petroleo Base

Custo estoque Petroleo Importado
Custo estoque Petréleo Rcrag
Custo estoque Petroleo Base
Custo estoque Gasolina

Custo estoque Diesel

Custo da perda Petréleo Base
Custo da perda Gasolina

Custo da perda Diesel

Custo da falta Petroleo Base
Custo da falta Gasolina

Custo da falta Diesel

Preco de venda Gasolina

Preco de venda Diesel

Preco de venda GLP

Preco de venda Querosene

Preco de venda Escuros

Limite de movimentacéo de Claros

Intervalo de estoques

6.3 Conjunto de Estados

As variaveis de estado estdo separadas em trés tipos, como apresentadas no
capitulo anterior: patamar de sazonalidade, patamar de preco e estoques. Para avaliar a
quantidade N de patamares a serem trabalhados por produto, foram analisadas as series
historicas entre janeiro de 2005 e marco de 2015, tanto para a questdo de sazonalidade
como de preco. A decisdo foi feita unindo os dados coletados no histérico e a previsdo
dos proximos 12 meses que serviu de base para o trabalho (abril de 2015 a marco de
2016). O objetivo € que a cada rodada do planejamento, esta premissa seja revisitada

para que os valores e quantidades associadas a cada patamar sejam aderentes a realidade
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do momento que a empresa esteja vivenciando. O maior numero possivel para N é 12,
supondo que cada més representasse um patamar. Isso pode ndo representar ganho
significativo de modelagem e aumentar significativamente o esfor¢co computacional
para resolucdo, portanto este nimero deve ser avaliado com razoabilidade.

Para a identificacdo dos patamares de preco a serem considerados usou-se a
abordagem da margem de refino tedrica conhecida no mercado de petréleo como crack
spread 3:2:1, pela qual calcula-se a diferenca entre a soma dos valores dos derivados
obtidos a partir de um petrdleo — 2 partes de gasolina e 1 parte de diesel — e 0 preco
deste. Para esta analise utilizou-se os dados dos precgos de referéncia do golfo americano
frente ao petroleo LLS (Louisiana Light Sweet crude), também da mesma regido.
Definiu-se, entdo, trés patamares destas margens e o valor como referéncia para 0s
precos de petroleo variando de 314 a 189 u.m.f.. Para os patamares de sazonalidade
foram definidos dois para gasolina e trés para o diesel. As tabela 9, 10 e 11 apresentam

0s patamares de precgos e sazonalidades, e as probabilidades de transicdo entre elas.

Tabela 9 - Probabilidades de Transicdo entre os patamares de precos

© o)

= 2 S

8 £ <
Patamares de Precos = = =

(@) (@) (@]

S S 3

> > =
Margem baixa 0.8 0.2 0
Margem média 0 0.67 0.33
Margem Alta 0.25 0 0.75
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Tabela 10 - Probabilidades de Transicdo entre os patamares de sazonalidade de gasolina

Patamares de

o
Sazonalidade Gasolina | = 2

m <
Baixo 0.875 | 0.125
Alto 0.25 0.75

Tabela 11 - Probabilidades de Transicéo entre os patamares de sazonalidade de diesel

Patamares de
o i)
Sazonalidade Diesel = 3 ]
m P <
Baixo 0.86 0.14 0
Médio 0.25 0.5 0.25
Alto 0.33 0 0.67

Os estoques dos produtos a serem trabalhados serdo: petrleo importado,
petréleo ratcraq, petroleo base, gasolina e diesel, e os dados foram apresentados na
tabela 8 (estoques minimos e maximos e o intervalo considerado). Com base nisso, a
instancia trabalhada apresentou um total de 44640 estados. O subconjunto F foi
definido por acessibilidade, ou seja, foram escolhidos aqueles estados que possuiam
mais chances de serem visitados. Em um pré-processamento realizado foram avaliados
todos os estados possiveis de serem atingidos a partir de um estado m, para cada
conjunto de acgdes. Repetiu-se este procedimento para todos os estados. Por fim, foram

selecionados os 1500 estados que mais acessos tiveram para compor o subconjunto F.
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6.4 Conjunto de Acgoes

A primeira etapa é definir as a¢des disponiveis para cada estado do subconjunto
F, sujeitas as condicBGes apresentadas no capitulo 5. Inicialmente, o refino total foi
definido com base no conhecimento da operacdo, de forma que valores pouco
interessantes nao fossem avaliados, pois ja era conhecida sua baixa atratividade. Isso é
refletido para o limite minimo e méaximo de refino que séo disponibilizados para o
conjunto de acGes. Poderia abranger toda a faixa entre a carga minima operacional e
capacidades dos ativos, porém resultaria em maior nimero de acbes a serem avaliadas.
Normalmente os valores sdo definidos pela operagdo em escalas diarias, mas no caso
todos os dados ja foram convertidos para base mensal, de forma que as opgdes

disponibilizadas estdo apresentadas na tabela 12 a seguir.

Tabela 12 - Possibilidades de refino total (em mil m3)

carga/dia: 34 36 38 40 42 44 46 48 50
carga/més: 1020 1080 1140 1200 1260 1320 1380 1440 1500

O refino total é a soma do refino dos trés Gleos disponiveis para este
subsistema: importado, ratcraqg e base. O refino de petrdleo importado sera definido pelo
percentual de dleo deste tipo que sera injetado na carga total: 0 ou 5 %. Os valores
possiveis de importacdo deste produto representam um lote tipico, definido em 50 mil
m?, e apenas 0 ou 1 navio pode ser importado em cada periodo para entrada neste
subsistema. O mesmo tamanho de lote é utilizado para o petréleo do tipo ratcraq e ele é
consumido em bateladas de 50 mil m®, sendo o méximo de duas bateladas por més.
Logo as opgdes de refino sdo: 0, 50 ou 100 mil m*. A sua exportacdo pode ser de 0 ou 1
carga com mesmo tamanho de lote. Importante frisar que esta exportagao nao representa
uma saida de estoque, mas sim uma decisdo em cima da producdo disponibilizada. Ou
seja, uma vez que a decisdo para a producdo é exportacao, ela vai para o terminal de
exportacdo ao invés de entrar na refinaria. O refino de petroleo base é obtido pela
diferenga entre as parcelas anteriores, logo € uma decisao indireta. O lote tipico de uma
exportagdo deste 6leo é de 150 mil m®, e as possibilidades variam de 0 a 5 cargas.

Em relacdo aos derivados, para as importacfes de diesel e as exportaces de

3

gasolina foram considerados lotes tipicos de 50 mil m® e possibilidades de
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movimentacOes de 1 a 4 cargas por periodo. Enfatizando que, como estamos tratando
de uma parte do sistema, ndo necessariamente este produto serd exportado para fora do
pais, mas apenas para fora das fronteiras do subsistema considerado. A importacéo pode
ser feita por outra regido ou por produto efetivamente trazido de fora do pais. Ambos 0s
casos possuem o custo de oportunidade de uma importacao relacionada.

A segunda etapa foi definir a politica fixa do subconjunto F°. Para isto foi
utilizada uma regra simples para defini¢do desta politica, visto que o foco do trabalho
estava nos estados que foram escolhidos para compor o subconjunto F. Mesmo assim,
esta politica poderia ser aprimorada e este ponto ficard como indicagdo para estudos
futuros. A politica fixa de F° foi entdo definida da seguinte forma:

= Refino total igual a 1140 para todos os estados de F°;
Importacéo de petrdleo igual a O para todos os estados de F°;
Importacéo de diesel igual a 3 para todos os estados de F°;
Exportacéo de gasolina igual a 1 para todos os estados de F°;

Exportacdo de petréleo base igual a 2 para todos os estados de F°;

N

Refino de petréleo importado igual a 5 se o estoque de petréleo
importado for diferente de 0, e caso contrario igual a 0;

Refino de petroleo ratcraq igual a 50 e exportacdo de ratcraq igual a 1, se

J

estoque deste petroleo for igual a 50. Caso contrario o refino e

exportacdo sao iguais a 0.

6.5 Resultados

O objetivo do problema é obter uma politica que expresse, para cada estado que
0 sistema poderia se encontrar, a melhor combinagéo de agdes levando em consideragédo
todas as incertezas inerentes ao problema. Para implementar o modelo utilizou-se a
plataforma Eclipse® para programacao na linguagem C++. A plataforma computacional
empregada foi OS X 10.9.5 processador 1.8 GHz Intel Core i5 e memdria RAM 4GB.
O tempo total do algoritmo, incluindo a etapa de simulagdo do subconjunto F°, foi de
34,3 horas. O algoritmo utilizado resulta em uma solu¢do 6tima para o problema,
considerando fixas as acGes arbitradas para o subconjunto F°, como demonstrado por
Cao et al (2002). Neste sentido serdo apresentadas alguns exemplos que demonstram a

coeréncia entre as acOes definidas para cada estado, e as influéncias das mudancas de
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algumas variaveis. Para esta analise foram selecionados alguns grupos de estados que
tivessem todas as varidveis iguais, com exce¢do daquela de interesse. Desta forma a
tendéncia de comportamento observado no par acdo-estado sera Unica e exclusivamente
em funcéo da variavel que estamos analisando.

Primeiramente, com relacdo ao impacto da varidvel de patamar de preco, a
expectativa é que a medida que o preco do petréleo fique menor, as exportacdes de
petréleo se reduzam, assim como as importacdes de derivados. Isto ocorre pois as
margens de refino ficam maiores, uma vez que no modelo os precos dos derivados estéo
fixados em um mesmo patamar. Margens maiores representam que os derivados ficam
relativamente mais caros que a matéria-prima, logo o processo de refino passa a ter cada
vez mais valor. De uma forma geral a politica final apresenta esta tendéncia. O refino
total apresentou tendéncia de aumento e as exportacdes de 6leos do tipo base também
reduziram. Isto provoca o aumento da producdo de derivados internamente, reduzindo
necessidade de importacdo (diesel, querosene e GLP). Em relacdo aos derivados nos
quais normalmente a regido € superavitaria, como gasolina e escuros, a sua exportacao
também fica mais atrativa e € mais um incentivo para o aumento de refino. Por sua vez,
0 processamento de Oleo importado ndo se altera, mas com o aumento da carga
processada 0 nimero absoluto de petroleo importado processado é maior. Este 0Oleo
possui um bom rendimento em gasolina, favorecendo o aumento da sua exportacdo. A
figura 13 mostra como este comportamento ocorreu para 5 grupos de estados
selecionados: as Unicas diferenca dentro das estados de cada grupo eram as varidveis de
preco. Uma analise de todos os estados do conjunto F mostra que 88% dos estados
sofreram influéncia da mudanca de patamar de precos de petréleo, mas a propor¢édo

desta mudanca esta diretamente relacionada com as outras caracteristicas do estado.
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Figura 14 - Variagdo das a¢des em fun¢édo da margem de prego

A segunda variavel a ser analisada foi o estoque inicial de gasolina. O impacto
desta variavel foi menor. De fato, na maioria dos casos apenas o refino total diminuiu a
medida que o0 estoque aumentou, e a exportacdo deste produto permaneceu constante.
Em alguns casos, o refino se manteve inalterado mas a exportagcdo aumentou. Percebe-
se que em ambas situacdes a tendéncia é de redugdo da disponibilidade de gasolina,
evitando patamares altos de estoque. Outro ponto observado em alguns estados é a
reducdo do refino de petréleo ratcrag, que possui maior rendimento neste produto. A
figura 14 apresenta o efeito do estoque de gasolina sobre o refino total, com os estoques
iniciais variando de 30 a 50 mil m°.

O estoque inicial de diesel apresenta efeito semelhante ao de gasolina. O
impacto maior é sobre o refino total, e em alguns casos sobre a importacdo de diesel,
sempre no sentido de reduzir a disponibilidade de diesel para evitar estoques muito
altos. De acordo com a figura 15, vemos que nos casos em que o refino reduz o volume
de importagdo fica constante, e quando o refino permanece constante, as importacdes
s30 reduzidas. Foram selecionados estados com os estoques extremos de 50 e 90 mil m®,
pois variagcOes intermediarias ndo apresentaram muita diferenca nas suas acoes.
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Figura 15 - Variagdo do refino total em fungédo do estoque de gasolina

Estoque 50 " Estoque 90

1500

1400

1300

I

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5

Refino Total (mil m3)
Importacao Diesel
(No Cargas)
)

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5

Figura 16 - Variagdo do refino total e importagdo de diesel em fungdo do estoque inicial

Os patamares de sazonalidade, assim como 0s patamares de preco, apresentaram
efeitos mais expressivos nas acdes para cada estado. No caso da gasolina, a variagdo
entre 0s dois patamares possiveis apresentou maior impacto nas exportacdes deste
produto e também no refino total. Quanto maior o patamar, maior a necessidade de
produto, logo espera-se aumento de refino e reducéo das exportagdes. Outras agdes que
também contribuiram em alguns casos envolvem a mudanca do elenco de petroleo
processado, com maior utilizacdo dos 6leos importados e ratcrag, por possuirem maior
rendimento em gasolina. Nos grupos de estados selecionados, sdo apresentados trés
situacdes na figura 16: o aumento do refino total aliado a reducdo da exportacdo e
manutencdo do processamento de Oleo ratcrag; uma pequena redugdo do refino total,
grande reducdo da exportacdo e aumento do processamento de 6leo ratcraq; e por fim a
manutencdo do nivel de refino total, a reducdo de exportacdo e aumento do

processamento de ratcraq. Em todos os casos ocorre o aumento de disponibilidade de
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gasolina para o sistema. Nos grupos 1 e 3 a producgdo de gasolina aumenta, ja no grupo
2 ela reduz um pouco em funcdo da queda do refino total, porém a redugdo de

exportacdo compensa este volume.
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Figura 17 - Variagdo das a¢des em funcgéo do patamar de sazonalidade de gasolina

Em relagdo ao patamar de sazonalidade de diesel, constata-se que o refino total é
a acdo mais impactada. Os volumes variam em até 240 mil m* como se pode observar
no grupo 2 na figura 17. Na maioria das vezes, as variagdes sdo acompanhadas de um
aumento do processamento de éleo do tipo base. Este 6leo possui 0 melhor rendimento
para 6leo diesel, e consequentemente suas exportacdes sdo reduzidas. Nos casos em que
as variacoes de refino sdo menores, observa-se um aumento da importacéo de diesel,
também de forma a aumentar a disponibilidade do mesmo no sistema. Como
consequéncia direta do elevado aumento de refino temos o aumento das exportacdes de
gasolina.

O estoque de petroleo do tipo base possui impacto direto no processamento deste
6leo, assim como na sua exportacdo, da mesma forma como observado para os demais
produtos — tendéncia de reducdo de disponibilidade de forma a operar com estoques
mais baixos. Os grupos selecionados de estados apresentam variacdo de 90 a 130 mil

m?>. Quanto maior o volume de estoque inicial, maior o processamento deste 6leo. Isto
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pode ocorrer atraves de um aumento de refino, observado nos grupos 2 e 4 da figura 18,
ou através de reducdo de processamento de 6leo do tipo ratcrag, como no grupo 3. O
grupo 1 apresenta refino e elenco constantes, porém indica um aumento da exportagédo
de 6leo, lembrando que cada carga deste tipo de petréleo representa 150 mil m*. No
grupo 4 observa-se inclusive uma redugdo de 1 carga de exportacdo, porém com o
aumento relevante de refino, o consumo de petréleo médio acaba sendo maior. Fazendo
uma andlise cruzada com outro fator — 0 patamar de preco — podemos constatar que ele
influencia no tipo de decisdo a ser tomada: no grupo 1 e 3 o patamar de preco de
petréleo é o mais elevado e as decisGes sdo para manutengdo do nivel de refino total e
aumento das exportacdes de petrdleo base. No grupo 4 o patamar de preco € o mais
baixo possivel, e a decisdo de reduzir exportacdo e aumentar refino faz todo sentido

neste cenario.
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Figura 18 - Varia¢do das acBes em fungdo do patamar de sazonalidade de diesel
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Figura 19 - Variagdo das agdes em fungéo do estoque inicial de petréleo base

Os estoques de petroleo importado e petréleo ratcraqg ndo apresentaram
influéncias significativas no conjunto de acdes escolhidas para cada estado.

A politica 6tima obtida gerou um retorno esperado médio para o sistema de
606.739 u.m.f./més. A medida que o algoritmo evolui melhores politicas sao definidas,
e 0 retorno tende a aumentar até chegar ao patamar étimo. A figura 19 mostra a

evolugéo deste retorno ao longo das iteracoes.
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Figura 20 - Evolucéo do Retorno médio (u.m.f./més) ao longo das iteracdes

Uma vez em posse dos resultados da politica étima, analisada sua coeréncia, 0
passo seguinte foi simular a Cadeia de Markov controlada. Este é o principal fruto do
trabalho realizado, pois a partir destes dados pode-se avaliar melhor a evolucdo do
sistema a partir de um estagio inicial e ajustar as tomadas de decisdes com bases nas
incertezas absorvidas neste processo. Os dados obtidos podem ser utilizados para
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diversos tipos de analises, entre elas: contratacdo de ativos logisticos (tanques,
terminais), contratos de comercializa¢Oes para evitar compras e vendas spots e ajuste de
politica de estoques por produto. Para auxilio da analise dos dados foi utilizado a
funcionalidade Distribution Fitting do software @Risk verséo 7.5.

A simulacéo foi feita para um periodo de 12 meses, até a média do resultado
tornar-se quase constante. Observou-se que isso ocorreu a partir de 1000 simulagdes
aproximadamente, e optou-se por trabalhar com 2000 simulacGes, a fim de garantir a
estabilidade dos resultados. O estado inicial do conjunto F escolhido para fazer as
analises foi o estado 0, onde temos patamar de sazonalidade de diesel e gasolina no
nivel mais baixo, patamar de preco alto, estoque de diesel igual a 50, estoque de
gasolina igual a 30, estoque de 6leo base igual a 50, estoque de petréleo importado igual
a zero, estoque de Oleo ratcraq igual a 50. Com base nos nimeros obtidos a frequéncia
de ocorréncia de cada estado observado, assim como os valores minimo e maximo,
foram analisados.

A primeira anélise a ser feita com utilizacdo da simulacdo teve como objetivo
confirmar se a escolha do conjunto F foi adequada. Isto foi feito medindo-se a
frequéncia que a cadeia permanecia dentro deste subconjunto, e o nimero obtido foi
81%. Isto significa que a cada 5 passos dados apenas 1 seria para fora do subconjunto
F, mostrando que este subconjunto abrange os estados mais importantes da cadeia.
Foram feitas simulacdes a partir de outros estados pertencentes ao conjunto F e todas
indicaram permanéncia maior que 75% em F. Simulagdes com estados iniciais que néo
pertencem ao conjunto F apresentaram probabilidades menores de permanéncia em F,
com média de 69%, numero ainda bem elevado. Ainda assim, constata-se que este
conjunto F poderia ser melhor trabalhado, pois em média foi observado que com esta
politica 6tima apenas 20% dos estados sdo atingiveis a partir de um determinado
estado inicial, e que este grupo de estados atingiveis € relativamente constante. A
reducdo da cardinalidade do conjunto de estados F pode reduzir o esforgo
computacional necessario para resolugdo do problema.

Como dito anteriormente, o conhecimento da probabilidade de ocorréncia de
uma importacdo ou exportacdo, direcionada por fatores de rentabilidade, auxilia na
efetivacdo de melhores negociacgdes das cargas, seja para um contrato duradouro ou para
uma melhor oportunidade vista com antecedéncia. A simulacéo realizada pode trazer
informagdes destes dois tipos: a média de movimentagcdo anual que pode subsidiar

decisdes para contratos de 12 meses, por exemplo. E, olhando para apenas o segundo
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més, avaliar a probabilidade de indicacdo de importacdo ou exportacdo de cargas
possibilita que os negociadores tenham mais tempo para buscar fornecedores ou clientes
melhores, inclusive que tenham um tempo de viagem maior.

A partir do estado O, os dados obtidos na simulacéo para importacdo de diesel
indicam que em 89,5% dos casos a média de importacdo esta entre 1 e 2 cargas/més. O
maximo de importacdo em todos os meses em todas as simulagdes ndo ultrapassou 3
cargas, quando o permitido seria até 4 cargas (figura 20 indica o resultado encontrado).
Olhando apenas o segundo més, o comportamento € semelhante, e a frequéncia de
importacdo de diesel indica que em 90% das simulacdes a importacdo é de apenas uma
carga e ndo h& nenhuma indicacdo de 4 cargas. O minimo disponibilizado como agéo
para importacdo de diesel foi de 1 carga, e justo o que apareceu com maior frequéncia.
Uma analise de sensibilidade foi feita alterando a faixa disponivel para importacdo de
diesel permitindo a opcdo de nenhuma carga importada. A nova configuracdo da
distribuicéo se altera de forma que a probabilidade de se importar entre 1 e 2 cargas cai
para 45%o, e a probabilidade entre 0 e 2 é de 93,5%. O retorno médio esperado da nova
politica obviamente é melhor que a anterior, sendo de 609.058 u.m.f./més. Isto mostra
uma melhoria na instancia inicial, com dados mais ajustados a necessidade do sistema
no momento. Cabe sempre ao gestor este olhar critico e realizacdo de ajustes para que 0
modelo esteja sempre 0 mais aderente a realidade e expressando todas as oportunidades
possiveis de maximizacdo do retorno.

A exportagdo de gasolina foi analisada da mesma forma que a de diesel e o seu
histograma também estd apresentada na figura 20. Inicialmente, olhando para a média
mensal, temos que existe uma probabilidade de 90% de exportar ao menos 1,5 por més,
ou 3 cargas a cada 2 meses. Como estamos tratando de uma parte do sistema total, esta
exportacdo pode indicar de fato uma exportacdo para fora do pais ou apenas para uma
outra regido deficitaria no produto. Neste caso esta movimentacdo estaria substituindo
uma possivel importacdo do produto, dependendo do balanco total do sistema no
momento. Até 2015, o sistema Petrobras era basicamente deficitario de derivados
claros, e superavitario de derivados escuros. O que indica que provavelmente para o
diesel estariamos falando de uma importacéo real do produto, e no caso da gasolina um
envio a outras regides substituindo uma importacdo deste produto. Observando apenas 0
segundo més do horizonte, apenas 2% das rodadas de simulacdo indicaram exportagdo

de 3 cargas, 80% 2 cargas e nenhuma indicacdo de 4 cargas. Constata-se entdo que em
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98% dos casos a0 menos uma carga de gasolina saira desta regido no segundo periodo

do horizonte, informacédo bastante relevante para o planejamento total da cadeia.
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Figura 21 - Histograma das operagdes com Diesel e Gasolina

As indicacOes de importacdo e exportacdo estdo diretamente relacionadas com o

nivel de processamento de petrdleo. De acordo com a figura 21 vemos que a média de
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refino ao longo do horizonte da simulacdo é em torno de 1275 mil m*més, o
equivalente a 42,5 mil m®dia, e que existe 90% de probabilidade do refino estar entre
1205 e 1340 mil m*més. Observa-se também que o nivel maximo de refino possivel,
1500 mil m3/més, possui probabilidade praticamente nula de ser atingido. Do
processamento indicado, uma parte é de 6leo importado, uma parte de 6leo ratcraq e o
restante de 6leo base. O processamento do petréleo ratcraq se déa por bateladas de 50 mil
m>/més e apenas duas bateladas por més sdo permitidas. Com base no resultado pode-se
dizer que em média a cada 2 meses ha indicacdo de realizacdo de uma campanha deste
tipo no horizonte da simulagdo, e praticamente em todos 0os meses que ndo ha indicagdo
de ocorrer a exportacdo do produto. Para o petr6leo importado, o processamento ocorre
em funcdo do percentual da carga. A indicacdo média € processar aproximadamente 18
mil m*/més, algo em torno de uma carga a cada 3 meses. Na figura 22 também temos a
distribuicdo média mensal de importacdo de petréleo, e observa-se que esta curva tem
média igual a 0,39, que € menos de uma carga a cada dois meses. Este volume adquirido
é direcionado tanto para o refino como para formacéao de estoque. Olhando apenas para
0 segundo més, temos que em 75% dos casos ndo ha necessidade de importacdo de
petroleo neste periodo, logo a decisdo mais coerente seria ndo adiantar nenhuma
negociacao e aguardar o periodo seguinte para realizar a compra, caso necessaria. Ja em
relacdo ao petrdleo base, olhando apenas o segundo més, a acdo mais provavel é de
exportacdo de 2 cargas, pois em 98% dos casos esta foi a indicacdo. Olhando apenas a
média dos 12 meses, a distribuicdo média também fica em torno de 2 cargas por més.
Os estoques de todos os produtos permaneceram préximos aos patamares
minimos definido atualmente. O objetivo principal da criacdo deste modelo ndo era
determinar as faixas ideais nem meta de estoque para cada produto, tanto que os valores
habituais de trabalho foram levantados para tentar refletir o modo de operacdo atual e
estabelecer estes limites que serviram de entrada. Porém esta pode ser uma saida muito
valida para reavaliar se a operagdo esta trabalhando nos melhores niveis de estoque e se
algum ganho poderia estar embutido na reducdo destes valores. Este fato levou a
realizacdo de uma andlise sensibilidade, mantendo todas as condi¢fes do problema
original e possibilitando apenas que os estoques de diesel e gasolina cheguem a um
valor menor do que o atual em 10 mil m®, ou seja, para o diesel o minimo de estoque
seria 40 mil m® e para gasolina 20 mil m®. O resultado obtido pela simulagéo a partir do
estado 0 com a nova politica 6tima indica que os estoques médios tendem a ficar sempre

proximos aos valores minimo. Para o diesel, a média de 12 meses para 0 problema
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original era de 52,6 mil m® e com a nova politica foi para 41,9. O mesmo para gasolina,
que anteriormente era de 30,6 mil m*® e passou para 20,5. Isto significa que com os
custos atuais a melhor forma de trabalhar seria reduzir os estoques minimos, estimando
um retorno médio esperado de 607.140 u.f.m./més, o que representa uma economia
média de 401 u.f.m./més. Este ganho representa menos de 0,5% do retorno atual, mas
poderia ser obtido sem nenhum investimento apenas com mudanga na forma de
operacdo. Nesta mesma logica vemos que este subsistema a principio ndo apresenta
reais necessidades de investimento em tancagem. Claro que para avaliagbes deste tipo
0s modelos com maiores detalhes do agendamento (scheduling) das operagdes seriam
mais precisos, todavia 0 modelo aqui apresentado pode ser utilizado para indicativos

iniciais que depois devem ser aprofundados em estudos mais elaborados.
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Figura 22 - Histograma das operagdes com Petroleos

A simulacdo a partir do estado 0 indicou um resultado médio de 599.998
u.m.f./més, bem préximo ao obtido na resolucdo do algoritmo de agregacdo temporal
com melhorias de politica. A figura 22 indica a distribuicdo obtida deste retorno através

da simulacao.
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Figura 23 - Histograma Resultado Médio Esperado

Com objetivo de tentar mostrar as diferencas entre as respostas de um modelo
deterministico e um modelo baseado em Processo de Decisédo de Markov, foi criado um
modelo de programacao linear (PL) utilizando os mesmo moldes do modelo de PDM,
com as diferencas inerentes a cada estrutura: 0 modelo de programacdo linear tera todas
as variaveis como deterministicas, utilizando sempre o valor relacionado a 0% do erro;
ndo tera formacdo de lote minimo para cargas de importacdo e exportacao, pois ndo sera
utilizado programacé&o inteira, assim como o processamento do 6leo ratcraq ndo sera por
campanha; os precos médios de importacdo e exportacdo ndo serdo uma funcdo da
quantidade importada, ou o modelo se transformaria em ndo-linear, sendo assim
utilizou-se precos médios para os derivados e petréleos, sendo estes Gltimos variando de
acordo com o patamar de preco previsto ao longo do horizonte. No modelo PL os
precos de exportacdo e importacdo de petrdleos serdo referentes tnica e exclusivamente
ao periodo atual, sendo um ganho do modelo de PDM a visdo de um prego medio
esperado.

Para manter a coeréncia entre 0os modelo, trabalhou-se com as demandas dos
derivados iguais ao longo de todos os periodos (exceto diesel e gasolina), e foram
mantidas as condic¢des de contorno do problema original (limites de estoques, acfes e

movimentacdo no terminal). As varidveis de decisdo do modelo estocastico (ay, ... , as)
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serdo as mesmas no PL porém definidas como varidveis reais e ndo negativas. O ponto
de partida € o0 mesmo estado 0 utilizado na simulagéo, representado no periodo inicial
pelas condigdes de estoques, demanda e precos. O indice i € | corresponde ao periodo a
que se fara referéncia, sendo | = {0,1,...,11}. A variavel e, representa o estoque inicial e
a variavel real e ndo negativa ef, representa o estoque final. Os mesmos dados de
entrada ndo temporais do PDM serdo utilizados para resolugédo do PL. As descrigOes de
todos parametros encontram-se no capitulo 5 e seus valores, quando iguais, no item 6.1
Para os demais casos 0s valores serdo apresentados na tabela 13 e no texto logo em

seguida.

Tabela 13 - Dados de entrada temporais do PL

D, Ds Pry Pr, Prj; €1 €s €3 €4 €5

0 312 620 3374 2924 2873 0 50 50 30 50
1 370 620 3374 2924 2873 - - | - - -
2 370 620 3374 2924 2873 - | - | - - -
3 312 702 2745 2295 2295 - - | - - | -
4 312 620 2745 2295 2295 - - - | - | -
5 312 620 2745 2295 2295 - - | - - | -
6 312 702 2116 1666 1634 - | - | - - -
7 312 813 2116 1666 1634 - - - - | -
8 312 620 211,6 1666 1634 - - | - - | -
9 370 620 211,6 1666 1634 - - | - - -
10 370 620 3374 2924 2873 - - - - -
11 | 312 620 3374 2924 2873 - - | - - -

Demais dados de entrada:
Pr,=394,6
Prs=417,8
Pre=180,4
Pr;=423,3
Prg=254,4
L =350
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Funcéo objetivo: Maximizar [Receitas — Custos]

8 8
Receitas = Z(Z Dy ;. Pvy, + a3 ;. Pry+ as;.Pr; + ag;.Pry, + Z xi- P1)
i€l x=4 xX=6
5

Custos = Z(Z(ex +ef,)/2 + ay. Cry+ a3.Cry + Tygge- Cr3 + a4. Pry + a;. Prs)

iel x=1
Sujeito a
exi = efxi-1 Vx € [1,5], vi € 1\{0}
efii =ey;+aq; —ay; Viel
efyi =ey; +Prc—az; —ag; Viel
efs; =e3;+F —dg; — Thase; Viel

ef4—,i =ey;t+ Pder4 —dag; — D4,i Viel
efs; =es; + Pders +a;; — Ds; Viel

Em, <ef,; < Ex, vx € [1,5],Vi€I

NG

efxi < ExP Viel

Z efxi = EmP Viel

x=2
az;;i+ ag; <L viel
1080 < a,; < 1500 Viel
az; < 0,10.a;; Viel
as; < 100 Viel
as; < 50 Viel
as; <900 Viel
ag; < 50 viel
a;; <300 Viel
ag; < 200 Viel
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Os resultados obtidos com este modelo sédo apresentados nas duas tabelas a

sequir.
Tabela 14 - Dados de estoque por periodo do modelo de PL

i Petroleo Imp  Petroleo ratcraq  Petroleo base Diesel Gasolina

0 0 50 50 50 30

1 40 50 0 50 30

2 50 40 0 50 30

3 50 40 0 50 30

4 50 0 40 50 30

5 0 50 40 50 30

6 0 50 40 50 30

7 0 50 40 54 30

8 50 0 40 50 67

9 0 50 40 50 30

10 0 0 230 50 30

11 0 50 40 50 30

Tabela 15 - Dados de importagéo e exportagdo por periodo do modelo de PL
Refino Refino Refino Refino Imp Exp Exp Exp Imp

i total imp  ratcrag base  petrdleo  base ratcrag gasolina  diesel
0 12254 10.0 50.0 1165.4 50.0 384.6 0.0 56.1 147.1
1 13218 40.0 60.0 1221.8 50.0 278.2 0.0 30.3 113.1
2 13218 50.0 50.0 1221.8 50.0 278.2 0.0 30.7 1135
3 1361.8 50.0 90.0 12218 50.0 238.2 0.0 103.1 1822
4 1321.8 100.0 0.0 1221.8 50.0 278.2 0.0 90.3 115.7
5 1371.8 50.0 100.0 1221.8 50.0 2282 0.0 106.7 96.8
6 1321.8 50.0 50.0 1221.8 50.0 2782 0.0 88.7 1998
7 13218 0.0 100.0 12218 50.0 278.2 0.0 50.0 300.0
8 1321.8 100.0 0.0 1221.8 50.0 278.2 0.0 127.3 1157
9 13718 50.0 100.0 1221.8 50.0 88.2 0.0 48.7 96.8
10 1271.8 50.0 0.0 1221.8 50.0 468.2 0.0 126  130.2
11 13718 50.0 100.0 1221.8 50.0 228.2 0.0 106.7 96.8
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Os estoques em ambos os modelos tendem a ficar no minimo. Isolando o
primeiro més vemos as diferentes acdes que os modelos indicam: pela politica 6tima, no
primeiro més a partir do estado O temos as seguintes decisdes a serem tomadas de
acordo com o PDM: 1 carga importacdo de diesel, equivalente a 50 mil m®, 3 cargas de
exportacdo de gasolina ou 150 mil m®, refino total 1320 mil m® sendo 0 de 6leo
importado e 100 mil m® de ratcrag. Na média do horizonte de 12 meses, temos a
comparacdo na tabela 16 entre o resultado do PL e da simulacdo com a politica obtida
pelo do PDM.

Tabela 16 - Quadro comparativo de resultados médios obtidos

Acoes PL PDM Diferenca
Refino total 1325.4 1272.6 52.8
Refino 6leo imp 50.0 18.4 31.6
Refino ratcraq 58.3 254 32.9
Refino base 1217.1 1231.2 (14.2)
Importacéo petroleo 50.0 19.5 30.5
Exportacdo base 275.4 310.5 (35.1)
Exportacdo ratcraq 0.0 28.0 (28.0)
Exportacdo gasolina 70.9 99.5 (28.6)
Importacéo diesel 142.3 745 67.8

As diferencas entre os resultados era esperada, a intencdo é apenas mostrar que a
partir de um mesmo ponto, o PL indica um dos possiveis caminhos que podera ser
tracado, enquanto o PDM abordas todos os possiveis caminhos e analisa, dadas as
probabilidades de ocorréncia, qual melhor decisdo tomar. Muitas decisdes relevantes em
relacdo a operacdo sdo norteadas por numeros deterministicos, sem levar em
consideracdo os desvios que as previsdes terdo e suas consequéncias. Uma analise
importante € rodar novamente o a simulacdo do modelo estocastico utilizando a politica
obtida no modelo de programacéo linear, partindo do mesmo estado inicial. Ao fazer
isto veremos que a trajetoria deterministica é realmente mais otimista que a trajetdria
estocastica e que o preco que pagamos em desconhecer as incertezas esta em torno de
8,2% do retorno estimado. Os valores obtidos em cada simulagédo estdo apresentados na
tabela 17.
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Tabela 17 - Quadro comparativo de retornos obtidos

Origem da Politica PL PDM Diferenca

Retorno mensal
(um.f)

550679 599998 49319

98



7. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho tratou de uma nova abordagem para abordar o planejamento tatico
de uma cadeia de suprimento de petréleo situada no Brasil com foco na area de
downstream. O objetivo inicial era desenvolver uma modelagem utilizando Processos
de Decisdo de Markov, que fosse compativel com o problema real e pudesse ser
aplicada no dia a dia para suportar as grandes decisdes acerca das operagdes envolvidas
na cadeia, levando em consideracdo as maiores incertezas existentes no ambiente. Com
um sistema territorialmente extenso e complexo, composto por muitas unidades de
processamento e malha de movimentacdo diversificada e abundante, o caminho
escolhido foi selecionar um subsistema que representasse uma regido com nivel de
complexidade razoavel, caracterizado originalmente pela presenca de duas refinarias de
grande porte e um sistema compartilhado de abastecimento de petrdleo e derivado. As
principais simplificagdes realizadas para desenvolver a modelagem foram a juncéo dos
derivados em grupos maiores que representassem suas caracteristicas fisico-quimicas e
comerciais, e a juncdo de ambas as refinarias como uma Unica unidade com processos
fechados e rendimentos previamente determinados (baseados nas unidades de conversédo
e tratamento disponiveis e suas utilizacGes histdricas).

Por ser uma primeira abordagem deste tema utilizando esta metodologia, as
simplificacbes apresentadas mostraram-se razodveis com objetivo de deixar o modelo
tratavel computacionalmente e ndo alteraram a natureza do problema original. A
modelagem apresentada conseguiu expressar as principais restricdes que envolvem as
tomadas de decisdo fora da refinaria, incluindo as decisbes comerciais e do tipo de
matéria-prima para processamento. Através da visdo de patamares de sazonalidade e
precos foi possivel expressar o comportamento do mercado interno e externo para que
as decisOes a serem tomadas fossem sensibilizadas a estes fatores externos a empresa.
Restricdes de ativos logisticos, como tancagem disponivel e movimentacdo nos
terminais, foram representadas e seguindo a mesma linha de raciocinio poderiam ser
mais detalhadas, caso fosse julgado necessario. A visdo de estoques por produto apesar
de discretizadas foi modelada com intervalos relativamente pequenos para a operagao
(10 mil m®), permitindo uma boa aproximacdo para representar a realidade. A
possibilidade de trabalhar com fungdes descontinuas permitiu uma modelagem da

utilizacdo de tancagem petrdleo semelhante a realidade, onde ocorrem segregacGes de
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acordo com o tipo da matéria-prima (neste caso, se o petréleo for importado ou ratcraq)
sem nenhum tipo de perda de eficiéncia computacional. Em um modelo tradicional de
programacdo linear seria necessario a utilizacao de variaveis inteiras para representar tal
restricdo. Da mesma forma a utilizacdo de lotes tipicos de navios permite uma
aproximacdo com a realidade que é normalmente ignorada em problemas de
programacéo linear.

A saida deste modelo € uma politica de facil entendimento pelo decisor, com
objetivo de ter uma mapa de acdes bem delineadas para cada estado que o sistema se
encontre. De acordo com a metodologia escolhida de agregagédo temporal para resolucdo
do PDM, as politicas sdo tracadas apenas para o conjunto de estado que foi escolhido
como de maior relevancia, sendo os demais alimentados com uma politica fixa ja
previamente definida pelo decisor. Neste trabalho a definicdo deste conjunto de maior
relevancia se deu por probabilidade de acessibilidade, sendo comprovado com o0s
resultados de simulacdo que ele abrangia mais de 80% da frequéncia do sistema. De
qualquer forma melhorias ainda poderiam ter sido feitas para aprimorar a eficiéncia do
método e reduzir o tempo de resposta, uma vez que o tamanho deste conjunto impacta
diretamente a etapa de “melhoria de politica”, sendo a mais demorada do algoritmo.

A qualidade da politica estd diretamente associada com a qualidade das
informacdes utilizadas para mapear o sistema e definir as principais caracteristicas que
definirdo o estado em que se encontra. Neste trabalho utilizou-se oito variaveis de
estado para tal propoésito, separadas em 3 grupos: variaveis que exprimem as
sazonalidades de mercado dos principais combustiveis, variavel para a sazonalidade de
preco de petroleo, e as variaveis de estoque por produto. De acordo com o0s resultados
obtidos e a analise realizada da politica 6tima gerada, observa-se uma sensibilidade em
relacdo a estas varidveis exprimindo a sua relevancia no problema. Os estoques de
petroleo do tipo ratcraq e importado foram os que apresentaram menos impacto na
politica obtida. Demanda e precos geraram maiores impactos nas decisGes. De acordo
com a revisdo da literatura, entende-se que as incertezas de demanda e pre¢co séo as
mais utilizadas nos problemas envolvendo planejamento da area de downstream.
Trabalhos mais recentes como Senne (2009) e Oliveira (2014) mostraram também que o
volume de producéo de petroleo também possui uma incerteza associada que gera um
grande impacto nas agdes a serem tomadas, e também foi considerada neste trabalho,

porém apenas um patamar ao longo do horizonte.
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A grande contribui¢do do método adotado neste trabalho é a possibilidade de se
obter uma resposta analisando as incertezas ao longo de todos os meses horizonte, e ndo
apenas em periodos iniciais como oferece a resposta de um modelo de programacao
estocastica de dois estagios. Este método aplicado na area de planejamento da cadeia de
suprimento da industria de petréleo é uma grande contribui¢do para o desenvolvimento
de estudos futuros, dado que ndo foram encontradas até o momento referéncias na
literatura sobre estudos similares.

Uma vez obtida a politica 6tima, a analise de comportamento do sistema ao
longo de um periodo de tempo era uma etapa fundamental que foi realizada através do
método de simulacdo. Esta analise forneceu dados que podem ser utilizados para
embasar contratos de aquisicdo de matéria prima ou derivados, j& incorporando todas as
incertezas do mercado internacional e da propria demanda interna. Além disso, avaliar
qual nivel de estoque ideal de trabalho esta sendo indicado, e poder assim utilizar esta
informacdo para realocacdo de tanques para outros produtos. Nesta linha, a simulagdo
realizada apresentou resultados interessantes. Primeiramente, os volumes de diesel
importados na média do ano ndo ultrapassaram 2 cargas na maior parte dos casos, 0 que
pode embasar uma movimentacdo fixa para esta regido, porém muito abaixo do que foi
permitido como maximo. Estes valores ja podem servir de alimentacGes para
contratagdes de frota por exemplo, ou contratos de importacdo. Da mesma forma como
a gasolina apresentou uma faixa de saida com grande percentual de realizacdo. Ainda, a
possibilidade de olhar para 0 segundo ou terceiro més pode antecipar algumas decisdes
comerciais para garantir, da mesma forma, vantagens econdmicas em negociagcfes por
melhores precos. Olhando apenas para o refino, observa-se que é possivel avaliar a faixa
mais provavel de processamento a ser adotado durante o periodo de planejamento. 1sso
permite um melhor planejamento principalmente referente ao consumo previsto de
insumos do tipo catalisador e gas natural para perfeita operacdo das unidades de
processamento. A simulacdo da evolucdo do sistema permitiu ainda a observagdo do
comportamento do estoques, que estdo sempre proximo ao minimo confirmando uma
tendéncia de reducéo do capital imobilizado da empresa, mostrando que esta abordagem
pode auxiliar na determinacéo de faixas de estoques ideais para cada produto.

Algumas sensibilidades foram realizadas para aprofundar algumas observacgdes
levantadas durante a analise do problema. Esta préatica auxilia a reavaliagdo constante do

modelo, para avaliar se os limites considerados para as agdes e variaveis estdo sendo
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bem parametrizadas, como foi o caso do numero minimo de importac6es de diesel; ou
ainda para avaliar alguma melhoria no préprio procedimento que possa ser
implementado, como o caso da sensibilidade de estoque. Além destes estudos
apresentados, outros poderiam ser avaliados como a necessidade de um investimento
em algum ativo logistico que poderia possibilitar maior movimentacdo de navios de
claros, ou ainda alguma alteracdo no refino que pudesse melhorar o rendimento em
alguma fracdo com mais valor para o sistema, tipo diesel. Temos entdo uma ferramenta
que pode auxiliar de muitas formas o planejamento tatico e também um planejamento
estratégico da empresa, podendo inclusive ser preparada para horizontes mais extensos,
dependendo da parametrizacdo dos dados de entrada. O tempo de processamento foi
relativamente baixo para o propdsito do modelo, o0 que corrobora para sua aplicacdo
mais estruturada (no caso ainda poderia ser melhor utilizando-se recursos
computacionais com melhor desempenho).

Finalizando vemos que as decisdes dos modelos de programacdo linear e
Processos de Decisdo de Markov sdo bem diferentes. Alguns fatores contribuem de
antemao para estas diferencas como a falta de possibilidade de usar fun¢des néo lineares
e tornar as ofertas de importacdo e exportacdo a principio com precos diferentes. Mas
considerando que o preco utilizado ndo variou tanto em relacdo ao praticado no PDM,
temos uma diferenca de retorno médio esperado aproximadamente 44 mil u.m.f./més,
representando o valor que se paga por ndo conhecermos a incerteza relacionada ao

sistema.

O modelo proposto atingiu o objetivo inicial, e apesar de todas as simplificacdes
¢ uma modelagem que pode ser utilizada no dia-a-dia para problemas maiores. A
aplicacdo em outros subsistemas pode seguir a mesma l6gica apresentada neste modelo,
com as adequacdes e ajustes que forem pertinentes a cada ambiente. No entanto muitos
aspectos podem ser levantados para melhoria e aplicabilidade deste modelo, e alguns
serdo indicados aqui como sugestdes para futuros estudos:

e A separacdo das refinarias deste subsistema de forma a caracterizar cada uma
com suas producOes seria um avango para a melhor representacdo deste
subsistema. Apesar de possuirem os mesmo tipos de unidade, como ja foi
mencionado anteriormente, cada refinaria é Unica na sua forma de operar 0s

ativos que esta tem disponivel. Logo, a representacdo de cada uma de forma
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individualizada ofereceria um modelo mais preciso e aderente com a realidade.
Porém deve-se avaliar as sinergias entre elas principalmente no que diz respeito
a intermediarios, de forma a avaliar quais decisdes sdo relevantes para fazerem
parte do conjunto de acbes disponiveis, pois o tempo computacional aumentara
significativamente com o aumento deste conjunto. Outra possibilidade também
seria 0 emprego deste método para desenvolvimento de um planejamento
operacional, com uma envoltoria apenas na refinaria, detalhando seus processos
internos e com foco no scheduling das operacgoes;

Representacdo de forma individual dos elementos nafta e gasolina, de forma a
capturar ganhos na incorporacdo de nafta ao pool de gasolina. Para este trabalho
foram usados dados histéricos, dada uma situacdo muito bem comportada
quanto o fluxo de saida de gasolina/nafta deste subsistema (impostos contribuem
para isto, mas ndo tinham-se por objetivo detalhar este aspecto neste trabalho).
Porém quando o objetivo é trabalhar com horizontes mais longos, os dados
historicos podem ser podem ndo ser totalmente satisfatorios dadas as mudancas
ndo sé internamente ao seu sistema, como externamente por perspectivas
globais;

Implantacdo de uma metodologia para aprimoramento da politica externa
(correspondente ao subconjunto F°), a fim de se obter uma politica mais aderente
e consistente. Em Arruda e Fragoso (2015) uma metodologia é apresentada
baseada em um algoritmo de duas etapas, que permite uma melhoria desta
politica externa em cada iteracdo através da resolugdo de um problema de
caminho estocastico minimo (SSP - stochastic shortest path problem) até que se
obtenha a convergéncia;

Uma nova abordagem com relacdo a incerteza de disponibilidade de
unidades, dado que um cenario de incertezas econémicas e recessdo se desenha
no pais (e também na inddstria de 6leo e gas mundialmente) o que reflete de
uma forma geral em escassez de investimentos e gastos com manutencGes
estritamente necessérias para garantir seguranca da méo de obra e confiabilidade
dos equipamentos. Porém qualquer industria esta sujeita as paradas de operagao
ndo planejadas, que uma vez mapeadas podem ser uma fonte de incerteza para o

modelo trazendo, assim, mais aderéncia aos resultados.
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