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Otimizacdo Sob Incerteza

Os problemas de otimizacédo tentam resolver de forma eficiente situacfes do
mundo real através de modelos matematicos e comumente estdo associados a
parametros incertos, como producdo, demanda, custos e precos. Na literatura
encontramos diversas abordagens para incorporar e tratar estas incertezas,
podendo destacar a programacdo estocastica, a programacdo robusta e a

programacéo fuzzy.

A programacdo fuzzy esta baseada nos conceitos de ldgica fuzzy, assumindo
que a incerteza dos parametros presentes nos modelos matematicos sao nimeros
fuzzy e as restrigdes sdo conjuntos fuzzy. Algumas violacdes de restricdes sao
permitidas e o grau de satisfacdo associado a cada restricdo é definido por uma
funcdo de pertinéncia (Sahinidis, 2004). A programacao fuzzy ndo fara parte do
escopo desta dissertacdo, o foco do trabalho sera na aplicacdo de programacéo

estocastica e robusta para o tratamento de incertezas.

As secOes seguintes apresentam as técnicas de otimizacdo estocastica e
otimizacdo robusta, finalizando o capitulo 3 com problemas de otimizacdo sob

incerteza ligados a area de refino.

3.1

Programacéao Estocastica (SP)

Muitos modelos de programacdo estocastica sdo inicialmente formulados
como modelos deterministicos. Se alguns dos parametros do modelo
deterministico sdo incertos e este modelo apresenta-se sensivel a alteracdes destes
parametros, entdo € apropriado considerar programacao estocastica para solucéo
desse problema (Sen e Higle, 1999). O modelo deterministico permite calcular a
solucéo Otima para cada um dos cenarios separadamente, enquanto que o modelo
estocastico considera o conjunto de todos os cenarios simultaneamente, cada um

com uma probabilidade de ocorréncia associada. Dado que o cenério futuro néo é
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conhecido, 0 modelo estocastico pode apresentar uma solu¢cdo muito mais
adequada do que o modelo deterministico. O valor esperado da informacéo
perfeita e o valor da solugdo estocastica sdo medidas de comparacdo entre
modelos deterministicos e estocasticos, com as quais € possivel avaliar vantagens
e desvantagens do uso da programacdo estocastica. Estas medidas seréo

apresentadas com mais detalhe na secédo 3.1.2.

A programacdo estocastica trata de problemas de otimizagdo com
pardmetros que assumem uma distribuicéo de probabilidade discreta ou continua e

pode ser dividida em:

. Modelos de recurso (recourse models): esta abordagem foi originalmente
proposta por Dantzig (1955) e Beale (1955) para problemas de programacéo
estocastica de dois estagios, podendo ser estendida para maltiplos estagios.
Modelos de recurso usam acgdes corretivas para compensar a violacdo de
restricbes que surgiram apds a realizacdo de incertezas. Detalhes desta
abordagem serdo apresentados na sec¢do 3.1.1.

. Modelos probabilisticos (chance-constrained programming): apresentados
por Charnes e Cooper (1959), permitem que algumas restricdes de segundo
estagio sejam expressas em termos de declaracfes probabilisticas sobre as
decisbes de primeiro estagio. As acdes corretivas presentes nos modelos de
recurso sdo evitadas nesta abordagem, ja que algumas restri¢cbes de segundo
estdgio podem ser violadas ao incorporarem uma medida de risco. Os
modelos probabilisticos sdo particularmente Gteis quando os custos e
beneficios associados as decisdes de segundo estagio sdo dificeis de serem
avaliados.

O procedimento bésico através do qual chance-constrained programming
lida com incerteza € ilustrado com o modelo linear abaixo:
min c'x

sa. Ax<b (3.1)
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onde xeR", ceR", beR™ e AeR™". Assume-se que ¢ e A sao
parametros deterministicos e bé um vetor aleatério com funcdo de
distribuicdo acumulada marginal ® conhecida. Nesta abordagem simplista,
define-se o nivel de confianca « R" para reescrever a restricdo Ax<b

como.

Pr{zm:iji sbi}zai i=12,..,n (3.2)

onde Pr é a medida de probabilidade. Aplicando a funcao de distribuicédo

acumulada de b, a restri¢éo (3.2), esta pode ser reformulada como:
D AX<O(l-a) i=12,...,n (3.3)
j=1

Em (3.3) o, e @, sdo conhecidos. Desta forma a restrigéo (3.2) ¢ reduzida

a uma restri¢do linear comum e 0 modelo probabilistico se transforma em

um modelo de programacéo linear deterministico.

A proposta desta dissertacdo € tratar o problema através da programacéo
estocastica utilizando o método de dois estagios, e por isso a proxima se¢ao seré
dedicada a esta abordagem. Em seguida serdo apresentadas formalmente as

medidas de comparacdo entre modelos deterministicos e estocasticos.

3.1.1
Modelo de Programacdo Linear Estocastica com Dois Estagios (Two-
Stage Stochastic Linear Program with Recourse)

O modelo de programacdo estocéastica mais aplicado e estudado é o de
programacédo linear de dois estdgios (Shapiro e Philpott). O modelo de dois
estagios, como o préprio nome sugere, divide as variaveis de decisdo em dois
estagios. As variaveis de primeiro estagio devem ser decididas antes da realizacao
de incertezas. As variaveis de segundo estagio sdo utilizadas como medidas de
correcdo contra qualquer inviabilidade que tenha surgido ap6s a realizacdo de
incertezas. O modelo de programacdo estocastica de dois estagios pode ser

formulado como:
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Min{z(x):ch+E[Q(x,§):|} sujeitoa Ax<b x>0, (3.4)

xeX

onde Q(x,¢£) € o valor 6timo do problema de segundo estagio:

Ming'y sujeitoa Wy<h-Tx y=>0. (3.5)
y

Nesta formulacdo, x e R" é o vetor das variaveis de decisdo de primeiro

estagio, ¢, A e b sdo os dados associados ao problema de primeiro estagio,

yeR™ é o vetor das variaveis de decisdo de segundo estagio e §=(q,T,W,h)

contétm os dados para o problema de segundo estagio que podem ser
representados por variaveis aleatorias com distribuicdo de probabilidade

conhecidas. Aqui assume-se que o vetor aleatorio £ possui um ndmero finito de

realizagbes ¢&..& com as respectivas probabilidades p,...p,. Assim o valor

esperado E [Q(x, cf)] pode ser escrito em funcéo do somatorio:

E[Q(x.¢)] =Z p.Q, (x.&). (3.6)

Assumindo o modelo discreto, pode-se reescrevé-lo na forma:

Min{z(x):cTXJrZS:pSQS(x,fs)} sujeitoa Ax<b x>0, (3.7)

xeX

onde QS(X,ei) é o valor otimo do problema de segundo estagio para cada

realizacdo s =1,...,S:

Ming,'y, sujeitoa W.y,<h -T.x vy, >0. (3.8)
y

No primeiro estagio deve ser tomada a decisdo do tipo “aqui e agora” (here-

and-now) do vetor x, antes da realizacdo das incertezas representadas por &
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conhecido. No segundo estagio, onde as informacfes & j& estdo disponiveis, €
tomada a decisdo sobre o valor do vetor y. No primeiro estdgio € minimizado o

custo de ¢’ x mais o valor esperado do custo do problema de segundo estagio. A
decisdo tomada no problema de segundo estagio reflete 0 comportamento 6timo
no momento em que a incerteza é revelada, compensado qualquer decisdo

inadequada tomada no primeiro estagio.

A decisdo de primeiro estagio x, como explicado anteriormente, depende
apenas da informacdo disponivel até aquele momento, este principio é chamado
de nonanticipativity constraint. No problema de dois estagios isto implica que a
decisdo x independe das realiza¢des do segundo estagio, sendo assim o vetor x €
0 mesmo para todos 0s possiveis eventos que venham a ocorrer no segundo

estagio do problema (Birge e Louveaux, 1997).

3.1.2
Medidas de Comparacdo entre Modelos Deterministicos e

Estocasticos

Segundo Birge e Louveaux (1997), o modelo estocastico geralmente é
computacionalmente dificil de resolver. E comum optar pela solucdo de um
modelo deterministico, usando a média das variaveis aleatérias ou resolvendo um
problema deterministico para cada cenario. No intuito de comparar solucgdes
deterministicas com estocasticas, Birge e Louveaux (1997) apresentam duas

medidas: o valor esperado da informacdo perfeita e o valor da solucdo estocéstica.

3.1.2.1

Valor Esperado da Informacéo Perfeita

O valor esperado da informacdo perfeita (Expected Value of Perfect
Information - EVPI) mede 0 maximo montante que um tomador de decisdo estaria
disposto a pagar pela informacéo perfeita, isto &, 0 preco a pagar para conhecer as

realizacGes futuras. Supondo que a incerteza seja representada por um ndmero
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finito de cenarios, sendo &£ a variavel aleatéria cujas realizages correspondem

aos varios cendrios, define-se:

. AT T _
Minz(x,&)=c x+min{q'y Wy <h-Tx,y >0

(3.9)
sa. Ax<h,x>0,

como o problema associada a cada cenério &. Assume-se que para todo & existe

pelo menos uma solucdo viavel xeR". Seja x*(g) a solucdo Otima para o

problema (3.9) e o valor da funcdo objetivo z(x*(é),f) para cada cenério, é

possivel calcular a solu¢do conhecida como espere-e-veja (wait-and-see - WS). A
solugdo chamada de espere-e-veja corresponde ao valor 6timo do problema
quando as realizacGes futuras de & sdo conhecidas, isto €, o tomador de deciséo
pode esperar e ver o futuro antes de decidir. O valor esperado da solucdo espere-e-

veja é dado por:
WS:Ei[mxin z(x,f)J:Eg[z(x*(f),f)J (3.10)

Agora é possivel comparar a solu¢cdo WS com a solugdo aqui-e-agora (here-
and-now) correspondente ao problema de recurso (RP) de dois estagios definido

na secdo anterior como (3.4), onde RP pode ser escrito na forma:

RP =min E.[z(x¢)], (3.11)

com solugdo 6tima x . A solugdo RP é definida como aqui-e-agora, pois a solugio
de primeiro estagio é decidida sem que se conheca as realizacdes futuras de &,

isto é, a decisdo € tomada no momento presente sem nenhum conhecimento sobre

o futuro.

O valor esperado da informacdo perfeita é, por definicdo, a diferenca entre

as solucdes espere-e-veja e aqui-e-agora:
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EVPI = WS —RP|. (3.12)

O valor esperado da informacéo perfeita (EVPI) representa a diferenca entre
a solucéo obtida pelo agente com poder de predigdo perfeita (conhece os eventos
futuros) e o agente que resolve o problema sob a hip6tese de conhecer apenas a

distribuicdo de probabilidade de &.

3.1.2.2

Valor da Solucao Estocéastica

Em alguns casos precificar o valor da informacéo perfeita ndo é a medida de
comparacao mais adequada, ja que a solucgdo espere-e-veja (WS) € impossivel de
ser realizada na pratica. Nestes casos, outra opcdo consiste em utilizar a solucao
do problema deterministico associada a média das varidveis aleatérias para
comparar com a solugdo estocéstica. Assim, defini-se por EV (expected value) a

solucdo do problema para o cenério esperado (valor esperado de &):

EV = min z(x,E), (3.13)

onde é=E[&] e X(E) é a solucéo 6tima de EV.

Em seguida serd definido o valor esperado do resultado (EEV) usando a

solucdo obtida com EV:
EEV =E, [z(x* (5)5)} (3.14)

O EEV mede a performance da solugéo X(E) para cada realizacdo de &,

permitindo que a decisdo de segundo estagio seja feita de forma 6tima em funcéo

de x° (E) e £. O valor da solugdo estocastica (Value of the Stochastic Solution -

VSS) fica entdo:
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VSS =|EEV —RP|.

O valor da solucdo estocastica (VSS) pode ser interpretado como o

beneficio esperado do agente que considerou a incerteza dada por &, ou ainda,

como a perda esperada do agente que optou pela modelagem deterministica

utilizando o valor esperado de & (E[¢] =£).

3.2

Programacéo Robusta

Segundo Kouvelis e Yu (1997), a programacao robusta trata os parametros

incertos através de cenarios discretos, e tem com objetivo encontrar solucGes

proximas ao 6timo, independentemente de qual cenario se realizar. Alem disso,

esta abordagem lida com a questdo de aversédo ao risco por encontrar solucfes que

sejam menos afetadas pelas mudancas de cenarios.

Para Butler, Ammons e Sokol (2003), os modelos de programacéo robusta

podem ser divididos em duas categorias:

Modelos de arrependimento (regret models): os modelos de arrependimento
buscam minimizar ou limitar a diferenga entre o custo da solugdo adotada e
0 custo da solucdo 6tima para este cenario. Esta diferenca é definida como a
medida de arrependimento e pode ser expressa em termos absolutos ou

percentuais.

Modelos de variabilidade (variability models): os modelos de variabilidade
controlam a distribuicdo dos custos através da inclusédo do desvio padrdo ou
da variancia na funcéo objetivo, desta forma minimizam os custos esperados
(ou maximizam o lucro esperado) e ao mesmo tempo reduzem a
variabilidade no universo de possiveis cenarios. Segundo Bai, Carpenter e
Mulvey (1997), os modelos de variabilidade propdem uma abordagem
alternativa para robustez encontrando uma solugdo proxima da étima e que

ndo seja muito sensivel a realizacdo de nenhum dos possiveis cenarios.
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Neste trabalho serd apresentada uma formulacdo robusta para solucdo do
problema proposto no intuito de compara-la com a solucdo obtida no modelo de
programacao estocastica. A comparacgdo levara em consideracdo que a abordagem
robusta considera o tomador de decisdo como avesso ao risco. A se¢do seguinte
apresentara a formulacdo geral do modelo de arrependimento usado neste
trabalho.

3.2.1

Modelo de Programacédo Robusta — Modelo de Arrependimento

Na literatura encontramos diversas formulacBes para o modelo de
arrependimento (Butler, Ammons e Sokol, 2003; Gutierrez, Kouvelis e
Kurawarwala, 1996), a utilizada neste trabalho foi proposta por Kouvelis e Yu
(1997) e tem como objetivo minimizar os custos maximos. A formulacéo proposta
é bastante conservadora e busca reduzir os efeitos do cenario mais negativo (pior

caso) minimizando o maior desvio observado do 6timo para todos os cenarios.

Define-se, como segue, um problema de minimizacdo de custos supondo

que a incerteza é representada por um numero finito de cenérios, sendo & a

variavel aleatdria cujas realizagdes correspondem aos varios cendrios, dado por:

. T (T _
Minz(x,&)=c x+min{q"y Wy <h-Tx,y >0

(3.15)
sa Ax<h, x>0,

Seja (3.15) o problema associado a cada cenério & e z(x*(é),,f) o valor 6timo

da funcdo objetivo para cada cenério, a formulacdo apresentada por Kouvelis e Yu
(1997) fica:

sa. 2(x,&)-2(X'(£).¢)<a (3.16)
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Onde « € a varidvel que corresponde ao desvio entre a solugdo robusta e a
solucdo com informacdo perfeita obtida pelo modelo deterministico para cada

cenario &. Observa-se que o cenario com maior desvio domina a solucdo, ja que o

a € 0 mesmo para todos os cenarios. O modelo robusto apresentado pode ser

interpretado também como o MinMax do arrependimento, onde o arrependimento

é dado pela express&o z(x,&)-z(x"(£),£).

3.3

Problemas de Otimizac&o sob Incerteza na Industria do Petréleo

Uma caracteristica importante dos problemas de planejamento, programagéo
e scheduling de uma industria de processos, como €é caso da industria de petroleo,
é alto grau de incerteza associado ao negécio (Lababidi et al., 2004). InUmeros séo
os fatores cujos valores sdo incertos, e ignora-los pode levar a uma decisdo ruim

ou simplesmente errada (Rusczynski, 1997).

O modelo de suprimento, refino e transporte apresentado por Escudero et al.
(1999) é formulado como um problema de recurso parcial com dois estagios via
analise de cenarios. Escudero et al. (1999) apresentam a formulagdo matematica
detalhada do modelo deterministico e de sua versao estocastica, propondo ao final
do artigo trés métodos de decomposicdo para solucdo do problema. Nenhum
resultado é apresentado, mas Escudero et al. (1999) enfatizam a necessidade de
um método de decomposi¢do para solucdo do problema estocastico, pois este

atinge uma dimensdo muito grande, mesmo com pouco cenarios.

A formulacédo cléssica do problema de recurso com dois estagios pode ser
vista no modelo estocastico apresentados por Lababidi et al. (2004). Em Lababidi
et al. (2004) um problema de planejamento da cadeia de suprimentos de uma
companhia petroquimica é inicialmente modelado como deterministico, depois a
programacao estocastica é utilizada para incluir a incerteza de alguns parametros-
chave. A principal conclusdo do estudo é que a incerteza tem um significativo
impacto sobre as decisdes de planejamento, tal efeito pode ser medido pelo baixo

valor esperado da informacéo perfeita.
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Khor et al. (2007) tratam o problema de planejamento a médio prazo das
operacdes em uma refinaria através de programacdo estocastica e programacao
robusta. Em Khor et al. (2007) quatro abordagens séo consideradas para assegurar
a solucdo e a robustez do modelo: (1) modelo de média-variancia de Markowitz
(MV) para lidar com a aleatoriedade nos coeficientes da funcdo objetivo (risco
econémico); (2) modelo de dois estdgios com estrutura de recurso fixa para lidar
com a aleatoriedade nos coeficientes das restricdes; (3) incorporacdo da média-
variancia de Markowitz (MV) no modelo desenvolvido em (2) para minimizar o
risco operacional e econémico; e (4) reformulacdo do modelo (3), adotando o
desvio médio absoluto (MAD) como a medida de risco. O gerenciamento do risco
econémico e operacional num problema de planejamento de refino também foi
tratado no trabalho de Carneiro (2008), que optou pelo Conditional Value-at-Risk
(CVaR).

Al-Othman et al. (2008) propdem um modelo estocastico multi-periodo
para otimizacdo da cadeia de suprimentos de uma companhia de petréleo instalada
em um pais produtor de dleo bruto. O impacto das incertezas na demanda e nos
precos é avaliado comparando 0 modelo estocastico com sua Vversdo
deterministica. A formulacdo estocastica baseia-se no problema de dois estagios
com um numero finito de realizagdes, onde a decisdo de primeiro estagio esta
associada a producgdo de 6leo e as demais decisdes operacionais sdo tomadas no
segundo estagio. A principal concluséo deste trabalho € que as incertezas podem
ser absorvidas através de um balanco apropriado entre a exportacao de petréleo e

a capacidade de processamento disponivel.

Uma aplicacdo de programacdo ndo-linear associada a incerteza pode ser
vista no trabalho de Neiro e Pinto (2005). Neiro e Pinto (2005) formularam um
modelo de programacdo ndo linear inteira (MINLP) multi-periodo para otimizacao
sob incerteza do planejamento da producdo de refinarias. Os trabalhos de
Dempster et al. (2000) e Cheng e Duran (2003). Dempster et al. (2000) utilizam a
técnica de programacéo dindmica com analise de cenarios para resolver o modelo
estocastico de planejamento logistico da industria de petr6leo. Cheng e Duran
(2003) apresentam um sistema de apoio a decisdo baseado na integracdo de um

conjunto de eventos discretos gerados por simulagdo com um modelo de
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programacéo dinamica para o controle 6timo do inventario e do transporte de 6leo
bruto. A abordagem probabilistica chance-constrained programming é utilizada
por Li et al. (2004) para o planejamento de refinarias sob incerteza. Exemplos de
programagdo fuzzy para solucdo de problemas relacionados ao planejamento na
industria de petréleo podem ser vistos em Liu e Sahinidis (1996) e Hsieh e Chiang
(2001).

Esta secdo destaca a importancia de incluir incerteza nos modelos de
planejamento relacionados ao setor de petroleo, onde a variabilidade de diversos
parametros apresenta significativa influéncia sobre o processo de deciséo.
Conforme visto na literatura, a analise via cenarios € muito utilizada para
descrever a incerteza dos parametros estocasticos e tem apresentado resultados
confidveis comprovando sua eficiéncia para otimizacdo de problemas sob
incerteza. Todavia, 0 uso desta abordagem aumenta rapidamente o porte do
problema conforme o nimero de cenarios aumenta, e varios métodos sao citados
como sendo alternativas para solugédo destes problemas (Van Slyke & Wets, 1969;
Birge, 1985; Gassmann, 1990; Mulvey & Vladimirou, 1991; Rockafellar & Wets,
1991; Mulvey & Ruszczynski, 1992; Dempster & Thompson, 1998; entre outros).
No entanto, a maioria dos resultados praticos apresentados trata de poucos
cenarios, ndo sendo possivel avaliar o real desempenho dos métodos citados na

solucdo de problemas de planejamento da cadeia de petréleo.

No proximo capitulo os artigos apresentados nos Capitulos 2 e 3 serdo
classificados segundo sua aplicacdo, nivel de decisdo e técnica de solugdo. Com
base nessa bibliografia serd apontado o que j& foi desenvolvido nesta area de
otimizacdo ligado a industria de petréleo e as oportunidades para elaboracdo de

novos trabalhos.
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