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Resumo

Pérez, Miguel Angel Ferndndez; Hamacher, Silvio (Orientador); Oliveira,
Fabricio (Co-orientador). Modelos de programaciao matematica para o
problema de intervencao em pocos terrestres de petréleo. Rio de Janeiro,
2017. 93p. Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Na industria do petréleo e gés, uma das atividades de maior importincia € a
interven¢do em pogos para servicos de manutengdo, a qual € necessdria para
garantir a producdo de petrdleo. Estas intervengdes sdo realizadas por sondas
workover que sdo disponibilizadas para atender uma grande quantidade de pogos
segundo um itinerdrio. Nesta tese sdo propostos trés modelos de programacgao
linear inteira para abordar eficientemente o problema de intervengdo em pogos
terrestres de petréleo. O primeiro modelo determina o itinerdrio de um conjunto
de sondas homogéneas, visando minimizar a perda total de producdo. Este modelo
€ um aprimoramento do modelo proposto por Costa e Ferreira Filho (2004). O
segundo modelo é uma extensdo do anterior e considera também o
dimensionamento de uma frota de sondas heterogénea, procurando minimizar o
custo de perda de producdo e o custo de aluguel de sondas. O terceiro modelo é
uma abordagem estocdstica que estende o segundo modelo e consiste em
dimensionar uma frota de sondas considerando o tempo de intervencao incerto. A
incerteza do tempo de intervencdo é representada mediante a geracdo de cendrios,
usando para este fim os métodos de Monte Carlo, Reducdo de Cendrios e Quasi-
Monte Carlo. Os testes de estabilidade propostos por Kaut e Wallace (2003) sao
aplicados para avaliar os métodos de geracdo de cendrios e estabelecer o nimero
de cendrios adequados para resolver o problema. Para avaliar o desempenho dos
modelos propostos, diversos experimentos computacionais foram realizados em
instancias de pequeno, médio e grande porte. Todas as instancias sdo baseadas em
casos reais no Brasil. Os resultados mostram que os modelos propostos foram
capazes de resolver todas as instincias utilizadas, inclusive aquelas de grande
porte, demonstrando serem eficientes quando comparadas com vérias
metaheuristicas, pois produzem solucdes exatas em um curto tempo

computacional. Uma andlise do impacto nas solu¢des quando ocorre uma
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mudanga no preco de petréleo e no horizonte de planejamento também é
realizada. A metodologia de resolu¢do empregada no terceiro modelo mostrou que
o método Quasi-Monte Carlo proporcionou os melhores cendrios para representar
a incerteza e também o potencial do modelo para resolver problemas de grande

porte.

Palavras-chave
Sondas workover; itinerario de sondas; dimensionamento de frota de

sondas; programagao linear inteira; programacao estocdstica.
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Abstract

Pérez, Miguel Angel Ferndndez; Hamacher, Silvio (Advisor); Oliveira,
Fabricio (Co-advisor). Mathematical programming models for the
problem of intervention in onshore oil wells. Rio de Janeiro, 2017. 93p.
Tese de Doutorado — Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

In the oil and gas industry, one of the most important activities is the
intervention in wells for maintenance services, which is necessary to ensure the
production of oil. These interventions are performed by workover rigs that are
available to serve a large number of wells according to a schedule. In this thesis,
we proposed three integer linear programming models to efficiently address the
problem of intervention in onshore oil wells. The first model determines the
schedule of a set of homogeneous rigs, with the objective of minimizing the total
production loss. This model is an improvement of the model proposed by Costa
and Ferreira Filho (2004). The second model is an extension of the previous one
and also considers the sizing of a heterogeneous rig fleet, with the objective of
minimizing the production loss cost and the rig rental cost. The third model is a
stochastic approach that extends the second model and consists of sizing a rig
fleet considering the uncertainty in the intervention time. The uncertainty in the
intervention time is represented by the generation of scenarios, using for this
purpose the Monte Carlo, Scenario Reduction, and Quasi-Monte Carlo methods.
The stability tests proposed by Kaut and Wallace (2003) are applied to evaluate
the scenario generation methods and to establish the number of appropriate
scenarios to solve the problem. To evaluate the performance of the proposed
models, several computational experiments were performed in small, medium and
large instances. All instances are based on real cases in Brazil. The results show
that the proposed models were able to solve all of the instances considered,
including the large instances, proving to be efficient when compared to various
metaheuristics, as they produce exact solutions in small computational time. An
analysis of the impact on the solutions when there is a change in the oil price and
the planning horizon is also carried out. The resolution methodology employed in

the third model showed that the Quasi-Monte Carlo method provided the best
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scenarios to represent the uncertainty and also the potential of the model to solve

large-scale problems.

Keywords
Workover rigs; rig scheduling; rig fleet sizing; integer linear

programming; stochastic programming.
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1
Introducao

Na atualidade, o petréleo movimenta bilhdes de ddlares diariamente,
compondo uma gigantesca industria e, além de produzir combustiveis, é utilizado
para produzir centenas de produtos derivados como plasticos, borrachas sintéticas,
tintas, corantes, adesivo, solventes, detergentes, explosivos, produtos
farmacéuticos, cosméticos e outros. Numerosos recursos sdo alocados para seu
desenvolvimento e pesquisa, surgindo a cada dia novas tecnologias e
equipamentos para a descoberta de novas jazidas, produgdo, transporte e refino
(Thomas, 2001).

O mercado de petréleo é muito competitivo, e por se tratar de um recurso
ndo renovavel, sua exploracdo deve ser feita de maneira eficiente, de modo que os
custos sejam reduzidos e as jazidas melhor aproveitadas. Por isso, problemas
relacionados com a producdo de petréleo vém se tornando um grande desafio para
as empresas (Neves, 2007).

Durante a producdo nos campos petroliferos, usualmente é necessirio
realizar o bombeio de fluidos para que o petrdleo atinja a superficie. Em
consequéncia disso, se faz necessdrio a instalacdo de equipamentos que realizem o
bombeio nos pogos. Ao longo do tempo, esses equipamentos sofrem falhas,
fazendo com que os pocos precisem de servicos de manuten¢cdo (denominados
workover), tais como limpeza, restauragdo, estimulacdo e outros, que visam
manter a produgdo ou melhorar a produtividade do poco. Estas intervengdes nos
pocgos sdo executadas por sondas workover.

As sondas sdo recursos limitados e escassos, com elevados custos de
operacdo e que devem atender um grande nimero de pocos que demandam por
servigos de manutengdo. Por isso, deve ser definido um itinerario de atendimento
aos pogos que evite altas perdas de producdo, causadas por pogos inativos a espera
de servicos de manutengao.

Segundo Accioly e Chiyoshi (1998), um nimero grande de sondas
disponiveis reduz altamente o efeito das falhas nos pogos. Porém, as sondas sio
recursos caros, de modo que um nimero excessivo destas eleva os custos de

operacgdo, o qual € indesejavel. Uma decisdao cuidadosa do nimero adequado de
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sondas requer a quantifica¢do da relacio entre o nivel de producgdo de petrdleo e o
nimero de sondas usadas. Na mesma linha, Bissoli et al. (2016) consideram que
devido aos altos custos de aluguel de sondas, um enfoque que relacione a
quantidade de sondas e o custo de perda de produgdo pode ser ttil para analisar o
tradeoff entre alugar mais sondas e obter economias devido a restauracdo da
producio.

Irgens e Lavenue (2007) destacam a importancia de implementar uma
ferramenta computacional eficaz, que sirva de apoio didrio aos profissionais
encarregados do planejamento e operagdes de sondas para servicos de perfuracio
e manutencdo de pogos, que vise otimizar o itinerdrio de sondas e inclusive
reprograma-lo quando mudancas operacionais ocorram (mudangas climdticas,
equipamentos ndo disponiveis, variacdo do volume de produgdo de alguns pogos,
etc.).

Costa (2005) apresentou um estudo de caso a partir de dados reais de uma
companhia brasileira, no qual o itinerario de sondas € monitorado e definido por
meio de uma reunido semanal com representantes de alguns departamentos.
Quatro itinerdrios reais foram selecionados e uma heuristica foi testada nesses
casos. Esta heuristica melhorou as solu¢des encontradas pelos profissionais da
companhia, produzindo um ganho de 21 mil barris, o que significou cerca de 2,3
milhdes de ddlares de economia.

Aloise et al. (2006) reportaram resultados computacionais de 8 casos reais
proporcionados por uma companhia brasileira. Uma heuristica aplicada obteve um
aumento de 2673 barris, equivalente a 107 mil ddlares com relacdo a solugdo
implementada pelos profissionais da companbhia.

Portanto, proporcionar solugdes Otimas para o problema € uma iniciativa
que pode levar a milhdes de ddlares de economia devido a redugdo da perda de

produg@o de barris de petréleo.

1.1
Descricao dos objetivos

2

O objetivo principal da presente tese € desenvolver modelos de
programacdo matemadtica capazes de resolver eficientemente o problema de

intervengdo em pocos terrestres de petrdleo, isto é, modelos matemadticos que
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possam obter solugdes Gtimas de instdncias de grande porte em um curto ou
reduzido tempo computacional. Estes modelos sdo baseados no enfoque de
escalonamento de mdquinas em paralelo. O primeiro modelo é focado em
determinar o itinerdrio de um conjunto de sondas homogéneas, visando minimizar
a perda total de produgdo. O segundo modelo é uma extensdo do anterior e
considera também o dimensionamento de uma frota de sondas heterogéneas,
procurando minimizar o custo da perda de producdo de petrdleo e o custo de
aluguel de sondas ou alocac¢do de sondas em uma regido. O terceiro modelo € uma
abordagem estocdstica do segundo modelo, considerando a incerteza do tempo de
intervencgao.

O primeiro modelo tem como objetivo comparar sua eficiéncia com vérias
metaheuristicas disponiveis na literatura, mediante a resolu¢do de instincias de
pequeno, médio e grande porte.

O segundo modelo tem como objetivo analisar o impacto no tamanho de
frota de sondas, quando variagdes no preco de petréleo e no horizonte de tempo
sao realizadas, com a vantagem de obter resultados 6timos em um curto tempo
computacional.

No terceiro modelo, para o problema estocdstico, € usado uma avaliacdo dos
métodos de geragdo de cendrios, proposta por Kaut e Wallace (2003), para
garantir a estabilidade dos resultados encontrados. Os métodos de geracdo de
cendrios utilizados sdo o Monte Carlo, Reducdo de Cendrios e Quasi-Monte
Carlo. O objetivo desta andlise € desenvolver uma metodologia que possa resolver
esta classe complexa de problemas (devido ao elevado aumento de nimero de
restrigdes e varidveis pela definicdo de cendrios da varidvel aleatéria) com pouco
esforco computacional. Adicionalmente, tem-se como objetivo determinar a
melhor opg¢éo entre os métodos de geragcdo de cendrios para o problema.

Pode ser destacado como objetivo secunddrio a proposi¢do de novas
instancias baseadas em casos reais, que possam ser aplicadas no segundo e
terceiro modelo, as quais s@o mais aproximadas a um contexto real de operagdo. A
geracdo de novas instincias € um assunto relevante, dado que existe uma

quantidade reduzida destas na literatura.
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1.2
Estrutura da tese

A presente tese ¢ composta de 6 capitulos. No Capitulo 1, foram
apresentadas a introdugdo do problema e a descri¢do dos objetivos, ilustrando a
relevancia do estudo.

No Capitulo 2 sdo descritas as atividades de intervencio em pogos terrestres
de petréleo, onde sdo apresentadas as caracteristicas operacionais de um campo de
petréleo e € discutida a complexidade do problema de intervencdo em pogos.

No Capitulo 3 € apresentado o Problema de Otimizacdo de Itinerario de
Sondas para pogos terrestres de petréleo. O capitulo inicia com a revisao literaria,
ressaltando as varias heuristicas e metaheuristicas aplicadas ao problema. Em
seguida, sdo apresentadas a descri¢do do problema, a formulagdo proposta e os
experimentos computacionais realizados. Nos experimentos computacionais, o
primeiro modelo matemadtico proposto € aplicado em vdrias instincias da
literatura, e comparado com diversas metaheuristicas € com o modelo proposto
por Costa e Ferreira Filho (2004).

No Capitulo 4 € apresentado o Problema de Otimizacdo de Itinerario e
Dimensionamento de Frota de Sondas para pocos terrestres de petréleo. O
capitulo faz uma breve revisdo da literatura e em seguida descreve o problema, a
formulacdo proposta e apresenta os experimentos computacionais. Nos
experimentos computacionais, instancias aleatdrias sdo utilizadas para avaliar o
desempenho do segundo modelo matemadtico proposto.

No Capitulo 5 é apresentado o Problema de Otimizacdo de Itinerario e
Dimensionamento de Frota de Sondas sob incerteza para pocos terrestres de
petréleo. O capitulo descreve os enfoques para abordar o problema na literatura,
define o modelo de programacdo estocastica de dois estidgios, os métodos de
geracdo e avaliagdo de cendrios, apresenta a descricdo do problema, a formulacio
proposta e os experimentos computacionais. Nos experimentos computacionais,
trés instincias aleatdrias sdo utilizadas para avaliar o desempenho do terceiro
modelo matematico proposto.

Finalmente no Capitulo 6, as conclusdes deste trabalho e as sugestdes para

futuras pesquisas s@o discutidas.
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2
Intervencdo em pocos terrestres de petroleo

Para que os pocos terrestres possam comecgar a operar € necessirio a
instalacdo de equipamentos para a elevagdo do petrdleo. A elevagdo de fluidos é
realizada por diversas técnicas artificiais, tais como: bombeio mecanico, bombeio
por cavidades progressivas, gas lift, dentre outros. Ao longo do tempo, esses
equipamentos sofrem falhas, fazendo com que os po¢os necessitem de servicos de
manutengdo, que visam manter a produgdo ou melhorar a produtividade do pocgo.
De acordo a Thomas (2001), estas intervengdes sao classificadas como:

e Avaliacdo: destinada a medir os parimetros dos reservatérios e

diagnosticar causas de baixa produtividade;

e Recompletacdo: visa substituir as zonas que estavam em producido ou
colocar novas zonas em producdo. A recompletacdo também € realizada
quando se deseja converter um poco produtor em injetor (dgua, géas,
vapor, etc.), ou vice-versa;

e Restauracdo: visa restabelecer as condi¢cdes normais de fluxo do
reservatdrio para o poco, corrigir falhas mecénicas no revestimento ou
cimentacdo e reduzir a produgdo excessiva de dgua ou gés;

e Limpeza: conjunto de atividades executadas no interior do revestimento
para limpar o fundo do pogo ou substituir equipamentos;

¢ Mudanca do método de elevacdo: consiste em substituir um sistema de
elevacgdo artificial inadequado ou com defeito;

e Estimulacdo: conjunto de atividades que tem como objetivo aumentar a
produtividade ou injetividade do pocgo;

e Abandono: quando um poco € retirado de operagdo e deve ser

tamponado, podendo ser provisério ou definitivo.

Cada servico de manutengdo tem um tempo especifico para execucio e,
portanto, a classe de servico € importante para a defini¢do do itinerario de sondas.
Por exemplo, servicos de recompletacdo e restauragdo sdo procedimentos longos

que podem variar entre 5 a 15 dias, outros servigos como limpeza e estimulagio
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podem ser realizados no maximo em dois dias (Bissoli et al.,, 2016).
Adicionalmente, a construcdo do itinerdrio deve considerar fatores como a
producdo do poco, a janela de tempo disponivel para a realizagdo do servico, o
nivel de servigo da sonda e o nivel de servico requerido do pogo (Aloise et al.,
2006).

Os servigcos de manutengdo sdo executados por sondas workover como

mostra a Figura 1.

Figura 1 — Sonda workover
Fonte: Sabry (2012, p. 27)

A utilizacdo de sondas em pogos de petréleo é dada principalmente para
atividades de perfuracio e manutencdo. No primeiro caso, uma sonda de
perfuracdo requer um tempo prolongado para terminar os trabalhos e o itinerario
desta classe de sondas pode ser alterado ligeiramente, pois envolve decisdes
estratégicas. No segundo caso, as sondas workover ndo exigem muito tempo na
execucgdo de intervengdes, pois devem manter os pocos em producio, executando
as atividades planejadas de forma otimizada (Bissoli et al., 2016).

Em um campo de petrdleo terrestre, geralmente o horizonte de tempo
considerado para planejar atividades de manutencdo em pocos é de 15 dias
(Aloise et al., 2006; Duhamel, Santos & Guedes, 2012). No entanto, nem sempre
todos os pocos sao atendidos pelas sondas dentro do prazo estipulado. Os pogos
ndo atendidos sdo adiados para um préximo planejamento junto com novos pogos

que possam requerer servicos. Assim, a perda total de producao considera a perda
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dos pocos atendidos e ndo atendidos dentro do horizonte de tempo (Ribeiro,
Desaulniers & Desrosiers, 2012; Sabry, 2012).

Na prética as sondas workover podem ser heterogéneas ou homogéneas,
devido aos vérios niveis de manutengdo que podem realizar (Duhamel, Santos &
Guedes, 2012). Segundo Soares et al. (2011) as sondas de niveis maiores sdo
capazes de realizar todos os servigos das de niveis menores, uma vez que todas as
especificagcdes apresentadas das sondas maiores apontam para uma igual ou maior
capacidade. Por exemplo, as sondas variam de acordo com a profundidade que
podem atingir.

O transporte de sondas € realizado por caminhdes carreta, como mostra a
Figura 2. Estes caminhdes podem atingir uma velocidade de 30 km/h

aproximadamente nas estradas (Paiva, 1997; Maia et al., 2002).

Figura 2 — Transporte de uma sonda workover
Fonte: Aloise et al. (2006, p. 696)

O problema de intervengdo em pocos terrestres de petréleo pode ser tratado
como um problema de escalonamento com mdaquinas em paralelo ou como um
problema de roteamento com multiplos veiculos. No enfoque de escalonamento,
os tempos de transporte entre pogos pela sonda sdo desconsiderados para fins
praticos. Ja no enfoque de roteamento, os tempos de transporte sdo considerados
significativos. Quanto a complexidade do problema, é sabido que ambos os
enfoques sdo de natureza combinatéria e pertencentes a classe NP-hard (Du &

Leung, 1990; Tsitsiklis, 1992).
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Segundo Gouvéa et al. (2002), o uso do enfoque de escalonamento é
apropriado nos casos onde os tempos necessdrios para movimentar as sondas entre
0s pocos sdo da ordem de minutos e os tempos de intervengdo sdo da ordem de
dias ou semanas.

Por exemplo, a empresa brasileira PETROBRAS possui uma unidade de
negodcios na bacia de Sdo Mateus, no norte de Espirito Santo, a qual é composta
por centenas de pogos distribuidos em dezenas de campos. A pesquisa realizada
por Costa (2005) a partir do histérico de intervengdes ocorridas no ano 2004
mostra que a duracdo da intervencdo é de dois dias em média. Adicionalmente
reporta que os pocos se encontram distantes 20 km em média entre si, isto
equivale 40 min de transporte aproximadamente. Com isto, o autor considera que
o enfoque de escalonamento é o mais adequado.

Outro estudo realizado na empresa PETROBRAS, na bacia de Potiguar
localizada na regido nordeste do Brasil, é apresentado por Aloise et al. (2006). Os
autores reportam que executar as intervencdes toma 4 dias em média e 14 dias no
maximo. Também que o transporte das sondas € realizado em 2 horas em média e
5 horas no maximo. Nestas condi¢des, os autores consideram que o enfoque de
roteamento € o mais adequado.

Nesta tese, o enfoque de escalonamento € utilizado, tomando como base a
pesquisa de Costa (2005) por possuir um grupo de instincias bem definidas (em
valores e unidades de medida) e por ser fonte de referéncia de diversos trabalhos
focados em heuristicas e metaheuristicas.

No préximo capitulo € apresentado o primeiro modelo matematico proposto,
0 qual determina o itinerdrio de um conjunto de sondas homogéneas, visando

minimizar a perda total de producdo.
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Problema de otimizacao de itinerario de sondas para pocos
terrestres de petroleo

Smith (1956) foi o primeiro autor a abordar Problema de Otimizagdo de
Itinerdrio de Sondas. Ele demostrou que se o problema tem apenas uma sonda e
ndo apresenta janelas de tempo, o itinerdrio 6timo é quando os pogos sdo
ordenados em forma decrescente em relacdo a p;/d;, onde p; é a vazdo de
petréleo do poco i e d; é o tempo da intervencdo no poco i. Este itinerario é
chamado de Ordem Natural.

Barnes et al. (1977) mostraram que um limite inferior com N sondas e |
pocos é dado pelo maior valor entre B(J) e LB = ﬁ[(N —1B() + 2B(1)],

onde B(1) é a perda total de produgdo com apenas uma sonda e B(J) a perda total
de producdo com J sondas (uma sonda por cada pogo).

Paiva (1997) e Paiva et al. (2000) apresentaram um estudo empregando um
simulador de reservatdrios para analisar a influéncia monetdria no cdlculo da
perda de producao devido ao fechamento de pocos quando uma falha é detectada.

Costa e Ferreira Filho (2004) propuseram um modelo de programacao linear
inteira 0-1 e implementaram uma heuristica baseada na Ordem Natural. Costa
(2005) implementou uma metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure (GRASP) e construiu um grupo de instincias baseadas em casos reais
de um campo terrestre de petréleo no Brasil. As instincias geradas por Costa
(2005) sdao amplamente utilizadas na literatura em diversas heuristicas e
metaheuristicas (Costa & Ferreira Filho, 2005; Alves & Ferreira Filho, 2006;
Oliveira et al., 2007; Pacheco et al., 2009; Douro & Lorenzoni, 2009; Pacheco et
al.,, 2010; Pacheco, 2011; Ribeiro et al., 2011). Apesar destas metaheuristicas
tenham bons resultados para instincias de pequeno e médio porte (instdncias com
menos de 75 pocgos), estas ndo sdo capazes de atingir valores Otimos para
instancias de grande porte (instdncias com mais de 100 pocos). Pérez et al. (2016)
propuseram um aprimoramento do modelo de Costa e Ferreira Filho (2004),

conseguindo resolver de maneira dtima e um tempo computacional reduzido todas
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instancias construidas por Costa (2005), inclusive aquelas de grande porte que
eram desconhecidas até entdo.

Aloise et al. (2006) propuseram uma heuristica Variable Neighborhood
Search (VNS). Os autores empregaram uma heuristica construtiva para gerar
solugdes iniciais, definindo nove diferentes vizinhancas para a busca de melhores
solucdes. Foram usados dados de casos reais no Brasil. Neves (2007) propds as
metaheuristicas GRASP, GRASP com uso de técnicas de memdrias adaptativas,
Tabu Search (TS) e Iterated Local Search (ILS). Estas heuristicas foram testadas
em um grupo instancias geradas aleatoriamente.

Ribeiro et al. (2011) aplicaram um Simulated Annealing (SA) com trés
movimentos para compor a estrutura de vizinhanga. Ribeiro, Laporte e Mauri
(2012) aplicaram as heuristicas Clustering Search (CS) e Adaptive Large
Neighborhood Search (ALNS), comparando os resultados com o ILS proposto por
Neves (2007). Ribeiro, Desaulniers e Desrosiers (2012) apresentaram um modelo
matematico para este problema e um algoritmo Branch Price & Cut (BPC). Para
testar o algoritmo foi gerado um grupo de instincias aleatdrias a partir das
instancias propostas por Neves (2007).

Duhamel, Santos e Guedes (2012) propuseram trés modelos de programacio
inteira-mista. O primeiro ¢ um melhoramento de um modelo proposto por Aloise
et al. (2006); o segundo é baseado no Open Vehicle Routing Model; e o terceiro
baseado no Set Covering Model, incorporando neste a estratégia de geracdo de
colunas. Para testar os modelos foram geradas instdncias usando caracteristicas
reais de um campo terrestre de petréleo no Brasil. Ribeiro et al. (2014)
apresentaram uma heuristica BPC e um Hybrid Genetic Algorithm (HGA) para
resolver o problema. Monemi et al. (2015) propuseram um modelo de
programacao linear inteira-mista. O modelo incorpora uma hyper-heuristic, a qual
gera uma escolha adequada de movimentos no espaco de heuristicas. O resultado
da hyper-heuristic € usado para a geragdo de colunas de um algoritmo BPC. Os
experimentos numéricos foram realizados em dados aleatoriamente gerados em
um campo de petréleo no Brasil.

A seguir serd descrito o Problema de Otimizacdo de Itinerdrio de Sondas
para pogos terrestres de petréleo e apresentado o primeiro modelo matematico

proposto. Nos experimentos computacionais, este modelo foi testado em diversas
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instancias, e comparado com o modelo proposto por Costa e Ferreira Filho (2004)

e com vérias metaheuristicas disponiveis na literatura.

3.1
Descricao do problema

O problema apresentado neste capitulo é descrito como segue: dado um
conjunto de sondas n = 1, ..., N e um conjunto de pogos i = 1, ..., ] que requerem
servicos de manutencdo, onde cada pogo I estd associado a um tempo de
intervengdo d;; uma janela de tempo no intervalo [a;, b;] no qual poderd ser
atendido; e um valor de vazdo de petréleo p; que indica quanto aquele pogo
deixard de produzir (em unidades de volume por unidade de tempo). A execucio
de cada intervencdo em um poco requer que uma sonda seja selecionada. Dessa
forma, o Problema de Otimizacdo de Itinerdrio de Sondas (POIS) para pogos
terrestres de petréleo consiste em determinar o itinerdrio de atendimento aos
pogos pelas sondas com o objetivo de minimizar a perda total de producdo de
petréleo devido a espera dos pogos por servico de manutengdo em um horizonte
de tempo.

As hipéteses consideradas sdo:

e A frota de sondas é homogénea.

e Os tempos de transporte das sondas entre cada par de pogos ndo sdo
considerados, uma vez que nfo sdo significativos em relacdo aos tempos
de intervengdo.

e Os tempos de montagem e desmontagem estdo incluidos no tempo de
intervencao.

e (Cada sonda comega a operar no inicio do horizonte e trabalha sem
tempos ociosos até que todos os pogos alocados na sonda sejam
atendidos.

e Uma vez iniciada a interven¢do, a mesma ndo pode ser interrompida.
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3.2
Formulacao do problema

Nesta se¢do é apresentado o modelo matemético proposto por Costa e
Ferreira Filho (2004) e a continuacdo é desenvolvido o primeiro modelo
matemdtico proposto. A seguinte notacdo dos indices, parametros e varidveis de

decisdo € usada para formular o POIS:

Indices
i,j: Indice de pocos, i,j ={1,2,...,]}
n: Indice de sondas, n = {1,2,..,N}
t, h: Indice de tempo, t,h = {1,2,...,T}

Parametros
J: Ndamero de pogos
N: Ndmero de sondas
T: Horizonte de tempo
p;: Vazdo de petréleo do pogo i
d; : Duragdo da interven¢@o no pogo i
[a;, b;]: Janela de tempo, onde a; é o tempo mais cedo que pode comegar a

interven¢do no pogo i e b; € o limite de tempo para terminar a intervengado

no pogo i
Variaveis

P 1, se a sonda n inicia a execugdo do servigo do pog¢o i no tempo t
mt 0, caso contrdrio

Co = 1, se a sonda n termina a execug¢do do servigco do poco i no tempo t
nt 0, caso contrario

Y. = 1, se a sonda n estd executando o servigo do pogo i no tempo t
mt = | 0, caso contrdrio

Sp.. = {1, se a execugdo do servico do pogo i inicia no tempo ¢t
it 710, caso contrario
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3.2.1
Modelo matematico original

Costa e Ferreira Filho (2004) propuseram um modelo de programagao linear
inteira 0-1, chamado aqui de Modelo Matemético Original (MMO). O modelo é
formulado com a varidvel bindria S;;,;;, que toma valor 1 se a sonda n inicia o
servico do poco i no tempo t e toma valor 0 caso contririo. O MMO ¢é

apresentado a seguir:

J N T
(MMO) Minz z Z(t + d; — ;) PiSine (1)
i=1n=1t=1
Sujeito a:
N T
Z Z Sine = 1Vi (2)
n=1t=1
]
Z Sine £1Vn,t (3)
i=1
Sint + Sjnn < 1Vi,nthli#jet<h<t+d;—1 (4)
Sime €E{0,1}Vi,n,tla; <t <b;—d; +1 (5)

Neste modelo matematico, a fungdo objetivo (1) representa a minimizagdo
da perda total de producdo. A restri¢do (2) assegura que o inicio da intervengdo
em cada poco ocorra apenas uma vez por uma sonda. A restricdo (3) garante que
uma sonda, em um tempo especifico, inicie no mdximo uma intervengdo. A
restricdo (4) assegura que ndo exista interferéncia entre os servicos nos pogos que
utilizam a mesma sonda, isto €, nenhum pogo j pode ser atendido no intervalo
[t,t +d; — 1] pela sonda m se o poco i estd sendo atendido nesse intervalo pela
mesma sonda m. A restricdo (5) define o dominio das varidveis de decisdo e

assegura que o inicio das intervengdes nos pogos seja dentro da janela de tempo.

3.2.2
Modelo matematico decomposto

Neste trabalho é proposto uma nova formulacdo para o POIS baseada no

MMO, o qual € apresentado como um Modelo Matematico Decomposto (MMD).
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O MMD sera deduzido a partir de um modelo matematico, inicialmente maior,
utilizando além da varidvel S;,;, duas novas varidveis bindrias Cj,; € X, que
representam se a sonda n termina ou estd executando o servico do poco I no
tempo t respectivamente.

A Figura 3 ilustra a representacdo das varidveis S;,;, Cint € Xint- Suponha
que certa intervencdo i comeca em t = 3 (S;,,3 = 1); se a duracdo da intervengao
€ 4 (d; = 4) entdo o fim da intervengdo serd em t = 6 (C;,6 = 1), isto é, a sonda
permanece no poco i em 3 <t < 6 (Xjn3 = Xing = Xins = Xine = 1). Portanto,

pode-se inferir que Cipe = Sint—q;+1-

Sl O 0| 10 0| 0| 0

Col 00 0 0| 0 0] 1|0

Xine| 0 0 1 1 1 1 0

v
~

Figura 3 — Exemplo de representacdo das varidveis de decisdo
Fonte: Elaborado pelo autor

Com a inclusdo dessas novas variaveis, o POIS € formulado como segue:

J N T
Miﬂz Z(t +d; — a;) PiSine (6)
i=1n=1t=1
Sujeito a
N T
Z Z Sine = 1Vi (7)
n=1t=1
]
Z Spe < 1Vn,t @)
i=1
Sme=0Vintlt<agjout>b;—d;+1 9
N T

Z Z Cine = 1Vi (10)
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]
Z Cine < 1Vn,t (11)
i=1
Cint=0Vi,n,t|t<ai+di—10ut>bi (12)
Cint = Sin,t—di+1 Vl, n,t (13)
t t—1
Xine = Z Sinn — Z Cinn Vi,n,t (14)
h=1 h=1
]
ZXW <1vnt (15)
i=1
Sint: Cint: Xint S {0'1} Vll n,t (16)

Neste modelo matemadtico, a fung@o objetivo (6) representa a minimizagao
da perda total de producdo. A restri¢do (7) assegura que o inicio da intervengdo
em cada poco ocorra apenas uma vez por uma sonda. A restricdo (8) garante que
uma sonda, em um tempo especifico, inicie no mdximo uma intervengdo. A
restricdo (9) limita o inicio das interveng¢des nos pocos dentro da janela de tempo.
A restrigao (10) assegura que a conclusdo da intervencdo em cada poco ocorra
apenas uma vez por uma sonda. A restricdo (11) garante que uma sonda, em um
tempo especifico, conclua no méximo uma intervengdo. A restri¢do (12) limita a
conclusdo das intervencdes nos pocos dentro da janela de tempo. A restricdo (13)
assegura que o periodo transcorrido entre o inicio e o fim da interveng@o em cada
pogo seja exatamente o tempo de intervengdo. A restricdo (14) assegura que cada
pogo seja atendido sem interrup¢do dentro do inicio e fim estabelecidos para a
intervengdo. A restricdo (15) garante que uma sonda, em um tempo especifico,
execute no maximo uma intervengdo. A restricdo (16) define o dominio das
varidveis de decisdo.

Nesta formulag@o, a variavel C;,; depende de S;;,; e a varidvel X;;,,; depende
de Sin: € Cine para ser determinado. Note que a restri¢do (13) pode ser substituida

na restricao (14):
t t-1
Xine = Z Sinh — Z Sin,h—di+1 vVi,n,t (17)
h=1 h=1

Esta restricdo pode ainda ser simplificada da seguinte forma:
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Xoe= ) Sgn Vimt (18)
h=t-d;+1
Observe que a equacdo (18) é equivalente a equagdo (14).
A equagdo (14) junto com a equagdo (15) garantem que ndo exista
interferéncia entre o atendimento dos pocos alocados em uma sonda. Agora,
substituindo a equacao (18) na equacdo (15), tem-se:

t

Z Sinh <1lvn,t (19)

J
i=1 h=t—d;+1

Finalmente, o modelo matemdtico anterior pode ser reformulado
substituindo as varidveis Cy,; € X como funcio da varidvel S;,,;, de modo que as
restricdes  (10), (11) e (12) sdo desnecessarias. O Modelo Matematico

Reformulado (MMR) é mostrado a seguir:

] N T
(MMR) Minz 2 Z(t +d; — a;) PiSine (20)
i=1n=1t=1
Sujeito a:
N T
z z Sine = 1 Vi (21)
n=1t=1

J t
Z Z Sinh <1 Vn, t (22)

Sint € {0,1} Vi, n,t|al~ <t< bi — di +1 (23)

Neste modelo matemadtico, a funcdo objetivo (20) representa a minimizagao
da perda total de produgdo. A restricdo (21) assegura que o inicio da intervencio
em cada pogo ocorra apenas uma vez por uma sonda. A restricdo (22) cumpre a
funcdo das restricoes (3) e (4) do MMO, isto é, que uma sonda, em um tempo
especifico, inicie no mdximo uma intervencdo e assegura que ndo exista
interferéncia entre os servicos nos pogos que utilizam a mesma sonda. A restri¢do
(23) define o dominio das varidveis de decisdo e assegura que o inicio das

intervengdes nos pogos seja dentro da janela de tempo.
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A partir do MMR ¢ proposto o MMD, o qual é formulado com uma nova
variavel bindria SD;;, que representa se a execucdo do servigo do pogo i inicia no

tempo t. A varidvel de decisdo SD;; é determinada como segue:

N
n=1

A variavel SD;; poderia ser usada para substituir a varidvel S;,; diretamente
no MMR exceto na restrigdo (22). Agora, aplicando o somatdrio para Vn na

restri¢do (22), uma vez que € presumido que as sondas sdo homogéneas, tem-se:

N ] t N
2 Sinn < z 1 vt (25)
n=1i=1 h=t—-d;+1 n=1
] t
Z Z SDj < N vt (26)
i=1 h=t—d;+1

Dado que no maximo N sondas executam os servicos de forma paralela nos
pogos; a restricdo (26) garante que em um tempo especifico sejam executados no
maximo N intervencdes, além de garantir que ndo exista interferéncia entre pogos.

Substituindo a varidvel S;;,; em fungdo da varidvel SD;; no MMR, obtém-se
0 MMD que determina o tempo de inicio 6timo das intervengdes nos pocos. O

MMD ¢ mostrado a seguir:

] T
(MMD) Minz (t + d; — a,)p;SDy, 27)
i=1t=1
Sujeito a:
T
anit —1vi (28)
t=1
] t
Z Z SDy, < NVt (29)
i=1 h=t—d;+1
SD;; €{0,1} Vi, tla; <t <b;—d;+1 (30)

Neste modelo matemadtico, a funcio objetivo (27) representa a minimizacao

da perda total de producgdo. A restricdo (28) assegura que o inicio da intervengdo
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de cada poco ocorra apenas uma vez por uma sonda. A restri¢do (29) assegura que
em um tempo especifico, inicie no maximo N intervengdes e que ndo exista
interferéncia entre os servigos nos pocos. A restricdo (30) define o dominio das
varidveis de decisdo e assegura que o inicio das intervengdes nos pocos seja
dentro da janela de tempo.

A partir do MMD sio obtidas as solugdes 6timas SD;;. Estas solugdes serdo
utilizadas para determinar a alocagdo dos pogos nas sondas. Esta alocagdo pode
ser obtida mediante a constru¢cdo de um algoritmo simples que aloque os pocos
nas sondas consecutivamente seguindo a ordem de atendimento no tempo. Outra
forma de encontrar esta alocacdo é resolver o MMR, porém, redefinindo o

dominio da varidvel S;,, em fungdo das solucdes 6timas SD;;. A adequacdo do

MMR para este fim € mostrada a seguir:

] N T
(MMR') Minz 2 Z(t +d; — @) PiSims 31)
i=1n=1t=1

Sujeito a:

N T
Z Z Sy = 1Vi (32)
n=1t=1

] t
Z Z Siun < 1Vn, t (33)
i=1 h=t—d;+1
Sint € (0,1} Vi, 1, t|SD;, = 1 (34)

Neste modelo matematico, as restrigdes (32), (33) e a funcio objetivo (31)
tém a mesma interpretagdo que as restricdes (21), (22) e a fungdo objetivo (20) do
MMR respectivamente. A restri¢do (34) define o dominio restrito da variavel S;,;,
assegurando que o tempo de inicio das interven¢des nos pogos sejam os valores

encontrados de SD;;.
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3.23
Comparacao entre o MMO e o MMD

A Tabela 1 mostra o nimero total de restri¢gdes e varidveis utilizadas no

MMO e no MMD.

Tabela 1 — Comparagao do nimero de restricbes e nimero de variaveis do MMO e MMD

MMO MMD
Eq. N° restri¢oes Eq. N° restrigdes
(2) ] (28) ]
(3) NXT (29) T

J bi—d;j+1t+d;—1

) U—l)xNx(Z Z Z 1
=1

i=1 t=a; h=t
Eq. N° varidveis Eq. N° variaveis
J bi—d;+1 J bi—di+1
) Oy Gy > > 1
i=1 t=a; i=1 t=a;

Pode-se observar que o MMD ¢ formulado com um menor nimero de
restricdes em comparacdo do MMO, sendo que a restrigdo (4) desta dltima € a
geradora da maior quantidade de restricdes. Note que, enquanto o MMO utiliza as
varidveis Sin; € Sjmp nas restrigdes (3) e (4), o MMD poupa o indice j da
formulacdo e utiliza a varidvel SD;, na restrigdo (29), isto ¢, utiliza uma
quantidade menor de restricdes. Observe que o nimero de varidveis € menor no
MMD, ja que o MMD ndo considera diretamente o problema de alocagdo de
pocos nas sondas.

Uma comparagdo numérica do crescimento de varidveis e restricdes foi

realizada na Tabela 2.

3.3
Experimentos computacionais

O desempenho do MMD foi testado em dois grupos de instancias
disponiveis na literatura. Para os experimentos, foi utilizado o AIMMS 3.14 com
o solver CPLEX 12.6 e um computador de sistema operacional Windows 7 64
bits, o qual estd equipado com um processador Intel Core 17-3960X 3,3 GHz e 64
GB de memoria RAM.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212730/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212730/CA

33

3.3.1
Grupo de Instancias N.1

Incialmente o MMD foi comparado com o MMO, usando um grupo de
instancias propostas por Costa (2005) e que foram geradas a partir de casos reais
no Brasil. Este grupo consiste em 25 instincias que possuem 25, 50, 75, 100 e 125
pogos com 2, 4, 6, 8 e 10 sondas. As instancias com 25 e 50 pocgos sdo
consideradas instincias de pequeno porte; as instdncias com 75 pogos sdo
consideradas de médio porte; e as instdncias com 100 e 125 pocos sdo
consideradas de grande porte. Recentemente todos os resultados 6timos do Grupo
de Instancias N.1 foram publicados em Pérez et al. (2016) como parte do
desenvolvimento desta tese de doutorado.

A seguir uma andlise preliminar serd realizada na Tabela 2, onde sdo
mostrados o horizonte de tempo (T), o nimero de varidveis, o numero de
restrigdes e os valores 6timos da fung@o objetivo obtidos via relaxagéo linear do

MMO e o MMD.
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Tabela 2 — Resultados da relaxagéo linear aplicado ao MMO e MMD

Inst. T N° varidveis N° restricdes Relaxagao linear
MMO  MMD MMO MMD MMO MMD
25-2 60 2.832 1416 289.297 85 10.608 16.329
25-4 30 2.664 666 264.529 55 8.232 10.312
25-6 20 2.496 416 239.761 45 7.571 8.497
25-8 20 3.328 416 319.673 45 7.217 7.733
25-10 20 4.160 416 399.585 45 7.054 7.322
50-2 120 11.832 5.916 2.480.670 170 29.130 66.904
50-4 80 15.324 3.831 3.244.170 130 21.608 37.891
50-6 40 10.986 1.831 2.290.550 90 19.196 28.346
50-8 30 10.648 1.331 2.195.490 80 17.996 23.788
50-10 30 13.310 1.331 2.744.350 80 17.342 21.348
75-2 180 26.484  13.242 8.640.675 255 75.123 187.236
75-4 90 25.968 6.492 8.409.795 165 53.279 103.199
75-6 60 25.452 4.242 8.178.915 135 46.069 75.498
75-8 50 27.936 3.492 8.933.755 125 42.576 61.881
75-10 40 27.420 2.742 8.702.875 115 40.475 53.876
100-2 240 47.286  23.643 21.279.640 340 96.416 299.040
100-4 120 46.572  11.643 20.842.060 220 65.433 159.939
100-6 90 51.858 8.643 23.119.120 190 55.115 114.264
100-8 70 53.144 6.643 23.586.420 170 50.142 91.746
100-10 60 56.430 5.643 24.958.600 160 47.189 78.364
125-2 280 69.158  34.579 37.268.637 405 122.173 380.505,5
125-4 150 73.316  18.329 39.330.549 275 77.919 200.291
125-6 100 72.474  12.079 38.684.261 225 63.182 140.493
125-8 80 76.632 9.579 40.746.173 205 55.915 110.774,3
125-10 60 70.790 7.079 37.391.685 185 51.561 93.040

Observa-se na Tabela 2 que o nimero de varidveis e restricoes do MMO sdo
maiores em relacio ao MMD, sendo significativa a diferenca do ndmero de
restricdes do MMO e MMD. Além disso, de acordo com os valores da relaxacio
linear, 0 MMD obteve melhores limites inferiores para as distintas instancias, com
uma diferenca em média de 40% com o MMO. Tal indicio serve de suporte para a
afirmacdo que a formulagdo do MMD (considerando a restricdo (29) em lugar das
restri¢coes (3) e (4) do MMO) € mais forte no que se refere ao uso de métodos que
se baseiam em relaxacdo linear (tal qual métodos baseados em estratégias Branch-
and-Bound), que por sua vez implicam na obtencao de solu¢des 6timas de maneira
mais eficiente.

Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados obtidos da fung¢do objetivo pelos

métodos exatos MMO e MMD e outros métodos disponiveis na literatura. Nesta
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tabela encontram-se os métodos que obtiveram os melhores resultados para o
grupo de instancias de Costa (2005): Genetic Algorithm (GA) proposto por Douro
e Lorenzoni (2009); Memetic Algorithm (MA) proposto por Pacheco (2011); e
Simulated Annealing (SA) proposto por Ribeiro et al. (2011). Para 0 MMO e
MMD foram estabelecidos como critérios de parada do solver o gap padrdo (10°™)

e o tempo limite de execucgdo de 300s para resolver o problema.

Tabela 3 — Resultados computacionais dos diferentes métodos empregados no Grupo de
Instancias N.1

Meétodos exatos Metaheuristicas

fnst MMO  MMD GA MA SA

25-2 16.329 16.329 16.329 16.329 16.329
25-4 10.312 10.312 10.312 10.312 10.312
25-6 8.497 8.497 8.499 8.497 8.497
25-8 7.733 7.733 7.736 7.733 7.733
25-10 7.322 7.322 7.325 7.322 7.322
50-2 66.904 66.904 66.907 66.904 66.904
50-4 37.891 37.891 37.896 37.891 37.891
50-6 28.346 28.346 28.353 28.346 28.346
50-8 23.788 23.788 23.788 23.788 23.788
50-10 21.348 21.348 21.351 21.348 21.348
75-2 187.236  187.236 187.240  187.236  187.236
75-4 103.199 103.199 103.218 103.204 103.202
75-6 75.498 75.498 75.524 75.499 75.499
75-8 61.881 61.881 61.916 61.884 61.882
75-10 53.876 53.876 53.889 53.881 53.876
100-2 - 299.040 299.051 299.041 299.041
100-4 - 159.939 159.983 159.945 159.948
100-6 - 114.264 114.275 114.273 114.274
100-8 - 91.746 91.769 91.765 91.758
100-10 - 78.364 78.402 78.391 78.376
125-2 - 380.506 380.523 380.511 380.511
125-4 - 200.291 200.368  200.297 200.302
125-6 - 140.493 140.550 140.513 140.503
125-8 - 110.775 110.844 110.782 110.787
125-10 - 93.040 93.078 93.049 93.045

Na Tabela 3, os valores marcados em negrito indicam as solugdes Gtimas
encontradas pelos métodos exatos e pelas metaheuristicas. Observa-se que o
MMO s6 foi capaz de resolver 15 instincias dentro do tempo de execucdo
estabelecido e sem conseguir um limite inferior para as instancias restantes. Em

contraste com o MMD, que foi capaz de encontrar as solugdes 6timas para as 25
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instancias. Cabe ressaltar que as solucdes Otimas das 15 dltimas instdncias com
75, 100 e 125 pocos (consideradas instancias de médio e grande porte), eram
desconhecidas na literatura até entdo e apenas as instincias com 25 e 50 pogos
foram reportadas com otimalidade por Pacheco et al. (2009). Como foi usado um
computador mais moderno que em Pacheco et al. (2009), foi possivel achar
solugdes usando o MMO para as instincias com 75 pogos.

Com relagdo as metaheuristicas, em geral os melhores resultados foram
obtidos pelo SA. Porém ele foi capaz de resolver apenas duas das instancias de
médio porte até a otimalidade. Note que para as instancias de grande porte, os
valores 6timos do MMD e os valores obtidos pelas metaheuristicas MA e SA sdo
préximos entre si.

A Tabela 4 apresenta os tempos computacionais dos métodos exatos MMO
e MMD (incluindo o tempo do MMR"), e os tempos computacionais reportados
pelas metaheuristicas GA, MA e SA. Com a finalidade de realizar uma
comparagdo equitativa, os tempos das metaheuristicas foram ajustados em
proporcao da velocidade dos computadores reportados por estas e o computador
usado nesta tese. O computador Intel Core 17-3960X usado nos experimentos
computacionais possui uma velocidade estimada de 129,43 GFLOPS. Estes dados
estdo disponiveis na lista de itens do site de TECHGAGE', ACTIVEWIN? e
NOTEBOOKCHECK®. Esta maneira de comparar os tempos computacionais foi
proposta por Silva et al. (2012).

' Website: http://techgage.com/
? Website: http://www.activewin.com/awin/default.asp
? Website: http://www.notebookcheck.net/
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Tabela 4 — Tempos computacionais (s) dos diferentes métodos empregados no Grupo de
Instancias N.1

Meétodos exatos Metaheuristicas

st MMO MMD GA* MA’ SA®
25-2 33 0,0 0,1 0,4 0,1
25-4 3,0 0,0 0,1 0,6 0,1
25-6 3,1 0,0 0,0 0,6 0,2
25-8 4,3 0,0 0,0 0,8 0,2
25-10 5.4 0,0 0,0 1,1 0,2
50-2 30,2 0,3 0,3 0,6 0,2
50-4 36,1 0,2 0,3 1,1 0,2
50-6 26,0 0,0 0,1 1,2 0,2
50-8 25,9 0,0 0,3 1,7 0,2
50-10 32,6 0,0 0,2 2,2 0,3
75-2 122,7 1,4 0,7 0,9 0,3
75-4 105,1 0,4 0,5 1,2 0,2
75-6 98,2 0,2 0,5 2,0 0,3
75-8 111,2 0,1 0,3 2,7 0,3
75-10 112,5 0,1 0,5 3,6 0,3
100-2 - 3.8 1,1 2,8 0,3
100-4 - 1,5 0,9 1,6 0,3
100-6 - 0,5 2,6 2.4 0,3
100-8 - 0,5 2,7 33 0,4
100-10 - 0,3 1,1 4,5 0,4
125-2 - 6,2 2,8 1,7 0,4
125-4 - 33 1,1 1,9 0,3
125-6 - 0,9 1,6 3,1 0,4
125-8 - 0,8 1,2 4.1 0,4
125-10 - 0,5 3,1 5,5 0,4
Média 48,0 0,8 0,9 2,1 0,3
Desvio 45,4 1,5 0,9 1,3 0,1

Comparando o MMO e o MMD na Tabela 4, o MMD mostrou que pode
resolver o problema de maneira mais eficiente. Por exemplo, nas instancias com
75 pocos 0 MMO precisou de 109,9s em média (considerando as 5 instincias de
75 pogos), enquanto 0 MMD preciso de 0,4s em média, isto é, uma reducdo do
99,6% do tempo consumido. Nas instincias com 25 e 50 pocos, 0 MMD também
apresentou uma redugdo notdvel do tempo consumido. Nas instincias de grande

porte com 100 e 125 pocos, o MMD precisou de 1,3s e 2,3s em média

* Computador: Pentium IV 2.0 GHz de processador com 480 MB de meméria RAM (Velocidade: 2,44 GFLOPS)
5 Computador: Intel Core i3 330M 2.13 GHz de processador com 4GB de meméria RAM (Velocidade: 20,48 GFLOPS)
¢ Computador: AMD Athlon 64 3500 2.2 GHz de processador com 1 GB de meméria RAM (Velocidade: 3,62 GFLOPS)
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respectivamente. O MMD apresentou um tempo computacional ndo superior a 7s
para resolver cada instancia e precisando de 0,8s em média.

Observa-se na Tabela 4 que o desvio padrdo do tempo de execugdo do
MMD € maior que das metaheuristicas; e que o tempo médio de execucdo do
MMD ¢ menor que do GA e do MA, e maior que do SA. Porém, sob o ponto de
vista do tempo computacional, o MMD pode ser considerado tdo competitivo
como as metaheuristicas, tendo como justificativa que estas s6 conseguiram
valores préximos ao 6timo para as instincias de grande porte, e que em geral, as
metaheuristicas devem realizar vérias replicagdes para garantir a robustez da
solugdo encontrada, além do tempo dispensado com experimentos prévios

necessarios para o ajuste dos parimetros de execucdo.

3.3.2
Grupo de Instancias N.2

O MMD serd utilizado para resolver um grupo de instincias geradas por
Neves (2007). Estas instancias consistem em 50, 100 e 500 pocos com 5 e 10
sondas, que se encontram distribuidos em um campo terrestre de petréleo com
suas respectivas coordenadas cartesianas. Cada quantidade de pogos contém 10
instancias diferentes. Para este experimento ndo sdo considerados os tempos de
transporte das sondas entre 0s pogos.

A Tabela 5 apresenta os valores 6timos da fungdo objetivo (FO) e o tempo
de execucdo do MMD (incluindo o tempo do MMR ) nas instincias de acordo ao
horizonte de tempo. Foi estabelecido como critério de parada do solver o gap

padréo (10" para resolver o problema.
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Tabela 5 — Resultados computacionais do MMD no Grupo de Instancias N.2

Instancias FO Tempo Instincias FO Tempo
©) ©)

Horizonte = 80 Horizonte = 50
50-5/1 7.263 0,4 50-10/1 4.149 0,1
50-5/2 7.378 0,3 50-10/2 4221 0,3
50-5/3 5.484 0,3 50-10/3 3.154 0,2
50-5/4 5.294 0,3 50-10/4 3.028 0,2
50-5/5 7.692 0,3 50-10/5 4.389 0,2
50-5/6 6.501 0,3 50-10/6 3.708 0,3
50-5/7 7.341 0,4 50-10/7 4.179 0,2
50-5/8 6.033 0,3 50-10/8 3.450 0,3
50-5/9 7.800 0,4 50-10/9 4.441 0,2
50-5/10 6.877 0,3 50-10/10 3.951 0,1

Horizonte = 140 Horizonte = 80
100-5/1 31.036 2,0 100-10/1 16.638 0,7
100-5/2 25.886 1,7 100-10/2 13.918 1,0
100-5/3 24.373 1,9 100-10/3 13.101 0,7
100-5/4 22.021 1,8 100-10/4 11.863 0,8
100-5/5 26.872 1,9 100-10/5 14.421 0,7
100-5/6 24.569 2,0 100-10/6 13.202 0,8
100-5/7 29.621 2,1 100-10/7 15.887 0,8
100-5/8 26.816 1,7 100-10/8 14.394 0,7
100-5/9 25.766 2,0 100-10/9 13.835 0,9
100-5/10 24.625 1,6 100-10/10 13.243 0,8

Horizonte = 640 Horizonte = 330

500-5/1 612.342 835,3 500-10/1 310.850 162,2
500-5/2 595.739 967,2 500-10/2 302.418 122,1
500-5/3 612.903 720,1 500-10/3 311.095 126,2
500-5/4 631.968 761,2 500-10/4 320.747 110,5
500-5/5 629.462 827,2 500-10/5 319.486 111,7
500-5/6 581.665 816,1 500-10/6 295.279 114,8
500-5/7 595.679  1.038,7 500-10/7 302.368 154,6
500-5/8 608.089 7434 500-10/8 308.667 163,4
500-5/9 618.348 811,8 500-10/9 313.902 157,9
500-5/10  619.043 9773 500-10/10  314.248 167,6

Os resultados da Tabela 5 mostram que todas as instincias foram resolvidas
de maneira 6tima. As instincias com 50 e 100 pogos tomaram um tempo reduzido
de execugdo, a diferenca das instancias de grande porte de 500 pocos que levaram
varios minutos, isto devido ao crescimento exponencial do espaco de solucdes. As
instancias de pequeno porte de 50 pocos com 5 sondas precisaram 0,3s em média
e com 10 sondas precisaram 0,2s em média para serem resolvidas. As instincias
de grande porte de 100 pogos com 5 sondas precisaram 1,9s em média e com 10
sondas precisaram 0,8s em média. As instincias de grande porte de 500 pocos
com 5 sondas precisaram 14,2 min em média e com 10 sondas precisaram 2,3 min
em média.

Note que, quando é considerado um nimero menor de sondas, é preciso um

horizonte de tempo maior para atender todos 0s po¢os, 0 que provoca um aumento
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no numero de varidveis e restrigdes, e portanto, um incremento no tempo de
execucdo. Por exemplo, nas instancias de 500 pocos com 5 sondas, o horizonte
considerado é de 640 unidades de tempo e com 10 sondas, o horizonte é de 330
unidades de tempo, sendo o primeiro caso que precisa de maior esforco
computacional.

No préximo capitulo é apresentado o segundo modelo matematico proposto.
Este modelo é uma extensao do MMD descrito neste capitulo, considerando
sondas heterogéneas e procurando determinar o itinerdrio de atendimento dos

pogos, junto com o dimensionamento da frota de sondas.
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Problema de otimizacao de itinerario e dimensionamento
de frota de sondas para pocos terrestres de petréleo

Este problema é uma extensido do Problema de Otimizacdo de Itinerdrio de
Sondas para pocgos terrestres de petréleo e se aproxima mais a um contexto real de
operacdo, considerando os custos da perda de produgdo de petréleo e os custos de
aluguel de sondas ou alocagdo de sondas em uma regido dentro de um prazo
estipulado para o atendimento dos pogos. Neste contexto, um conjunto de sondas
pode ndo ser suficiente para atender a demanda dos pocos, podendo haver a
necessidade de novas sondas. Assim, o problema confronta a redugdo do custo da
perda producdo com o aumento do custo de utiliza¢do de sondas.

Em comparacdo com o problema apresentado no Capitulo 3, o Problema de
Otimizacdo de Itinerario e Dimensionamento de Frota de Sondas para pocos
terrestres de petréleo € menos abordado na literatura.

Borchardt (2002) apresentou uma formula¢do matemadtica e desenvolveu um
Proto-Gene Algorithm (PGA) com busca local e um Hybrid Genetic Algorithm
(HGA). Aloise et al. (2002) aplicaram um Ant Colony Optimization (ACO).
Gouvéa et al. (2002) desenvolveram um Memetic Algorithm (MA) e um PGA para
o problema. Estes trabalhos utilizaram instancias aleatrias nos experimentos
computacionais.

Irgens et al. (2008) aplicaram um algoritmo de busca local, considerando na
formulagdo minimizar a perda de producfo, incluindo nas restrigdes a condicio
que o custo do uso das sondas ndo ultrapasse o or¢amento designado. Sabry
(2012) e Sabry et al. (2012) apresentaram uma formulagdo matemdtica, uma
metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e um
MA.

Os trabalhos mais relevantes tratando o problema foram apresentados por
Bissoli (2014) e Bissoli et al. (2014). Os autores incorporaram o custo de aluguel
de sondas na modelagem matemdtica proposta por Ribeiro, Desaulniers e
Desrosiers (2012) e implementaram uma metaheuristica Adaptive Large

Neighborhood Search (ALNS). Virios experimentos computacionais foram
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realizados, variando o preco do petréleo, o horizonte de tempo e o custo hordrio
das sondas, verificando o impacto no tamanho da frota de sondas.

A seguir é descrito o Problema de Otimizagdo de Itinerdrio e
Dimensionamento de Frota de Sondas para pogos terrestres de petrdleo,
apresentado o segundo modelo matematico proposto. Nos experimentos
computacionais, o modelo proposto foi testado em novas instincias geradas

aleatoriamente.

4.1
Descricao do problema

O problema apresentado neste capitulo é caracterizado por considerar um
conjunto de pocos i = 1, ...,/ que requerem um determinado nivel de servi¢o 7; e
uma frota heterogénea de sondas n = 1, ..., N, as quais podem executar diversos
niveis de servicos de manutencdo v,. As sondas s@o agrupadas por classe
m=1,..,M, cada classe m possui um nimero de sondas disponiveis M,,, um
nivel de servico wy, e um custo horério da classe de sonda S,,. O nivel de servico
da sonda v, € derivado do nivel de servico w,,, de uma dada classe de sonda. Cada
pogo i estd associado a um tempo de intervencdo d; e um valor de vazdo de
petréleo p;. Um pogo pode apenas ser atendido por sondas com niveis de servigo
maiores ou iguais ao nivel de servico requerido pelo poco.

Um exemplo da relagdo entre o nivel de servico das sondas e o nivel de
servigo requerido dos pocos € mostrado na Figura 4. Suponha um campo com 10
pocgos, 3 classes de sondas e duas sondas por classe. Na figura as sondas de classe
3 tém a capacidade de atender qualquer pogo, as sondas de classe 2 t€m a
capacidade de atender os pocos {1,2,3,4,6,7,9,10} e as sondas de classe 1 t€m a
capacidade de atender os pocos {3,6,9,10}. As sondas de niveis menores sio

restritas e atendem um subconjunto dos pocos.
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Sondaclase 3 {Sonda5, Sonda6}

Sondaclase 2 {Sonda3, Sonda4}

‘ Sondaclase 1{Sondal, Sonda?2}

Figura 4 — Exemplo da representacéo do nivel de servigo das sondas e dos pogos
Fonte: Adaptado de Soares et al. (2011, p.2207)

Neste contexto, os pocos podem ou ndo ser selecionados para receber a
intervengdo dentro do horizonte de tempo T. Dessa forma, o Problema de
Otimizagdo de Itinerdrio e Dimensionamento Frota de Sondas (POIDFS) para
pocos terrestres de petrdleo consiste em determinar o tamanho da frota de sondas
e o itinerdrio destas para atender aos pogos com o objetivo de minimizar o custo
da perda de produgéo de petrdleo e o custo de uso das sondas em um horizonte de
tempo. O custo de perda de producdo é contabilizado de acordo ao preco de
petréleo estabelecido a e a perda de producdo dos pocos.

As hipéteses consideradas sdo semelhantes as do Capitulo 3, exceto que a

frota de sondas € considerada heterogénea.

4.2
Formulacao do problema

Na Secdo 3.3 foi verificada a eficiéncia do MMD para resolver o Problema
de Otimizacdo de Itinerdrio de Sondas para pocos terrestres de petrdleo em
comparacdo com o MMO e as metaheuristicas propostas na literatura. Assim,
nesta se¢do é apresentada uma extensdo do MMD para formular o POIDFS. A

notagdo usada dos indices, pardmetros e varidveis de decisdo € definida a seguir:
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Indices
i: Indice de pocos, i ={1,2,...,]}
n: Indice de sondas disponiveis, n = {1, 2, ..., N}
m: Indice de classe de sonda, m = {1,2,..,M}

t, h: Indice de tempo, t,h = {1,2,...,T}

Parametros
J: Ndamero de pogos
N: Ndmero de sondas disponiveis
M: Nimero de classes de sonda
M,,,: Numero de sondas por classe m
T: Horizonte de tempo
p;: Vazio de petréleo do pogo i
d; : Duragdo da intervenc¢@o no pogo i
1;: Nivel de servigo requerido do pogo i
vy, Nivel de servico da sonda n
wy,: Nivel de servigo da classe de sonda m
B Custo horario da classe de sonda m

a: Preco do petrdleo

Variaveis

P {1, se a sonda n inicia a execucdo do servico do pogo i no tempo ¢t
int —

0, caso contrario

1, se a sonda de classe m inicia a execugfo do servigo do poco i
SDime = no tempo t
0, caso contrario

1, se a sonda n for alugada

SA, = { ..
n 0, caso contrério

SU,,: Nimero de sondas utilizadas de classe m

Incialmente, uma extensdo do MMR descrito na Secdo 3.2.2 € formulada
considerando a variavel S, a variavel binaria SA,, e uma varidvel inteira SU,,,. A
varidvel SA, indica se uma sonda n for alugada e a varidvel SU,, representa o

namero de sondas utilizadas de classe m.
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A extensd@o do MMR para o POIDFS € apresentada a seguir:

J N T J N T
MMRYMin ()" " (¢ +di = DpiSine +T ) pi1= Y Y S
i 1 i=1

i=1n=1t= n=1t=1
M
+T Y SUnfiy (35)
m=1
Sujeito a:
N T

Z Z Sine < 1Vi (36)
n=1t=1

] t
Z Z Sinn < SA, Vt,n (37)

N

Z SA,, = SU,, ¥m (38)
n=1[vp=wy
SU,, < M, Vm (39)
Sint E0IVint|1<t<T—-d;+1ler; <, (40)
SA, €{0,1} vn (41)
SU,, € Z* Vm (42)

Neste modelo matemaético, a funcio objetivo (35) representa a minimizacao
do custo da perda de produg@o e o custo de utilizacdo das sondas no horizonte de
tempo. O primeiro componente da perda de produgdo corresponde a perda dos
pogos selecionados e o segundo componente corresponde a perda dos pocos nio
selecionados. Note que a perda de produ¢do dos pogos ndo selecionados ocorre
durante todo o horizonte de tempo. A restricdo (36) assegura que o inicio da
interven¢do em cada poco ocorra no maximo uma vez por uma sonda. A restri¢cdo
(37) assegura que as sondas alugadas realizem no maximo uma intervencio e que
ndo exista interferéncia entre os servicos nos pocos. A restricdo (38) determina o
nimero de sondas alugadas por classe, isto é, as sondas que tenham um nivel de
servigo vy, iguais ao nivel de servico wy, da classe de sonda m serdo agrupadas. A
restricdo (39) garante que o nuimero de sondas utilizadas por classe seja no
maximo o nimero de sondas disponiveis por classe. As restricdes (40), (41) e (42)

definem o dominio das varidveis de decisdo. A restri¢do (40) assegura que o inicio
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das intervengdes nos pocos seja dentro do horizonte de tempo e que cada pogo
seja servido por uma de sonda com o nivel de servigo apropriado.

A extensdo do MMD ¢é formulada com uma nova varidvel bindria SDj;,
que representa se a sonda de classe m inicia a execucdo do servico do poco i no

tempo t. A varidvel de decisdo SD;,,; € determinada como segue:
N
SDlmt = Z Sint Vl, m, t (43)

n=1|vp,=wpny

A equacgio (43) serve para identificar a classe de sonda atribuida a um pocgo.
Esta equagdo procura a classe de sonda atribuida ao pogo, tal que os niveis de
servico da sonda atribuida e da classe de sonda sejam iguais (v,, = wy,).

A varidvel SD;,,; pode ser usada para substituir a varidvel S;;; no MMR
com a finalidade de reduzir o nimero de varidveis e restricdes utilizadas, ja que
geralmente o ndmero de classes de sondas é menor que o nimero de sondas
disponiveis (M < N).

Uma vez que é presumido que as sondas da mesma classe m desempenham
um nivel de servico w,,, pode ser aplicado um somatdrio Vn|v, = w,, na

restricao (37):

N J t N
Z Z Z Sinn < Z SA, Vt,m (44)
n=1|vp=wy, i=1 h=t—-d;+1 n=1|vp=wpy,
J t
SDimpn < SU,, ¥t,m (45)

i=1 h=t—d;+1

Dado que no miaximo SU,, sondas por classe m executam os servigos de
forma paralela nos pogos alocados, a restricdo (45) garante que em um tempo
especifico sejam executados no maximo SU,, interven¢des por classe de sonda m,
além de garantir que ndo exista interferéncia entre pogos.

Substituindo a variavel S;;,; em funcdo da varidvel SD;;;,; no MMR, obtém-
se um MMD que determina o tempo de inicio 6timo das intervengdes, assim como

a classe de sonda alocada para cada poco. O MMD € mostrado a seguir:
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(MMD) Min (i i i(t +d; — 1) p;SDipe + TZ pi(1— i iSDimt)) a

i=1m=1t=1 m=1t=1
M
+T Z SU,.Brm (46)
m=1

Sujeito a:

Z ZSD”M <1vi (47)
m=1t=

] t
Z Z SDin, < SU,, Vt,m (48)
i=1 h=t-d;+1
SUp < M, Vm (49)
SDimt E{0,1}Vimt[1<t<T—-d;+1ler;<w (50)
SU,, € Z* Vm (51)

Neste modelo matemadtico, a funcio objetivo (46) representa a minimizacao
do custo da perda de produgéo e o custo de utilizacdo das sondas no horizonte de
tempo. O primeiro componente da perda de produgdo corresponde a perda dos
pogos selecionados e o segundo componente corresponde a perda dos pocos nio
selecionados dentro do horizonte de tempo. A restri¢do (47) assegura que o inicio
da intervencdo em cada pogo ocorra no mdximo uma vez por uma classe de sonda.
A restricdo (48) assegura que em um tempo especifico, cada classe de sonda inicie
no maximo SU,, intervengdes e que ndo exista interferéncia entre os servigos nos
pogos. A restri¢do (49) garante que o nimero de sondas utilizadas por classe seja
no maximo o nimero de sondas disponiveis por classe. As restricdes (50) e (51)
definem o dominio das varidveis de decisdo. A restri¢dao (50) assegura que o inicio
das intervengdes nos pocos seja dentro do horizonte de tempo e que cada pogo
seja servido por uma de classe de sonda com o nivel de servigo apropriado.

A partir do MMD sdo obtidas as solu¢des 6timas do SD;,,; € SUp,. Assim
como explicado na Sec¢fo 3.2.2, para determinar a alocagdo dos pocos nas sondas
alugadas, deve-se resolver a extensdo do MMR, redefinindo o dominio da variavel
Sine em funcdo das solugdes 6timas SD;,,; € a restricdo que relaciona a varidvel
SA, com as solugdes otimas SU,. A adequagdo do MMR para este fim &

mostrada a seguir:
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J] N T J N T
(MMRIMin () " N e+ di = DpiSime +T ) pil1= ) Y Sued)a
i=1n=1t=1 i=1 n=1t=1
M
4T Z SU B, (52)
m=1
Sujeito a:
N T
z Sine < 1 Vi (53)
n=1t=1
] t
Z Sin < SA, Vt,n (54)
i=1 h=t—d;+1
N
Z SA, = SU:, vm (55)
n=1on=p
M
S € (0,1} Vi, t] Z SDr,, =1 (56)
m=1|vy,=wpn
SA, € {01} vn (57)

Neste modelo matemadtico, a funcdo objetivo (52) representa a minimizagao
do custo da perda de producdo e o custo de aluguel das sondas no horizonte de
tempo. O primeiro componente da perda de producdo corresponde a perda dos
pogos selecionados e o segundo componente corresponde a perda dos pocos nao
selecionados dentro do horizonte de tempo. A restri¢do (53) assegura que o inicio
da intervengdo de cada poco ocorra no maximo uma vez por uma sonda. A
restricdo (54) assegura que as sondas utilizadas realizem no maximo uma
intervengdo e que ndo exista interferéncia entre 0s servicos nos pogos. A restricao
(55) garante que o total de sondas utilizadas por classe seja exatamente os valores
encontrados de SU;,. As restri¢oes (56) e (57) definem o dominio das variaveis de
decisdo. A restricdo (56) restringe a varidvel S;,;, assegurando que o inicio das
intervengdes e a alocacdo nas sondas por classe sejam os valores encontrados em

SD{ s
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4.3
Experimentos computacionais

Para avaliar o desempenho do MMD para resolver o POIDFS, foram
gerados 6 grupos de instincias de médio e grande porte a partir das instincias de
Costa (2005) e outros trabalhos relacionados, onde cada grupo consiste em 5
instancias com 75, 100, 125, 150, 175 e 200 pocos.

No Apéndice encontram-se os detalhes dos dados para o problema. Para o
grupo de instancias com 75 e 100 pocos foram atribuidas 4 sondas disponiveis por
classe e para o grupo de instdncias com 125, 150, 175 e 200 pogos foram
atribuidas 5 sondas disponiveis por classe. O horizonte de tempo foi estabelecido
em 15 e 30 dias. O preco do petréleo (a) € suposto em US$ 250/m’
(aproximadamente US$ 40/bbl) e US$ 350/m® (aproximadamente US$ 55/bbl).

O MMD foi implementado no AIMMS 3.14, usando o solver CPLEX 12.6 e
executado em um computador de sistema operacional Windows 7 64 bits, o qual
estd equipado com um processador Intel Core i7-3960X 3,3 GHz e 64 GB de
memoria RAM. Foi estabelecido como critério de parada do solver o gap padrio
(107" para resolver o problema.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados computacionais do MMD
variando o pre¢o do petréleo e o horizonte de tempo para cada grupo de
instancias, onde sdo mostrados o nimero de sondas alugadas da classe 3 (C3),
classe 4 (C4) e classe 5 (C5); o nimero de pocos atendidos (Atend); a
porcentagem do custo das sondas em relagdo ao custo total (%CS); e o tempo

computacional (Tp) para resolver cada instancia (incluindo o tempo do MMR").
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Horizonte = 15 dias

Horizonte = 30 dias

Inst. Sondas utilizadas Sondas utilizadas

3 1 o5 e & (TSI; 3 Ca Aend [ (TsI))
75/1 3 0 2 40 33 0,9 3 1 1 68 45 94
7512 2 1 2 42 32 1,0 3 0 2 66 44 24
7513 4 1 1 41 35 0,5 3 1 1 66 43 29
75/4 4 0 2 45 40 0,6 3 0 1 57 36 3,0
75/5 4 1 1 46 37 0,3 3 1 1 70 45 7,7
100/1 4 2 1 58 32 0,9 4 1 1 83 39 20
10072 4 2 1 58 33 0,6 4 1 1 86 40 25
100/3 4 2 2 62 33 1,0 4 1 1 83 34 32
100/4 4 1 2 56 30 0,8 4 1 1 83 36 35
100/5 4 1 2 60 32 1.3 4 1 1 88 38 25
125/1 5 3 4 89 39 1,0 4 2 3 121 43 17,0
125/2 5 4 1 77 28 2,2 5 2 2 118 39 18,0
125/3 5 3 2 83 32 1,1 5 2 2 122 43 3,7
125/4 5 3 1 81 31 23 5 2 1 119 40 16,7
125/5 5 4 2 90 38 2,6 5 2 1 116 39 32
150/1 5 5 1 88 34 1,5 5 3 1 136 40 35
150/2 5 4 2 90 33 0,9 5 2 2 129 39 174
150/3 5 4 1 80 30 L5 5 3 1 127 38 4,1
150/4 5 3 2 82 32 1.8 5 2 2 130 41 18,0
150/5 5 5 3 102 36 1,6 5 3 2 143 40 12,5
175/1 5 5 2 101 32 1,3 5 4 2 158 42 13,0
175/2 5 5 1 87 26 0.8 5 5 1 151 38 52
175/3 5 5 2 102 30 1,0 5 4 2 164 41 16,7
175/4 5 5 3 103 29 1.9 5 5 2 167 40 11,5
175/5 5 5 4 112 31 1,6 5 4 3 160 39 35
200/1 5 5 5 111 30 1,0 5 5 3 176 37 145
200/2 5 5 2 99 27 25 5 5 2 175 39 69
200/3 5 5 3 111 31 1,0 5 5 2 178 40 5.8
200/4 5 5 3 101 28 1,5 5 5 3 179 41 79
200/5 5 5 2 100 26 1,2 5 5 2 172 39 14,2
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Tabela 7 — Resultados computacionais do MMD com a = US$ 350/m*

Horizonte = 15 dias Horizonte = 30 dias

Inst. Sondas utilizadas Sondas utilizadas

G @ Atend gos 2; & ca C Atend gg g;
75/1 4 1 2 53 36 09 3 1 1 68 37 2,3
7512 4 1 2 55 34 06 3 1 2 73 44 24
75/3 4 2 1 47 33 0,5 4 1 1 72 41 6,1
7514 4 0 2 46 32 06 4 0 2 71 46 2,7
7515 4 2 1 53 35 0,0 4 1 1 74 44 1,7
100/1 4 4 1 70 33 1,4 4 2 1 93 37 3,6
10072 4 4 1 68 35 1,2 4 2 1 95 39 1,9
100/3 4 4 2 72 33 0,7 4 2 2 97 39 406
100/4 4 2 2 63 27 1,4 4 2 2 100 41 3,6
100/5 4 3 2 74 33 1,5 4 1 2 95 38 9,5
125/1 5 4 5 101 37 1,3 5 2 3 124 38 7,8
125/2 5 5 2 89 28 1,0 5 3 2 122 36 4,6
125/3 5 4 3 95 31 1,4 5 2 2 122 35 7,2
125/4 5 4 2 94 32 1,7 5 2 2 124 39 144
125/5 5 5 2 95 33 0,6 5 3 2 124 41 5,6
150/1 5 5 2 99 31 0,7 5 4 1 141 37 5,5
15072 5 5 2 98 29 1,8 5 4 2 146 39 2,3
150/3 5 5 2 95 30 1,9 5 4 2 143 40 54
150/4 5 5 3 105 34 1,9 5 3 2 140 38 45
150/5 5 5 4 111 32 49 5 5 2 148 39 16,3
175/1 5 5 4 115 31 1,5 5 5 2 164 38 43
175/2 5 5 5 106 30 1,7 5 5 2 159 35 8,5
175/3 5 5 5 124 31 1,0 5 5 2 168 36 7,0
175/4 5 5 5 117 28 1,2 5 5 3 173 36 49
175/5 5 5 5 117 27 1,4 5 5 4 173 38 39
200/1 5 5 5 111 23 1,9 5 5 5 190 36 4,6
20072 5 5 5 121 28 1,1 5 5 3 185 35 19,9
200/3 5 5 5 126 29 0,6 5 5 4 195 40 17,9
200/4 5 5 5 114 26 0,7 5 5 4 186 37 9,2
200/5 5 5 5 123 27 1,7 5 5 3 180 35 164

Nas Tabelas 6 e 7 observa-se que o MMD foi capaz de resolver todas as
instdncias em um curto tempo computacional, precisando de 4,9s e 4,2s em média
respectivamente (considerando todas as instincias de cada tabela).

Os resultados mostram, por exemplo, com um horizonte de 15 dias,
considerando um preco do petréleo de 250/m’ sdo atendidos 59% dos pocos em
média, e considerando um prego do petréleo de 350/m’ a porcentagem de pogos

atendidos aumenta para 68% em média. Quando o horizonte é de 30 dias com um
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preco do petréleo de 250/m’, os pogos atendidos sio 89% em média e aumentando
para 96% em média com um preco do petréleo de 350/m”’.

Igualmente quando o horizonte de tempo aumenta de 15 dias para 30 dias, a
porcentagem do custo das sondas aumenta de 31% para 39% em média
respectivamente. Isto indica que, o tamanho 6timo da frota de sondas é dado antes
do ponto de equilibrio (custo da perda de producdo igual ao custo de utilizagdo
das sondas).

A andlise indica que um aumento no preco do barril provoca um aumento no
ndmero de pogos atendidos e influencia (i.e. torna mais vantajoso) para aumentar
o tamanho da frota de sondas. Além disso, um aumento no horizonte de tempo
provoca um aumento no nimero de pogos atendidos e uma diminui¢@o, na maioria
dos casos, do numero de sondas utilizadas.

No proximo capitulo é apresentado o terceiro modelo matematico proposto,
o qual considera a incerteza presente no tempo de intervencdo. Este modelo de

programacao estocdstica é uma extensao MMD descrito neste capitulo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212730/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212730/CA

5

Problema de otimizacao de itinerario e dimensionamento
de frota de sondas sob incerteza para pocos terrestres de
petréleo

Costa (2005), Duhamel et al. (2012) e Monemi et al. (2015) alertam que
uma das grandes dificuldades no planejamento de itinerario de sondas € a
incerteza presente na determinagdo do tempo de intervengdo e que neste processo
0 bom senso do programador é de extrema importancia para se atribuir valores
com precisdo. Desta forma, com a finalidade de reduzir os erros no planejamento
e antecipar eventos inesperados que possam atrasar as intervengdes ou prolongar o
tempo estimado destas, nesta tese foi abordado o Problema de Otimizagdo de
Itinerario e Dimensionamento de Frota de Sondas sob incerteza para pogos
terrestres de petréleo, considerando o tempo de intervengdo incerto.

Accioly e Chiyoshi (1998) foram os primeiros em considerar incerteza neste
problema. Os autores propuseram um modelo de simulagdo para servigos
manutencdo de bombas centrifugas submersas de pocos maritimos, com o
objetivo de obter a relag@o entre o nimero de sondas usadas e a perda de producio
esperada. Os experimentos de Accioly e Chiyoshi (1998) foram baseados em
dados reais da Bacia de Campos localizada na costa do Estado do Rio de Janeiro,
considerando valores deterministicos para a vazdo de petréleo e definindo a
distribuicdo de falhas das bombas e a distribui¢do dos tempos de intervencgao.

Costa (2005) apresentou um tratamento estatistico dos parametros de vazdo
de petréleo e do tempo de intervencdo, usando uma série histérica de intervengdes
de casos reais da bacia de Sdo Mateus, no norte do Espirito Santo. O autor
construiu curvas de probabilidade para estes parametros, com o objetivo de
desenhar experimentos deterministicos para o Problema de Otimizacdo de
Itinerdrio de Sondas para pocos terrestres de petréleo. Igualmente, Aloise et al.
(2006) apresentaram os valores médios e maximos do tempo de intervengdo, do
tempo de transporte entre pocos pela sonda e da vazio de petréleo para casos reais
da bacia de Potiguar localizada na regido nordeste do Brasil.

Bassi (2010) e Bassi et al. (2012) apresentaram o primeiro enfoque

estocdstico para o problema em pogos maritimos, no qual sdo considerados
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aspectos operacionais, tais como: a lamina de dgua, a profundidade dos pogos, as
coordenadas geogrificas dos pocos, a profundidade que pode atingir a sonda, a
presenga de H,S, o indice de produtividade da sonda, a velocidade de transporte
da sonda e as coordenadas geograficas das sondas. Os autores realizaram
experimentos computacionais baseados em dados reais das Bacias de Espirito
Santo, Campos e Santos no Brasil, estabelecendo o tempo de interven¢do como
incerto. Um método de simulag@o-otimizagdo foi desenvolvido para determinar o
valor esperado da perda de produgdo, as medidas de desempenho das sondas e
estatisticas sobre alocagdo de pocos nas sondas. A fase de simulacio consiste em
variar o tamanho da frota de sondas e realizar a geracdo de cendrios do parimetro
incerto pelo método Monte Carlo. A fase de otimizagdo consiste em resolver o
problema com cada cendrio gerado, utilizando para este fim um algoritmo guloso
e a metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure. O tamanho da
frota de sondas € determinado analisando o tradeoff entre o custo de aluguel das
sondas e o custo esperado da perda de producio.

Nesta tese, € desenvolvido um novo enfoque para abordar o Problema de
Otimizac¢do de Dimensionamento de Frota de Sondas sob incerteza para pocos
terrestres de petréleo. Um modelo de programacio estocdstica de dois estigios é
formulado, sendo definidos trés métodos de geracdo de cendrios para representar a
incerteza do tempo de intervengdo. Além disso, é avaliada a estabilidade dos
métodos de geracdo de cendrios com a finalidade de estabelecer a melhor opgdo
entre estes métodos e determinar o nimero de cendrios adequados para resolver o

problema com precisao.

5.1
Modelo de programacao estocastica de dois estagios

Um problema otimizacdo estocdstica € definido como (Linderoth et al.,
2006):
min{F (x,§) = E[f(x, )]}
Onde X é um subconjunto de R" e ¢ é um vetor aleatério em R™. Aqui o
problema consiste em minimizar o valor esperado de f(x,¢) de acordo com a

distribuicdo de probabilidade de €.
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Geralmente, problemas de otimizagdo estocdstica sdo reduzidos a modelos

de programacio estocdstica de dois estagios, da forma:

onde

min{F (x,¢) = c"x + E[Q(x, )}

Q(x,¢) = min{q"y: Ay = H — Bx,y > 0}

€ o valor 6timo do segundo estdgio e & = (q, A, B, H) denota os parimetros que

podem ser aleatérios. No modelo de programacio estocdstica de dois estigios, a

varidvel x constitui o primeiro estigio, o qual conforma as decisdes que precisam

ser tomadas antes da realizacdo da incerteza . A varidvel y constitui a decisdes

tomadas apds uma determinada decisdo de primeiro estigio e uma realiza¢do da

incerteza ¢. Usualmente E[Q (x, )] é dificil de ser avaliada exatamente.

Em particular, o modelo de programacdo estocdstica de dois estdgios

apresenta duas fontes de dificuldade quando é formulado com varidveis inteiras

(Ahmed & Shapiro, 2002):

1.

A avali¢do exata do valor esperado do segundo estdgio. Para uma dada
decisdo de primeiro estagio e uma realizacdo dos dados aleatérios, o
segundo estagio € resolvido via programacdo inteira. Assim, para varias
distribuicoes de probabilidade continuas do pardmetro incerto, a
avalicdo exata do valor esperado do segundo estdgio envolve o calculo
de uma integral multidimensional do valor objetivo da fun¢io Q(x,¢), o
qual € impossivel em termos praticos. Para distribui¢cdes de
probabilidade discretas, o valor esperado requer resolver todas as
possiveis  realizacdes do parametro incerto, podendo  ser
computacionalmente intratavel.

A otimizacdo do valor esperado do segundo estigio. Mesmo se o valor
esperado puder ser avaliado ou aproximado, o problema estocdstico
envolve otimizar E[Q(x,§)] sobre as decisdes de primeiro estigio. E
sabido que funcdes de modelos de programacdo inteira sdo ndo
convexas e descontinuas. Consequentemente, a otimizagdo do problema

traz dificuldades computacionais graves.
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Em tais condi¢bes, ndo € pratico resolver um problema de otimizagdo
estocdstica diretamente. No entanto, podem-se utilizar técnicas de amostragem
que consideram um subconjunto aleatério de ¢ para obtencdo de resultados
aproximados.

Suponha que uma amostra aleatéria independente ¢& kK k=1,...,K
(chamado de cenarios) € gerada a partir de uma distribuicdo . A aproximagdo do
problema de otimizagdo estocdstica com base nessa amostra é dada por (Shapiro

& Homem-de-Mello, 1998):

K
1
Tei)r(l{F(x,fk) = Ekzlf(x' £}

A funcio F (x, £¥) é o estimador da funciio de objetivo F(x, ) utilizando os
cendrios &1, ..., &, onde cada cendrio possui a mesma probabilidade de ocorréncia
1/K. Esta aproximacgdo da funcdo objetivo é conhecida como Sample Average

Approximation (SAA).

5.2
Métodos de geracao de cenarios

Diversas técnicas de amostragens (geracdo de cendrios) podem ser utilizadas

para o problema de otimizagdo estocdstica. A seguir € apresentada uma breve

descricdo de alguns métodos de geracdo de cendrios disponiveis na literatura.

5.2.1
Método Monte Carlo

O método Monte Carlo é o enfoque mais comum para tratar problemas de
otimizagdo estocdstica. O método consiste em gerar uma sequéncia pseudo-
aleatéria (que imita aleatoriedade) de nimeros independentes e uniformemente
distribuidos no intervalo [0-1], para depois construir uma amostra mediante uma
apropriada transformacdo da distribuicdo de probabilidade. O algoritmo mais
conhecido para geracdo de numeros pseudo-aleatérios € o Gerador de
Congruéncia Linear. A taxa de convergéncia associada ao método Monte Carlo é
de 0(1/+VK), isto é, a velocidade com que o erro do estimador diminui com o

aumento do tamanho da amostra K (Glasserman, 2003).
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A Figura 5 mostra um exemplo de uma amostra gerada com 1000 cenarios

pelo método Monte Carlo.
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Figura 5 — Exemplo de uma amostra bidimensional Monte Carlo

5.2.2
Método de Reducao de Cenarios

O método de Reducdo de Cendrios foi desenvolvido inicialmente por
Dupacova et. al (2003) e por Heitsch e Romisch (2003, 2007), consistindo em
encontrar um subconjunto de cendrios que se aproxima a um conjunto inicial de
cendrios de acordo a uma métrica de distncia probabilistica. Neste processo sdao
atribuidas novas probabilidades aos cendrios preservados e probabilidade zero aos
cendrios removidos. A métrica mais utilizada € a Fortet-Mourier. A Figura 6
mostra um exemplo do método de Redugdo de Cendrios a partir de uma amostra

de 1000 cenarios e ressaltando o subconjunto de 8 cendrios representativos.
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Figura 6 — Exemplo do método de Redugao de Cenarios de uma amostra bidimensional

O método de Reducdo de Cendrios ¢ comumente usado em problemas de
otimizagdo estocdstica que consideram um ndmero elevado de cendrios e
requerem tempos muito longos de execugdo. Para problemas com varidveis
aleatérias de dimensdo elevada, a desvantagem do método é o aumento do erro
entre a distribuicdo aproximada e a distribuicdo inicial, produzindo valores

subotimos da funcdo objetivo (Lohndorf, 2016).

5.2.3
Método Quasi-Monte Carlo

O método Quasi-Monte Carlo gera amostras chamadas de sequéncias de
baixa discrepancia ou nimeros quasi-aleatorios, que visam aumentar a precisdo do
estimador gerando pontos altamente uniformes.

As sequéncias de baixa discrepancia preenchem espacos de forma uniforme
no intervalo [0-1] até uma densidade especifica e tem o potencial de acelerar a
taxa de convergéncia de 0(1/VK) associada com o Monte Carlo a uma taxa
aproximada de O(1/K). Geralmente o método Quasi-Monte Carlo tem sido
caracterizado como apropriado para problemas com varidveis aleatérias de
dimensdo elevada. A sequéncia mais utilizada € a Sobol sequence, por ser mais
efetiva e produz resultados precisos em diversos problemas (Glasserman, 2003).

A Figura 7 mostra um exemplo de uma amostra de 1000 cendrios utilizando

a sequéncia de Sobol.
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Figura 7 — Exemplo de uma amostra bidimensional Quasi-Monte Carlo

5.3
Avaliacao do método de geracao de cenarios

Kaut e Wallace (2003) propuseram os testes de estabilidade in-sample e out-
of-sample para avaliar da qualidade do método de geracdo de cendrios de um
problema de otimizacdo estocdstica.

Os testes de estabilidade sdo amplamente usados em diversas areas de
pesquisa. Por exemplo, na drea de financas (Kaut et al., 2007; Beraldi & Bruni,
2014; Beraldi et al., 2014; Davari-Ardakani et al., 2016), na drea geracdo de
energia (Faria & Fleten, 2011; Fleten et al., 2011; Vespucci et al., 2012; Seljom &
Tomasgard, 2015; Vojvodic et al., 2016), na drea de transporte (Maggioni et al.,
2009; Perboli et al., 2015; Mgrch et al., 2017) e na drea gestdo de suprimento de
petrdleo (Oliveira et al., 2016).

Os testes de estabilidade s@o baseados na SAA e utilizados para determinar
o numero de cendrios necessdrios para resolver um problema de otimizagdo
estocdstica com precisdo. A seguir sdo definidos os testes de estabilidade in-

sample e out-of-sample:

5.3.1
Teste de estabilidade In-sample

Se para resolver um modelo de programacgdo estocdstica sio realizadas L

replicagdes de uma amostra independente &;, [ = 1, ..., L com K cenarios gerados
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a partir de uma distribui¢do de probabilidade de um pardmetro incerto ¢, dessa
forma, a estabilidade in-sample verifica se os valores da funcdo objetivo sdo
préximos ou iguais em cada replicagdo, isto é:

F(x;,&) = F(x;, &) LU €L

Onde x; é a solugdo 6tima de primeiro estagio da replicacéo L.

5.3.2
Teste de estabilidade Out-of-sample

A estabilidade out-of-sample verifica se as solucdes Otimas de primeiro
estagio x; obtidas em cada replicacdo [, produzem valores proximos ou iguais na
funcdo objetivo quando avaliadas com a distribui¢do verdadeira do pardmetro
incerto &, isto é:

F(x{,) ~ F(x;,&) LlI'€l..L

Note que em geral ndo é possivel avaliar a fungdo objetivo com a
distribuicdo verdadeira, pois € necessario conhecer por completo a distribui¢do ou
disponibilizar de dados histdricos. Para tais casos, uma op¢do é definir um
conjunto de cendrios de referéncia o suficientemente grande tal que se aproxime a

distribuicdo verdadeira.

5.4
Descricao do problema

O Problema de Otimizagdo de Itinerdrio e Dimensionamento de Frota de
Sondas sob incerteza para pogos terrestres de petréleo é uma extensdo do
problema descrito no Capitulo 4. A principal diferenca é a incerteza presente no
tempo de interveng@o nos pocos. Aqui, cada pogo i estd associado a um conjunto
de cendrios do tempo de intervencdo dll‘ ,k=1,...,K. Dessa forma, o problema
consiste em determinar o tamanho da frota de sondas para atender aos pogos, de
modo que o custo de utilizacdo das sondas e o custo esperado da perda de
producgdo dentro de um horizonte de tempo sejam minimizados. O objetivo do
problema é dar apoio na tomada de decis@o, reduzindo o efeito na perda de

produgdo devido a eventos inesperados.
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5.5
Formulacao do problema

O problema ¢ formulado como um modelo de programacdo estocéstica de
dois estagios, onde a incerteza do tempo de intervencao é discretizada com base a
uma amostra aleatdria (cendrios) com certa probabilidade de ocorréncia m; para
cada cendrio k. A varidvel de primeiro estidgio é o tamanho da frota de sondas
(SU,,) e a varidvel de segundo estigio corresponde ao inicio da intervengdo de
uma classe de sonda nos pogos em um determinado cendrio (SD¥,,). A notagdo

usada para os indices, pardmetros e varidveis de decisdo € definida a seguir:

Indices
i: Indice de pocos, i ={1,2,...,]}
m: Indice de classe de sonda, m = {1,2,..,M}
t, h: Indice de tempo, t, h = {1,2, ..., T}
k: Indice de cendrios, k = {1,2,..,K}

Parametros deterministicos
J: Ndamero de pogos
M: Nimero de classes de sonda
M,,,: Numero de sondas por classe m
T: Horizonte de tempo
K: Nimero de cenarios gerados
p;: Vazdo de petréleo do pogo i
1;: Nivel de servigo requerido do pogo i
w,,: Nivel de servigo da classe de sonda m
Bm: Custo hordrio da classe de sonda m

a: Prego do petrdleo

Parametros estocasticos
dll‘: Duracgdo da interveng¢ao no pogo i no cendrio k

1. Probabilidade de ocorréncia do cenario k
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Variavel de primeiro estagio

SU,,: Nimero de sondas utilizadas da classe m

Variavel de segundo estagio

SDf,, =1 no tempo t e no cendrio k

{1, se a sonda de classe m inicia a execugdo do servigo do pogo i
0, caso contrario

A extensdo do MMD descrito na Se¢éo 4.2 para o Problema de Otimizacdo
de Itinerdrio e Dimensionamento de Frota de Sondas sob incerteza para pogos

terrestres de petréleo € mostrado a seguir:

K

(MMD) MinZ( ] i ZT:(t +df —1)p;SDE,,

k=1 i=1m=1t=1

] M T M
+ TZ pi(1— Z 2 SDE Vmea+T 2 SU,Bon (58)
i=1 m=1t=1 m=1
Sujeito a:
M T
Z ZSD{‘;M <1Vik (59)
m=1t=1
SU, < M, Vim (60)
] t
Z Z SDfn < SUm Ym, t, k (61)
i=1 p=t—d¥+1
SDf, €0, 1}Vimt, k|l <t<T-—-df+1ler,<wpy, (62)
SU,, € Z* Vm (63)

Neste modelo matemaético, a funcio objetivo (58) representa a minimizacao
do custo esperado da perda de producdo e o custo de utilizagdo das sondas no
horizonte de tempo. O primeiro componente da perda de producio corresponde a
perda dos pogos selecionados e o segundo componente corresponde a perda dos
pogos ndo selecionados dentro do horizonte de tempo. A restri¢do (59) assegura
que o inicio da intervengdo em cada pogo e em cada cendrio ocorra no maximo
uma vez por uma classe de sonda. A restricdo (60) garante que o ndmero de

sondas utilizadas por classe seja no maximo o nimero de sondas disponiveis por
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classe. A restricdo (61) assegura que para cada cendrio, em um tempo especifico,
cada classe de sonda inicie no maximo SU,, intervencdes e que ndo exista
interferéncia entre os servigos nos pogos. As restricdoes (62) e (63) definem o

dominio das variaveis de decisio.

5.6
Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados considerando trés
instancias de grande porte. A geracdo de cendrios do tempo de intervencdo e os
valores da vazdo de petrdleo sdo baseados nas curvas de probabilidade construidas
por Costa (2005). Os parametros adicionais também se encontram descritos no
Apéndice. O preco do petréleo é suposto em US$ 250/m’ e o horizonte de tempo é
estabelecido em 15 dias.

Para a geracdo de cendrios sdo usados os métodos de Monte Carlo (MC),
Reducdo de Cendrios (RC) e Quasi-Monte Carlo (QMC). Os métodos MC e QMC
foram implementados em MATLAB R2013a, empregando para o QMC a
sequéncia de baixa discrepancia Sobol com a opcao scramble para embaralhar esta
sequéncia. Para o método de RC foi empregada a ferramenta SCENRED?2
disponivel no GAMS, e sendo configurada com a métrica Fortet-Mourier, o
algoritmo de redugdo Forward, a norma euclidiana de ordem 1 e um conjunto
inicial de 1.000 cendrios. Os parametros da RC foram definidos com base a
experimentos prévios, tomando em consideragdo o tempo necessdrio e a eficiéncia
da reducio.

Para realizar o teste de estabilidade out-of-sample foi gerado uma amostra
aleatéria com 10.000 cendrios, a qual representard o conjunto de cendrios de
referéncia. Esta consideracdo é assumida, pois ndo ha disponibilidade de dados
quanto ao histérico de intervencdes. Para realizar o teste de estabilidade in-sample
foram geradas 30 replicagdes, as quais s@o avaliadas com diferentes nimeros de
cendrios. As solucdes de primeiro estagio obtidas nas replicacdes (x;’s) sdo
avaliadas no conjunto de cendrios de referéncia para medir a estabilidade out-of-
sample. A Figura 8 mostra a representacdo de um exemplo com 100 pogos e 50

cenarios para a aplicacdo dos testes in-sample e out-of-sample.
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Figura 8 — Exemplo de geracdo de cenarios para realizar os testes in-sample e out-of-sample

Para um ndmero grande de cendrios, o problema torna-se desafiador para a
obtencdao de solucdes Otimas devido ao aumento no ndmero de varidveis,
restricdes e recursos computacionais. Com a finalidade de obter solucdes de
primeiro estagio no teste in-sample que se aproximem a solucdo 6tima de primeiro
estagio “verdadeira”, a qual é obtida resolvendo o problema com o conjunto de
cendrios de referéncia, inicialmente uma andlise preliminar € realizada com um
nimero reduzido de cendrios em cada replicacdo. As solugdes de primeiro estagio
encontradas na analise preliminar podem ser usadas para resolver o problema com
otimalidade para um ndmero maior de cendrios no teste in-sample. Para isso, o
MMD descrito na Secdo 5.5 € utilizado, fixando a varidvel SU,, com cada uma
destas solugdes encontradas para reduzir o espago de busca do problema. Esta
metodologia serd utilizada nos proximos experimentos.

Para a andlise preliminar foi estabelecido como critério de parada do solver
o0 gap de 0.01%. Tal defini¢do se mostrou necessdria devido ao tempo prolongado

que o solver CPLEX apresentou para convergir do limite inferior ao valor 6timo,
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mesmo quando o melhor valor encontrado era sabido ser o valor 6timo ou muito
proximo dele, conforme verificado nas observacdes dos experimentos. Para
avaliar o teste in-sample depois da andlise preliminar e o teste out-of-sample foi
estabelecido como critério de parada do solver o gap padro (107).

A Figura 9 apresenta o esquema da metodologia aplicada para realizar os

testes in-sample e out-of-sample nos experimentos computacionais.

Teste In-Sample Teste Out-of-Sample
Andlise preliminar = Avaliaras solugdes x;’s no MMD
= N°de cenarios: 10, 20, 30 para POIDFS para cada cenario
Solugdes proximas o de ¢ e calcular o valor esperado
x;’s dasolucdo | * Resolver o MMD para POIDFS .{’ . P
verdadeira sob incerteza = (Critério de parada: gap nulo
= (Critério de parada: gap 0,01% *§ é composta poruma stra com 10000

cendrios (Conjunto de cendrios de referéncia)

P6s-Analise preliminar

= N°de cenarios: 50, 100, 200 POIDFS: Problema de Otimizagio de Itinerario e

. - . = Dimensionamento de Frota de Sondas

= Fixar as solugdes proximas x;’s

= Resolver o MMD para POIDFS P_OIDFS sob ipcene_za: Problema de Otimizagdo de
Itineririo e Dimensionamenta de Frota Sondas sob

sob incerteza incerteza

= Critério de parada: gap nulo

Figura 9 — Metodologia para realizar os testes in-sample e out-of-sample

O MMD para este problema foi implementado no AIMMS 3.14, usando o
solver CPLEX 12.6 e executado em um computador de sistema operacional
Windows 7 64 bits, o qual estd equipado com um processador Intel Core i7-

3960X 3,3 GHz e 64 GB de memoria RAM.

5.6.1
Instancia N.1

Para esta primeira instancia foi considerado um problema com 100 pocos e
4 sondas disponiveis por classe. Nesta instincia, sdo avaliados os métodos de
geracdo de cenarios MC, RC e QMC para determinar o método de melhor
desempenho para resolver o problema.

As Tabelas 8, 9 e 10 apresentam os resultados da andlise preliminar
considerando em cada replicacdo 10, 20 e 30 cendrios respectivamente. As

Tabelas 11, 12 e 13 apresentam os resultados considerando um ndmero maior de
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cendrios em cada replicagao com 50, 100 e 200 cendrios respectivamente. Nestas
tabelas sdo comparados os métodos de geracdo de cendrios MC, RC e QMC. Na
estabilidade in-sample, sdo apresentadas as solucdes de primeiro estigio do
numero de sondas utilizadas da classe 3 (C3), classe 4 (C4) e classe 5 (C5), além
da frequéncia nas replicagdes (Freq), o nimero de pogos atendidos em média
(Atend), o custo total médio (Custo) e o tempo de execucao médio destas solucdes
(Tp). A estabilidade out-of-sample mostra o nimero de pogos atendidos em média
(Atend), o custo total médio (Custo) e o tempo de execucdo avaliando as solucdes

encontradas do teste in-sample (Tp).

Tabela 8 — Resultados computacionais da analise preliminar com 10 cenérios da Instancia N.1

Teste In-sample Out-of-sample
Método Cssondascuzhzadzss Freq Atend (CL?SS ;3 ;I;I; Atend (Cl}lss g; F(FSI))
1 3 633  1.664.235 16,6 63,7 1.666.183  3.8433
MC 2 2 10 649 1.638.793 18,1 643 1662532  4.489,8
3 2 17 704  1.674771 18,6 704 1.662.322  4.5363
Média 67,8 1.661.725 18,2 67,7 1.662778 44515
Desv. 3.1 25.943 3.1 1.139
3 1 1 643  1.606.448 16,9 63,7 1.666.183  3.8433
RC 2 8 655 1.601.001 19.5 643  1.662.532  4.489,8
21 717 1.621.847 17,0 704 1.662.322  4.536,3
Média 69.8 1.615.774 177 68,6 1662507  4.500,8
Desv. 3.0 19.184 2.8 689
QMC 2 2 10 644 1.652.363 18,2 643 1662532  4.489.8
3 2 20 70,1  1.673.393 17,5 704 1.662.322  4.536,3
Média 682  1.666.383 177 684 1662392  4.520.8
Desv. 2,7 14.411 2,9 99

Observa-se na Tabela 8 que o QMC, no teste in-sample foram encontradas

duas solucdes de primeiro estdgio nas 30 replicacdes. A primeira solu¢do com 4
sondas C3, 2 sondas C4 e 2 sondas C5; e a segunda solu¢do com 4 sondas C3, 3
sondas C4 e 2 sondas C5. A primeira solugdo possui uma frequéncia de 10
replicacdes e a segunda solucdo uma frequéncia de 20 replicacdes. Para estas
solugdes o nimero de pogos atendidos em média é de 68,2 (com desvio de 2,7), o
custo total esperado é de US$ 1.666.383 (com desvio de US$ 14.411) e o tempo
de execug@o média para resolver a instdncia com 10 cendrios simultaneamente é

de 17,7s. Para estas solu¢des de primeiro estdgio, o teste out-of-sample reporta
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que o nimero de pogos atendidos em média € de 68,4 (com desvio de 2,9), o custo

total esperado é de US$ 1.662.392 (com desvio de US$ 99) e o tempo de

execucdo média para avaliar a instancia com o conjunto de cendrios de referéncia

€ de 4.520,8s.

Na mesma Tabela 8, o MC e a RC, no teste in-sample foram encontradas

trés solucdes de primeiro estdgio nas 30 replicagdes. A primeira solucdo com 4

sondas C3, 3 sondas C4 e 1 sondas C5; a segunda e terceira solucdo também

foram encontradas pelo QMC. A observacdo mais importante nesta tabela é a

diferenca entre os valores do desvio padrdo do QMC com o MC e a RC nos testes

in-sample e out-of-sample, sendo os desvios destes dltimos consideravelmente

maiores.

Tabela 9 — Resultados computacionais da andlise preliminar com 20 cenérios da Instancia N.1

Teste In-sample Out-of-sample
Método ngondascu;ﬂlzadzss Freq  Atend (Cl}lss ;;0) ’{SI; Atend (Cl}lss ;SO) g;
1 3 646 1637861 467 63,7 1.666.183  3.8433
MC 2 2 12 644 1652950 515 643 1.662.532  4.489.8
3 2 15 704  1.669.969 497 704 1.662.322  4.536,3
Média 674 1659951 50,1 673 1.662792 44484
Desv. 3,1 18.579 3,1 1.135
RC 2 2 5 658 1.603.062 537 643  1.662.532  4.489,8
3 2 25 715 1.623.183 495 704 1.662.322  4.536,3
Média 70,5  1.619.829 502 694  1.662.357  4.528,6
Desv. 2,3 15.102 2,3 78
QMC 2 10 643 1658424 515 643 1.662.532  4.489.8
20 705  1.662.005 507 704 1.662.322  4.536,3
Média 684 1.660.811 51,0 684  1.662.392  4.520.8
Desv. 2,9 5.733 2,9 99

A Tabela 9 apresenta as mesmas solugdes de primeiro estdgio da Tabela 8.
Observa-se no teste in-sample uma reducéo do desvio padrdao no MC, na RC e no QMC,
sendo deste tltimo a mais significativa. No teste out-of-sample observa-se uma reducéo
significativa do desvio padrdo da RC, isto devido a desconsideragdo da solu¢do com 4
sondas C3, 3 sondas C4 e 1 sondas C5. Tanto o MC, a RC e o QMC mostram que a

instancia considerando 20 cendrios simultaneamente pode ser resolvida em S5Sls

aproximadamente.
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Tabela 10 — Resultados computacionais da andlise preliminar com 30 cenarios da Instancia N.1

Teste In-sample Out-of-sample
Método Cssondascuzhzadzss Freq  Atend (%lss ;;(; F(FSI)) Atend (%uss ;()) F(FSI))
MC 2 2 4 649 1648938 720 643 1.662.532  4.489.8
3 2 26 702 1.674492 700 704 1.662.322  4.536,3
Média 69,5 1.671.085 70,3 69,6  1.662.350  4.530,1
Desv. 1,9 16.175 2,1 71
RC 2 2 3 654  1.604.097  169,0 643 1662532  4.489,8
3 2 27 714 1624899 715 704 1.662.322  4.5363
Média 70,8 1.622.818 81,2 69,8  1.662.343  4.531.7
Desv. 1,9 13.097 1,8 63
QMC 2 9 644 1.660.959  102,2 643 1662532  4.489,8
21 704  1.662.516 817 704 1.662.322  4.536,3
Média 68,6  1.662.049 87.9 68,6 1.662.385  4.522.4
Desv. 2,8 3.679 2,8 96

Na Tabela 10, o MC, a RC e o QMC encontraram as mesmas duas solucdes
de primeiro estigio. Note que estas solugdes foram reportadas também nas
Tabelas 8 e 9. Observa-se no teste in-sample outra reducdo do desvio padrido do
MC, da RC e do QMC. No teste out-of-sample observa-se uma reducio
significativa do desvio padrdo do MC, isto devido a desconsideracdo da solugdo
com 4 sondas C3, 3 sondas C4 e 1 sondas C5. Esta a tabela mostra que a instancia
considerando 30 cendrios simultaneamente pode ser resolvida entre 70s e 169s.

Agora, as Tabelas 8, 9 e 10 s@o utilizadas para realizar uma andlise
preliminar das solugdes que se aproximam a solucdo 6tima de primeiro estigio
“verdadeira”. A clara tendéncia na reducdo do desvio padrdo do MC, a RC e o
QMC nos testes in-sample e out-of-sample, e as duas solugdes repetidas nestas
tabelas, sugerem tomar estas solugdes como candidatas a solugdo oOtima da
Instancia N.1. Desta forma, estas solu¢des serdo usadas para reduzir o espago de
busca e a complexidade do problema, quando sejam considerados cendrios
maiores.

As duas solugdes resultantes da andlise preliminar, onde uma delas
considera mais uma sonda C4, indicam que aumentar a frota de sondas pode ser
vantajoso. Estas solucdes serdo analisadas nas Tabelas 11, 12 e 13, as quais

consideram em cada replicag¢@o 50, 100 e 200 cendrios respectivamente.
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Teste In-sample Out-of-sample
Método CSsondasCuAt:hzadsz Freq  Atend (%lssg 2; Atend (%USS;S F(FSI))
MC 2 2 7 645 1652600 45,6 643 1662532  4.489,8
3 2 23 705  1.666.876 45,0 704 1.662.322  4.5363
Média 69,1  1.663.545 4572 69,0  1.662371  4.5255
Desv. 2,5 10.553 2,6 89
RC 2 2 4 647 1611464 451 643 1662532  4.489,8
3 2 26 70,7 1.627.437 446 704 1.662.322  4.5363
Média 69,9 1.625307 447 69.6  1.662.350  4.530,1
Desv. 2,1 11.594 2,1 71
QMC 2 2 11 644 1660353 459 643  1.662.532  4.489,8
19 705 1662014 446 704 1.662.322  4.5363
Média 683 1.661.405 45,1 682 1.662.399  4.5193
Desv. 2,9 2.507 2,9 101
Tabela 12 — Resultados computacionais com 100 cenarios da Instancia N.1
Teste In-sample Out-of-sample
Método CS;mdas;t:hzadzss Freq  Atend (Cl}lssg ;I;I; Atend (CJISS;S 2;
MC 2 2 12 644 1.655.541 90,6 643 1662532  4.489,8
3 2 18 704 1664364 904 704 1662322  4.5363
Meédia 68,0 1.660.835 90,5 68,0 1.662.406  4.517,7
Desv. 3,0 7.579 3,0 103
RC 2 2 4 637 1617967 914 643  1.662.532  4.489,8
26 699 1.631.946 90,6 704 1.662.322  4.536,3
Média 69,1  1.630.082 907 69.6  1.662.350  4.530,1
Desv. 2,1 10.312 2,1 71
QMC 2 2 2 644 1658902 90,1 643 1662532  4.489,8
3 2 28 704  1.662274 914 704 1.662.322  4.536,3
Média 700 1.662.049 913 70,0 1.662.336  4.5332
Desv. 1.5 1.351 1,5 52
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Teste In-sample Out-of-sample
Método Cssondascuzhzadzss Freq  Atend (%lss ;;(; 2; Atend (%uss ;()) F(FSI))
MC 2 2 14 644 1.657.138 1809 643 1662532  4.489,8
3 2 16 703  1.665.280 1820 704 1.662.322  4.536,3
Média 67,6 1.661.481 1815 67,6 1.662420  4.514,6
Desv. 2,9 5.720 3,0 105
RC 2 2 4 635 1.626961 1870 643 1.662.532  4.489,8
3 2 26 69,7 1.638.115 1830 704 1.662.322  4.5363
Média 68,9 1.636.628 1835 69.6  1.662.350  4.530,1
Desv. 2,1 8.878 2,1 71
QMC 4 3 2 30 705 1.662.256  180.7 704 1.662.322  4.536,3
Média 70,5 1.662.256  180.7 704 1.662.322  4.5363
Desv. 0.1 713 0,0 0

Observa-se nas Tabelas 11, 12 e 13 que o MC e a RC mantiveram as duas
solugdes encontradas anteriormente. Em contraste, o QMC a partir de 100
cenarios apresenta uma tendéncia por uma unica solugdo. Esta decisdo fica
esclarecida nos resultados da Tabela 13, onde o QMC sugere vantajoso utilizar
mais uma sonda C4 para cobrir a variabilidade do tempo de intervencio,
atendendo 70,5 pogos (com desvio 0,1) com um custo minimo de US$ 1.662.256
em média (com desvio US$ 713) como mostra o teste in-sample.

Em relacdo aos tempos computacionais, a Tabela 11 mostra que um
problema com 50 cendrios pode ser resolvido em torno de 45s. A Tabela 12
mostra que um problema com 100 cendrios pode ser resolvido em torno de 90s. A
Tabela 13 mostra que um problema com 200 cendrios pode ser resolvido em torno
de 180s. Estes tempos podem ser considerados razodveis.

As Figuras 10, 11, 12, 13 e 14 apresentam o valor esperado e o desvio
padrdo dos métodos de geracdo de cendrios MC, RC e QMC para avaliar sua
estabilidade. Estas figuras mostram que o método QMC apresenta uma melhor
estabilidade tanto nos testes in-sample e out-of-sample em comparagdo com o MC
e a RC. Este resultado corrobora as conclusdes de Glasserman (2003) sobre a
utilidade do método QMC em problemas com varidveis aleatérias de dimensdo
elevada.

Na Figura 13, no teste in-sample, o desvio padrao do QMC tem uma queda

quase linear a partir de US$ 5.733 considerando 20 cendrios até US$ 713
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considerando 200 cendrios. De maneira andloga, na Figura 14, no teste out-of-
sample, o desvio padrio do QMC apresenta uma queda a partir de US$ 101

considerando 50 cendrios até US$ 0O considerando 200 cendrios.
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Figura 10 — Custo esperado do método MC para os testes de estabilidade da Instancia N.1
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Figura 11 — Custo esperado do método de RC para os testes de estabilidade da Instancia N.1
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Figura 13 — Desvio do Custo do método MC, RC e QMC para o teste de estabilidade in-sample da
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Figura 14 — Desvio do Custo do método MC, RC e QMC para o teste de estabilidade out-of-sample

da Instancia N.1
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A solucdo de primeiro estdgio encontrada pelo QMC na Tabela 13 sugere
que esta € a solucdo 6tima de primeiro estigio “verdadeira”, com um valor 6timo
de US$ 1.662.322 e que pode ser avaliada em 4.536,3s como é mostrado no teste
out-of-sample. Portanto, os testes de estabilidade indicam que o0 QMC é o método
de geracdo de cendrio mais adequado e que ndo devem ser geradas replicagdes
com menos de 100 cendrios para resolver a instincia proposta com precisao.

Nos préximos experimentos, o0 QMC serd utilizado como método de geracio
de cenarios, devido ao rendimento mostrado nesta instiancia, assim como também,

a mesma metodologia empregada para obtengdo de solucgdes.

5.6.2
Instancia N.2

Nesta segunda instancia foi considerado um problema com 150 pogos e 5
sondas disponiveis por classe. A Tabela 14 apresenta os resultados
computacionais dos testes in-sample e out-of-sample para QMC com diferentes

nameros de cenarios.
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In-sample Out-of-sample
Sondas utilizadas
Ceanios & ca s Freq  Atend (CI;SS;S F(FSI)) Atend (%uss ;S F(FSI;
10 5 4 1 20 821 2194905 23,0 822 2.198.786  6.172.8
5 1 10 884 2203514 210 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 842 2197774 224 843  2.198.739 63186
Desv. 3,0 17.013 3,1 67
20 5 4 1 16 823 2195509 595 82,2 2.198.786  6.172,8
5 1 14 886 2199949 548 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 852  2.197.581 573 852 2.198.720  6.376.9
Desv. 3.1 7.812 33 71
20 5 4 1 17 82,1 2.196.104 829 82,2 2.198.786  6.172,8
5 1 13 885 2201121 846 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 84,9 2198278 87,7 850 2198725  6.3623
Desv. 3,1 4.909 32 70
S0 5 4 1 4 823 2196976 768 822 2.198.786  6.172.8
5 1 26 886 2200327 767 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 87,8  2.199.880 76,7 87.8  2.198.663  6.551.8
Desv. 22 3.926 22 48
100 5 4 1 3 822 2197571 1563 82,2 2.198.786  6.172,8
5 1 27 887 2.198951 1497 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 88,0 2.198.813 1503 88,0  2.198.659  6.566.4
Desv. 1,9 1.354 2,0 43
200 5 4 1 1 822 2198767 287.6 822 2.198.786  6.172.8
5 1 29 887 2.198483 2746 88,7 2.198.644  6.610,1
Média 88,5 2198492 275, 88,5  2.198.649  6.595,5
Desv. 12 781 12 25

A Tabela 14 mostra que na andlise preliminar (considerando 10, 20 e 30

cenarios), as mesmas duas solugdes foram encontradas. A primeira solugdo com 5

sondas C3, 4 sondas C4 e 1 sonda CS5; e a segunda solucao com 5 sondas C3, 5

sondas C4 e 1 sonda C5. Em relagdo aos tempos computacionais, tem-se que um

problema com 10, 20 e 30 cendrios pode ser resolvido em torno de 22s, 57s e 88s

respectivamente.

Para os casos com 50, 100 e 200 cenarios observa-se que a frequéncia da

segunda solu¢do aumenta. Para o caso maior com 200 cendrios, no teste in-

sample, o nimero de pogos atendidos em média é de 88,5 (com desvio de 1,2), o

custo total esperado é de US$ 2.198.492 (com desvio de US$ 781) e o tempo de

execucdo média de 275,1s. No teste out-of-sample, o nimero de pocgos atendidos é
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de 88,5 em média (com desvio de 1,2), o custo total esperado é de US$ 2.198.649
(com desvio de US$ 25) e o tempo de execugdo média é de 6.595,5s.

As Figuras 15, 16 e 17 ilustram a estabilidade do método QMC. A Figura 15
mostra que o problema € estabilizado a partir de 100 cendrios. Na Figura 16, o
desvio padrdo apresenta uma queda quase linear entre 20 e 200 cendrios no teste
in-sample. Na Figura 17, o desvio padriio apresenta uma queda entre 30 e 200
cendrios no teste out-of-sample. A avaliacdo sugere que ndo devem ser geradas
replicagdes com menos de 200 cendrios, pois essa quantidade de cendrios produz
limites inferiores do valor 6timo do problema como mostra a Figura 15. Note que

para 200 cendrios, uma das solugdes possui uma frequéncia de 29 replicacdes.
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Figura 15 — Custo esperado do método QMC para os testes de estabilidade da Instancia N.2
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Figura 16 — Desvio do Custo do método QMC para o teste de estabilidade in-sample da Instancia
N.2
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Figura 17 — Desvio do Custo do método QMC para o teste de estabilidade out-of-sample da
Instancia N.2

5.6.3
Instancia N.3

A terceira instancia considera um problema com 200 pocos e 5 sondas
disponiveis por classe. A Tabela 15 apresenta os resultados computacionais com o

método QMC para diferente nimero de cendrios.
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In-sample Out-of-sample
Sondas utilizadas
Cen#;rios & ca s Freq  Atend (CI;SS;S 2; Atend (%uss ;S F(FSI;
10 5 4 2 6 937 2638731 267 937 2.648.005 69893
5 2 24 1005 2.648313 293 1009 2647349  7.127,1
Média 99,1  2.646396 288 99,5  2.647.480  7.099,5
Desv. 2.8 13.664 2,9 262
20 5 4 2 6 937 2643481 823 937  2.648.005  6.989,3
5 2 24 1005 2.650.144 816 1009 2647349  7.127,1
Média 99,1  2.648.811 81,8 99,5  2.647.480  7.099,5
Desv. 2.8 10.564 2,9 262
20 5 4 1 938 2641397 1088 937  2.648.005  6.989,3
5 29 1006  2.648.006  109.8 1009  2.647.349  7.127.1
Média 1004  2.647.785 1098 1007  2.647.371 71225
Desv. 1,3 5.430 1,3 118
50 5 5 2 30 1009 2.646953 688 1009 2647349  7.127,1
Média 1009  2.646953 688 1009  2.647.349  7.127.1
Desv. 0,2 3.630 0,0 0
100 5 5 2 30 1009  2.647.195 1418 1009 2.647.349  7.127,1
Média 1009  2.647.195 1418 1009  2.647.349  7.127.1
Desv. 0,1 1.982 0,0 0
200 5 5 2 30 1009  2.647.238 2863 1009 2647349  7.127,1
Meédia 1009 2.647.238 2863 1009  2.647.349  7.127.1
Desv. 0.1 937 0,0 0

A andlise preliminar da Tabela 15 mostra que duas solu¢des foram

encontradas. No caso de 30 cendrios, observa-se uma clara tendéncia por uma

solugdo. Aqui um problema com 10, 20 e 30 cendrios pode ser resolvido em torno

de 29s, 82s e 110s respectivamente. Para os casos seguintes, esta solu¢do possui

uma frequéncia de 30 replica¢des. Aqui, o problema com 50, 100 e 200 cenérios

pode ser resolvido aproximadamente em 69s, 142s e 286s respectivamente.

A estabilidade do QMC ¢é verificada nas Figuras 18, 19 e 20. A Figura 18

mostra que o problema possui uma boa estabilidade a partir de 50 cendrios. Nas

Figuras 19 e 20 o desvio padrao apresenta uma queda quase linear no teste in-

sample e out-of-sample, chegando a zero neste tltimo teste a partir de 50 cendrios.

Aqui também a avaliacdo sugere que ndo devem ser geradas replicacdes com

menos de 100 cenarios.
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Figura 18 — Custo esperado do método QMC para os testes de estabilidade da Instancia N.3
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Figura 20 — Desvio do Custo do método QMC para o teste de estabilidade out-of-sample da
Instancia N.3

Em geral, as instincias consideradas obtiveram bons resultados com 100
cendrios, com pouca diferenca entre o custo esperado nos testes in-sample e out-
of-sample. Também foi observado que desvio padrdo do custo do QMC decai
segundo uma fungdo aparentemente linear com respeito ao nimero de cendrios a
partir de certo ponto. Esta informacg@o pode ser util para desenho de experimentos
para diferentes niveis de variabilidade.

A Tabela 16 apresenta as estatisticas das instdncias N.1, N.2 e N.3,
utilizando a quantidade de cendrios estabelecidos de acordo aos testes de
estabilidade, isto €, para instancia N.1 foi gerada uma instdncia com 100 cendrios,
para instancia N.2 foi gerada uma instancia com 200 cendrios e para instancia N.3
foi gerada uma instancia com 100 cendrios. Nesta tabela sdo reportados os valores
médios, minimos e mdximos da porcentagem de utilizacdo das sondas no
horizonte de tempo, o tempo de espera dos pogos para serem atendidos, o

tamanho da fila de espera e a perda de producdo no horizonte de tempo.
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Tabela 16 — Estatisticas das instancias N.1, N.2 e N.3

%o Tempo de Tamanho Perda de
Utilizacdo espera (dias) da fila producio (m®)
Min 92 3,8 7,0 3.557
Instancia N.1  Média 94 4.4 7,8 4.205
Max 96 4,9 8,6 5.089
Min 93 32 72 4.989
Instancia N.2  Média 95 3,8 8,1 5.908
Max 96 44 8,9 7.175
Min 94 29 7,7 6.446
Instancia N.3  Média 95 3,3 8,4 7.359
Max 96 3,7 9,3 8.394

A Figura 21 apresenta o tempo de execucdo médio do teste in-sample para
diferente nimero de cendrios, considerando as instdncias N.1, N.2 e N3. Nesta
figura, observa-se um decaimento do tempo computacional considerando 50
cendrios, sendo inclusive menor que o tempo computacional considerando 30
cendrios nas trés instincias. Este decaimento € devido a reducdo do espaco de
solugdes apds a andlise preliminar. O aumento do nimero de varidveis e restricdes
de acordo ao ndmero de cenarios € refletido no crescimento do tempo
computacional entre 10 e 30 cendrios, e entre 50 e 200 cendrios, no entanto, nao é
produzido um severo incremento como esperado, evidenciando que € possivel
tratar computacionalmente um problema estocastico com um nimero elevado de

cendrios com a metodologia empregada.
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Figura 21 — Tempo de execugéo médio in-sample para as instancias N.1, N.2 e N.3
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Conclusoes e trabalhos futuros

Nesta tese foi abordado o problema de intervenc@o em pogos terrestres de
petréleo, o qual € um dos mais desafiadores na industria de petréleo e gis. A
dificuldade presente no problema, por ser da classe NP-hard, faz com que na
literatura sejam encontrados muitos trabalhos propondo diversas heuristicas e
metaheuristicas. Embora as heuristicas e metaheuristicas possam obter bons
resultados para instancias de pequeno e médio porte, estas ndo sdo capazes de
obter solugdes Otimas para instdncias de grande porte. Assim, com a finalidade de
dar um novo enfoque para abordar o problema, nesta tese foram desenvolvidos
trés modelos matematicos eficientes, tratando ambos os casos deterministico e
estocdstico.

O primeiro modelo proposto trata o Problema de Otimizacao de Itinerdrio de
Sondas para pocos terrestres de petréleo. O modelo é um aprimoramento do
modelo proposto por Costa e Ferreira Filho (2004). Nos experimentos
computacionais o desempenho do modelo foi comparado com as metaheuristicas
Genetic Algorithm, Memetic Algorithm e Simulated Annealing. Os resultados
mostram que o modelo proposto foi capaz de determinar o valor 6timo de todas as
instancias consideradas, incluindo aquelas de grande porte, onde as
metaheuristicas apenas conseguiram valores aproximados. Considerando os
tempos computacionais, o modelo resolveu todas as instincias em tempos
reduzidos, demostrando ser mais eficiente perante aos demais métodos.

O segundo modelo considera o Problema de Otimizacdo de Itinerdrio e
Dimensionamento de Frota de Sondas para pogos terrestres de petréleo. Os
experimentos computacionais foram realizados em grupos de instancias propostas
de médio e grande porte, variando o horizonte de tempo e o preco de petréleo. A
andlise dos resultados mostra que uma variacio no pre¢co do petréleo ou no
horizonte de tempo provoca uma variacdo na decisdo do tamanho da frota de
sondas, tornando vantajoso aumentar a frota quando o pre¢o do petréleo aumenta
e tornado preferivel diminuir a frota nos casos quando aumenta o horizonte de

tempo. Todas as instancias testadas foram resolvidas em tempos computacionais
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satisfatérios (20s no pior caso). Os resultados corroboram a eficicia do modelo
proposto.

O terceiro modelo é uma abordagem estocdstica do segundo modelo e
considera o Problema de Otimizag¢ado de Itinerdrio e Dimensionamento de Frota de
Sondas sob incerteza para pocos terrestres de petréleo. O problema é formulado
como um modelo de programacdo estocdstica de dois estdgios, onde o tempo de
interven¢do dos pocos é considerado incerto. A geracdo de cendrios € realizada
pelos métodos Monte Carlo, Redugido de Cenario e Quasi-Monte Carlo, aplicando
neles a metodologia proposta por Kaut e Wallace (2003) para avaliar a
estabilidade dos resultados e estabelecer o nimero de cenarios adequados para
resolver o problema com precisdo. A avaliacio dos métodos de geracdo de
cenarios sugere que o Quasi-Monte Carlo é o mais apropriado para tratar o
problema, o qual considera uma variavel aleatéria de dimensao elevada. O Quasi-
Monte Carlo conseguiu convergir mais rapidamente a diferenga dos outros
métodos. Nos experimentos foi observado que o Monte Carlo converge em menor
propor¢cdo que o Quasi-Monte Carlo e que o método de Reducdo de Cendrios
converge lentamente, isto devido a perda de informacdo no processo de contracio
e atribuicdo de novas probabilidades aos cendrios. Para verificar a eficiéncia do
terceiro modelo, este foi testado em instdncias propostas de grande porte,
conseguindo encontrar as solucdes 6timas destas mediante uma andlise preliminar,
que consiste em resolver o problema com um ndmero bdsico de cendrios e que
visa reduzir o espago de busca para compensar o incremento do tamanho do
problema quando for resolvido com um niimero maior de cendrios. Com esta
metodologia, as instdncias foram resolvidas em um tempo computacional
satisfatdrio.

A vantagem dos modelos matematicos propostos € que sdo capazes de
proporcionar solucdes 6timas em um tempo computacional razodvel para
problemas reais com um nimero elevado de pogos e diferente tamanho de frota de
sondas. Dessa forma também, as novas instancias geradas e descritas no Apéndice
serviram de apoio para os problemas dificeis tratados nesta tese, e podem ser tteis
para futuras pesquisas.

Consequentemente, os modelos propostos corroboram sua utilidade como

uma ferramenta para serem usados em casos reais, realizando uma programacao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1212730/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1212730/CA

83

das intervengdes nos pogos de maneira confidvel e rdpida. Ressalta-se que os
modelos propostos também podem ser empregados em uma grande variedade de
problemas de programacdo de atividades por se tratar de enfoques baseados no
escalonamento de mdquinas em paralelo.

Para trabalhos futuros, os pontos seguintes seriam importantes pesquisar:

1. Considerar outras distribui¢des de probabilidade do tempo de
intervengdo que sejam baseadas em casos reais;

2. Estudar o impacto do preco do petrdleo quando é considerado como uma
varidvel aleatdéria em longos horizontes de tempo. Como foi verificado
no Capitulo 4, a variacdo do preco do petrdleo pode afetar a tomada de
decisdo sobre quantas sondas devem ser alocadas em uma regido.

3. Utilizar outros métodos de geracdo de cendrios, por exemplo, o Moment
Matching;

4. Realizar um stress test para os modelos propostos, aumentando o
numero de pogos e o horizonte de tempo, com a finalidade de conhecer
o desempenho dos modelos nestas condicoes;

5. Propor modelos eficientes para casos de campos maritimos de petréleo,
adicionando novas caracteristicas operacionais, como por exemplo, as
coordenadas geogrificas dos pocos e das sondas, a lamina de 4gua, a
profundidade do poco, o indice de produtividade das sondas, velocidade
media de deslocamento da sonda, capacidade de intervencdo da sonda e
a presencga de H,S.

6. Analisar a dindmica do problema, isto €, considerar que o itinerario
possa ser reprogramado. A demanda por servicos de manutengdo nao
seria previamente conhecida por completo, cada falha em um pogo seria
verificada em tempo real e o pogo seria examinado para ser incluido no
planejamento inicial, provocando se for o caso, uma reprogramacio

(reotimizag@o do problema).
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Apéndice

Dados para os problemas

A seguir sdo descritas as curvas de probabilidade do tempo de intervencio e
da vazdo de petrdleo construidas por Costa (2005), além de outros parametros
utilizados nesta tese.

Os valores do tempo de intervencdo (diasx10) sdo gerados a partir de uma

curva de probabilidade Negative Binomial (Cook, 2009):

-1
fl,r,pr) = (x +: )prr(l —pr)”

Onde x € Z* é uma varidvel aleatéria, r > 0 é o nimero sucessos e
0 <pr <1 é a probabilidade de sucesso. Os valores atribuidos sdo: r =3 e
pr = 0,14. Os valores de gerados de x sdo arredondados para serem multiplos de
meio-dia com um valor minimo de 1 dia.

Os valores da vazao de petréleo (m*/dia) sdo gerados a partir de uma curva
de probabilidade Inverse Gaussian (Chhikara & Folks, 1989):

2 ]1/2 —A(x — p)?
2mx3 X 2u?x

fOopw ) = [ }+shift

Onde x > 0 é uma varidvel aleatéria, £ >0 é a média e A >0 é um
parametro de forma. Os valores atribuidos sdo: u = 9,04, 1 = 1,84 e shift =
—0,16. Os valores gerados de x sdo arredondados a uma casa decimal com um
valor minimo de 0,1 m*/dia.

Outros pardmetros do problema foram estabelecidos com base aos trabalhos
de Paiva (1997); Soares et al. (2011); Ribeiro, Desaulniers e Desrosiers (2012); e
Bissoli (2014). Foram definidos cinco niveis de servico requerido para os pogos,
tomando valores aleatérios entre {1, 2, 3, 4, 5}. As classes de sonda possuem
niveis de servigo 3, 4 e 5 com custos hordrios de US$ 150, US$ 200 e US$ 250

respectivamente.
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