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Resumo

Ribas, Gabriela Pinto; Hamacher, Silvio (Orientador). Planejamento
Operacional de Refinarias de Petrdoleo Sob Incerteza. Rio de Janeiro,
2012. 96p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

As companhias petroliferas dedicam grande esforco para manter sua
rentabilidade e melhorar sua eficiéncia, principalmente frente as incertezas
presentes neste negocio. As empresas que pretendem manter a competitividade
precisam planejar suas operagdes cada vez melhor e com maior seguranga. Em
face destas oportunidades e desafios, foi proposta no ambito desta tese uma
abordagem estocastica para o problema de planejamento operacional de refinarias.
Neste sentido foi desenvolvido um modelo n&o-linear (NLP) de programacao
estocastica com dois estadgios. O modelo proposto representa 0s processos de
natureza ndo-linear presentes em uma refinaria, como as transformac6es quimicas
e o calculo de qualidade dos derivados. Devido ao elevado nivel de complexidade
do problema NLP formulado, foram avaliados cinco métodos de solucédo
associados aos principais solvers comerciais. Uma metodologia de geracdo de
cenarios e medidas de qualidade para arvore de cenarios também foram definidas
para representar adequadamente as incertezas presentes neste problema. A
abordagem estocéastica proposta neste trabalho foi avaliada considerando dados
reais de uma refinaria brasileira. Os resultados finais desta pesquisa devem
proporcionar avangos no processo de planejamento operacional de refinarias,
explorando a técnica de programacdo ndo-linear (NLP) e o0s novos solvers
disponiveis para problemas do tipo NLP. Pretende-se também gerar contribuicdes
na area de programacao estocastica, definindo medidas de qualidade para arvore
de cenarios que permitam uma melhor representacdo das incertezas e

consequentemente um melhor uso da abordagem estocastica.

Palavras-chave

Refinaria; Planejamento; Programacdo Estocastica; Geracdo de Cenarios.
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Abstract

Ribas, Gabriela Pinto; Hamacher, Silvio (Orientador). Oil Refinery
Operational Planning Under Uncertainty. Rio de Janeiro, 2012. 96p.
D.Sc. Thesis - Departamento de Engenharia Industrial, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Oil companies make a great effort to maintain profitability and improve
efficiency, especially given the uncertainties present in this business. Companies
that intend to remain competitive need to plan their operations better and with
greater safety. In light of these opportunities and challenges, this thesis proposes a
stochastic approach to the refinery operational planning problem. In this sense, a
two-stage nonlinear stochastic programming model (NLP) developed. The
proposed model is intended to adequately represent nonlinear processes
encountered in a refinery, such as chemical transformations and calculations of
the properties of the oil derivatives. Due to the high level of complexity of the
NLP problem formulated, five solution methods associated with major
commercial solvers were evaluated. A methodology for generating scenarios and
quality measures for scenarios tree were also defined to properly represent the
uncertainties present in this problem. The stochastic approach proposed in the
present study was evaluated based on actual data from a Brazilian refinery. The
final results of this research should provide advances in the processes of refinery
operational planning exploiting the technique of nonlinear programming (NLP)
and new solvers available for NLP-type problems. Another objective was to
generate contributions in the field of stochastic programming by defining quality
measures for scenario trees that allow a better representation of uncertainties and,

consequently, better use of the stochastic approach.

Keywords

Oil Refinery; Planning; Stochastic Programming; Scenario Generation.
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1

Introducéao

A industria de refino de petroleo € a maior fonte de produtos energéticos no
mundo, atendendo a 33,1% da demanda total de energia do mundo (BEN, 2011).
Em um ambiente de elevado consumo de derivados de petrdleo, as companhias
petroliferas dedicam grande esforco para manter sua rentabilidade e melhorar sua
eficiéncia, principalmente frente as constantes mudangas nas especificagdes dos
combustiveis que tém por objetivo reduzir a emissdo de poluentes causada por
suas queimas. Além das questdes ambientais, a industria de petrdleo precisa lidar
com as incertezas presentes neste negdcio e com a instabilidade econémica que
afeta todos os setores econdémicos. As empresas que pretendem manter a
competitividade precisam planejar suas operagcfes cada vez melhor e com maior
seguranca.

Dentro deste contexto, torna-se fundamental o desenvolvimento de
ferramentas de apoio a decisdo adequadas para o planejamento das operacdes de
refino e que respondam tanto a questdes de legislagdo ambiental quanto a questdes
de flexibilidade em um ambiente de incertezas. O uso de programacdo matematica
nesta atividade tem se mostrado bastante promissor, com ganhos potenciais de
US$10,00 por tonelada de produto (Moro, 2003). Na literatura encontram-se
diversos modelos de planejamento operacional testados em refinarias reais (Gao et
al. 2008; Lakkhanawat e Bagajewicz, 2008; Li et al., 2008; Micheletto et al.
2007; Neiro e Pinto, 2004; Neiro e Pinto, 2005; Neiro e Pinto, 2006; Pongsakdi et
al., 2006; Gothe-Lundgren et al., 2002; Pinto e Moro, 2000; Pinto et al., 2000;
Moro et al., 1998). Apesar das significativas contribui¢des destes trabalhos, foram
identificadas ainda oportunidades de melhoria nos modelos de planejamento
operacional de refinaria, tanto em termos de modelagem matematica quanto do
ponto de vista da aplicacdo. Shah et al. (2011) destacam possibilidades de
melhorias através de uma modelagem mais acurada dos processos de refino de
natureza ndo linear e da avaliacdo dos novos algoritmos disponiveis para

resolucdo de problemas de programacdo ndo-linear (NLP).
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O tratamento adequado das incertezas presentes no problema de
planejamento operacional de refinarias surge como mais uma oportunidade de
avango na éarea. Técnicas de otimizacdo sob incerteza, como programacdo
estocastica com dois estagios (Neiro e Pinto, 2005; Neiro e Pinto, 2006;
Pongsakdi et al., 2006), programacéo probabilistica (Li et al., 2008), programacéo
robusta (Leiras et al., 2010) e programacdo fuzzy (Ravi e Reddy, 1998) ja foram
aplicadas neste tipo de problema. No entanto, a combinacdo de programacao nao-
linear com técnicas de otimizacdo sob incerteza para resolver o problema de
planejamento operacional de refinarias foi pouco explorada. Apenas Neiro e Pinto
(2005, 2006) resolveram o modelo ndo-linear estocastico, todos os demais autores
citados acima trabalharam com aproximacdes lineares.

A abordagem de otimizagdo sob incerteza mais aplicada a problemas na
indUstria do petroleo é o modelo de programacdo estocastica de dois estagios
(Leiras et al., 2011). O bom desempenho desta abordagem depende fortemente da
capacidade de representar a incerteza, que neste tipo de modelo é captada atraves
de cenarios. Apesar de ser uma abordagem amplamente aceita, ela esta suscetivel
a criticas, pois a modelagem estocastica sem uma arvore de cenarios que traduza
adequadamente as incertezas perde sua eficidcia. Segundo Mitra (2006), ao
incorporar pouca incerteza 0s modelos estocasticos sdo reduzidos a
deterministicos. Por outro lado, incorporar arbitrariamente qualquer incerteza
pode levar a solucdes irreais ou irrelevantes. As principais referéncias de
otimizacdo sob incerteza na industria do petréleo (Al-Othman et al., 2008;
Dempster et al., 2000; Escudero et al., 1999; Khor et al., 2007; Lababidi et al.,
2004; Liu e Sahinidis, 1996; Pongsakdi et al., 2006) n&o tratam a geracdo de
cenarios com a atencao devida e optam por usar a classica metodologia média
mais ou menos um desvio.

A geracdo de arvore de cenarios tem papel fundamental para o bom
desempenho do modelo de programacgéo estocéstica, porém pouco foi encontrado
na literatura sobre como medir a influéncia da arvore de cenarios na qualidade da
solucdo do modelo matematico. Neste sentido destaca-se o trabalho de Kaut e
Wallace (2003), que discute a qualidade do método de geracdo de cenarios em
funcdo do resultado do modelo estocéstico. Mesmo com esta relevante, porém
isolada contribuicéo, ainda é preciso explorar melhor a relacéo entre a escolha da

arvore de cenarios e a solucdo do modelo estocastico. O presente trabalho propde
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a selecdo da arvore de cendrios através de medidas de qualidade como etapa
importante do processo de planejamento via modelos de programacao estocastica.
As medidas de qualidade pretendem avaliar a capacidade da &rvore de cenarios
aproximar a solucdo do modelo de programacdo estocastica obtida com a
distribuicdo completa do pardmetro estocastico, comparando as solucdes do
modelo de programacédo estocastica obtidas com a arvore de cenarios e com a
distribuicdo completa.

Em resumo, os gaps identificados na literatura em relagcdo ao problema de
planejamento operacional de refinarias sdo:

» Modelagem mais acurada dos processos de refino de natureza néo linear;

* Avaliacdo dos novos solvers comerciais disponiveis para resolucdo de
problemas de programacéo néo-linear (NLP);

* Formulag&o estocastica do modelo de programag&o ndo-linear (NLP);

* Identificar incertezas relacionadas ao planejamento operacional de
refinarias mais relevantes para realidade brasileira;

* Representacdo adequada das incertezas;

* Testar o modelo estocastico de programacao nao-linear em refinarias reais
e completas.

O objetivo desta tese é propor uma abordagem estocastica para o problema
de planejamento operacional de refinarias. A abordagem proposta se diferencia
das demais encontradas na literatura, pois pretende cobrir os gaps listados acima.
Para tanto, serd desenvolvido um modelo néo-linear de programacao estocastica
com dois estagios. O modelo proposto pretende representar adequadamente 0s
processos de natureza ndo-linear presentes em uma refinaria, como as
transformacgfes quimicas e o calculo de qualidade dos derivados. Os principais
solvers comerciais disponiveis no mercado para resolucdo de problemas do tipo
NLP (KNITRO, SNOPT e CONOPT) serdo testados. Uma metodologia de
geracdo de cenarios serd definida para representar adequadamente a incerteza
considerada no fornecimento de petrdleo da refinaria. Apds a geragdo de cenarios,
medidas de qualidade serdo utilizadas para selecionar a arvore de cenarios em
funcdo da solucdo do modelo estocastico. A abordagem estocastica proposta neste
trabalho para o problema de planejamento operacional de refinarias sera avaliada

considerando dados reais de uma refinaria brasileira.
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Os resultados finais desta pesquisa devem proporcionar avangos no processo
de planejamento operacional de refinarias, explorando a técnica de programacao
ndo-linear (NLP) e os novos solvers disponiveis para problemas do tipo NLP.
Pretende-se também gerar contribuicdes na &rea de programacao estocastica,
definido medidas de qualidade para arvore de cenarios que permitam uma melhor
representacdo das incertezas e consequentemente um melhor uso da abordagem

estocastica.

11

Estrutura da Tese

A presente tese estd organizada em 9 Capitulos, incluindo este introdutério.

O Capitulo 2 apresenta formalmente o problema de planejamento
operacional de refinarias. O capitulo continua com uma reviséo de literatura sobre
planejamento operacional de refinarias, incluindo abordagens propostas para o
problema em estudo e oportunidades na area.

O Capitulo 3 apresenta 0s conceitos de otimizacdo sob incerteza, sob a
forma de uma revisdo bibliografica. Estes conceitos estdo organizados em
programacao estocastica, métodos de geracdo de cenarios e medidas de qualidade
para avaliar arvores de cenarios.

O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada nesta tese.

O Capitulo 5 apresenta a formulacdo do modelo matematico proposto. O
Capitulo 6 define o método de solucdo e mostra os resultados de desempenho
computacional do modelo matematico considerando dados reais das trés refinarias
nacionais.

O Capitulo 7 contém a descricdo completa dos resultados referentes a
geracdo e avalicdo das arvores de cenarios e do modelo de programacao
estocastico.

O Capitulo 8 finaliza o trabalho com as conclusdes e sugestbes de

continuacéo da pesquisa.
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Planejamento Operacional de Refinarias

O Capitulo 2 esta dividido em duas seg¢des: (2.1) Atividade de Refino e (2.2)
Modelos de Planejamento Operacional de Refinarias. A primeira secdo apresenta
todas as atividades que compdem a cadeia de suprimentos de petréleo e descreve
com maior nivel de detalhe a atividade de refino. A segunda secdo foca nos
modelos de planejamento operacional de refinarias encontrados na literatura,

concluindo com as oportunidades de contribuigdo na &rea.

2.1
Atividade de Refino

As atividades que compBem a cadeia de suprimentos de petréleo sdo
divididas em trés grandes segmentos: upstream, midstream e downstream. O
segmento de upstream compreende as atividades de exploracéo e producdo do
petréleo. O midstream é um segmento intermediario e consiste, basicamente, na
atividade de refino, que compreende desde o transporte do petroleo do local de
producdo até a producdo dos derivados nas refinarias, ficando as tarefas logisticas
necessarias para transportar os produtos desde a refinaria até os pontos de
consumo no segmento de downstream. A atividade de refino se insere dentro do
segmento de midstream e representa um elo central da cadeia de petroleo unindo

0s segmentos de upstream e downstream, como ilustrado na Figura 2.1.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821421/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821421/CA

15

Distribuicao
Distribuicao

PR

/ N
Derivad ‘_
—_——0le0 = —— i. '/

Importagao

Terminal

Camp?de Petroleo -_—— —Q|eo- -——
Derivad

Exportacéo

Figura 2.1: Cadeia de suprimentos de petréleo (Adaptado de Ribas et al., 2010).

A principal funcdo de uma refinaria é transformar o 6leo cru em produtos
de maior valor agregado, com o objetivo de maximizar o seu lucro. A refinaria é
composta por unidades de processo, tanques de armazenamento para produtos
finais e intermediérios, e dutos interligando todos estes componentes. O arranjo de
todos os tanques e unidades de processo em uma refinaria é chamado de esquema

de refino. A Figura 2.2 mostra o esquema de uma refinaria localizada no Brasil:
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Figura 2.2: Esquema de refino (Adaptado de Ribas et al., 2010).
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A refinaria produz fracdes leves (ex: Propeno, Gas liquefeito de Petrdleo,
Gasolina, Nafta), médias (ex: Querosene de aviacdo, Diesel) e pesadas (ex:
Parafina, Lubrificantes, Light Cycle Qil, Gasdleo, Coque, Oleo Combustivel), de
acordo com a extensdo e complexidade das suas cadeias de carbono. A refinaria
transforma o Oleo cru em produtos comercializaveis através de trés processos
principais: conversdo, separagdo e tratamento. Os processos de separacdo
(Destilacdo Atmosférica, Destilacdo a Vacuo) sdo projetados para separar o 6leo
em suas fracbes basicas ou processar uma fragdo previamente gerada para
produzir um grupo especifico de componentes. Dependendo dos objetivos de
producdo, diferentes processos de conversdo e de tratamento sdo aplicados as
fracBes de petroleo. Processos de conversdo (Coque, Craqueamento Catalitico -
FCC, Reforma Catalitica) transformam uma fracdo em outra ou alteram a
estrutura molecular de uma fragdo. Processos de tratamento (Hidrodesulfurizacao,
Hidrotratamento) modifica a estrutura de produtos semi-acabados reduzindo ou
removendo contaminantes (nitrogénio, enxofre e metais) de sua estrutura
molecular. As refinarias possuem ndo somente unidades de processo, mas também
tanques para armazenar e misturar produtos intermediarios e dutos interligando

todos 0s com ponentes.
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2.2

Modelos de Planejamento Operacional de Refinarias

O planejamento operacional da atividade de refino é a base para decisdes de
negocios com grande impacto sobre a rentabilidade da refinaria. Da necessidade
de executar um planejamento operacional 6timo foram disponibilizados no
mercado softwares comerciais com base em programacdo linear (LP) para o
planejamento das atividades de produgdo de uma refinaria, tais como RPMS
(1979) e PIMS (1993). A ferramenta PIMS oferece um mddulo de programacéo
ndo-linear (NLP), mas algumas companhias petroliferas ainda utilizam a verséo
linear. Além dessas ferramentas comerciais, diversos autores propuseram
abordagens LP para o planejamento operacional de refinarias (Gao et al., 2008;
Zhang e Hua, 2007; Micheletto et al., 2007; Gothe-Lundgren et al., 2002;
Ponnambalam et al., 2002; Zhang et al., 2001; Pinto e Moro, 2000). No entanto, a
imprecisdo causada por modelos lineares ndo rigorosos podem reduzir a
rentabilidade global ou sacrificar a qualidade final dos derivados de petréleo
(Shah et al., 2011).

Grandes avancos nesta area foram obtidos principalmente atraves do uso de
programacdo ndo-linear. Alhajri et al.(2008) propGem uma representacdo mais
precisa dos processos refino capaz de prever as variaveis operacionais, como
temperaturas de corte na unidade de Destilacdo Atmosférica, e avaliar as
propriedades dos produtos finais para atender a especificacdo de mercado.
Elkamel et al. (2008) apresentam um modelo de programacdo ndo-linear inteiro
misto (MINLP) para o planejamento da producgéo da refinaria que maximiza o
lucro operacional enquanto reduz a emissdo de CO2 a um determinado nivel
através de diferentes opcdes de mitigacdo. Zhang e Zhu (2006) implementaram
uma estratégia de decomposicdo para tratar o problemas de planejamento em
refinarias de grande porte. O problema é dividido em dois niveis, nivel local
(modelo mestre) e nivel de processo (sub-modelos). O modelo mestre refere-se a
problemas comuns entre 0s processos, como a atribuicdo de matérias-primas e
utilidades (energia, gas, etc.), e 0s sub-modelos otimizam processos individuais
gue alimentam o modelo mestre. Este procedimento termina quando 0s critérios
de convergéncia sdo atingidos. Além destes trabalhos destacam-se Li et al. (2005),

Pinto et al. (2000), e Moro et al. (1998) que também formularam modelos de
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programacéo ndo-linear (PNL) para representar os processos de refino. No entanto
suas aplicacBes foram restritas a apenas alguns processos, e ndo a refinaria
completa.

Outro importante aspecto do problema de planejamento operacional de
refinarias é a presenca de incertezas. De acordo com Wendt et al. (2002) e Li et
al. (2004), os fatores de incerteza podem ser classificados em: fatores exdgenos e
fatores enddgenos. As incertezas exdgenas sao representadas por fatores externos
gue impactam o processo. Ja os fatores enddgenos representam a deficiéncia no
completo conhecimento dos processos internos. Os fatores de incerteza endégenos
e exdgenos identificados e associados ao problema de planejamento de refinarias

sdo apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Fatores de incerteza (baseado em Maiti et al., 2001; Liu e Sahinidis, 1997).

Fatores exdgenos (externos) Fatores enddgenos (internos)
Disponibilidade de fontes de petrdleo; Propriedades de componentes;
Tipos de petréleo disponiveis; Rendimentos de processos;
Dados econ6micos sobre matéria-prima, produtos
acabados, utilidades e outros (pregos, demandas e Varidveis operacionais, como temperatura e press3o;
custos de produgao e distribuicdo);
Localizagao; Opcgdes de processamento e blending ;
Organ?ento de investimentos Para expansdo de Taxa de transferéncia das unidades;
capacidade e compras de equipamentos;
Custos de investimentos de processos; Disponibilidade de equipamentos.
Questoes politicas.

Park et al. (2010) desenvolveram um modelo integrado baseado em
programacdo estocastica com dois estigios para o planejamento operacional e
gestéo de riscos financeiros de uma refinaria. Khor e Nguyen (2009) formularam
um modelo de programacdo estocastica de dois estagios com uma estrutura de
risco tratavel na funcdo objetivo. A abordagem de analise de cenario é adotada
para representar incertezas em trés tipos de parametros estocasticos: pre¢o do
petroleo e dos produtos comerciais, demanda e rendimento da producéo. Li et al.
(2008) propuseram um modelo de programacdo estocastica para o planejamento
de producdo da refinaria com demanda incerta representada por uma distribuicao
uniforme. O modelo é aproximado por funcées lineares por parte e resolvido com
programacdo linear. Pongsakdi et al. (2006) estudaram o problema estocéstico
com gerenciamento de risco financeiro feito através da medida de risco Value-at-

Risk (VaR). O objetivo foi determinar a compra 6tima de petréleo e decidir sobre
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o0 nivel de producdo dado as previsdes de demanda. Lakkhanawat e Bagajewicz
(2008) abordam um problema similar.

Neiro e Pinto (2005) formularam um modelo estocéstico ndo-linear inteiro
misto (MINLP) para representar as operaces de uma refinaria de petrdleo. A
incerteza € incorporada nos parametro de demanda, preco dos derivados e preco
do petroleo. Este trabalho foi complementado em Neiro e Pinto (2006), onde a
Decomposicdo Lagrangeana foi aplicada para reduzir o tempo de solucdo. Os
trabalhos de Neiro e Pinto merecem especial atengdo por combinarem
programagdo ndo-linear inteira mista (MINLP) com otimizag&o sob incerteza. O
modelo de planejamento operacional para refinarias proposto nesta tese baseia-se
no modelo de Neiro e Pinto (2005). A modelagem inicialmente proposta por
Neiro e Pinto (2005) foi modificada de forma a incluir importantes aspectos do
problema real de planejamento operacional de refinaria a serem discutidos no
Capitulo 5.

Os artigos sobre planejamento operacional de refinaria sob incerteza estdo
resumidos na Tabela 2.2 segundo tipo de problema, abordagem de otimizagéo sob

incerteza e fatores de incerteza.
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Custo
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Neiro e Pinto (2006)

Neiro e Pinto (2005)

Ravi & Reddy (1998)
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Analisando a Tabela 2.2 nota-se que poucos autores trataram incertezas
geradas por fatores enddgenos e, dentre os fatores exdgenos, destacam-se
demanda e preco. No que se refere ao problema brasileiro de planejamento
operacional de refinarias, incertezas relacionadas a oferta de petrdleo e
disponibilidade de equipamentos sdo mais relevantes, uma vez que fatores
ex0genos, como demanda e preco, sdo relativamente estaveis no curto prazo (nivel
operacional) quando consideramos o0 mercado nacional.

Ainda com base na Tabela 2.2 é possivel observar que apenas Neiro e Pinto
(2005, 2006) apresentaram uma modelagem NLP para o problema estocastico,
havendo espaco para novos trabalhos. E importante ressaltar também que em geral
os trabalhos que propuseram modelos NLP consideram apenas parte da refinaria
ou versdes simplificadas da mesma, devido a dificuldade de resolver o problema
de porte real. Shah et al. (2011) identificaram gaps similares na literatura, e
destacam a necessidade de uma modelagem mais acurada dos processos de refino
de natureza ndo-linear e de uma avaliacdo dos novos algoritmos disponiveis para

resolugéo de problemas do tipo NLP.
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Otimizacdo Sob Incerteza

A otimizagdo estuda problemas do mundo real através de modelos
matematicos e algoritmos, comumente associados a parametros incertos, como
oferta de matéria prima, demanda, custos e precos. Na literatura encontramos
diversas abordagens para incorporar e tratar estas incertezas, podendo destacar
programacao robusta, programacao fuzzy e programacéo estocastica.

A otimizacgéo robusta concentra-se em modelos que garantam a viabilidade
da solucdo para os possiveis resultados dos parametros incertos. Segundo esta
abordagem, o tomador de decisdo aceita uma solucdo sub-6tima para garantir que,
quando houver varia¢gdes nos dados, a solugdo continua a ser viavel e perto do
6timo. A técnica robusta foi inicialmente relatada por Soyster (1973), que propds
uma abordagem bem conservadora, onde todos 0s parametros aleatérios assumiam
o valor do pior caso. Desde entdo, varios estudos tém estendido a abordagem de
Soyster, como pode ser visto em Beyer e Sendhoff (2007). Ben-Tal e Nemirovski
(1998, 1999, 2000), El-Ghaoui et al. (1998) e EIl-Ghaoui e Lebret (1997)
apresentaram um meétodo robusto menos conservador, introduzindo um termo
ndo-linear na funcdo objetivo. Bertsimas e Sim (2003, 2004) propuseram um
método que ndo aumenta a complexidade do problema original e permite que o
grau de conservadorismo seja controlado pelo tomador de deciséo.

A programacao fuzzy baseia-se nos conceitos de l6gica fuzzy, assumindo que
a incerteza dos parametros presentes nos modelos matematicos sejam
representados por numeros fuzzy e as restrigdes por conjuntos fuzzy. Algumas
violagdes de restricbes sdo permitidas e o grau de satisfacdo associado a cada
restricdo é definido por uma funcdo de pertinéncia (Sahinidis, 2004). A
abordagem de programacdo fuzzy foi originalmente proposta por Bellmann e
Zadeh (1970) e popularizado por Zimmermann (1991).

A programacdo estocéstica trata de problemas de otimizagdo com
parametros que assumem uma distribuicdo de probabilidade discreta ou continua e

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

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

Embora muitas abordagens tenham sido propostas para modelar incertezas,
0s modelos de programacéo estocastica provaram a sua flexibilidade e utilidade
em diversas areas da ciéncia (Shapiro et al., 2009). Como visto no capitulo
anterior, 0 modelo estocastico de dois estadgios vem sendo aplicada com sucesso
nos problemas de planejamento de refinaria, e por isso foi a abordagem
selecionada para o presente trabalho. A proxima secdo descreve o modelo de
programacdo estocastica de dois estagios e as medidas de comparacdo entre
modelos deterministicos e estocasticos. O Capitulo 3 é finalizado com uma breve
discussdo sobre métodos de geracdo de cenarios e a sua importancia para 0 bom
desempenho do modelo de programacédo estocastica.

3.1

Modelo de Programacéo Estocastica de Dois Estagios

O modelo de programacéo estocastica mais aplicado e estudado € o modelo
de dois estagios (Shapiro e Philpott). O modelo de dois estagios, como o préprio
nome sugere, divide as variaveis de decisdo em dois estagios. As variaveis de
primeiro estagio devem ser decididas antes da realizagdo de incertezas. As

variaveis de segundo estagio sdo utilizadas como medidas de correcdo contra
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qualquer inviabilidade que tenha surgido apds a realizacdo de incertezas. O

modelo de programacao estocastica de dois estagios pode ser formulado como:

Min{z(x)chx+E§[Q(x,§)}} sujeitoa Ax<b x>0, (3.1)

xeX

onde Q(x,&) é o valor 6timo do problema de segundo estégio:

Ming'y sujeitoa Wy<h-Tx y=>0. (3.2)
y

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

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

y e R™ € 0 vetor das variaveis de decisdo de segundo estagio e cf:(q,T,W,h)

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

conhecidas. Aqui assume-se que o vetor aleatério & possui um numero finito de

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

esperado E, [Q(x, 5)] pode ser escrito em funcdo do somatorio:

E.[Q(x€)]=2 PeQu (X&) (3.3)

sc=1
Assumindo o modelo discreto, pode-se reescrever modelo de programacéo

estocastica de dois estagios na forma:

SC
Min{z(x):ch+Zpchsc(x, Sc)} sujeitoa Ax<b x>0, (3.4)

xeX pr)

onde Q. (x,&,) é o valor 6timo do problema de segundo estagio para cada
realizacdo sc =1,...,SC:

Ming, "y, sujeitoa wy, <h, -T.x y,>0. (3.5)
y

sC

No primeiro estagio é minimizado o custo de c'x mais o valor esperado do

SC
custo do problema de segundo estdgio D p.Q. (X, &.). No primeiro estagio

sc=1
deve ser tomada a decisdo do tipo “aqui e agora” (here-and-now) do vetor x,

antes da realizagdo das incertezas representadas por & _ conhecido. A deciséo de
primeiro estagio x depende apenas da informacao disponivel até aquele momento,

este principio € chamado de nonanticipativity constraint. No problema de dois
estagios isto implica que a decisdo x independe das realizagbes do segundo
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estagio, sendo assim o vetor x € 0 mesmo para todos 0s possiveis eventos que
venham a ocorrer no segundo estagio do problema (Birge e Louveaux, 1997). No

segundo estagio, onde as informacGes & ja estdo disponiveis, € tomada a deciséo
sobre o valor do vetor y_. A decisdo tomada no problema de segundo estagio

reflete 0 comportamento 6timo no momento em que a incerteza € revelada.

3.1.1
Medidas de Comparacdo entre Modelos Deterministicos e

Estocasticos

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

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

Valor Esperado da Informacéo Perfeita

O valor esperado da informacdo perfeita (Expected Value of Perfect
Information - EVPI) mede 0 m&ximo montante que um tomador de decisao estaria
disposto a pagar pela informacdo perfeita, isto €, o preco a pagar para conhecer as
realizacGes futuras. Supondo que a incerteza seja representada por um nudmero

finito de cenarios, sendo & a variavel aleatoria cujas realizagdes correspondem aos
varios cenarios, define-se:

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

(3.6)
sa. Ax<b,x>0,

como o problema associado a cada realizacdo &. Assume-se que para todo &

existe pelo menos uma solugéo viavel x e R". Sejam x*(f) a solucdo 6tima para

0 problema (3.6) e z(x*(g),f) o valor da funcdo objetivo para cada cenario, €

possivel calcular a solu¢do conhecida como espere-e-veja (wait-and-see - WS). A
solugdo chamada de espere-e-veja corresponde ao valor 6timo do problema

quando as realizacdes futuras de & sdo conhecidas, isto €, o tomador de deciséo
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pode esperar e ver o futuro antes de decidir. O valor esperado da solucao espere-e-

veja é dado por:
WS=E5[mxin z(x,§)}=E§[z(x*(§),§)] (3.7)

Agora € possivel comparar a solugdo WS com a solucéo aqui-e-agora (here-
and-now) correspondente ao problema de recurso (Recourse Problem - RP) de
dois estagios definido na segdo anterior como (3.1), onde RP pode ser escrito na

forma:

RP=minE_[2(x¢)], (3.8)

com solugdo 6tima x™. A solucéo RP é definida como aqui-e-agora, pois a solugéo
de primeiro estagio € decidida sem que se conheca as realizagdes futuras de &,
isto é, a decisdo € tomada no momento presente sem nenhum conhecimento sobre
o futuro.

O valor esperado da informacao perfeita €, por definicdo, a diferenca entre
as solucdes espere-e-veja e aqui-e-agora:

EVPI =\WS —RP). (3.9)

O valor esperado da informacéo perfeita (EVPI) representa a diferenca entre
a solucédo obtida pelo agente com poder de predicdo perfeita (conhece os eventos
futuros) e o agente que resolve o problema sob a hipo6tese de conhecer apenas a

distribuicdo de probabilidade de &.

Valor da Solugéo Estocastica

Em alguns casos precificar o valor da informacéo perfeita ndo é a medida de
comparagdo mais adequada, j& que a solugdo espere-e-veja (WS) € impossivel de
ser realizada na préatica. Nestes casos, outra opcao consiste em utilizar a solucéo
do problema deterministico associada a média das varidveis aleatdrias para
comparar com a solucdo estocastica. Assim, define-se por EV (Expected Value) a

solucéo do problema para o cenario esperado (valor esperado de &):
EV =minz(x,2), (3.10)
onde £ = E[¢] e x'(£) € a solugéo 6tima de EV.

Em seguida sera definido o valor esperado do resultado (Expected Result of

Expected Value Solution - EEV) usando a solucdo obtida com EV:
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EEV =E, [z(x*(E),g)] (3.11)
O EEV mede a performance da solucéo x(E) para cada realizacdo de &,

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

de x(Z) e &. O valor da solugdo estocastica (Value of the Stochastic Solution -

VSS) fica entdo:
VSS =|EEV —RP|. (3.12)

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

beneficio esperado do agente que considerou a incerteza dada por &, ou ainda,
como a perda esperada do agente que optou pela modelagem deterministica

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

3.2
Métodos de Geracdo de Cenérios

O problema de programacdo estocéstica de dois estagios definido em 3.1,
com excecao de casos triviais, ndo pode ser resolvido com distribuicdes continuas,
além disso, a maioria dos métodos de solucdo precisa que a incerteza seja
representada por uma distribuicdo discreta. Sendo assim, uma questdo importante
para a resolucdo de modelos de programacdo estocéstica consiste na aproximacao
do processo estocastico continuo por uma arvore de cenarios (Heitsch e Rémisch,
2005). O resultado do modelo de programacdo estocastica depende fortemente da
capacidade de representar adequadamente a incerteza, que é captada através de
cenarios. Segundo Mitra (2006), ao incorporar pouca incerteza 0s modelos
estocasticos sdo reduzidos a deterministicos. Por outro lado, incorporar
arbitrariamente qualquer incerteza pode levar a solugdes irreais ou irrelevantes.
Assim os métodos de geracdo cenarios sdo de importancia central para qualquer
modelo de programacdo estocastica.

Cenarios podem ser gerados usando varios métodos (Mitra, 2006):

. Estatisticos: sdo utilizados para determinar uma aproximacdo discreta

(cenérios) que melhor se ajuste a distribuicdo tedrica dos dados. O ajuste é
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feito atraves dos valores de propriedades estatisticas da distribui¢éo original,
como momentos centrais e correlagdo.

Principais métodos: Moment matching e property matching; Andlise das
principais componentes (PCA); Regresséo e suas variantes.

Amostragem: tem como principio fundamental tomar uma amostra de uma
dada funcéo densidade de probabilidade (fdp) onde os valores selecionados
para representar a fdp determinam 0s cenarios e suas respectivas
probabilidades.

Principais métodos: Monte Carlo, Bootstrap sampling, Markov Chain Monte
Carlo sampling, Importance sampling, Internal sampling, Conditional
sampling, Stratifield sampling.

Simulacdo: envolvem a simulacdo de um processo matematico (por
exemplo, movimento Browniano) onde numeros aleatorios séo introduzidos
em sua equacdo. O resultado fornece realizacbes da variavel aleatdria,
usados como cenarios.

Principais métodos: Simulacdo de processos estocésticos, Modelo de
correcao de erros, Vetor Auto-regressivo (VAR).

Outros métodos de geracao de cenario: Redes neurais, Clustering, Reducéo
de cenarios, Métodos hibridos.

A Tabela 3.1 lista alguns métodos de geracdo de cenérios bem estabelecidos

em diversos campos de aplicagéo.
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Tabela 3.1: Métodos de Geragéo de Cenarios (adaptado de Di Domenica et al., 2009).

Abordagem Método Campo de Aplicagao Referéncia

Financas, cadeia de

Estatistica Moment matching . . Keefer (1994)
suprimentos, energia.
Property matching Cadeia de suprimentos, Hgyland e Wallace
energia, meio ambiente. (2001)
Analise das
principais Finangas. Smith (2002)

componentes (PCA)

Monte Carl Fi , cadeia d
Amostragem on E.! arlo |nar.1gas cadela e. Doucet et al. (2001)
sampling suprimentos, energia.
Bootstrap sampling Financas. Efron (1997)
Mark hai
arkov Chain Finangas, cadeia de Jurrum e Sincler
Monte Carlo . .
. suprimentos, energia. (1996)
sampling
Dantzig e Infanger
Internal sampling Financas. (1992); Ermoliev e
Gaivoronski (1992)
Financas, cadeia de
Simulagdo ARMA suprimentos, meio Box e Jenkins (1976)
ambiente.
Flnahgas, cadeia .de Bollerslev (1986);
GARCH suprimentos, meio
. Engle (1982)
ambiente.
Vetor Auto Fmahgas, cadeia Fle . .
. suprimentos, meio Fair e Shiller (1990)
regressivo (VAR) .
ambiente.
BMrZ\\:\;E::E)O Finangas, meio ambiente Freedman (1983);
. 635, ' Bollerslev (1986)
geométrico
Outros Redes neurais Cadeia de suprimentos, Bollerslev (1986)

energia, meio ambiente.

Keefer (1994) apresenta e compara métodos com base em correspondéncia
de momentos (Moment Matching) para aproximacéo de uma distribuicdo continua
por trés pontos. A precisdo destas aproximacdes sdo avaliadas em funcdo da
utilidade esperada e do equivalente certeza. Hgyland e Wallace (2001) definem
uma metodologia de geracdo de cenarios que ajusta qualquer propriedade
estatistica (Property Matching). O ajuste das propriedades estatisticas € feito
através de um modelo de programacdo ndo linear que minimiza a diferenca entre

as propriedades da distribuicdo original e da aproximacgao. Smith (2002) apresenta
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um tutorial sobre Principal Components Analysis (PCA) e introduz algumas
aplicacdes do método.

O algoritmo de Monte Carlo apresenta diferentes variagdes e muitos
métodos hibridos estdo disponiveis para geracdo de cenérios. O livro de Doucet et
al. (2001) trata de simulacdo de Monte Carlo e suas principais variagdes, como
Bootstrap e Markov Chain Monte Carlo. Referéncias mais especificas de
Bootstrap sampling e Markov Chain Monte Carlo sampling séo obtidas em Efron
(1997) e Jurrum e Sincler (1996), respectivamente. Uma alternativa aos métodos
de amostragem apresentados € o internal sampling, que amostra 0s cenarios
durante o procedimento de solucdo do problema de programacao estocastica. Os
métodos mais importantes deste tipo sdo: importance sampling com
decomposicdo de Benders (L-shaped) (Dantzig e Infanger, 1992), e o método
stochastic quasigradient (Ermoliev e Gaivoronski, 1992).

Nos metodos de simulacdo, os modelos mais utilizados para representar
processos estocasticos sdo 0s modelos econométricos ARMA (Box & Jenkins,
1976), GARCH (Bollerslev,1986; Engle, 1982) e VAR (Fair & Shiller, 1990); e o
movimento Browniano geométrico (Freedman, 1983; Bollerslev, 1986). A
simulacdo ndo fornece diretamente uma arvore de cenarios, o resultado é um
conjunto de caminhos (paths), também denominado “fan”, onde um caminho
completo define um cenéario. A arvore de cenarios € construida a partir do
agrupamento destes caminhos feito através de clustering (para exemplo veja
Gulpinar e Settergren, 2004). Aplicacdes deste método, muito utilizado na area de
financas, sdo descritas em Dempster e Thorlacius (1998) e Mulvey (1996), que
usam modelos de simulagdo de processos estocasticos para representar variaveis
econdmicas e retorno de agoes.

O método de geracdo de cenarios é fundamental para o sucesso da
abordagem de programacdo estocastica. No entanto, a maioria dos métodos s6
garante que a arvore de cendrios gerada aproxima bem a distribuigdo original do
pardmetro estocastico de interesse, e ndo verifica se a arvore aproxima bem o
problema de programacdo estocastico. A segunda aproximacdo sO pode ser
verificada se 0 método de geracdo de cenarios tivesse alguma interacdo com o
modelo de programac&o estocastica, 0 que ndo acontece na maioria dos métodos.
Os cenérios gerados por métodos estatisticos, apesar de ajustarem bem as

propriedades estatisticas da distribuicdo original, ndo garantem necessariamente
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um bom resultado do modelo de programacdo estocastica. J& os métodos por
amostragem, em geral, selecionam os cenarios antes da otimizacao, e por isso nao
garantem uma boa aproximacéo para a funcdo objetivo do modelo estocastico. O
método Internal sampling é a excecdo, realizando a amostragem durante a
execucdo do algoritmo de otimizacdo, e gera, teoricamente, a arvore de cenarios
que otimiza o resultado do problema. O Internal sampling s6 pode ser aplicado
em problemas resolvidos via métodos de decomposi¢cdo, 0 que em muitos casos
gera uma forte restricdo ao uso deste método para amostragem. As principais
referéncias no assunto (Dantzig e Infanger, 1992; Infanger, 1992; Infanger, 1994;
Ermoliev e Gaivoronski, 1992) tratam apenas de problemas lineares. Da mesma
forma que os outros métodos de geracdo de cenérios, a simulacdo também nao
incorpora informacgdes obtidas com a solucdo do modelo de programacao
estocastica.

O método de geracdo de cenarios utilizado nesta tese é do tipo property
matching e foi proposto por Hayland e Wallace (2001). Na se¢édo 3.2.1 o método
de Hoayland e Wallace (2001) sera apresentado em detalhe, bem como os motivos

que levaram a sua escolha.

3.2.1

Metodologia de Geracéo de Cenéarios

Nos modelos de otimizacdo sob incerteza, muitas vezes nos deparamos com
0 problema de representar as incertezas de forma adequada aos modelos
matematicos. Se as incertezas sao expressas em termos de distribui¢fes continuas
(univaridas ou multivariadas), ou uma distribuicdo discreta com muitos pontos, a
solugdo normalmente utilizada é encontrar uma aproximacao discreta com poucos
pontos que sirva de entrada para 0 modelo, e que respeite propriedades estatisticas
bésicas da distribuigdo original.

A abordagem padrdo definida por Keefer (1994) para aproximar uma
distribuicdo continua (ou discreta com muitos pontos) por uma distribuicéo
discreta € a seguinte: (1) dividir a regido onde esta definida a distribuicdo continua
em intervalos, (2) selecionar um ponto que representa cada intervalo, e (3) atribuir
uma probabilidade a cada ponto. Esta abordagem é uma solucdo simples e

eficiente no caso de distribuicbes univariadas. No entanto a maioria dos
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problemas praticos envolve distribuicdo multivariada. Alguns autores, como
Keefer (1994), tratam o caso de distribuicdo multivariada assumindo uma destas
duas hipdteses: (1) as varidveis aleatdrias sdo independentes ou (2) a distribuicdo
de probabilidade conjunta é conhecida. Ambas as hip6teses dificilmente sdo
verdadeiras em problemas reais. Em geral, a distribuicdo de probabilidade
conjunta ndo é conhecida e/ou ndo se pode assumir independéncia, pois a
correlacdo entre as variaveis tem efeito importante sobre a geracdo de cenarios.
Neste trabalho optou-se por utilizar um metodo de geracdo de cenarios que
forneca a distribuicdo de probabilidade conjunta com base na correlagdo entre as
variaveis aleatdrias. Para isto, foi utilizado o método de geracdo de cenarios
proposto por Hagyland e Wallace (2001).

Hayland e Wallace (2001) apresentam um método baseado em programacéao
ndo-linear (NLP) que pode ser usado para gerar um numero limitado de cenarios
discretos que satisfazem propriedades estatisticas especificas. Os usuarios sao
livres para especificar qualquer propriedade estatistica que acharem relevante,
mas 0s autores sugerem o0 uso dos quatro primeiros momentos centrais e da
correlagdo. A ideia bésica é minimizar alguma medida de distancia entre as
propriedades estatisticas dos resultados gerados e as propriedades especificadas.

A formulagdo do modelo proposto por Hayland e Wallace (2001) adaptado
para o problema com dois estagios pode ser escrita como:

, 2 .
Mmz Wi (f; (xv,sc:psc) — ;) sujeito a Z Pse = 1,psc =0 (3.13)

i€l SCESC

As definigdes dos conjuntos, varidveis e parametros do modelo (3.13) séo
apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Modelo de Geragao de Cenarios - Conjuntos, Variaveis e Parametros.

Conjuntos Variaveis
Variavel aleatéria (v) v €V | Valor da variavel aleatério Xy sc
Cenario (sc) sc € SC | Probabilidade Psc
Propriedade estatistica (i) iel Valor da propriedade estatistica fi(x,,,sc, psc)
Parédmetros
Meta da propriedade estatistica T; Peso para propriedade estatistica w;

Nesta formulagéo p. e x,, 5. S80 as variaveis de decisdo. A variavel p, esta

associada aos valores de probabilidade para cada cenario sc que devem ser
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positivos e somar 1. A variavel x,, ;. assume os valores nos pontos que compdem
a distribuicdo aproximada, onde v indica a variavel aleatdria correspondente e sc
0 cenério. fl-(xv_sc, Psc) é o0 valor da propriedade estatistica i calculada em funcéo
das variaveis x, 5. € ps.. O parametro T; corresponde as propriedades estatisticas
i da distribuicdo original e servem de meta para o problema. Através do parametro
W, é possivel associar pesos diferentes para cada propriedade estatistica i. O
objetivo é definir x, . € ps, para que as propriedades estatisticas f,-(x,,,sc, Psc)
da distribuicdo aproximada correspondam (tdo bem quanto possivel) as
propriedades estatisticas especificadas pelo parametro T;. Isso é feito através da
minimizacdo de uma medida de distancia (0 quadrado da diferenca) entre as
propriedades estatisticas da distribuicdo construida fi(x,,,sc, psc) e as
propriedades estatisticas especificadas T; ponderada pelo peso W;. Nesta tese 0
modelo matematico foi programado em Aimms e resolvido com o solver Knitro
7.0.

O método de Hgyland e Wallace (2001) é bastante flexivel e permite gerar
diferentes arvores de cendrios considerando as mesmas propriedades estatisticas
da distribuicdo original T;. Isto é feito através de ajustes no tamanho do conjunto
de cenarios SC, que permite gerar arvores de tamanho diferentes, ou alteragdo do
ponto (ou solucdo) inicial a ser considerando pelo modelo NLP definido em (8.1),
gue permite gerar arvores diferentes com 0 mesmo nimero de cenarios. Um ponto
(ou solucao) inicial € definido através da inicializacdo das varidveis de decisdo
Psc € Xy sc com algum valor escolhido pelo planejador. Devido a complexidade do
modelo NLP, Hgyland e Wallace (2001) sugerem a inicializa¢do das variaveis p,
e x,5 Ppara obter melhores resultados com o método. Além disso, o método de
Hoyland e Wallace (2001) permite a geracdo de arvores de cenarios diferentes
com a mesma qualidade estatistica. Isto € possivel quando as arvores de cenarios
sdo geradas pelo o modelo (8.1) assumindo os mesmos valores dos parametros T;
e W;, e obtendo valores iguais (ou muito proximos) de funcdo objetivo.

Nesta tese foram construidas com o método de Hgyland e Wallace (2001)
dez arvores de cenarios que servem de entrada para 0 modelo estocastico
proposto. A Tabela 3.3 identifica as dez arvores de cendrios que foram geradas

para o problema em estudo.
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Tabela 3.3: Arvores de cenarios.

Arvores de cenérios Nome #
EP-T 1
ES-M 2
Solugdo inicial
. - M-CS 3
(modelos de aproximacdo
discreta de Keefer, 1994) M-RO -
Z-DT 5
Z-DlI 6
3 cendrios 7
o 4 cenarios | 8
Sem solugdo inicial .
5cenarios | 9
6 cenarios 10

Na Tabela 3.3 as arvores de cendrios indicadas pelos numeros ' 1 a 6 sdo
compostas por 3 cenarios e sao geradas a partir de um ponto inicial. O nome de
cada arvore refere-se a0 modelo de aproximacdo discreta de trés pontos usado
como solucdo inicial e identificado na Tabela 3.4. Estes modelos foram
selecionadas com base no trabalho de Keefer (1994), que avaliou aproximagdes
discretas de trés pontos considerando 0s cinco primeiros momentos centrais, a
estatistica Kolmogorov-Smirnov e o equivalente-certeza (que corresponde a
utilidade esperada). Segundo Keefer (1994), estes modelos de aproximacao
representam bem as propriedades estatisticas da distribuicao original.

Ainda na Tabela 3.3 as arvores de cenarios indicadas pelos nimeros ' 7 a
10 ndo utilizam nenhum ponto inicial conhecido (solucéo inicial igual a zero)
para resolver o modelo NLP proposto Hegyland e Wallace (2001). A diferenca
entre as arvores 7 a 10 é o numero de cendrios considerados em sua geracao: 3,
4, 5 e 6 cenarios respectivamente. As solugcdes obtidas com cada uma das dez
arvores de cenario geradas serdo avaliadas em funcdo das medidas de qualidade a

serem apresentadas a seguir.
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Tabela 3.4: Modelos de aproximagédo discreta.

Aproximagao Valores Probabilidades
Extended Pearson-Tukey (EP-T) x(0.05) 0.185
x(0.50) 0.630
x(0.95) 0.185
Extended Swanson-Megil (ES-M) x(0.10) 0.300
x(0.50) 0.400
x(0.90) 0.300
McNamee-Celona "Shortcut" (M-CS) x(0.10) 0.250
x(0.50) 0.500
x(0.90) 0.250
Miller-Rice "One-Step" (M-RO) x(0.085) 0.248
x(0.50) 0.505
x(0.915) 0.248
Zaino-D'Errico "Taguchi" (Z-DT) x(0.11) 0.333
x(0.50) 0.333
x(0.89) 0.333
Zaino-D'Errico "Improved" (Z-Dl) x(0.042) 0.167
x(0.50) 0.667
x(0.958) 0.167

3.3
Medidas de Qualidade para Arvore de Cenéarios

Apesar da sua clara importancia para programacdo estocastica, pouco foi
encontrado na literatura sobre a necessidade de avaliar a qualidade da arvore de
cenarios em funcdo da aproximacdo fornecida para o problema de programacéo
estocastica. Neste sentido destacamos o trabalho de Kaut e Wallace (2003) que
discute a qualidade do método de geracdo de cenérios para um dado modelo de
programacédo estocastica. Os autores propuseram duas medidas para testar se o
método geracdo de cenarios leva a melhor decisdo do modelo estocéastico. As
medidas de qualidade sdo definidas como estabilidade in-sample e out-of-sample;
e presenca de viés. A estabilidade in-sample € calculada a partir da geracdo de
varias arvores de cenarios considerando sempre 0s mesmos dados de entrada. Se
todas as arvores fornecerem valores de funcao objetivo (FO) proximos, isto indica
que ha estabilidade in-sample. A estabilidade out-of-sample é verificada quando
as decisfes obtidas com a arvore de cendrios otimiza o que os autores definem
como FO “verdadeira”, ou seja, a FO calculada com a distribuicdo completa das
varidveis aleatérias. O teste para presenca de viés é feito comparando a FO
“verdadeira” com a calculada com a arvore de cenarios, o desejavel é que a

diferenca entre elas seja proxima a zero. Em geral ndo é possivel calcular a FO
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“verdadeira” para os casos onde a distribuicdo é definida a partir de dados
histéricos uma opcdo € utilizar toda a série de dados. Parte da metodologia
apresentada em Kaut e Wallace (2003) sera utilizada nesta seg&o.

O presente trabalho propGe medir a qualidade da arvore de cenarios em
funcédo do resultado obtido com o modelo de programacao estocastica. O objetivo
é definir uma aproximacdo discreta para uma dada distribuicdo continua (ou
discreta com muitos pontos) que leve a melhor solugdo do modelo estocastico. As
medidas de qualidade serdo Uteis para avaliar diferentes arvores de cenarios que
ndo precisam, necessariamente, terem sido geradas pelo mesmo método, além de
contribuir para definir o tamanho da arvore de cenarios (nimero de cenarios) e 0s
pontos a serem selecionados para compor a arvore (valor de cada cenario). As
métricas sugeridas ajudardo a quantificar a qualidade da arvore de cenarios com
base no valor da funcdo objetivo, na decisdo de primeiro estagio, e no valor
esperado da informacao perfeita (EVPI).

Antes de apresentar as medidas de qualidade propostas é necessario
formalizar a definicdo de alguns conceitos. As definigdes seguem abaixo:

o Distribuicdo original: distribui¢do continua ou discreta com muitos pontos
da variavel aleatdria que representa a incerteza no modelo de programacao
estocastica ou 0 parametro estocastico;

o Distribuicdo aproximada: distribuicdo discreta ou arvore de cenarios que
fornece uma aproximacéo discreta para a distribuicéo original;

e Problema original: modelo de programacgéo estocastico resolvido com a
distribuicédo original do parametro estocastico;

e Problema aproximado: modelo de programacéo estocastico resolvido com
a distribuicdo aproximada do parametro estocastico ou arvore de cenarios.

A distribuicdo original é a melhor representacdo da incerteza, no entanto
nem sempre é possivel utiliz-la diretamente na solucdo do modelo de
programacdo estocastica, sendo necessario aproxima-la por uma distribuicdo
discreta (arvore de cenarios). Mesmo nos casos onde é possivel resolver o modelo
de programacao estocastica com a distribuicdo original o tempo de resolucao do
problema é tdo alto que inviabiliza seu uso na pratica e novamente se torna
necessario aproximar a distribuicdo original por uma distribuicdo discreta. Sendo

assim, para obter uma boa solugdo do modelo de programacdo estocastica € muito
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importante definir a arvore de cenarios que ndo s6 aproxime bem a distribuicao
original como também a solucdo do problema original. O capitulo anterior de
geracdo de cenarios ja se preocupou com esta primeira caracteristica da arvore de
cenarios e gerou arvores que aproximam adequadamente a distribuicdo original
com base nos quatro primeiros momentos centrais e na correlacdo. Este capitulo
trata da segunda caracteristica necessaria para uma arvore de cenarios, a
capacidade de a arvore fornecer uma boa solucdo aproximada para o problema
original.

As medidas de qualidade propostas neste trabalho comparam a solugéo do
problema aproximado com a do problema original em funcdo de trés critérios:
decisdo de primeiro estagio, valor da funcdo e objetivo e valor da informacéo
perfeita (Expected Value of Perfect Information - EVPI). A proposta é analisar
diferentes arvores de cenarios que nao precisam, necessariamente, terem sido
definidas pelo mesmo método de geracdo de cenarios. As arvores podem variar
tanto em relacdo ao valor do ponto selecionado para aproximacao (valor do
cendrio), quanto em relacdo a quantidade de pontos selecionados (nimero de
cenarios). Neste trabalho o método Hgyland e Wallace (2001) foi utilizado para
geracdo de todas as arvores de cenarios analisadas.

A critica com relacdo as medidas propostas neste capitulo é que na maioria
dos casos reais ndo é possivel resolver o problema original, pois a distribuicdo
original é continua. A solugéo é construir uma arvore de referéncia, que deve ter o
maior numero possivel de cenarios. No caso de cendrios gerados a partir de uma
série de dados histdricos, o ideal é utilizar todos os valores registrados para
calcular a FO do problema original. Outra opgdo é utilizar o método Sample
Average Approximation (SAA) (Kleywegt et al., 2001) para o célculo da FO
verdadeira com 95% de confianca. Neste trabalho a geracéo de cenarios foi feita a
partir da série de fornecimento de petrleo e a FO do problema original foi
calculada usando todos os valores da série historica.

Nesta secdo manteremos a mesma notacgdo utilizada ao longo deste capitulo,
onde & é o vetor de incertezas dada a distribuicdo continua de cada parametro
estocastico, também denominada de distribuicdo original, e & é o vetor de
incertezas dada a arvore de cenéarios k que fornece a aproximacao discreta para a
distribuicdo original. A distribuicdo original é dado de entrada do modelo

estocastico de dois estagios, que por sua vez fornece para o problema original a
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decisdo Otima de primeiro estagio x*(%), o valor da funcdo objetivo z(x*,&) e 0
valor do EVPI(E) . Da mesma forma, quando consideramos a distribuicdo discreta
aproximada &, é possivel calcular para o problema aproximado a decisdo 6tima
de primeiro estagio x*(&), o valor da funcdo objetivo z(x*, &) e o valor do
EVPI(%,).

A seguir sdo apresentadas medidas de qualidade para avaliar a arvore de

cenarios.

3.3.1

Decisao de Primeiro Estagio (x*)

A érvore de cenérios deve fornecer uma boa solugdo para o problema
original, sendo assim, a decisdo de primeiro estagio encontrada com a arvore de
cenarios deve ser proxima (ou igual) a decisdo tomada no problema original. A

medida de qualidade utilizada para avaliar a decisdo de primeiro estagio é dada

por:
x () = x7(§) (3.14)

ou pela diferenca:
|x"(§) = x"(§l (3.15)

Quanto menor for esta diferenca (equacdo 3.15), melhor sera a aproximacao

do problema original fornecida pela arvore de cenarios.

3.3.2
Funcéao Objetivo (2)

A segunda medida de qualidade baseia-se no trabalho de Kaut e Wallace
(2003) e avalia a capacidade da arvore de cenarios fornecer uma solucéo de
primeiro estagio que otimize o problema original. Nesta medida a decisdo 6tima
de primeiro estagio x* (&) calculada usando a distribuicdo aproximada &, sera
fixada no problema original para obter o seguinte valor de funcéo objetivo
z(x* (&), &). Este valor serd comparado com o valor da fungdo objetivo z(x*, &)

do problema original pela equacao:

z(x"(§), §) = z(x", §) (3.16)
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ou pela diferenca:

1z(x",§) —z(x"($x), DI (3.17)

Quanto menor for esta diferenca (equacdo 3.17), melhor seré a aproximacao

fornecida pela arvore de cenarios em relacdo ao problema original.

3.3.3
Valor da Informacéao Perfeita (EVPI)

O valor da informacdo perfeita (Expected Value of Perfect Information -
EVPI) é uma medida bem conhecida e amplamente utilizada para mostrar a
utilidade da abordagem estocastica. Outra aplicacdo para esta medida pode ser
vista em Dempster e Thompson (1999), onde o EVPI foi utilizado como critério
de otimizacdo da arvore de cenario pelo método de Internal sampling. Levando
em conta essas aplicagdes do EVPI optou-se neste trabalho por também inclui-lo
como uma medida de qualidade da arvore de cenarios.

A medida de qualidade proposta compara o valor da informacéo perfeita
calculado para o problema original EVPI(§) e para o problema aproximado

EVPI(§,) conforme segue abaixo:

EVPI(§,) ~ EVPI(§) (3.18)

ou pela diferenca:

|[EVPI(§) —EVPI(§)| =0 (3.19)

Nesta medida o EVPI(§) do problema original é usado como referéncia
para o problema aproximado. O importante sobre esta medida € que nem sempre a
arvore de cenarios com melhor (menor) EVPI serd a melhor aproximacdo da
distribuigéo original.

Neste ponto vale uma observacdo com relacdo a aplicagdo das medidas de

qualidade propostas, na pratica ndo € possivel avaliar varias arvores de cenarios
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toda vez que o modelo de programacdo estocastico for utilizado. A sugestdo é
fazer essa avaliacdo uma Unica vez para definir o melhor método de geracdo de
cenarios e a melhor forma de configura-lo (ex.: nimero de cenarios, propriedades
estatisticas a serem consideradas). Definido isso, a cada nova rodada do modelo
estocastico sera utilizado o mesmo método de geracdo de cenarios com as mesmas

configuracdes.
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Metodologia

A pesquisa proposta foi motivada pela necessidade de resolver problemas
praticos relacionados ao planejamento operacional de uma refinaria. Atualmente
as refinarias brasileiras usam o PIMS (Process Industry Modeling System, 1993)
como sistema de planejamento operacional. O PIMS é uma ferramenta
deterministica que oferece dois mddulos de programacdo: (1) modulo de
programacdo linear (LP) capaz de lidar com elementos nédo lineares através da
técnica SLP (Sucessive Linear Programming), e (2) modulo de programacgéo néo-
linear (NLP). O modelo de planejamento das refinarias brasileiras foi
desenvolvido com base neste primeiro mddulo de programacédo linear (LP). A
partir da analise deste sistema identificou-se a necessidade de revisdo e
atualizacdo do modelo matematico e do método de solucdo com o objetivo
principal de modelar o problema através de programacdo ndo-linear (NLP) e
incorporar as incertezas presentes no negdcio de refino.

A metodologia adotada nesta pesquisa pode ser definida pelas seguintes
etapas (Law e Kelton, 1991; Bertrand e Fransoo, 2002):

Etapa 1 — A coleta de dados historicos: série mensal de fornecimento de

petroleo para cada refinaria analisada.

Os atuais planejadores de refino identificaram o fornecimento de petrdleo

como a incerteza de maior impacto no plano operacional da refinaria. A

coleta de dados foi realizada para construir uma seérie mensal de

fornecimento de petréleo com o objetivo de confirmar a presenca da
incerteza e posteriormente gerar a arvore de cenarios.

Etapa 2 — Modelagem Estocastica: representacdo do modelo conceitual por

um modelo cientifico.

Esta etapa incluiu andlise e aprimoramento da modelagem atual. O modelo

estocastico de dois estagios com recurso fixo foi formulado em programacéo

ndo-linear (NLP) no software AIMMS (Advanced Integrated

Multidimensional Modeling Software). Os dados de entrada e de saida foram
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administrados através de um banco de dados construido em Access, da
Microsoft Office.

Etapa 3 — Experimento com o modelo estocastico: processo de obtencéo de
uma solucédo para o modelo cientifico.

A modelagem estocastica proposta para representar o problema de
planejamento operacional de refinarias sob incerteza foi testada utilizando
dados reais de trés refinarias brasileiras. As refinarias selecionadas possuem
diferentes configuracfes, considerando porte da planta (pequeno, médio e
grande), processos quimicos e propriedades de produtos finais. As diferentes
combinacfes dessas caracteristicas levaram a problemas com maior ou
menor nivel de complexidade. Dois métodos de solucdo combinados aos
principais solvers para resolucdo de problemas n&o-linear disponiveis no
mercado (KNITRO 7.0, SNOPT 7.2 e CONOPT 3) também foram testados,
e aquele que apresentou melhor desempenho foi utilizado.

Nesta etapa os testes foram realizados com diferentes casos compostos de
um Unico cenario (equivalente ao modelo deterministico). O objetivo foi
realizar experimentos que mostrassem a aderéncia do modelo a refinarias
reais de diversos tipos e a capacidade do método de solucdo de resolver
casos com diferentes niveis de complexidade.

Etapa 4 - Validacdo do modelo estocastico: adequacdo do modelo ao
sistema real.

A modelagem estocastica proposta para representar o problema de
planejamento operacional de refinarias sob incerteza foi validada utilizando
dados reais das mesmas trés refinarias nacionais utilizadas na etapa anterior.
O fato das refinarias apresentarem diferentes niveis de complexidade
permitiu uma avaliacao rigorosa do modelo proposto.

A arvore de cenarios usada para representar a incerteza nesta etapa foi
definida pelos atuais planejadores de refino e serviu para validagédo do
modelo estocastico. Esta etapa incluiu as adaptacGes necessarias para ajustar
0 modelo ao sistema real.

Etapa 5 — Geracdo da arvore de cenarios: definicdo de uma metodologia de
geracgdo de cenarios adequada ao problema.

A metodologia de geracdo de cenarios foi aplicada a série mensal de

fornecimento de petroleo construida a partir dos dados coletados durante a
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Etapa 1. A metodologia selecionada permite a geracdo de diferentes arvores
de cenérios a partir da mesma série historica de dados, sendo assim, foram
definidas nesta etapa dez arvores de cenarios.

Etapa 6 — Avaliacdo da arvore de cenéarios: selecdo da melhor arvore de
cenarios para 0 modelo estocastico com base em medidas de qualidade.

As arvores de cenarios definidas na Etapa 5 foram avaliadas com base nas
medidas de qualidade propostas para verificar qual arvore de cenarios
melhor se adéqua ao modelo estocéstico desenvolvido. Devido a grande
quantidade de testes realizados e o tempo computacional para solu¢do do
modelo estocastico NLP, nesta etapa apenas a refinaria de menor porte foi
considerada.

Etapa 7 — Documentacdo e feedback: analise e documentacdo da solucéo
obtida.

Validado o modelo estocéstico e selecionada a melhor arvore de cenarios
para representar as incertezas, o plano de refino obtido foi analisado e sua

solugdo documentada.
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Modelo Estocastico para o Planejamento Operacional de

Refinaria

O modelo foi formulado como um programa estocastico de dois estagios
com recurso fixo (Dantzig, 1955). As incertezas séo discretamente representadas
por SC possiveis realizagdes de cenarios e modeladas por uma arvore de cenarios.

Um cenério é um caminho da raiz até uma folha da arvore. A probabilidade de

- . s . sc .
que o cenario sc ira ocorrer € dada por ps (p, >0, p, =1 sceSC). Assim, 0

sc=1

modelo estocéstico pode ser representado como segue:

Max{z(x):ch+ > pscq;ysc} sujeito a

XeX o
Ax<b, Wy, <h, -T,.x, x20,y,20VsceSC (5.1)
As decisdes de primeiro estagio devem ser decididas antes da realizacdo das
variaveis aleatdrias (here-and-now decisions), representadas por um vetor X,
enguanto as decisdes de segundo estdgio, denotadas por ys, Sd0 tomadas com
informagBes completas sobre a realizagdo de sc, tornando-se variaveis
dependentes de cenério.
A funcdo objetivo no modelo (5.1) contém um termo deterministico c'x,
associado as decisbes de compra de petroleo no primeiro estagio, e o valor

esperado da fungdo objetivo no segundo estagio > p,.qly, , que modela o lucro

sceSC

estocastico da operacdo devido as decisbes de primeiro estagio. Um conjunto de
inequacdes deterministicas (Ax<b) é usado para modelar as decisGes de compra
de petrdleo. Restri¢Oes estocasticas (wy,, <h, -T, x) S80 usadas para representar a
quantidade e a qualidade dos fluxos entre as unidades de processo e as relagOes
operacionais entre os petréleos e produtos finais. A incerteza é introduzida no
fornecimento de petroleo e na capacidade das unidades de processo considerando

a parada para manutencdo dos equipamentos.
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51
Modelo Matematico

Esta secdo apresenta a formulacdo matematica do modelo de planejamento
operacional para refinarias, que se baseia no modelo estocastico multi-periodo de
Neiro e Pinto (2005). Os autores representam a refinaria como um conjunto de
unidades conectadas por fluxos em que periodos de tempo sdo ligados por
varidveis de estoque. Precos de petroleo e produtos, bem como a demanda séo
considerados por Neiro e Pinto (2005) como fatores de incerteza.

A modelagem inicialmente proposta por Neiro e Pinto (2005) foi
modificada de forma a incluir importantes aspectos do problema real de
planejamento operacional de refinaria, tornando o modelo mais abrangente e
completo. A nova modelagem inclui um conjunto de modos de operacdo das
unidades de processo da refinaria e restricbes nao-lineares para o célculo de
propriedades dos derivados de petréleo em base volumétrica e massica (usa
informacdo de densidade calculada pelo modelo). O novo modelo trata ainda
incertezas identificadas em refinarias reais no Brasil, como o fornecimento de
petréleo. Outra contribuicdo € a adicdo de uma variavel de decisdo para

representar uma opcao de compra de petroleo adicional (ca' ). O fornecimento

u,c,s

de petroleo para cada refinaria é definido pela companhia. No entanto, como este
fornecimento esta sujeito a incertezas (alteracGes na especificacao e no volume do
petréleo entregue a refinaria), o pedido de petroleo deve sofrer alguma correcéo,

representada pela compra de petroleo adicional (ca' , ).

As defini¢des dos conjuntos, variaveis e parametros do modelo proposto séo

apresentadas nas Tabelas 5.1 e 5.2, seguidas do modelo matematico.
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Tabela 5.1: Conjuntos e variaveis.

Conjuntos Conjuntos
Unidades de processo (u, u") U Tanques de mistura UMcU
Campanhas (¢ ¢") c Tanques de mistura com receita UTRc U
Correntes (s, s") S Unidades de processo (separagdo e conversio) UPcU
Utilidades (/) L Unidades de conversio UPCcU
Propriedades (p, p") P Unidade de separagdo UPScU
Tempo {n| n=1,., T} T Unidade de separagdo por componente UPSC cU
Fluxo (u,¢su,c"), com origem no par (u,c) e
Cenarios (s¢) SC FcS
destino no par (u,c")
Campanhas cassociadas a unidade u c,ccC Variaveis do primeiro estagio
Utilidades /consumidas na campanha ¢ L.cL Quantidade de 6leo o comprado no mercado spot caycs
Propriedades p na entrada da unidade u Pl,.c P Varidveis do segundo estigio
Propriedades p da corrente s na saida de u PO, s c P Fluxo da corrente s entre (u,¢) e (u,c”) qif,i',s,u,c
Correntes sna entrada da unidade u SL,,cS Nivel de estoque em u vof"_sf
Correntes sna saida da unidade u 50,.cS Propriedade pna entrada da unidade v pif;_sf_p
Tanques de matéria prima (cesta) uccu Propriedade pda corrente s na saida de u po,i'_scfs_p
Unidades de entrega de produto final UEcU Fluxo de entrada na unidade u qifff
Tanques (armazenagem e mistura) UT cU Fluxo de saida da corrente sna unidade u qisfj;scfs
Tanques de armazenagem UAcU Fluxo de saida da corrente sna unidade u qoffcfs
Tabela 5.2: Parametros.
Parametros Pardametros

Probabilidade do cendrio ps¢ Capacidade minima de estoque VOLL, .
Prego do produto PFRf; Capacidade méxima de estoque VOLUE .
Custo da matéria prima adicional CFPA!; | Demanda minima DEMLE, ¢
Custo da matéria prima planejada CFPE[; Demanda maxima DEMU . ¢
Custo das utilidades (gas, 4gua, etc.) CUTL,, | Valor basico da propriedade p PBE,
Custo de estoque CINV;Lg Delta de rendimento na unidade de conversio AYP, s
Fluxo de entrada minimo na unidade ucampanha ¢ QIL, . Delta de propriedade na unidade de conversdo APP o pp’
Fluxo de entrada maximo na unidade zcampanha ¢ QIUS . Limite minimo da propriedade p na saida de u POLY, o5
Fluxo de entrada minimo da corrente s QISL:, s | Limite maximo da propriedade pna safda de u POU{ ¢
Fluxo de entrada maximo da corrente s QISU! . | Propriedade do estoque inicial POL ¢
Estoque inicial VOLI&,C Propriedade da corrente de saida sna unidade de .
Rendimento na unidade de separagdo YUPS, .ss| Separagdo uem fungio da corrente de entrada s’ PO sty
Rendimento na unidade de conversao YUPC,, s Parametros estocésticos
Rendimento na unidade de separagdo por

YUPSC, | Fluxo de entrada minimo na unidade u QLbe
componente
Receita de mistura da corrente s RUT,.s; | Fluxo de entrada maximo na unidade v QUL
Oferta maxima de matéria prima adicional QOCA! . | Fornecimento de matéria prima planejada QOCFJ_’?_@
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Funcéo Objetivo

Maximizar Z = — Z Z Z Z CFPAZ_Scan,S
CECy UEUC SESOy  tET

+ Z p* Z PFP!,oqis",
SceSC c€Cy ueUE s€Sly . teT
=2 2, 2 ) CU el
ceCy ueUP leL, teT
- Z Z Z Z CFPF. ,QOCF'
, u,c,s
cECy UEUC SESS,,  tET
> > > > CINV,Z,Svof;_SCf)
CcECy UEUA s€SOy, ¢ tET
Sujeito a
Capacidade nas unidades de processo
t -t,sC t
QIL, <qi,; <QIU,, Yu € UPUUT,Vc € Cy,Vt

eT,VsceSC

QISLy, . < qisy’c < QISU, . Vu € UPSUUT,Vc € Cy, Vs € Sy, Vt € T, Vsc

ucs —

€SC
t, L, t,
QLY < Z qits < QUY Vu € UP U UT,Vt
ceCy
eT,VsceSC
QSLy,, < Z qis;s < QSU Vu € UP U UT,Vs € Sl,,,Vt € T,Vsc
CECy

€SC

Balanco de material

:t,sC _ t,sc
qitse = Z a5 Vu € UP U UT,Vc € C,,Vt € T,Vsc
',c,s,u,c)EF
e SC
. tsc _ t,sc
qQtSyc = Z qu',c’,s,u,c
(u',c’,s,u,c)EF

vu € UPS U UT U UE,Vc € C,,Vs € S, Vt € T,Vsc € SC
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(5.2)

(5.3)

(5.4)

(5.5)

(5.6)

(5.7)

(5.8)
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t,sc
qot,sc — q° .
w,c,s u,c,su,C

(u,c,s,u',c')eF

Vu € UPS U UT U UE,Vc € Cy,Vs € SO, Vt € T,Vsc € SC

volSt = VOLIL, . + vol, . + q

tisc — oibSC
> qot, = qit:

SESOy,c

t,sC t,sc
lu,C z qou,c,s

SESOy,c

vu € UA,Vce Cy,VteT,Vsc e SC

Vue UM,VceC,VteT,VsceSC

Balanco na unidade de separacéo

tsc — . t,SC, ,
qoist = ) QIS YUPS,

s'ESIu,C

Yu € UPS,Vc € C,,Vs € 50, .,Vt €T,Vsc € SC

Balanco na unidade de conversdo

t,sc — i0SC
qo,s = qi, . YUPCy.s +

AYPycsp (DI — PBE,,)

u,c,p

PEPI, ¢

vu e UPC,Vce(Cy,Vs€SO,,VteT,VsceSC

Balanco na unidade de separacdo por componente

qoise, = Z YUPSCyc5pq

(u',c',s',u,c)EF,pEPOu,C,S

vu € UPSC,Vc € C,,Vs € SO, .Vt €T, Vsc € SC

Balango no tanque com receita

t,sc
t,sc

. pot. .
u,c,s,p

;o
u,c,s u,c

Z g5 = RUT,sq i;',scc

e
u,c,s,u,c
;o
(u ,C ,s,u,c)EF

Fornecimento de matéria prima

vu € UTR,Vc € C,, Vs € SI,,,,Vt €ET,Vsc € SC
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(5.9)

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

(5.15)
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QOCFL¥ < qobs¢. < QOCF + caly .

uc,s — uc,s

(5.16)
Vue UC,Vce CyVs €S0,.,VteT,VsceSC

cal,.s < QOCA Yu € UC,Vc € C,, Vs € SO, ,VtET (5.17)

u,c,s
Limite de estoque

VOLL:. <vo% <VOLU'. Vu€UANcEC,Vs€ESO,.,VteT,VsceSC (5.18)

Demanda

DEMLy, . < qis™*‘_ < DEMU;,

(5.19)
Vu € UE,Vc € C,Vs € SI,,,,Vt € T,Vsc € 5C
Propriedade na saida da unidade de separacéo
POL, 0L, = ) QIS YUPS, 0oy POASSAY Y oo,
S'€Sly¢ (520)
vu € UPS,Vc € Cy, Vs € SOy, Vp € POy 5, Vt ET,Vsc € SC
Propriedade na saida da unidade de conversao
.t,sc
PO, = PBS,cqp+ Z BPP,..,, (Pil —PBE, )
P EPluc (5.21)
vu € UPC,Vc € C,Vs € 50,,,Vp € PO, ., Vt ET,Vsc € SC
Propriedade na saida da unidade de separacéo por componente
t,sc t,sc — t.sc t,sc
pou’,c,s,pqou’,c,s - Z YUPSCu'C'S'pqu’,c’,s’,u,cpou’,cl,S',p
(u',c',s',u,c)EF (5 22)
vu € UPS,Vc € Cy, Vs € SOy, Vp € POy, 5, Vt ET,Vsc € SC
Propriedade na saida do tanque de armazenagem
pots,  (VOLIL +vol ™ + qit)
_ t t -1, t—1, -t,sc _ .t,scC
= POlycpVOLIyc + oy, 5005 + Pl qiy, (5.23)

vu € UA,Vc€ (Vs €50,.,Yp € POy, VtET,Vsc €SC

Propriedade na saida da unidade de mistura
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t, — aatsc
pou,scfs,p =D u,c,p
(5.24)
Yu € UM,Vc € C,,Vs € 50, .,Vp € PO, ., Vt €ET,Vsc € SC
Propriedade na entrada das unidades
.t,sc _:t,SC __ t,sc t,sc
plu,c,pqlu,c - Z qu',c',s,u,cpou’,c’,s,p
(u',c',s,u,c)EF
(5.25)
vue UPUUT,vce(C,Vp€Pl,, VteTVsceSC
Limite de propriedade
t t
POLycsp < ptocfS’p S POUycsp
(5.26)
vu € UT,Vc € Cy, Vs € SOy, Vp € POy (5, Vt ET,Vsc € SC
: . t, .t, g + .t,
cal, ;s quzl’&uﬁ, qzs;_scfs, qliifl qotse, voyy € R ,pliyscfp,poffcfsyp ER (5.27)

A funcdo objetivo (5.2) maximiza a margem operacional esperada, que
inclui as receitas da venda de produtos menos 0s custos com matéria-prima e
estoque. O fornecimento de petroleo definido pela companhia é representado pelo

parametro estocastico (qocrt=). A compra do petréleo adicional (ca

uc,s u‘c,s)

representa a decisdo de primeiro estagio. As decisGes de segundo estagio estdo

relacionadas as operagdes da refinaria, como os fluxos entre as unidades (q'=. . ),

u'chs,u,c

o nivel de estoque (vo:* ) e as propriedades de cada produto ( po;s , ).

A equagdo (5.3) restringe a vazdo de cada unidade u em cada modo
operacional c. A equacado (5.4) limita a taxa de fluxo de entrada de fluxo s para a
unidade u em cada modo operacional c. A equacdo (5.5) controla a vazédo de
entrada na unidade u limitada pelos pardmetros estocasticos QL;*e QU“ . A
equacdo (5.6) limita a taxa de fluxo de entrada de fluxo s para a unidade u.

A equacdo (5.7) descreve o balanco do fluxo de entrada na unidade u (qgit*),

enguanto a equacéo (5.8) representa o balanco da corrente de entrada s na unidade

u (qist=.). A equacdo (5.9) descreve o balanco da corrente de saida s da unidade u

u.c,s

(go=,). O balango de estoque na unidade de armazenamento UA ¢ representado

pela equacdo (5.10). A equacgéo (5.11) corresponde ao balanco das unidades de
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mistura UM e dutos UD, ja que em ambas ndo ha estoque, portanto a soma dos
fluxos de entrada deve ser igual a soma dos fluxos de saida.

A equacéo (5.12) descreve o processo nas unidades de separacdo UPS, onde
a corrente de saida s é funcdo do petrdleo de entrada s' e de seu rendimento. A
equacdo (5.13) descreve o0 processo da unidade de conversdo UPC, onde a
corrente de saida s é funcdo do fluxo de entrada e do rendimento de conversao
YUPSC,, adicionado de um delta ayP,,. O delta corresponde a uma variagéo
sobre o rendimento de converséo YUPSC,, que ocorre quando a propriedade da
carga de entrada é diferente do valor definido com base PBE,.,. A equacdo
(5.14) descreve o0 processo nas unidades de separagdo por componente UPSC,
onde a corrente de saida s é funcdo da propriedade p da corrente de entrada s' e de
seu rendimento YuPsc,,. Equagao (5.15) determina a composicao (receita) da
mistura das correntes de entrada s na unidade de tanque UTR em funcédo da vazéo

de alimentacéo (qitc) e 0 parametro de receita RUT,

it Lo -

A equacdo (5.16) limita o fluxo de saida dos tanques de matéria-prima UC.
A equacdo (5.17) limita a quantidade de matéria-prima adicional disponivel. A
equacdo (5.18) representa o nivel de estoque a cada periodo t no cenario sc. A
equacdo (5.18) limita o fluxo de entrada dos produtos finais nas unidades de
entrega UE.

As equaces (5.20), (5.21) e (5.22) definem as propriedades no fluxo de
saida da unidade de separacdo UPS, da unidade de conversdo UPC e da unidade
de separacdo por componente UPSC, respectivamente. Na unidade de separacdo
UPS o calculo da equacdo (5.20) é feito em funcdo do rendimento da corrente de
saida s e do parametro P0OASSAY: .., que determina o valor da propriedade
transferida do petroleo de entrada s' para corrente de saida s. Na unidade de
conversdo UPC a equagdo (5.21) considera um valor base de propriedade PBS,, .,

mais um delta de propriedade APP . O delta corresponde a uma variagdo

wespp
sobre a propriedade da corrente de entrada e ocorre quando a propriedade
calculada para carga de entrada piyy, € diferente do valor definido com base
PBE,.,. Na unidade de separacdo por componente UPSC a propriedade da
corrente de saida s é funcdo da propriedade p da corrente de entrada s' e de seu

rendimento YUPSC,, .,
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A equacdo (5.23) refere-se as propriedades nas unidades de armazenamento
UA, que considera o estogque no periodo de tempo anterior t-1 e a taxa de fluxo de
entrada no periodo de tempo t. A equacao (5.24) se refere as propriedades para as
unidades de mistura e gasodutos, onde as propriedades do fluxo de saida € igual as
propriedades do fluxo de entrada. A equacdo (5.25) define as propriedades do
fluxo de entrada para todos os tipos de unidades. A equacdo (5.26) especifica a
faixa de propriedade. As equacdes (5.20) a (5.26) sdo usadas para calculo de
propriedade em base volumétrica, como viscosidade e densidade. De forma
similar, incluindo a variavel de propriedade para p="densidade” multiplicada a
cada termo das equacOes, é possivel calcular as propriedades em base massica,
como € o caso do enxofre. Finalmente, as equacdes (5.27) definem os limites das

variaveis de decisao.
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Método de Solucgéo

Um estudo com dados reais de trés refinarias brasileiras foi conduzido para
avaliar o desempenho do modelo matematico proposto para o problema de
planejamento operacional de refinarias e identificar o melhor método de solucéo.
A primeira secdo apresenta a descricdo das trés refinarias e a segunda 0s

resultados obtidos com os métodos de solucéo testados.

6.1
Descricdo das Refinarias

As trés refinarias consideradas neste estudo foram identificadas em funcéo
da capacidade de processamento como Ref. Pequena, Ref. Média e Ref. Grande.
As refinarias selecionadas possuem diferentes configuracdes, considerando porte
da planta (pequeno, médio e grande), processos de refino e propriedades de
produtos finais. As diferentes combinacBes dessas caracteristicas levaram a
problemas com maior ou menor nivel de complexidade, permitindo uma avaliacéo
rigorosa do modelo matematico proposto.

A Ref. Pequena esta localizada na regido Nordeste e sua planta foi projetada
para fabricar asfaltos, Oleos lubrificantes e Oleo combustivel, processando
petréleos do tipo extra pesado e asfaltico especificos para esse fim. Além destes
derivados, a Ref. Pequena produz ainda diesel, gas natural, gas liquefeito de
petréleo, gasolina, 6leo combustivel para navios, 6leo amaciante de fibras e 6leo
isolante para transformador. A sua capacidade instalada é de aproximadamente
1.300 m®/dia (ANP, 2012). O esquema de refino da Ref. Pequena ilustrado na
Figura 6.1 é composto pelas unidades de processo: destilacdo a vacuo, geracdo de
hidrogénio, hidrotratamento e planta de gas natural. A Tabela 6.1 relaciona o
cdédigo da unidade de processo na Figura 6.1 (Cddigo) com o nome da unidade
(Unidade), o tipo de processo de refino (Tipo de Processo) e numero de

campanhas em que cada unidade pode operar (# Campanha).
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Tabela 6.1: Unidades de Processo da Ref. Pequena.

Codigo Unidade Tipo de Processo # Campanha
UVAC  Destilacdo a Vacuo Separagdo 6
UGH Geracdo de Hidrogénio Conversdo 1
UHDT  Hidrotratamento Tratamento 4
UPGN  planta de Gas Natural Convers3o 1

54
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Figura 6.1: Esquema de Refino da Ref. Pequena.
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O esquema de refino da Figura 6.1 mostra todas as unidades modeladas para
Ref. Pequena e os possiveis fluxos entre unidades. As unidades ilustradas na
Figura 6.1 que ndo estdo identificadas na Tabela 6.1 correspondem ao ponto de
oferta de material prima (Cesta), tanques de armazenagem de produtos
intermediarios e finais, misturadores (circulos em cinza e azul) e o ponto de
demanda de produtos finais (Ponto de Entrega). Na Ref. Pequena apenas dois
produtos finais sdo especificados, o0 combustivel maritimo e 6leo combustivel, que
tém seu valor de viscosidade controlado. A Tabela 6.2 indica todos os produtos
finais com demanda a ser atendida pela Ref. Pequena e as propriedades a serem

especificadas.

Tabela 6.2: Produtos Finais da Ref. Pequena.
Produto Final Propriedade

Asfalto
Cimento Asféltico de Petréleo

Combustiveis maritimos Viscosidade

Diesel

Gas Venda

Gasolina

GLP

Oleo Isolante para Transformadores

Lubrificante Nafténico

Oleo Amaciante de Fibras

Oleo Combustivel Viscosidade

A Ref. Média esta localizada na regido Sudeste e processa um blending
(mistura) de petroleos do tipo extra pesado, extra leve e médio. A sua capacidade
instalada ¢ de 8.500 m*/dia (ANP, 2012). O esquema de refino da Ref. Média
ilustrado na Figura 6.2 € composto pelas unidades de processo: destilacdo
atmosferica, separacdo de propeno, separacdo Cs; e Cy4, recuperacdo de enxofre,
cragueamento catalitico (FCC), area fria do FCC e solvente. A Tabela 6.3
relaciona o cddigo da unidade de processo na Figura 6.1 (Codigo) com o nome da
unidade (Unidade), o tipo de processo de refino (Tipo de Processo) e nimero de
campanhas em que cada unidade pode operar (# Campanha).
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Tabela 6.3: Unidades de Processo da Ref. Média.

Codigo Unidade Tipo de Processo # Campanha
UDA Destilagdo Atmosférica Separagdo 1
PROPENO  Separac3o de Propeno Separac3o por Componente 1
704 Separacdo Cse C, Separac3o por Componente 1
ENXOFRE  Recuperacdo de Enxofre Conversdo 1
FCC Craqueamento Catalitico ~ Conversdo 1
AREA FRIA  Area Fria do FCC Separagdo por Componente 1
SOLvV1 Solvente - Diluente de Tinta Convers3o 1
SOLV 2 Solvente - Borracha Convers3o 1

O esquema de refino da Figura 6.2 mostra todas as unidades modeladas para
Ref. Média e os possiveis fluxos entre unidades. As unidades ilustradas na Figura
6.2 que ndo estdo identificadas na Tabela 6.3 correspondem ao ponto de oferta de
material prima (Cesta), tanques de armazenagem de produtos intermediarios e
finais (tanques em cinza) e misturadores (circulos em azul). Os principais
produtos da Ref. Média sdo: propeno, GLP, gasolina, diesel metropolitano (com
baixo teor de enxofre) e solvente. A Ref. Média possui foco em combustiveis e
petroquimicos basicos, devido, principalmente, a proximidade a centrais
petrogquimicas instaladas na regido (Tavares, 2005). A Tabela 6.4 indica todos os
produtos finais com demanda a ser atendida pela Ref. Média e as propriedades a

serem especificadas.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821421/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0821421/CA

sz8

GASOL C

KK1

———DP1—————

528

KK1

€15

8500

52000

GLP

Enxofre

DIL TINTA

NPQU

Lco

ocP

DIL OC 263

ALCOLEVE
O-A—
XILENOS GASOA
REFOGASQO GASO A
TOLUENO
o
DSL-S500
614 PROPE 828
1 ' &
EAR
=
E o £
DSL-S500 o -
6 Q g
PROPINT 3 e
e S
L C4P
NAFPTQ
NAFATBRU
LN1
GASN-—————————+
NAFCOQUE
ST | o
RESTERM 2
LNt
IN FeC
“RESATCR KL1
RA1
KK
L okoNO——————— ~————ALBAP31- OUT-
| GOLFCAP- ‘ SOLFCAP- Pl
—ALBARSY GOLFVIT RAT
GOLFVIT 8
| c1o
OKONO

-~ GPESS132

C:PlanreBD_Racap_NLP_14-36-Final mdb

Figura 6.2: Esquema de Refino da Ref. Média.

aca
oce

58


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821421/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821421/CA

Tabela 6.4: Produtos Finais da Ref. Média.

Produto Final

Propriedade

Diesel

% Destilagdoa 245C/310C/370C

% em Volume de LCO
Carbono Ramsbottom
Densidade

Enxofre

Numero de Cetano
Ponto de entupimento
Ponto Fulgor
Viscosidade

Diluente

Diluente de Tinta

Enxofre

Gasolina

% Destilagdoa 190C /65 C
% em Volume de Etanol
Aromaticos

Benzeno

Enxofre

Octanagem DON
Octanagem MON

Olefinas

Pressao de Vapor Reid

GLP

Densidade
Enxofre
Pressdo de Vapor Reid

Nafta Petroquimica

Oleo Combustivel

Aromaticos
Carbono Conradson
Densidade

Enxofre

Ponto de Fluidez
Ponto de Fulgor

Va

Viscosidade

Oleo Leve de Reciclo (LCO)

Propeno

Raro

Solvente

% Destilacdoa 176 C
Enxofre
Ponto de Fulgor
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A Ref. Grande também esta localizada na regido Sudeste, e sua capacidade
instalada é de 40.000 m*/dia (ANP, 2012). A Ref. Grande processa petrleos do
tipo extra pesado, pesado, médio, leve e extra leve. O esquema de refino da Ref.
Grande ilustrado na Figura 6.3 é composto pelas unidades de processo: destilagdo
atmosferica, destilacdo a vacuo, depropanizadora, solvente, desasfaltacéo,
cragueamento catalitico (FCC), geracdo de hidrogénio, hidrotratamento (HDT) de
diesel, hidrotratamento (HDT) de nafta, hidrotratamento (HDT) de querosene, e
unidade de recuperagéo de enxofre. A Tabela 6.5 relaciona o codigo da unidade de
processo na Figura 6.3 (Cddigo) com o nome da unidade (Unidade), o tipo de
processo de refino (Tipo de Processo) e nimero de campanhas em que cada

unidade pode operar (# Campanha).

Tabela 6.5: Unidades de Processo da Ref. Grande.

Codigo Unidade Tipo de Processo # Campanha
UDA Destilagdo Atmosférica  Separacdo 1
UVAC Destilagdo a Vacuo Separacdo 1
DEPROPANIZADORA Depropanizadora Separacdo 1
SOLVENTE Solvente Separacdo 7
DESASFALTACAO Desasfaltacdo Conversdo 2
FCC Cragueamento Catalitico Conversdo 3
UGH Gerac3o de Hidrogénio  Convers3o 1
S72D HDT Diesel Tratamento 2
S72N HDT Nafta Tratamento 1
§72Q HDT Querosene Tratamento 1
URE Recuperacdo de Enxofre Conversdo 1
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Figura 6.3: Esquema de Refino da Ref. Grande.
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O esquema de refino da Figura 6.3 mostra todas as unidades modeladas para
Ref. Grande e os possiveis fluxos entre unidades. As unidades ilustradas na Figura
6.3 que ndo estdo identificadas na Tabela 6.5 correspondem ao ponto de oferta de
material prima (Cesta), tanques de armazenagem de produtos intermediarios e
finais (tanques em cinza) e misturadores (circulos em azul). Os principais
produtos da Ref. Grande sdo: gasolina, diesel, querosene de aviacdo, GLP, asfalto
e enxofre. A Tabela 6.6 indica todos os produtos finais com demanda a ser

atendida pela Ref. Grande e as propriedades a serem especificadas.

Tabela 6.6: Produtos Finais da Ref. Grande.

Produto Final Propriedade
Asfalto
Bunker % em Volume de DP
Bunker % em Volume de RASFT
Bunker Enxofre
Bunker Viscosidade
Cimento Asfaltico de Petrdleo
Combustiveis maritimos Densidade
Combustiveis maritimos Enxofre
Combustiveis maritimos Viscosidade

Diesel % em Volume de QAV
Diesel 85 %Recuperados
Diesel Densidade

Diesel Enxofre

Diesel Numero de Cetano
Diesel Ponto de entupimento
Enxofre

Gas Combustivel

Gasolina % em Volume de NDD
Gasolina Pressdao de Vapor Reid
GLP Densidade

Nafta Petroquimica Densidade

Nafta Petroquimica Parafinas

Oleo Combustivel Densidade

Oleo Combustivel Enxofre

Oleo Combustivel Viscosidade

Querosene de Aviagao

As refinarias Ref. Pequena, Ref. Média e Ref. Grande serdo usadas para

validar o modelo matematico proposto para o planejamento operacional e para

definir o método de solucdo mais adequado para o problema NLP. Os resultados


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0821421/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0821421/CA

63

correspondentes a estes testes serdo apresentados a seguir. No Capitulo 7 a
abordagem estocastica proposta para o para o planejamento operacional de

refinarias sera testada com dados reais da Ref. Pequena.

6.2
Resultados dos Métodos de Solucao

O modelo apresentado do Capitulo 5 foi implementado no software AIMMS
(Advanced Integrated Multidimensional Modeling Software - Bisschop e Roelofs,
2007) e os resultados computacionais descritos neste capitulo foram obtidos num
computador com processador Intel ® Core ™ i5-2400M 3,10GHz e 6Gb RAM.
Os testes foram realizados com diferentes casos compostos de um Unico cenario
(equivalente ao modelo deterministico), onde cada caso corresponde a um periodo
de planejamento diferente. A Tabela 6.7 mostra a oferta planejada por tipo de
petréleo (A, B, C, D, E ,F, G, H) em cada caso testado, sendo trés casos para Ref.

Pequena, dois casos para Ref. Média, e trés casos para Ref. Grande.

Tabela 6.7: Fornecimento de petréleo planejado (volume).

Oferta Planejada por Tipo de Petroleo (volume)

229 38 139 519 200
20 275 130 745 40 10
260 152 678 230
155 170 610 225

Ref. Grande Jun-Jul/2010

Ref. Grande Ago-Set/2010

Refinaria Caso Periodo
A B C D E F G H
Ref. Pequena Abr-Mai/2010 1 39
2 38
Ref. Pequena Jul-Ago/2010 ! 38 9
2 27 9
Ref. Pequena Ago-Set/2010 ! 33 8
2 29 8
Ref. Média  Jun-Jul/2010 ! 4 12 8 129
2 36 20 11 156
Ref. Média  Jul-Ago/2010 | 65 54 133
2 60 30 150
Ref. Grande Fev-Mar/2010 ! 101 120 428 60 121
2 175 220 479 85 100
1
2
1
2
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O numero total de restricdes, de variaveis e de restricdes ndo-lineares

geradas para cada refinaria sdo apresentados na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Descrigcao das refinarias brasileiras.
Refinaria  # RestricGes # Varidveis # Rest. NLP

Ref. Pequena 614 557 200
Ref. Média 1.859 1.651 802
Ref. Grande 1.931 1.989 838

Os solvers selecionados para otimizar 0 modelo nédo-linear foram SNOPT
7.2, CONOPT 3 e KNITRO 7.0. SNOPT 7.2 emprega um algoritmo de
programacao quadratica sequencial (Sequential quadratic programming - SQP); o
CONOPT 3 oferece um algoritmo baseado em GRG (Generalized reduced
gradient) especialmente desenvolvido para problemas NLP de grande porte; e o
KNITRO 7.0 combina GRG com o metodo de pontos interiores (ou método de
barreira). Os critérios usados para avaliar o desempenho dos métodos de solugédo
propostos para resolver o problema de planejamento operacional de refinarias
foram: valor da funcdo objetivo, inviabilidade do problema e tempo de resolucéo
em segundos. A inviabilidade do problema (Inv.) corresponde a soma das
inviabilidades encontradas em cada restri¢cdo, uma vez que os solvers ndo-lineares
permitem que a solucdo seja inviavel. Neste estudo foi aceito inviabilidade de no
maximo 107, solugBes com inviabilidade maior que 10 foram declaradas
inviaveis.

Inicialmente foi proposto resolver o problema completo, ou seja,
considerando todas as restrigdes e variaveis, e sem nenhuma solugéo inicial. O
problema completo combinado com os solvers SNOPT 7.2, CONOPT 3 e
KNITRO 7.0 definem os trés primeiros métodos avaliados para resolver o
problema estocastico:

I.  Problema completo com o solver SNOPT 7.2;
Il.  Problema completo com o solver CONOPT 3;
1. Problema completo com o solver KNITRO 7.0;

A Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos com os métodos I, Il e 111 com
base nos critérios de desempenho: valor da fungéo objetivo (FO), inviabilidade do
problema (Inv.) e tempo de resolugdo em segundos (Tempo). Os resultados

mostram que as solug¢6es encontradas com método | (SNOPT 7.2) foram inviaveis
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para a cinco dos oito casos testados. Nos trés casos em que o método | chegou a
uma solucdo viadvel, o valor da funcdo objetivo foi negativo. O método Il
(CONOPT 3) foi inviavel para todos os casos testados. O método 11l (KNITRO
7.0) encontrou 6timos locais para quatro casos, mas nos demais as solucfes foram

inviaveis.

Tabela 6.9: Resultados dos Métodos |, Il e lll.

Refinaria Critério 1. Snopt Il. Conopt Ill. Knitro
Caso
Ref. Pequena FO (S) Invidvel  Invidvel 12.331
: u
Abr-Mai/2010 Inv. 6,58e6-01 1,58e+01 7,80E-07
Tempo (s) 0,06 0,03 3.446,31
Ref. p FO ($) Inviavel  Invidvel 12.512
et requena 6,61E-02 1,67E+01 1,09E-06
Jul-Ago/2010
Tempo (s) 0,08 0,03 3.150,41
Ref. P FO (S) Invidvel  Invidvel 12.794
ef. Pequena
Ago-Set/2010 Inv. 6,47E-02 1,62E+01 1,29E-06
Tempo (s) 0,08 0,03 8.415,52
o FO (S) Invidavel  Invidvel  Invidvel
Ref. Media 7,24E403 4,84E+01 1,27E+02
Jun-ul/2010 V- ’ ' /
Tempo (s) 1,48 0,36 36.615,76
o FO ($) Invidvel  Invidvel 18.537
Ref. Média
Inv. 2,89E+02 4,84E+01 3,53E-06
Jul-Ago/2010
Tempo (s) 2,60 0,06 18.300,85
FO (S) -157.856  Inviavel Invidvel
Ref. Grande 0,00E+00 8,15E+01 8,46E+01
Fev-Mar/2010 nv. ! ! ’
Tempo (s) 3,57 0,06 36.625,51
FO ($) -159.834  Invidvel Invidvel
Ref. Grande | ¢ 0,00E+00 8,24E+01 6,03E+01
Jun-Jul/2010 " ' ' ’
Tempo (s) 2,26 0,06 30.746,22
Ref. Grand FO ($) -187.261  Invidvel  Invidvel
ef. Grande
Ago-Set/2010 Inv. 0,00E+00 8,37E+01 5,05E-03
Tempo (s) 2,11 0,58 36.694,13

Na tentativa de encontrar étimos locais para todos os casos testados outros
dois métodos foram propostos. Os métodos seguintes resolvem o problema
decomposto em quatro etapas, onde cada etapa serve de inicializacdo para a
seguinte (Figura 6.4). A primeira etapa otimiza o problema de planejamento de
refinarias considerando apenas decisfes de fluxo entre as unidades operacionais.
Na segunda etapa as equacOGes que calculam as propriedades volumétricas
(restricBes quadraticas) dos produtos sdo incluidas. Na terceira, as equagdes que
calculam as propriedades maéssicas (restricbes cubicas) sdo adicionadas ao
problema. Na quarta etapa, que corresponde ao problema completo, as
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especificacOes (limites de propriedade) dos produtos finais séo incorporadas. Na
pratica quatro problemas sdo otimizados em sequéncia, e a cada etapa ha um

incremento na complexidade do modelo.

1
Modelo de Fluxos:
balanco de material
4 o 2
Inicializa variaveis Modelo Volumétrico:
com a solugdo do > propriedades volumétricas
Modelo de Fluxos (restrigdes quadraticas)
4 . 3
Inicializa variaveis Modelo Massico:
x [ : - _—
comasoluggodo [ > propriedades massicas (restri¢des
Modelo Volumétrico y cubicas)
e 4
Inicializa variaveis Modelo Completo:
. N . ;
comasoluggodo > limites das propriedades
Modelo Massico y volumétricas e massicas

Figura 6.4: Esquema do método de solugao em quatro etapas.

Nas refinarias Ref. Pequena e Ref. Grande que ndo possuem unidade de
processo do tipo separacdo por componente a Etapa 1 corresponde a um problema
linear que pode ser resolvido com o solver CPLEX 12. Com base nos resultados
da Tabela 7.3 temos que o método Il (CONOPT 3) ndo encontrou solucdo viavel
para nenhum dos casos testados e por isso 0 solver CONOPT 3 ndo sera testado
na solugéo do problema decomposto. O problema decomposto combinado com os
solvers CPLEX 12, SNOPT 7.2 e KNITRO 7.0 definem mais dois métodos
propostos para resolver o problema estocastico:

IV. Problema decomposto com os solvers SNOPT 7.2 (etapas 1, 2 e 3) e
KNITRO 7.0 (etapa 4);

V.  Problema decomposto com os solvers CPLEX 12 (etapa 1), SNOPT 7.2
(etapas 2 e 3) e KNITRO 7.0 (etapa 4);
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A Tabela 6.10 apresenta os resultados obtidos com os metodos I, I1, 111, IV e
V com base nos critérios de desempenho: valor da funcdo objetivo (FO),

inviabilidade do problema (Inv.) e tempo de resolugdo em segundos (Tempo).

Tabela 6.10: Resultados dos Métodos |, II, Ill, IV e V.
. V. Cplex
Refinaria Critério I. Snopt Il. Conopt Ill. Knitro V. Sn(?pt Snopt
Caso Knitro .
Knitro
FO (S) Invidvel  Invidvel 12.331 12.331 12.331
Ref. Pequena | 6,58E-01 1,58E+01 7,80E-07 6,27E-07 8,70E-07
Abr-Mai/2010 V' ' ’ ’ g '
Tempo (s) 0,06 0,03 3.446,31 2.821,64 3.097,52
FO (S) Inviavel Inviavel 12.512 12.512 12.512
Ref. Pequena
Jul-Ago/2010 Inv. 6,61E-02 1,67E+01 1,09E-06 9,79E-07 2,49E-06
Tempo (s) 0,08 0,03 3.150,41 2.868,42 5.295,20
FO (9) Invidvel  Invidvel  12.794  12.794  12.794
Ref. Pequena
Inv. 6,47E-02 1,62E+01 1,29E-06 7,57E-07 4,70E-07
Ago-Set/2010
Tempo (s) 0,08 0,03 8.415,52 3.965,93 4.380,31
o FO (S) Invidvel  Invidvel  Inviavel 15.224
Ref. Média
Inv. 7,24E+03 4,84E+01 1,27E+02 1,62E-06
Jun-Jul/2010
Tempo (s) 1,48 0,36 36.615,76 170,48
L FO (S) Inviavel Inviavel 18.537 18.549
Ref. Média
Inv. 2,89E+02 4,84E+01 3,53E-06 1,20E-06
Jul-Ago/2010
Tempo (s) 2,60 0,06 18.300,85 614,92
FO (S) -157.856 Inviavel Inviavel 132.870 132.123
Ref. Grande
Inv. 0,00E+00 8,15E+01 8,46E+01 1,66E-06 9,85E-07
Fev-Mar/2010
Tempo (s) 3,57 0,06 36.625,51 347,32 1.004,85
FO (S) -159.834 Inviavel Inviavel 147.643 44,112
Ref. Grande
Jun-Jul/2010 Inv. 0,00E+00 8,24E+01 6,03E+01 1,29E-06 3,37E-03
Tempo (s) 2,26 0,06 30.746,22 3.359,25 36.454,31
FO (S) -187.261  Invidvel Invidvel  110.930
Ref. Grande
Inv. 0,00E+00 8,37E+01 5,05E-03 1,15E-06 1,72E+03
Ago-Set/2010
Tempo (s) 2,11 0,58 36.694,13 623,22 36.622,45

O melhor resultado encontrado para cada caso esta destacado em negrito na
Tabela 6.10. Nos oitos casos analisados o melhor desempenho foi obtido com o
método IV. Observa-se que em dois casos (Ref. Pequena Ago-Set/2010 e Ref.
Grande Fev-Mar/2010), o método V forneceu uma solugdo com inviabilidade
menor que o método IV. No entanto, todas as solu¢des do método 1V estdo dentro
do limite de inviabilidade definido como aceitavel, e como apresenta FO melhor e
tempo menor, 0 método IV foi identificado como o de melhor desempenho.

O método 1V resolve o problema decomposto com os solvers SNOPT 7.2
(trés primeiras etapas) e KNITRO 7.0 (etapa final). SNOPT 7.2 foi eficiente em
fornecer 6timos locais com poucas iteragdes e tempo reduzido para as etapas
iniciais do problema decomposto, mas com FO muito baixa, havendo ainda
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possibilidade de melhorar a solugdo. Na etapa final o solver KNITRO 7.0 foi
usado para refinar a solugcdo, aumentando valor de FO e reduzindo a inviabilidade.
A combinagéo destes dois solvers forneceu o melhor desempenho com relagéo a
tempo e qualidade de solucdo. Os resultados estocasticos apresentados no capitulo
de resultados foram todos obtidos usando o método IV que resolve o problema
decomposto com os solvers SNOPT 7.2 (trés primeiras etapas) e KNITRO 7.0
(etapa final).
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Resultados

Um estudo com base na Refinaria Pequena descrita no Capitulo 6 foi
conduzido para avaliar o desempenho do modelo estocastico proposto para o
problema de planejamento operacional de refinarias. O modelo foi implementado
no software AIMMS (Advanced Integrated Multidimensional Modeling Software -
Bisschop e Roelofs, 2007) e resolvido com o método de solucdo apresentado no
Capitulo 6 (problema decomposto usando os solvers SNOPT 7.2 nas trés
primeiras etapas e KNITRO 7.0 na etapa final). Os resultados computacionais
descritos neste capitulo foram obtidos num computador com processador Intel ®
Core ™ i5-2400M 3,10GHz e 6Gb RAM.

Os resultados apresentados neste capitulo foram separados em trés sec¢des.
Na primeira secdo sera apresentado o processo de geracao das arvores de cenarios.
Na segunda secdo as arvores de cenarios serdo avaliadas com as trés medidas de
qualidade propostas no Capitulo 3, com o objetivo de selecionar a arvore de
cenarios que fornece o melhor desempenho ao modelo estocastico desenvolvido.
Na terceira secdo, identificada a melhor arvore de cenéarios para representar as
incertezas, 0 modelo estocastico sera avaliado em termos do EVPI (valor esperado

da informacéo perfeita) e VSS (valor da solucédo estocastica).

7.1

Geragéo das Arvores de Cenarios

No problema de planejamento operacional de refinarias foram identificados
dois tipos de incerteza: fornecimento de petrdleo e capacidade das unidades de
processo. Porém apenas o fornecimento de petroleo possuia registro histérico, e
como Visto no Capitulo 3, a metodologia de geragdo de cenarios escolhida utiliza
como dado de entrada as propriedades estatisticas calculadas a partir da série
historica ou da distribuicdo da variavel aleatoria. Como nédo foi possivel estimar
uma distribuicdo para o parametro estocastico de capacidade das unidades, apenas

a incerteza no fornecimento de petroleo foi considerada. A seguir a metodologia
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de geracdo de cenarios descrita no Capitulo 3 sera aplicada a série real de
fornecimento de petroleo disponibilizada pelos planejadores da refinaria.

O horizonte de tempo do planejamento é de dois meses, porém a cada
rodada de planejamento apenas o plano do primeiro més utilizado. O segundo més
sera re-planejado (como primeiro més) na proxima rodada do planejamento. O
segundo més representa o0 processo continuo no qual a refinaria opera, passando a
informacdo para o modelo de que o més planejado ndo é o Unico e nem o ultimo.
O horizonte de planejamento com dois periodos permite que as decisdes de
estoque do primeiro periodo sejam mais aderentes a realidade da refinaria. Sendo
assim, a incerteza esta sendo considerada apenas no primeiro més de
planejamento, bem como a geracédo de cenarios.

A geracdo de cenarios serd feita para o fornecimento de petréleo da
Refinaria Pequena, uma vez que o0s resultados tratam apenas desta refinaria.
Foram obtidos dados mensais de fornecimento de petroleo planejado e realizado
dos ultimos trés anos de operacdo da Refinaria Pequena. As séries histdricas de
fornecimento de petréleo foram inicialmente utilizadas para determinar os tipos de
petrleo que mais contribuem para incerteza na operacdo da refinaria.
Selecionados os tipos de petroleo com maior incerteza no fornecimento, foram
gerados 0s cenarios com base na metodologia apresentada anteriormente.

O histérico mostrou que a Refinaria Pequena pode ser abastecida por cinco
tipos de petroleos diferentes. A incerteza gerada por cada tipo de petréleo foi
medida pelo total dos erros absolutos de planejamento, i.e., diferenca em valor
absoluto entre o volume planejado e o realizado. A contribuicdo de cada petroleo
é dada pela razdo entre o total dos erros absolutos de planejamento do petrdleo no
periodo (n observacgdes) e o total dos erros absolutos de todos os petroleos em

todos os periodos:

n

Z:(|Realqi - Planoyi|)

i= ,VoeO. (7.1)

O n

ZZZGReaIQi - Planoyi|)

o=l i=1

onde Real,; é 0 valor do petréleo o efetivamente entregue no periodo i e Plan,; é

valor planejado para o fornecimento de petréleo o no periodo i. Trés destes
petréleos contribuem com 96% dos erros observados, e por isso somente estes trés

petréleos, aqui identificados como petroleo A, petroleo B e petréleo C, foram
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considerados para geracao de cenarios. A oferta dos demais petroleos foi tratada
como deterministica.

A geracgdo de cendrios para os petroleos A, B e C foi feita com base na série
dos erros relativos de planejamento:

Real, ; — Plan,;
0
Z Plan, ;
0=1

E importante ressaltar que os cenarios sdo gerados a partir da série de

Erro,; = (7.2)

Erro,; e fornecem valores percentuais de Erro, ;s que serdo utilizados para

ajustar o volume de cada petréleo planejado no periodo em questdo. Ao utilizar a
série dos erros relativos de planejamento é possivel tratar as variagfes entre o
realizado e o planejado com diferentes ordens de grandeza causadas pelo aumento
de capacidade da refinaria ao longo do tempo. O volume em cada cenario sc para
cada petréleo o é dado por:
o)
Plan,; ;. = Plan,; + Errog; -Z:Planoyi (7.3)
o=1
Esta formula permite ajustar o volume de um petréleo no cenario mesmo quando
este ndo aparece no planejado do periodo considerado, desde que o Erro,; ¢ seja
significativo.
A Figura 7.1 mostra o histograma dos erros de planejamento Erro,;

observados (barras) para os petréleos A, B e C.

Figura 7.1: Histograma dos erros para os petréleos A, B e C.

Com base nas séries de erros de planejamento Erro,; dos petroleos A, B e

C, foram calculadas as propriedades estatisticas (Tabela 7.1) usadas como entrada

para 0 método de geracdo de cenarios de Hgyland e Wallace (2001). As
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propriedades estatisticas: média, variancia, curtose e assimetria (quatro primeiros
momentos centrais), foram obtidas com o software @Risk e a correlacdo com a

ferramenta de anlise do Excel (Correlagéo).

Tabela 7.1: Propriedades estatisticas das distribuicdes originais.

Petrdleo Média Varidancia Curtose Assimetria Correlacdo A B C
A 0,012 0,050 3,032 0,310 A 1
B 0,013 0,006 5,611 -0,641 B -0,035 1
C -0,026 0,004 8,993 -2,448 C -0,496 -0,116

Na geracdo das arvores de cenérios 1 a 6 0 método de geragdo de cenario é
inicializado com as aproximacdes discretas de 3 pontos apresentadas na Tabela

3.4 da metodologia. Os pontos iniciais selecionados da série de Erro,; para cada

um dos petroéleos estdo na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Solugao inicial - Aproximagao discreta para os petréleos A, B e C.

Aproximacdo (Solugdo inicial) Valores Probabilidades A B C
x(0.05) 19% -37% -11% -16%
Extended Pearson-Tukey (EP-T) x(0.50) 63% 1% 1% 0%
x(0.95) 19% 40% 14% 0%
x(0.10) 30% -34% -5% -16%
Extended Swanson-Megil (ES-M) x(0.50) 40% 1% 1% 0%
x(0.90) 30% 29% 10% 0%
x(0.10) 25% -34% -5% -16%
McNamee-Celona "Shortcut" (M-CS)  x(0.50) 50% 1% 1% 0%
x(0.90) 25% 29% 10% 0%
x(0.085) 25% -35% -5% -16%
Miller-Rice "One-Step" (M-RO) x(0.50) 50% 1% 1% 0%
x(0.915) 25% 29% 10% 0%
x(0.11) 33% -19% -5% -16%
Zaino-D'Errico "Taguchi" (Z-DT) x(0.50) 33% 1% 1% 0%
x(0.89) 33% 28% 10% 0%
x(0.042) 17% -37% -11% -16%
Zaino-D'Errico "Improved" (Z-DI)  x(0.50) 67% 1% 1% 0%
x(0.958) 17% 40% 14% 0%

A partir das informacGes das Tabelas 7.1 e 7.2 as dez arvores de cenarios
identificadas na Tabela 3.3 foram geradas pelo método de Hgyland e Wallace
(2001). A distribuicdo de probabilidade conjunta calculada para o erro de
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planejamento dos petréleos A, B e C é apresentada para cada um dos dez casos na
Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Arvores de cenério - Método de Hayland e Wallace (2001).
Nome Prob. A B C

1 24% -31% 10% 3%
EP-T 64% 4% -4% -2%
12% 46% 14% -14%

2 29% -28% -5% 4%
ES-M 62% 8% 7% -5%
9% 51% -17% -11%

3 10% -42% -16% 8%
M-CS 69% -4% 6% -2%
21% 39% -6% -9%

4 29% -28% -5% 4%

M-RO 62% 8% 7% -5%
9% 51% -17% -11%

5 10% -42% -16% 8%
Z-DT 69% -4% 6% -2%
21% 39% -6% -9%

6 24% -31% 10% 3%
Z-DI 64% 4% -4% -2%
12% 46% 14% -14%

7 10% -42% -16% 8%

3 cendrios 69% -4% 6% -2%
21% 39% -6% -9%

8 7% -34% -19% -1%
20% -28% 13% -1%
62% 6% 0% 0%
1% 48% 4% -21%
9 31% -28% 0% 0%
15% 7% 15% -1%

5cendrios 40% 10% 1% -3%
7% 11% -20% 7%

8% 53% -1% -24%

10 19% -34% 1% 4%
15% 0% 15% -2%

3% 1% 1% -1%

8% 2% -19% 0%

7% 24% 2% -25%

12% 45% 0% -7%

4 cenarios

6 cendrios

Observa-se na Tabela 7.3 que mesmo usando diferentes pontos iniciais o
método de Hgyland e Wallace (2001) gerou arvores de cenarios iguais nos
seguintes casos: 1 e 6 (EP-TeZ-Dl); 2 e 4 (ES-MeM-RO); 3, 5 e 7
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(M-CS, Z-DT e 3 cenarios). Sendo assim, apenas as arvores 1, 2, 3,8, 9
e 10 sdo consideradas neste estudo.

A Tabela 7.4 mostra os ajustes das propriedades estatisticas (média,
variancia, curtose e assimetria) obtidos pelo método de Hgyland e Wallace (2001).
O método escolhido teve excelente desempenho na geracao de todas as arvores de
cenarios, independente do uso de ponto inicial. As propriedades estatisticas de
todas as arvores de cenarios foram iguais as propriedades estatisticas da
distribuicdo original definidas como meta (ver Tabela 7.1) com uma precisdo de
seis casas decimais. Do ponto de vista estatistico, € possivel afirmar que todas as
arvores de cenarios representam a incerteza observada no fornecimento de
petréleo com a mesma qualidade, uma vez que ajustaram propriedades estatisticas
da distribuicdo original com a mesma precisdo. No entanto, cada &rvore de
cenarios seleciona pontos bem diferentes da curva de fornecimento de petroleo,
logo para o problema de programacéo estocastica essas arvores ndo sdo iguais e

podem levar a solu¢bes muito diferentes a serem avaliadas na proxima se¢ao.

Tabela 7.4: Arvores de cenario — Propriedades estatisticas.

Petréleo Média Variancia Kurtosis Skewness Correlagdo A B C
A 0,012 0,050 3,032 0,309 A 1
B 0,013 0,006 5,611 -0,641 B -0,035 1
C -0,026 0,002 8,993 -2,448 C -0,496 -0,116 1

6.2

Avaliac&o das Arvores de Cenérios

Nesta secdo as arvores de cenarios de fornecimento de petrdleo
apresentadas na Tabela 7.3 sdo avaliadas com as trés medidas de qualidade
propostas no Capitulo 3: decisdo de primeiro estagio, funcdo objetivo, e valor
esperado da informacéo perfeita. Neste trabalho todas as medidas de qualidade
propostas usam a solucdo do problema original como referéncia para a avaliacéo
das diversas arvores de cenarios geradas. O problema original foi resolvido
usando a distribuicdo original que corresponde a distribuicdo completa do
parametro estocastico fornecimento de petréleo.
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O objetivo desta etapa € selecionar a arvore de cenarios que melhor
representa as incertezas em funcéo da solucéo obtida com o modelo estocastico. A
avaliacdo leva em consideracdo quatro casos da Refinaria Pequena que
correspondem aos periodos: Junho-Julho/2010; Julho-Agosto/2010; Agosto-
Setembro/2010; e Setembro-Outubro/2010. A Tabela 7.5 apresenta o volume de
petréleo planejado e realizado para 0s quatros casos considerados por tipo de
petréleo (A, B e C).

Tabela 7.5: Fornecimento de petréleo (volume).

) Planejado | Realizado Variagao
Caso Periodo

A B C|/A B C| A B C
Jun-Jul/2010 1 28 8 031 5 0| 11% -32% 0%
2 22 9 0]/35 6 0] 58% -38% 0%
Jul-Ago/2010 1 38 9 0|35 6 0| -9% -37% 0%
2 27 9 0]29 12 0| 5% 34% 0%
Ago-Set/2010 1 33 8 0(29 12 0|-12% 40% 0%
2 29 8 0[/30 4 0| 4% -46% 0%
Set-0Out/2010 1 38 8 0|30 4 0|-21% -46% 0%
2 25 9 021 12 0|-17% 33% 0%

A coluna “Variacdo” da Tabela 7.5 corresponde a diferenca percentual entre
a oferta de petroleo planejada e realizada: (Realo,i —Plano,i)/Plano,l-, onde
Real,; € o valor do petroleo o efetivamente entregue no periodo i e Plan,; €
valor planejado para o fornecimento de petréleo o no periodo i. Nota-se que a
oferta do petrdleo A varia de -21% até 58%; a oferta do petroleo B varia de -46%
até 40%; e a oferta do petrdleo C é zero para todos os casos considerados.
Variacbes na oferta de petroleo desta ordem impactam significativamente no
plano de producéo da refinaria e devem ser tratados com apoio de um modelo de
otimizacao sob incerteza.

As arvores de cenédrios apresentadas na Tabela 7.3 correspondem a
variacdes percentuais sobre o fornecimento de petréleo planejado. A construcao
das arvores de cenarios é feita aplicando a variagdo percentual (Erro,;sc)
calculada pela metodologia de geracdo de cenarios a oferta de petroleo planejada

(Plan,;) da Tabela 7.5 conforme a equagdo (7.3). As arvores de cenarios usadas
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como dado de entrada do modelo estocastico em cada um dos quatro casos

considerados estdo na Tabela 7.6.

Tabela 7.6: Arvores de Cenarios (volume).

- Variagdo % Jun-Jul/2010 Jul-Ago/2010 Ago-Set/2010 Set-Out/2010
Nome  Cenério Prob.
A B C A B Cc A B C A B C A B Cc
1 poT 1 24% | -31% 10% 3% 17 11 1 24 13 1 20 12 1 24 13 1
20| 2 64% 4% 4% 2% 30 6 41 7 34 7 40 6
3 12% | 46% 14% -14% 45 13 60 15 52 14 60 15
2 ES-M 1 29% | -28%  -5% 4% 18 6 2 25 7 2 21 6 2 25 6 2
M -RO 2 62% 8% 7% -5% 31 10 42 12 36 11 42 1
3 9% | 51% -17% -11% 46 2 63 1 54 1 62 0
3 M-CS 1 10% | -42% -16% 8% 13 2 3 19 1 4 16 2 3 19 1 4
Z-DT 2 69% | 4% 6% -2% 26 10 36 12 31 11 36 1
3 cendrios 3 21% | 39% 6% 9% 42 6 57 6 49 6 57 5
8 1 7% | -34% -19% -1% 16 1 22 0 19 0 22 -1
4 L. 2 20% | -28% 13% 1% 18 13 25 15 21 14 25 14
cendrios
3 62% 6% 0% 0% 30 8 41 9 35 8 41 8
4 11% | 48% 4%  -21% 45 9 61 11 52 10 61 10
9 1 31% | -28% 0% 0% 18 8 25 9 21 8 0 25 9
2 15% 7% 15% -1% 31 13 42 16 35 14 42 15
5cenarios 3 40% | 10% 1% -3% 31 8 43 9 37 9 43 9
4 7% 1% -20% 7% 32 1 2 44 3 37 0 3 43 3
5 8% | 53% 1% -24% 47 8 63 8 54 8 63 8
10 1 19% | -34% 1% 4% 16 8 1 22 9 2 19 9 2 23 9 2
2 15% 0% 15%  -2% 28 13 38 16 32 14 38 15
L. 3 39% 1% 1% -1% 28 8 39 9 33 9 39 9
6 cendrios
4 8% 2% -19% 0% 29 1 39 33 0 39
5 7% | 24% 2%  -25% 37 9 50 10 42 9 50 9
6 12% | 45% 0% 7% 44 8 60 9 51 8 60 8

A Tabela 7.6 mostra 0 nome e 0 nimero usado para identificar cada arvore
de cenario (Nome); o nimero de cenarios (Cenario); a probabilidade de ocorréncia
de cada cenario (Prob.); a variacdo percentual em relacdo ao volume total de
petroleo planejado para cada cenario (Variagdo %); e o volume de petréleo
planejado para os quatro casos em cada cenario. Observa-se que, mesmo usando
diferentes pontos iniciais 0 método de Hgyland e Wallace (2001) gerou arvores de
cenarios iguais nos seguintes casos: 1 e 6 (EP-Te Z-DI); 2 e 4 (ES-Me
M-RO); 3, 5 e 7 (M-CS, Z-DT e 3 cenarios). Sendo assim, apenas as
arvores 1, 2, 3, 8, 9 e 10 foram consideradas neste estudo.

A Tabela 7.7 mostra o porte do modelo de programacéo estocéstica e o
tempo médio de processamento computacional em fungdo do nimero de cenarios.
O caso com 29 cenarios corresponde ao problema original, onde todos os registros
da série histérica de oferta de petrdleo sdo utilizados como entrada do modelo
estocastico.
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Tabela 7.7: Porte do Modelo Estocastico e Tempo Médio de Processamento.

Nélmgrq de Restricdes Variaveis N&o-Zeros B est_rigées Tempo (s)
enarios N&o-Lineares

3 cenarios 1.845 1.680 7.665 600 2.543
4 cenarios 2.457 2.237 10.215 800 15.078
5 cenarios 3.069 2.794 12.765 1.000 25.160
6 cendrios 3.681 3.351 15.315 1.200 19.154
29 cendrios 17.757 16.162 73.965 5.800 34.113

Os resultados desta se¢do estdo separados em: (7.2.1) Arvores de cenarios
com 0 mesmo tamanho; (7.2.2) Arvores de cenarios com tamanhos diferentes; e

(7.2.3) Selecdo da melhor arvore de cenario.

7.2.1

Arvores de Cenarios com o Mesmo Tamanho

As arvores de cendrios 1, 2 e 3 foram geradas pelo método de
Hoyland e Wallace (2001) a partir de diferentes solugdes iniciais, e representam a
escolha do planejador entre arvores de mesmo tamanho (3 cenarios) com valores
distintos. Nesta primeira avalicdo o objetivo é comparar a solu¢cdo do modelo de
programacdo estocastica em funcdo de pequenas variacbes nos valores dos
cenarios, sem variar a quantidade de pontos usados para aproximar a distribuicéo
original.

A Tabela 7.8 mostra o resultado obtidos para as arvores de cenéarios ' 1
(EP-T), 2 (ES-M) e |3 (M-CS), e para a distribuicdo original (Original). As
colunas da Tabela 7.8 indicam o nome do caso (Caso); 0 nimero e 0 nome de
cada arvore de cenarios (Nome); o valor da funcdo objetivo (Z) e a deciséo de
primeiro estagio (x*) para cada problema otimizado; o valor da solu¢do wait-and-
see (WS) usada para calcular o valor esperado da informacdo perfeita (EVPI); o
valor da fungéo objetivo z(x* (&), &) obtida fixando a decisdo 6tima de primeiro
estagio x* (&) do problema aproximado &, no problema original &; e o valor das

trés medidas de qualidade.
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Tabela 7.8: Avaliagdo das Arvores com Trés Cenarios.

Caso Nome Fung&o Objetivo X WS EVPI  2(¢(80.§ Medidas de qualidade para arvore de cenarios

z A B C IX*(€) - x*(&)l_12(x*,8) - z(x*(§c):€)l_[EVPIE) - EVPI(E)
S 1 EP-T(E) 12.510.202 7.386| 12.767.952 257.750 10.591.274 1.875 1.405.032 769.354
E 2 ES-M(&;) 12.626.570 2433 12.993.679 367.109 9.648.556 6.828 2.347.750 659.995
“Z 3 M-CS (&) 12.131.834 8.723| 12.930.182 798.348 11.429.995 538 566.311 228.756
2 Original (£) 11.996.306 9.261]  13.023.410 1.027.104
S 1 EP-T(&) 10.879.446 10.900.280  20.834 8.874.182 4618 1.044.658 818.538
§ 2 ES-M(£,) 10.477.357 10.525.326  47.969 8.874.182 4618 1.044.658 791.403
%ﬂ 3 M-Cs (&) 9.790.048 3.911f 10.612.181 822.132 9.389.228 706 529.612 17.239
2 Original (£) 9.918.841 4.618]  10.758.212  839.372
g 1 EP-T(&) 12.025.739 12.065.068  39.329 8.589.639 7.756 2.014.742 1.156.088
% 2 ES-M (&) 11.507.650 11.629.117 121.467 8.589.639 7.756 2.014.742 1.073.950
‘2 3 M-CS (&) 10.487.585 7.145| 11.900.433 1.412.848 9.812.253 611 792.127 217.431
< Original (£) 10.604.381 7.756]  11.799.798 1.195.417
S 1 EP-T(&) 11.421.434 11.449.656  28.222 9.561.768 4.014 1.031.628 654.357
§ 2 ES-M (&) 10.959.308 11.044.636  85.328 9.561.768 4.014 1.031.628 597.251
Sz 3 M-CS (&) 10.502.744 3.317 11.223.872  721.128 10.116.037 697 477.359 38.550
% Original (£) 10.593.396 4.014]  11.275.974 682.578

Na Tabela 7.8 destacou-se em negrito a arvore de cenarios com melhor
desempenho em cada um dos quatros casos. Na comparagdo entre as arvores de
cenarios de mesmo tamanho, a arvore '3 apresentou o melhor resultado nos
quatros casos para todas as medidas de qualidade. Os resultados obtidos com a
arvore '3 no caso Jun-Jul/2010 serdo discutidos em detalhe para exemplificar
como as medidas de qualidade propostas podem ser interpretadas.

A primeira medida de qualidade trata da decisdo de primeiro estagio que
corresponde a compra de petréleo. O problema aproximado pela arvore de
cenarios deve fornecer uma boa solucdo para o problema original, sendo assim,
espera-se que a decisdo de primeiro estagio encontrada com a arvore de cenarios
seja proxima (ou igual) a decisdo tomada no problema original. A medida de
qualidade utilizada para avaliar a decisdo de primeiro estagio é dada por: |x*(§) —
x*(&)|, onde x*(&) corresponde a decisdo de primeiro estagio do problema
original e x*(&,) do problema aproximado pela arvore de cenarios k. No caso Jun-
Jul/2010 a decisdo de primeiro estagio x*(&3) encontrada com arvore '3 difere
apenas em 538 unidades volumétricas (6%) da decisdo x*(¢) do problema
original. A decisdo de primeiro estdgio do problema original garante protecdo
contra todas as possiveis realizacdes de fornecimento de petréleo dos ultimos 3
anos, logo, quanto menor for a diferenca |x*(&) — x*(&;)| maior serd a protecao
contra incerteza fornecida pela arvore de cenarios '3 .

A segunda medida de qualidade baseia-se no trabalho de Kaut e Wallace

(2003) e avalia a capacidade da arvore de cenérios fornecer uma solucdo de
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primeiro estagio que otimize o problema original. Nesta medida a decisdo 6tima
de primeiro estagio x*(&,) calculada usando a distribuicdo aproximada &, sera
fixada no problema original para obter o seguinte valor de funcdo objetivo
z(x* (&), &). Este valor sera comparado com o valor da fungdo objetivo z(x*, &)
do problema original pela equagdo: |z(x*,&) —z(x*(&),&)|. No caso Jun-
Jul/2010 o valor da funcéo objetivo z(x*(&3),§) fixando a decis@o de primeiro
estdgio x*(&3;) encontrada com a arvore '3 foi de 11.429.995 unidades
monetarias, uma diferenca de 566.311 unidades monetarias (3%) da funcgéo
objetivo z(x*, &) do problema original.

A terceira medida de qualidade proposta compara o valor da informacéo
perfeita (Expected Value of Perfect Information - EVPI) calculado para o
problema original EVPI () e para o problema aproximado EVPI(&,) pela medida
dada por: |[EVPI(§) — EVPI(,)|. No caso Jun-Jul/2010 o EVPI(¢3) para O
problema aproximado por '3 foi de 798.348 unidades monetérias e o EVPI(§)
para o problema original foi de 1.027.140 unidades monetérias, uma diferencga de
228.756 unidades monetarias (22%). Na préatica as trés medidas de qualidade
propostas medem a capacidade da arvore de cenarios de aproximar o problema
original, mas com base em diferentes critérios: decisdo de primeiro estagio, valor
da funcéo e objetivo e valor do EVPI.

Num primeiro momento, o planejador pode achar que as trés arvores de
cenarios por ajustarem com a mesma qualidade as propriedades estatisticas da
distribuicdo original (ver Tabela 7.4) forneceriam solucdes parecidas. No entanto,
analisando o valor da funcdo objetivo (Z) e a decisdo de primeiro estagio (x*)
observa-se que as arvores de cenarios, apesar de serem semelhantes do ponto de
vista estatistico, fornecem solug¢fes bem diferentes para modelo de programacéo
estocastica. Outro equivoco que o planejador pode cometer é assumir que a
melhor aproximacdo do problema original ¢ dada pela arvore de cenario que
obtiver melhor funcdo objetivo (Z) e/ou melhor (menor) valor esperado da
informacdo perfeita (EVPI). Isto ocorre quando o planejador ndo possui um valor
de referéncia para verificar a qualidade da aproximacéo alcancada com uma dada
arvore de cenarios. Neste trabalho todas as medidas de qualidade propostas usam
a solucdo do problema original como referéncia para a avaliacdo das diversas

arvores de cenarios geradas.
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7.2.2

Arvores de Cenarios com Tamanhos Diferentes

As arvores de cenarios '3, 8, 9 e 10 foram geradas pelo método de
Hegyland e Wallace (2001) sem o uso de uma solucdo inicial, ou seja, foram
geradas a partir dos mesmos dados de entrada, e representam a escolha do
planejador entre arvores de tamanhos diferentes (3, 4, 5 ou 6 cenarios).
Lembrando que a arvore 3, de melhor desempenho na avaliagdo anterior
coincide com a arvore ' 3 apresentada nesta avaliacdo. Isto ocorre, pois as arvores
3, 5 e 7 (M-CS, Z-DT e 3 cenarios) geradas pelo metodo de Hayland e
Wallace (2001) séo iguais com e sem solucdo inicial. Nesta segunda avali¢do o
objetivo é comparar a solugcdo do modelo de programacéo estocastica em funcéo
de arvores de cenarios geradas pelo mesmo método (Hayland e Wallace, 2001) e
nas mesmas condi¢des (sem solucdo inicial), mas variando a quantidade de pontos
usados para aproximar a distribuicéo original.

A Tabela 7.9 mostra o resultado obtidos para as arvores de cenarios 3 ,
8, 9 e 10, e para a distribuigéo original. As colunas da Tabela 7.9 indicam o
nome do caso (Caso); 0 numero e o nome de cada arvore de cenarios (Nome); o
valor da fungdo objetivo (Z) e a decisdo de primeiro estagio (x*) para cada
problema otimizado; o valor da solucdo wait-and-see (WS) usada para calcular o
valor esperado da informacdo perfeita (EVPI); o valor da funcdo objetivo
z(x* (&), &) obtida fixando a decisdo 6tima de primeiro estagio x*(&;) do
problema aproximada &, no problema original &; e o valor das trés medidas de

qualidade.
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Tabela 7.9: Avaliagdo das Arvores de Cenarios com Tamanhos Diferentes.

Caso Nome Fung&o Objetivo X WS EVPI  2(¢(80.9 Medidas de qualidade para arvore de cenarios
z A B C IX*(€) - x*(&l_[2(x*,§) - 2(x*(&).§)|_IEVPI(E) - EVPIE)]
o 3 3cenirios (&) 12.131.834 8723 12.930.182 798.348 11.429.995 538 566.311 228.756
§ 8 4cendrios (£5) 11.852.208| 301 10.000| 12.816.488 964.280 11.307.291 1.040 689.015 62.824
3 9 5cendrios (€) 12.471.053 3.056| 12.855.331 384.278 9.852.340 6.205 2.143.967 642.826
5 10 6 cendrios (£) 12.467.316 1.380| 12.802.476 335.160 9.299.603 7.881 2.696.703 691.944
Original (£) 11.996.306 9.261|  13.023.410 1.027.104
o |3 3cendrios (&) 9.790.048 3.911| 10.612.181 822.132 9.389.228 706 529.612 17.239
§ 8 4cenérios (£g) 9.610.646 5.674|  10.696.501 1.085.855 9.142.639 1.057 776.202 246.484
Em 9 5cenérios (£) 10.555.437 10.611.839  56.401 8.874.182 4618 1.044.658 782.970
:5 10 6 cenarios (§10) 10.653.460 10.725.039  71.579 8.874.182 4.618 1.044.658 767.793
Original (£) 9.918.841 4.618]  10.758.212  839.372
o |3 3cendrios (&) 10.487.585 7.145  11.900.433 1.412.848 9.812.253 611 792.127 217.431
§ 8 4cenérios (£g) 10.294.308 8.937| 11.841.519 1.547.211 9.535.163 1.181 1.069.217 351.794
E'.’ 9 5cenérios (£) 11.606.439 11.736.093 129.654 8.589.639 7.756 2.014.742 1.065.763
Eo 10 6 cenérios (£50) 11.737.573 11.827.170  89.596 8.589.639 7.756 2.014.742 1.105.821
Original (€) 10.604.381 7.756]  11.799.798 1.195.417
o |3 3cendrios (&) 10.502.744 3.317| 11.223.872 721.128 10.116.037 697 477.359 38.550
§ 8 4cendrios (£5) 10.438.081 4.640( 11.232.782 794.701 10.061.156 626 532.240 112.123
g 9 5cenérios (£) 11.037.485 11.128.875  91.391 9.561.768 4.014 1.031.628 591.188
& 10 6 cenérios (&) 11.161.708 11.225.337  63.629 9.561.768 4.014 1.031.628 618.949
Original (€) 10.593.396 4.014| 11.275.974 682.578

Na Tabela 7.9 destacou-se em negrito a arvore de cenarios com melhor
desempenho para os quatros casos. Na comparacao entre as arvores de cenarios de
tamanhos diferentes novamente a arvore '3 apresentou o melhor resultado em
quase todas as medidas de qualidade, com excecdo da medida relativa ao EVPI no
caso Jun-Jul/2010 e a decisdo de primeiro estadgio no caso Set-Out/2010, onde a
arvore 4 teve melhor desempenho. Apesar de a arvore 4 apresentar melhor
desempenho nestas duas medidas, no geral a arvore '3 foi superior. Com base
nas medidas de qualidade propostas entende-se que, dentre as arvores de cenario
com tamanhos diferentes (3, 4, 5 e 6 cenarios), a arvore 3 forneceu a melhor
aproximacao para o problema original.

Intuitivamente o planejador avaliaria que um numero maior de cenarios
seria capaz de fornecer uma melhor aproximacao para o problema original. No
entanto 0 que observamos neste estudo é que uma distribuicdo discreta composta
de um numero maior de pontos pode ajustar melhor a distribuicdo completa, mas
ndo necessariamente leva a uma melhor solucdo do problema de programagéo
estocéstica. E possivel que outros métodos de geracdo de cenarios ou em outros
tipos de problema a intuicdo do planejador esteja correta, e as medidas de
qualidade propostas aqui serviriam apenas para confirmar o esperado. Mesmo
neste caso, onde uma distribuicdo discreta com mais pontos fornece uma melhor

aproximagdo para o problema original, existe um trade-off entre tempo de
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processamento do modelo estocastico (ver Tabela 7.7) e qualidade de solucdo (ver
Tabela 7.9), que sé poderia ser quantificado com a ajuda de medidas de qualidade
como as propostas neste trabalho.

Os resultados mostram que o critério de avaliacdo melhor fungdo objetivo
(2) e/lou melhor EVPI néo é valido para este problema. A arvore 3 em nenhum
dos quatro casos apresentou melhor funcdo objetivo (Z) ou melhor EVPI em
comparagdo com as outras arvores avaliadas, no entanto foi a solucdo que melhor
se aproximou da solucdo do problema original. Com base nas medidas de
qualidade propostas entende-se que, dentre as arvores de cenario com mesmo
tamanho (3 cenarios), a arvore 3 forneceu a melhor aproximacdo para o

problema original.

7.2.3

Selec&o da Melhor Arvore de Cenério

Os resultados apontam a arvore de cenarios '3 como a melhor distribuicéo
discreta para aproximacgé@o do problema original. Nota-se ainda que, segundo as
medidas de qualidade propostas, as arvores com melhor funcéo objetivo e menor
EVPI ndo forneceram a melhor aproximacao para o problema original. A arvore
de cenarios 3 , que apresentou melhor desempenho nas medidas de qualidade,
teve pior fungdo objetivo e maior EVPI nos quatro casos em comparagdo com
quase todas as arvores. E importante ressaltar que as medidas de qualidade
propostas se mostraram bastantes consistentes na avaliacdo das arvores de
cenarios, onde uma Unica arvore apresentou desempenho superior as demais em
quase todas as medidas sugeridas. Além disso, nos quatro casos analisados as
medidas de qualidade indicaram a mesma arvore como sendo a que melhor
representa as incertezas para 0 modelo de programacao estocastica.

As medidas de qualidade apresentadas nas Tabelas 7.8 e 7.9 foram
normalizadas em funcdo da solugdo obtida para problema original e suas médias
foram calculadas. A Tabela 7.10 mostra a média das medidas de qualidade

normalizadas.
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Tabela 7.10: Média das Medidas de Qualidade Normalizadas.

Média % das medidas de qualidade para arvore de

Nome cenarios
IX*(§) - x*(Gl  12(x*,8) - 2(x*(&).E)  [EVPI(§) - EVPI(E)
1 Ep-T(¢) 80,06% 12,75% 91,25%
2 ES-M (&) 93,43% 14,71% 83,97%
3 M-CS (&) / 3 cendrios (&) 11,59% 5,51% 12,04%
8 4 cendrios (&) 16,23% 7,17% 20,33%
5 cenarios (&) 91,75% 14,29% 82,91%
10 6 cenarios (€10) 96,27% 15,44% 85,51%

Os resultados da Tabela 7.10 confirmam a arvore de cenarios '3 como a
melhor distribuicdo discreta para aproximar a solucdo do problema original e
destacam seu desempenho superior as demais arvores geradas. A medida de
qualidade calculada com base na decisdo de primeiro estagio (x*) mostra que em
média a compra de petréleo adicional do problema aproximado por '3 difere da
decisdo de primeiro estagio do problema original em apenas 11,59%. A medida de
qualidade baseada na funcdo objetivo mostra que em média a funcdo objetivo
aproximada por 3 difere da funcdo objetivo do problema original em apenas
5,51%, em quanto que para as demais arvores a diferenca é superior a 7%. A
medida de qualidade em termos do EVPI mostra que em média o EVPI calculado
para o problema aproximado com 3 difere em 12,04% do EVPI calculado para o
problema original. A arvore de cenarios 4 é Unica com resultado proximo ao
apresentado pela &rvore | 3 , mas ainda assim significativamente pior.

A préxima secdo discute o desempenho do modelo estocastico usando a

arvore de cenarios ' 3 para representar as incertezas no fornecimento de petroleo.

7.3

Resultados dos Métodos de Solucgéo

O modelo apresentado do Capitulo Definida a arvore de cenarios (3 ), 0
préximo passo é avaliar o modelo de programacdo estocastica proposto com as
medidas EVPI (valor esperado da informacdo perfeita) e VSS (valor da solugéo
estocastica). O EVPI mede o maximo montante que um tomador de deciséo

estaria disposto a pagar pela informacdo perfeita, isto é, o preco a pagar para
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conhecer as realizagdes futuras. O VSS pode ser interpretado como o beneficio
esperado do agente que considerou a incerteza, ou ainda, como a perda esperada
do agente que optou pela modelagem deterministica utilizando o valor esperado
da variavel aleatoria.

A Tabela 7.11 mostra para cada caso o valor da funcdo objetivo (2), a
solucdo wait-and-see (WS), o valor do EVPI, o EVPI percentual dado pela diviséo
EVPI/WS (EVPI%), o valor da funcdo objetivo do modelo estocéastico fixando a
solucdo deterministica calculada com a média das variaveis aleatorias (EEV); o
valor do VSS, e 0 VSS percentual dado pela divisdo VSS/EEV (VSS%).

Tabela 7.11: EVPIl e VSS.

Caso Y4 WS EVPI EVPI % EEV VSS VSS %

Jun-Jul/2010  12.131.834 12.930.182  798.348 6% 9.196.002 2.935.832 32%
Jul-Ago/2010  9.790.048 10.612.181  822.132 8% 9.039.092 750.956 8%
Ago-Set/2010 10.487.585 11.900.433 1.412.848 12% 9.196.002 1.291.583 14%

Set-Out/2010 10.502.744 11.223.872  721.128 6% 9.472.492 1.030.252 11%

Média 938.614 8% 1.502.156 16%

O EVPI médio de 938.614 unidades monetarias indica que utilizando o
modelo estocastico a informacdo perfeita vale em meédia 938.614 unidades
monetérias ou 8% da funcdo objetivo do problema de planejamento operacional
de refinaria, um valor relativamente baixo em face as incertezas presentes neste
problema. O VSS médio de 1.502.156 unidades monetarias indica que o
planejador ganha em media 16% a mais resolvendo o problema estocastico ao
invés do deterministico, um ganho que compensa a modelagem estocastica.

O ganho de 1.502.156 unidades monetérias no lucro esperado médio da
refinaria dado pelo VSS reforca a utilidade da abordagem estocastica para o
problema de planejamento operacional de refinaria. O ganho obtido com a
modelagem estocastica é tdo expressivo, pois as incertezas observadas no
fornecimento de petrdleo sdo igualmente altas. Nos casos analisados para a Ref.
Pequena as variacdes na oferta de materia prima ficaram entre +58% e -46% (ver
Tabela 7.5). E importante ressaltar que tanto o excesso quanto a falta de petréleo

podem impactar significativamente no plano de producdo da refinaria. O excesso
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de petroleo gera um custo de estocagem desnecessario, além disso, se o petroleo
em excesso for do tipo extrapesado ou asfaltico isso impede a operacdao normal da
refinaria. As refinarias brasileiras operam com misturas (blends) de petréleos e em
muitos casos € essa mistura que permite a producdo dos derivados dentro das
especificacbes desejadas. A falta de petréleo, por outro lado, subutiliza a
capacidade de processamento da refinaria, e novamente se a falta de petroleo for
de um tipo especifico, leve ou extra leve, isso impede a opera¢do normal da
refinaria. No modelo estocéstico proposto a protecdo contra as incertezas € feita
antecipando a compra de petréleo adicional, definida como decisdo de primeiro
estagio a ser tomada antes da realizacdo das incertezas. A compra de petroleo
adicional complementa o fornecimento de petroleo dado pelo planejamento tatico
da companhia (parametro estocastico), garantindo que a refinaria opere em sua
capacidade méxima e produza os derivados dentro das especificacdes necessarias
para atender o mercado consumidor.

Em resumo, a incerteza observada no fornecimento de petroleo (ver
exemplos na Tabela 7.5) e os resultados obtidos com o calculo do EVPI e VSS
(Tabela 7.11) justificam a modelagem estocastica para o problema de

planejamento operacional de refinaria e apontam para grande potencial de ganho.
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Conclusao

A tese teve como principal objetivo propor uma abordagem estocéstica para
o0 problema de planejamento operacional de refinarias, que se diferencia das
demais encontradas na literatura. Foi desenvolvido um modelo ndo-linear de
programacdo estocastica com dois estagios. O modelo proposto representa 0s
processos de natureza ndo-linear presentes em uma refinaria, como as
transformacfes quimicas e o célculo de qualidade dos derivados. Devido a
complexidade do problema NLP formulado, foram avaliados cinco métodos de
solucdo associados aos principais solvers comerciais disponiveis no mercado. O
método que apresentou melhor desempenho resolve o problema decomposto em
quatro etapas, onde cada etapa serve de inicializacdo para a seguinte. O método
escolhido combina dois solvers na solugdo do problema, onde as trés primeiras
etapas sdo resolvidas com SNOPT 7.2 e a etapa final é resolvida com KNITRO
7.0.

O desempenho do modelo de programacao estocastica depende fortemente
da arvore de cenarios usada para representar a incerteza. Neste sentido é
importante que a arvore de cenarios aproxime bem a distribuicdo original do
parametro estocéstico e a solugdo do modelo de programacdo estocastica. Neste
trabalho foi utilizado o método de geracdo de cenarios proposto por Hgyland e
Wallace (2001) para representar a incerteza observada no fornecimento de
petréleo da refinaria estudada. O método de Hayland e Wallace (2001) gera um
namero limitado de cenarios discretos (arvore de cenarios) que satisfazem
propriedades estatisticas especificas da distribuicdo original (neste estudo
corresponde a série historica de fornecimento de petroleo), e assim garantem que a
arvore de cenarios gerada é uma boa aproximacao da distribuicdo original. Dentre
as propriedades estatisticas especificadas, incluiu-se a correlagdo entre as
variaveis aleatorias (os diferentes petroleos) que permitiu o célculo da distribuicéo
de probabilidade conjunta. Além disso, 0 método de Hgyland e Wallace (2001) foi
capaz de gerar arvores de cenarios diferentes com a mesma qualidade estatistica,

pois todas especificaram com a mesma precisdo as propriedades estatisticas da
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distribuicéo original. Ao todo foram geradas neste estudo dez arvores de cenarios,
mas como algumas deles apresentaram valores de cenarios iguais, na pratica
foram avaliadas seis arvores de cenarios diferentes.

Definido o método de geracdo de cenarios, a etapa seguinte avaliou a
capacidade da arvore de cenarios de aproximar a solucdo do modelo de
programacdo estocastica obtida com a distribuicdo original do parametro
estocastico, ou seja, de aproximar o problema original. As medidas de qualidade
propostas neste trabalho comparam a solugdo do problema aproximado com a do
problema original em funcéo de trés critérios: decisdo de primeiro estagio, valor
da funcdo e objetivo e valor da informacédo perfeita (Expected Value of Perfect
Information - EVPI). Os resultados apontaram a arvore de cenarios '3 como a
melhor distribuicao discreta para aproximagao do problema original. E importante
ressaltar que as medidas de qualidade propostas se mostraram bastantes
consistentes na avaliacdo das arvores de cenarios, onde uma unica arvore
apresentou desempenho bem superior as demais em todas as medidas sugeridas.
Além disso, nos quatro casos analisados as medidas de qualidade indicaram a
mesma arvore como sendo a que melhor representa as incertezas para 0 modelo de
programacao estocastica.

Vale lembrar que na pratica ndo é possivel avaliar todas as arvores de
cendrios cada vez que o modelo de programacdo estocastico for utilizado. A
sugestdo é fazer essa avaliagdo uma Unica vez para definir o melhor método de
geracdo de cenarios e a melhor forma de configura-lo (ex.: nimero de cenarios).
Definido isso, a cada nova rodada do modelo estocastico sera utilizado o mesmo
método de geracdo de cenarios com as mesmas configuragdes.

A arvore de cenérios ' 3 foi utilizada para avaliar o modelo de programacéo
estocastica proposto em funcdo das medidas EVPI (valor esperado da informacao
perfeita) e VSS (valor da solucéo estocastica). O EVPI médio calculado foi de 8%
e indica que utilizando o modelo estocéstico a informacdo perfeita vale em media
8% do valor da funcdo objetivo do problema de planejamento operacional de
refinaria. O VSS médio foi de 16% e indica que em média o planejador ganha
16% a mais resolvendo o problema estocastico ao invés do deterministico, sendo
que em um dos casos esse ganho chegou a 32%. Considerando as altas variag0es
observadas no fornecimento de petrdleo, que ficaram entre +58% e -46% (ver
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Tabela 7.5) para a Ref. Pequena, ambas as medidas justificam a abordagem
estocastica para o problema de planejamento operacional de refinaria.

Em resumo, a abordagem estocastica proposta para o problema de
planejamento operacional de refinarias é composta por:

e Modelo ndo-linear estocastico de dois estagios,

e Método de solugéo para o problema NLP,

e Metodologia de geracdo de cenarios,

e Medidas de qualidade para arvore de cenarios,

e Avaliacdo do modelo estocastico em termos do EVPI e VSS.

Os resultados finais desta pesquisa devem proporcionar avangos no processo
de planejamento operacional de refinarias, pois explorou a técnica de
programacdo ndo-linear (NLP) e os novos solvers disponiveis para problemas do
tipo NLP. Pretende-se também gerar contribuicbes na &rea de programacao
estocastica estendendo a abordagem estocastica proposta a outros tipos de
problema, principalmente com a disseminacdo das medidas de qualidade para
arvore de cenarios que permitem um melhor aproveitamento do modelo de

programacao estocastica.

8.1

Trabalhos Futuros

Possiveis extensdes do presente trabalho sdo destacadas a seguir:

e Testar a abordagem estocastica proposta nas Ref. Média e Ref. Grande que
apresentam diferentes configuracGes, considerando quantidade de
petréleos processados, porte da planta, processos de refino e propriedades
de produtos finais.

e Testar a abordagem estocastica proposta considerando diferentes métodos
de geracdo de cenérios. O presente trabalho usou um método estatistico
para geracdo de cenarios, seria interessante comparar os resultados da
abordagem usando também um método de geracdo por amostragem e de
simulacéo.

e Comparar os resultados obtidos neste trabalho com o método Sample
Average Approximation (SAA) (Kleywegt et al., 2001). O SAA calcula
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funcdo objetivo verdadeira com 95% de confianga, e com isso espera-se
que a solucdo do SAA seja uma boa aproximacdo para o problema
original.

Propor testes estatisticos para validar as medidas de qualidade usadas na
avaliacdo das arvores de cenarios.

Estender a abordagem estocastica proposta para outros tipos de problemas.
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