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As atividades de explorac@o e produgao de 6leo e gas (E&P) no setor offshore,
especificamente na camada pré-sal, tém imposto grandes desafios relacionados nao
apenas a tecnologias voltadas para engenharia de petréoleo, mas também, ligados as
areas de logistica, gestao de operacoes e infraestrutura fundamentais para a conti-
nuidade operacional em E&P. Comumente, o transporte maritimo é realizado por
embarcacoes do tipo Platform Supply Vessels (PSVs). A literatura sobre o planeja-
mento de operacoes PSV é rica, mas poucos estudos se concentraram no problema
da selecao de pedidos. Nesta tese é apresentada uma formulacao para o Problema
de Alocagao de Cargas Maritimas com Embarcagoes Multiproduto, a qual consiste
em definir a programacao das cargas com foco especifico nos pedidos de entrega.
Por programacao entenda-se a alocagao desses pedidos a um conjunto de viagens
que utiliza um PSV para transporte observando aspectos tais como: (i) a demanda
e os prazos dos pedidos; (ii) as viagens previstas para os grupos de plataformas; e
(iii) os PSVs disponiveis. O nosso estudo apresenta solugoes com qualidade verifi-
cada com a utilizagao de um simulador, que podem melhorar os niveis de servico,
reduzindo as necessidades da frota, os custos operacionais e as emissoes. Os expe-
rimentos mostraram que o problema matematico é de dificil resolucao e, por este
motivo, foram comparados os resultados gerados por este modelo com os obtidos por
métodos heuristicos e metaheuristicos. Ao fim, sdo apresentadas as consideragoes

gerais sobre a tese e uma coletanea dos trabalhos académicos derivados dela.
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Oil and gas (E&P) exploration and production activities in the offshore sec-
tor, specifically in the pre-salt region, have imposed major challenges related not
only to petroleum engineering technologies but also to the logistics, resources and
infrastructures management, fundamental for the operational continuity in E&P op-
erations. Commonly, maritime transport is carried out by Platform Supply Vessels
(PSVs). The literature on PSV operations planning is rich, but few studies have
focused on the order selection problem. In this work, we present a formulation for
an order selection problem. In this thesis we present a formulation for the Problem
of Allocation of Maritime Cargo with Multiproduct Vessels, which consists of defin-
ing cargo planning, with specific focus on the delivery requests. By planning, it is
understood to allocate these requests to a set of trips, which uses a PSV for trans-
portation observing aspects such as: (i) the demand and deadlines of the requests;
(ii) the planned trips to the platform clusters; and (iii) available PSVs. Our study
presents good quality solutions, verified using a simulation tool, that can improve
service levels while reducing fleet requirements, operating costs, and emissions. The
experiments showed that the mathematical problem is difficult to solve and, for this
reason, the results generated by this model were compared with the ones obtained
by heuristic and metaheuristic methods. At the end, general considerations about

the thesis and a collection of the academic papers derived from it are presented.

viil



Sumario

[Lista de Figuras| Xi
[Lista de Tabelas| Xii
(1 Introducad| 1
(1.1 Relevanciadotemal . . . . . . . . . . . . ... ... ... 4
(1.2 Objetivol . . . . . . . . . 5
(1.3 Estrutura do documental . . . . . . . ... ... oL 5)

2 O Problema de Alocacao de Cargas Maritimas com Embarcacoes |

[ Multiproduto] 7
[2.1 Descrevendo o problemal . . . . . . .. ... ... 0000 8
[2.2  Revisao bibliografica] . . . . . .. ... ... 12

[2.2.1 Problemas de Planejamento de Logistica Upstream| . . . . . . 12
[2.2.2  Gestao de pedidos e planejamento de entregas| . . . . . . . . . 15

[3 Estimando o impacto de uma boa gestao integrada de pedidos e |

[_frotal 16
[3.1 Modelo de simulacao de eventos discretos|. . . . . . . ... ... ... 17
[3.1.1 Operacao Tipo A (PSVs portuario)| . . . . .. ... ... ... 17
[3.1.2  Operacao Tipo B (Oleeiros)| . . . . ... ... ... ... ... 18
[3.1.3  Estruturas do modelo de simulacaol . . . . . .. ... ... .. 20

[3.2  Estratégias de alocacao| . . . . . . ... o000 21
[3.2.1 Estratégia de alocagao first in, first out (FIFO)[ . . . . . . .. 21
[3.2.2  Modelagem matematica] . . . . . .. ... ... ... ... 21

[3.3  Experimentos computacionais| . . . . . . .. ... ... 26
[3.3.1 Validacao do modelo proposto . . . . . .. ... ... ... .. 27
.32 Fstudodecasol . ... ... ... ... L. 30
[3.3.3  Perspectivas gerenciais| . . . . . . . ... o0 33
[3.3.4  Visao geral do desempenho computacional da metodologial . . 37

8.4 Conclusoes . . . . . . . .. 37

1X



4 Um modelo tatico de planejamento com mutiplas viagens| 40
[4.1  Formulacao matematica com multiplas viagens e geracao de instancias| 40
[4.1.1 Definicoes| . . . . . . . . .. 41

[4.1.2  Formulacao matematical] . . . . . . . ... ... ... ... .. 41

4.2 Geracao de instancias|. . . . . . . . . . ... ... 45
[4.2.1 Geracao derotas| . . . . . .. .. .. ... ... ... ... 46

[4.2.2  Geracao de pedidos| . . . . . . . ... 47

[4.2.3 Geracao de barcos| . . . . . . .. ..o 48

[4.3  Experimentos computacionais| . . . . . . . ... ... 48
4.4 Conclusoesl. . . . . . . .. 49

[ Metaheuristicas e algoritmos hibridos| 51
[>.1  Estrutura de solucao e vizinhancal . . . . . . . ... .. ... ... .. 51
[b.2 Heuristica construtiva Relax-and-Fix| . . . . . .. .. ... ... ... 53
.3 Adaptive Large Neighborhood Search - ALNS| . . . .. ... ... .. 55
[5.3.1 Construcao da solucao inicial| . . . . ... ... ... ... .. 57

[5.3.2  Operadores de destruicao e reparacaol . . . . . . . . ... ... 58

(5.4  Uma implementacao ramificada do ALNS|. . . . . ... ... ... .. 60
[>.5 Experimentos computacionais| . . . . . . . ... ... 61
.0.1  Resultados obtidos com a heuristica Relax-and-Fixl . . . . . . 62

0.5.2 Resultados obtidos com a metaheuristica ALNS . . . . . . .. 63

.6 Conclusoes . . . . . . . . . 64

[6 Consideracoes finais| 69
6.1 Resultados academicos obtidos relacionados a tesel . . . . . . . . . .. 71
6.2 ‘Irabalhos Futuros . . . . . . . . ... oo 72
[Reterencias Bibliograficas| 73
[A Trabalhos publicados| 86
AT LSBPO-201I8 . .. ... .. . . 87
(A2 Rio Oil & Gas - 2018 . . . .. . ... . ... ... 88
[A.3 Computers & Industrial Engineeringl . . . . . .. ... ... ... .. 89
[A.4 Optimization and Engineering| . . . . . . . . . ... ... ... .... 90
IB_Trabalhos submetidos em revisaol 91
(B.1 Computers & Industrial Engineeringl . . . . . . .. ... .. ... .. 92

[C Resultados completos dos experimentos com a metaheuristica |
93



Lista de Figuras

(1.1 Unidades de producao e sondas em atividade offshore na Bacia de |

Campos e dSantos no ano de 2016.| . . . . . . ... ... ... .. ... 2
(1.2 Rede logistica offshorel . . . . . . . . . . ... ... ... 3
2.1 Representacao da operacao com frota especialista.l . . . . . . . . . .. 10
[2.2  Representacao da operacao com frota multiproduto.|. . . . . . . . .. 11
[3.1 Alocacao de carga. . . . . . .. ... ... .. ... ... 18
[3.2  Operacoes no porto.| . . . . . .. . . ... ... ... 18
[3.3  Operacoes de entrega de cargas.| . . . . . . . . ... .. ... ..... 18
[3.4 Alocacao de cargas para oleeiros.| . . . . . . .. ... ... .. 18
[3.5 Operacao de entrega do PSV oleeiro.| . . . . . . ... ... ... ... 19
[3.6 Histogramas de nivel de servico para os quatro casos simulados.| . . . 30
[3.7 Total de emissoes versus nivel de servico.| . . . . . . . . .. ... ... 34
[3.8 Custo total versus nivel de servico.| . . . .. . . ... ... ... ... 34
[3.9  Tamanho de frota vs nivel de servico.| . . . . . .. ... ... ... .. 36
[3.10 Tempo computacional da otimizacao.| . . . . . . . . . . . . ... ... 38
[3.11 Tempo computacional da simulacao.| . . . . ... .. ... ... ... 38

[4.1 Limitantes superior e inferior para cada instancia vs tempo de pro- |

cessamental. . .. 50
[b.1 Representacao da Estrutura de solucao| . . . . . . . . ... ... ... 52
[>.2  Representacao da Estrutura de Vizinhanca e Busca Local . . . . . . . 53

[>.3  Valor objetivo e tempos de CPU relativos da heuristica relaz-and-fix. |

[5.4  Distribuicao empirica de probabilidade acumulada do GAP da solucao |

obtida com as heuristicas aleatoria e gulosa randomizada] . . . . . . . 66

[5.5 Distribuicao do GAP da solucao obtida com as heuristicas aleatoria |

e gulosa randomizadal . . . . . . . .. . ... L 67

x1



Lista de Tabelas

x1i

(2.1 Lista de pedidos.| . . . . . . . . ... 12
[2.2  Cronograma de viagens.| . . . . . . . . . . . ... ... ... 12
[2.3  Frota disponivel.| . . . . . .. ..o 12
[3.1 Notacoes utilizadas para conjuntos, parametros e variaveis do modelo |
[ matematicol . . . . ... .. 22
[3.2 Indicadores de desempenho (KPIs) selecionados para validagao| . . . . 28
[3.3 Resultados da validacaol . . . . . . . ... .. ... ... ... 28
[3.4 Intevalos de confianca para 30 replicacoes.| . . . . . . . . . ... ... 29
[3.5 Configuracao do estudode caso.| . . . . . . . .. .. ... ... ... 31
[3.6  Principais indicadores de desempenho do cenario benchmark compa- |
[ rados com a Estratégia 1 com frota reduzida.|. . . . . . .. ... ... 31
[3.7  Estratégias avaliadas nos experimentos.| . . . . . . . ... .. ... 31
[3.8 Indicadores de desempenho avaliados.| . . . . . . ... ... 0. 32
[3.9 Resultados dos indicadores para todas as estrategias.| . . . . . . . .. 33
[3.10 Resultados obtidos com frota minima para atingir nivel de serico de |
[ B0% . 36
[3.11 Resultados obtidos pelo modelo matematico.| . . . . . . . . . . . . .. 37
[4.1 Notacao utilizada para conjuntos, parametros e variaveis de decisao| . 41
4.2 Caracterizacao das instancias.| . . . . . . . . . . .. ... ... ..., 45
[4.3  Distribuicoes de probalidades das instancias| . . . . . . . .. ... .. 46
[4.4  Exemplo de conjunto de rotas para instancias com 10 clientes, 4 rotas |
[ e dois clientes atendidos porrotal . . . . . . ... ... ... 47
[4.5 Resultados obtidos com o solver comercial para as 32 instancias| . . . 49
5.1 Resumo dos resultados obtidos pelo modelo matematico e pela |
[ heuristica relaz-and-fix. . . . . . . . . ..o 64
[>.2  Valor esperado da razao entre melhor solucao da metaheuristica e |
[ melhor solucao do modelo matematico.| . . . . . ... ... ... ... 65



Capitulo 1

Introducao

Bens e servigos sao escassos e, devido sua escassez, faz-se necessario administra-los
de forma racional. Essa busca pela administracao racional dos recursos promove
os esforcos em tornar os processos de transformacao e prestacao de servicos mais
produtivos e eficientes. O uso racional dos recursos envolve, por consequéncia, o
processo decisorio, decisoes sao tomadas constantemente em toda a cadeia produtiva
de qualquer industria ou mercado, sendo fundamentais para a administracao. Na
industria do petréleo, essa problematica apresentada nao é diferente.

As empresas produtoras de petréleo tentam buscar o 6leo onde quer que ele
esteja, condicionado a viabilidade economica de sua exploracao e producao. No
Brasil, foram descobertas, ao longo do tempo, grandes reservas de petréleo no mar,
em especial na Bacia de Campos e, mais recentemente, nos campos do pré-sal (Figura
. A distancia em relagao a costa brasileira, bem como a profundidade em que se
encontram as reservas, faz com que exista um grande esforco logistico do ponto de
vista da operagao de suprimentos.

As atividades de exploracao e produgao de dleo e gas (E&P) no setor offshore,
especificamente na camada pré-sal, tém imposto grandes desafios relacionados nao
apenas a tecnologias voltadas para engenharia de petrdleo, mas, também, ligados
as areas de logistica, gestao de operagoes e, infraestrutura, fundamentais para a
continuidade operacional em E&P.

O mercado brasileiro de E&P possui varias particularidades. Embora a producao
offshore representasse quase 30% do total mundial de producao de petréleo em 2016
(EIA} 2016)), no Brasil este niimero atingiu 96% em 2018 (ANP, 2018a)), particular-
mente na Bacia de Campos, uma &rea tradicional de producao do poés-sal e, mais
recentemente, em campos do pré-sal, como a Bacia de Santos. Essas caracteristicas
consolidam uma desafiadora operacao de exploracao e producao de O&G em vérios
aspectos.

A logistica de apoio offshore também chamada de logistica de E&P, ou ape-

nas logistica offshore — cujo papel é transportar cargas e pessoas entre instalagoes
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Figura 1.1: Unidades de produgao e sondas em atividade offshore na Bacia de
Campos e Santos no ano de 2016.

em terra, tais como bases de apoio e aeroportos, e unidades maritimas (UMs), a
exemplo, sondas, plataformas e embarcacoes especiais — surge como uma area com
margem relevante para o desenvolvimento de solucoes baseadas em modelos para
planejamento e operacao de recursos e infraestrutura de forma mais eficiente. Na
Figura|l.2| vé-se uma representacao grafica da rede logistica descrita nesse trabalho.

Especificamente sobre as embarcagoes supridoras, o dimensionamento e a uti-
lizacao adequados destas sao fundamentais para manutencao de uma operacao efi-
ciente e com custo aceitavel, dado que a quantidade de cargas movimentada é vul-
tosa, tanto no sentido de entrega as unidades, como na remocao destas para tra-
tamento em terra e reiso offshore. Comumente, o transporte maritimo é realizado
por embarcagoes ou barcos chamados Platform Supply Vessels (PSVs). J& a troca
de tripulacoes e o transporte de pessoal especializado sao feitos geralmente via he-
licopteros.

O caso tratado nesta tese refere-se ao contexto logistico em 2016 da empresa
Petréleo Brasileiro S. A. (PETROBRAS), a qual realizava suas operagoes de trans-
porte de cargas a partir de quatro frotas de PSVs: (i) uma para transporte de cargas
de convés e dgua, denominada, de agora em diante, de frota de carga geral (CG);
(ii) outra para atendimento a demanda de diesel, denominada Oleeiros; (iii) uma

frota para transporte de fluidos e granéis sélidos necesséarios durante as atividades de
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Figura 1.2: Rede logistica offshore

construgao de pogos; e (iv) os Cimenteiros, empregados para a entrega de cimento
utilizado em etapas especificas da construcao de pogos. Ha ainda outras frotas com
outros fins, tais como embarcacoes de prontidao contra eventos emergenciais, em-
barcagoes para manuseio de espias e barcos para reboque e manuseio de ancoras,
chamados Anchor Handling and Towing Supply (AHTS).

E comum entre as quatro frotas para movimentacao de cargas o uso do mesmo
conceito de embarcacao supridora disponivel no mercado, o PSV, o qual, por projeto,
é capaz de transportar simultaneamente mais de um tipo de carga. Isso significa que,
por exemplo, quando um cimenteiro visita uma sonda, ele entrega cimento, mas nao
prevé uso de seu convés da embarcagao para transportar carga geral, mesmo que a
unidade maritima precise dessa carga no mesmo instante da entrega do cimento. O
convés nesse caso nao ¢ intensivamente utilizado. Similarmente, um PSV de carga
geral nao prevé abastecimento de diesel a uma plataforma de producgao durante a
entrega de carga geral. Analogamente, as embarcagoes oleeiras nao sao programadas
para entregar também carga geral as unidades maritimas.

Essa opc¢ao de operacao preza a especializacao, por tipo de carga, de um recurso
originalmente projetado para ser multiproduto. Uma desvantagem clara disso é su-
butilizacao do recurso PSV. Por outro lado, é eminente a possibilidade de transporte
de maiores quantidades de um mesmo produto por PSV.

Além do planejamento das entregas de carga, existe a necessidade de coordenar
outras atividades que fazem parte da rotina das unidades, tais como o alivio de
plataformas — remocao do petréleo produzido, que esta armazenado em tanques —
pouso de aeronaves que transportam pessoal e mergulhos de inspegao/manutengao.
Esse cenario cria uma cadeia logistica complexa, para a qual o planejamento opera-
cional das embarcacoes supridoras torna-se uma tarefa critica para a manutencao de

um nivel de servigo adequado no transporte de cargas entre bases de apoio e UMs,



bem como para reducao de custos.

1.1 Relevancia do tema

A industria do petréleo caracteriza-se por grandes escalas de producao e exige a
mobilizacao de uma grande quantidade de recursos, apresentando, com isso, um
altissimo nivel de complexidade operacional relacionada aos seus varios processos.

O petroleo ¢é o principal produto transportado no mundo em termos de tonela-
gem, representando cerca de 4,8% do valor global de todos os produtos exportados.
As remessas transportadas de petréleo bruto totalizaram US$ 786,3 bilhoes em 2015,
sendo a maior parte exportada dos paises do Golfo do México no valor de US$ 325
bilhoes, o que corresponde a 41,3% das exportagoes globais de petrdleo bruto (SO-
ROUSH e AL-YAKOOB; 2018)). No golfo do México, de 2009 a 2010, havia 1500
unidades de produgao de posicao fixa em lamina d’dgua inferior a 1000 pés e outras
47 unidades flutuantes (KAISER] 2016]).

No ano de 2017 O consumo global de petréleo cresceu em média 1,8%, ou 1,7
milhao de barris por dia (b/d), acima da média de 10 anos de 1,2% pelo terceiro
ano consecutivo. China (500.000 b/d) e os EUA (190.000 b/d) foram os que mais
contribuiram para o crescimento registrado (BP} 2018).

De acordo com o IACHAN]| (2009)), o uso de ferramentas quantitativas para apoiar
o dimensionamento adequado da frota representa um ganho com um enorme poten-
cial na contratacao das embarcagoes. A exploracao e a producao de petroleo no mar
no Brasil sdo apoiadas por uma complexa rede logistica. Até o momento, as taxas
de contratacao didrias permanecem relevantes, sendo em torno de US$ 8.000 a US$
14.000 (DALEEL OIL & GAS SUPPLY CHAIN PORTAL, 2021]).

Com a queda do prego do barril nos tltimos anos, MENDES et al.[(2017)) alertam
que a viabilidade econdémica de alguns campos do pré-sal podera ser questionada se
os niveis de prego continuarem baixos por longo tempo ou se nao houver uma redugao
dos custos de investimentos que os tornem esses campos atrativos em um cenario de
precos baixos. Entende-se, portanto, que a necessidade da reducao de custos talvez
seja um dos principais indutores de avangos tecnolégicos no setor de P&G.

Do ponto de vista da rede logistica vinculada a exploracao e produgao offshore
de petréleo, situado longe na costa, em altas profundidades e em local sem infraes-
trutura implantada, novos e desafiadores problemas apresentam-se: restricoes mais
apertadas, necessidade de tratar o problema em diferentes niveis hierarquicos, e
em diferentes tempos de implantacao, exigéncia de consideracao de riscos e incer-
tezas na abordagem dos problemas e na tomada de decisao. Sob a 6tica ambiente
cientifico, a solucao destes problemas recai em generalizacoes desafiadoras de proble-

mas bem conhecidos de pesquisa operacional, tais como: problemas de localizacao



hierarquicos de multiplas camadas, com objetivo e restricoes nao lineares; problemas
de roteamento de veiculos, com multiplos depdsitos, janela de tempo e sincronizagao.
Problemas de projeto de redes com restricoes nao lineares; e problemas de plane-
jamento e seqiienciamento da producao. Todos estes configuram as preocupagoes
mais recentes de pesquisadores de ponta no campo da Pesquisa Operacional.

Foi no contexto da situacao descrita acima que se situou a presente tese. O
resultado alcangado alia a contribuicao cientifica com o desenvolvimento tecnolégico
ao implementar esta integracao em um sistema que permite uma operagao mais

eficiente de industrias do setor de petrdleo e gés natural.

1.2 Objetivo

O presente trabalho procura resolver um problema de planejamento logistico denomi-
nado Problema de Alocagao de Cargas Maritimas com Embarcagoes multiproduto.
Para atingir esse objetivo geral, ha trés metas especificas. A primeira é apresentar,
junto de uma definicao formal do problema geral, como ele se insere na literatura
cientifica de gestao de operacoes e logistica de surprimentos. Essa etapa é concluida
com a definicao de um problema de pesquisa: E possivel operar a logistica de PSVs
da exploracao offshore da petrobras com menos embarcagoes?

A partir da definigdo de um problema de pesquisa, propomos como hipotese
a utlizacao de um modelo matematico desenvolvido nesta tese. Como forma de
validacao desta hipdtese, utilizamos de métodos de simulacao para estimar o ganho
de eficiéncia na operacao com base em diferentes métricas de desempenho, como
custo, emissoes, nivel de servigo entre outras.

Uma vez validada a hipétese da utilidade do modelo, exploraremos a utiliazacao
deste de forma generalizada com base em dois aspectos: i) construgao de instancias
que sejam capazes de representar os dados que seriam encontrados numa situagao
real; e ii) estudar a eficiéncia dos métodos de resolugao.

Como terceira meta para a pesquisa, realizamos um estudo de métodos
heuristicos tendo a expectativa de que possam prover solucoes de boa qualidade
para o problema estudado. Serao avaliadas trés implementagoes de metaheuristicas
utilizando as instancias produzidas artificialmente, cujos resultados sao comparados

com os do modelo matematico.

1.3 Estrutura do documento

Esta tese de doutorado esta estruturada da seguinte maneira. No Capitulo |2 o pro-
blema é definido de maneira formal com a apresentacao de uma revisao bibliografica

a respeito do tema e problemas correlatos.



No Capitulo 3| propomos um modelo de simulagao capaz de representar, de
forma fidedigna, aspectos essenciais da operacao logistica e testamos como dife-
rentes politicas de gestao de frota e de alocagao de cargas impactam na operagao.
Os resultados fornecem suporte para um estudo mais aprofundado do modelo para a
decisao de escolha de embarcagoes e alocacao de carga que é desenvolvido no capitulo
seguinte.

Na sequéncia, o Capitulo 4l apresenta uma generalizacao do modelo de otimizacao
apresentado no capitulo anterior. Para nao nos limitarmos aos dados especificos da
operacao da Petrobras, neste mesmo capitulo é proposto um método de construgao
de instancias aritificiais que representem problemas realistas de diferentes tamanhos.
A partir dessas instancias, conduzimos uma série de experimentos computacionais
com o modelo matematico proposto, os quais mostram a complexidade do problema
de programacao inteira mista e apontam como caminho de estudo a utilizacao de
métodos heuristicos.

Na sequéncia, o Capitulo [5|apresenta uma abordagem heristica para resolucao do
problema de otimizagao. Diferentes heuristicas sao comparadas tentando-se explorar
com cada uma delas caracteristicas especiais da estrutura do problema matematico.
Uma grande analise de dados experimentais é conduzida para avaliar qual heuristica
apresenta melhor desempenho.

Por fim, o Capitulo [6] apresenta as conclusdes gerais sobre a tese, incluindo um
breve resumo dos resultados académicos que foram obtidos ao longo da pesquisa
e encerrando-se com a proposi¢ao de novas frentes de pesquisa que se abrem para

trabalhos futuros referentes ao mesmo tema.



Capitulo 2

O Problema de Alocacao de

Cargas Maritimas com

Embarcacoes Multiproduto

Neste capitulo, o problema estudado sera apresentado de maneira formalizada, sendo
avaliados a formulagao matematica do modelo deterministico, os métodos de geracao
de instancias que representam o problema estudado e uma série de experimentos
computacionais de validagao e analise do desempenho da formulacao.

A industria petrolifera enfrenta grandes desafios logisticos nas atividades de E&P
relacioadas a construcao e a manutencao de pocos, particularmente em termos de
logistica destas operagoes. Tais desafios incluem a necessidade de planejar a uti-
lizacao de recursos e infra-estruturas, bem como a de coordenar o sistema logistico e
outras operagoes relacionadas com as unidades maritimas (UTM). Exemplos destas
operacoes incluem a descarga de petréleo, chegadas e partidas de voos de helicoptero
com tripulacao e pessoal especializado, e mergulho de manutencao.

O projeto do sistema logistico pertence as decisoes estratégicas de uma orga-
nizacao, isto é, aquelas com efeitos de longo prazo e que influenciam de forma
marcante o desempenho e a imagem da companhia. Estas decisoes envolvem a
determinacao do numero e da localizagao de terminais, o tipo e a quantidade de
equipamentos a serem utilizados, os tipos de linhas e capacidades a serem adicio-
nadas, entre outras. As decistes tomadas no nivel estratégico serdao as premissas
utilizadas para o projeto da rede de servigos, que é o plano de transporte para aten-
der a demanda enquanto opera o sistema de maneira eficiente (nivel tatico); e para
o planejamento operacional.

Vérios campos podem ser pesquisados quando se lida com a logistica offshore,
tais como os problemas de coleta e entrega, roteamento e clusterizacao. Existem

também algumas especificidades do problema ja estudadas pela literatura, tais como



a condicao de multidepdsito (mais de um porto, no caso), a limitacdo dada por
janelas de tempo e a existéncia de uma frota heterogénea. H&, portanto, bastante
material na literatura, entretanto dificilmente existe algum material que aborde de
forma unificada todos estes assuntos. Exemplos de como a operacao ocorre em
diferentes partes do mundo sao citados em varios artigos e varias proposicoes sao

realizadas.

2.1 Descrevendo o problema

No problema estudado nesta tese, unidades de producao, sondas e outras unidades
especiais em alto mar sao clientes num sistema logistico de suprimento. Continua-
mente, essas unidades maritmas realizam pedidos de entrega para diferentes tipos
de produtos, como carga de convés, Oleo diesel, agua, entre outros. Cada pedido
¢ composto, portanto, de um tipo de produto e uma determinada quantidade. A
Tabela [2.1| apresenta um exemplo de lista de pedidos.

O porto representa o depdsito, ou seja, o local onde todas as mercadorias sao
coletadas e mantidas prontas para a entrega. Todo porto dispoe de um espaco fisico
limitado para o carregamento de navios chamado berco, os quais sao lugares no porto
onde as embarcagoes ficam ancoradas para o carregamento. Existem diferentes tipos
de confguracoes para bergos em portos, sendo as mais comuns a continua, na qual
mais de um barco pode ser alocado no mesmo berco, e a discreta, em que cada berco
pode ser utilizado por um unico navio. A decisao sobre como fazer a alocagao de uma
embarcacao especifica para um local fisico em um porto para operacoes de manuseio
realizadas durante um determinado periodo de tempo é conhecida na literatura
como problema de alocagao de bercos ou berth allocation problem. Na operagao
que estudamos, a programacao dos bercos é um dado inicial conhecido e preparado
previamente. Cada rota possui, portanto, um conjunto de janelas operacionais fixas
nas quais as viagens podem ser carregadas.

A capacidade de estoque do depdsito nao serd considerada, portanto é tratada
como ilimitada. Por outro lado, verifica-se uma infraestrutura limitada para o car-
regamento de navios, bem como h& outras limitacoes a operagao portuaria. Essas
outras limitagoes incluem o nimero de bercos nos quais os barcos podem ser an-
corados para carregamento, o nimero de canais onde os navios podem trafegar e
a produtividade dos guindastes e demais equipamentos de carregamento, o que faz
com que cada janela tenha um prazo méaximo para encerrar suas atividades. Es-
sas restricoes sao resolvidas em uma etapa anterior de planejamento por meio da
resolucao do problema de alocacao de bercos e agendamento de tarefas. A tabela
apresenta um exemplo dos horarios destas operacoes para um conjunto de rotas

com duas viagens para cada rota.



A distribuigao dos pedidos é feita com embarcagoes do tipo PSV (platoform sup-
ply vessels). Sendo o dimensionamento de frota um problema relevante, deve-se
levar em conta o fato de que na falta de navios nao é possivel a contratagao de adici-
onais no mercado a vista. Diferentemente de outros paises, no Brasil nao dispomos
de um grande mercado de contratagao de navios a vista para atender entregas que
superem a capacidade da frota disponivel pontualmente. Sendo assim, uma frota de
embarcacoes foi previamente contratada e esta disponivel para a operacao.

A frota de navios disponivel é heterogénea, de modo que cada embarcagao dispoe
de compartimentos para carga que foram dimensionados no seu projeto de cons-
trucao. Os navios podem encontrar-se em trés situacoes: ancorados na fila de
espera no fundeio; em transito - momento que vai do inicio do carregamento no
berco ao retorno do tltimo cliente da rota para o fundeio; ou inoperantes devido a
manutencao programada ou parada por falhas. A Tabela [2.3] exemplifica uma lista
de embarcacgoes disponiveis e seus atributos. Cada navio possui uma capacidade
para cada categoria de produto e possui um tempo de chegada estimado ao fundeio
(Expected Time Arrival - ETA), sendo esse tempo igual a 0 quando o navio ji se
encontra ancorado na fila.

Considerando os niveis de decisoes estratégica, operacional e tatica do gerencia-
mento da cadeia de fornecimento, diferentes politicas e trade-offs podem ser anali-
sados para este problema. Com o objetivo de comparar alternativas de politicas, foi
utilizado um simulador de eventos discretos, apresentado em DE BITTENCOURT
et al| (2021); VIANNA/ (2019)), para representar as operagoes offshore, a0 mesmo
tempo em que se considerava a estocasticidade associada ao problema.

Para atender os pedidos de entrega requisitados pelas unidades maritimas, dife-
rentes politicas de gestao da frota podem ser implementadas. No passado, optou-se
no Brasil pela utilizacdo de uma politica de frotas especialistas. Nesse caso, cada
barco foi especializado num tipo de produto. Alguns PSVs realizam entregas de
carga geral apenas; outros, de Diesel, enquanto ha embarcagoes que levam granéis,
e assim por diante.

Por um lado, essa abordagem especialista subutiliza cada embarcacao. As em-
barcagoes especializadas em carga geral de convés, por exemplo, viajam com seus
tanques e silos vazios, gerando um custo de oportunidade. Com o tempo, essa espe-
cializacao afetou inclusive os projetos dos navios, uma vez que os estaleiros, atentos
a esse modo de utilizagao, comecaram a priorizar o escopo que seria dado ao na-
vio para reduzir custos. Por outro lado, esse modo de gerir a frota foi pensado para
atender necessidades estratégicas a época. Com o avanco da exploragao em alto-mar
e os elevados custos de manter as unidades com falta de algum material, optou-se
por priorizar o nivel de atendimento, pois distribuindo as cargas entre diferentes

navios, era possivel reduzir o risco de falta.
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Figura 2.1: Representacao da operagao com frota especialista.

Como alternativa para esse paradigma, existe a op¢ao de utilizar o que chamamos
de frota multiproduto. Na frota multiproduto as embarcacoes podem utilizar todos
os seus compartimentos para entregar diferentes produtos. Essa gestao da frota
aumenta a taxa de utilizacao dos barcos e possivelmente pode gerar grandes redugoes
de custos. Seu onus esta no fato de concentrar os esforcos para a mesma rota de
clientes em um niimero reduzido de navios, podendo ocasionar mais faltas de estoque.
As duas estratégias estao resumidas nas Figuras el2.2

Na politica de frota especialista, conforme ilustrado na Figura 2.1 a frota de
navios é segmentada conforme a carga. Assim, uma frota é dedicada a carga de
convés e a dgua (setas azuis e vermelhas), enquanto outra é usada para transportar
diesel (setas pretas). Sendo altamente regulares e previsiveis, a carga de convés e
as entregas de agua podem seguir rotas pré-agendadas com poucos problemas em
caso de atrasos. Entretanto, a escassez de diesel pode facilmente levar a paradas nao
programadas, gerando custos muito elevados. Portanto, veiculos dedicados a entrega
de diesel fazem entregas sob demanda, transportando éleo diesel dos navios-tanque
maiores estrategicamente distribuidos por toda a bacia.

Como alternativa, propomos a politica de frota agregada, como ilustrado na
Figura[2.2] Esta estratégia permite o transporte simultaneo de diferentes produtos
na mesma embarcagao, resultando em redugao de custos por meio da utilizacao dos
compartimentos dos navios que, no modelo anterior, restariam ociosos. Enquanto a
estratégia anterior focava a manutengao de um alto nivel de servigo, o método aqui
proposto prioriza o planejamento considerando o trade-off entre nivel de servico e
custos.

Além das politicas de gerenciamento de frota acima mencionadas, o método
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Figura 2.2: Representacao da operagao com frota multiproduto.

para a escolha de quais pedidos, dentre os que compoe a fila, serao embarcados e
qual veiculo fara o transporte é um segundo problema de interesse deste capitulo.
Analisamos dois procedimentos diferentes: a regra FIFO (first in first out) e uma
técnica baseada em programagao matematica.

A regra FIFO é uma abordagem tradicional e comumente usada em problemas
logisticos. Nesta estratégia, os pedidos sao priorizados para entrega de acordo com
sua antiguidade na fila de pedidos. Além disso, os barcos também sao selecionados
pela mesma regra. Portanto, a embarcacao que aguarda hd mais tempo no fundeio
é escolhida para levar, na proxima viagem disponivel para carregamento, o conjunto
maximo de pedidos que respeite tanto o limite de tempo de bergo, quanto a capa-
cidade fisica da embarcagao. Esta abordagem é a que vinha sendo utilizada pela
empresa e sera tratada como caso base de referéncia para a discussao de resultados.

Em oposicao a regra FIFO, propomos um novo método de decisao, formulado
como o seguinte problema matemético. Considerando (i) um conjunto de clientes
organizados em rotas, (i7) um conjunto de pedidos feitos por cada cliente com prazos
e, (#i7) uma frota heterogénea de PSVs; estamos interessados em determinar (a) qual
navio realizard cada viagem (b), quais pedidos serao transportados em cada viagem,
(¢) e a hora em que cada navio chegard aos locais (clientes e base de fornecimento).
O objetivo é maximizar o nivel de servi¢o (definido pelo percentual de pedidos
entregues no prazo), evitando, simultaneamente, recusas de pedidos e rupturas de
estoque. As principais restricoes sao as capacidades das embarcagoes e as janelas
de tempo dos bercos. Determinamos a solucao étima a fim de melhorar os niveis de

servigo, permitindo assim a reducao da frota em ambas as politicas da frota.
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Pedido Produto Quantidade Cliente Rota Prazo

1 Diesel 792 4 9 265
3 Diesel 238 14 5 319
4 Diesel 377 25 2 468
5 GC 1 1 8 144
6 GC 1 1 8 288
7 GC 1 1 8 288
8 GC 1 2 12 168
9 GC 1 2 12 168

Tabela 2.1: Lista de pedidos.

Capacidade
Barco CG Diesel Agua ETA
Rota Sequéncia de Clientes — 5 LomPO de bergo 1 88 1360 1850 0
1% viagem 2% viagem N -
1 [49, 50, 56, 55, 57] 71 152 2 85 1440 1450 293
2 [27, 25, 60, 61, 62] 56 141 3 85 1440 1450 384
3 [22,23, 35, 28] 19 105 4 95 1040 1350 264
4 [26, 21, 80, 29] 19 106 5 85 1040 1400 384
5 [15, 14, 47, 78, 18] 3 88 6 85 1540 1600 0
6 [54, 84, 51, 53, 52] 38 125 ; 56 T40 1500 0
7 [17, 58,79, 13, 48] 54 137
8 [0, 151 o8 155 8 56 640 1350 320
9 [4, 5,44, 77, 46] 3 87 9 56 640 1350 0
10 [39, 83, 42, 45, 41] 0 87 10 85 1480 1800 0
Tabela 2.2: Cronograma de viagens. Tabela 2.3: Frota disponivel.

2.2 Revisao bibliografica

O estudo do planejamento de operagoes em logistica de petréleo & gés, embora nao
seja um tema novo, é de extrema relevancia e segue sendo prolifico em produgao
académica. Nesta secao serd apresentada uma revisao da literatura referente ao
tema.

Diversos autores examinaram o planejamento logistico para operagoes de E&P.
Entre estes estudos, um dos tépicos mais recorrentes é o problema de roteamento
de veiculos (VRP), no qual a alocacdo dos pedidos aos veiculos e suas rotas sao
concomitantemente definidas. Como pretendemos mostrar, esse ¢ um ponto no qual
o problema estudado nesta tese é diferente dos demais, uma vez que pretendemos
mostrar que uma boa operacao pode ser obtida desconsiderando as decisoes de ro-
teamento em escala operacional e deixando-as para uma etapa anterior no ambito

estratégico.

2.2.1 Problemas de Planejamento de Logistica Upstream

Alguns dos primeiros trabalhos relacionados com o planejamento de PSV encontram-
se em FAGERHOLT! (1999), FAGERHOLT e LINDSTAD (2000), CHRISTIANSEN
e FAGERHOLT] (2002) e/AAS et al.| (2007) e estao profundamente relacionados com

o roteamento e programacao de embarcagoes.
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O artigo de FAGERHOLT e LINDSTAD| (2000)) foi o primeiro a abordar siste-
maticamente o problema na &drea de logistica offshore. Neste trabalho, os autores
exploraram alguns dos desafios relacionados ao suprimento a instalagoes maritimas,
assim como avaliaram o impacto de operagoes noturnas de PSVs no custo total
logistico. Os autores descreveram o sistema logistico implantado naquele ano pela
Statoil no Mar do Norte, os tipos de carga, a forma como é realizada a programacao
de visitas e as estratégias qualitativas para lidar com incertezas. Em uma andlise
quantitativa, os autores também determinaram e implementaram politicas de rote-
amento e programacao utilizando programacao inteira, para um grupo previamente
selecionado de seis cenarios e um horizonte de tempo de uma semana. Para lidar
com as incertezas, os autores consideram 150% da demanda média em seu modelo
de otimizacao, além de avaliacoes qualitativas da robustez de sua abordagem.

AAS et al| (2007) mostraram que, mesmo em pequenos casos da vida real, a
aplicacao de técnicas de optimizagao poderia levar a grandes economias. Além
disso, os autores salientaram que, até aquele momento, ainda pouco estudo tinha
sido realizado sobre o assunto.

Num artigo posterior, |AAS et al| (2009) reforgaram a afirmagao sobre a im-
portancia de aumentar a variedade de aspectos relacionados com o problema
estudado na literatura e criticaram o fato de, até entao, a maioria das obras
concentrarem-se apenas no roteamento de PSV.

KAISER]/ (2010), usando a operagao no Golfo do México como contexto desen-
volveu um modelo com o objetivo de estimar a frota e a freqiiéncia dos servicos
necessarios para uma operacao de exploragao e producao. Este modelo, como apon-
tado pelo autor, encontra limitagoes na grande complexidade da operacao estudada
ao tentar atacar diferentes estagios do E&P ao mesmo tempo.

HALVORSEN-WEARE e FAGERHOLT| (2011) abordaram o problema de
criacao de horarios robustos para o problema de planejamento da embarcacao de
abastecimento. Os autores mostraram como o impacto das incertezas geradas pe-
las condigoes climéaticas alteram o desempenho do planejamento do navio e, para
lidar com isso, acrescentaram parametros de robustez ao modelo previamente estu-
dado em HALVORSEN-WEARE et al.|(2012). Mais tarde, SHYSHOU et al.| (2012)
propos uma heuristica LNS para a mesma formulacao.

Quanto ao cenario de produgao de petréleo brasileiro, LEITE (2012)) fez uma
andalise abrangente sobre logistica offshore, tratando do estudo de caso da PETRO-
BRAS. O trabalho tratou de recursos, principalmente barcos, facilidades em terra,
composicao tipica/variabilidade da carga de deck e indicadores-chave de desempe-
nho. Fez-se uma andlise empirica, com o objetivo de reduzir o tamanho da frota e
aumentar o nivel de servigo no transporte de carga de deck, ao final, identificaram

aspectos que poderiam gerar melhorias.
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HALVORSEN-WEARE e FAGERHOLT]| (2016) voltaram ao problema de pla-
nejamento de embarcacoes de abastecimento com a introdugao de uma nova for-
mulagao de fluxo em arco. Esta formulagao foi inovadora porque, nao seria mais
necessario listar previamente todas as viagens viaveis. Por outro lado, este modelo
provou ser menos eficiente em alcancar solucoes comprovadamente 6timas. A seguir,
BORTHEN et al.|(2018]) propuseram uma heuristica baseada em busca genética para
resolver problemas de planejamento de embarcacoes de suprimento de maior porte.

KISIALIOU et al.| (2018a)) introduziram uma novas caracteristicas ao problema
por permitir saidas flexiveis do porto e a possibilidade de acoplar pares de em-
barcagoes trocando seus cronogramas. Por partidas flexiveis, entende-se que ha um
conjunto discreto de opg¢oes de horario de partida disponiveis para o inicio das via-
gens. Embarcacoes acopladas sao embarcagoes que trocam seus horarios na segunda
metade do horizonte de planejamento das embarcagoes. Esta estratégia permite a
redugao de custos, relaxando a restricao de nao sobreposicao de viagens.

As incertezas na demanda podem tornar o planejamento inadequado para trans-
por todos os suprimentos dos clientes, levando assim a custos extras devido a con-
tratacao de embarcagoes no mercado spot. Com isto em mente, KISIALIOU et al.
(2019), ampliaram a anédlise introduzindo as incertezas na demanda das unidades
como um elemento a ser considerado na preparacao do planejamento e da pro-
gramagao da frota.

SEIMETZ CHAGAS et al|(2022) abordam de forma integrada o planejamento
de atividades portuarias com o plenejamento de rotas de entrega. Devido ao cres-
cimento de complexidade que deixa o problema quase intratavel, optou-se por uma
abordagem de trés fases. Na primeira as unidades sao agrupadas com uma heuristica
de clusterizacao e esses clusters sao dado de entrada de um problema de roteamento
periddico. Com rotas periddicas definidas, as janelas de carregamento no porto po-
dem ser planejadas, na segunda fase, em conjunto das demais atividades realizadas
nos bergos. Por fim, a terceira fase consiste em resequenciar as unidades de cada
rota para reduzir tempos de espera e satisfazer janelas de tempo operacionais.

Alguns trabalhos analisaram os trade-offs existentes no problema de planeja-
mento de embarcacoes de abastecimento. NORLUND e GRIBKOVSKAIA| (2013)
apresentaram uma nova dimensao ao introduzir a reducao de emissoes em operagao
por meio da otimizacao da velocidade da embarcacao. Este conceito de agendamento
robusto e emissoes foi aprofundado em NORLUND et al.| (2015)) utilizando os mes-
mos métodos de otimizacao de velocidade, mas com a introducao de parametros de
robustez para lidar com as incertezas decorrentes das condigoes climaticas. | KISIA-
LIOU et al.|(2018b) propuseram uma metodologia para a geracao de agendamentos
robustos levando em conta o trade-off entre o nivel de servico e os custos da em-

barcacao. Para lidar com situacoes nas quais o planejamento precisa ser alterado
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BORTHEN et al.| (2019)) propuseram uma otimizagao bi-objetiva com o objetivo de

minimizar custos enquanto tenta mudar o cronograma o minimo possivel.

2.2.2 Gestao de pedidos e planejamento de entregas

Na subsecao anterior vimos como o trabalho anteriores cobriram o planejamento
das operagoes de suprimento e a elaboragao de rotas e cronogramas de entrega. Um
aspecto essencial do problema abordado nesta tese, entretanto, diz respeito a gestao
de pedidos e ao planejamento de suas entregas.

Este problema de gerenciamento de pedidos ja foi trabalhado na literatura de
logistica offshore de forma indireta no contexto de problemas de roteamento sendo
AAS et al. (2007) uma das primeiras obras a fazé-lo. GRIBKOVSKAIA et al.| (2008)
trabalharam em uma metaheuristica de busca tabu para um problema similar de
roteamento de veiculos em que uma unica embarcagao deveria realizar coletas e
entregas em varias plataformas offshore.

ALBJERK et al.|(2016), alguns anos mais tarde, acrescentaram o gerenciamento
de interrupgoes ao problema da entrega da coleta. Os autores propoem tanto uma
formulagao de fluxo em arco quanto uma formulagao de fluxo em caminho para
determinar um novo conjunto de viagens para os dias seguintes a uma interrupcao
na operacao. RODRIGUES et al.|(2016) abordaram o problema da coleta e entrega
no contexto de operacoes offshore com uma heuristica relaz-and-fiz.

CUESTA et al.| (2017a)) consideraram que, no cenério brasileiro, é comum que
embarcagoes programadas regularmente nao consigam atender a todas os pedidos
disponiveis, podendo assim ser solicitada uma viagem complementar para trans-
portar os pedidos excedentes. Os autores formularam problemas de roteamento de
varias embarcacoes com coletas e entregas para planejar com antecedéncia o uso de
embarcagoes de viagem complementar, observando que, se as decisoes de roteamento
forem desconsideradas, o problema torna-se um problema de selecao de pedidos.

Um problema de selecao de pedidos semelhante foi estudado anteriormente em
ANDERSSON et al| (2015). Os autores mostraram, por meio de simulacao, que a
aplicagao de um modelo de programacao inteira mista permitiria ganhos sobre uma
abordagem FIFO para entregas de pedidos. Em ambos os trabalhos de ANDERS-
SON et al. (2015) e de |[CUESTA et al| (2017a), contudo, nao foi considerado que
a alocagao de embarcagoes também poderia ser incluida no modelo, aumentando a
qualidade da soluc¢ao. Expandindo |DE BITTENCOURT et al.| (2021)) avangam na
tese apresentada por ANDERSSON et al| (2015)) e por meio de um simulador inte-
grado com um modelo de otimizagao capaz de decidir tanto a alocagao de pedidos,
quanto a de embarcacoes, demonstram que é possivel reduzir consideravelmente a

quantidade de embarcagoes utilizadas na operagao sem perda de nivel de servigo.
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Capitulo 3

Estimando o impacto de uma boa

gestao integrada de pedidos e frota

Ao trabalhar com uma operagao complexa e custosa como exploragao e producao de
petroleo, o potencial de novas ideias precisa, antes de tudo, ser validado experimen-
talmente de forma robusta para que se possa cogitar modificagoes na operacao real.
Parte da complexidade dessa operacao deriva das incertezas ao longo do processo
logistico: barcos eventualmente quebram, os tempos de viagem e a produvidade dos
recursos oscilam, entre outras eventualidas.

Modelos de simulagao que consigam representar adequadamente essas incerte-
zas sao poderosos ambientes de validagao de estratégias e laboratérios de ensaio
para mudancas taticas e operacionais. Como apresentado em capitulos anteriores,
a operacao de suprimentos de E&P no Brasil apoiava-se nos seguintes pilares: frota
especializada, gestao FIFO das listas de pedidos e das embarcagoes.

Para propor uma mudanca numa operagao deste tamanho, é preciso testar
hipdteses exaustivamente para comprovar se as politicas propostas serao efetivas
em garantir o nivel de servi¢o adequado e reduzir custos. Neste capitulo apresenta-
remos os resultados obtidos no artigo DE BITTENCOURT et al.| (2021) por meio
da ferramenta APOLO (Avaliador de Politicas de Logistica de apoio Offshore).

O framework, denominado APOLO (DE BITTENCOURT et al., 2021; [VIANNA|
2019), é baseado em um modelo flexivel de simulagao de eventos discretos, o qual
permite a andlise de toda a logistica da cadeia de abastecimento offshore e a previsao
do impacto das melhorias propostas. Dentro da simulacao, é avaliada a diferenca
entre as formas de alocar os pedidos e os barcos disponiveis. Para esta etapa, assim
como em uma abordagem FIFO simples, propomos uma estratégia mais sofisticada
na quals incorporamos um modelos de otimizagao dentro da simulagao de forma a
obter alocacoes mais efetivas.

Para facilitar o entendimento do leitor sobre o problema, comecgaremos a primeira

secao deste capitulo fornecendo uma descricao do modelo de simulagao, destacando
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os aspectos mais importantes da sequéncia de operagao e sua implementacao dentro

do framework.

3.1 Modelo de simulacao de eventos discretos

Com relagao a sequéncia légica de operacgoes na simulacao, podemos dividir os PSVs
em dois grupos. O primeiro grupo engloba os PSVs que simultaneamente entregam
a carga de convés, diesel e dgua sob a politica de frota multiproduto, incluindo
ainda os PSVs tradicionais, que simultaneamente entregam a carga de convés e a
agua na politica de frota especialista; nomeamos isto como operacao do tipo A.
O segundo grupo engloba os PSVs que entregam estritamente dleo; operacao esta
que nomeamos como operacao do tipo B. Nas secoes seguintes, apresentamos uma
analise aprofundada de cada uma destas operagoes.

Todo esse processo logistico possui incertezas que representamos dentro de um

conjunto de quatro familias de variaveis aleatorias. Sao elas:

e Movimentagao de produtos - fluxo de carga de diesel (porto, UMs e navios-
tanque), fluxo de carga de agua (porto e UMs) e taxas de movimentagao de

cargas de convés e carga de fluidos (porto e UMs);

e Demandas das UMs - demanda de carga de convés, consumo de diesel e agua,

producao de agua;

e Administracao da frota - velocidade de navegacdo, eventos de inoperancia
e duragao destes tempos, tempo de docagem e tempo gasto para trocar a

tripulagao em oleeiros; e

e Fatores externos - a necessidade da frota de esperar para operar nas UMs ou
navios-tanque, devido a algumas condi¢oes meteoroldgicas ou eventos limitan-
tes nas unidades (operagao de mergulho, pouso de helicéptero, operacao de
navio-tanque shuttle, e outros). No processo de simulagao isto sera represen-

tado por tempos de espera.

3.1.1 Operagao Tipo A (PSVs portuario)

Neste tipo de operacgao, denominamos os veiculos como PSVs portuarios. Em cada
etapa de tempo do simulador, este verifica vérios itens, como detalhado no fluxo-
grama da Figura[3.1] Se todos os itens estiverem satisfeitos, o simulador requer uma
estratégia de alocacao apropriada para selecionar o veiculo e as cargas que serao car-

regadas, de acordo com o planejamento de carga detalhado na subsecao Para
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Figura 3.1: Alocacao de carga. Figura 3.2: Operagoes no porto.
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Figura 3.3: Operagoes de entrega de
cargas. Figura 3.4: Alocacao de cargas para oleeiros.

realizar o carregamento, o PSV selecionado desloca-se do canal do porto para o cais
e realiza atividades conforme detalhado na Figura|3.2

Terminando o carregamento no bergo, o PSV inicia sua rota para atender um
conjunto de unidades maritimas, o que ¢ descrito na Figura Apés retornar ao
fundeio, o PSV pode experimentar eventos de inoperancia, levando a uma impossi-
bilidade de utilizagao temporaria. Eventualmente, ele tem de retornar a uma doca
seca para manutencao planejada. Durante todas as operagoes, os PSVs consomem
diesel, cuja taxa de consumo depende de sua condi¢ao operacional e do local onde

esteja.

3.1.2 Operagao Tipo B (Oleeiros)

Ao longo do tempo, as UMs consomem o diesel estocado em seus tanques, sendo

o nivel dos tanques de diesel de todas as UMs avaliado periodicamente. Se seu
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estoque de diesel esta abaixo de um determinado patamar, um pedido de entrega
é produzido, conforme ilustrado na Figura [3.4 O pedido por entrega de diesel
entra em uma fila para atendimento, que é ordenada do menor para o maior tempo
estimado para a falta de estoque. A primeira UM na fila é ressuprida com o diesel
necessario para completar seus tanques ou tudo o que estiver disponivel no oleeiro
mais proximo, processo este que se repete até que nao haja oleeiros disponiveis ou
até que a fila de UMs com pedidos de abastecimento esteja vazia.

Quando um oleeiro chega a unidade, ele inicia uma sequéncia de operagoes como
explicado na Figura[3.5] Cada vez que uma operacao de carregamento é concluida, o
oleeiro verifica se seu préprio tanque precisa ser reabastecido; se necessario, o navio
move-se para uma bdia para reabastecimento (Figura [3.5). Em seguida ¢ verificado
se chegou o momento de troca de tripulacao no oleeiro. Caso seja necessaria, o
navio viaja para o porto e inicia um procedimento semelhante ao carregamento do
PSV portuério previamente explicado. Finalmente, se nenhuma outra operagao for
necessaria, o oleeiro torna-se disponivel e espera por um novo pedido de diesel, sendo

o consumo de diesel nesta operacao semelhante ao da operacao Tipo A.

- Oiler goes to maritime

s maritime uni
occupied?

Wait until next time
step

No wait time?

Maritime
unit

Enter maritime unit

queue Make diesel

unloading on MU

Dock at maritime unit

oes oiler nee
to fuel diesel?

|

Oiler goes to buoy

Wait until next time
step

No wait time?

Buoy

Make diesel load on
buoy

J

Enter buoy queue

Does oiler need
to change crew?

Oiler is available

Go to port

Figura 3.5: Operacao de entrega do PSV oleeiro.
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3.1.3 Estruturas do modelo de simulacao

Similar a um modelo de simulacao de eventos discretos tradicional, nosso modelo
de simulagao é composto de entidades, locais e recursos. As entidades iniciam e

respondem aos eventos de simulagao, tendo sido consideradas as seguintes entidades:

e Viagens programadas: janelas de tempo operacionais quando as partidas para

uma determinada rota sao permitidas com frequéncia semanal; e

e Pedidos: mercadorias demandadas pelos clientes, incluindo dgua, diesel e carga
de convés. Cada pedido tem atributos especificos, tais como o produto enco-

mendado, quantidade e data de vencimento.

Os locais representam pontos fixos onde todos os tipos de operagoes sao realiza-
dos, podendo ou nao ter uma restricao de capacidade associada. As localizagoes no

modelo sao as seguintes:

e Fundeio: &area de espera onde as embarcagoes chegam de uma viagem e de
onde partem para o porto, modelada como um local de capacidade ilimitada.
Além disso, durante cenarios inoperantes e de doca seca, as embarcacoes per-

manecem nesta area;

e Canal do porto: a passagem estreita que liga a drea de ancoragem ao porto e

o porto a bacia;

e Bercos portudrios: onde ocorrem as operagoes de carga/descarga de PSV e
mudanca de tripulagao. Um berco sé recebe um tnico navio de cada vez. A

capacidade do porto é o nimero de ancoradouros ativos;

e Unidade Maritmas (UMs): instalagoes localizadas na bacia, responséveis pelas
operacoes de E&P e encarregadas da geracao de pedidos. Elas s6 podem ser

atendidas por um PSV de cada vez; e

e Boias: estas estao localizadas em toda a bacia; os petroleiros podem amarrar

nestas areas para encher seus tanques de diesel.

Os recursos sao os elementos que realizam as operacoes de simulacao e tém

capacidade limitada. Os recursos modelados sao os seguintes:

e PSVs portudrios: os navios responsaveis pelo fornecimento dos pedidos da UM,
0s quais se alternam entre os seguintes status durante a simulacao: carga de
carga e descarga, viagem, espera, nao-funcionamento e doca seca. Eles podem

visitar a area de ancoragem, o canal portuario, o porto e as UMs;
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e Oleeiros: os navios responsaveis pelo fornecimento de diesel solicitados na
politica de frota desagregada. Eles se alternam entre os seguintes status du-
rante a simulacao: carga de carga e descarga, viagem, espera, troca de tri-
pulacao, nao-funcionamento e doca seca. Eles podem visitar a area de anco-

ragem, canal portuario, porto, UMs, e bdias; e

e Navios-tanque: navios localizados ao lado das bédias, sendo os responsaveis pelo
fornecimento de diesel para varios tipos de embarcacoes na bacia. Precisam
viajar periodicamente para os terminais de diesel no porto para encher seus
tanques, alternando-se entre os seguintes status durante a simulacao: carga,

descarga e viagem, podendo visitar as bdias e o porto.

3.2 Estratégias de alocacao

A selegao do navio e a alocagao da carga para cada rota sao importantes areas de
decisao na logistica offshore. Portanto, investigamos duas estratégias de alocagao:
(1) uma heuristica gulosa conhecido como FIFO e (ii) um método proposto baseado

em programagcao inteira.

3.2.1 Estratégia de alocagao first in, first out (FIFO)

A regra FIFO de alocagao é uma heuristica gulosa que atribui o PSV que se encontra
ha mais tempo no fundeio para a préoxima viagem a ser carregada. Com relagao
a escolha de quais pedidos serao entregues, nesta estratégia, a lista de pedidos é
ordenada do menor para o maior prazo de entrega e assim o barco selecionado é
preenchido com o méaximo de pedidos desta pilha que caibam no seu deque.

Para os demais tipos de carga (diesel e 4gua), ndo ha um cronograma pré-definido
para o carregamento nas unidades. Quando um PSV chega a UM, o estoque da uni-
dade é verificado. Se o nivel dos tanques estiver abaixo do ponto de ressuprimento,
o PSV abastecera a unidade até encher o tanque ou, se sua capacidade for abaixo

disso, com todo seu o préprio estoque.

3.2.2 Modelagem matematica

Como alternativa a regra FIFO de alocacao de barcos e pedidos, propomos a uti-
lizacao de um modelo matematico de programacao inteira.

Seja C' o conjunto de unidades maritimas, ou clientes, dispersos no oceano. Cada
um desses clientes produz pedidos de entrega » € R por uma certa quantidade Q?

de produto p € P com prazo de entrega DD,..
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Existe uma frequéncia de atendimento das rotas de clientes, sendo o conjunto
das viagens de atendimento para cada rota é definido como 7. A rota de clientes
de uma viagem ¢ é chamada k(t) C C' e é composta por uma lista dos clientes que
compoem a rota em sua ordem de atendimento. Se um barco é designado para uma
viagem t € T, o barco deve estar disponivel para iniciar o carregamento no momento
em que se inicia a janela de tempo de carregamento no berco definido por B;. Além
disso, toda a operacao de carregamento precisa estar encerrada no limite superior
da janela de tempo definido por U B;.

O porto e os clientes definem um conjunto de localidades pelas quais os barcos
deslocam-se. Uma localidade j € CU{porto} é chamada sucessora de i € CU{porto}
se 1\ j € K e a passagem do barco por ¢ precede j e o tempo de viagem de i para
J € dado por S ;.

Seja V o conjunto de barcos. Cada barco v € V possui uma capacidade C?
para transportar um produto do tipo p. Além disso, a frota operacional estd ou
no fundeio aguardando ser requisitada para para um novo servigo, ou em transito
transportando pedidos. Portanto, cada navio possui um tempo esperado de retorno
ao fundeio (ETA) dado por ET'A,. Se estiver em transito, o ETA é positivo; se no
fundeio, ET A, = 0.

Com respeito ao tempo de carregamento, temos de considerar que cada locali-
dade possui uma taxa de produtividade distinta. Classificamos, portanto, dois tipos
parametros a esse respeito. No porto, o tempo necessario para movimentar um uni-
dade do produto p sera dado por H PP. Ja nos clientes, o tempo para transferir uma
unidade do produto p do PSV para a unidade maritima, ou cliente, ¢ é dado por
HC?. A tabela resume as notagoes adotadas nos modelos.

Tabela 3.1: Notacoes utilizadas para conjuntos, parametros e variaveis do modelo
matematico

Notacgao

Conjuntos:

teT Viagem t e o conjunto ordenado de viagens ativas T
veyY Barco v e o conjunto V de PSVs

peP Produto p e o conjunto de produtos, P

ceC Clientes ¢ e o conjunto de clientes, C

k(t) CC Sequéncia de clientes ¢ servidos na viagem ¢

p(t) C R Lista de pedidos r que podem ser entregues na viagem ¢
((c)CR Conjunto de pedidos feitos pelo cliente ¢
Parameteros:

QP Quantidade de produto p que compoe o pedido r

cr Capacidade para o produto p no barco v
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ETA, Tempo esperado de chegada do barco v

By, Tempo em que se inicia o carregamento para a viagem ¢

UB, Tempo méximo de carregamento no berco para viagem ¢t

Sij Tempo de viagem entre as localidades consecutivas i e j

DD, Prazo de entrega do pedido r

HC? Tempo para movimentar uma unidade de produto p no cliente ¢
HPP Tempo para movimentar uma unidade de produto p no porto
a(t) Primeiro cliente da rota na viagem ¢

n(7) Sucessor do local ¢

Variaveis de Decisao:

zj €{0,1} 1 se o pedido r é entregue na viagem ¢

yt €{0,1} 1 se o barco v ¢ alocado na viagem ¢

l, € {0,1} 1 se o pedido r é entregue no prazo

h, €{0,1} 1 se o pedido r é recusado
L, ERY Quantidade de produto p carregado no barco v para a viagem t
L, ERL Capacidade disponivel no braco v para o produto p na viagem ¢

tll € Ry Tempo em que o barco chega no cliente ¢ ¢ na viagem ¢

tr e Ry Tempo em que o pedido r é entregue

wl e Ry Tempo de operagao no cliente ¢ na viagem ¢

wpt € Ry Tempo de carregamento no porto na viagem ¢

Como é possivel nao haver capacidade suficiente disponivel para transportar
todos os pedidos da fila, é plausivel que alguns pedidos de entrega sejam recusados.
Portanto, nosso objetivo é maximizar o nivel de servico definido pela porcentagem de
solicitacoes que sao entregues dentro do prazo. Para fins de calculo, consideramos
como atrasado um pedido entregue apds sua data de vencimento ou um pedido

recusado. Considerando isto, formulamos o problema como o modelo matematico a

seguir:
maX(Bt) — Bt t

: 1
mmz my )+ Z(Bt Tmax(CD) -] e (3:1)
s.t.
pr,v > Qv -z VpeP,teT (3.2

rep(t)
Zz{ <1 Vr € p(t) (3.3)
t

doy<t VteT (3.4)
d o<t YoeV (3.5)
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VpeP,teT,velV (3.6)
YoeV,teT (3.7)

he+ ) 2h = VreR (3.8)
t
he 41, < 1 VreR (3.9)
M-l +t.> DD, Vr € R (3.10)
M- (I, —1)+t. < DD, Vr e R (3.11)
t, >t — M- (1—2]) Vt e T,cer(t),r€p(t) (3.12)
t, <t 4+ M-(1-2)) Vt € T,c€ r(t),r €p(t) (3.13)
thyay = th +wi + Siy Vt € T,i€ CU{porto} (3.14)
tlt >Bt—|—wp +Sbasea Vte T (3.15)
wczzz (HCP - QP - zt) Vte T,cek(t) (3.16)
pEP rec(c)
wp' < UB, Vi e T (3.17)
wp' > HP? -z , VpeP,teT,veV (3.18)

A funcao objetivo, [3.1] estda dividida em duas partes. A primeira diz respeito
a medicao de nivel de servigo, enquanto a segunda procura priorizar uma maior
utilizagao dos barcos que realizarao viagens mais préoximas de se iniciar.

Na primeira parcela da fungao objetivo definida por > (h, — ‘%‘) procuramos

,
reduzir a quantidade de pedidos recusados, o que é dado pelo somatorio da varidvel
h,. Além disso, queremos aumentar a quantidade de pedidos entregues no prazo
(I, = 1 se r foi entregue no prazo). De um ponto de vista de negbcio, é muito pior
um pedido ser recusado e nao sabermos quando sera entregue do que apenas chegar
com algum atraso. Dessa forma, ponderamos a variavel de entrega no prazo pelo
total de pedidos da lista |R|.

A segunda parte procura priorizar a utilizacdo da capacidade dos navios alocados
em viagens mais proximas de se iniciarem. Isto é importante porque, entre a decisao
do otimizador e o efetivo carregamento nos portos das ultimas viagens programa-
das, podem ser geradas solicitagoes adicionais, impondo a necessidade de uma nova
otimizacao. Portanto, ¢ importante maximizar a utilizacao das embarcacoes que
estao mais préximas de iniciar viagem, a fim de obter maior reserva de capacidade
para viagens ainda distantes. Sendo assim, quando mais tarde inicia-se a janela de
carregamento da viagem ¢, ou seja quanto maior o valor de By, menor é o numerador
max(B;) — B;. Dessa forma, para valores mais altos de B, menor ¢ o peso atribuido
a valores maiores da folga de capacidade f;v. Mais adiante, veremos como uma das
restricoes garante que, se nenhum barco for alocado para a viagem, teremos f;ﬁ,v =0,

o que interfere na funcao objetivo. Por fim, para evitar problemas de escala entre as
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duas parcelas, dividimos a seguda metade da fungao objetivo por B; - max(CP?) - |V
e obtemos valores menores do que 1.

A restricao, , assegura que a quantidade total de produto p embarcado nao
seja menor que a soma da quantidade relativa aos pedidos desse produto p atribuidos
a essa viagem. A restricao em impoe que um pedido r deve ser atribuido a no
maximo uma viagem.

A restricao (3.4]) impoe que a mesma embarcacao nao pode ser atribuida a mais
de uma viagem, o que dentro dos objetivos deste modelo, nao é uma premissa
limitadora. Ainda que seja possivel que a embar¢ao consiga terminar a rota em
tempo suficiente para fazer uma nova entrega dentro de um horizonte de tempo
curto, essa tomada de decisao s6 sera possivel dentro do contexto da simulagao
quando este barco estiver de fato disponivel novamente. Na sequéncia, a restri¢ao
em garante que nao mais que uma embarcacao seja designada para a mesma
viagem.

A restricdo em impede que as embarcacoes sejam carregadas com produtos

que excedam sua capacidade; isto é o resultado da adi¢ao da quantidade do produto

t t
pb,v p,v

escolhido para realizar uma viagem ¢, a varidvel de decisao y! valerd 0, obrigando

carregado (z% ) a folga de capacidade (f!,). Note que, caso nenhum barco seja
as demais a também serem 0.

A restricao em , impoe que uma embarcagao nao pode ser escolhida para uma
viagem cuja janela de carregamento comeca antes do tempo esperado de chegada da
embarcacao, o ET A, ao fundeio.

O préximo bloco de restrigoes aborda o nivel de servigo e a contagem de tempo.
A restrigao em (3.8) mede se um pedido r foi recusado — se r nao for atribuido a
nenhuma viagem, ou seja, >, 2L = 0, h, deve ser 1. Se um pedido for recusado,
entao também ¢ considerado como atrasado, conforme expresso na restrigao (3.9).
As restricoes em e determinam se o pedido é entregue no prazo, ou
seja, se t, < DD,, entao [, deve ser 1. Para calcular o tempo em que um pedido é
entregue, as restricoes e impoem que o tempo de entrega seja o tempo
em que a embarcacao chega ao cliente.

O tempo de chegada da embarcagao ao cliente é calculado usando as restri¢oes
em e . Para auxliar a modelagem do tempo de chegada numa localida
utilizamos a notagao 7n(i) para definir um sucessor de uma localidade i. Como as
rotas sao pré determinadas, sabemos de antemao qual é a sequéncia de locais por
onde uma embarcacao deve passar a fim de completar a rota. Desta forma, o tempo
em que a embarcacao chega a um local sucessor 7 na viagem t, definido como tlfm.),
é pelo menos igual ao tempo em que chega a localidade anterior, i, da rota (¢}
acrescido do tempo de operagao em ¢ dado por w; e o tempo de viagem entre os dois

pontos definido por S ;).
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Devemos ainda calcular o tempo em que a embarcacao chega ao primeiro cliente
da rota (a(t)). Esse tempo é pelo menos igual ao tempo em que se inicia a operagao
de carregamento no porto (B;) acrescido do préprio tempo de carregamento, dado
por wp! e do tempo de viagem do porto ao primeiro cliente da rota nesta viagem,
Sia(t)-

Em seguida, temos as restricoes que dizem respeito aos tempos de carregamento
nos clientes. Ao considerar que um tipo de produto é movido por vez (carregamento
sequencial), a restrigao impoe que o tempo de trabalho em cada cliente seja
maior ou igual a soma dos tempos de carregamento de todos os produtos. Se o um
pedido r de quantidade de produto p definida por Q2 é entregue na viagem ¢, esse
pedido possui um cliente ¢ € k(t) com capacidade de carregamento HC?. O tempo
gasto para movimentar esse pedido é dado por HC? - ()* sendo o total gasto para
todos os produtos e todos os pedidos entregues em c¢ nesta viagem t definido por
> pep Zre((a)(Hcg QY- 27).

Por fim, com relacao ao porto, ha dois tipos de restricées. A primeira restricao
em (3.17)) é um limite superior do tempo total passado no bergo, ao paco que a se-
gunda restricao limita o tempo minimo que durara a movimentacao de cargas.
Sabemos que existe um tempo maximo dentro do qual o barco deve ser carregado
e entao sair do berco e deixa-lo disponivel para novas operacoes do porto. Desta
forma, o tempo de carregamento no porto dado, por wp?, deve ser, no maximo, o
tempo limite de ber¢o para a viagem t dado por UB;. Além disso, consideramos
que o carregamento no porto ¢ mais produtivo que nas unidades e pode aconte-
cer de forma paralela, ou seja, diferentes tipos de produtos podem ser carregados
simultaneamente, resultando na restricao em (3.18]), que define que o tempo de car-
regamento no porto serd, no minimo, igual ao do produto que consumir mais tempo

para ser movimentado para carregar o navio.

3.3 Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais consistiram em duas etapas. A primeira foi um
estudo de validacao do simulador para garantir que ele representasse adequadamente
o sistema logisitico estudado. Ja a segunda foi composta de um estudo de caso em
que foi comparada a diferenca de desempenho de um caso base (como a operagao
vinha sendo desempenhada) com diferentes politicas de gestao da frota e dos pedidos.

O Avaliador de Politicas de Logistica de apoio Offshore (APOLO) e as estratégias
de alocacao de carga — tanto a regra FIFO quanto o modelo matematico — foram
implementados com a linguagem de programacao python. Para lidar com o modelo
de programacao inteira, utilizamos a API de modelagem em python do solver co-

mercial Gurobi 8.0, enquanto a validagao do modelo foi feita através no software
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de simulagao Promodel 14.0. Todos os testes e resultados foram obtidos em um
servidor com as seguintes configuragoes: Intel Xeon CPU E5-2620 v4 @ 2.10 GHz
com dois processadores, 256 GB de memédria RAM e sistema operacional Windows

Server.

3.3.1 Validacao do modelo proposto

O processo de validagao é uma etapa importante na construcao de um simulador
de eventos discretos, pois pode garantir que a simulagao represente com precisao a
realidade. Em uma validacao ideal, comparamos importantes indicadores de desem-
penho obtidos durante uma operacao real com os resultados obtidos por meio de
um simulador. Entretanto, é importante salientar que os valores reais nem sempre
estao disponiveis. Uma alternativa, apresentada por SARGENT| (2010), é a com-
paracao com outros modelos: esta validacao indireta é um método que pode ser
usado quando faltam informacoes, de modo que os resultados obtidos possam ser
comparados usando um simulador previamente validado com dados reais.

Devido a indisponibilidade de dados reais, realizamos uma validacao indireta
contra o simulador proposto por ANSELMO et al.| (2017)). Sua metodologia foi pre-
viamente validada com um conjunto grande de dados reais fornecidos pela Petrobras,
para ajustar distribuicoes estatisticas e determinar seus parametros. Para este fim,
os autores, em colaboragao com especialistas em transporte maritimo, selecionaram
um grupo de indicadores-chave e compararam os resultados destes com dados reais
para determinar a capacidade do modelo de reproduzir realisticamente os dados.
Eles usaram o software Stat::Fit durante o processo de ajuste e testes estatisticos
de Kolmogorov—Smirnoff, com um nivel de significancia de 5% para classificar e
selecionar as distribuicoes sugeridas pelo software.

Utilizando as mesmas distribuicoes estatisticas do simulador de ANSELMO et al.
(2017), para validar nosso modelo, selecionamos 11 indicadores-chave de desempenho
(KPIs). Estes indicadores podem descrever aspectos operacionais importantes do
problema e também foram utilizados para a validacdo do simulador de base. A
tabela [3.2] lista estes KPIs.

Para a validacao, implementamos os dois modelos que simulam 180 dias de
operagao, com 30 replicacoes e tempo de aquecimento de 90 dias. Consideramos
ainda o cenario de politica de frota desagregada, com o modelo de alocacao FIFO.
Os resultados obtidos pelos dois modelos e a discrepancia entre eles sao apresentados
na tabela [3.3]

Seis dos onze indicadores apresentaram um erro menor do que 1%, enquanto nove
deles ficaram abaixo de 2,5% e nenhum indicador variou mais do que 6% entre os

modelos. Dessa forma, os resultados levam-nos a considerar que o modelo é valido
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Categoria Indicador Frota Descricao
Tempo Tempo de PSV transpor- Intervalo de tempo médio necessério
Viagem tando carga para o procedimento de atracacao da
geral e agua embarcacdo e movimentacao para a
drea de espera

Tempo Aguardando PSV de carga Intervalo de tempo médio necessario

para geral e 4gua; e para iniciar a operagao da embarcagao

operacgao oleeiro na unidade maritma. Este intervalo re-

na UM sulta da espera por condigoes de mar se-
guras ou algum outro problema da uni-
dade que impeca a transferéncia de su-
primentos.

Tempo Inoperancia  PSV de carga Intervalo de tempo médio de ino-
geral e 4gua; e perancia para o navio. Tipicamente de-
oleeiro vido & manutencao corretiva.

Tempo Carregando PSV de carga Intervalo de tempo médio requerido

na UM geral e dgua; e para operacoes de carregamento na uni-
oleeiro dade maritima

Tempo Carregando PSV de carga Intervalo de tempo médio requerido

no porto geral e dgua para operagdes de carregamento 1o
porto

Carga Diesel por vi-  Oiler Volume médio de diesel entregue por vi-

sita sita a cada unidade maritima

Carga Agua por vi- PSV de carga Volume médio de dgua entregue por vi-

sita geral e agua sita a cada unidade maritima

Carga Carga de PSV de carga Volume médio de carga de convés trans-

convés por geral e dgua portada por navio
visita

Tabela 3.2: Indicadores de desempenho (KPIs) selecionados para validagao

Barco Indicador Simulador  Simulador Erro (%)
base proposto
Viagem (dias) 4.03 4.07 0.98
Aguardando para operar na UM (dias) 0.46 0.46 0
Downtime (dias) 2.43 2.29 5.76
PSV movimentando Descarregando na UM (h) 7.18 7.18 0
CG e 4gua Caregando no porto (h) 13.25 13.37 0.9
Agua por visita (m?) 258.64 258.80 0.06
CG por viagem 59.09 59.12 0.05
Aguardando para operar na UM (dias) 0.49 0.50 2.04
Oleeiro Inoperancia (dias) 2.19 2.30 5.02
Descarregando na UM (h) 10.74 10.54 1.86
Diesel por visita (m?) 632.28 618.78 2.13

Tabela 3.3: Resultados da validacao

28



para analisar a operacao, sendo capaz de reproduzi-la de forma verossimil.

Para ter certeza de que o niumero de replicacoes foi suficiente para colher es-
tatisticas, foram feitos alguns testes adicionais com respeito ao nivel de servico
das entregas de pedidos de carga geral, considerando os quatro casos a seguir: (i)
politica de frota especializada, com regra FIFO para alocagao de pedidos e barcos;
(ii) politica de frota especializada, com uso do modelo de otimizagao para alocagao
de pedidos e barcos; (iii) politica de frota multiproduto, com regra FIFO e; (iv)
politica de frota multiproduto, com modelo de otimizacao.

A Figura [3.6] apresenta os histogramas da distribuicao do nivel de servigo médio
para cada estratégia com os valores de assimetria em destaque. Seguindo a regra
geral de BULMER] (1979), consideramos suficientemente simétricas as distribuigoes
com assimentreia de 0 a 0,5 e moderadamente assimétricas as que possuem valor de
0.5 a 1. Sendo assim, aplicamos o método de amostragem com bootstrap (WANG]|
2001) para estimar adequadamente os intervalos de confianga para as distribuicoes de
nivel de servico para as estratégias (ii) e (iii) por apresentarem assimetria moderada.
Para as estratégias (i) e (iv) o valor da estatistica t-student t,_1 /o para o nivel de
confianca requerido, a semi-amplitude (ou precisao) h serd dada por (t,—1,a/2-0)/v/n
e pode ser visto no resumo dos resultados da tabela [3.4]

Foram utilizados os mesmos dois critérios utilizados por ANSELMO et al.[(2017)
para atestar que a quantidade de replicacoes era suficiente e, validar o processo
modelado. No primeiro, construimos um intervalos de confianca ao nivel de 95%,
com semi-amplitude do intervalo de confianca devendo ser menor do que 1% da
média; enquanto, no segundo, com um nivel de confianca de 99%, a semi-amplitude

do intervalo de confianca deve ser menor do que 2%.

Estratégia Meédia aﬁiss:ir(;l Método (}j;\;;riz h ;Z) ég;
(i) 0.8359  0.0112  t-Student gggj 8:8822 09'657?%)
(ii) 0.8912 0.0042  Bootstrap gggz 069000125 8:;252
(iii) 0.813 0.0148  Bootstrap gggj 8:88% g:g%z
(iv) 0.874 0.0045 t-Student 95% 0.0017  0.19%

99% 0.0023  0.26%

Tabela 3.4: Intevalos de confianca para 30 replicacoes.
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Figura 3.6: Histogramas de nivel de servi¢o para os quatro casos simulados.

3.3.2 Estudo de caso

Utilizamos a metodologia proposta para simular um cendario de grande escala na
costa sudeste brasileira, onde é produzida a maior parte do petroleo do pais. Na
Tabela [3.5] resumimos a configuracao do caso, que consiste no suprimento de 90
unidades maritmas, divididas entre 23 rotas de atendimento. Essas unidades com-
preendem tanto operagoes na bacia do Espirito Santo quanto na de Campos, disper-
sas ao longo das costas do Espirito Santo e Rio de Janeiro, respectivamente. Cada
unidade maritma tem demandas de entrega de carga de convés, agua e diesel, além
de pedidos de coleta de carga (backload). A frota atual consiste de 10 oleeiros e 35
PSVs responsaveis pela entrega da carga de convés e agua. O porto de Acu, que é
utilizado para apoiar estas operagoes, dispoe de uma infraestrutura de seis bercos
de atracacao dedicados a operacoes de suprimento offshore.

Todos os experimentos do estudo de caso foram realizados com um periodo de
90 dias de aquecimento e 180 dias de simulagao valida, replicados 30 vezes, com o0s

resultados obtidos tendo um intervalo de confianca de 95%.

Cenario benchmark

A politica que vinha sendo utilizada nas operacoes offshore brasileiras considerava
uma frota especializada e a regra FIFO para alocagao de cargas, daqui em diante

denominada Estratégia 1. No cenario benchmark, além destas caracteristicas, a frota
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Unidades de medidica e escala Principais parametros do cenario

Consumo semana de diesel (m?) 14222.3 | UMs 90

Consumo semana de dgua (m?) 12656.8 | Rotas 23

Producio semanal de dgua (m?) 6841.7 | Bacia Espirito Santo and Campos
Entrega semana de carga geral (unidade) 2740 | Porto Acgu

Weekly pickup deck cargo demand (unidade) | 2380 | Bergos no porto 6

Total distance travelled per trip (km) 422.84 | Navios tanque 5

Total distance travelled per trip (km) 422.84 | PSVs 35

Distance between port and MU (km) 177.49 | PSVs oleeiros 7

Tabela 3.5: Configuracao do estudo de caso.

Benchmark ‘ Frota especialista e regra FIFO
Lower Mean  Upper ‘ Lower Mean Upper
Service level 83.33% 83.85% 84.63% | 83.17% 83.59% 84%
Diesel stockouts 0 0.17 0.34 0 0.1 0.21
Water stockouts 0 0 0 0 0.03 0.1

Tabela 3.6: Principais indicadores de desempenho do cenéario benchmark comparados
com a Estratégia 1 com frota reduzida.

é composta por 10 oleeiros e 35 PSVs entregando a carga de convés e dgua.

Na primeira etapa de nossa analise, usamos a metodologia proposta para de-
terminar os indicadores de desempenho do cenario benchmark. Posteriormente,
determinamos a redugao da frota que pode ser alcangada utilizando a Estratégia
1, mantendo o mesmo nivel de servico de carga de convés do cendrio benchmark
procurando minizar as ocorréncias de desabastecimento de diesel e dgua.

Ao reduzir a frota de oleeiros de 10 para 9 nao sao observados desabastecimentos
adicionais de estocagem de diesel. Além disso, a reducao dos PSVs que entregam a
carga de convés e dgua de 35 para 33 barcos nao piorou o nivel de servigo (fragao
de pedidos de carga geral entregues no prazo) nem gerou ocorréncias adicionais de
falta de dgua. Esses resultados estao resumidos na Tabela |3.6

Posteriormente, testamos as novas politicas aqui propostas: a politica de frota
multiproduto e a nova estratégia de alocagao de carga baseada em programagao

matematica, as quais estao definidas na Tabela

Estratégia Politica Alocagao Composigao de frota

1 Especialista FIFO 33 PSVs de carga geral e dgua,;
9 PSVs de diesel

2 Especialista Otimizacao 33 PSVs de carga geral e dgua;
9 PSVs de diesel

3 multiproduto FIFO 33 PSVs de carga geral, diesel, e
agua

4 multiproduto  Otimizacao 33 PSVs de carga geral, diesel, e
agua

Tabela 3.7: Estratégias avaliadas nos experimentos.
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Operacao Indicador Descricao

Carga Geral Nivel de Servigo | Percentual dos pedidos de carga geral entregue no
prazo

Carga Geral Lead time Tempo médio gasto desde a abertura do pedido e
Sua entrega

Diesel Stockouts Ocorréncia de falta de diesel na UM

Diesel Espaco ocioso Espacgo ocioso no tanque de diesel do PSV apés
carregamento no porto (apenas na politica multi-
produto)

Agua Stockouts Ocorréncia de falta de d4gua na UM

Gestao de frota | Consumo de | Consumo total de combustivel da frota (frota de

combustivel oleeiros e PSVs de CG/Aguia)

Tabela 3.8: Indicadores de desempenho avaliados.

Para a andlise, consideramos os indicadores de desempenho listados na Tabela[3.8]
que julgamos cobrir os principais aspectos da operacao, dentre os quais, destacamos
o nivel de servico de carga de convés e os estoques de diesel e 4gua. O nivel de servigo
representa a capacidade de realizar as entregas dentro do prazo. As ocorréncias de
falta de estoque de diesel e agua devem ter niveis préoximos de zero para evitar o
desligamento da unidade. Além destes dois indicares, medimos ainda o lead time
das entregas, o volume ocioso nos tanques de diesel e o volume de combustivel
consumido.

A tabela 3.9 resume os resultados da simulagao para cada indicador.

O uso da otimizacao nas Estratégias 2 e 4 para resolver o problema de alocacao
resulta em uma consistente elevacao no nivel de servigo em comparacao com o0s
resultados obtidos usando a regra FIFO nas Estratégias 1 e 3. Simultaneamente,
observamos uma reducao significativa no lead time dos pedidos de carga geral, oca-
sionando um aumento na confiabilidade da operacao.

As politicas de frota especializada alcangcam melhores resultados em termos do
nivel de servigo em comparagao com as politicas de frota multiproduto quando utili-
zando a mesma estratégia de alocacao. O tempo economizado durante as operagoes
de carregamento de diesel no porto e nas unidades maritmas reduz o tempo total
de operacao, consequentemente, os pedidos de carga geral sao entregues em tempo
mais curto, aumentando assim o nivel de servico.

Em todos os cendrios, a média de ocorréncias de desabastecimento de diesel e
dgua foi baixa (menor do que uma ocorréncia), com limite inferior do intervalo de
confianca sempre em zero. Estes indicadores com valores préximos de zero garantem
que a possibilidade de um ter seu funcionamento interrompido por uma falta de diesel
ou agua seja remota.

A ociosidade do tanque diesel é um parametro que sé pode ser avaliado no caso
da politica de frota multiproduto, uma vez que na politica de frota especialista

apenas os oleeiros responsabilizam-se por esse suprimento. Na Estratégia 4, usando
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Intevalo de

Indicador Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3 Estratégia 4
confianca

Inferior 83.17% 88.96% 80.74% 87.24%

Nivel de Serico Média 83.59% 89.12% 81.30% 87.40%

Carga Geral Superior 84.00% 89.28% 81.85% 87.57%
Inferior 4.43 4.14 4.53 4.24
Lead time Média 4.45 4.15 4.56 4.25
Carga Geral Superior 4.47 4.16 4.60 4.26
Inferior 0.00 0.00 0.00 0.00
Stockouts Média 0.10 0.10 0.20 0.25
de diesel Superior 0.21 0.21 0.43 0.51
Ociosidade Inferior — — 253 717
em tanques Média — — 256 720
de diesel Superior — — 258 722
Inferior 0.00 0.00 0.00 0.00
Stockouts Média 0.03 0.3 0.00 0.33
de agua Superior 0.10 0.75 0.00 0.6

Inferior 39026 39095 33101 33098

Consumo de Média 39255 39338 33197 33158

combustivel Superior 39484 39581 33293 33218

Tabela 3.9: Resultados dos indicadores para todas as estratégias.

o otimizador, o volume ocioso do tanque é quase trés vezes maior do que utilizando a
regra FIFO na Estratégia 3, ganho este que sugere que a frota de PSV estd viajando
mais leve e com quantidades menores de diesel estocado. A reducgao da quantidade
de diesel estocado nos PSV indica uma melhor gestao dos recursos de diesel no
porto, com quantidades menores de diesel que nao deixarao de ser entregues sendo
transportadas durante cada viagem de PSV.

O consumo total de combustivel de toda a frota nao varia com a estratégia de
alocacao, dependendo apenas da politica adotada para a frota. Devido a uma frota
menor, as politicas baseadas em frota multiproduto atingem uma reducao de ~20%
no consumo de combustivel em comparacao com as politicas baseadas em frota

especialista.

3.3.3 Perspectivas gerenciais

Em cenarios reais, as conclusoes de um tomador de decisao com base nas informagoes
e dados disponiveis sao altamente importantes. Selecionamos trés KPIs para auxiliar

nas escolhas gerenciais:

Nivel de servigo: definido como a porcentagem da carga entregue no prazo. O
objetivo é atingir o nivel minimo aceitavel definido em um acordo ou um nivel que

garanta a satisfacao do cliente.
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Figura 3.8: Custo total versus nivel de servigo.

Emissoes de gases de efeito estufa: Consideramos dois gases de efeito estufa
primaérios para esta andlise: o diéxido de carbono (COs) e didxido de enxofre (SO,).
Usamos uma taxa de conversao de 3,17 para CO e 1.184 para SO, de uma tonelada
de diesel para uma tonelada dos respectivos gases. O objetivo da muitas empresas
é minimizar as emissoes de gases de efeito estufa, pois este é um tépico sensivel

atualmente.

Custo operacional: E composto pelo custo da frota fretada e pelo custo do com-
bustivel consumido. O objetivo de uma empresa é reduzir o custo operacional. Con-
sideramos uma taxa de afretamento de US$ 11.000,00 por dia, que é a média dos
custos encontratos em DALEEL OIL & GAS SUPPLY CHAIN PORTALJ (2021)).

Para o custo do combustivel, consideramos uma despesa de 2,06 USD por metro

cubico de diesel, com base na média dos precos diarios em 2018, calculados usando
dados de [U.S. ENERGY INFORMATION ADMINISTRATION] (2020).

Na Figura vemos o trade-off entre nivel de servico e emissoes: para se obter
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um aumento de nivel de servico, exige-se um aumento ainda maior nas emissoes
de gases estufa. Quando sao utilizadas as Estratégias 3 e 4, ambas com a politica
de frota multiproduto, hd uma reducao substancial nas emissoes. Ainda na mesma
figura, fica evidente que a utilizagao do modelo de otimizacao possibilita um aumento
consideravel no nivel de servigo com o mesmo patamar de emissoes do método FIFO.

Também analisamos a relagao do custo como fungao do nivel de servigo. [3.8f Um
aumento no nivel de servico leva a um aumento nos custos operacional e de frota e no
consumo de combustivel. A utilizacao da politica de frota multiproduto proporciona
um ganho significativo em nivel de servigo sem sacrificio financeiro. Além disso, o
uso do otimizador pode levar a melhores niveis de servi¢o, mantendo o mesmo custo
que o FIFO. A Estratégia 4, por sua vez, do ponto de vista do custo e do nivel de
servigo, mostra-se preferivel as demais.

A figura[3.9|ilustra a variagao do nivel de servigo com as mudangas no tamanho da
frota. Como mencionado anteriormente, frotas menores tendem a niveis de servico
mais baixos. Porém, evidencia-se uma vez mais que a utilizacao de modelos mais
sofisticados de otimizacao possibilita o alcance de um maior desempenho da mesma
frota em relacao a uma regra FIFO, bem como a utilizacao de frota multiproduto
permite reducao significativa da frota por dispensar o uso de oleeiros.

Com o auxilio de especialistas da operacao, estipulamos, para fins de comparacao,
um nivel de servigo minimo aceitével de 80%. Com esse valor como meta, determina-
mos a frota minima capaz de atendé-la. Definiu-se que a meta é atendida se o limite
inferior do intervalo de confianca, dado nivel de significancia de 95%, ficar acima
dela. Os resultados do dimensionamento da frota para cada estratégia estao listados
na tabela juntamente com os indicadores de desempenho e seus intervalos de
confianca, resumindo os resultados observados até o momento. A Estratégia 4 opera
no mesmo nivel de servigo, utilizando a menor frota total (apenas 30 embarcagoes),
com consumo de combustivel de 5% a 20% menor e, consequentemente, menores
emissoes.

Estes resultados informam ao tomador de decisao que a Estratégia 4 é superior
as outras e que os esforcos relativos a sua implementacao sao recompensados com
reducoes de custo, queda de emissoes e elevagao do nivel de servigo. E necessério
observar que, ha aspectos adicionais que nao foram considerados nesse estudo mas
sao relevantes. Questoes contratuais relacionadas a frota em disponibilidade e as
mudancas de planejamento que se propagam para outros participantes do processo
podem gerar restricoes a implantacao de uma nova estratégia de operacao, porém

extrapolam o escopo do presente estudo.
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—&— Strategy 4
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Estratégia 1

Estratégia 2

Estratégia 3

Estratégia 4

Nivel de Inf?ri.or 81.12% 83.91% 80.54% 81.84%
servico Média 81.78% 84.31% 81.08% 82.48%
Superior 82.45% 84.70% 81.62% 83.13%
Cost $79,200,000 $75,240,000 $63,360,000 $59,400,000
PSV 31 29 32 30
Frota Oiler 9 9 0 0
Total 40 38 32 30
Custo de Inferi.or $21,206,283 $20,403,650 $17,952,315 $16,989,270
combustivel Média, $21,341,696 $20,548,157 $18,006,926 $17,106,036
Superior  $21,477,109 $20,692,664 $18,061,538 $17,222,802
Inferior 143,939 138,491 121,852 115,316
Emissoes totais Média 144,858 139,472 122,223 116,108
Superior 145,777 140,453 122,594 116,901

Tabela 3.10: Resultados obtidos com frota minima para atingir nivel de seri¢o de

80%.
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Indicator Disaggregated policy Aggregated policy

Optimized fleet size 33 30 33 30
Optimization time (s) 0.04 0.01 0.03 0.01

GAP (%) 0 0 0 0
Constraints 1915 953 1512 950
Variables 2904 1087 2028 1003
Simulation time (s) 193 101 156 105

Tabela 3.11: Resultados obtidos pelo modelo matematico.

3.3.4 Visao geral do desempenho computacional da meto-
dologia

Para avaliar o desempenho e a viabilidade da metodologia de otimizagao da alocagao
de carga e sua interacao com o simulador de eventos discretos, selecionamos cinco
indicadores para fornecer uma visao geral do seu desempenho computacional.

O gap de otimalidade, que é a diferenca entre os limites superiores e inferio-
res atuais divididos pelos limites melhores e expressos em porcentagem, e o tempo
de otimizacao foram usados para avaliar o desempenho da otimizagao. O nimero
de restricoes e o numero de varidveis forneceram uma estimativa do tamanho do
problema. O tempo de simulacao reflete a interacao com o simulador de eventos
discretos, sendo a soma do tempo de simulagao e do tempo para todos os processos
de otimizacao. A tabela lista os resultados do indicador de otimizacao para
frotas com 33 e 30 PSVs operando no porto com Estratégias 2 e 4.

Uma anélise da tabela[3.11]indica a eficiéncia do otimizador. Embora o problema
tenha intimeras restrigoes e variaveis, ele geralmente alcanca solucao étima dentro
de um tempo computacional baixo, assegurando uma aplicagao viavel nas praticas
industriais reais.

E necessério observar os tempos computacionais porque a otimizacao é realizada
repetidas vezes (48 chamadas do otimizador por semana de simulac¢ao). Nas figuras
e apresentamos os tempos computacionais alcangados utilizando nossa
metodologia. Mesmo no pior cenario, o tempo médio de uma replicacao ¢é inferior
a 300 segundos nas estratégias que utilizam o otimizador para alocacao. Por outro
lado, conseguimos um tempo menor que 12 segundos para estratégias utilizando a

regra FIFO na escolha das alocagoes.

3.4 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos uma metoglogia integrando otimizagao com simulagao,
a fim de representar as operacoes logisticas a montante no Brasil. Usando esta

metodologia, foi possivel replicar as operacoes atuais, combinando uma politica de
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frota especializada e a estratégia FIFO para a alocacao de pedidos. Além disso,
propusemos novos cenarios considerando a politica de frota multiproduto e o uso do
modelo de otimizacao para a selecao de embarcacoes e para a alocacao de carga no
porto.

Usando esta ferramenta, poderiamos avaliar os impactos das novas politicas sobre
importantes indicadores de custos operacionais: nivel de servigo e emissoes de efeito
estufa. Particularmente, a estrutura proposta fornece importantes destaques quanto
aos efeitos de cada politica sobre o trade-off entre o dimensionamento da frota e os
KPIs; espera-se que esta informagao permita aos tomadores de decisao escolher a
melhor alternativa com base nos objetivos das empresas em diferentes areas.

Como conclusao geral para a selecao de politicas, pode-se afirmar que o trans-
porte de multiplos tipos de carga no mesmo navio de abastecimento ¢é viadvel, pois
permite reduzir significativamente os custos operacionais e as emissoes de gases de
efeito estufa, mantendo um alto nivel de servico de entrega de carga. Além disso, a
alocacao acoplada - abordagem de otimizacao - garante ganhos no nivel de servico
para frotas de mesmo tamanho. Embora empregar a otimizagao como um processo
interno do sistema de simulagao tenha aumentado o tempo de execucao de alguns
segundos para alguns minutos, o ganho na qualidade da solucao foi significativo.

Portanto, pudemos alcancar os objetivos previamente declarados neste estudo.
Construimos uma estrutura integrando simulacao com otimizacao para auxiliar os
procedimentos de tomada de decisao na logistica de PSVs, estrutura esta que nos
ajudou a compreender o cenario da logistica brasileira de petréleo e gas, que nao
foi estudado extensivamente. Desenvolvemos ainda um modelo de otimizagao para
alocacao de carga e selecao de veiculos no porto, o qual foi embutido na estrutura de
simulagao, entretanto, este modelo também pode ser usado sozinho para operagoes
didrias. Finalmente, acreditamos que as discussoes aqui apresentadas contribuem
para o esclarecimento dos aspectos gerenciais do problema.

O tema abordado neste estudo é amplo e desafiador e, como apresentado, possui
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grande potencial para novas pesquisas e impacto pratico na gestao de operagoes.
Com isso em mente, no préximo capitulo iremos aprofundar ainda mais esse pro-
blema. Como ficou demonstrado, o modelo de otimizacgao foi de extrema relevancia
para demonstrar o quao grande pode ser a reducao de frota sem que seja preciso
sacrificar o nivel de servico. Esse modelo porém, por estar embarcado num si-
mulador, lida com uma escala de tempo diferente na tomada de decisao. Na sua
vivéncia pratica, o tomador de decisao quer planejar essas operagoes com alguma an-
tecipagao, para que nao apenas as unidades tenham previsibilidade de suas entregas,
mas também os operadores e a tripulacao dos navios a tenham.

Assim sendo, no préximo capitulo iremos explorar maneiras de incorporar novas
decisoes ao modelo matematico, de forma que ele seja 1til ao planejamento tatico.
Serao elas: reutilizar a embarcao para viagens futuras e lidar com mais produtos.
Essas duas modifica¢oes sozinhas irao aumentar consideravelmente a complexidade

do problema e seu custo computacional, exigindo novos métodos para resolveé-lo.
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Capitulo 4

Um modelo tatico de
planejamento com miutiplas

viagens

No capitulo anterior, construimos uma estrutura integrando simulagao com oti-
mizagao para auxiliar os procedimentos de tomada de decisao na logistica de PSVs.
O modelo de otimizacao proposto para a escolha de embarcagoes e da alocagao de
cargas foi o elemento central das estratégias que apresentaram melhores resultados
nos indicadores de desempenho.

Este modelo, como apontado nas conclusoes do capitulo 3, pode ser expandido
para um escopo maior do que o de automatizacao de um processo de simulacao. As
decisoes incorporadas no modelo de simulacao sao, na pratica, revisitadas periodi-
camente por um analista/decisor humano e incorporadas ao planejamento logistico
da operacao. Assim, iremos ampliar o modelo de forma a torna-lo mais genérico e
capaz de servir como apoio para a tomada de decisao dentro de um horizonte de
planejamento em que embarcacoes sao designadas para multiplas viagens ao longo

do tempo e passam a ter um cronograma de entregas pré-estabelecido.

4.1 Formulacao matematica com maultiplas via-

gens e geracao de instancias

Nesta secao, iremos apresentar uma generalizagao do problema de planejamento de
embarcagoes multiproduto com selecao de pedidos e janelas de tempo. Na sequéncia
do modelo matematico, apresentamos os métodos de geracao de instancias que ser-

virao de base para os proximos experimentos deste capitulo.
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4.1.1 Definicoes

Seja C o conjunto de unidades maritimas a serem atendidas, ou clientes, espalhados
no oceano. Cada um desses clientes produz, ao longo do tempo, pedidos de entrega
r € R cada um com atributos do tipo volume Q2 de produto p € P e um respectivo
prazo de entrega DD,.

Umarota g € G é definida como um conjunto de clientes ordenado pela sequéncia
com que serao atendidos durante um ciclo de entregas. Cada rota, por sua vez, é
atendida uma certa quantidade de vezes ao longo do horizonte de tempo do pla-
nejamento. Cada servigo de atendimento unico de uma rota é chamado de viagem
t € T, sendo k(t) C C a sequéncia de clientes daquela viagem. Uma localidade
j € CU{depot} é chamada sucessor de i € C U {depot} se i A j € G e o servigo de
atendimento de ¢ precede j, sendo o tempo de viagem de 7 para j dado por S, ;.

Seja V' o conjunto de embarcagoes. Cada barco v € V possui a capacidade C? de
transportar o produto p. Além disso, a frota pode encontrar-se ancorada no fundeio
enquanto aguarda liberagao para atracar no porto e iniciar um novo servico, ou em
transito. Sendo assim, cada barco possui um tempo esperado de chegada ao fundeio
dado por ET'A,. Quando o barco ja se encontra no fundeio aguardando para entrar
no porto, seu KT A, = 0; caso contrario ET'A, > 0. Como recurso de modelagem,
considere o barco artificial T € V, que possui os mesmo atributos que v. O barco
v, na pratica, é uma coépia do original v e representa a possibilidade de utilizar a
embarcacao uma segunda vez para outra viagem.

Com relacao aos tempos de carregamento, o tempo gasto para movimentar uma
unidade de produto p serd definida como: H F, se a movimentacao ocorre no porto
e HC, se a movimentagao ocorre no cliente c. Essas taxas sao diferentes pois a
produtividade dos guindastes para carregamento no porto sao melhores do que em
unidades maritimas.

A solugao ideal para o problema consiste em entregar todos os pedidos dentro
do prazo. Evidentemente, por nao haver capacidade de transporte ilimitada, nem
prazo infinito, é preciso aceitar que alguns pedidos sequer possam ser entregues, ou
ser levados ao cliente dentro do prazo. Desta forma, a funcao objetivo é definida
como a minimizacao do custo total definido pela soma dos custos de nao entregar
os pedidos com a soma dos custos de entregar com atraso.

A tabela resume a notacao utilizada no modelo.

4.1.2 Formulacao matematica

Tabela 4.1: Notacao utilizada para conjuntos, parametros e variaveis de decisao
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Notacao

Conjuntos:

teT
vey
veY

cel
keKlkccC

Parametros:

QP
cy
ETA,
By

Viagem t e conjunto de viagens T

Barco v e conjunto de barcos V

Barco clone v e conjunto de barcos disponiveis para realizar uma segunda via-
gem

Cliente ¢ e conjunto de clientes C

Rota k e conjunto de rotas K tal que k ;e um subconjunto de clientes C que
compoem

Produto p e conjunto de products P

Pedido r e conjunto de pedidos R

Conjunto ordenado de clientes ¢ atendidos na viagem ¢

Conjunto de pedidos r que podem ser entregues na viagem ¢

Conjunto de viagens dentre as quais o pedido r pode ser entregue

Cliente que fez o pedido r

Quantidade de produto p demandada no pedido r

Capacidade do barco v para o produto p

Tempo estimado de chegda do barco v ao fundeio

Tempo em que se abre a janela para carregamento no porto para a viagem ¢
Duragao méxima das operagoes em berco na viagem ¢

Tempo de viagem entre duas localidades consectuvias ¢ e j

Prazo de entrega do pedido r

Tempo de carregamento de um unidade de produto p no cliente ¢
Tempo de carregamento de um unidade de produto p no porto
Primeito cliente da viagem ¢

Ultimo cliente da viagem ¢t

Sucessor da localidade ¢

Custo de recusar o pedido r

Custo de entregar o pedido r atrasado

Variaveis de Decisao:

z; € {0,1}
y, €{0,1}
I, € {0,1}
h, €{0,1}
xh , € Ry
tll € Ry
t € Ry
wh e Ry
wpt € Ry

1 se o pedido r é entregue na viagem ¢t

1 se o barco v é designado a viagem t

1 se o pedido r é entregue on time

1 se o pedido r is refused

Quantidade de produto p carregado no barco v para a viagem ¢
Tempo de chegada do barco no cliente ¢ na viagem ¢

Tempo em que o pedido r é entregue

Tempo de carregamento no cliente ¢ na viagem ¢

Tempo de carregamento no porto para viagem t

min » (By - hy +0r - (1-1,))
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s.t.

Z Ty, > Z QF - 2/ VpePteT (4.2)
vEVUY TGP(t)

zp, <CP oy Vpe Pte T,oe VUV (4.3)
Z z <1 VreR (44)
te¢(r)

oyt Vte T (4.5)
vEVUY

> oyh<i Yo e VUV (4.6)
ETA, -y < B, YoeVuV,teT (4.7)
het Y 2h=1 VreR (4.8)

te¢(r)
h, +1, <1 VreR (4.9)
D, -l.+t.> DD, Vr € R (4.10)
M-(,-1)+t. < DD, Vr e R (4.11)
trztlf;(r)—M(l—z{) Vteg()reR(412)
tln(z) >t + w!l + S ) Vte T,ick(t) (4.14)
tla(t) > By + U}pt + Sporto,a(t) vieT ( 5)
Hel1) + Suer).porto + Wiy < Bz + M - (2= ! — 4) Vo eV, (t1,62) € T x T (4.16)
wh > Z(HC’;szﬁ) Vi e T,ce k(t) (4.17)
rep(t)

wp' < UBy YVt e T (4.18)
wptZHPp-x;,U Vpe PteT,veV (4.19)

A funcao objetivo procura minimizar o custo total definido pela soma dos
custos de nao entrega (3, - h,) e dos custos de entrega com atraso (0, - (1 —1,)).

As restrigoes e impoem que o fluxo total transportado de produto p
na viagem t seja pelo menos igual a soma das quantidades do produto p de cada
pedido r alocado na viagem t. Esse fluxo nao pode ser maior do que a capacidade
do barco v que for designado para esta viagem.

A restricao faz com que um pedido r seja alocado a no maximo uma viagem
da sua respectiva rota, ao passo que a restrigao faz com que o mesmo barco
nao possa ser alocado em mais do que uma viagem por vez. Da mesma forma, a
restrigao (4.6) impde que a mesma viagem nao possa ser atendida por mais de um
barco, enquanto a restricao determina que um barco nao pode ser alocado
numa viagem com abertura de janela para carregamento B; superior ao tempo de
retorno ao fundeio (ET A).

O proximo bloco de restrigoes trata das medigoes do nivel de servigos e contagem
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de tempo. A restricao (4.8)) mede se um pedido r foi recusado: se r nao foi designado
para nenhuma viagem, isso quer dizer que Y, 2! = 0, portanto h, precisa ser 1. Se
um pedido foi recusado, ele também é contado como fora do prazo . As restrigoes
- calculam se o pedido foi entregue no prazo, i.e. se t, < DD, entao [,
deve ser 1. Para calcular o tempo de entrega do pedido, utiliza-se as equagoes
- que determinam que o tempo de entrega do pedido é o mesmo tempo em que
o barco chega a unidade.

Para calcular o instante de tempo em que a embarcacao chega a unidade maritma
utilizamos as restrigoes - . O tempo de chegada do barco no sucessor da
localidade i da rota, definido por n(i) é igual ou superior ao tempo em que o mesmo
barco chegou a localidade i adicionado aos tempos de viagem e de carregamento. O
caso particular a essa regra é o célculo do tempo de chegada a primeira unidade da
rota. O tempo de chegada ao primeiro cliente (a(t)) é maior ou igual ao instante em
que se inicia o carregamento no bergo (B;) adicionado do tempo de carregamento
no porto e do tempo de viagem do porto até o primeiro cliente («(t)).

A restrigao trata da reutilizagao dos barcos. Como um barco pode ser
designado para uma nova viagem ao retornar, precisamos saber quando este barco
estard de volta ao fundeio. Suponhamos que um dado barco v foi alocado para uma
viagem ti: o momento em que o barco v retorna da viagem ¢é igual ao tempo em
que ele chega ao ultimo cliente da rota (tlfu(ﬂ)) acrescido do tempo de carregamento
neste cliente (wi}(ﬂ)) e do tempo de viagem do tltimo cliente de volta para porto
(Sut1),porto). O barco clone T s6 poderd ser alocado para uma outra viagem ¢, se e
somente se ty iniciar seu carregamento num momento posterior ao retorno de v da
viagem t; dado por (B > tlf}(ﬂ) + Su(t1),depot + wf}(tl)). Como nao sabemos a priori
qual barco fara cada viagem, essa condi¢ao nao linear ¢ linearizada com o auxilio de
um big M.

Por fim, temos as restrigoes que envolvem os tempos de carregamento. Levando
em consideracao que nas unidades o carregamento acontece de forma sequencial
(um produto é movimentado por vez), a restri¢ao determina que o tempo de
carregamento em cada cliente é maior ou igual a soma dos tempos de carregamento
de cada produto >, ., (HCp - Q7 - 7).

Diferentemente das unidades no porto, temos dois tipos de restricoes. A primeira
(4.18) é um limite superior no tempo total de carregamento no bergo. Além disso,
consideramos que as atividades de carregamento no porto, por disponibilidade de
infraestrutura podem ocorrer de modo paralelo, isto é, diferentes tipos de produto

podem ser carregados simultaneamente, o que resulta na restricao (4.19)).
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Tabela 4.2: Caracterizacao das instancias.

Instancia Rotas Clientes Viagens Barcos Produtos Pedidos Varidveis Inteiros Restrigoes
G5-C30-V3-P1 5 30 2 3 1 172 3,026 2,124 1,902
G5-C30-V3-P2 5 30 2 3 2 388 5,894 4,716 3,544
G5-C30-V3-P3 5 30 2 3 3 477 7,111 5,784 4,297
G5-C30-V3-P4 5 30 2 3 4 709 10,187 8,568 6,051
G5-C30-V6-P1 5 30 2 6 1 172 3,206 2,184 2,388
G5-C30-V6-P2 5 30 2 6 2 388 6,134 4,776 4,150
G5-C30-V6-P3 5 30 2 6 3 477 7,411 5,844 5,023
G5-C30-V6-P4 5 30 2 6 4 709 10,547 8,628 6,897
G10-C60-V8-P4 10 60 2 8 4 1,278 33,734 28,436 15,524
G10-C60-V14-P4 10 60 2 14 4 1,278 35,174 28,676 20,096
G11-C60-V9-P1 11 60 2 9 1 306 11,500 7,740 8,132
G11-C60-V9-P2 11 60 2 9 2 774 23,596 18,972 12,222
G11-C60-V15-P1 11 60 2 15 1 306 12,292 8,004 11,840
G11-C60-V15-P2 11 60 2 15 2 774 24,652 19,236 16,458
G12-C60-V10-P3 12 60 2 10 3 1,053 33,735 27,858 16,993
G12-C60-V17-P3 12 60 2 17 3 1,053 35,415 28,194 23,391
G15-C90-V13-P2 15 90 2 13 2 1,106 45,048 36,172 24,030
G15-C90-V22-P2 15 90 2 22 2 1,106 47,208 36,712 34,848
G16-C90-V14-P3 16 90 2 14 3 1,589 65,887 54,922 32,461
G16-C90-V14-P4 16 90 2 14 4 1,969 80,083 67,842 36,945
G16-C90-V24-P3 16 90 2 24 3 1,589 69,087 55,562 47,201
G16-C90-V24-P4 16 90 2 24 4 1,969 83,923 68,482 52,965
G17-C90-V15-P1 17 90 2 15 1 449 25,827 17,184 24,217
G17-C90-V25-P1 17 90 2 25 1 449 27,867 17,864 37,837
G21-C120-V19-P1 21 120 2 19 1 728 47,670 33,628 44,286
G21-C120-V19-P2 21 120 2 19 2 1,338 76,716 60,468 51,790
G21-C120-V32-P1 21 120 2 32 1 728 50,946 34,720 70,520
G21-C120-V32-P2 21 120 2 32 2 1,338 81,084 61,560 80,208
G22-C120-V20-P3 22 120 2 20 3 2,188 122,240 102,408 67,338
G22-C120-V34-P3 22 120 2 34 3 2,188 128,400 103,640 103,094
G23-C120-V21-P4 23 120 2 21 4 2,744 157,134 133,644 82,072
G23-C120-V36-P4 23 120 2 36 4 2,744 165,414 135,024 126,262

4.2 Geracao de instancias

Quando se trata de problemas reais, uma questao comum quando se publicam re-
sultados e metodologia envolve a utilizagao informacoes confidenciais de instituicoes
privadas. Com o objetivo de enfrentar problemas relacionados a confidencialidade
dos dados e também para melhorar a reprodutibilidade de nosso trabalho, decidimos
criar um conjunto de instancias que poderiam representar realisticamente o problema
comercial original. A partir da andlise estatistica dos dados obtidos de nosso par-
ceiro de pesquisa, chegamos ao método de geracao proposto que serd apresentado
nesta secao.

De modo geral, o objetivo era utilizar alguns parametros iniciais, — como o
nimero total de clientes, quantos clientes compoem uma rota, frequéncia de atendi-
mento das rotas, o nimero de embarcagoes disponiveis e um conjunto de produtos
— para a partir deles construir cada instancia.

Foi definido que o nimero de clientes passaria de 30 para 120, com incrementos
de 30. Desta forma, foi possivel criar problemas de diferentes tamanhos, ja que o
nimero de clientes seria a semente que define o nimero de rotas e embarcacoes e

pedidos. A tabela mostra as caracteristicas de cada instancia, as quais tém os
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Tabela 4.3: Distribuicoes de probalidades das instancias

Parameter ‘ Distribution
Tempo de viagem entre clientes lognormal(—0.033,0.841166)
Tempo de viagem do porto ao primeiro/iltimo cliente logistic(7.4637,0.6205)
Inicio da janela de carregamento no bergo U|0, (163.8)/ frequency]
Numero de pedidos de CG por cliente gamma(3,2)
Ntumero de pedidos de outros produtos por cliente gamma(3.5,1.8)
Tamanho do pedido de CG 1+ gamma(1.5,2)
Tamanho do pedido por outros produtos 1+ gamma(4,0.35)
Prazo de entrega do pedido —84 + 340 - beta(2.1,1.5)
ETA do barco 84 - beta(1.5,3)
Capacidade do barco para CG poisson(80)
Capacidade do barco para os demais produtos 500 4 1000 - beta(4,2)

seus nomes estruturados como G{number of routes} - C{number of customers} -
V{number of boats} - P{number of products} nimero de produtos. Além disso, a
mesma tabela descreve o tamanho do modelo matematico equivalente a instancia
com os numeros totais de variaveis, de variaveis inteiras, e restrigoes.

Definimos um conjunto de quatro produtos diferentes, de modo que o primeiro
produto da lista serda sempre tratado como Carga Geral, enquanto os demais re-
presentam um fluido genérico (dgua, disel, etc.). Seguimos esta estratégia porque a
carga geral opera numa ordem de grandeza diferente dos produtos liquidos (algumas
dezenas de unidades contra milhares de metros ctbicos), além disso, a carga geral é
manuseada com guindastes, o que resulta em diferentes distribuicoes do tempo de
transferéncia.

Durante a rotina de construcao da instancia, frequentemente usamos distri-
buicoes de probabilidade (Tabela para sortear valores. Estas distribuigoes foram
obtidas a partir da andlise estatistica e do ajuste da distribuicao dos dados reais.
Essas distribuigoes nao sdo exatamente as mesmas utilizadas no capitulo [3 Du-
rante a simulacao, diversas vezes, o modelo de otimizagao recebia uma instancia de
parametros para construcao e resolucao do modelo matematico, de modo que, com
base nessas instancias, foram ajustadas as distribuicoes de probabilidade de cada

parametro do modelo matemaético.

4.2.1 Geracao de rotas

Nao estamos interessados em resolver um problema de roteamento. Como o pla-
nejamento de rotas é decidido em nivel mais estratégico, trabalhamos com rotas
pré-definidas. Para simular esta condicao, cada rota é definida pelo desenho de um
conjunto aleatério de clientes tinicos com tamanho entre 4 e 7. Se qualquer rota
tiver menos clientes que o minimo exigido (geralmente acontece com a ltima cons-

truida), uma simples heuristica trocard com outras rotas até que seja encontrado
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Tabela 4.4: Exemplo de conjunto de rotas para instancias com 10 clientes, 4 rotas e
dois clientes atendidos por rota

Route Bert Time 1 Trip 27¢ Trip Clients Sequence Sail Times

0 14.0 53.0 137.0 [0, 6, 5] [8.0, 0.647, 0.27, 9.06]
1 14.0 12.0 96.0  [1,2] [6.19, 2.34, 9.19]

2 14.0 2.0 86.0  [8,7] 8.47, 0.402, 6.99]

3 14.0 15.0 99.0  [9,3, 4] 6.87, 0.5, 0.64, 5.53]

um arranjo viavel.

Os tempos de viagem entre clientes de rota sao desenhados com uma distribuicao
log-normal, enquanto os tempos de viagem entre o porto e o primeiro e ultimo
clientes da rota seguem uma distribuicao logistica.

As janelas de tempo de atracacao para cada rota também sao construidas a
partir da frequéncia semanal de viagem. Consideramos, portanto, que as viagens sao
igualmente espacadas ao longo da semana. Se em uma semana de 168 horas houver
2 viagens, por exemplo, entao cada uma tera 84 horas de intervalo. Neste exemplo, a
hora da primeira viagem é tracada com distribui¢ao uniforme U[0, (168)/2] e o tempo
da segunda viagem é igual ao primeiro valor adicionado de 84 horas. Portanto, ao
montar uma programacao em que realizam n viagens por semana, sorteamos os
horarios de inicio de janela de bergo correspondentes ao primeiro atendimento de
cada rota com uma distribui¢ao uniforme entre [0, 168/n] e duplicamos estes horarios

com seus pares adicionados em 84 horas.

4.2.2 Geracao de pedidos

O primeiro passo para a construcao do conjunto de pedidos é desenhar quantos pe-
didos para cada tipo de produto serao feitos por cada cliente. Como discutido no
inicio desta se¢ao, os pedidos da GC tém uma escala muito diferente. Portanto, usa-
mos duas distribui¢oes gama distintas (Tabela : uma para sortear a quantidade
de pedidos de carga geral e outra para os outros produtos, se houver.

Com as quantidades dos pedidos definidas, podemos amostrar a quantidade de
produto que foi solicitada em cada pedido e sua data de entrega. As datas de
entrega seguem uma distribui¢ao beta modificada com parametros (—84;252), tendo
a distribuicao sido modelada desta forma para que tenhamos tanto os pedidos que
ja expiraram - data negativa - quanto pedidos com prazo alongado - apds a semana

de planejamento.
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4.2.3 Geracgao de barcos

O ntmero de embarcagoes ¢ um parametro que foi construido a partir do nimero
de clientes. Esperavamos que o numero de embarcacoes disponiveis influenciasse
o tempo de resolucao do modelo matematico. Devido a isso, para cada cliente
e conjunto de dados do pedido produzido nas etapas anteriores, foi estimado um
nimero minimo e maximo de embarcacoes. Se nj é o numero total de rotas que
foram criadas, o nimero de embarcacoes que serao utilizadas pertence ao conjunto
{10.3-n}?], (0.4 - ni?7,10.5 - nj2]}. Para cada embarcagio, seus atributos sao entao
calculados: hora de chegada ao porto e capacidades para cada produto.

O tempo de chegada segue uma distribuicao beta modificada de parametros
(1.5,3) , garantindo que o navio pode estar ancorado (ET'A = 0) ou chegar dentro
de 3 dias e meio (84 horas).

4.3 Experimentos computacionais

O problema de planejamento de embarcac¢oes multiproduto com selecao de pedidos e
janelas de tempo é uma generalizacao do Generalized Assignment Problem (GAP).
Considerando um caso especial em que existe uma unica configuragao viavel de
par de viagem-barco, o problema resultante da selecao de pedidos reduz-se a uma
instancia do GAP que é fortemente NP-Hard como provado pela FISHER et al.
(1986). Isto, por si s6, ja indica que o problema estudado nesta tese cresce em
dificuldade para ser resolvido muito rapidamente com o tamanho da instancia e os
experimentos com modelos matematicos reforcam esta afirmacao.

Nesta se¢ao apresentaremos um conjunto de experimentos computacionais feitos
com o modelo matematico a fim de verificar experimentalmente as afirmagoes do
pardgrafo anterior. Esses resultados servirao também como benchmark para a anélise
do desempenho de métodos heuristicos que serao apresentados no proximo capitulo.

Todos os experimentos deste capitulo foram feitos em instancias na Google Cloud
Platoform do tipo nl-standard-4, sitema operacional Ubuntu, 20.04 LTS, processa-
dor 2 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz cores (4 threads), 15 GB de meméria RAM
e o solver comercial em licenca académica Gurobi 8.1.1. Os modelos foram imple-
mentados utilizando a API nativa do Gurobi para python com o parametro de limite
de threads igual a 1.

Foi utilizado um conjunto de 32 instancias produzidas com a metodologia pro-
posta na secao Essas instancias representam o problema de forma realista e
possuem tamanhos variando desde configuragoes menores do que a operada no E&P
brasileiro quanto muito maiores, as quais podem ser encontradas na integra em

SEIMETZ CHAGAS e FERREIRA FILHO| (2021). Resumimos na tabela [4.5] os
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Tabela 4.5: Resultados obtidos com o solver comercial para as 32 instancias

Instancia Objetivo LB Gap(%) Cpuf(s)
G5-C30-V3-P1 290.25 290.25 0.00% 36.67
G5-C30-V3-P2 1,144.95 1,144.95  0.00% 343.40
G5-C30-V3-P3 1,898.89 1,898.89  0.00% 337.10
G5-C30-V3-P4 2,488.87 2,472.06  0.70% 1,800
G5-C30-V6-P1 135.98 135.98 0.00% 89.17
G5-C30-V6-P2 792.12 776.78 1.90% 1,800
G5-C30-V6-P3 1,301.59 1,265.57  2.80% 1,800
G5-C30-V6-P4 2.197.51 2,028.09 7.70% 1,800

G10-C60-V8-P4 4,402.37  3,826.43 13.10% 1,800
G10-C60-V14-P4  3,860.18 3,487.32  9.70% 1,800

G11-C60-V9-P1 242.98 23848  1.90% 1,800
G11-C60-V9-P2 2,005.2  1,922.1  4.10% 1,800
G11-C60-V15-P1 256.1 251.3  1.90% 1,800

G11-C60-V15-P2 1,740.14  1,689.99  2.90% 1,800
G12-C60-V10-P3 3,052.19  2,599.42  14.80% 1,800
G12-C60-V17-P3 2,736.6  2,365.68 13.60% 1,800
G15-C90-V13-P2 2,780.76  2,622.82  5.70% 1,800
G15-C90-V22-P2 2,760.31 2,657.67 3.70% 1,800
G16-C90-V14-P3 4,964.66 4,224.15 14.90% 1,800
G16-C90-V14-P4 6,447.86 5,541.36  14.10% 1,800
G16-C90-V24-P3 4,364.61  3,958.9 9.30% 1,800
G16-C90-V24-P4 5,986.9 5,104.09 14.70% 1,800
G17-C90-V15-P1 269.85 218.11 19.20% 1,800
G17-C90-V25-P1 231.67 214.28 7.50% 1,800
G21-C120-V19-P1  591.63 544.59 8.00% 1,800
G21-C120-V19-P2  2,981.03 2,579.89 13.50% 1,800
G21-C120-V32-P1  700.33 592.07  15.50% 1,800
G21-C120-V32-P2  2,612.37 2,415.91  7.50% 1,800
G22-C120-V20-P3  6,434.25 5,522.62 14.20% 1,800
G22-C120-V34-P3  5,561.53 5,048.72  9.20% 1,800
G23-C120-V21-P4 9,012.82 7,334.38 18.60% 1,800
G23-C120-V36-P4 8,114.45 6,981.7  14.00% 1,800

resultados obtidos com a formulagao.

4.4 Conclusoes

Considerando que muitos casos nao puderam ser resolvidos até o 6timo mesmo com
horas de processamento, estabelecemos um tempo de referéncia de 30 minutos como
um periodo de tempo razoavel que um tomador de decisao aceitaria esperar por uma
solucao suficientemente boa.

J& nas instancias de menor tamanho, com apenas 5 rotas e 30 clientes, podemos
verificar que o solver comeca a ter dificuldades de chegar a uma solu¢ao comprova-
damente 6tima. Nenhum caso com mais do que 5 rotas conseguiu encontrar o étimo
dentro do tempo limite e os gaps ficam progressivamente maiores.

Se observarmos a evolugao dos limitantes ao longo do processamento pela figura

[4.1] podemos ver que ambos os limitantes iniciam-se em valores triviais e convergem
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Figura 4.1: Limitantes superior e inferior para cada instancia vs tempo de proces-
samento

rapidamente para zonas planas. O modelo possui muitas restrigoes linearizadas com

o recurso de modelagem com big M, as quais levam a relaxagoes fracas. Os graficos

mostram que, em muitos casos, uma nova solucao é encontrada em fase avancada

do processamento.

Os resultados de referéncia obtidos nesta secao serao utilizados como métrica

para avaliar o desempenho dos métodos heuristicos apresentados no préximo

capitulo.
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Capitulo 5

Metaheuristicas e algoritmos
hibridos

Como demonstrado no final do Capitulo |4 resolver instancias maiores tornou-se um
desafio do ponto de vista do tempo de processamento. Nesse caso, uma abordagem
natural é considerar a utilizacao de solucoes heuristicas para o problema.
Abordagens heuristicas sacrificam a busca pela comprovacao de otimalidade da
solugao em troca de obter boas solugoes viaveis mais rapidamente. De um ponto
de vista de utilidade pratica, essa abordagem é bastante atraente para a natureza
de aplicacao do problema estudado, uma vez que o tomador de decisao esta mais
interessado em obter solucoes de boa qualidade de forma rapida do que em possuir
confianca de que estd perto do étimo global. A andlise da evolucao dos limitantes
do modelo matematico feita no capitulo anterior aponta que a busca por solugoes
viaveis de melhor qualidade é um campo de exploracao promissor para o problema.
Estudaremos dois tipos de implementacao de heuristicas. A primeira é baseada
na metaheuristica Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS), enquanto a segunda
é com base em heuristicas construtivas hibridas, também conhecidas na literatura
como matheuristics, do tipo Relaz-and-Fiz, que misturam técnicas heuristicas com

a resolucao de modelos matematicos.

5.1 Estrutura de solucao e vizinhanca

Uma solugao vidvel do Problema de Alocagao de Cargas pode ser dividida em duas
partes. Na primeira, decidimos uma alocagao de barcos e viagens; na segunda, quais
pedidos serao alocados nos barcos escolhidos para cada viagem. Podemos definir,
portanto, um vetor de tamanho |T'|, sendo T" o conjunto de viagens, em que cada
elemento desse vetor serd o barco alocado para essa viagem e o valor -1 atribuido

no caso em que nao foi alocado barco nenhum para a respectiva viagem.

51



Pedidos alocados para entrega

. r
Viagem  Barco

=

1 0 1
r T r T r r r T r
| I—

N nnininnn

Rota 1

1
F ol 2
1

Rota 2

L]

S —— | (n|n]n]n]oln]n

Figura 5.1: Representacao da Estrutura de solucao

Rota 3

Com a alocagao barco-viagem definida, os pedidos devem ser distribuidos entre
suas respectivas viagens. Nessa etapa é preciso atentar para que nao sejam violadas
algumas restrigdes do problema: i) tempo de carregamento no bergo; ii) capacidade
da embarcagao para cada tipo de produto; e iii) tempo de retorno do barco, caso ele
seja reutilizado para outra viagem dentro do mesmo periodo de planejamento.

A Figura [5.1] representa essa estrutura de solucao. Os blocos pontilhados re-
presentam viagens, com destaque para o fato de que viagens do mesmo grupo de
unidades sao consecutivas. Ao lado, em tom cinza, temos a alocacao de barcos das
viagens. No exemplo, a primeira viagem do terceiro grupo de unidades nao teve
nenhum barco agendado para realiza-la. Além disso, em cada barco foram alocados
pedidos que tinham clientes de cada grupo como destinatario. Por fim, as cores
representam diferentes produtos e a pilha de produtos na parte inferior representa
pedidos que nao foram alocados.

Com a definigao da estrutura de uma solugao viavel do problema, resta agora
definir como passear entre solucoes vizinhas, etapa fundamental em qualquer me-
taheuristica que se baseie em heuristicas de busca local. A Figura [5.2] apresenta
como pode ocorrer essa busca. Tanto pedidos do mesmo produto podem ser troca-
dos entre viagens - se continuarem produzindo solugoes viaveis - quanto barcos nao
alocados podem ser introduzidos, permitindo uma nova leva de alocagao de pedidos.

E fécil perceber que, pela prépria estrutura da solucao do problema, temos uma

estratégia natural de intensificagdo que consiste em procurar a melhor alocacao de
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Figura 5.2: Representacao da Estrutura de Vizinhanca e Busca Local

pedidos possivel para uma dada alocacao de barcos. Essa estratégia é capaz de
encontrar 6timos locais, mas estard sempre condicionada a alocacao de barcos, a
qual precisaria ser alterada para abrir a possibilidade de entregar mais pedidos.
Da mesma forma, podemos observar que a estratégia de diversificacao consiste em
remover barcos de uma solugao e procurar uma nova alocagao viavel e, a partir dela,
explorar as possiveis alocacoes de pedidos. Essa estratégia aumenta a diversidade

da solucao, permitindo fugir dos 6timos locais da estratégia anterior.

5.2 Heuristica construtiva Relax-and-Fix

Um dos primeiros trabalhos utilizando o termo relaz-and-fix para nomear o método

e sistematizando o seu uso foi feito por WOLSEY] (1998). Essa heuristica j& foi
amplamente usada em trabalhos relacionados a problemas de lot-sizing
DIMARTE], 2006; DE ARAUJO et al, 2007, FIOROTTO et all, 2019, POCHET]
e WOLSEY], 2006; TOSO et all 2009; WEL et all 2019)), roteamento de veiculos
(Brahimi e Aouam), 2015; Ghoniem, Scherrer, e Solak, [2013; Moreno, Alem, e Fer-|
reiral, [2016; |Oliveira, Carravilla, Oliveira, e Toledo, 2014; Rodrigues, Morabito, Ya-|
mashita, da Silva, e Ribas, [2016) e problemas estocdsticos (Smet, Minner, Aghezzaf,
e Desmet), [2020; Zimberg, Testuri, e Ferrari, [2019).
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A heuristica relaz-and-fix ¢ um método construtivo baseado no particionamento
do conjunto de variaveis inteiras do problema com o intuito de resolver sequenci-
almente uma série de problemas menores e de solucao mais rapida. Esses proble-
mas sao construidos relaxando a restricao de integralidade em um subconjunto das
variaveis inteiras. Em cada iteracao do algoritmo, utilizamos as solucoes obtidas dos
subproblemas anteriores como valores fixos e esse processo é repetido até que, com
o fim da tultima iteracao, uma solucao viavel tera sido construida.

Como demonstrado em |ABSI e VAN DEN HEUVEL (2019), um elemento chave
ao implementar uma heuristica relax-and-fix é a estratégia para a decomposi¢ao
de subconjuntos de variaveis inteiras. O problema estudado nesta tese favorece a
implementagao da heuristica relaz-and-fir dada a sua estrutura fortemente decom-
ponivel. Cada rota é definida por um par de viagens. KEsse conjunto de viagens
possui uma sequencia de clientes que também é conhecida e cada cliente possui sua
lista de pedidos. Além disso, os horarios agendados para o carregamento de cada
viagem no porto (B;) nao é compativel com todos os barcos, visto que alguns sé
ficam disponiveis no fundeio depois desse horario, fazendo com que apenas um sub-
conjunto dos barcos esteja apto a realizar as entregas de cada rota. Portanto, cada
rota pode ter o problema de alocacao de pedidos resolvido indepedentemente para
uma determinada alocagao de barcos.

Para decidir como alocar os barcos, propomos duas abordagens: i) incluir a
decisao de escolha do barco no subproblema; ou ii) resolver a alocacao de barcos
para todas as viagens como um problema individual.

No primeiro caso, a heuristica consiste em resolver inicialmente a relaxacao linear
do problema. Depois disso, iteramos cada rota criando um subproblema no qual a
integralidade das variaveis de atribuicao de pedidos e de atribuicao de embarcagoes
é restaurada (apenas para a rota da vez), de modo que esta reducao das varidveis
inteirad] permite que o modelo resultante possa ser resolvido muito mais rapida-
mente do que o original. Com esta parte da solucao feita, podemos passar para a
rota seguinte. Desta vez, porém, mantemos a solucao anterior fixa a medida que
restabelecemos a integralidade para um novo conjunto de varidveis. Chamaremos
esta heuristica de relaz-and-fir baseado em rotas (RF-Routes) - Algoritmo

O segundo método consiste em dividir o problema em duas fases. Primeiro, resol-
vemos o subproblema em que apenas as variaveis de alocagao de barcos sao inteiras,
enquanto as variaveis de alocagao de pedidos sao relaxadas. O passo seguinte é fixar
as variaveis de atribuicao de barcos e resolver a selecao de pedidos para cada rota
separadamente, de maneira que apenas as variaveis relacionadas com a rota tém a
sua integralidade restaurada. Esta heuristica serd chamada de relax-and-fix de dois
estdgios (RF-2S) - Algoritmo 2]

! A notacao utilizada nas heuristicas é a mesma apresentada na Tabela do capitulo
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Idealmente, ambos os métodos deveriam decompor o problema original em pro-
blemas menores consideravelmente mais rapido, resultando num tempo total baixo
para a obtencao de boas solugoes. Contudo, como sera visto adiante na secao de ex-
perimentos computacionais, a escolha da forma de decomposi¢cao do problema pode

produzir grande diferenca de resultados.

Algoritmo 1: Heuristica Relaz-and-Fiz baseada em rotas (RF-Routes)

1 relaxar todas as varidveis inteiras;

2 resolver o problema relaxado;

3 for g € G do

4 for r e R se d(r) € g do

5 restaurar a integralidade de [, e h,;

6 restaurar a integralidade de z; Vt € T;
7 end

8 fort € T se k(t) =g do

9 restaurar a integralidade de y!, Vv € V;
10 end

11 resolver o subproblema da rota g;

12 for r e R sed(r) € g do

fixar as solugoes de I, e h,;

fixar as solugdes de 2z} Vt € T ;

13

14

15 end

16 for t € T se k(t) = g do

17 ‘ fixar as solugoes de y! Vv € V ;
18 end

19 relaxar todas as varidveis inteiras;
20 end

21 restaurar a integralidade de todas as variaveis;
22 resolver o problema;

23 $* = solugao do modelo;

24 return s*

5.3 Adaptive Large Neighborhood Search - ALNS

A metaheuristica ALNS tem sua origens nos trabalhos de PISINGER e ROPKE
(2007); ROPKE e PISINGER/ (2006ab). Essa metaheuristica surge como uma
evolugdo do Large Neighborhood Search (LNS). Durante alguns anos os trabalhos
seminais permaneceram como as principais publicagoes a respeito do tema, mas a
partir dos anos 2010, a metaheuristica comecou a ganhar notoriedade devido seu de-
sempenho em trabalhos relacionados a roteamento de veiculos (CONTARDO et al.,
2012; |(CUESTA et al,2017b; LAPORTE et ol 2010} RIBEIRO e LAPORTE], 2012;
RIBEIRO et al. 2014) e coleta e entrega (GHILAS et al.l |2016; GRIMAULT et al.,
2017; MASSON et al., 2013; |QU e BARD), 2012)).

Nao se restringindo a problemas da classe de roteamento de veiculos a me-

taheuristica ALNS ja foi aplicada numa grande variedade de problemas como os que
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Algoritmo 2: Heuristica Relaz-and-Fiz de dois estagios (RF-2s)

1 relaxar todas as varidveis inteiras;
2 fort € T do
for v €V do
‘ restaurar a integralidade de y! Vv € V;
end

3

end

resolver o subproblema de alocagao de barcos;
fixar as solugoes de alocagao de barcos;

for g € G do

10 forre R sed(r) € g do

restaurar a integralidade de [, e h,;
restaurar a integralidade de z] Vt € T;

© 0 N O 0 oA

11

12
13 end

14 resolver o subproblema de selecao de pedidos;
15 for r e R sed(r) € g do

fixar as solugoes de I, e h,;

fixar as solugoes de z] Vt € T;

16

17

18 end
19 relaxar todas as variaveis inteiras;
20 end

21 restaurar a integralidade de todas as varidveis;
22 resolver o problema;

23 $* = solugao do modelo;

24 return s*

listamos a seguir de forma nao exaustiva: Lot-sizing MULLER et al|(2012); time ta-
bling BARRENA ef al] (2014); KIEFER ef al] (2016); KRISTIANSEN e STIDSEN|
(2014); KRISTIANSEN et al| (2013); [LI et al| (2019); programacao de guindastes
GHAREHGOZLI et al.| (2015); network design CANCA et al.| (2017, 2019); CHEN|
let al] (2014); TASANT e KHOSROJERDI (2016); MOHRI e al] (2018); SCHIFFER]
e WALTHER| (2018); STEADIESEIFT et al. (2017); SA et al| (2015); programacao
de bergos [IRIS et al| (2017); MAURI et al.| (2016); RIBEIRO et al| (2016); proble-
mas de transporte LEE et al| (2016)); [MASSON et al.| (2015, [2016); ZIEBUHR e
[KOPFER| (2014, [2016)

O mecanismo principal da metaheuristica ALNS consiste em aplicar repetida-

mente operadores de destruicao e reparo a uma solugao corrente do problema para
a producao de vizinhancas largas o bastante para explorar o espaco de solugoes
fugindo de étimos locais. Sua inovagao comparativamente ao LNS estd na possibili-
dade de usar diversos operadores de destruicao e reparo, que sao escolhidos a cada
iteragao com base no seu desempenho recente, fazendo com que a metaheuristica
"adapte-se” buscando o melhor par de operadores a todo momento.

Para conseguir uma maior diversidade de solucoes, os métodos de destruicao
costumam ter certo grau de aleatoriedade na escolha de elementos da solugao que
serao removidos. Por outro lado, um balango entre aleatoriedade e estratégia gulosa

é essencial para evitar ficar ciclando de volta para a mesma solucao, enquanto se
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procura aprimorar o resultado escapando de pontos subétimos. Esses tradoffs foram
mais profundamente avaliados em HEMMATI e HVATTUM] (2016).

A estrutura do ALNS implementado segue como descrito no Algoritmo [3
Partindo-se de uma solucao inicial s, inicializam-se os vetores p? e p", que sao respec-
tivamente os pesos de cada um dos operadores de destruicao e reparacao implemen-
tados. Enquanto o critério de parada nao for satisfeito, um método de destruigao
é sorteado aleatoriamente - utilizando-se, usualmente, o método da roleta - e, com
ele, um pedaco da solugao ¢é destruido.

Na sequéncia, um operador de reparagao € sorteado e uma nova solucao é cons-
truida a partir dele, complementando a solucao que havia sido parcialmente des-
truida. Essa solucao é aceita de acordo com algum critério. (SANTINI et al.,
2018) estudou diferentes critérios de aceitagdo e concluiu que a escolha do critério
de aceitagao possui relevancia estatistica no desempenho final da heuristica em de-
terminados problemas.

Com uma nova solu¢ao em maos, avaliamos o desempenho dos operadores e seu
pesos sao atualizados. Seguimos os mesmos critérios de pontuacao apresentados
em CORDEAU et al| (2011), de forma que cada par de heuristicas de reparacao e
destruicao é atualizado com uma pontuacao ¥ dada por:

(
wi; = 10 se a nova solugao é o novo étimo global
wy =5  se a nova solucao é melhor do que a atual

w3 =3  se a nova solugao é pior mas ¢é aceita

(w1 = 1 se a nova solucao ¢ rejeitada

Dessa forma, os pesos p? e p" sao atualizados como p? = \p? + (1 — \)¥ e
pr= A"+ (1 = A\)¥, em que A € [0,1] é um parametro que regula o quanto de
peso serd atribuido ao histérico de desempenho da heuristica. Se A — 1, o primeiro
resultado fica valendo sempre; por outro lado, se A — 0, estamos sempre priorizando

o desempenho mais recente.

5.3.1 Construgao da solucgao inicial

Para a construcao da solugao inicial do problema, propomos duas abordagens: uma
solugao inicial gulosa randomizada e uma solucao aleatéria.

Na soluc¢do gulosa randomizada (Algoritmo , primeiramente os pedidos sao
ordenados por volume (ordem crescente), ja que queremos priorizar o atendimento
da maior quantidade de pedidos. Para cada viagem, um barco dentre os disponiveis
é escolhido aleatériamente. Esse barco, na sequéncia, é preenchido com o maximo
de pedidos de cada produto suportados por sua capacidade.

Na construgao aleatéria (Algoritmo , barcos sao selecionados aleatoriamente

para as viagens e preenchidos com pedidos também selecionados de forma aleatéria.
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Algoritmo 3: Adaptive Large Neighborhood Search

s = Solugao viavel inicial;

= (1, 1); 7 = (1,0 1);
while Critério de parada nao atingido do

=

w N

4 selecionar operadores de destruicdo e reparacio com pesos p? e p';
5 s = repair(destroy(s));
6 if Aceitacdo(s*,s ) then
7 s=5;
8 end
9 if f(s') < f(s*) then
10 ‘ s* = s/;
11 end
12 atualizar p? e p"
13 end

14 return s*

Algoritmo 4: Solugao gulosa randomizada

Undelivered = Pedidos ordenados por quantidade crescente;
FreeVessels =V ; // Barcos disponiveis
fort €T do
criar VesselCandidates C BarcosLivres ; // barcos compativeis com t
if VesselCandidates # () then
sortear v € VesselCandidates compativel t;
for r € R do
if r compativel com t e v then
alocar r em v ; // respeitando o limite de capacidade e janela
de tempo no bergo

© W N e oA W N K

10 end
11 remover v de FreeVessels;

12 end

5.3.2 Operadores de destruicao e reparacao

Nesta subsecao sao descritos os nove métodos de destruicao implementados. Pela
propria estrutura do problema, existem duas classes principais de perturbacao: a de
barcos e a de pedidos. Na primeira, removemos um conjunto de barcos alocados para
realizar viagens e, junto com eles, todos os seus pedidos. Ja na segunda, os barcos
sao mantidos e apenas uma fracao dos pedidos é removida. Desta maneira, espera-se
que, ao remover barcos, seja possivel explorar uma diversidade maior de solugoes,
enquanto que ao se remover pedidos, a busca por solucoes localmente melhores seja
intensificada.

Os operadores de destruicao recebem um parametro o que determina a fracao
de barcos ou de pedidos alocados que deve ser removida da solucao por meio do

operador. Listamos abaixo os operadores de destruicao implementados:

e Remocao aleatéria de barcos: Uma fragao o de barcos alocados em viagens

¢ retirada da solucao.
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Algoritmo 5: Solugao inicial aleatéria

PedidosDisponiveis = R;
BarcosLivres =V ; // Barcos disponiveis
fort € T'do
criar Compativeis C BarcosLivres ; // Barcos compativeis com t
if Compativeis # () then
sortear v € BarcosLivres compativel com ¢;
while v nao estiver cheio do
‘ Sorteia um pedido r € PedidosDisponiveis;
end
remover v de BarcosLivres;

© o N O G A W N -

[y
o

end

=
[

¢ Remocao do barco mais ocioso: Os barcos alocados em viagens sao orde-

nados do mais vazio para o mais cheio e os primeiros mais vazios sao retirados

e Remocao de Shaw de barcos: Remover um conjunto de barcos semelhantes
usando um critério de semelhanca inspirado no proposto em SHAW]| (1998).
Um par de barcos v; e vy possuem um grau de sememelhanca relatedeness =
|ET Ay, — ET Ay, | +3,(IC8 — CF,|). Os pares que apresentam maior valor de

relatedeness sao removidos juntos.

e Remocao aleatdéria de pedidos: Uma fracdo a de pedidos alocados em

viagens ¢ retirada da solugao.

e Remocao dos maiores pedidos: Os pedidos alocados em viagens sao orde-

nados em ordem de volume e os maiores sao removidos.

e Remocao dos pedidos mais baratos: Os pedidos sao ordenados em ordem

de custo de nao entrega e os mais baratos sao removidos.

e Remocgao dos pedidos com maior razao volume/custo: Os pedidos
sao ordenados em ordem crescente da razao volume por custo de nao entrega

(QF/B(r)) e os de maior razao sdo removidos.

e Remocao de Shaw de pedidos: Remover um conjunto de pediso semelhan-
tes usando um critério de semelhanca. Um par de pedidos r; e r, possuem um
grau de sememelhanca

0 ser; ery mesmo produto
relatedeness = |D D, —DD.,,|+|Q% —Q |+M-

1 outro caso

Assim como para a destruicao, os métodos de reparacao dividem-se em dois
grupos princiais: barcos e pedidos. Listamos abaixo os operadores de reparagao

implementados:

29



e Reparacao de barcos aleatéria: Barcos disponiveis para a viagem sao

selecionados aleatoriamente.
¢ Reparacao do maior barco: Os maiores barcos disponiveis sao selecionados.

e Reparacao de barco com maior ETA: Os barcos com maior ETA sao

selecionados.

e Reparacao aleatdria de pedidos: Pedidos disponives para viagem sao se-

lecionais aleatoriamente.

e Reparacao do menor pedido: Os menores pedidos sao selecionados pri-

meiro.

e Reparacao dos pedidos mais caros: Os pedidos com maior custo de nao

entrega sao selecionados primeiro.

e Reparagao dos pedidos com maior razao custo/volume: Os pedidos
que possuirem a maior razao custo de nao entrega por volume (5(r)/QP) sao

selecionados para reparacao.

e Reparacao dos pedidos via modelo matematico: Como apenas uma
fracao dos pedidos precisa ser reparada, resolver a realocacao de pedidos via
modelo matematico fixando todas as demais variaveis da solucao é uma alter-
nativa. Embora custoso computacionalmente, pode produzir solucoes de boa

qualidade.

5.4 Uma implementacao ramificada do ALNS

Uma implementacao direta do ALNS pode nao ser a escolha mais eificiente para
resolver o problema, visto que este possui uma decomposicao muito clara de sua
solucao. Barcos precisam ser alocados em viagens, indepedentemente de quais pe-
didos irao levar. Os pedidos, por sua vez, s6 podem ser alocados no barco se existir
capacidade para isso. Selecionar aleatoriamente qual parte da solucao sera destruida
e escolher, também de forma aleatdria, qual sera reparada pode ser muito ineficiente
se todos os operadores forem tratados de forma equivalente.

Ao remover pedidos, nao faz sentido reparar barcos e vice-versa. Iteragoes que
passarem por esse tipo de cendrio sao despedicio de recurso computacional e devem
ser evitadas de alguma forma. Considerando isto, propomos uma implementagao
nova do ALNS que contemple essa estrutura do problema e esperamos que dessa

maneira, resultados melhores possam ser obtidos.
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O Algoritmo [ apresenta o conceito geral do que chamamos de ALNS-ramificado.
O algoritmo inicia-se da mesma forma que o Algoritmo 3} com a produgao de uma
solugao inicial. Em seguida, um método de roleta seleciona qual classe de operador
seréd utilizada (barcos ou pedidos) para a destrui¢cdo. Em fungao da classe escolhida,
os operadores de destruicao e reparo para esta classe serao sorteados também com
um método de roleta. A cada iteragao os pesos dos operadores e das classes de ope-

radores sao atualizados com o mesmo critério de pontuacao utilizado no Algoritmo

Bl

Algoritmo 6: Branched Adaptive Large Neighborhood Search
s = Solugao viavel inicial;

pe = (1,1); pd = (1,....1); p = (1,...,1);
while Critério de parada nao atingido do
selecionar classe do operador com pesos p©;

=

[

selecionar operadores de destruicdo e reparacio para a classe ¢ com pesos p? e pl;

(=)

s = repair(destroy(s));
7 if Aceitagio(s*,s ) then

8 5=5;
9 end

10 if f(s') < f(s*) then
11 ‘ s* = s,;

12 end

13 atualizar p? e p,

14 end

15 return s*

5.5 Experimentos computacionais

Nesta secao apresentaremos um conjunto de experimentos computacionais feitos com
as heuristicas e metaheuristicas implementadas. Nosso objetivo é avaliar o desem-
penho delas ccomparativamente ao modelo matematico e descobrir se logram éxito
em prover solucoes tao boas ou melhores em menor tempo computacional. Esses
experimentos foram aplicados nas mesmas 32 instancias que o modelo matematico.

Assim como no capitulo [d, todos os experimentos deste capitulo foram feitos
em instancias na Google Cloud Platoform do tipo nl-standard-4, sitema operacional
Ubuntu, 20.04 LTS, processador 2 Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz cores (4 th-
reads), 15 GB de memdéria RAM e o solver comercial em licenca académica Gurobi
8.1.1. Os modelos foram implementados utilizando a api nativa do Gurobi para

python com o parametro de limite de threads igual a 1.

61



5.5.1 Resultados obtidos com a heuristica Relax-and-Fix

Para assegurar uma comparacao justa, o relaz-and-fiz também tem uma limitagao
de tempo. Cada subproblema teve seu tempo limitado em 1800s/(nimero de ro-
tas). Um ponto fraco desta abordagem é que as instancias maiores terao menos
tempo de processamento para cada rota. Como consequéncia deste menor tempo de
processamento por rota em instancias maiores, a heuristica pode ter dificuldade em
alcangar uma solucgao vidvel antes do fim do limite de tempo. Para evitar este pro-
blema, a etapa de resolucao do subproblema é dividida em duas partes. Primeiro
serd esperado o tempo necessario para a primeira solucao, em seguida, o modelo
pode continuar a ser resolvido se ainda houver tempo disponivel. Como resultado
desta abordagem, podemos ver que em alguns casos o heuristica pode ultrapassar o
tempo gasto pelo solver.

Para auxiliar na visualizagao dos resultados, elaboramos a Figura [5.3] Nela
podemos ver a performance relativa das heuristicas para cada uma das instancias. As
barras veredes representam a razao entre a melhor solucao encontrada pela heuristica
e a melhor solucao obtida pelo solver comercial. As barras laranja representam a
razao entre o tempo de CPU gasto pelas heuristicas e o tempo gasto pelo solver
comercial. A linha tracejada no eixo vertical de valor constante 1 representa o valor
obtido pelo solver, isto é, quando as barras estiverem abaixo significa que a heuristica
obteve uma solugao melhor ou foi mais rapida que o solver.

Observando a Figura podemos ver que o Relaz-and-fix baseado em rotas (RF-
Routes) foi bem sucedido em produzir solugbes relativamente préximas das obtidas
pelo modelo, quando nao melhores, e quase sempre em tempo inferior. As solugoes
da heuristica sdo, em média, 4,6% piores do que as obtidas pelo solver, apesar de
conseguirem ter obtido melhores resultados em 9 instancias, com esses resultados
tendo sido obtidos com 52,5% menos tempo de processamento.

Destacamos as excegoes para as instancias G21-C120-V32-P2, G22-C120-V34-P3
and G23-C120-V36-P4. Nesses casos, o RF-Routes excedeu o tempo de processa-
mento limite, ndao tendo sido maior que 3,1% o tempo adicional incorrido nas duas
primeiras.

A heuristica relaz-and-firx de dois estagios (RF-2S) apresentou performance con-
sideravelmente superior a da versao baseada em rotas. A segunda implementacao
obteve solugdes iguais ou melhores que as do solver em 23 das 32 instancias (72%),
enquanto a reducao média do tempo de CPU foi de 90%. Ainda destacamos, que
nos casos em que a heuristicas RF-2S parou em solugao de maior custo, elas foram,
em média, apenas 1,5% piores.

O tempo elevado da heuristica RF-Routes mostra que o subproblema que mis-

tura a atribuicao de navios com a selecao de pedidos, embora seja menor em relacao
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Figura 5.3: Valor objetivo e tempos de CPU relativos da heuristica relaz-and-fiz.
Resultados do modelo mateméatico com linha base em 1.0

ao problema original, ainda é consideravelmente dificil de resolver. O tempo adici-
onal necessario para a RF-2S resolver o primeiro estagio compensa pelo fato de os
restantes subproblemas serem muito mais faceis de resolver.

O desempenho superior da solucao RF-2S deve-se, provavelmente, ao fato de
que a relaxacao linear das varidveis de selecao de pedido produzem solugoes de
excelente qualidade para o problema de alocacao de barcos no primeiro estagio. Ao
resolver cada rota separadamente, a heuristica RF-Routes seleciona as primeiras
embarcacoes de uma forma gulosa e isto influencia as iteracgoes finais. Além disso,
como os subproblemas, neste caso, sao mais dificeis, o limite de tempo para cada

iteragao leva a solugoes subdtimas impactando o resultado final.

5.5.2 Resultados obtidos com a metaheuristica ALNS

As metaheuristicas ALNS, diferentemente do relax-and-fix, possuem diversos ele-
mentos com aleatoriedade. Dessa forma, para o estudo do ALNS elaboramos um
projeto diferente de experimentos.

Cada instancia foi resolvida pela implementacao direta de ALNS e pela imple-
mentagao ramificada (ALNS-b), tendo sido cada uma dessas testada com o mesmo
conjunto de operadores de destruicao e reparacao. Ademais, cada implementacao
da metaheuristica foi testada com dois métodos de solugao inicial distintos - solugao
gulosa randomizada (Algoritmo E[) e solucao aleatéria (Algoritmo . Por fim, avali-
amos dois tipos de critérios de aceitagao de novas solugoes: hill climbing (he) e hill
climbing de aceitagao tardia (LAHC). Cada um desses experimentos foi repetido 21
vezes para a produgao de estatisticas (tabela no apéndice |C]).

Como podemos verificar ao analisar os graficos das Figuras[5.4)e[5.5] a solugao gu-

losa randomizada (Algoritmo [4]) apresenta desempenho consideravelmente superior.
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Tabela 5.1: Resumo dos resultados obtidos pelo modelo matemaético e pela heuristica
relazx-and-fiz.

Gurobi Route Based Relax-and-fix Two Stage Relax-and-fix

Instance Objective LB Gap(%) Cpu(s) Objective  Gap(%)  Cpu(s) Objective  Gap(%) Cpu(s)
G5-C30-V3-P1 290.25 290.25 0.00% 36.67 309.33 6.17% 3.02 309.33 6.17% 2.51

G5-C30-V3-P2 1,144.95  1,144.95  0.00% 343.40 1,201.25 4.69% 7.44 1,149.01 0.35% 8.02

G5-C30-V3-P3 1,898.89  1,898.89  0.00% 337.10 2,032.04 6.55% 4.51 1,910.94 0.63% 7.11

G5-C30-V3-P4 2,488.87  2,472.06  0.70% 1,800 2,925.44 15.48% 45.27 2,488.11 0.62% 209.02
G5-C30-V6-P1 135.98 135.98 0.00% 89.17 135.98 0.00% 8.25 135.98 0.00% 0.72

G5-C30-V6-P2 792.12 776.78 1.90% 1,800 797.28 2.56% 70.54 793.05 2.04% 6.78

G5-C30-V6-P3 1,301.59  1,265.57  2.80% 1,800 1,405.21 9.90% 119.63 1,300.56 2.65% 27.39
G5-C30-V6-P4 2,197.51  2,028.09 7.70% 1,800 2,393.67 15.26%  1,083.83 2,192.61 7.49% 515.75
G10-C60-V8-P4 4,402.37  3,826.43 13.10% 1,800 475352  19.50%  677.33 4,346.32  11.96%  417.43
G10-C60-V14-P4 3,860.18  3,487.32  9.70% 1,800 3,949.9 11.70%  1,504.94 3,712.97 6.07% 514.33
G11-C60-V9-P1 242.98 238.48 1.90% 1,800 242.98 1.83% 114.84 242.98 1.83% 23.27
G11-C60-V9-P2 2,005.2 1,922.1 4.10% 1,800 2,125.34 9.55% 331.88 1,998.14 3.79% 169.13
G11-C60-V15-P1 256.1 251.3 1.90% 1,800 271.04 7.24% 61.78 256.1 1.83% 39.36
G11-C60-V15-P2 1,740.14  1,689.99  2.90% 1,800 1,762.28 4.10% 797.50 1,738.95 2.81% 170.06
G12-C60-V10-P3 3,052.19  2,599.42  14.80% 1,800 3,284.87  20.85% 954.50 2,964.33 12.29%  180.96
G12-C60-V17-P3 2,736.6  2,365.68 13.60% 1,800 2,595.58  8.83%  1,160.74 249744 5.25%  200.63
G15-C90-V13-P2 2,780.76  2,622.82  5.70% 1,800 2,812.99 6.75% 938.91 2,758.52 4.91% 135.26
G15-C90-V22-P2 2,760.31  2,657.67  3.70% 1,800 2,771.0 4.08%  1,063.98 2,748.62 3.29% 138.67
G16-C90-V14-P3 4,964.66  4,224.15  14.90% 1,800 5,541.99 23.77% 945.77 4,841.6 12.74%  196.79
G16-C90-V14-P4 6,447.86  5,541.36  14.10% 1,800 7,123.07  22.20%  1,096.87 6,395.04  13.35%  289.60
G16-C90-V24-P3 4,364.61 3,958.9 9.30% 1,800 4,364.67 9.30%  1,495.75 4,337.07 8.72% 224.51
G16-C90-V24-P4 5,986.9 5,104.09  14.70% 1,800 5,987.62 14.76%  1,576.29 5,799.38 11.99%  345.32
G17-C90-V15-P1 269.85 218.11  19.20% 1,800 356.77 38.80%  463.89 260.44 16.16%  109.52
G17-C90-V25-P1 231.67 214.28 7.50% 1,800 231.67 7.46% 614.07 231.67 7.46% 8.47

G21-C120-V19-P1 591.63 544.59 8.00% 1,800 693.16 21.25% 824.24 597.19 8.60% 94.14
G21-C120-V19-P2  2,981.03  2,579.89  13.50% 1,800 2,827.95 8.78%  1,555.32 2,894.11 10.86%  113.43
G21-C120-V32-P1  700.33 592.07  15.50% 1,800 645.25 8.15% 958.18 643.08 7.84% 96.62
G21-C120-V32-P2  2,612.37 241591  7.50% 1,800 2,616.89 7.69%  1,838.52 2,643.64 8.62% 117.61
G22-C120-V20-P3  6,434.25  5,522.62 14.20% 1,800 6,791.93 18.69%  1,322.75 6,386.81 13.54%  146.96
G22-C120-V34-P3  5,561.53  5,048.72  9.20% 1,800 5,498.08 8.17%  1,856.03 5,5683.07 9.57% 217.78
G23-C120-V21-P4  9,012.82 7,334.38 18.60% 1,800 9,506.79  22.85%  1,413.89 9,041.56  18.88%  274.65
G23-C120-V36-P4  8,114.45 6,981.7  14.00% 1,800 7,948.08 12.18%  2,119.95 8,406.21 16.96%  432.77

Comparando as distribuicoes de probabilidade cumulativas empiricas (Figura do
valor de GAP em cada instancia, vemos com clareza que a heuristica gulosa rando-
mizada produz solug¢oes com GAP estatisticamente inferior. Como complemento, na
Figura 5.5}, é possivel observar que a mediana dos valores da funcao objetivo ficam
majoritariamente abaixo do primeiro quartil observador para a solucao aleatéria,
sendo superada em poucas replicacoes. Em funcao do melhor desempenho, seguire-
mos a analise dos resultados do ALNS de forma simplificada considerando apenas a
heuristica gulosa randomizada para construcao da solucao inicial.

Observando a Tabela podemos notar que na média, o ALNS ramificado
(ALNS-b) apresenta solugoes melhores do que a implementagao pura de ALNS. Em
23 das 32 instancias tanto nos casos com critério de aceitacao hill climbing (HC)
quanto nos que utilizaram aceitagao tardia (LAHC). A metaheuristica ALNS-b deve
seu melhor desempenho por conseguir lidar com a estrutura de de solugao de forma

mais eficiente ao trabalhar com com a alocacao de barcos e pedidos separadamente.

5.6 Conclusoes

Ao partir para a implementagao de métodos heuristicos, buscavamos obter solugoes

de boa qualidade com tempo computacional reduzido. Neste capitulo, estudamos
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Tabela 5.2: Valor esperado da razao entre melhor solucao da metaheuristica e melhor
solucao do modelo matematico.

HC | LAHC ALNS | ALNS-b

Instance ALNS ALNS-b | ALNS  ALNS-b HC LAHC | HC LAHC
G10-C60-V14-P4 1.146 1.135 1.146 1.135
G10-C60-V8-P4 1.233 1.232 1.233
G11-C60-V15-P1 1.132 1.099
G11-C60-V15-P2 1.199
G11-C60-V9-P1 2.534
G11-C60-V9-P2 1.237
G12-C60-V10-P3 1.330

G12-C60-V17-P3
G15-C90-V13-P2
G15-C90-V22-P2
G16-C90-V14-P3
G16-C90-V14-P4
G16-C90-V24-P3
G16-C90-V24-P4
G17-C90-V15-P1
G17-C90-V25-P1
G21-C120-V19-P1
G21-C120-V19-P2
G21-C120-V32-P1
G21-C120-V32-P2
G22-C120-V20-P3
G22-C120-V34-P3
G23-C120-V21-P4
G23-C120-V36-P4
G5-C30-V3-P1
G5-C30-V3-P2
G5-C30-V3-P3
G5-C30-V3-P4
G5-C30-V6-P1
G5-C30-V6-P2
G5-C30-V6-P3
G5-C30-V6-P4

1.139
1.307
1.148

1.135

1.212

1.135

1.155 1.140

1.582 1.544
2.393

1.282
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Figura 5.5: Distribuicao do GAP da solugao obtida com as heuristicas aleatéria e

gulosa randomizada
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dois tipos de implementacao de heuristicas. A primeira com base em heuristicas
construtivas hibridas, também conhecidas na literatura como matheuristics, do
tipo Relaz-and-Fiz, enquanto a segunda baseada na metaheuristica Adaptive Large
Neighborhood Search (ALNS).

Os resultados mostraram que o desempenho da heuristica de Relax-and-Fix pode
ser altamente impactado pela estratégia de decomposicao do problema. A nossa
implementagao, baseada numa decomposicao em dois estagios, superou a baseada
na rotas, tanto na qualidade da solugdo como no tempo de processamento. Ao
resolver cada rota separadamente, a heuristica RF-Routes seleciona as primeiras
embarcacoes de uma forma gulosa e isto influencia as iteragoes finais. Além disso,
como os subproblemas, neste caso, sao mais dificeis, o limite de tempo para cada
iteragao leva a solugoes subdtimas impactando o resultado final.

Com relagao a mataheuristica ALNS por meio dos resultados apresentados no
capitulo, vimos que apesar de conseguirem gerar solugoes viaveis e passear pelo
espagco de solucao com alguma agilidade, nao obtivemo sucesso em superar o desem-
penho do modelo matematico de forma consistente.

Observamos diferenca signigicativa na qualidade das solugoes iniciais utilizando
a heuritica gulosa randomizada. Por outro lado, os diferentes critérios de aceitacao
utilizados (hill climbing e aceitacao tardia) nao apresentam diferenga de desempenho
significativa.

A metaheuristica ALNS ramificada (ALNS-b) apresentou desempenho médio
superior a implementacao simplificada. Por trabalhar apenas com os operadores
de destruicao e reparacao que facam parte da mesma estrutura do problema, a
heurisitica migra para solugoes vizinhas de forma mais eficiente evitando reparagoes

intteis para a destruicao realizada.
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Capitulo 6
Consideracoes finais

Esse trabalho nasceu de um projeto de pesquisa desenvolvido em parceria com a
Petrobras. A pesquisa possuiu forte enfase em seu carater aplicado, mas isso nao
afastou a producao de publicagoes académicas em revistas indexadas. Ao longo da
pesquisa diferentes aspectos do problema foram abordados e para cada um, uma
metodologia de pesquisa mais apropriada foi elaborada.

A hipétese inicial a ser verificada era a viabilidade de se manter a operacao de
suprimentos com nivel de servico igual ou superior ao praticado, utilizando uma
frota de navios multiproduto. Verificada verdadeira, a pergunta seguinte a ser res-
pondida era em quantos navios a frota de embarcagoes poderia ser reduzida sem
compromentimento do nivel de servigo.

Para responder a esses questionamentos, utilizamos um modelo de simulacao
englobando o porto, as unidades maritimas e as embarcacoes tanque para reabas-
tecimento dos PSVs. A ferramenta reproduz os processos logisticos relacionados
aos bercos e a movimentacao de cargas, levando em consideragao diversas variaveis
aleatérias, tais como: (i) tempo de movimentagao de cargas no bergo; (ii) tempo de
navegacao entre localidades; (iii) tempos de espera e atrasos; (iv) tempo de movi-
mentagao de cargas entre PSV e unidade maritima; (v) indisponibilidade de PSVs;
e (vi) a producao de uma fila de pedidos de carga geral e diesel para abastecimento.

O gerenciamento dessa fila de pedidos era trabalhado pela empresa com uma
regra de negécio do tipo First In First Out (FIFO), isto é, os pedidos sao agen-
dados para entrega de acordo com sua antiguidade, sujeitando o volume entregue
a capacidade das embarcacoes. Como alternativa para melhor gerir a fila de pedi-
dos, propuzemos um modelo de otimizacao com o intuito de elevar a quantidade de
pedidos entregues no prazo melhor aproveitando a capacidade disponivel.

Usando esta metodologia, foi possivel replicar as operacoes atuais, combinando
uma politica de frota especializada e a estratégia FIFO para a alocacao de pedidos.
Além disso, propusemos novos cenarios considerando a politica de frota multiproduto

e o uso do modelo de otimizagao para a selecao de embarcacoes e para a alocacao
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de carga no porto.

Podemos afirmar que o transporte de multiplos tipos de carga no mesmo navio
de abastecimento é vidvel, pois permite reduzir significativamente os custos opera-
cionais e as emissoes de gases de efeito estufa, mantendo um alto nivel de servico de
entrega de carga. Além disso, a alocacao de pedidos por meio de otimizacao garante
ganhos no nivel de servico para frotas de mesmo tamanho.

O modelo de otimizacao proposto para a escolha de embarcacoes e da alocacao
de cargas foi o elemento central das estratégias que apresentaram melhores resul-
tados nos indicadores de desempenho. Esse modelo porém, por estar embarcado
num simulador, lida com uma escala de tempo diferente na tomada de decisao. Na
sua vivéncia pratica, o tomador de decisao quer planejar essas operagoes com al-
guma antecipagao, para que nao apenas as unidades tenham previsibilidade de suas
entregas, mas também os operadores e a tripulacao dos navios a tenham. Dessa
observacao desmembrou-se um ramo dentro da pesquisa da tese para maneiras de
incorporar novas decisoes ao modelo matematico, de forma que ele seja 1itil ao plane-
jamento tatico. Foram elas: reutilizar a embarcao para viagens futuras e lidar com
mais produtos. Essas duas modificagoes sozinhas aumentaram consideravelmente a
complexidade do problema e seu custo computacional, exigindo novos métodos para
resolvé-lo.

Quando se trata de problemas reais, uma questao comum quando se publicam re-
sultados e metodologia envolve a utilizacao informacoes confidenciais de institui¢oes
privadas. Com o objetivo de enfrentar problemas relacionados a confidencialidade
dos dados e também para melhorar a reprodutibilidade de nosso trabalho, decidi-
mos criar um conjunto de instancias que poderiam representar realisticamente o
problema comercial original. A partir da analise estatistica dos dados obtidos de
nosso parceiro de pesquisa, chegamos ao método de geracao proposto nesta tese.

Os experimentos realizados com o modelo matematico demonstraram que resol-
ver o problema para instancias de tamanho consideravel tornou-se um desafio do
ponto de vista do tempo de processamento. Nesse caso, uma abordagem natural é
considerar a utilizagao de solucoes heuristicas para o problema.

Abordagens heuristicas sacrificam a busca pela comprovacao de otimalidade
da solugao em troca de obter boas solugoes viaveis mais rapidamente. Nesta
tese foram avaliados dois tipos de implementacao de heuristicas. A primeira com
base em heuristicas construtivas hibridas, também conhecidas na literatura como
matheuristics, do tipo Relax-and-Fiz, enquanto a segunda baseada na metaheuristica
Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS).

As heurisricas hibridas do tipo Relaz-and-Fiz apresentaram desempenho muito
superior ao das metaheuristicas ALNS. Além disso, foram capazes de encontrar

solugoes melhores do que as solugoes benchmark obtidas via programacao inteira.
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Deve-se destacar a importancia da escolha de como particionar o problema ao imple-
mentar esse tipo de heuristica. A diferenca de desempenho tanto em qualidade de
solucao quanto em tempo de processamento a favor da heuristica Relax-and-Fiz de
dois estagios sobre a Relaz-and-Fiz baseada em rotas evidenciam como a estratégia
de decomposicao pode significar o sucesso da implementagao do método.

A mesma conclusao se aplica para o ALNS. Neste trabalho propuzemos uma
metaheuristica baseada em ALNS chamada ALNS ramificado. Essa implementacao
tem como base um processo de sorteio do estagio do problema a ser modificado por
operadores de destruicao e reparacao. Com essa abordagem, foi possivel garantir
consisténcia no sorteio dos operadores e obter solucoes melhores do que numa im-
plementagao pura de ALNS. Essas metaheuristicas, porém, nao foram superiores a

heuristica construtiva Relaxz-and-Fix.

6.1 Resultados academicos obtidos relacionados a

tese

A pesquisa desenvolvida ao longo da elaboracao desta tese produziu resultados
académicos que a qualificam como tese de doutorado. Apresentamos aqui uma lista
dos resultados mais relevantes entre publicacoes e prémios.

Os primeiros resultados obtidos foram submetidos para apresentacao em dois
congressos: O Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional - SBPO 2018 e no Rio
Oil & Gas 2018 (Apéndices e[A2).

Um artigo completo envolvendo os resultados apresentados no Capitulo [3] foi
submetido e aprovado na revista Computers & Industrial Engineering (Apéndice
53).

Um segundo artigo relacionado ao planejamento de operacoes com PSV foi sub-
metido na revista Optimization and Engineering (Apéndice .

Um terceiro artigo foi submetido na revista Computers € Industrial Engineering
(Apéndice e ainda se encontra, no tempo em que esse texto foi finalizado, em
processo de revisao por pares. O artigo aborda os resultados obtidos com o modelo
matematico espandido e a heuristica relaz-and-fiz.

Por tltimo, em 2018, o projeto de pesquisa do qual se originou esta tese foi
finalista da Categoria III do Prémio ANP de Inovagao Tecnolégica 2018 (ANP)
2018b)).
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6.2 Trabalhos Futuros

O tema abordado nesta tese é amplo e desafiador. A revisao da literatura mostrou
que, embora pesquisas relacionadas a logistica de PSVs datem do comego dos anos
2000, este tema é muito abrangente e diversos aspectos ainda foram pouco explora-
dos. Nesta tese, avancamos a pesquisa dando énfase ao problema de como escolher
uma boa alocacao de cargas em embarcagoes. Para dar prosseguimento a linha de
pesquisa, enxergamos dois eixos principais.

O primeiro eixo é a elevagao da complexidade por meio da inclusao de carac-
teristicas da operacao que nao foram modeladas neste trabalho. Entre elas destaca-
mos: incluir outros produtos na analise como fluidos e cimento; adicionar portos e
tornar a escolha de onde realizar o carregamento parte da decisao; incluir sazonali-
dades meteoroldgicas que influenciam na velocidade da frota.

O segundo eixo foca no problema de alocacao de cargas e em métodos de resolve-
lo. O bom desempenho das heuristicas do tipo relaz-and-fix se deve a estrutura do
problema que favorece sua decomposicao em dois estagios. No campo de heuristicas
algoritmos hibridos que mesclam o uso de solvers de programacao inteira com es-
truturas de heuristicas/metaheuristicas é promissor para problemas com esse tipo
de estrutura. Acreditamos que ha espago para a aplicacao de outras familias de
heuristicas para a obtencao de solugoes de boa qualidade com mais velocidade. No
campo de algoritmos exatos, também por conta da estrutura favoravel a decom-
posigao, cremos a implementagao de decomposigao de Benders (BENDERS| 2005)

seja caminho promissor para producao de bons resultados experimentais.
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RESUMO

As atividades de exploragdo e producio de dleo e gis (E&P) offshore, tém imposto gran-
des desafios a drea de planejamento e operacdo de recursos e infraestrutura logisticos. O dimensio-
namento e a utilizacdo adequados das embarcacdes supridoras sdo fundamentais para manuten¢ao
de uma operacdo eficiente e com custo aceitavel, dado que a quantidade de cargas movimentada é
vultosa. Neste trabalho € apresentado um modelo matemadtico de otimizagdo inteira mista que rea-
liza a programagao de cargas em barcos de suprimento, visando maximizacdo do nivel de servico,
traduzido pelo percentual de entrega de cargas as unidades maritimas dentro do prazo. Este modelo
¢é inserido em um simulador que replica realisticamente as condi¢des operacionais. A despeito do
acoplamento de um modelo de otimizagdo a um modelo de simulagdo gerar um tempo significativo
de execucdo, o ganho em qualidade da solugdo € significativo, gerando uma melhoria média de
2,5% no nivel de servi¢o no cendrio testado.

PALAVRAS CHAVE. Logistica offshore, simulacao, programacio inteira mista.

ABSTRACT

Offshore oil and gas exploration and production (E&P) activities have imposed major
challenges to planning and operation of resources and logistics infrastructure. Proper dimensioning
and use of supply vessels are essential tasks to hold an efficient and cost-effective operation, since
the amount of cargo handled is substantial. In this work a mathematical model of mixed integer
optimization is presented, which performs cargo scheduling from a fleet of supply vessels, in order
to maximize the service level, defined as the percentage of cargo delivered on time to maritime
units. This model runs as an called-on-demand external subroutine of a simulator that realistically
represents the operating conditions. In spite of the fact the coupling an optimization model in
a simulation process generates significant increase in execution time, the quality of the solution
has significantly improved, generating an average gain of 2.5% in the service level for the studied
scenario.

KEYWORDS. Offshore logistics, simulation, mixed integer programming.

87 https://proceedings.science/p/85367



A.2 Rio Oil & Gas - 2018

IBP1883_18
= _ 5 DECISION SUPPORT TOOL APPLIED
ibp: TO SUPPLY VESSEL SCHEDULING IN

OFFSHORE LOGISTICS
Victor A. Silval, Gustavo C. Bittencourt?, Igor G.P. Vianna®, Rennan S.
Chagas®, Rafael P. Longhi®, Paulo C. Ribas®, Virgilio J.M. Ferreira Filho’

Copyright 2018, Brazilian Petroleum, Gas and Biofuels Institute - IBP

This Technical Paper was prepared for presentation at the Rio Oil & Gas Expo and Conference 2018, held
between 24 and 270f September, in Rio de Janeiro. This Technical Paper was selected for presentation by the
Technical Committee of the event according to the information contained in the final paper submitted by the
author(s). The organizers are not supposed to translate or correct the submitted papers. The material as it is
presented, does not necessarily represent Brazilian Petroleum, Gas and Biofuels Institute’ opinion, or that of its
Members or Representatives. Authors consent to the publication of this Technical Paper in the Rio Oil & Gas
Expo and Conference 2018 Proceedings.

Abstract

Offshore oil and gas exploration and production (E\&P) activities have imposed major
challenges to planning and operation of resources and logistics infrastructure. Proper
dimensioning and use of supply vessels are essential tasks to hold an efficient and cost-
effective operation, since the amount of cargo handled is substantial. We present a decision
support tool for vessel schedule decisions in offshore logistics, comprehending integrated
discrete simulation and an optimization models. We built a simulator that realistically
represents the operating conditions, modeling the port, the maritime units and the tank vessels
where occurs the PSVs refueling. In optimizer, we solve the cargo-scheduling problem
necessary for simulation, using commercial solver and general purpose language Pyton.
Communication between models occurs in an architecture client/server, using sockets. On
experiments, we test functionality of this tool, obtaining good results. In particular, those
conducted to assess the use of multiple loads on a supply vessel are feasible and can generate
a more cost-efficient operation while maintaining the equivalent level of service. Finally, as
general conclusion, we expect that this tool can be very useful to help decisions, offering a
great flexibility for any scenario.

Keywords: Petroleum. Logistics. Simulation. Optimization.

1. Introduction

In 2016, Brazilian petroleum production has grown for third consecutive year, with
3.2% of annual growth, reaching 918.7 billion barrels. From this total, 94% of the production
is from offshore fields, with Pre-salt responsible for 40.6% of national production (ANP,
2017). In this setting, offshore exploration and production activities at Pre-salt basin unveiled
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Abstract

In this study, we deal with a real-world problem on oil and gas upstream logistics,
comprehending the transport of goods from ports to maritime units, through vessels
called Platform Supply Vessels (PSVs). We present an integrated methodology to
define the routes of these vessels and port schedules in a three-phase framework. In
the first phase, we decompose the problem using a clustering heuristic and then solve
periodic supply vessel routing problems for each cluster. The second phase employs
a mixed-integer programming model for port scheduling and berth allocation.
Finally, in the third phase, given port departure times, the routes are re-sequenced to
respect opening time constraints at installations, aiming to reduce waiting times and
to balance the intervals between successive services. The framework was validated
and evaluated considering a real scenario from an industrial partner located in Rio
de Janeiro, Brazil. The experiments’ results revealed that the framework could con-
sistently and significantly outperform the solution adopted by the company in terms
of economic costs.

Keywords Offshore logistics - Supply vessel planning - Berth allocation problem -
Mixed-integer programming - Periodic vessel routing problem

Juliana Beatriz Carvalho de Oliveira Soares, Rafael Pedro Longhi, Bruno Ferreira Vieira, Edilson
Fernandes de Arruda, Laura Silvia Bahiense da Silva Leite and Virgilio José Martins Ferreira Filho
have contributed equally to this work.

P4 Rennan Danilo Seimetz Chagas
rschagas @ufrj.br

Extended author information available on the last page of the article

Published online: 23 April 2022 @ Springer

90



Apendice B

Trabalhos submetidos em revisao

91



B.1 Computers & Industrial Engineering

Relax-and-fix heuristics for the Multi-Commodity PSV Planning
Problem With Order Selection and Time Window Decisions

Rennan Danilo Seimetz Chagas®, Virgilio José Martins Ferreira Filho**
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Abstract

In Brazil, large oil reserves have been discovered in deep water over the years. The distance
from the Brazilian coast as well as the depth of oil reserves leads to a great logistical effort
from the point of view of supply operation. The literature on PSV operations planning is
rich, but few studies have focused on the order selection problem. In this work, we present
a formulation for an order selection problem, called Multi-Commodity Supply Vessel Plan-
ning Problem with Order Selection and Time Window Decisions. We present a method to
generate artificial instances and solve this model by comparing two different ways to imple-
ment a relax-and-fix heuristic. The results show the importance of choosing the appropriate
problem decomposition for designing a relax-and-fix heuristic.

Keywords: offshore logistics, supply vessel planning, relax-and-fix heuristic, order selection
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Apendice C

Resultados completos dos

experimentos com a
metaheuristica ALNS

Instancia Meta- Critério Solugao Objetivo cpu Objective-score

heuristica Inicial min mean max min mean max
G10-C60-V14-P4 ALNS HC Aleatéria 4136.99 4464.36 5187.58 563.49 1.07 1.16 1.34
G10-C60-V14-P4 ALNS LHC Aleatéria 4144.73 4505.55 5000.78 591.58 1.07 1.17 1.30
G10-C60-V14-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 4180.53 4422.68 4646.27 575.15 1.08 1.15 1.20
G10-C60-V14-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 4155.70 4329.05 4636.50 611.08 1.08 1.12 1.20
G10-C60-V14-P4 ALNS-b HC Aleatéria 4150.48 4366.98 4658.39 361.10 1.08 1.13 1.21
G10-C60-V14-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 4194.18 4448.59 4695.67 366.82 1.09 1.15 1.22
G10-C60-V14-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 4138.22 4365.01 4589.06 360.97 1.07 1.13 1.19
G10-C60-V14-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 4131.08 4382.32 4665.34 381.82 1.07 1.14 1.21
G10-C60-V8-P4 ALNS HC Aleatoéria 5417.15 5506.19 5810.20 533.33 1.23 1.25 1.32
G10-C60-V8-P4 ALNS LHC Aleatoéria 5302.60 5583.97 5820.18 518.38 1.20 1.27 1.32
G10-C60-V8-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 5283.02 5421.56 5463.88 557.84 1.20 1.23 1.24
G10-C60-V8-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 5287.09 5416.39 5454.94 573.10 1.20 1.23 1.24
G10-C60-V8-P4 ALNS-b HC Aleatoéria 5289.45 5434.06 5592.01 351.10 1.20 1.23 1.27
G10-C60-V8-P4 ALNS-b LHC Aleatoéria 5405.19 5447.80 5497.98 367.80 1.23 1.24 1.25
G10-C60-V8-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 5287.14 5402.14 5466.38 350.38 1.20 1.23 1.24
G10-C60-V8-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 5293.59 5427.91 5461.95 359.85 1.20 1.23 1.24
G11-C60-V15-P1 ALNS HC Aleatéria 271.45 292.81 313.65 57.92 1.06 1.14 1.22
G11-C60-V15-P1 ALNS LHC Aleatéria 271.04 288.34 302.84 58.28 1.06 1.13 1.18
G11-C60-V15-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 271.04 289.79 312.36 54.34 1.06 1.13 1.22
G11-C60-V15-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 271.04 286.44 310.81 57.68 1.06 1.12 1.21
G11-C60-V15-P1 ALNS-b HC Aleatéria 271.04 278.74 283.49 40.14 1.06 1.09 1.11
G11-C60-V15-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 271.04 282.35 309.71 41.74 1.06 1.10 1.21
G11-C60-V15-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 271.04 276.94 290.23 39.84 1.06 1.08 1.13
G11-C60-V15-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 271.04 281.52 292.74 42.96 1.06 1.10 1.14
G11-C60-V15-P2 ALNS HC Aleatéria 1904.89 2188.98 2502.99 466.10 1.09 1.26 1.44
G11-C60-V15-P2 ALNS LHC Aleatéria 1905.75 2194.11 2593.31 437.69 1.10 1.26 1.49
G11-C60-V15-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 1890.70 2068.12 2126.09 499.97 1.09 1.19 1.22
G11-C60-V15-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 1906.19 2080.55 2301.19 498.78 1.10 1.20 1.32
G11-C60-V15-P2 ALNS-b HC Aleatoéria 1898.59 2075.21 2136.01 324.71 1.09 1.19 1.23
G11-C60-V15-P2 ALNS-b LHC Aleatoéria 1916.89 2098.41 2220.18 339.10 1.10 1.21 1.28
G11-C60-V15-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 1921.03 2085.76 2120.23 315.13 1.10 1.20 1.22
G11-C60-V15-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 1918.04 2085.81 2139.38 339.23 1.10 1.20 1.23
G11-C60-V9-P1 ALNS HC Aleatéria 548.29 611.82 683.81 51.24 2.26 2.52 2.81
G11-C60-V9-P1 ALNS LHC Aleatéria 546.95 594.72 685.08 47.72 2.25 2.45 2.82
G11-C60-V9-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 546.70 586.99 643.96 50.92 2.25 2.42 2.65
G11-C60-V9-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 546.70 607.69 685.08 52.89 2.25 2.50 2.82
G11-C60-V9-P1 ALNS-b HC Aleatéria 548.29 614.92 684.26 35.82 2.26 2.53 2.82
G11-C60-V9-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 546.70 603.51 683.58 35.58 2.25 2.48 2.81
G11-C60-V9-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 529.87 592.40 684.26 36.30 2.18 2.44 2.82
G11-C60-V9-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 560.60 615.82 683.33 36.20 2.31 2.53 2.81
G11-C60-V9-P2 ALNS HC Aleatéria 2429.86 2579.45 2959.21 372.91 1.21 1.29 1.48
G11-C60-V9-P2 ALNS LHC Aleatéria 2430.53 2578.14 2946.56 290.12 1.21 1.29 1.47
G11-C60-V9-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 2428.52 2472.21 2601.32 460.79 1.21 1.23 1.30
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G11-C60-V9-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 2429.22 2480.79 2679.13 404.62 1.21 1.24 1.34
G11-C60-V9-P2 ALNS-b HC Aleatoéria 2429.36 2504.99 2578.18 274.86 1.21 1.25 1.29
G11-C60-V9-P2 ALNS-b LHC Aleatoéria 2428.17 2490.15 2599.95 288.29 1.21 1.24 1.30
G11-C60-V9-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2425.35 2469.42 2540.75 308.50 1.21 1.23 1.27
G11-C60-V9-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 2430.76 2479.64 2552.19 325.90 1.21 1.24 1.27
G12-C60-V10-P3 ALNS HC Aleatéria 4063.45 4173.03 4488.15 531.19 1.33 1.37 1.47
G12-C60-V10-P3 ALNS LHC Aleatéria 3919.47 4153.74 4461.86 520.18 1.28 1.36 1.46
G12-C60-V10-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 4062.81 4078.99 4272.32 564.96 1.33 1.34 1.40
G12-C60-V10-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 3921.06 4072.62 4274.68 570.09 1.28 1.33 1.40
G12-C60-V10-P3 ALNS-b HC Aleatéria 4066.31 4074.85 4098.26 338.18 1.33 1.34 1.34
G12-C60-V10-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 3933.06 4079.54 4233.70 333.95 1.29 1.34 1.39
G12-C60-V10-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 3927.16 4060.41 4099.42 341.94 1.29 1.33 1.34
G12-C60-V10-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 3930.49 4060.34 4092.51 348.03 1.29 1.33 1.34
G12-C60-V17-P3 ALNS HC Aleatéria 2994.73 3200.51 3695.93 567.50 1.09 1.17 1.35
G12-C60-V17-P3 ALNS LHC Aleatéria 2930.65 3264.84 3792.09 572.08 1.07 1.19 1.39
G12-C60-V17-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 2928.42 3117.35 3243.02 574.35 1.07 1.14 1.19
G12-C60-V17-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 2925.00 3077.98 3238.08 558.80 1.07 1.12 1.18
G12-C60-V17-P3 ALNS-b HC Aleatoéria 2957.98 3063.98 3193.26 331.69 1.08 1.12 1.17
G12-C60-V17-P3 ALNS-b LHC Aleatoéria 2919.53 3070.39 3223.78 348.94 1.07 1.12 1.18
G12-C60-V17-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2964.56 3044.51 3208.45 358.93 1.08 1.11 1.17
G12-C60-V17-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 2994.64 3105.73 3225.82 378.00 1.09 1.13 1.18
G15-C90-V13-P2 ALNS HC Aleatéria 3434.80 3680.22 4131.12 544.17 1.24 1.32 1.49
G15-C90-V13-P2 ALNS LHC Aleatéria 3438.59 3699.35 4187.31 521.04 1.24 1.33 1.51
G15-C90-V13-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 3431.65 3635.58 3738.92 536.90 1.23 1.31 1.34
G15-C90-V13-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 3488.27 3634.22 3843.62 535.42 1.25 1.31 1.38
G15-C90-V13-P2 ALNS-b HC Aleatéria 3489.44 3639.85 3845.64 351.88 1.25 1.31 1.38
G15-C90-V13-P2 ALNS-b LHC Aleatéria 3492.28 3646.67 3836.93 360.96 1.26 1.31 1.38
G15-C90-V13-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 3570.91 3655.92 3842.15 350.67 1.28 1.31 1.38
G15-C90-V13-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 3459.15 3627.27 3729.94 345.78 1.24 1.30 1.34
G15-C90-V22-P2 ALNS HC Aleatéria 3098.33 3154.45 3208.91 560.44 1.12 1.14 1.16
G15-C90-V22-P2 ALNS LHC Aleatéria 3107.58 3272.60 3768.50 549.74 1.13 1.19 1.37
G15-C90-V22-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 3092.93 3170.15 3420.03 584.09 1.12 1.15 1.24
G15-C90-V22-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 3096.31 3144.13 3197.24 569.81 1.12 1.14 1.16
G15-C90-V22-P2 ALNS-b HC Aleatéria 2968.43 3086.44 3246.77 362.62 1.08 1.12 1.18
G15-C90-V22-P2 ALNS-b LHC Aleatoéria 2952.15 3148.49 3329.75 367.59 1.07 1.14 1.21
G15-C90-V22-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2953.81 3056.81 3183.66 356.97 1.07 1.11 1.15
G15-C90-V22-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 2949.25 3076.58 3193.01 374.63 1.07 1.11 1.16
G16-C90-V14-P3 ALNS HC Aleatéria 5886.78 6116.59 6805.14 613.20 1.19 1.23 1.37
G16-C90-V14-P3 ALNS LHC Aleatéria 5890.04 6161.15 6641.81 612.66 1.19 1.24 1.34
G16-C90-V14-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 5879.59 5956.47 6206.50 631.00 1.18 1.20 1.25
G16-C90-V14-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 5893.94 6015.00 6384.97 614.89 1.19 1.21 1.29
G16-C90-V14-P3 ALNS-b HC Aleatéria 5887.01 6021.62 6122.40 367.58 1.19 1.21 1.23
G16-C90-V14-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 5894.42 6062.57 6332.61 384.65 1.19 1.22 1.28
G16-C90-V14-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 5876.72 5957.66 6121.35 372.03 1.18 1.20 1.23
G16-C90-V14-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 5903.58 6006.31 6236.26 396.87 1.19 1.21 1.26
G16-C90-V14-P4 ALNS HC Aleatéria 8279.15 8443.75 8868.39 619.80 1.28 1.31 1.38
G16-C90-V14-P4 ALNS LHC Aleatéria 8257.49 8431.39 8845.79 615.93 1.28 1.31 1.37
G16-C90-V14-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 8132.98 8328.57 8551.39 679.89 1.26 1.29 1.33
G16-C90-V14-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 8157.00 8309.61 8353.69 647.50 1.27 1.29 1.30
G16-C90-V14-P4 ALNS-b HC Aleatéria 8161.60 8260.19 8394.38 375.12 1.27 1.28 1.30
G16-C90-V14-P4 ALNS-b LHC Aleatoéria 8214.57 8337.20 8443.07 417.40 1.27 1.29 1.31
G16-C90-V14-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 8068.34 8237.07 8345.36 391.71 1.25 1.28 1.29
G16-C90-V14-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 8207.46 8265.24 8385.89 413.96 1.27 1.28 1.30
G16-C90-V24-P3 ALNS HC Aleatéria 4873.06 5150.14 5917.40 622.53 1.12 1.18 1.36
G16-C90-V24-P3 ALNS LHC Aleatéria 4873.03 5230.06 5913.50 617.70 1.12 1.20 1.35
G16-C90-V24-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 4813.51 4931.82 5074.02 645.79 1.10 1.13 1.16
G16-C90-V24-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 4811.01 4955.45 5112.47 631.58 1.10 1.14 1.17
G16-C90-V24-P3 ALNS-b HC Aleatéria 4717.07 4906.33 5063.00 380.65 1.08 1.12 1.16
G16-C90-V24-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 4796.56 4975.79 5143.11 406.85 1.10 1.14 1.18
G16-C90-V24-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 4697.61 4805.57 4955.31 392.15 1.08 1.10 1.14
G16-C90-V24-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 4704.46 4925.47 5108.21 405.39 1.08 1.13 1.17
G16-C90-V24-P4 ALNS HC Aleatéria 6718.78 6930.55 7688.72 639.99 1.12 1.16 1.28
G16-C90-V24-P4 ALNS LHC Aleatéria 6705.38 6927.37 7613.34 651.20 1.12 1.16 1.27
G16-C90-V24-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 6712.89 6902.62 6969.11 670.97 1.12 1.15 1.16
G16-C90-V24-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 6829.35 6914.75 6985.03 657.40 1.14 1.15 1.17
G16-C90-V24-P4 ALNS-b HC Aleatéria 6774.38 6868.95 6947.78 407.08 1.13 1.15 1.16
G16-C90-V24-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 6649.43 6831.93 6960.53 436.33 1.11 1.14 1.16
G16-C90-V24-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 6637.80 6824.23 6940.28 429.20 1.11 1.14 1.16
G16-C90-V24-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 6624.41 6811.34 6935.58 424.26 1.11 1.14 1.16
G17-C90-V15-P1 ALNS HC Aleatéria 668.52 764.88 1001.24 68.72 2.48 2.83 3.71
G17-C90-V15-P1 ALNS LHC Aleatéria 558.10 772.41 971.98 72.88 2.07 2.86 3.60
G17-C90-V15-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 668.00 741.88 850.77 73.60 2.48 2.75 3.15
G17-C90-V15-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 592.71 739.23 857.88 74.04 2.20 2.74 3.18
G17-C90-V15-P1 ALNS-b HC Aleatéria 604.28 733.30 831.56 43.35 2.24 2.72 3.08
G17-C90-V15-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 668.00 765.51 845.87 52.07 2.48 2.84 3.13
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G17-C90-V15-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 628.25 735.36 829.19 47.10 2.33 2.73 3.07
G17-C90-V15-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 597.36 736.90 902.42 46.09 2.21 2.73 3.34
G17-C90-V25-P1 ALNS HC Aleatoéria 355.95 377.88 491.71 82.87 1.54 1.63 2.12
G17-C90-V25-P1 ALNS LHC Aleatéria 357.97 389.91 507.80 88.06 1.55 1.68 2.19
G17-C90-V25-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 358.14 363.93 388.05 108.30 1.55 1.57 1.68
G17-C90-V25-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 338.55 366.45 388.57 94.20 1.46 1.58 1.68
G17-C90-V25-P1 ALNS-b HC Aleatéria 355.25 367.26 388.05 67.79 1.53 1.59 1.68
G17-C90-V25-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 355.25 371.48 389.78 61.79 1.53 1.60 1.68
G17-C90-V25-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 327.57 357.69 378.73 76.82 1.41 1.54 1.63
G17-C90-V25-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 341.04 356.76 376.87 73.38 1.47 1.54 1.63
G21-C120-V19-P1 ALNS HC Aleatéria 1313.73 1516.07 1852.24 182.70 2.22 2.56 3.13
G21-C120-V19-P1 ALNS LHC Aleatéria 1313.73 1499.27 1889.27 180.03 2.22 2.53 3.19
G21-C120-V19-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 1310.66 1444.74 1572.32 200.20 2.22 2.44 2.66
G21-C120-V19-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 1310.50 1438.72 1525.79 198.47 2.22 2.43 2.58
G21-C120-V19-P1 ALNS-b HC Aleatéria 1256.81 1396.19 1630.95 129.46 2.12 2.36 2.76
G21-C120-V19-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 1310.50 1462.00 1677.60 130.65 2.22 2.47 2.84
G21-C120-V19-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 1201.28 1415.48 1571.44 133.62 2.03 2.39 2.66
G21-C120-V19-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 1299.85 1413.93 1566.84 132.43 2.20 2.39 2.65
G21-C120-V19-P2 ALNS HC Aleatoéria 3625.90 3852.33 4360.94 609.64 1.22 1.29 1.46
G21-C120-V19-P2 ALNS LHC Aleatéria 3637.72 3818.97 4275.03 583.21 1.22 1.28 1.43
G21-C120-V19-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 3620.49 3782.24 4067.95 616.44 1.21 1.27 1.36
G21-C120-V19-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 3615.99 3747.52 4030.71 612.68 1.21 1.26 1.35
G21-C120-V19-P2 ALNS-b HC Aleatéria 3611.25 3732.01 3907.15 388.77 1.21 1.25 1.31
G21-C120-V19-P2 ALNS-b LHC Aleatéria 3619.16 3801.64 3977.24 390.43 1.21 1.28 1.33
G21-C120-V19-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 3629.40 3754.05 3882.87 388.37 1.22 1.26 1.30
G21-C120-V19-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 3622.79 3772.24 3975.65 391.91 1.22 1.27 1.33
G21-C120-V32-P1 ALNS HC Aleatéria 816.71 859.67 990.71 291.68 1.17 1.23 1.41
G21-C120-V32-P1 ALNS LHC Aleatéria 814.87 879.76 1074.80 277.48 1.16 1.26 1.53
G21-C120-V32-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 818.86 859.10 1008.03 280.10 1.17 1.23 1.44
G21-C120-V32-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 821.37 864.73 898.79 307.39 1.17 1.23 1.28
G21-C120-V32-P1 ALNS-b HC Aleatéria 810.08 855.80 993.98 193.17 1.16 1.22 1.42
G21-C120-V32-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 814.56 898.58 1067.50 197.47 1.16 1.28 1.52
G21-C120-V32-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 811.16 827.45 874.70 189.67 1.16 1.18 1.25
G21-C120-V32-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 810.08 850.65 939.24 200.50 1.16 1.21 1.34
G21-C120-V32-P2 ALNS HC Aleatoéria 3033.56 3172.75 3784.39 622.04 1.16 1.21 1.45
G21-C120-V32-P2 ALNS LHC Aleatoéria 3000.93 3161.22 3621.71 603.94 1.15 1.21 1.39
G21-C120-V32-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 3003.82 3103.01 3313.69 638.05 1.15 1.19 1.27
G21-C120-V32-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 2994.64 3092.68 3172.38 652.26 1.15 1.18 1.21
G21-C120-V32-P2 ALNS-b HC Aleatéria 2994.63 3073.51 3129.50 405.66 1.15 1.18 1.20
G21-C120-V32-P2 ALNS-b LHC Aleatéria 3038.68 3152.28 3385.35 390.92 1.16 1.21 1.30
G21-C120-V32-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2982.93 3068.51 3178.13 382.20 1.14 1.17 1.22
G21-C120-V32-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 3029.49 3099.61 3171.63 397.71 1.16 1.19 1.21
G22-C120-V20-P3 ALNS HC Aleatéria 8079.21 8354.87 9073.86 690.63 1.26 1.30 1.41
G22-C120-V20-P3 ALNS LHC Aleatéria 8037.17 8304.24 8988.27 673.16 1.25 1.29 1.40
G22-C120-V20-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 7975.97 8158.67 8370.28 702.58 1.24 1.27 1.30
G22-C120-V20-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 8074.45 8241.78 8634.13 702.59 1.25 1.28 1.34
G22-C120-V20-P3 ALNS-b HC Aleatéria 8023.79 8218.05 8470.02 423.42 1.25 1.28 1.32
G22-C120-V20-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 8084.84 8290.17 8561.42 442.44 1.26 1.29 1.33
G22-C120-V20-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 7964.15 8125.13 8266.56 443.23 1.24 1.26 1.28
G22-C120-V20-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 8023.08 8228.06 8412.48 440.60 1.25 1.28 1.31
G22-C120-V34-P3 ALNS HC Aleatoéria 6477.33 6657.11 7567.56 693.50 1.16 1.20 1.36
G22-C120-V34-P3 ALNS LHC Aleatoéria 6506.79 6640.60 7697.79 684.40 1.17 1.19 1.38
G22-C120-V34-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 6419.14 6597.34 7093.31 723.19 1.15 1.19 1.28
G22-C120-V34-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 6428.34 6610.60 6736.73 725.45 1.16 1.19 1.21
G22-C120-V34-P3 ALNS-b HC Aleatéria 6281.94 6465.70 6644.95 446.92 1.13 1.16 1.19
G22-C120-V34-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 6343.97 6511.16 6775.90 464.43 1.14 1.17 1.22
G22-C120-V34-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 6292.47 6451.41 6573.37 450.52 1.13 1.16 1.18
G22-C120-V34-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 6352.15 6497.28 6711.24 469.56 1.14 1.17 1.21
G23-C120-V21-P4 ALNS HC Aleatéria 10457.46 10779.22 11646.87 745.22 1.16 1.20 1.29
G23-C120-V21-P4 ALNS LHC Aleatéria 10442.69 10876.09 11781.22 749.60 1.16 1.21 1.31
G23-C120-V21-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 10430.43 10589.50 10875.34 766.39 1.16 1.17 1.21
G23-C120-V21-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 10450.79 10641.84 10905.02 750.43 1.16 1.18 1.21
G23-C120-V21-P4 ALNS-b HC Aleatéria 10472.49 10644.74 10943.71 443.38 1.16 1.18 1.21
G23-C120-V21-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 10485.31 10806.90 11068.57 486.30 1.16 1.20 1.23
G23-C120-V21-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 10416.28 10539.12 10626.96 499.62 1.16 1.17 1.18
G23-C120-V21-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 10438.74 10625.27 10776.53 490.98 1.16 1.18 1.20
G23-C120-V36-P4 ALNS HC Aleatoéria 8788.11 8928.67 9702.48 767.68 1.08 1.10 1.20
G23-C120-V36-P4 ALNS LHC Aleatoéria 8771.17 9018.31 10198.43 765.65 1.08 1.11 1.26
G23-C120-V36-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 8763.53 8833.17 8931.87 779.70 1.08 1.09 1.10
G23-C120-V36-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 8785.33 8886.49 9131.52 801.24 1.08 1.10 1.13
G23-C120-V36-P4 ALNS-b HC Aleatéria 8738.22 8813.87 8977.09 513.42 1.08 1.09 1.11
G23-C120-V36-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 8807.18 8963.28 9072.73 506.66 1.09 1.10 1.12
G23-C120-V36-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 8680.69 8794.46 8946.00 523.99 1.07 1.08 1.10
G23-C120-V36-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 8742.55 8846.40 8989.57 525.83 1.08 1.09 1.11
G5-C30-V3-P1 ALNS HC Aleatéria 537.84 546.92 600.88 21.50 1.85 1.88 2.07

Continua na préxima pégina
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Instancia Meta- Critério Solucao Objetivo cpu Objective-score

heuristica Inicial min mean max ‘ ‘ min mean max
G5-C30-V3-P1 ALNS LHC Aleatéria 537.84 543.74 594.36 21.32 1.85 1.87 2.05
G5-C30-V3-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 537.84 540.48 558.32 21.06 1.85 1.86 1.92
G5-C30-V3-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 537.84 539.16 558.32 20.73 1.85 1.86 1.92
G5-C30-V3-P1 ALNS-b HC Aleatéria 537.84 538.01 541.48 13.07 1.85 1.85 1.87
G5-C30-V3-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 537.84 538.71 541.48 12.53 1.85 1.86 1.87
G5-C30-V3-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 537.84 537.84 537.84 13.31 1.85 1.85 1.85
G5-C30-V3-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 537.84 538.01 541.48 12.68 1.85 1.85 1.87
G5-C30-V3-P2 ALNS HC Aleatéria 1525.47 1537.64 1600.55 235.06 1.33 1.34 1.40
G5-C30-V3-P2 ALNS LHC Aleatéria 1525.47 1538.23 1600.84 195.41 1.33 1.34 1.40
G5-C30-V3-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 1525.47 1525.72 1526.52 291.31 1.33 1.33 1.33
G5-C30-V3-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 1525.47 1525.90 1526.52 313.10 1.33 1.33 1.33
G5-C30-V3-P2 ALNS-b HC Aleatéria 1525.47 1525.78 1526.52 241.95 1.33 1.33 1.33
G5-C30-V3-P2 ALNS-b LHC Aleatéria 1525.47 1528.87 1588.55 226.08 1.33 1.34 1.39
G5-C30-V3-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 1525.47 1525.86 1526.52 225.82 1.33 1.33 1.33
G5-C30-V3-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 1525.47 1525.85 1526.52 225.20 1.33 1.33 1.33
G5-C30-V3-P3 ALNS HC Aleatéria 2185.51 2188.63 2190.61 95.36 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P3 ALNS LHC Aleatéria 2185.51 2195.13 2240.06 47.62 1.15 1.16 1.18
G5-C30-V3-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 2185.51 2187.22 2190.61 73.54 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 2185.51 2189.25 2234.91 49.20 1.15 1.15 1.18
G5-C30-V3-P3 ALNS-b HC Aleatéria 2185.51 2187.56 2190.61 49.59 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P3 ALNS-b LHC Aleatéria 2185.51 2187.79 2190.61 49.66 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2185.51 2187.83 2190.61 50.08 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 2185.51 2188.18 2190.61 55.23 1.15 1.15 1.15
G5-C30-V3-P4 ALNS HC Aleatéria 3286.79 3288.28 3289.01 380.16 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS LHC Aleatéria 3286.79 3300.25 3415.77 379.05 1.32 1.33 1.37
G5-C30-V3-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 3286.79 3288.58 3289.04 413.61 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 3286.79 3288.51 3289.04 402.69 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS-b HC Aleatéria 3288.37 3288.94 3290.10 322.38 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 3286.79 3288.82 3290.35 326.54 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 3288.86 3289.27 3289.86 318.57 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V3-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 3288.86 3289.19 3289.85 329.16 1.32 1.32 1.32
G5-C30-V6-P1 ALNS HC Aleatéria 252.90 269.49 340.28 23.37 1.86 1.98 2.50
G5-C30-V6-P1 ALNS LHC Aleatéria 245.52 262.13 352.21 22.94 1.81 1.93 2.59
G5-C30-V6-P1 ALNS HC Gulosa randomizada 252.90 252.90 252.90 24.27 1.86 1.86 1.86
G5-C30-V6-P1 ALNS LHC Gulosa randomizada 245.52 252.20 252.90 23.60 1.81 1.85 1.86
G5-C30-V6-P1 ALNS-b HC Aleatoéria 245.52 251.49 252.90 15.00 1.81 1.85 1.86
G5-C30-V6-P1 ALNS-b LHC Aleatéria 245.52 251.49 252.90 14.42 1.81 1.85 1.86
G5-C30-V6-P1 ALNS-b HC Gulosa randomizada 245.52 252.20 252.90 15.71 1.81 1.85 1.86
G5-C30-V6-P1 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 245.52 252.20 252.90 15.48 1.81 1.85 1.86
G5-C30-V6-P2 ALNS HC Aleatéria 1028.82 1217.78 1387.75 303.59 1.30 1.54 1.75
G5-C30-V6-P2 ALNS LHC Aleatéria 1028.01 1235.97 1375.04 255.88 1.30 1.56 1.74
G5-C30-V6-P2 ALNS HC Gulosa randomizada 1024.05 1167.73 1235.04 399.23 1.29 1.47 1.56
G5-C30-V6-P2 ALNS LHC Gulosa randomizada 1024.05 1171.39 1235.47 418.75 1.29 1.48 1.56
G5-C30-V6-P2 ALNS-b HC Aleatéria 1029.47 1193.83 1234.75 268.52 1.30 1.51 1.56
G5-C30-V6-P2 ALNS-b LHC Aleatéria 1027.50 1161.78 1232.78 287.97 1.30 1.47 1.56
G5-C30-V6-P2 ALNS-b HC Gulosa randomizada 1023.34 1126.53 1228.58 289.25 1.29 1.42 1.55
G5-C30-V6-P2 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 1025.55 1122.20 1236.43 293.12 1.29 1.42 1.56
G5-C30-V6-P3 ALNS HC Aleatéria 1611.07 1709.01 1901.32 285.48 1.24 1.31 1.46
G5-C30-V6-P3 ALNS LHC Aleatéria 1638.55 1736.15 1941.91 311.68 1.26 1.33 1.49
G5-C30-V6-P3 ALNS HC Gulosa randomizada 1614.42 1653.80 1671.68 363.46 1.24 1.27 1.28
G5-C30-V6-P3 ALNS LHC Gulosa randomizada 1618.96 1661.60 1674.30 389.70 1.24 1.28 1.29
G5-C30-V6-P3 ALNS-b HC Aleatoéria 1611.05 1656.23 1674.78 259.77 1.24 1.27 1.29
G5-C30-V6-P3 ALNS-b LHC Aleatoéria 1613.52 1648.91 1670.80 231.77 1.24 1.27 1.28
G5-C30-V6-P3 ALNS-b HC Gulosa randomizada 1620.54 1659.10 1674.30 275.13 1.25 1.27 1.29
G5-C30-V6-P3 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 1618.34 1659.03 1674.78 276.15 1.24 1.27 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS HC Aleatéria 2817.33 2882.64 3062.19 520.82 1.28 1.31 1.39
G5-C30-V6-P4 ALNS LHC Aleatéria 2819.14 2881.05 3050.22 511.71 1.28 1.31 1.39
G5-C30-V6-P4 ALNS HC Gulosa randomizada 2815.58 2826.14 2835.62 555.25 1.28 1.29 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS LHC Gulosa randomizada 2820.78 2826.75 2833.53 549.85 1.28 1.29 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS-b HC Aleatéria 2820.30 2830.79 2844.87 311.65 1.28 1.29 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS-b LHC Aleatéria 2813.31 2830.98 2845.43 319.92 1.28 1.29 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS-b HC Gulosa randomizada 2817.66 2830.44 2843.30 325.86 1.28 1.29 1.29
G5-C30-V6-P4 ALNS-b LHC Gulosa randomizada 2817.87 2831.15 2843.09 336.82 1.28 1.29 1.29
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