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Resumo

Neste trabalho estuda-se o planejamento hierdrquico de producdo em usinas de acucar e dlcool e propde-se um
modelo de otimizacdo robusta que considera diversas incertezas nos parametros do problema. Esta abordagem
pode ser vista como uma alternativa a utilizacdo de programacéo estocastica robusta para abordar este problema,
abordagem esta que foi estudada anteriormente pelos autores. Para resolver os modelos de programacédo linear
e programacdo inteira mista envolvidos, utiliza-se um software de otimizacdo em programacdo matemadtica. Os
resultados computacionais obtidos sdo comparados aos resultados da modelagem deterministica de um trabalho
anterior dos mesmos autores, utilizando os dados do estudo de caso de uma cooperativa de usinas de acucar e dlcool.
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1. Introducéo

Recentemente Paiva (2009) e Paiva e Morabito
(2012) apresentaram um modelo de otimizacio
deterministico para o problema de planejamento
agregado da producdo em usinas cooperadas do
setor sucroenergético. Esta modelagem, denominada
PASUC (Planejamento Agregado de Safra em Usinas
Cooperadas do Setor Sucroenergético), considera a
relacdo hierdrquica existente entre o planejamento
anual da cooperativa e o planejamento tatico de safra
das usinas cooperadas, propiciando a analise integrada
do planejamento de safra em um grupo de usinas.
No nivel de decisdo da cooperativa (primeiro nivel),
um modelo de programacdo linear multiprodutos,
de dois estagios, multiperiodos, capacitado, com
horizonte de planejamento anual e agregacdo
temporal mensal determina as metas de producdo
de cada usina e define a politica de estocagem e o
atendimento da demanda. No nivel de decisdo de
cada usina cooperada (segundo nivel), um modelo de
programacdo inteira mista multiprodutos, monoestagio,
multiprocessos, multiperiodos, capacitado, com
horizonte de planejamento do periodo de moagem

(aproximadamente 6 meses) e agregacdo temporal
semanal combina decisdes de dimensionamento
e sequenciamento dos lotes de producdo para o
atendimento das metas do primeiro nivel hierarquico
e define, entre outros, a quantidade de cana-de-
acucar colhida e a quantidade de cana transportada
por prestador de servico e a selecdo dos processos de
producdo de agucar, alcool, melago e energia elétrica
para cada usina cooperada.

Em artigo posterior, Paiva e Morabito (2011),
tendo em vista que o setor sucroenergético possui
uma grande quantidade de incertezas que impactam
fortemente nesse tipo de planejamento, incorporam
incertezas na andlise do planejamento de safra
utilizando a técnica de programacdo estocastica
robusta (MULVEY et al., 1995; VLADIMIROU;
ZENI0S, 1997). Além dessa técnica, outras técnicas
de otimizacdo sob incerteza podem ser utilizadas
para tratar problemas de planejamento hierarquico da
producio, tais como: restricdes de chance (CHARNES;
COOPER, 1959; JOHNSON; MONTGOMERY, 1974),
programacéo estocastica em dois estagios com
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recurso (DANTZIG, 1955; BEALE, 1955) e otimizacio
robusta (SOYSTER, 1973; BEN-TAL; NEMIROVSKI,
1998, 1999, 2000; BERTSIMAS; SIM, 2003, 2004;
BERTSIMAS; THIELE, 2006). Mais detalhes sobre essas
técnicas podem ser encontrados em Joshi (1995), Sox
e Muckstadt (1996, 1997), Birge e Louveaux (1997),
Sen e Hingle (1999) e Diwekar (2002); além de em
pesquisas sobre o estado da arte em otimizacdo sob
incerteza (SAHINIDIS, 2004; HERROELEN; LEUS,
2005), programacio estocastica (BOUZA, 1993) e
otimizacio robusta (BEYER; SENDHOFF, 2007).

Neste trabalho adota-se a analise de incerteza sob
a Otica da otimizacdo robusta proposta por Bertsimas
e Sim (2003, 2004) e Bertsimas e Thiele (2006), dado
o potencial de aplicacdo destas técnicas e ao fato
de ndo ser necessario determinar as distribuicdes de
probabilidade que representam as varidveis aleatorias
consideradas e, desta forma, facilitar a incorporacédo
da otimizacdo sob incerteza em situacdes praticas.
Propde-se um modelo de otimizacdo robusta que
considera diversas incertezas nos parametros do
problema e, para resolver os modelos de programacio
linear e programacéio inteira mista envolvidos,
utiliza-se um software de otimizacdo em programagdo
matematica. Os resultados computacionais obtidos com
a abordagem de otimizacao robusta sdo comparados
aos resultados da modelagem deterministica PASUC,
utilizando os mesmos dados do estudo de caso da Usina
Santa Clotilde (USC) e da Cooperativa Regional dos
Produtores de Agticar e Alcool de Alagoas (CRPAAA),
analisados em Paiva e Morabito (2011, 2012). Este
artigo esta organizado da seguinte maneira: na
secdo 2 revisa-se resumidamente a abordagem de
otimizacdo robusta; na secdo 3 aplica-se a abordagem
de otimizacdo robusta no problema estudado; na
secdo 4 analisam-se os resultados desta aplicacdo
no estudo de caso e na secdo 5 apresentam-se as
consideracdes finais deste estudo e perspectivas para
pesquisa futura.

2. Abordagem de otimizacdo robusta

Alguns autores tém apontado dificuldades para
garantir factibilidade e otimalidade na solucdo de
modelos deterministicos e modelos de otimizagdo
estocastica em situacdes onde existe incerteza nos
dados de entrada. Exemplos dessas dificuldades sdo
reportados por Ben-Tal e Nemirovski (2000) em testes
para avaliar a degradacdo da solucdo de modelos de
programacéo linear (PL) quando se imp&em pequenas
variagdes (< 1%) no valor dos pardmetros de problemas
testes disponiveis na NETLIB (www.netlib.org). Uma
alternativa para abordar essa questdo sdo os modelos
de otimizacdo robusta. Nesses modelos, a garantia
de factibilidade ¢ obtida por uma andlise de pior

caso, que incorpora a incerteza nos parametros de
forma direta em um modelo de minimizacdo do
maximo desvio previsto para as varidveis aleatdrias
(BERTSIMAS; SIM, 2003). Com essa abordagem de
pior caso nédo é necessario penalizar a infactibilidade
do modelo, como em modelos de programacio
estocastica robusta. Além disso, ¢ possivel garantir
que a solucdo obtida ¢ factivel para qualquer caso
em que os parametros incertos variem dentro de um
conjunto convexo preestabelecido.

Um dos estudos pioneiros e seminais da teoria
de otimizacdo robusta foi apresentado por Soyster
(1973), que prop6s uma abordagem de pior caso
para garantir a factibilidade em modelos de PL com
incerteza na matriz tecnologica. Considere o sequinte
modelo de PL nas varidveis x:

m
max Z=73 C;X; (1)
Jj=1
m
X agx;<b i=1,..,n 2)
J=1
l<x;<u; j=1,.,m 3)

em que cada parametro a, da matriz tecnoldgica
corresponde ao valor esperado de uma variavel aleatoria
éy, contida em uma hiperesfera com centro em a,e raio
a;, como segue: K; ={a'y- € l\’" a; -ag.| < éy.}, i=1,..,
n; j = 1,.., m Note que a‘y, corresponde ao desvio
maximo da varidvel aleatdria a;, com relagao ao valor
esperado a,. Seja m; o desvio unitario da varidvel
aleatoria a, definido como: ny,=[é,.j - ay,]/éy,e[—m].

De acordo com essas definicdes, o valor do raio éy.
da hiperesfera determina a inexatiddo da varidvel 4;;
note que se 4, = 0 para todo 7e j, entdo se tem um
modelo deterministico. Para considerar a incerteza
presente nos parametros da matriz tecnologica,
considere a nova restricio (4) em substituicdo a
restricdo (2).

a}xjsb, i=1,.,n (4)
1

5 M3

Soyster (1973) prop6s uma abordagem
deterministica de pior caso para garantir a factibilidade
da restricéo (4) para toda realizagdo d, na hiperesfera
Ky_ Para isso, considere o seguinte desenvolvimento:
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Com essa formulagdo, o termo Z a;
a “protecdo” necessaria para garantlr a factlblhdade
de cada res‘mgao i, impondo um espaco de seguranca

entre Z a;x; e b. Substituindo o mddulo de X, por
Jj=1
uma variavel auxiliar Y da seguinte forma: Y= |X|

Y < X < Y, ey, > 0, com essas novas variaveis e
restngoes 0 modelo (1), (4) e (3) é reescrito por:

max Z = Y, C;X; (6)
=1

égyxﬁé*yyjsb, P =1 (7)
Y <$X, <y, J=lem (8)
l;<x;<u; J=1.,m (9)
y;20 Jj=1.,m (10)

Essa formulacdo agrega robustez ao resultado
encontrado, garantindo a factibilidade do modelo para
toda realizacdo a”y.no intervalo Ky, entretanto também
penaliza de forma excessiva a otimalidade da solucdo
(BERTSIMAS; SIM, 2003). Para tratar o conservadorismo
do modelo (6)-(9), outros pesquisadores desenvolveram
propostas de otimizacdo robusta que agregam maior
flexibilidade a esse tipo de estratégia, tais como,
Ben-Tal e Nemirovski (1998, 1999, 2000), ElI-Ghaoui
e Lebret (1997), EI-Ghaoui, Qustry e Lebret (1998),
Bertsimas e Sim (2003, 2004), Bertsimas e Thiele
(2006) e Bertsimas, Pachamanova e Sim (2004). Neste
artigo, adotam-se as abordagens de Bertsimas e Sim
(2003, 2004) e Bertsimas e Thiele (2006), dado a
possibilidade de exercer um controle sobre o grau de
conservadorismo da solugio, entre outras vantagens
dessas abordagens.

Considere novamente o modelo de PL definido
pelas Equagdes 1, 4 e 3 com as incertezas do modelo
presentes nos coeficientes da matriz tecnoldgica
a, J € J. Por generalidade, J, ¢ o subconjunto de
indices j dos parametros da matriz tecnologica que
possuem incerteza em cada restricdo 7, ou seja, ndo
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necessariamente todos os pardmetros a; dalinha i da
matriz tecnoldgica possuem incerteza. Note que o
caso em que todos os pardmetros possuem incerteza
corresponde a J, = {1,2,...,m}. Considere ainda que
a distribuicdo de probabilidade dessas variaveis
aleatdrias sdo desconhecidas, porém simétricas nos
mtervalos[ a a;+ a}] Desenvolvimento anadlogo
a esse pode ser apresentado quando a incerteza esta
presente no vetor de custos ¢ da funcdo objetivo,
conforme Bertsimas e Sim (2003). Seja T', o grau de
conservadorismo da restrigdo 7, tal que I', € [0,|J]]
(por simplicidade, admita que I'; seja inteiro) e S, um
subconjunto de J, (5, < J) tal que |S| = T'. Dessa
forma, define-se o seguinte modelo de programacao
ndo linear:

max Z = ZC X (1)
Jj=1
3 S 4|x|h<b
ax; + max d.\x.|+<b
j=1 iy {Silsi e i Jsil=Ti} | jes; S ! (12)
i=1,.,n
/j X< u, j=1,.,m (13)

em que a funcdo protecdo da /-¢sima restricdo ¢ dada
pela seqguinte expresséo:

Bf(xf’rf) :{S/Sig/‘igj\;i—ri}{jgr‘ éj|xj|} ()

Observe nessa formulagdo que se I', = |J] entéo
todas as incertezas da matriz tecnoldgica sdo
consideradas, o que resulta na formulagio de Soyster.
Por outro lado, se I', = 0, entdo nenhuma incerteza
¢ considerada e tem-se um modelo deterministico
com os valores esperados a, desses coeficientes. Dessa
forma, quando se adotam valores inteiros de I', no
intervalo [0, |J]], tem-se a flexibilidade de ajustar
o conservadorismo da solucdo, como mencionado
anteriormente. E interessante notar que a funcio
protecio (14) estabelece um “colchdo” de seguranca
que procura garantir a factibilidade para a i-ésima
restricdo, independentemente do valor assumido
pela variavel aleatoria que representa a incerteza
do problema. Esta garantia de factibilidade cresce
a medida que I, se aproxima da cardinalidade do
conjunto de parametros incertos J. Para uma solugéo
factivel X, conhecida, a funcdo de protecdo (14) da
i-ésima restricdo pode ser representada pelo seguinte
modelo de otimizacdo (BERTSIMAS; SIM, 2004):

B,(xj,r,)zmaxjeijféj|xj|zj (15)
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2 zy<I; (16)
Jedj
0< z;<1 jeJ, (17)

Como esse modelo de otimizacdo ¢é factivel e
limitado, aplica-se o conceito de dualidade forte e
introduzem-se as varidveis duais A e p; Para que seja
possivel reescrevé-lo por meio da seguinte formulacio:

min ¥ p; +T; A, (18)
JeJj

hi+py2d x| Jed, (19)

P20 jeJ (20)

z;20 21)

7

Para eliminar a funcdo modulo na Equacgdo 19,
substitui-se o modulo de X, por uma variavel auxiliar
Y de forma similar ao que foi feito anteriormente:
Y= Ile, -y,< x.<y ey 20.0 modelo (18)-(21) ¢
reescrito de forma linear por:

min ¥, p; + A,

J (22)
Ai+py2dy;, JeEJ; (23)
Y SX Sy, Jed (24)
p; 20 jeJd (25)
A 20 (26)
y;20 jeJ 27)

Nesse ponto, € possivel substituir a formulacio do
modelo dual obtido para a i~ésima funcédo protecio
BI[XJ, I') [Equacdes 22 a 27] na Equagao 12 do modelo
néo linear original, desconsiderando a minimizacdo
por se tratar de um problema de maximizac¢do. Com
esse procedimento, a formulacdo obtida conserva
a complexidade do modelo original apenas com a
adicdo de algumas varidveis e restricdes. A sequir,
apresenta-se a formulacdo do modelo de otimizacdo
robusta correspondente:

m
maxZ =¥ C;X, (28)
=

PROQ | 647
j’Z":j]ayxj +j§1,' p;+ TN <b 7=1..,n (29)
N+py2dyy; P=1.,n,j €J; (30)
“Y;<$x; 2y, JeJ (31)
I, <x;,<u; j=Ty,m (32)
p; 20 i=1.,njeJ (33)
y;20 jeJ (34)
A, 20 i=1,.,n (35)

Uma das vantagens da abordagem proposta por
Bertsimas e Sim (2003, 2004) ¢é a possibilidade de
inferir, por meio de limitantes, a probabilidade de
violagdo das restri¢des (4) para os casos em que a
varidvel aleatdria ultrapasse o espaco de incerteza
considerado. Para calcular o limitante que representa
a probabilidade da 7/-ésima restri¢do do problema ser
violada, considere que x* ¢ a solucdo do modelo de
otimizacdo robusta, 8 = T'/|J], n = |J], v= (T, + n)/2,
e p = v- vl A formulacio admite que a distribuiciio
de probabilidade que representa a varidvel aleatoria
¢ simétrica, limitada e independente (BERTSIMAS;
SIM, 2004).

P(i”] dx; > b,.] <(1- u)C(n,LvJ)+ /:L%HC("’/) (36)

Zin,caso /=0ou/=n,
c(ml)= 1 n n-N)

( [ n ) [37]
N Wexan,ang(”*/)J+Hag(T])’c'c'

Outra opcdo apresentada por Bertsimas e Sim

(2004) para o caso em que I, = 0/ , obtida por
aproximacdo de De Moivre-Laplace, pode ser escrita
da seguinte forma:

m . r, -1
P ix.>b|=1-0| -
[jz1a”Xj g '] ( NV ] (38)

onde @ ¢ a funcdo distribuicdo acumulada da normal.

Algumas vantagens da utilizacdo do modelo
proposto por Bertsimas e Sim (2004) sdo: (i)
agrega maior flexibilidade por meio do controle do
conservadorismo adotado na analise; (ii) ndo resulta
em um modelo de maior complexidade computacional
do que o modelo deterministico original (e.g., se o
modelo original ¢ um PL, o modelo robusto também




........

vai ser um PL); (iii) pode ser aplicado em problemas
praticos com grande quantidade de variaveis reais;
(iv) possibilita estimar a probabilidade de violacio
das restri¢des; (v) ndo ha necessidade de determinar
as distribuicdes de probabilidade que representam
as variaveis aleatdrias consideradas. Esse ultimo
¢ aqui considerado como um ponto positivo da
metodologia, dado que em geral ha dificuldades na
definicdo das distribuicoes de probabilidade para a
situacdo aqui estudada. Entretanto, outros autores
consideram isso como um ponto negativo, por ndo ser
possivel incorporar as informagdes de probabilidade
quando as distribuicdes estio disponiveis (BEYER;
SENDHOFF, 2007).

3. Aplicacdo da abordagem de otimizacdo
robusta

Conforme mencionado, os modelos de otimizacdo
robusta desenvolvidos e aplicados nesse trabalho
baseiam-se no modelo deterministico de dois
niveis PASUC, por sua vez composto dos modelos
de programacio linear PASUC/N1 (nivel 1) e de
programacio inteira mista PASUC/N2 (nivel 2). Para
que a apresentacdo dos modelos a seguir fique mais
autocontida, reapresentamos no Anexo 1 o modelo
PASUC estudado em Paiva (2009) e Paiva e Morabito
(2012); para mais detalhes desse modelo, o leitor
pode consultar as fontes citadas.

No nivel de decisdo da cooperativa (PASUC/N1),
um modelo de programacdo linear multiproduto,
dois estdgios, dindmico, capacitado, com horizonte
de planejamento anual e agregacdo temporal mensal
determina a quantidade e o mix de produgio (PUIM]
das usinas, a politica de estoque (lpe[) e a politica de
atendimento da demanda (Dp) da CRPAAA. Essas
varidveis devem ser calculadas de forma que a margem
de contribuicdo do grupo seja maximizada e as
restricdes de mercado, previsdo de safra, capacidade
de transporte das frotas e capacidade de estoque
sejam respeitadas.

No nivel de decisdo de cada usina cooperada
(PASUC/N2), um modelo de programacio inteira
mista multiproduto, monoestagio, multiprocesso,
dinamico, capacitado, com horizonte de planejamento
do periodo de moagem (aproximadamente 6 meses)
e agregacdo temporal semanal combina decisdes
de dimensionamento e sequenciamento dos lotes
de producdo para o atendimento das metas do
primeiro nivel hierdrquico. Esse modelo determina a
moagem semanal por tipo de fonte de suprimento
m(M,,), tipo de servico de transporte 7(My)
€ por processo /((/I//,;;’), de forma que a meta de
producio do modelo PASUC/N1 seja viabilizada com
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0 minimo de atraso possivel, ao mesmo tempo em
que se determina a quantidade de energia elétrica
exportada no periodo ¢ (EE). O objetivo ¢ obter um
plano tatico de safra que proporcione a maxima
margem de contribui¢io, respeitando as restri¢des de
previsdo de safra, capacidade de transporte, capacidade
de estoque, fluxo de caixa positivo e necessidade de
energia térmica e elétrica nos processos industriais.

3.1. Incerteza no preco dos produtos
(PASUC/N1-B-VP)

Incertezas em diversos pardmetros do modelo
PASUC podem ter impactos importantes na sua
solugdo, entre eles, os valores liquidos de venda de cada
produto p em cada periodo ¢ i.e., 0s pardmetros VP
da funcéo objetivo do modelo PASUC/N1 (Anexo 1). A
incerteza nesse parametro ¢ mercadologica em funcio
dos precos do acucar e alcool estarem sujeitos as
variacdes do mercado de derivativos. Essa caracteristica
faz com que seja necessario uma andlise complexa
sobre os fundamentos do mercado mundial destas
commodities, para que seja possivel inferir a tendéncia
de variacdo desse parametro. Entretanto, mesmo com
a mais completa avaliacdo ndo ¢ possivel prever com
exatiddo os precos futuros. Outra caracteristica que
torna importante avaliar as variacdes no parametro
VP, . € o forte impacto na funcéo objetivo do modelo
PASUC/N]

0 modelo de otimizacdo robusta desta se¢do ¢
identificado pela abreviacdo PASUC/N1-B-VP, onde a
letra B identifica a utilizacdo da técnica de otimizacio
robusta inicialmente proposta por Bertsimas e Sim
(2003, 2004) e as letras VP representam a incorporacio
da incerteza nos parametros VPM. Como referéncia
para a modelagem apresentada a seguir, considere as
equacoes do modelo PASUC/N1 (Anexo 1).

Para desenvolver o modelo de otimizagio
robusta com incerteza nos precos dos produtos,
define-se a varidvel aleatoria Vlgm, que representa
todos os possiveis valores de precos para o produto
p no periodo t. Considere que o valor médio da
variavel V/%p[ ¢ dado por VPm (i.e., o valor nominal
do parametro no modelo deterministico PASUC/
N1) e que o maior desvio nio negativo em relagio
ao valor esperado ¢ dado por VP, (i.e., variacdo
esperado do pardmetro). Dessa forma, tem-se a variavel
aleatdria \/INJ . pertencendo ao seguinte intervalo de

mcerteza l/P c [VP ~VP, VP, +VP, ] Seja

P o conjunto de coeficientes de todas as variaveis
aleat()rias VP . que possuem incerteza, I'* o grau de
conservadorismo adotado tal que I''* € [0,|t""|] e S*°
um subconjunto de ©V¥ (S < 1\) tal que |S*"| < T,
ou seja, com cardinalidade menor ou igual ao grau
de conservadorismo I'*P.
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Na sequéncia, utiliza-se a técnica de modelagem  variaveis aleatorias VP . do modelo foi considerada
de otimizacdo robusta descrita na secdo 2 conforme  apenas a parcela desfavordvel dos seus possiveis
Bertsimas e Sim (2003, 2004) para reescrever a funcdo  desvios, ou seja, somente o limite inferior dos seus
objetivo do modelo PASUC/N1. Na formulagcdo que  intervalos de variagdo (Vﬁp[]. Dessawmaneira, obtém-se
segue, sem perda de generalidade, para todas as  uma funcdo objetivo alternativa Z no modelo:

max 2 = (z ZVPp,Dp,) —max{ X VP,D, - [zzzCPpuPUpm + YN CE, T + ST CA- /};,] (39)
t p o’ /p’[/GTVP t up t pe pt

s.a. restricdes originais PASUC/N1 (Anexo 1)

onde:

QVP — {SVPlSVP c TVP, |SVP| < l"VP} e TVP — {(p’t)|VPp[> 0}

eD, ¢ uma varidvel de decisdo do modelo que corresponde ao atendimento da demanda (venda) do produto
p, no periodo t (t ou m?) (ver Anexo 1). Suponha agora que a solucgio dtima da variavel Dptno modelo (39)
seja conhecida, digamos D, Dado que essa varidvel é nio negativa (por defini¢io), pode-se reescrever o
segundo termo do lado direito da funcio objetivo em (39) como o seguinte modelo de PL:

max Y, VPpt~Dp,-zpt
(p.t)e?

> z,<1m” (40)
(p,t/erVP r

0<z,<], V(pt)et”

Note que a variavel auxiliar z, desse modelo ndo precisa ser inteira, dado que sua solucdo pode ser
obtida por inspecdo, simplesmente fazendo-se z, =1 para os I''? maiores coeficientes na funcdo objetivo.

Sejam as variaveis duais A" e P;fp associadas, respectivamente, as duas restrices do modelo de PL em (40).
Aplicando-se o conceito de dualidade forte, obtém-se a seguinte formulagio dual correspondente:

Modelo primal Modelo dual
max L VPVPPZ.D’"Z.Z’"Z min Y py+A" .Y
(p,t)et [p,t/ervp 2
Y z,<1V v WP 5 v

(p.t)et? " A4y 2 VB, Dy, V(P)f) €T
VP

z,, <1, Y(pt)et” AT =0
VP vP

Zp,ZO, V(p,f)e'[vp Ppt 20, V(,U,f)ET

Seguindo o mesmo desenvolvimento apresentado na se¢fo 2, € possivel conservar a linearidade do modelo
original PASUC/N1 na formulagiio do modelo de otimizacio robusta PASUC/N1-B-VP:

maxZ =| XY VP. D —( y o7 x”’-r”’\— CP, PU CE I+ CA-T (41)
- TP pt=pt L Ppe T J 22X pu put+zt:§§ pEpet+%§ pt

(p,z‘/erVP tup

s.a. restricdes originais PASUC/N1 (Anexo 1)

hRG" pi > Vf’p, -D;[, V(pt)et”
A >0 (42)
p;f >0, V(p,l‘) et”
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Note que o modelo PASUC/N1-B-VP tem a
funcdo objetivo apresentada em (41) sujeita a todas
as restricoes do modelo original PASUC/N1 e também
as restricdes adicionais apresentadas em (42). Em
Paiva (2009), também foi estudada outra modelagem
de otimizacdo robusta que incorpora a incerteza no
parametro de eficiéncia global das usinas ao modelo
PASUC/N1 (ver Eatr, no Anexo 1). Por motivo de
limitacdo de espaco, esse modelo ndo serd tratado
no presente trabalho.

3.2. Incerteza na matriz de rendimentos
industriais (PASUC/N2-B-A)

0 segundo pardmetro considerado como incerto
¢ a eficiéncia de conversio de ATR de cada usina,
representada pela matriz de rendimentos industriais
(A,,k)- As caracteristicas incertas desse parametro sdo
inerentes ao processo produtivo de uma usina de
acucar e dlcool, tais como qualidade da matéria-prima
processada no periodo, condig¢des operacionais dos
equipamentos industriais, eficiéncia e eficacia dos
operadores e dos insumos utilizados.

Para o desenvolvimento do modelo de otimizacdo
robusta com incerteza em A € necessario reformular
o modelo deterministico PASUC/N2 do Anexo 1 para
incorporar a varidvel de producdo do produto p no
periodo t(PUp), que substitui o termo X, A, MY,
no modelo original. Essa modificacdo simplifica a
identificacdo das varidveis de segundo estagio e
evita a dependéncia entre a taxa de producdo dos
produtos p, em um determinado processo k e periodo
t do parametro A, como pode ser percebido nas
equacdes do modelo PASUC/N2 apresentadas no

CRPAAA
[ _PU,, Convd’}!

pat RecA +
pa ProdA
PU ., ConvECRPAAA PU. . Matr
maxZ=Y|| g 2rel= e pecEs P — o
t1 \pe ProdE pm ProdM

%ApklM/;;'_%p;‘kl _xﬁr T > PUp[ vp,t

t t
[;]PUP,, L E Meta,,. Vp,t

=1

LM, =My =M =M, Vi

Cpe = Cm,t—l - M;n,[—] 2 Mr'n[

mt

Ym,t

( )
- LZCMMM,’M + X CFyMy + Y. CK My + 2 3. 1,CA J
m f k pt
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Anexo 1. Mais detalhes sobre essa correlagdo estdo
observados em Paiva (2009).

A dependéncia faz com que uma das hipoteses
adotadas no desenvolvimento da modelagem de
otimizagdo robusta em Bertsimas e Sim (2003, 2004)
seja violada e impossibilita a aplicacdo direta dessa
técnica ao modelo PASUC/N2 com a formulacio
original. Entretanto, ¢ possivel aplica-la apenas
nos indices de A due podem ser considerados
independentes (k e o e, dessa forma, incorporar a
incerteza na matriz de rendimentos industriais. Essa
reformulag¢fio pode ser verificada na apresentacdo do
modelo PASUC/N2-B-A adiante, com a substitui¢do do

termo 2« AueMy: do modelo PASUC/N2 do Anexo 1
pela variavel PUp[ e a incorporagdo da restricdo (43)
descrita abaixo. Diversos testes executados com o
modelo PASUC/N2 reformulado comprovaram sua
consisténcia com o modelo PASUC/N2.

Ek:ApHM,:;’ 2PU, Vp,t (43)

Para desenvolver o modelo de otimizacgio
robusta PASUC/N2-B-A com incerteza na matriz de
rendiment~os industp’ais (Apk), dgﬁne—se aAvariével
aleatéria A ,onde A, e[A, -A A +A ] Seja
r’;t 0 conjun:(o de coeficientes k de todas as varidveis
aleatérias A que possuem incerteza, Fi‘”, 0 grau
de conservadorismo adotado para cada produto p e
periodo £ (neste estudo, adota-se 1"’;[ =T\ Vp, 0, em
que I e [0,|‘EAp[|], Vp,te S‘;ﬂ ¢ um subconjunto de
r’;[(S’;[ c r‘;t) tal que IS*I‘”I < T Seguindo o0 mesmo
procedimento apresentado nas secdes 2 e 3.1 para
reescrever a restricdo (43) do modelo PASUC-N2 (ver
Anexo 1), é possivel apresentar a seguinte formulacio
do modelo de otimizagio robusta PASUC/N2-B-A:

+EE,VE

O5C" ReeM (44)

(45)

(46)

(47)

(48)
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2C0 = ;Z‘M;nt (49)
>C,,.<Disp, Vt
m " ' (50)
%M,’,,f’, <a,-M, Vt (51)
Mmin-n, -9, <M, < Mmax -n,-¢, V¥Vt (52)
(% (RCa, + Patr,RCD) PU,, |
S, =5_+|~°
+RCc,
53
(SOM, M+ ) Y
- LOFMj + %Gl(k[ll/lk';’J

My < Fmax,-n,-B, VF,t (54)
PU, < CPmax, n, Vp,t (55)
>PU,,, <CFMax-n, Yt
<p t t (56)
YPU,, <CDMax-n, V't (57)
pe

X €{0,1}; M, 20;,M;, >0; M{ 20; M;!20;C,, 20,1, 20;

........

%Xk, =1 V¢t (58)
Mp<G-X, Ykt (59)
( Fibra,
b, =1b_, + M! m_ Mb, Yt
= 1h %L mt 1—UB,J ; (60)
( Fibra .\
b, > M! o\ .EB Nt 61
t %k mt 1 _ UB[J [ ]
Ib.;. > EPb (62)
Mb, -RC = VAP ¥t (63)

vap, = sy crvap + L0 » SXCVAP,-PU, Yt  (64)
¥ RCF ~ %%

EG, - (z CFE-MJ'+ ¥y CVEkaUp[] =EE, vt (65
k k p
VAF, <VAPMax -n, V't (66)

EG, < EGMax -n, V't (67)

Vk,m,f,p,t (68)

PU,, 20;S,20;1b, > 0;Mb, > 0; VAP, 2 0; EG, > 0;EE, 2 0

My + P 2 Ay MY, I p,t, Yk et
Ay 20,Vp,t
p;'kt >0, Vp,t, Vk et®

Desta forma, o modelo PASUC/N2-B-A tem a
funcdo objetivo do modelo PASUC/N2 modificado (44),
incorporando a variavel PUp[ para cada subconjunto de
produtos p (pa - acucares, pe - dlcoois, PM - melaco),
sujeito a todas as restricdes do modelo PASUC/N2
[Equacoes 46-68], além da restricdo modificada
apresentada em (45), que incorpora as varidveis duais,
e as restricdes adicionais do modelo de otimizagado
robusta apresentadas em (69).

A formulacdo proposta para o modelo PASUC/
N2-B-A ¢ valida para os indices (processos) k
pertencentes ao conjunto 1";[ = {kl/A\pkr > 0}, Vp,t.
Além disso, o numero de pardmetros incertos depende
do grau de conservadorismo adotado (I'*), podendo
variar entre zero (modelo deterministico) e Kp[ [modelo

(69)

de Soyster (1973)], sendo Kp[ o numero total de
processos disponiveis para a producdo do produto
p no periodo ¢

Entretanto, ao serem analisadas as outras restricoes
do modelo PASUC/N2-B-A, especificamente as
restricoes (58) e (59), que tratam da producio tudo
ou nada, percebe-se que a variavel M}; sé assume
valores diferentes de zero para um Unico processo &, em
cada periodo t Sendo assim, o termo que representa
a incerteza da matriz de rendimentos industriais no

bloco de restrices (69) (Ap,djl/l/;;r) ¢ nulo para todos os
processos k que ndo forem selecionados pela varidvel
binaria de selegdo de processos (x,) no periodo £

Essa particularidade faz com que o modelo PASUC/



........

N2-B-A seja equivalente ao modelo de Soyster (1973)
quando I™* for igual a 1, fato que limita a utilizacdo
do modelo de otimizacdo robusta acima e torna
indcua a utilizacdo de um grau de conservadorismo
com valores superiores a 1 (i.e.,, 1 <" < Kp).

Para contornar essa limitacdo, pode-se adotar
a estratégia proposta em Bertsimas e Thiele (2006)
e incorporar o escalonamento da restricdo (43),
conforme segue:

~ t

t
> %Apktil/l,g' >3 PUp,
t'=1

t'=1

vpt (70)

( . PU,, ComAS"™

pa,t
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No texto que se segue, essa segunda abordagem
¢ identificada por PASUC/N2-B-A/A2, enquanto a
nomenclatura da primeira abordagem apresentada
passa a ser PASUC/N2-B-A/A1. Considere agora que
r’;t representa o conjunto de coeficientes que possuem
incerteza em cada uma das (p,7) inequacdes da
restricdo (70), que I e [0,|‘CAp[|], Vp,t e S‘:ﬁ ¢ um
subconjunto de r’;[ (S‘;[ c r‘;t), tal que IS};[I <TAA
sequir, apresenta-se a formulacdo do modelo PASUC/
N2-B-A/A2 conforme estratégia em Bertsimas e
Thiele (2006):

-

ProdA RecA +
P Cro - + EEVE
PU onvk PU _ Matr.,
maxZ =7y et e RecE + Y —2L B RecM (71)
t pe ProdE pm ProdM

s.a. restricdes (46)-(68)

t t t
S S AUM = X Sp — g T2 S P, pt

My + Pt 2 AMif, Vp,L VK €T, V<t
Ay 20,Vp,t
P 20, Vp,t, Vk et™ Vi’ <t

Note no modelo PASUC/N2-B-A/A2 que a restricdo
(72) incorpora o somatdrio em ¢V p,t. Esse acumulo
de incertezas de forma escalonada propicia o controle
do grau de conservadorismo da solug¢do em uma
abordagem chamada de quase pior caso (BERTSIMAS;
THIELE, 2006), contornando a limitacdo apresentada
pela abordagem de Bertsimas e Sim (2003) para esse
tipo de modelo. Em Paiva (2009) também ¢é estudado
outro modelo de otimizacdo robusta que considera
incerteza no pardmetro de tempo aproveitado de
moagem (¢) do modelo PASUC/N2. Por motivo de
limitacdo de espaco, esse modelo néo ¢ tratado no
presente trabalho.

4. Resultados computacionais

Nessa secdo sdo apresentados os resultados
computacionais obtidos com a utilizacdo dos modelos
de otimizacdo robusta descritos na secdo anterior
e dos mesmos dados do estudo de caso em Paiva
(2009) e Paiva e Morabito (2009, 2012). A se¢io 4.1
analisa os resultados do modelo PASUC/N1-B-VP e a
secdo 4.2 analisa os resultados obtidos considerando

- (Z e, M, + ;CFﬂM;,' + %CK,(,/I/I;;’ +y ; /;,CA)
m P

(72)

(73)

incerteza tanto no preco dos produtos (VPp) quanto
na matriz de rendimentos industriais (Apk) (PASUC-B).
Os resultados aqui reportados referem-se a solucoes
otimas e foram obtidos utilizando a linguagem de
modelagem GAMS, versdo 22.7, com o solver CPLEX
11, em um computador Pentium 4 3,2 GHz, 2GB
de memoria RAM e sistema operacional Windows
XP, service pack 2, ou seja, o mesmo ambiente
computacional utilizado por Paiva e Morabito (2012).

4.1. Resultados do modelo de otimizagéo
robusta com incerteza nos pregos dos
produtos (PASUC/N1-B-VP)

Nessa secdo sdo apresentados os resultados
obtidos com a utilizacdo do modelo PASUC/N1-B-VP,
adotando duas abordagens para tratar a incerteza no
preco dos produtos finais (VPp). A primeira abordagem
(PASUC/N1-B-VP/A1) considera desvios percentuais
constantes entre os precos definidos para o modelo
deterministico (valor nominal) e o desvio maximo da
variavel aleatoria no modelo de otimizacdo robusta. A
segunda abordagem (PASUC/N1-B-VP/A2) considera
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um crescimento percentual do desvio maximo da
variavel aleatdria. O apelo pratico que motivou a
utilizacdo dessas duas abordagens foi a suposicdo
de que a incerteza nos precos dos produtos ¢ maior
para periodos mais distantes e menor para periodos
mais proximos. Dado que o modelo proposto neste
trabalho ¢ hierarquico, apresenta-se ao final desta
secdo uma analise sobre o impacto causado pela
incerteza nos precos dos produtos (nivel 1) no segundo
nivel de decisdo.

A Figura 1 ilustra a diferenca entre as abordagens
mencionadas (PASUC/N1-B-VP/A1 e PASUC/N1-B-VP/
A2). Os valores dos desvios utilizados para cada uma
das abordagens sdo os mesmos que foram adotados
no estudo de caso reportado por Paiva e Morabito
(2011) para o cenario A das duas abordagens (PASUC/
N1-M-VP/A1 Cen. A, PASUC/N1-M-VP/A2 Cen. A), ou
seja, o modelo de otimizacdo robusta aqui descrito
utiliza 0os mesmos desvios percentuais dos cenarios
pessimistas do modelo de programacdo estocastica
robusta com incerteza no preco dos produtos de
Paiva e Morabito (2011).

Apos a definicdo das duas abordagens utilizadas
para analisar o impacto da incerteza no preco dos
produtos, ¢ possivel apresentar os resultados obtidos
para o modelo PASUC/N1-B-VP, conforme segue. A
andlise feita nesta secfio procura avaliar a deterioragdo
da funcéo objetivo do modelo ao se imporem valores
ao pardmetro 'V (pardmetro de controle da robustez
do modelo). A variagio do pardmetro I'” inicia em zero
e segue até o valor em que o aumento de I''” deixa
de impactar no resultado do modelo de otimizacdo
robusta. A seguir sdo apresentados os resultados
obtidos para a margem de contribuicdo do modelo
PASUC/N1-B-VP (Figuras 2, 3) e do modelo PASUC/
N2-B-VP (Figura 4) para cada uma das abordagens.

A Figura 2 apresenta a curva de deterioracdo da
funcdo objetivo para valores I''” variando entre 0 e
80 e a Figura 3, os mesmos dados para valores de I'"”
variando entre 0 e 10. Por meio dessas duas figuras ¢
possivel verificar que a queda percentual da funcdo
objetivo ¢ acentuada para valores baixos de I'”. Qu
seja, para uma pequena variacdo no pardmetro de
controle da robustez do modelo, tem-se uma grande
variacdo no valor da funcio objetivo. Esse resultado
indica que existem poucos produtos que representam
uma grande parcela da receita das empresas. Por meio
dessa constatacdo ¢ possivel dizer que € interessante
determinar planos de produ¢do menos dependentes
de um umnico produto ou, caso isso ndo seja possivel,
trabalhar com mecanismos de protec¢do, tais como
hedging (mecanismo financeiro que possibilita fixar
precos futuros de commodities).

Além disso, percebe-se uma diferenca entre as
curvas de perda de otimalidade (Figuras 2, 3) para as
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Figura 1. Percentual de incerteza em cada abordagem do
modelo PASUC/N1-B-VP.
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Figura 2. Impacto do grau de conservadorismo em PASUC/
N1-B-VP/A1 e PASUC/N1-B-VP/A2.
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Figura 3. Impacto do grau de conservadorismo em PASUC/
N1-B-VP/A1 e PASUC/N1-B-VP/A2 com I''” pequeno.
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Figura 4. Impacto do grau de conservadorismo para PASUC/
N2-B-VP/A1 e PASUC/N2-B-VP/A2.



........

abordagens PASUC/N1-B-VP/A1 e PASUC/N1-B-VP/
A2. Nesse caso, considera-se que a solucdo apresentada
para 0 modelo robusto da abordagem PASUC/N1-B-VP/
A2 antecipa a ocorréncia das incertezas dos periodos
mais distantes e, consequentemente, propicia uma
solucdo com dependéncia um pouco menor nos
precos desses periodos, fazendo com que o valor
de sua solu¢do mais conservadora seja maior que
a mesma situacdo da abordagem A1l. O tempo
computacional para solucionar os problemas do
modelo PASUC/N2-B-VP variou bastante entre as
instancias analisadas (Tabela 1). Todas as solucées
obtidas sdo comprovadamente o6timos globais do
problema.

4.2. Resultados do modelo de otimizagéo
robusta com incerteza na matriz de
rendimentos industriais e no preco dos
produtos (PASUC-B)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados
combinados da incorporacio da incerteza no parametro
de preco do produto (PASUC/N1-B-VP) e também
na incerteza proveniente da matriz de rendimentos
industriais (PASUC/N2-B-A). No caso da incerteza em
Apk[ (nivel 2), existem duas abordagens apresentadas
(PASUC/N2-B-A/A1 e PASUC/N2-B-A/A2): a primeira
estd baseada na proposta de Bertsimas e Sim (2003)
e a segunda, na modelagem de Bertsimas e Thiele
(2006). Conforme discutido anteriormente, o modelo
PASUC/N2-B-A/A1 torna-se equivalente ao modelo
de Soyster (1973) para valores de I'* maiores que
1 e, portanto, o modelo com maior potencial para
incorporar a incerteza na matriz de rendimentos
industriais ¢ o PASUC/N2-B-A/A2. Entretanto, testes
computacionais executados para esse segundo modelo
néo obtiveram resultados com gap inferior a 2% em
um periodo de 20 horas de tempo computacional.
Levando em consideracdo as limitacdes das duas
abordagens propostas, optou-se pela apresentacdo
dos resultados de modelo PASUC/N2-B-A/A1.

Antes de iniciar a apresentacdo dos resultados dessa
secdo ¢ importante destacar que foram selecionados
valores de I'” e I'* de acordo com a probabilidade de
violacio das restricdes do modelo (Tabela 2). Adotou-se
=1 para 0 modelo PASUC/N2-B-A/A1. Vale ressaltar
que teste computacionais foram realizados com a
utilizacdo de outros valores de I e observou-se que
nao houve alteracdo nos resultados. No caso de I'",
a Tabela 2 apresenta diversos valores do limitante da
probabilidade de violacdo das restri¢des de modelo
(limitante aproximado; BERTSIMAS; SIM, 2004), em
funcdo do conjunto de coeficientes que possuem
incerteza (1) e do valor do pardmetro de controle de
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Tabela 1. Tempo computacional PASUC/N2-B-VP/A1 e PASUC/
N2-B-VP/A2 (segundos).

rw PASUC/N2-B-VP/A1 PASUC/N2-B-VP/A2
0 251 240
10 28 177
20 37 4.342
30 655 10.737
40 178 387
50 60 666
60 33 402
70 38 10.045
80 4.187 377
90 1.142 2.225
100 12.033 2.023

Tabela 2. Tabela de limitantes de violacdo da restricdo do
modelo de otimizac¢do robusta.

Total de

incertezas (|]) Z 2 L e
r Limitante calculado (%)
0 64,73 58,09 53,32 51,63
1 50,00 50,00 50,00 50,00
2 35,27 41,91 46,68 48,37
3 22,48 34,15 43,38 46,75
4 12,84 27,01 40,13 45,13
5 6,53 20,71 36,94 43,51
6 2,94 15,37 33,85 41,91
7 1,17 11,03 30,85 40,32
8 7,65 27,98 38,75
9 5,12 25,25 37,20
10 3,31 22,66 35,67
20 0,01 5,67 27,01
30 0,78 24,38
40 0,06 5,57
50 0,00 2,27
60 0,80
80 0,06
100 0,00

robustez (['), considerando, por exemplo, |t| igual
a 7, 24, 144 e 600. Para a aplicacdo desta secdo,
adotou-se T'"=20 (|t"] = IVPp[| = 144), de forma
que se obtenha uma probabilidade de 5,67% para
a violacdo de cada restricdo que possui pardmetros
incertos em sua modelagem inicial. A Figura 5 ilustra
o comportamento do limitante da probabilidade de
violacdo para diversos valores de t e de T'.

Os valores de Vf’p[ foram calculados segundo
a abordagem 2 do modelo PASUC/N1-B-VP e os
valores de Apk[, de acordo com um desvio percentual
uniforme de 1%. Além disso, utilizou-se a estratégia
de reducdo do nuimero de varidveis binarias existentes
no modelo (sem perda de generalidade), conforme
discutido em Paiva (2009).

A seguir sdo apresentados os dados de saida
obtidos para o modelo PASUC-B (composicio do
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modelo PASUC/N1-B-VP/A2 e PASUC/N2-B-A/A1),
enfocando os resultados de atendimento da demanda
(Dp) por parte da CRPAAA e estabelecimento das metas
de producio (ll/letap) para o caso da USC (primeiro
nivel); além dos dados de producio (PUp), geracio
de energia (EG) e saldo financeiro (S) que se referem
ao segundo nivel.

E interessante comparar os resultados da Tabela 3
com os resultados de Paiva e Morabito (2011, 2012)
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para avaliar o impacto da incorporacdo da incerteza
na variavel de atendimento da demanda (D ). Nos
resultados apresentados nesses trabalhos, a demanda
méxima foi atingida (saldo demanda igual a zero) para
o caso dos acucares Especial, Extra e os alcodis AEHC
e AEAC, diferentemente do resultado apresentado na
Tabela 3, onde a demanda méaxima de acgucar refinado
foi alcancada e a demanda maxima de AEAC nio.
Esse resultado mostra uma diferenca consideravel na
incorporacao da robustez do modelo de programacio
estocastica robusta (PAIVA; MORABITO, 2011) e a
do modelo de otimizag¢do robusta apresentado neste
trabalho.

A Tabela 4 apresenta a meta de producdo mensal
da USC (Metap), assim como um comparativo entre
a meta acumulada para toda a safra e a producdo
real da USC na safra 2007/2008. Essa comparacio ¢
apenas ilustrativa, pelo fato de ocorrerem alteragdes
normais ao longo da safra no direcionamento do mix
de producdo, na quantidade de cana processada e
em alguns parametros considerados nesse processo
de planejamento. Os resultados do modelo PASUC/
N2-B para a geracdo de energia estdo apresentados

Tabela 3. Tabela de atendimento da demanda por produto (t ou m*) - PASUC/N1-B.

Produtos Demanda-minima Demanda maxima Demanda atendida  Saldo demanda Atraso Estoque inicial
(Dmin,) (Dmax) [c] =D,) ld] [c-d] (r.,) =1
Standard 3.000 53.500 3.000 50.500 0 2.000
Superior 18.000 53.500 18.000 35.500 0 0
Especial 18.000 53.500 53.500 0 0 1.000
Extra 75.000 80.000 80.000 0 0 0
Refinado 90.000 100.000 100.000 0 0 500
VHP 480.000 10.000.000 480.000 9.520.000 0 1.000
VHP+ 80.000 1.000.000 80.000 920.000 0 0
VHPe 1.500 20.000 1.500 18.500 0 0
Melago 0 10.000 4.721 5.279 0 0
AEHC 96.000 155.000 155.000 0 0 5.000
AEAC 116.000 180.000 178.196 1.804 0 5.000
AEHren 4.800 5.000 4.800 200 0 0
Tabela 4. Resultado obtido para a meta de producio da USC (t ou m?) - PASUC/N1-B.
Produtos Meta de produgdo mensal da USC (Meta,) Meta PASUC-B total  Prod. USC Real  [(e-f)/f]
Set Out Nov Dez Jan Fev Mar [e] [fl (%)
Standard 0 -
Superior 0 -
Especial 1500 1500 20417 15180 13402 51999 39868 30,6
Extra 6569 6569 14317 -100
Refinado 0 -
VHP 2450 9897 17596 7597 5625 43165 40725 5,7
VHP+ 0 -
VHPe 0 -
Melaco 0 -
AEHC 2415 6195 2398 2655 955 3626 1349 19593 12268 59,7
AEAC 743 3540 3480 7763 16752 -116
AEHren 0 -
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na Figura 6, onde se percebe uma geracdo um pouco
superior a 1 milhdo Mwh/semana para as primeiras
semanas de safra (semana 1 a semana 9) e uma
geracdo maxima de 1.680 Mwh/semana na semana 18.

A Figura 7 apresenta a projecdo de saldo financeiro
ao longo do tempo obtida para o modelo PASUC/
N2-B. Analisando essa figura ¢ possivel inferir que,
nesse cenario, o repasse semanal da cooperativa ndo
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Figura 6. Geracdo de energia planejada pelo modelo PASUC/
N2-B e a dados da safra 2007/2008.
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Figura 7. Projecdo de saldo financeiro da USC segundo o
modelo PASUC/N2-B.

Tabela 5. Comparacio dos resultados globais - PASUC/N1-B.
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estd sendo suficiente para cobrir as despesas correntes
da usina em andlise. Dessa forma, percebe-se um
decréscimo do saldo inicial até um valor ligeiramente
negativo nas ultimas semanas de safra. No caso da
ultima semana de safra (semana 25), verifica-se que
o valor do saldo financeiro projetado pelo modelo
PASUC/N2 (PAIVA; MORABITO, 2012) ¢ ligeiramente
inferior ao projetado pelo modelo PASUC/N2-B
(Figura 7). Essa constatacdo indica que a otimizacdo
da margem de contribuicdo do modelo ndo esta
diretamente ligada a maximizacéo do saldo financeiro.
Além disso, esse resultado ¢ interessante para embasar
negociagdes com bancos para a obtencdo de linhas
de crédito de capital de giro e para negociar com a
CRPAAA um melhor repasse financeiro (RCap, RCb,
RCc).

Para finalizar a analise do modelo PASUC-B,
sdo apresentadas duas tabelas de comparacdo dos
resultados globais (Tabelas 5, 6). A Tabela 5 destaca
os principais resultados do primeiro nivel do modelo
PASUC-B (PASUC/N1-B) e faz um comparativo com
os resultados obtidos no modelo deterministico
(PASUC/N1). Dessa forma, deve-se destacar que os
resultados do modelo PASUC/N1-B séo idénticos aos
resultados do modelo PASUC/N1-B-VP/A2 (secdo 3.1)
com ['"=20 (Figura 2) e, portanto, as consideracdo
do item 3.1 também sdo validas nesse ponto.

Os resultados da Tabela 6 se referem ao segundo
nivel de decisdo do modelo PASUC-B (PASUC/N2-B).
Analisando-se nessa tabela o valor obtido para a
margem de contribuicio total da USC (funcgio objetivo
do modelo PASUC/N2-B), é possivel afirmar que o
modelo PASUC/N2-B obteve um resultado 12,69%

Resultados Unidade PASUC/N1-B [b] PASUC/N1 [c] Desvio relativo [(b-c)/c] (%)
Receita CRPAAA R$ 704.119.300 717.811.700 -1,91
Margem CRPAAA R$ 85.042.113 97.794.883 -13,04

Tabela 6. Comparacio dos resultados globais - PASUC/N2-B.

Resultados Unidade Meta USC PASUC/N1-B [a] PASUC/N2-B [b] PASUC/N2 [c]  Desvio relativo [(b-c)/c] (%)
Standard T
Superior T
Especial T 51.999 48.919 52.075 -6,06
Extra T 6.569 3.715
Produc VHP T 43.165 48.927 47.730 2,51
oo e
VHPe T
AEAC m3 19.593 19.733 14.123 39,72
AEHC m3 7.763 6.993 13.700 -48,96
Melago T
Energia Exp. ~ MWh 13.677 14.074 -2,82
Receita USC R$ 73.866.318 78.301.976 -5,66%
Margem USC R$ 15.915.232 18.228.645 -12,69%
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inferior ao valor obtido pelo modelo PASUC/N2,
demonstrando o grande impacto decorrente das
incertezas no preco dos produtos (nivel 1) e na
matriz de rendimentos industriais (nivel 2) para o
planejamento da USC.

Tendo em vista que os modelos de otimizacdo
robusta adotam uma abordagem de pior caso, ¢
interessante comparar os resultados da margem de
contribuicdo do modelo PASUC-B (Tabelas 5, 6) com
o resultado do cendrio mais pessimista (cendrio A) do
modelo PASUC-M (PAIVA; MORABITO, 2011). Essa
comparacdo indica que o modelo de programacéo
estocdstica robusta apresenta valores ligeiramente
inferiores aos resultados do modelo de otimizacdo
robusta para o caso da margem de contribuicdo do
segundo nivel de decisdo (R$ 15.833.035 para o
cendrio A do modelo PASUC/N2-M e R$ 15.915.232
para o modelo PASUC/N2-B). Essa constatacio nio é
observada na comparag¢io da margem de contribui¢do
do primeiro nivel (R$ 79.022.260 para os cenarios
A/D/G do modelo PASUC/N1-M e R$ 85.042.113 para o
modelo PASUC/N1-B). Dessa forma, é possivel afirmar
que o fato do modelo PASUC/N2-B corresponder ao
modelo de Soyster (1973) gera um impacto significativo
na qualidade da solu¢do do modelo apresentado
neste trabalho. O tempo computacional necessario
para obter-se a solucio dtima do modelo PASUC/
N2-B foi 2.314 segundos (~39 minutos).

5. Consideracdes finais e perspectivas
para pesquisa futura

Analisando os resultados obtidos neste estudo
¢ possivel verificar que os modelos de otimizacdo
robusta permitem analisar o efeito de incertezas
existentes nos pardmetros de preco dos produtos,
entretanto o mesmo resultado ndo foi obtido para
os parametros de rendimento industrial. A seguir
sdo apresentadas algumas consideracdes sobre a
utilizacdo dessa técnica, destacando as vantagens
e as limitacOes percebidas. Algumas vantagens da
abordagem de otimizacdo robusta sio:

® Nio ha necessidade de determinar as distribuicoes de
probabilidade que representam as variaveis aleatorias.
Quando essas distribuicdes estdo disponiveis, ha
autores que consideram esse item como ponto
negativo, por ndo ser possivel incorporar essas
informacoes de probabilidade (BEYER; SENDHOFF,
2007);

® Possibilita inferir a probabilidade de violacdo das
restricdes para os casos em que a varidvel aleatdria
ultrapasse o espaco de incerteza considerado;

® Por se tratar de uma abordagem de pior caso, ndo
¢ necessario utilizar parametros de penalizacdo para
garantir a factibilidade do modelo;

........

® Durante a analise da incerteza no preco dos produtos
(secdo 3.1), possibilita adotar diferentes padroes de
comportamento do intervalo de incerteza analisado,
tornando flexivel a incorporagdo desse parametro
do modelo;

e Possibilita exercer controle sobre o grau de
conservadorismo da solugdo, agregando maior
flexibilidade de andlise e possibilitando a utilizacdo
do conceito de diagrama de Pareto robusto (curva
de deterioracdo da funcio objetivo para diferentes
valores I'). Vale lembrar que esse resultado nio foi
observado para o caso do modelo PASUC/N2-B-A/
A1 e PASUC/N2-B-A/A2, devido a limitacdes.
Algumas desvantagens da abordagem de

otimizacdo robusta sao:

e Alta penalizagdo da otimalidade da solucéo,
principalmente quando o numero de pardmetros
incertos ¢ pequeno. Resultados com perda de
otimalidade pequena so6 foram alcang¢ados com
uma alta probabilidade de violacdo das restrig¢oes,
ou seja, muito proximo do modelo deterministico
(" = 0);

e Limitacdo da aplicacdo da técnica de otimizacgio
robusta em pardmetros que possuem dependéncia
entre seus indices e em restricées de igualdade.
Por exemplo, foi necessario uma modificacdo da
modelagem adotada para que a técnica pudesse ser
utilizada para a incerteza proveniente da matriz de
rendimentos industriais;

® Necessidade da existéncia de um acumulo de
parametros incertos em uma mesma restricdo para
que o modelo possa controlar a utilizagdo da funcio
protecdo e selecionar os pardmetros que mais
impactam na funcdo objetivo do modelo. Essa
limitacdo pode ser suplantada pela utilizacdo do
modelo de otimizacdo robusta de Bertsimas e Thiele
(2006), entretanto, quando o pardmetro incerto é
um recurso renovavel, a abordagem de Bertsimas e
Thiele ndo pode ser aplicada.

Como sugestdo para pesquisas futuras a partir
deste estudo destaca-se utiliza¢do de modelos de
otimizacio robusta integrados com restricdes de
chance, como pode ser verificado em Erdogan e
Tyengar (2006) e Chen et al. (2009), ou limitar a
analise a um valor de I" fracionario entre O e 1. Outra
possibilidade seria analisar o comportamento dos
modelos propostos em termos de desempenho de
solucio, buscando aceleracdo da solucido dos modelos
apresentados por meio de heuristicas baseadas em
pacotes de otimizacdo e outros estudos relacionados
ao desempenho computacional dessas aplicacoes.
Por fim, sugere-se incorporar incerteza a outros
pardmetros dos modelos apresentados neste artigo
como, por exemplo, os custos envolvidos, tanto no
primeiro nivel de decisdo quanto no segundo, e
melhorar ainda mais a adequacdo do modelo com a
realidade das empresas.
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Hierarchical production planning for sugarcane milling companies:

robust optimization model
Abstract

This work studies the hierarchical production planning of sugarcane milling companies and proposes a robust
optimization model that considers several uncertainties in the problem parameters. This approach can be seen as
an alternative method for the stochastic robust optimization technique that was previously applied by the authors.
Mathematical programming software was used for solving the linear and mixed integer programming problems
involved. The computational results obtained are compared with the deterministic approach solutions presented in
previous papers using data of a cooperative society of sugarcane milling companies case study.

Keywords

Hierarchical production planning. Sugarcane mills. Robust optimization. Aggregate production planning. Uncertainty
analysis. Mixed integer linear programming.

Anexo 1. Modelos PASUC/N1 e PASUC/N2

indices do modelo PASUC/N1
u (unidades de producio: usinas cooperadas); ¢ (periodos: meses do ano safra); p (produtos: produtos/

coprodutos da fabrica de agucar e da destilaria de alcool); e (depdsitos: conjunto de depdsitos proprios e
de terceiros)

Parametros do modelo PASUC/N1

n, Dias disponiveis para moagem em cada usina u e periodo t (adimensional);
[ Tempo de moagem aproveitado na usina u durante um periodo ¢ (%);

0,,, Melaco obtido por unidade de acucar pa produzido na usina u (%);

Matr, ATR do mel final na usina u (%);

Patrp ATR correspondente ao produto p (t/t ou m?);

Eatr,, Eficiéncia global em ATR na usina u e no periodo £ (%);

ATR, ATR da cana da usina v no més ¢ (kg ATR/t de cana);

Mmin, Moagem minima da usina v (t/dia);

Mmax, Moagem méxima da usina v (t/dia);

Emaxp’t Capacidade maxima de estoque do produto p no depdsito e (t ou m’);
CPmaxﬂ“ Capacidade de produgio digria do produto p na usina u (t ou m*/dia);
CFmax, Capacidade diaria total de producdo da fabrica de agucar na usina v (t/dia);
CDmax, Capacidade diaria total de producdo da destilaria de alcool na usina u (m?/dia);
cp, Custo de producéo do produto p na usina u (R$/t ou m?);

CE, Custo de estocagem do produto p no depésito e (R$/t ou m?);

CA Penalizagdo por atraso na entrega da demanda (R$/t ou m?);

Dmin,, Demanda minima para o produto p no periodo ¢ (t ou m?);

Dmaxp Demanda maxima para o produto p durante todo o ano (t ou m?);

VP,J; Valor liquido do produto p no periodo ¢ (R$/t ou m3);

C, Previsdo de moagem de cana para toda a safra da usina v (t);

Leo Estoque inicial de cada produto p no depésito e (t ou m3);

EP, Estoque de passagem de safra do produto p (t ou m3)
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Variaveis do modelo PASUC/N1

M Quantidade de cana moida na usina g, no periodo t (t);
Estoque do produto p, no depdsito e, no final do periodo ¢ (t ou m3);

Ip( Atraso na entrega do produto p, no final do periodo ¢ (t ou m3);
PUpm Producio do produto p, na usina u, no periodo ¢ (t ou m3);
D Atendimento da demanda (venda) do produto p, no periodo t (t ou m3)

Funcdo objetivo e restricdes do modelo PASUC/N1
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A funcéo objetivo acima maximiza a margem de contribuicdo ao lucro da producéo de todos os produtos
em todas as usinas e em todos os periodos. As restricdes em seguida referem-se, respectivamente: ao
balanceamento de estoque de cada produto em cada periodo; ao atendimento da demanda minima de cada
produto em cada periodo; a limitacdo da venda de cada produto na safra ao valor de demanda méxima;
a utilizacdo de toda a cana disponivel na safra em cada usina, a limitacdo de moagem de cada usina em
cada periodo; a capacidade méaxima de estoque de cada produto em cada deposito e em cada periodo; a
regulacdo do estoque e atraso de cada produto no ultimo periodo; as capacidades de producdo de cada
produto, de todos os produtos da fabrica de acucar e de todos os produtos da destilaria de etanol, para
cada usina em cada periodo; ao balanceamento de ATR para cada usina em cada periodo; a utilizacdo do
melaco produzido como coproduto da fabrica de agucar na destilaria anexa de cada usina em cada periodo;
aos dominios das varidveis do modelo.
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indices do modelo PASUC/N2

DUCTION

k (processos dentro da fabrica); t (periodos: semanas de safra que indicam o inicio e o final da moagem);
p (produtos: produtos/coprodutos que podem ser produzidos pela usina); m (matérias-primas: contratos de
fornecimento de cana); f(frota: contratos de veiculos para transporte de cana)

Parametros do modelo PASUC/N2

ConvAgfp A

CanvESfP A

Matr,

usc

n[

¢1
Patr

»
ATR,
Mmin
Mmax
Fmax,
CPmax

)

CFmax
CDmax

&,

[5 fr
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RCb
RCe,

0
Disp,
G
b,
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Ub,
Eb
EPD
RC
RCF
CFVAP
CVAP,
CFE
CVE,
VAPmax
EGmax

VE

Conversio de acucares pa em cristal standard (adimensional);

Conversdo dos alcodis pe em AEAC (adimensional);

ATR do mel final na USC (%);

Dias disponiveis para moagem em cada periodo t (adimensional);

Tempo de moagem aproveitado durante um periodo ¢ (%);

ATR correspondente ao produto p (t/t ou m?);

ATR da cana no periodo t (kg ATR/t de cana)

Moagem minima da usina (t/dia);

Moagem maxima da usina (t/dia);

Capacidade maxima de transporte de cana pelos caminhdes da frota f(t/dia);
Capacidade de producio didria do produto p (t ou m?/dia);

Capacidade diaria total de producdo da fabrica de acucar (t/dia);
Capacidade diaria total de producio da destilaria de alcool (m*/dia);
Percentual maximo de cana de fornecedores por periodo t (%);
Disponibilidade para transporte dos caminhdes da frota £ no periodo ¢ (%);
Custo de corte, carregamento e transporte pela frota £, no periodo t (R$/t);
Penalizagdo por atraso na entrega da demanda (R$/t ou m?);

Gasto fixo médio em um periodo ¢ (R$);

Gastos varidveis na industria por processo &, no periodo t (R$);

Gastos varidveis por tipo de matéria-prima m, no periodo t (R$);

Gastos variaveis por tipo de frota £, no periodo ¢ (R$);

Saldo de caixa inicial da empresa (R$);

Adiantamento da CPRAAA pela producio do produto p, no periodo t (R$/t ou m);
Adiantamento da CPRAAA pelo ATR equivalente produzido (R$/kg de ATR);
Adiantamento extra da CPRAAA obtido no periodo ¢ (R$/sem)

Previsio de moagem de cana para toda a safra (t);

Parametro limitante para o total de cana propria disponivel no periodo ¢ (t);
Numero suficientemente grande (adimensional);

Estoque inicial de bagaco (t);

Fibra da cana tipo m, no periodo t (%);

Umidade do bagago ap6s a moenda, no periodo ¢ (%);

Percentual minimo de estoque do bagago produzido (%);

Estoque de bagaco para passagem de safra (t);

Rendimento médio das caldeiras (t vapor/t bagaco);

Rendimento médio da casa de forca (MWh/t vapor);

Consumo fixo de vapor na moagem (t de vapor/t de cana);

Consumo varidvel de vapor servido em cada produto p (t vapor/t ou m?);
Consumo fixo de energia na moagem (MWh/t de cana);

Consumo varidvel de energia em cada produto p e processo k (MWh/t ou m*);
Producéo diaria maxima de vapor (t/dia);

Geracio diaria maxima de energia (MWh/dia);

Valor da energia vendida (R$/MWh)



......

Variaveis do modelo PASUC/N2

X, Decisdo de utilizar (X, = 1) ou ndo (X, = 0) o processo k no periodo £

M, Quantidade de cana moida no periodo ¢ (t);

My Quantidade de cana colhida em cada fornecedor m, no periodo ¢ (t);

M Quantidade de cana transportada pelo tipo de transporte £ no periodo ¢ (t);
Mt Quantidade de cana moida pelo processo k, no periodo ¢ (t);

Quantidade de cana disponivel para colheita por matéria-prima m, no periodo ¢ (t);

S Quantidade de capital disponivel para giro financeiro no periodo ¢ (R$);
I;}t Atraso no atendimento da demanda do produto p, no periodo ¢ (t ou m3);
Ib, Estoque de bagaco para geragio de energia no periodo ¢ (t);

Mb, Quantidade de bagaco consumido para geracdo de vapor no periodo ¢ (t);
VAP, Quantidade de vapor produzido no periodo £ (t);

EG, Quantidade de energia produzida no periodo t (MWh);

EE, Quantidade de energia exportada no periodo ¢ (MWh)

Funcio objetivo e restricdes do modelo PASUC/N2

(z (Ao 4 MigComvAZT"™ [ProdA ) RecA +

3| Ay s MisConvES"™ [ProdE RecE +
k

maxZ7Z =Y, e
|| Z(Ai MiiMatr - [ProdM) RecM
pm
+EE,VE - (z CM, M., + 3 CF,M} + ¥ CK, M} + CAY /;tj
m f k P

t' _ t'
X5 Ay Mii+ 1y = X Meta, p,t!
t=1 t=1

My = TMy =M= M, vt

mt m,t—-1 =

Cot =Cpi =My, 2M,, Vm,t
2 = T

2Cp <Disp, Vi

mp

Zf/l//,’,]f’,goc,«ll//t vt
Mmin-n, -9, <M, < Mmax -n,-¢, ¥Vt

(L X(RCa, + Patr,RCh) Ay M) (XGM,, M, + 2.GFy )
S, =5+ L Pk m

ki
- vt
RCe, J +XGK, M + Giixo

< Fmax,-n,-B, YF,t

S Ay Miy < CPmax,,-n, p,t

Paiva, R. P. O. et al.

Planejamento hierarquico ... modelagem de otimizagdo robusta. Production, v. 24, n. 3, p. 644-663, July/Sept. 2014



Paiva, R. P. O. et al.
Planejamento hierarquico ... modelagem de otimizagdo robusta. Production, v. 24, n. 3, p. 644-663, July/Sept. 2014 PROQ

S5 Ay M < CFMax -,

p

Z%Ape,“ “M}’ < CDMax -n, Yt

=

TX, =1 Vi

My<G-X, Ykt

Ib, = Ib,_, + 3 (M, Fibra,, [(1- UB,)) - Mb, > ¥.(M,, Fibra,, [(1- UB,))-EB V't

Ib,. > EPb

VAPMax -1, > Mb, - RC = VAP, > ¥ M} - CFVAP + EG, |RCF > S X CVAP, - A, - M}y 't
k k p

EG, = EE, + (z CFE - My + X 5.CVE, - Ay, M;;’) < EGMax -n, ¥t
k k p

Xy €{0,1}; M, 20; M), >0; M{ 20; My >0;C,, 20,1, >0,

S, >0;7b, > 0;Mb, >0; VAP. > 0; EG, > 0;EE, > 0 vk, m,f,pt

A funcio objetivo acima maximiza a margem de contribuicdo da produc¢io por meio dos processos, da
matéria-prima e do tipo de transporte da matéria-prima, em todos os periodos. As restricdes em seguida
referem-se, respectivamente: ao atendimento da meta de producdo acumulada de todos os produtos até
certo periodo; as compatibilidades entre a quantidade de cana colhida, quantidade de cana transportada,
quantidade de cana por processo e quantidade de cana moida em todos os periodos; a disponibilidade de
cana de cada tipo no inicio de cada periodo; a utilizacdo de toda cana disponivel para colheita de cada tipo
de cana; ao controle de quantidade de cana propria disponivel em cada periodo; ao percentual de cana de
fornecedor processada em cada periodo; a limitacdo de moagem em cada periodo; ao balanceamento do
saldo financeiro em cada periodo; a capacidade de transporte de cada frota em cada periodo; as capacidades
de producdo de cada produto, de todos os produtos da fabrica de acucar e de todos os produtos da destilaria
de etanol em cada periodo; a utilizacdo de apenas um processo por periodo; a determinacdo em cada periodo
de que a quantidade de cana por processo seja nula sempre que o processo equivalente ndo esteja sendo
utilizado; ao balanceamento de estoque de bagago em cada periodo; ao estoque de seguranca de bagaco
em cada periodo; ao estoque minimo de passagem de bagago no ultimo periodo de safra; a producio de
vapor de acordo com a quantidade de bagaco consumido em cada periodo; ao balango de vapor de alta e
baixa pressdo de toda a planta industrial em cada periodo; a quantidade de energia excedente que pode ser
comercializada em cada periodo; a capacidade de producio de vapor e energia elétrica em cada periodo;
aos dominios das varidveis de decisdo.



