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RESUMO

Otimiza¢ao robusta ¢ uma area de grande aplicabilidade e relativamente nova em suas
metodologias e filosofias, e por conta disso vem tomando bastante aten¢do e aprego, tanto na
academia quanto nos setores empresariais e industriais que lidam com incertezas em seus
processos. O presente trabalho traz como uma nova abordagem, um framework de otimizagao
robusta linear e ndo-linear, sob certos axiomas, ao qual considera-se o uso de distribuigdes de
probabilidade para representacdo das incertezas, e que ndo ¢ necessario a geragdo de cenarios
em arvore e nem da atrelagdo da probabilidade de acontecimento a cada um deles. O principio
do presente framework ¢é realizar uma otimizacao robusta através de uma nova abordagem que
regula a robustez e conservadorismo conforme vontade do planejador e que também incorpora
um modelo de arrependimento especifico do presente framework. Para realizar este principio ¢
necessario transformar o modelo deterministico original em outro através da formulagao
matematica do framework e sintonizar os valores de desvios padrdes das incertezas normais e
os valores dos fatores de penalidade através de um algoritmo. Vérios exemplos foram resolvidos
utilizando-se o framework desenvolvido, incluindo um estudo de caso referente ao
planejamento tatico de uma cadeia de suprimentos de argénio em escala industrial real. Os
resultados mostram que o framework assegura robustez para um modelo deterministico prestes
a ser sintonizado, a0 mesmo tempo em que as incertezas sao tratadas na otimizagdo, e também
que a estratégia de sintonia do algoritmo do framework diminui a penalizagdo nos resultados
almejados do modelo (bem como seu conservadorismo) ao se aproximar de um estado o mais

proximo do ideal.

Palavras-chave: Otimizagdo robusta, Otimizagdo sob incerteza, Otimiza¢do nao-linear,

Otimizacao linear, Cadeia de suprimentos.
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ABSTRACT

Robust optimization is an area of great applicability and is relativily new in its methodologies
and philosopies, and because of that it has been getting a lot of attention and esteem in academia,
but also in business and industrial sectors that cope with uncertainties in their processes. The
present work bring as a new approach, a framework of linear and non-linear robust
optimization, under certain axioms, in which considers the use of probability distributions for
the representation of uncertainties, and that it is not necessary to generate scenarios in tree-
based nor the assignment of the probability of occurrence of each one of them. The principle of
the present framework is to perform a robust optimization by a new approach that regulates the
robustness and the conservatism by planner’s will and that also incorporates a regret model
specific of the present framework. To perform this principle, it is necessary to transform the
original deterministic model into another through the framework’s mathematical formulation
and then tune the values of the normal uncertainties’ standard deviations and the penalty factors’
values by an algorithm. Several examples were solved using the developed framework,
including a case study regarding a tactical planning of an argon supply chain of real industrial
scale. The results show that the framework ensure robustness for the deterministic model that
is about to be tuned, at the same time that the uncertainties are taken into account by the
optimization, and also show that the framework algorithm’s tuning strategy decrease the penalty

in the desired results (as well as its conservatism) by getting closer to the ideal state.

Keywords: Robust optimization, Optimization under uncertainty, Non-linear optimization,

Linear optimization, Supply Chain.
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1. INTRODUCAO

Quando uma empresa, institui¢ao, grupo, sociedade, tomador de decisdes etc, deseja
realizar um planejamento para tempos futuros em suas atividades, ao qual ndo se sabe o que vai
acontecer ou como o processo/operagao deve fluir para tomadas de decisdes 6timas, solugdes
robustas resolvem o problema. Tendo isso em vista, a area de otimizagdo sob incerteza ¢
essencial para poder calcular quais serdo as tomadas de decisdes 6timas quando hé incertezas
(parametros variaveis) no processo, 0 que acontece basicamente sempre devido a muitos
parametros de entrada de qualquer que seja 0o modelo serem suscetiveis a mudangas ocasionadas
por distarbios (e.g., temperatura, umidade etc) ou necessidades de mudangas adaptaveis ao
processo (e.g., demanda, preco etc).

Dentro da area de otimizagao sob incerteza, GOVINDAN e CHENG (2018) divulgaram
neste trabalho de revisao bibliografica, alguns avangos no campo de programagao estocastica e
otimizagdo robusta (OR) realizados por outros pesquisadores nos ultimos tempos acerca de
cadeia de suprimentos. Por outro lado, a importancia da avaliagdo das incertezas no campo da
otimizagdo levou muitos pesquisadores a explorar parametros estocasticos em suas pesquisas
de cadeias de suprimentos (GUPTA, et al. ,2000; PEIDRO, et al., 2009; CHEN e FAN, 2012;
SODHI, 2005; BIDHANDI e YUSUFF, 2011; IVANOV ¢ SOKOLOV, 2012; HEIDARY e
AGHALIE, 2019). Ha areas correlatas que também sdo estudadas com o intuito de predizer o
que ocorrera no futuro, porém que nao utilizam abordagens de pesquisa operacional, ao qual
um exemplo ¢ a rede neural LSTM (long short-term memory) usada, entre vérias de suas
aplicagdes, para predizer séries temporais. H4 ainda diferentes filosofias no campo da
otimizagao sob incerteza (SAHINIDIS, 2004), ao qual alguns desses avangos sao discutidos no
capitulo 2 (Revisdo bibliografica) desta dissertacao.

IANCU e TRICHAKIS (2013) descobriram através da metodologia de solugdes dtimas
robustas de Pareto, bem como do proprio conceito de eficiéncia de Pareto, que realizar uma OR
baseada apenas na perspectiva do pior caso, pode levar a decisdes que ndo sao dtimas se o pior
caso ndo acontecer. Se o pior caso ndo acontecer, as tomadas de decisdes resultantes de
abordagens que consideram metodologia do pior caso estariam sendo menos convenientes do
que aquelas resultantes de melhores solugdes, pois assim o planejamento seria baseado em
decisdes menos lucrativas. E importante o avango de firameworks de OR que possam levar a
decisdes Otimas trataveis para casos em que ndo € apenas considerado o pior caso.

Uma otimizagdo sob incerteza mal realizada é muito ruim para a empresa, pois pode

resultar em um péssimo planejamento futuro de um processo, de tal maneira que a fungdo
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objetivo se dispersse bastante em relacdo as fungdes objetivos anteriores dos planejamentos
passados que vinham sendo feitos (que ja foram realizados) e que portanto sdo 0s casos mais
factiveis de referéncia a se repetir ou se aproximar. Usar distribui¢des de probabilidade (PDF)
na abordagem matematica ¢ uma excelente maneira de retratar o historico acontecido sem
precisar gerar a arvore de cenarios, evitando que decisdes fora do acontecido sejam evitadas,
fazendo também com que haja uma distribuicao de pesos dos acontecimentos ocorridos de
acordo com suas frequéncias. Por isso ¢ interessante que o planejamento futuro ndo se disperse
da tendéncia média do que havia sendo feito pela empresa e por isso ¢ interessante considerar
PDF no problema de otimizag@o sob incerteza. Apenas com um ajuste de PDF para a potencial
predi¢do do futuro de uma incerteza, ja evitaria a necessidade de prever cenarios discretos e
exatos de acontecimentos (GUPTA e MARANAS, 2003). E interessante que haja o avango de
metodologias que consigam prever o fendmeno no futuro para que decisdes dtimas possam ser
tomadas a fim de mitigar a dispersdo entre a realidade de ocorréncia de planejamentos anteriores
trataveis.

Uma otimizagdo sob incerteza bem realizada pode realizar o planejamento de forma bem
satisfatoria e definir o esbogo de todo o planejamento de tempos futuros. Baseado em dados
historicos passados, ¢ possivel montar uma formulagdo que realize uma predicao satisfatoria
das incertezas no processo. Com essa motivacdo, metodologias envolvendo a filosofia de
arrependimento relativo (e.g., JIANG et al. (2013); CHEN et al. (2014); XIDONAS et al.
(2017) etc) continuam sendo desenvolvidas com o objetivo de criar metodologias que
diminuam a dispersdo entre a solu¢do ideal e a solu¢do sob incerteza, porém nesse ramo as
metodologias utilizam a geragdo de cenarios e a perspectiva de pior caso.

As abordagens no campo de otimizaga@o sob incerteza podem ou ndo considerar cenarios
de acontecimentos para determinacdo de uma solu¢do do problema estocéstico. A dificuldade
dos problemas estocésticos que consideram cendrios sdo: 1) a tratabilidade das solugdes; ii) o
tempo de processamento computacional quando se hd um numero alto de dimensdes no
problema, e.g. o assim chamado problema SSN exposto em SEN ef al. (1994) ou qualquer outro
problema envolvendo grande presenca de varidveis bindrias etc; iii) a geracdo da quantidade
certa de cenarios no problema e iv) a atribuicdo de probabilidade de acontecimento a cada um
destes cenarios, entre outros desafios discutidos no capitulo 2 (revisao bibliografica).

A OR tem sido muito utilizada na pratica devido a sua capacidade de imunizar o modelo
contra eventuais intratabilidades causadas por incertezas no processo, e devido a ndo precisar
trabalhar com cendrios. Métodos de otimizac¢des robustas mais populares na literatura utilizam

abordagens matematicas funcionais para problemas lineares, ao qual ainda ha muito pouco
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estudo a respeito de OR ndo-linear em comparagdo com linear, especialmente quando a ndo-
linearidade provém da propria incerteza ou da presenca de ndo-convexidade (GABREL et al.
(2014)). No entanto, quando a imunizag¢ao do modelo se da de forma desregulada, o planejador
pode se deparar com o ultraconservadorismo ou de resultados que podem nao ser as melhores
solugdes na pratica.

Até o momento, ndo hd nenhuma conciliagdo entre modelos de arrependimento,
conservadorismo e robustez. Com essa conciliagdo ¢ possivel obter tomadas de decisdes
robustas a0 mesmo tempo em que se ¢ aproximado de uma idealidade. Dois beneficios mutuos,
fazendo com que naturalmente por se aproximar de uma idealidade, o conservadorismo se
reduza de forma natural. Se essas tomadas de decisdes terem como ponto de partida os
acontecimentos mais recentes, a idealidade ¢ atingida sem que a tratabilidade atual de operacao
seja ignorada. O framework desta presente dissertagao concilia os dois através de um algoritmo
que sempre for¢a que haja o conservadorismo e robustez regulados de acordo com um risco
especificado com a mutua aproximagao de uma solugao ideal.

As motivacOes para a realizacdo dessa dissertacdo foram: i) o objetivo de evitar se
deparar com as dificuldades que a otimizacdo sob incerteza que considera geracdo de cendrios
em arvore e atribui¢do de probabilidade apresenta; ii) a grande praticabilidade oferecidade pela
OR; ii1) o desenvolvimento de um framework de OR que ndo precise inserir restricdes
probabilisticas do tipo chance-constrained no modelo deterministico (diminuiria a robustez);
iv) a regulacdo do conservadorismo e robustez de acordo com a satisfagdo ou especificagcdo de
risco pelo planejador para evitar a utilizagdo apenas de piores casos ou de casos especificos de
incertezas com limites fechados ou limitados por valores baseados em alguma geometria do
hiperplano; v) os beneficios oferecidos pelo uso de modelos de arrependimento em OR, que no
caso do método desta dissertagdo naturalmente ameniza ainda mais a penalidade na FO
enquanto orienta as tomadas de decisoes do problema em direc¢do a solugao ideal; vi) o vinculo
entre tomadas de decisdes robustas e as ocorréncias médias de acontecimentos passados. O
modelo de arrependimento do framework desenvolvido independe da sele¢ao do pior caso, i.e.
ndo ¢ uma abordagem minimax, e independe do risco de valores incomuns para as incertezas
serem indesejaveis.

O principal ponto desta dissertacdo € o desenvolvimento de um novo framework de OR
que regula o conservadorismo e robustez do modelo deterministico linear ou nao-linear em
otimizagdo, e também e que utiliza conceitos provenientes de modelos de arrependimento em
OR, os quais visam determinar solugdes robustas que se aproximem da idealidade. O principio

do presente framework € realizar uma otimizacao robusta através de uma nova abordagem que
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regula a robustez e conservadorismo conforme vontade do planejador e que também incorpora
um modelo de arrependimento com defini¢des e conceitos especificos do presente framework.
Para realizar este principio € necessario transformar o modelo deterministico original em outro
através da formulacao matematica do framework e sintonizar os valores de desvios padroes das
incertezas normais e os valores dos fatores de penalidade através de um algoritmo. O framework
leva as tomadas de decisdes robustas diante das incertezas a0 mesmo tempo em que se alcanca
uma solu¢ao o mais proximo da ideal, quando tem-se em vista que o ponto de partida da OR ¢
uma linha de tempo mais recente tomada como referéncia (LTRR). O proposto framework serve
para modelos lineares e ndo-lineares, sob certos axiomas, ao qual pode haver ndo-convexidade
e ndo-linearidade nas varidveis de decisdes ou na natureza das incertezas (em seus graficos de
PDF), mas ¢ necessario que a fun¢do objetivo seja monotonica no dominio do problema de
otimiza¢do em que se encontra a regido vidvel (DRV). DRV diz respeito ao dominio das
variaveis de decisOes da regido viavel delimitada pela fronteira da regido convexa.

A aplicagdo pratica do presente framework é que ele pode ser utilizado para imunizar o
modelo contra possiveis inviabilidades eventualmente causadas por incertezas no processo,
através do melhoramento de sua robustez, ao mesmo tempo em que se considera essas
incertezas no processo e se alcanca um estado o mais proximo do ideal. Isto é importante pois
modelos que possuem significado fisico podem, as vezes sob certas condi¢gdes, ndo apresentar
convergéncia numérica, e este framework pode solucionar este problema com um certo preco a
se pagar, e alteragdo de prego esta que ¢ amenizada pelo fato do presente framework também
adotar a estratégia de ser um modelo de arrependimento. O dito preco a se pagar € o preco da
robustez, comumente utilizado em OR (e.g. BERTSIMAS e SIM (2004); WELLONS e
REKLAITIS (1989)), ao qual penaliza-se a fun¢do objetivo do problema a troco de
proporcionar maior robustez ao modelo que considera incertezas.

Para realizar uma otimizacdo robusta através da nova abordagem proposta que regula a
robustez e conservadorismo conforme vontade do planejador, o presente framework incorpora
um algoritmo, um modelo de arrependimento com definigdes e conceitos especificos que
diminui o arrependimento relativo e uma formulagdo matematica que deixa o modelo
deterministico mais robusto a variagdes paramétricas. Para realizar a OR ¢é necessario
transformar o modelo original em outro, um modelo robusto sintonizado com fatores de
penalidade, através da formulagdo matematica do framework, e por fim sintonizar os valores
de desvios padrdes das incertezas normais através de um algoritmo.

O restante desta dissertagao se divide como o seguinte. O capitulo 2 trata de uma revisao

bibliografica sobre os campos mais estudados e citados na otimizagdo sob incerteza, e de
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principalmente da OR que ¢ o foco desta dissertacdo. O capitulo 3 trata da apresentacdo do
framework e metodologia do presente trabalho, ao qual ¢ aplicado para exemplos lineares e
nao-lineares. O capitulo 4 trata da descri¢do do problema estudo de caso ao qual o framework
¢ aplicado para uma cadeia de suprimentos de argonio em escala industrial real. O capitulo 5 se
refere aos resultados e discussdes da execucdo dos objetivos gerais e especificos desta

dissertacdo. O capitulo 6 trata sobre as conclusdes desta dissertagao.

1.1. OBJETIVO GERAL

Apresentar o desenvolvimento de uma nova abordagem que ¢ um framework de OR
linear e ndo-linear com critério de modelo de arrependimento especifico baseado na
representacdo das incertezas através de distribuicdes de probabilidade, ao qual ndo ha a
necessidade da geragdo de cendrios em arvore e nem da insercdo de restricdes probabilisticas

no modelo matematico.

1.1.1. Objetivos especificos

Os objetivos especificos desta dissertagdo que vigoram os objetivos gerais sao:

1) Apresentar a formula¢do matematica do framework.

1) Apresentar o procedimento algoritmico do framework.

1) Realizar a resolucdo de problemas lineares e ndo-lineares de otimizac¢do para uma
melhor compreensao do framework.

1v) Realizar uma analise de sensibilidade para cada uma das incertezas do problema de
otimizagdo do planejamento tatico da cadeia de suprimentos de argonio.

V) Aplicar o procedimento do framework para o planejamento tatico de uma cadeia de
suprimentos de argonio, pertencente a categoria de processos de produgao intensivo
em energia (PIE), ao qual a demanda dos clientes ¢ gerada aleatoriamente para o

planejamento do estudo de caso.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo hé a discussao e fundamentacao tedrica sobre otimizagao sob incerteza e
seus ramos de estudo. E enfatizado os seus diversos ramos de estudo e mais especificamente
citado os campos mais populares no estudo aplicado para planejamento ou pesquisa

operacional, que sdo a programagao estocastica e a otimizagao robusta.

2.1. OTIMIZACAO DE PROCESSOS DE PRODUCAO INTENSIVO EM ENERGIA COM
INTEGRACAO DA DISTRIBUICAO DE PRODUTOS

O preco de energia elétrica varia conforme a época do ano, de hora em hora, de dia em
dia ou de més em més, devido a agentes externos ou internos ao processo de geragdo de energia
elétrica, ocasionando uma divisdo nos precos de energia ao qual se categorizam em diferentes
bandeiras. E por isso que negdcios industriais que utilizam muita energia elétrica se preocupam
com valores altos e buscam a otimizagdo do processo que reduz significativamente os custos
do processo, visando produzir a demanda em horarios que a energia estd mais barata. Porém
como o consumo dos clientes, bem como a disponibilidade de inventario da plantas e dos
clientes podem variar estocasticamente, nem sempre a produgao de uma fabrica podera ser feita
em sua totalidade nos horarios em que a energia se encontra com o menor preco. E devido a
esses fatos que uma programacado da produgdo € necessaria, € ai ¢ quando entra a importancia
de fazer uma otimiza¢do para encontrar o estado Otimo entre saciagdo dos clientes e
programacao do processo produtivo ao qual minimize os custos de produgdo dentro do possivel.

Muitos processos intensivos em energia (PIE) possuem fundamental importancia para a
humanidade. Entre eles pode-se citar o processo de producdo de aluminio, ago, e as USAs
(Unidade de Separacao de Ar) etc, e como demandam muita energia, recebem grande atencao
nas areas de pesquisas ao qual visam a otimizagdo dos custos diante da programagdo da
producao.

IERAPERITROU et al. (2002) propde em seu artigo uma abordagem estocdstica para a
otimiza¢do da produ¢do em uma USA levando em consideragdo incertezas como o prego de
energia elétrica e a disponibilidade de inventério do cliente. A otimiza¢do do planejamento da
producao da planta ¢ realizada para que sejam encontrados os melhores modos de operacao da
planta dentre trés disponiveis. O horizonte de tempo do trabalho ¢ dividido em dois estagios,
onde o primeiro toma o preco da energia elétrica como deterministico, enquanto que no segundo

0 preco € estocastico.
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YOU et al. (2011) propuseram uma formulagdo MILP para integrar decisdes de curto e
longo prazo em decisdes na distribuicdo de produtos no problema de roteamentos veiculares
baseado em inventario (IRP — inventory routing problem) dos tanques de armazenamento dos
clientes. Para que um problema grande com muitas varidveis seja resolvido em tempo ameno,
o artigo propde uma estratégia consistida de duas partes, onde a primeira define uma resolugao
baseada em decomposicdo e a segunda define uma resolugdo baseada numa abordagem de
aproximacao continua.

MITRA et al. (2012) desenvolveram um modelo deterministico com representagao
discreta do tempo, que leva em consideracdo os detalhes envolvidos na transi¢do entre os modos
de operagdo da USA. MITRA et al. reformularam algumas restrigdes usadas no trabalho de
IERAPERITROU ef al. (2002) com o objetivo de tornar o modelo mais eficiente.

Dois anos depois, MITRA et al. (2014a) propuseram um modelo MILP baseado na
representacao do tempo em multi-escala com o intuito de estabelecer a integracao entre tomada
de decisdes operacionais de curto prazo e a capacidade de planejamento de longo prazo para
PIE. A reformulacdo baseia-se na consideracdo dos periodos sazonais de tempo do ano que
influenciam no preco da energia elétrica. Algumas incertezas foram levadas em consideragdo
nesse trabalho, tais como a demanda a longo prazo dos clientes, compras de novos
equipamentos, atualizagdes do processo produtivo, niveis do produto na producao e inventarios.
A abordagem estocéstica foi realizada para diferentes cendrios para estudar a influéncia que a
demanda dos clientes causaria no custo de produgao. Devido a existir variaveis de decisdes de
escolha dos modos de operagdes, a resolucao do modelo demora muito tempo e foi por isso que
o trabalho foi dividido em duas partes, sendo que na segunda, MITRA et al. (2014b)
desenvolveram um algoritmo hibrido de decomposi¢do de dois niveis para resolver problemas
de tamanho industrial em uma quantidade de tempo razoavel.

MARCHETTI ef al. (2014) apresentaram um modelo MILP para descrever o processo
integrado de producdo-distribuicdo de uma cadeia de suprimentos, ao qual ¢ considerado a
representacao discreta do tempo em que hé a divisao de cada dia em dois periodos para que
sejam captadas as mudancgas de pico e amenizagdo no prego da eletricidade. Descrevendo a
producdo com diferentes modos de operagdo e transicdo entre eles, e a distribuicdo através de
um Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC), os autores mostraram através
das otimizagdes de um estudo de caso que este modelo integrado obtém resultados satisfatorios.
Neste trabalho, a funcdo objetivo que foi minimizada ¢ o custo integrado de producdo e

distribuicao.
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MOONS et al. (2017) publicou um artigo que faz uma revisao bibliografica dos avangos
que houve na area de pesquisa operacional que envolve a integracdo entre o planejamento da
producao e o problema de roteamento veicular, ao qual este trabalho aborda processos bateladas
e continuos.

DONG et al. (2017) desenvolveram um modelo MILP para descrever um problema de
roteamento veicular baseado em inventario (IRP), de uma planta que produz um produto e
possui uma rede de clientes que recebe esse produto de veiculos que saem desta planta. As
restrigdes matematicas levam em consideragdo a quantidade méxima de horas que um motorista
de um veiculo pode trabalhar e dirigir, a quantidade de horas dirigidas por um motorista, o fato
dos motoristas pararem de dirigir para descansar quando o tempo limite de trabalho diario ¢
atingido, entre outras restrigdes. A ideia do artigo foi fazer um modelo que possua
acontecimentos o0 mais proximo da pratica usual. O problema demora a convergir e as solugdes
podem ser invidveis matematicamente, estando fora do dominio do possivel. Para driblar o
problema da inviabilidade, foi proposto uma estratégia de otimiza¢do do problema
compreendida na resolugdo alternada entre um subproblema de limite superior € um com um
limite inferior, ambos sujeitos a cortes inteiros apds cada iteracdo do método matematico de
otimizagdo, para eliminar solu¢des repetidas. O subproblema de limite superior desconsidera
as restricoes matematicas relacionadas aos motoristas para relaxar o problema, e sua otimizagao
gera as rotas que devem ser percorridas e os caminhdes usados em cada uma delas; enquanto
que no inferior ha a consideracgao total do modelo detalhado que recebera essas informagdes
como dados de entrada e terd como dados de saida todas as informacdes do cronograma de
operacgado do processo (6timas tomadas de decisoes).

BASAN et al. (2018) reformularam as proposicoes de MITRA et al. (2012),
introduzindo um novo conceito para descrever a transi¢cdo entre os modos de operagdo sem que
seja necessario o uso explicito de variavéis binarias. Em MITRA et al. (2012) estas varidveis
binarias eram decisivas para definir, como resultado de saida, quando que a alternancia entre
modos de operagao seria necessaria.

A cadeia de suprimentos relacionada a produtos quimicos € um exemplo de
complexidade, em que alguns modelos foram criados para descrever alguns processos (LIRA-
BARRAGAN et al. , (2016); CHEN e FAN, (2012); TOMASGARD et al. , (2007); GUERRA
etal.,(2016); GRONHAUG e CHRISTIANSEN, (2009)). Particularmente, a indtstria de gases
atmosféricos tem um grande interesse na otimizagcdo da programagdo de sua cadeia de

suprimentos devido ao alto uso de eletricidade.
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2.2. OTIMIZACAO SOB INCERTEZA

Esta se¢do faz uma revisdo bibliografica da literatura a respeito do que ja foi feito na
otimizagdo sob incerteza. As metodologias mais antigas de otimizagdo sob incerteza siao a
programacao estocastica, a otimizacao robusta (OR) e a otimizagao fuzzy. Recentemente novas
metodologias também foram exploradas na area de planejamento e pesquisa operacional, as
quais serdo brevemente discutidas nas proximas subsecdes. Mas antes do entendimento de
otimizagdo sob incerteza, ¢ necessario entender as diferentes classificacdes de parametros
incertos, comumente chamados de incertezas. Esta primeira parte dessa se¢ao tem a intengao
de discutir de uma forma mais geral o assunto, enquanto as proximas sub-sec¢des traz um maior
aprofundamento dos assuntos.

Otimizagao sob incerteza ¢ indicada para os casos em que ¢ necessario lidar com
variabilidade nos valores dos pardmetros de entrada cujos dados historicos variam, sdo incertos
ou imprevisiveis. Entdo uma otimizagdo sob incerteza tem cunho planejador e estimador,
diferentemente da otimizacao deterministica que possui seus parametros de entrada com valores
bem definidos quando o cendrio a ser otimizado ¢ perfeitamente previsivel. Mesmo que o
cenario seja previsivel o modelo deterministico pode gerar uma solucao invidvel, e no campo
da otimizacdo sob incerteza, ¢ a otimizag¢do robusta que lida com a ideia de corrigir este
problema, o qual serd mais discutida na se¢do 2.2.3.

Meétodos de otimizagdes estocasticas generalizam métodos deterministicos para resolver
problemas de otimizagdo, ao qual se fundamentam no uso de métodos de otimizagao que geram
e usam variaveis aleatérias, ou seja, os parametros incertos sdo gerados conforme uma
parametrizacdo estatistica, ou quando necessario por uma parametrizagdo nao-estatistica
(SPALL, 2005).

Ha duas categorias diferentes para pardmetros incertos em um modelo, as incertezas: 1)
aleatorias/irredutiveis, em que essas estdo bem definidas como tendo dados historicos e
informacdes suficientes para tratar essas incertezas de forma estatistica, e ii) as incertezas que
sdo epistémicas, i.e. ndo possuem dados historicos disponiveis para poder prever a variabilidade
que estas causam em um processo ou ndo se adequam a uma distribuicao de probabilidade, e se
tornam portanto, incertezas subjetivas e redutiveis que podem ter seus valores especificados por
estimagdo (OBERKAMPF et al. (2004); YOUN et al. (2006); ELDRED et al. (2002)),
principalmente para fins de design de projeto ou planejamento. Numa otimizagao sob incerteza,
quanto maior for a dimensdo do problema, ou seja, quanto maior forem as quantidades de

parametros e variaveis do problema, maior poderd ser o desvio entre a solugdo estocastica e a
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solugdo com informacao perfeita (solucao deterministica de referéncia) (JANAK et al. (2007);
BERTSIMAS e THIELE (2006)).

H#é muitas filosofias diferentes no ramo da otimizacao sob incerteza, ao qual entre elas
estao as otimizagdes que trabalham sob uma perspectiva de cenarios (scenario-based), € outras
que ndo consideram cendrios (non-scenario-based). Dentro dessas perspectivas de resolugao
existem varios desenvolvimentos de metodologias de otimizacao sob incerteza, entre elas estao,
a programacao estocastica, a OR, a otimizagdo robusta ajustavel (ORA), a otimizagdo
distributivamente robusta, a otimiza¢ao baseada em distribuicao (distribution-based), a
otimizag¢do difusa (fuzzy), a otimizagao baseada em simulacao (simulation-based), a otimizagao
baseada em controle (control-based), a otimizagdo baseada em amostra (sample-based), a
otimizagdo surrogate-based, a otimizacdo baseada em confiabilidade (reliability-based), a
otimizagdo baseada em possibilidade (possibility-based) etc. Varias filosofias acerca desses
temas foram abordadas nas revisdes bibliograficas de SAHINIDIS (2004), GOVINDAN e
CHENG (2018), GORINSEN et al. (2015), GROSSMANN et al. (2016), GABREL et al.
(2014), e JANAK e FLOUDAS (2005), ao qual ¢ discutido sobre alguns trabalhos que ja foram
desenvolvidos no estado da arte do ramo da otimizagao sob incerteza, mais especificamente em
relacdo a programacdo estocastica, OR e otimizagdo fuzzy. Com o passar do tempo, mais
filosofias sdo desenvolvidas a fim de que se possam alcangar objetivos de acordo com a
necessidade de cada problema.

A programagdo estocastica lida com otimizagdo estocastica baseada em cendrios, em
que ¢ necessario a geracdo de diversos cendrios para descricdo do problema (ROCKAFELLAR
e WETS, 1991), o qual sera mais discutida a fundo na subse¢do 2.2.2. A OR, a qual serad mais
discutida a fundo na subsec¢do 2.2.3, lida com a otimizagdo sob incerteza baseada em nao-
cenarios ou em cenarios, onde nesse ultimo caso pode-se ou ndo considerar a resolugdo do
problema de pior caso, a depender do método que seja utilizado (GORISSEN et al., 2015). A
OR considera que o conjunto de incertezas sdo expressados por uma regido determinada por
um politopo (AYOUB e POSS, 2016), ou seja, seus limites estdo bem definidos. A OR € muito
usual na aplicagdo da pratica e leva a resultados notorios em problemas reais, visto que ¢
computacionalmente tratdvel (GORISSEN et al., 2015).

Na otimizag¢ao sob incerteza baseada em cenarios, € necessario resolver o problema de
tal maneira que uma incerteza esteja representada em diferentes cendrios discretos, que sao
considerados como possiveis ocorréncias no futuro, e nessa categoria de otimizagao, ha ou nao
a considera¢do do valor esperado no modelo. Em programacdo estocastica, existe uma

probabilidade de ocorréncia, incluida no modelo da formulagdo estocastica (BIRGE e
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LOUVEAUX, 1997), para cada um dos cendrios no universo de cenarios, ou para cada evento
dentro de um cenario contido em um universo de cenarios, ao qual o tomador de decisdo declara
qual ¢ a expectativa de ocorréncia de cada um dos cendrios nesse universo possivel (DEMBO
(1991); DEMBO (1992)), e por isso ha a otimizacao do valor esperado da funcdo objetivo
levando em conta o valor esperado de cada um desses cenarios ou a média entre todas as
realizagdes.

De uma maneira mais geral, a programagao estocastica obtém uma solu¢ao média 6tima
do problema, e isso ¢ feito mediante a otimizacao do valor esperado da fungao objetivo quando
se leva em conta todos os cenarios, de condi¢cdes de acontecimento possivel do problema,
simultaneamente na matriz de otimizacao do problema. Como gerar muitos cenarios pode
aumentar demais o tempo computacional, principalmente quanto maior for a arvore de cenarios
(influenciada diretamente pela dimensao do problema) em alguns casos € recomendavel realizar
uma analise de sensibilidade, e depois que sabe-se da influéncia de cada incerteza, reduzir a
dimensdo do problema, bem como o numero de cendrios, conforme algum método de redugao
da literatura (KOUWENBERG e ZENIOS, (2008); MULVEY e RUSZCY 'NSKI, (1995);
LINDEROTH e WRIGHT (2003)), de tal maneira que apenas os cenarios mais sensiveis ou
preponderantes sejam considerados. Porém existe um problema ao reduzir o numero de
cenarios, pois caso algum cenario importante fique de fora da otimizagdo ou ndo seja incluido
porque nao foi pensado ou ndo era conhecido que sua ocorréncia era possivel de acontecer, as
solucdes obtidas podem nao representar a realidade e podem se desviar bastante, pois na pratica
pode acontecer algum desses cendrios que nao foi considerado na otimizagao.

Quando se trabalha com cenérios, fica dificil de incluir todos eles porque alguns deles
podem nao ser conhecidos, principalmente se a dimensao do problema for grande, o que
confereria uma estocacidade elevada (KALL et al. (1994); BIRGE e LOUVEAUX (1997);
CONEIJO et al. (2010)). A ndo inclusdo de cendrios, que de fato acontecem ou podem acontecer
na pratica, pelo fato do tomador de decisdo ndo saber qual ¢ a probabilidade de acontecimento
desse cenario, também € um problema ao se trabalhar com cendrios. Em resumo, trabalhar com
cendrios pode ser desafiador quando o tomador de decisdes ndo conhece todos os cenarios
possiveis de acontecimento, ou quando se tem uma dimensao grande do problema, que segundo
NEMIROVSKI ef al. (2009), comega a ser a partir de cinco incertezas. Para evitar esses
desafios, héa a possibilidade de trabalhar com abordagens de otimizagdo que nao consideram
cenarios, e.g. em OR ndo € necessario trabalhar com cenarios.

Quando ha a geracdo de cenarios em larga escala, o problema tende a ser tratavel quando

o foco principal € a andlise e ndo o design ou otimizagdo da formulacdo. Outro problema em
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abordagens que consideram a geragdo de cendrios € que existe uma preocupacao a respeito da
convergéncia e da acuracidade dos resultados quando a quantidade de cenérios aumenta
(AKHAVAN-HEJAZI e MOHSENIAN-RAD, 2016).

A otimizacdo sob incerteza baseada na filosofia de restri¢des probabilisticas (chance-
constrained) (e.g., CHARNES e COOPER (1959); CHARNES e COOPER (1963); LIU e
IWAMURA (1998); CAO et al. (2009)), baseia-se em incluir restricdes probabilisticas no
modelo, e pode ser incluida na fundamentagdo de programagdo estocastica, de OR, de
otimizagio fuzzy etc. E uma metodologia non-scenario-based que considera restri¢des ao qual
incluem um operador probabilidade de acontecimento que se baseia na func¢do distribuicdo
acumulada de probabilidade, tendo portanto, suas incertezas representadas por fungdes
distribuicdes de probabilidade. Também sao incluidos niveis de confianga nas restri¢des para
ajuste da viabilidade da otimizagdo do problema. Inserir restri¢des probabilisticas podem tornar
o modelo nao-linear, fora isso o modelo se torna mais dificil de ser resolvido.

Caso uma otimizacao seja baseada em cenarios, ¢ haja a inclusdo de poucos cendrios
extremos, ou a escolha dos cenarios ndo tenham boa variancia sob a totalidade de possiveis
cenarios, a otimizac¢do determinaria uma solu¢do média 6tima que tem grande aversao ao risco
de valores incomuns para as incertezas serem indesejaveis., ao nao considerar que casos
extremos, ou aqueles desconsiderados, ou at¢ mesmo os ndao sabidos, possam acontecer.
Também ¢ importante ressaltar que ha trabalhos que se trabalha com cendrios, porém que nao
se atrela probabilidades de acontecimentos aos cendrios, e.g. como nos trabalhos de OR que se
considera o conceito de robust counterpart (e.g., SOYSTER (1973), BEN-TAL e
NEMIROVSKI (1998) e BECK e BEN-TAL (2009)). Diferentemente da programacao
estocastica, nesse conceito nenhuma restri¢do deve ser violada em qualquer que seja o cenario.
O primeiro a desenvolver a otimizagdo robusta baseada em robust counterpart foi SOYSTER
(1973), ao qual o objetivo de seu trabalho foi reformular o modelo linear original de tal maneira
que, quando houver variabilidade nos valores dos parametros, o modelo fique imune a todas
possiveis violagdes de restricdes, até mesmo no pior cendrio, € por isso se torna uma
metodologia muito conservadora que pode ter as piores solu¢des em contrapartida a elevada
robustez, visto que considera até a imunizagdo da violacdo das restricdes no pior cenario de
resolu¢do. BEN-TAL ¢ NEMIROVSKI (2000), EL-GHAOUI e LEBRET (1997), ¢ EL-
GHAOUI et al. (1998) desenvolveram formulagdes de OR com conceitos de robust counterpart
a fim de reformular o balanceamento entre conservadorismo e robustez do trabalho de
SOYSTER (1973). Enfim, atrelar probabilidade ao acontecimento de um cendrio, incluida no

modelo, ¢ mais comum na programacgao estocastica.
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Ha diferentes formas de considerar a influéncia das incertezas diretamente na fungao
objetivo do modelo a ser otimizado, se essa for a ideia do framework de otimizagdo em
utilizacdo. As mais comuns segundo YAMASHITA et al. (2007) sdo através da consideragao
do valor esperado, da combinagdo de média e variancia, ou do conceito de arrependimento
relativo maximo (a diferenga entre a solucao ideal e a solug@o do pior caso).

Ha diferentes aplicabilidades nos setores industriais para otimizagdo sob incerteza, ao

qual alguns exemplos sao:

e Setor de 6leo e gas: e.g., MATTHEWS (2018); GEBRESLASSIE et al. (2012);
GOEL e GROSSMANN (2004).

e Setor de energias renovaveis: e.g., CHEN et al. (2012); KHODAEI et al. (2014);

e Setor de fornecimento de agua: e.g., XU et al. (2009); CHUNG et al. (2009);

e Setor de mineragao: e.g., LAGOS et al. (2011).

e Setor de plasticos: e.g., YOUSEFI-BABADI et al. (2017).

e Setor petroquimico: e.g., AL-QAHTANI et al. (2008); RIBAS et al. (2010).

e Setor de gases atmosféricos: e.g., MITRA et al. (2014).

e Setor alimenticio: e.g., VLAJIC et al. (2008); VLAJIC et al. (2010).

e Planning: e.g., LIU e SAHINIDIS (1996); CHEN et al. (2012).

e Scheduling: e.g., LAPPAS e GOUNARIS (2016).

e Servicos de distribui¢do de matéria: e.g. ESCUDERO et al. (1999); AHUMADA
etal. (2012).

e Desenvolvimento de design em processos: e.g., PISTIKOPOULOS e
IERAPETRITOU (1995); KAPELAN et al. (2005).

2.2.1. Otimiza¢ao Deterministica

Otimizagoes deterministicas ndo sdo otimizacdes sob incertezas, mas sao utilizadas
quando se deseja planejar um processo/operagcdo com desejavel exatidao, e também sido o ponto
de partida para a otimizagdo sob incerteza. O modelo deterministico, por si s, ndo considera
imprevistos (incertezas) no processo/operagdao, ou seja, sem parametros deterministicos de
entrada, ndo hd como o modelo ser resolvido e portanto do planejamento ser realizado. O
modelo deterministico requer um menor tempo computacional, em relacdo a sua versao

estocastica, para ser resolvido computacionalmente e também requer um tempo menor de
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planejamento, haja visto que ndo ¢ necessario realizar o tratamento estatistico dos dados dos
parametros que costumam haver variagdes de tempo em tempo (incertezas) ou a possivel
consideragdao de multiplos cenarios e realizagdes (programacao estocastica). Porém o modelo
deterministico ¢ muito importante porque os métodos de otimizagao sob incerteza utilizam dele
para desenvolver as metodologias desta area.

Otimizacdes deterministicas podem resultar em uma solugdo invidvel caso alguma
restrigao contendo um parametro que tem carater incerto seja violada durante a otimizagao
matematica de um modelo. Claramente, outras restricdes que ndo possuam o0s parametros
incertos podem ser violadas para diferentes valores de entrada nesses parametros no modelo
deterministico. Neste caso a otimizagdo robusta ¢ a formulagdo adequada para resolver o
problema de inviabilidade.

Hé métodos de fazer com que a otimizagao sob incerteza se transforme em um problema
ao qual a formulagdo matematica seja deterministica, onde nesses casos ndo ha aleatoriedade
de cenarios e nem a necessidade de atribuir a probabilidade de ocorréncia de cada um deles.
Nestes casos ha a consideragdo de valores esperados para as incertezas, descrevendo assim o
processo/operacao, fruto do planejamento, através da consideragdo do valor verdadeiro médio
da incerteza através da inferéncia estatistica (PISHVAEE et al., 2011; CHARNES e COOPER,
1959).

2.2.2. Programacio estocastica

A programacdo estocastica inclui informacdes probabilisticas na modelagem do
problema de otimizagdo, e um dos primeiros a demonstrar técnicas relacionadas a esta foi
MARKOWITZ (1952) seguido de DANTZIG (1955), e BEALE (1955), ao qual as pesquisas
foram se estendendo cada vez mais (e.g., WETS (1966); WALKUP e WETS (1967); WETS
(1974); WETS (1983)) e varios outros autores continuaram também a contribuir para o avango
e consolidagdo desse campo estudado até os dias de hoje.

A programagdo estocdstica ¢ um tipo de otimizagdo ao qual geralmente trabalha-se
gerando cenarios e discretizando qual a probabilidade de acontecimento de cada um deles em
uma arvore de cenarios, onde cada nd representa um cenario, € com isso o modelo se torna
estocastico a fim de que se possa determinar a melhor solu¢gdo média para o problema. Por
exemplo, se um problema considera dois parametros incertos, um cendrio seria entdo uma
situagdo ao qual cada uma dessas incertezas assumem um valor definido, logo a quantidade de

cenarios de um problema ¢ a combinagdo de todas as possiveis possibilidades de ocorréncia de



35

acontecimentos. A ideia pode ser interessante em alguns casos, mas ¢ uma metodologia que
trabalha sob cenarios e por isso tem alguns desafios como ja discutido, além de que como nessa
otimizacdo nao hd a comparacdo com um estado de referéncia nominal (modelo de
arrependimento), a solu¢cao média pode ser muito pior do que um possivel estado de referéncia.
Mesmo que a solugdo média seja melhor do que se existisse um possivel estado de referéncia,
como nao ha a adogdo desse estado em programagao estocastica, a solugdo média encontrada
sendo pior ou melhor pode nao dar uma ideia do quao bom ¢ a solugao (BIRGE e LOUVEAUX
(1997); SHAPIRO ¢ NEMIROVSKI (2004)).

Otimizagdes estocasticas baseadas em cenarios geram dados aleatérios ou ndo para as
incertezas do processo/operagdo descrito através de um modelo matematico, visto que ha a
possibilidade de especificar cenarios com diversos valores combinatoriais para cada uma das
incertezas que estdo agrupadas em conjuntos. Essa especificagdo de cenarios pode-se dar via a
geracdo aleatdria de valores numéricos para as incertezas conforme o calibre de fungdes
densidade de probabilidade (PDF) para cada incerteza baseando-se em dados histdricos de cada
uma, ou para o cenario em si através do calibre de uma funcao densidade de probabilidade
conjunta. A especificagcdo de cendrios, bem como o vinculo da probabilidade de acontecimento,
também pode-se dar via a atribui¢do de valores numéricos especificados para cada incerteza
conforme a utiliza¢do de loops aninhados para parametrizagdo combinatorial.

A programacao estocastica ndo possui como seu principal foco o conservadorismo e
robustez do modelo, pois ¢ a OR que foca na viabilidade da solugdo, seja através da reducao da
probabilidade de ocorrer a violagdo de alguma restri¢ao, geralmente trabalhando neste caso sob
a perspectiva de pior cenario, ou através da inclusdo de um termo de protecdo contra a violacdao
das restrigdes na formulagdo matematica do problema etc. Entretanto, a programagdo
estocastica robusta também trabalha com a condi¢do de geracdo da arvore de cendrios e com o
viés ideologico de viabilizar a solugdo do modelo, porém ndo é comum de trabalhar com o viés
1deoldgico de modelos de arrependimento e por isso ndo hd a comparacdo com um estado
nominal de referéncia (NEMIROVSKI et al. (2009); CHEN et al. (2007); CHEN et al. (2019);
BOZORGI-AMIRI et al. (2013)).

Dentro da programacao estocastica hé varias diferentes abordagens. Entre elas estdo a
“restrigoes de chance probabilistica” (chance constrained), a programacgao estocastica em dois
estagios (two-stage stochastic programming), a modelos multiestagios (e.g. quando ha
indexacdo de varidveis e parametros em um conjunto com elementos finitos), a selecdo de
portfolio em multiestagio, a programacdo estocastica em multiestdgio (multistage stochastic

programming) etc. Uma da mais populares ¢ a two-stage stochastic programming, € nesta
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abordagem as variaveis de decisdes de projeto sdo chamadas decisdes de primeiro estagio,
enquanto as variaveis de decisdes operacionais sdo chamadas de decisdes de segundo estagio,
e essas variaveis podem ser binarias ou nao. Em geral, no caso em que a fungdo objetivo visar
minimizar mais de um estagio, pode ser adequado trabalhar com multi-stage stochastic
programming.

Em programacdo estocéstica, os métodos mais simples de resolugdo do problema de
otimizagdo sob incerteza podem ser realizados considerando a representatividade dos valores
das incertezas através de seus valores esperados (caso imparcial), ou de seus piores valores
(caso pessimista), ou de seus melhores valores (caso otimista) ou de uma combinagao destes. E
fundamental salientar que apesar de serem abordagens simples e praticas por resultarem em
abordagens deterministicas, as mesmas sdo as mais provaveis em ndo resultar uma melhor
solucao média 6tima do problema.

Se o problema de otimizagao possuir mais de um estagio, ha duas vertentes de resolugao
em programacao estocastica, a abordagem wait-and-see ¢ a abordagem here-and-now. Quando
decisOes precisam ser feitas antes da observacao ou computagdo das incertezas no processo, a
abordagem se chama here-and-now, mas caso contrario a abordagem se chama wait-and-see
(WETS, 2002). Um exemplo de abordagem here-and-now ¢ quando é necessario que se tomem
decisdes em problemas de producdo ou em que hé limitacdo de material, em que nesses casos
as incertezas na operagdo sO poderiam ser observadas ou computadas apos saber o modus
operandi. Geralmente as decisdes sdo feitas no primeiro estagio do problema estocastico. Estas
variaveis de decisdes estdo ou ndo indexadas em conjuntos, como o periodo de tempo por
exemplo, ao qual nesse caso o primeiro e segundo estagio seriam divisdes do horizonte de
tempo.

Em two-stage stochastic programming, o programa visa otimizar um problema ao qual
a funcdo objetivo considera os custos de dois estagios, em que as variaveis de decisdes do
primeiro estagio x, pelo menos algumas delas, podem ser decisdes here-and-now caso sejam
decididas antes da otimizacao do problema, ou podem ser decisdes wait-and-see caso contrario.
Por exemplo, a otimizagao do planejamento de uma cadeia de suprimentos pode visar minimizar
uma fung¢ado objetivo custo total que envolva o custo de investimento ou projeto (seria o primeiro
estagio) e o custo operacional (seria o segundo estagio). Nesse método, a funcdo objetivo de

forma geral ¢ dada pela Equagao 2.2.2.1:

Min,ey cTx + E[Q(x, &)] (2.2.2.1)
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Onde € ¢ o vetor contendo os conjuntos de parametros do problema, ao qual nestes
conjuntos ha os pardmetros que sdo deterministicos e hd os que sdo incertezas, € em que cada
parametro que seja uma incerteza deve se ajustar a pelo menos uma fungdo distribuicdo de
probabilidade. x € R™ ¢ o vetor de variaveis de decisdes do problema, ao qual estas variaveis
podem estar presentes tanto no custo do primeiro quanto no custo do segundo estagio.
E[Q(x, €)] é o custo do segundo estagio representado pelo valor esperado das solugdes otimas
contidas no vetor contendo as solugdes 6timas Q(x, €) do segundo estagio para cada cenario
(conjunto dos valores combinados) de pardmetros do vetor € € R%, i.e. cada elemento de
€ (&4, ..,&) € um cenario que contém os parametros do problema assumindo valores
deterministicos ou aleatérios para estes. O custo do primeiro estagio é dado por cTx, e cT éa
transposta da matriz contendo os coeficientes atrelados as variaveis de decisoes do vetor x.

Para resolver numericamente a Equagdo (2.2.2.1), E[Q(x, €)] precisa ser discretizado
em um numero finito de cenarios conforme Equagdo (2.2.2.2), ao qual deve-se ter uma
distribuicdo de probabilidade P atrelada a €, sabendo-se que cada cendrio tera atrelado a si uma
probabilidade de ocorréncia py, ..., px (e.g. & esta atrelado a p;) e que o somatoério dessas

probabilidades deve ser igual a um.

K
El0x.&)] = ) nQ(x20),
k

Q(x, &) = inf{qlyi: Tix + Wiy < hy, vy, = 0} (2.2.2.2)

Onde y;, € R™ é um vetor que contém variaveis de decisoes exclusivas do segundo
estagio (e.g. na cadeia de suprimentos seria as varidveis relacionadas ao custo operacional), e
Q(x, &) € a solugdo 6tima de um cenario do segundo estdgio. Desta forma, substituindo a
Equagdo (2.2.2.2) na Equagdo (2.2.2.1) o problema estocastico pode ser finalmente escrito
como sendo um unico problema linear grande, chamado de equivalente deterministico de um

problema estocastico conforme Equacgao (2.2.2.3):

K K
Mmingy, . c'x+ Z prQ(x, &) = cTx + Z Drdr Yk (2.2.2.3)
K K

s.t. Ax =D
Tkx-I-kak < hk
k= 1,...,K,yk,xk = O,x eX
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Onde X é o conjunto de valores viaveis de x. gLy, é chamado de custo de acio de
recurso (agdo corretiva); obviamente pode-se considerar também as restrigdes do tipo Tjx +
Wy = gi namatriz de otimizagao do problema estocastico, bem como diferentes limites para
Vi, Xk, além de que restricdes nao-lineares também podem ser incorporadas no modelo se
necessario, embora nio seja matematicamente benéfico (SHAPIRO e PHILPOTT, 2007).
Claramente o esfor¢o computacional, bem como a dificuldade de encontrar uma solugao 6tima
aumentara com o aumento da quantidade de cenarios € com o aumento das dimensdes m, n, d,
e caso restrigdes nao-lineares forem adicionadas estas dificuldades aumentam ainda mais.
Também ¢é importante ressaltar que mesmo com problemas estocasticos sendo lineares, o
equivalente deterministico de um problema estocastico pode ser ndo-linear caso haja a adi¢ao
de restricdes probabilisticas (chance-constrained programming).

Segundo CONEJO et al. (2010), o preco que se paga por utilizar a abordagem de
programacao estocastica ¢ o incremento dramdatico no tamanho do problema a ser resolvido, ao
qual se for planejado sem cuidado pode levar a inviabilidade da solu¢do. Um exemplo € o
problema SSN exposto em SEN ef al. (1994), ao qual tem muitas dimensdes, e ha
aproximadamente 107° cenarios de demanda como revisto em NEMIROVSKI et al. (2009) e
LINDEROTH et al. (2006), e por isso, trabalhar com cenarios poderia resultar em grandes
dificuldades, resultando em grande aumento de esforco computacional e possivelmente a
inviabilidade e intratabilidade computacional (esfor¢o intratavel). Mais sobre intratabilidade e
inviabilidade ¢ discutido em GOH e SIM (2010).

As abordagens estocasticas podem enfrentar alguns problemas, como o exemplo em que
as distribuigdes reais de probabilidade das incertezas ndo podem ser representadas porque nao
ha muitos dados histéricos disponiveis. Além disso, existe uma probabilidade, para cada
incerteza, embora pequena, de se classificar os valores mais indesejaveis via amostragem,
obtendo portanto, uma solugao invidvel (PISHVAEE et al., 2011).

Em programacao estocéstica, a maioria de trabalhos exploram essa area através do uso
de programacao baseada em cenarios, e esses sao casos em que geralmente exigem alto esfor¢o
e tempo de execugdo computacional, alguns desses artigos sdo LISTES e DEKKER, (2005),
SALEMA et al., (2007), SANTOSO et al. (2005), XU e NOZICK (2009), ALONSO-AVUSO
et al. (2003), e SCHUTZ et al. (2009). Nesses casos, é recomendado usar alguma estratégia
para diminuir a quantidade de otimizagdes ou/e a quantidade de varidveis/restrigdes, através da
selecdo de cenarios como a amostragem de hiperplano latina (LHS), a amostragem por

aproximacao média (SAA- sample average approximation) ou a aproximacgao estocastica (SA4)
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etc (NEMIROVSKI et al. (2009)). Em contrapartida a abordagem que considera cendrios na
programacao estocastica, alguns estudos que ndo utilizam cendrios nessa area sdo, e.g., TILL
et al. (2007), CAO et al. (2009), e DERBYSHIRE ¢ WRIGHT (2014).

SANTOSO et al. (2005) propuseram um modelo de programacao estocdstica € um
algoritmo de solugdo, com base na metodologia da estratégia de amostragem, para resolver
problemas de design de redes de cadeias de suprimentos em escalas realistas. E utilizado o
esquema de aproximacao média da amostra (SAA4) com o auxilio de um algoritmo de
decomposic¢ao acelerada de Benders para melhorar o tempo de computacao a partir da redugdo
da quantidade de cenarios. Nesse artigo, um conjunto estocastico funciona como parametros de
entrada ao qual seus elementos sdo pardmetros incertos que se referem ao custo de
processamento/transporte, demandas, fornecimentos e capacidades, ao qual seus valores sdao
gerados aleatoriamente conforme uma distribui¢do de probabilidade log-normal continua.
Recentemente, KAMATH ¢ PAKKALA (2002) também fizeram pesquisas baseadas em
distribui¢des log-normais e forneceram algumas evidéncias de que essa distribuicao ¢ adequada
para algumas varidveis.

GAO e YOU (2019) propuseram um novo framework tedrico de jogo estocastico para
otimizagdo de cadeias de suprimentos de multiplos stakeholders, abordando incertezas para
selecdo de contratos, planejamento de transporte, estabelecimento de precos, perfil de producao
e gerenciamento de inventario. A distribuicdo de probabilidade usada para gerar valores para
as incertezas foi a distribuicdo normal de acordo com o estado da arte existente de LIRA-
BARRAGAN et al. (2016) e com o uso de uma abordagem amostral de aproximacio média
(SHAPIRO e HOMEM-DE-MELLO, 1998) para a discretizagdo das func¢des de distribuicao de

probabilidade continua e para a geragao de cenarios.

2.2.3. Otimizaciao Robusta

A OR ¢ uma otimizacdo que de alguma forma tem o objetivo de realizar uma otimizagao
sob incerteza ao qual o modelo deterministico € alterado com o intuito de deixa-lo mais robusto
para proteger o modelo dos casos em que as incertezas facam com que a solugdo seja inviavel.
Em outras palavras, a OR tem o objetivo de realizar uma otimizagdo sob incerteza que de
alguma forma proteja o modelo de alguma possivel inviabilidade na solu¢do, e quanto maior
for a protec¢do, maior serd a penalidade no valor da fungdo objetivo. Em resumo, uma OR ¢ uma
otimizagdo que considera incertezas ao qual o modelo tende a ser robusto a ponto de assegurar

a viabilidade da solugdo, e por isso também se difere da programagao estocastica, ao qual nesta,
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poderia haver algum cenario discreto de acontecimento em que o modelo desse uma solugao
inviavel.

Dentro da OR ha varias outras diferentes filosofias além da ideia de conservadorismo e
robustez que ¢ fruto da abordagem robust counterpart primeiramente destacada por SOYSTER
(1973), e expandida por BEN-TAL ¢ NEMIROVSKI (1998,1999,2000), EL-GHAOUI e
LEBRET (1997) e EL-GHAOUI et al. (1998), a qual o foco ¢ a reformulacio do modelo
deterministico linear a um novo modelo linear chamado de o equivalente deterministico
robusto. Assim sendo, outras abordagens sao as de modelos de arrependimento (e.g., AISSI et
al. (2009); LI et al. (2009); JIANG et al. (2013); NG (2013); BAOHUA e SHIWEI (2009)),
modelos de variabilidade (e.g. MULVEY et al. (1995); YU e LI (2000); RAHMANI e
HEYDARI (2014)), modelos que consideram fatores de penalidade ou protecdo (e.g.,
MULVEY et al. (1995); LEE e PARK (2001); BERTSIMAS e SIM, 2004), analise do pior caso
(e.g., KOUVELIS e YU (1997); SUH e LEE (2001); EL-GHAOUI et al. (2003); SHAPIRO e
AHMED (2004); JIANG et al. (2013)).

A OR também pode atribuir a filosofia de aversdo ao risco ao framework que esta sendo
utilizado, ao considerar medidas de risco ou fung¢des de risco que quando incluidas no modelo,
possa-se controlar o risco de valores indesejaveis serem gerados para as incertezas, que por
ventura iriam piorar a solucdo ou distancia-la da informagdo perfeita, ou até mesmo
impossibilitar a viabilidade da solugdo (MARKOWITZ (1952); BAI et al. (1997); BROWNE
(1999); ARTZNER et al. (1999); JORION (2000); ROCKAFELLAR e URYASEV (2000);
ACERBI et al. (2001); FABOZZI et al. (2007); JAMMERNEGG e KISCHKA (2009); AL-
QAHTANI e ELKAMEL (2010)).

O campo de OR ¢ amplo e as oportunidades de pesquisas oferecidas por essa area
também, a ponto de haver a possibilidade de integrar as diferentes filosofias, como de também
haver a inser¢do de novas filosofias, a fim de que seja gerado um framework para realizagao de
um proposito, e.g. ha diversos autores que integraram essas diferentes filosofias em seus
trabalhos (e.g., KLAMROTH et al. (2013); GHAOUI et al. (2003); YAMASHITA et al.
(2007); COHEN et al. (2018); AYOUB e POSS (2016)).

SOYSTER (1973) foi o primeiro a desenvolver uma abordagem de OR
ultraconservadora que imuniza completamente um modelo deterministico linear a qualquer
perturbacdo dos parametros de entrada, através da determinacdo de uma solucdo até para os
piores casos, i.e. para os dois cendrios que sao descritos apenas pelos limites maximos ou apenas
pelos limites minimos dos parametros do LP. A garantia de ndo acontecimento de eventuais

inviabilidades causadas por parametros de entrada, que sdo incertos, ¢ assegurada a troco da
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alta penalizagdo no valor da funcdo objetivo, a maior penalizagdo possivel e distor¢ao que pode
haver do LP nominal. Esta abordagem robust counterpart transforma um modelo deterministico
linear original dado pela Equacao (2.2.3.1) para um modelo deterministico linear representado

pela Equacdo (2.2.3.2), i.e. a regido viavel convexa de otimizagdo ¢ transformada.

supc’x, s.t.fi(x)<b;,i=12,..,m (2.2.3.1)
supc’x ,s.t.x;K; + x,K, + -+ x,K,, € K(b), beR" (2.2.3.2)

K(b) é um conjunto convexo, K, é o n2simo conjunto convexo de dados referentes
aos parametros vinculados ao vetor x,, que contém as varidveis pertencentes a n2ésima coluna
da matriz de variaveis x. A Equacdo (2.2.3.2) pode ser reescrita como um problema de

programacao linear de modo geral, e.g. pela Equagdo (2.2.3.3).
supc’x, s.t.xja; +xa; + -+ x,a,<b, x>0,a; €K, (2.2.3.3)

a; (vetor de atividades) € o vetor de pardmetros vinculados a x;. A solugdo da Equagéo
(2.2.3.3) ¢ a solugdo da Equacdo (2.2.3.2), que ¢ a mesma solugdo X do programa linear auxiliar
LP(A) responsavel por determinar a solugdo robusta ultraconservadora que imuniza o modelo
para qualquer perturbagdo de a;, i.e. X € a solugdo robusta desejada de SOYSTER (1973). Para

determinar X resolve-se a Equagao (2.2.3.4).
max c'x, s.t. xlsupaleKl(ai) + -+ xnsupaneKn(a,il) <b; ,i=12,...,m (2.2.3.4)

a]l: ¢ a atividade j da restri¢do i vinculado a x;. Note que a} pode ser um termo em
evidéncia. Se o problema for de minimizacdo entdo o usuario deve trocar SUPg ek (a}) por
infaje,(j(a]‘:) e “< b;” por “= b;”. A troca de < b; ou = b; por = b; também ¢ possivel claro,
assim como os limites de x,,.

Dado que K; ={a € R™| |a - aj| < pj}, o qual a ¢ o valor verdadeiro exato da
atividade, a; € o valor estimado dessa atividade j € p; € a incerteza no valor de a, € dado que
K; representa hiperesferas Euclidianas no espago euclidiano m, SUPq; ek, (a}) pode ser
facilmente determinado pela sua substitui¢ao por a} + p; V i, e a solugdo da Equagdo (2.2.3.5)

¢ a solucdo da Equacao (2.2.3.2) e (2.2.3.4). e ¢ o vetor contendo a unidade, designado de vetor
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de “todos 0s uns”, e geometricamente a; representa o centro estimado da hiperesfera e p; o seu
raio. Nesta abordagem de SOYSTER (1973), as tnicas variaveis de decisdes permitidas sao
~ i i ~
aquelas em que para qualquer perturbagdo nos valores de [a; —pj,a; + p;] a solugdo
permanece viavel, e para isso b; Vi deve ter seu valor paramétrico ajustado de maneira a
proporcionar este objetivo, como também pode ser uma variavel no problema de otimizagao

para que a robustez total seja garantida.
maxc'x ,s.t.x;(a; + p;.e) + -+ x,(a, + p,.e) < b (2.2.3.5)

Se os conjuntos K; Vj ndo representarem hiperesferas Euclidianas, o problema de OR
deve ser resolvido conforme a Equacdo (2.2.3.4). BEN-TAL e NEMIROVSKI
(1998,1999,2000), EL-GHAOUI ¢ LEBRET (1997) e EL-GHAOUI et al. (1998) continuaram
o desenvolvimento independente de robust counterpart, e.g. em BEN-TAL ¢ NEMIROVSKI
(1998) os conjuntos de incertezas sdo elipsdides ao invés de hiperesferas, ao qual o objetivo
destes trabalhos foi reduzir o conservadorismo.

Em OR, uma incerteza, seja parametro ou restri¢do, também pode ter a filosofia de ser
satisfeita conforme uma certa probabilidade de ocorréncia (RAO (2019)). Utilizar métodos que
envolvem valores esperados comumente se requer uma probabilidade associada a ocorréncia
de cada incerteza (SUNDARESAN et al., 1995).

A OR também podem envolver abordagens matematicas baseadas em cenarios, também
chamada de programagdo robusta neste caso, porém ndo ¢ necessario considerar todas as
possiveis realizagdes entre os cenarios de acontecimentos dos dados historicos que representam
o conjunto de incertezas (HOSSEINI e DULLAERT (2011)), embora quanto mais cenario seja
considerado, maior sera a robustez da solu¢ao do problema (YIN et al. (2009)). Dentro da OR,
alguns trabalhos que consideram cenarios em suas abordagens matematicas sao e.g. MULVEY
et al. (1995), LEUNG et al. (2007), YIN et al. (2009) e JIANG et al. (2013). No entanto, ainda
ha grandes desafios e dificuldades a serem vencidas na otimizagao (de forma geral) baseada em
cenarios (YIN ez al. (2009); HOSSEINI e DULLAERT (2011)), que podem ser grosseiramente
resumidos em uma pergunta e uma afirmagdo: i) Como gerar a quantidade certa e eficiente de
cenarios? (de tal forma que represente, da forma mais eficiente e realistica, todas as
possibilidades de acontecimentos discretos do problema, e que ofereca um tempo
computacional adequado de resolucdo do problema de otimizagdo) e ii) Pode haver bastante

dificuldade em atribuir probabilidades de acontecimentos para cada um dos cenéarios especificos
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escolhidos para as realiza¢des do problema de otimizagao. Devido a estes quesitos, mesmo que
a literatura apresente algumas abordagens para amenizar esses problemas através da reducao da
quantidade de cenarios e da escolha deles (e.g., REDDI et al. (2016); MAK et al. (1999);
LINDEROTH et al. (2006)), ha uma vasta quantidade de diferentes abordagens que nao
consideram cenarios (e.g., SOYSTER (1973); EL-GHAOUI et al. (1998); BEN-TAL e
NEMIROVSKI (1999); BERTSIMAS e SIM (2003); BERTSIMAS ¢ SIM (2004)) como o
melhor caminho, para nao se deparar com essas dificuldades.

Na OR, hd metodologias que consideram niveis de incerteza na formulagdo matematica
do modelo para modificar a robustez do modelo, justamente porque a ideia do surgimento da
OR, foi para determinar solugdes viaveis para modelos de programagdo linear com incerteza
nos dados, e por isso € muito utilizada na pratica devido a facilitagdo na tratabilidade da solugao
(e.g., BEN-TAL ef al. (2011); MAGGIONI et al. (2017); YE et al. (2014)). Os niveis de
incertezas regulam e adequam o nivel de conservadorismo, que quanto maior, mais modificado
¢ o valor da funcao objetivo em relagdo a do modelo original, o nivel de robustez do modelo
e/ou a probabilidade de alguma restricao ser violada.

Ha varias formas de se tratar as incertezas no modelo, e a forma como elas sdo tratadas
influencia diretamente na robustez e tratabilidade dos resultados. Trabalhar com o valor
esperado através de seu calculo conforme uma func¢ao densidade de probabilidade (PDF) ¢ uma
excelente alternativa para que o modelo se torne mais robusto, quando as incertezas podem se
adequar a uma PDF ajustada, pois dessa maneira o valor incerto para a incerteza no modelo
seria o valor esperado da PDF ajustada ou um valor aleatoriamente gerado conforme real chance
de ocorréncia mais proxima da realidade caso a PDF seja bem ajustada ao conjunto de dados
historicos disponiveis. Essa filosofia trata a incerteza no modelo como se tornando um
pardmetro deterministico, aumentando a robustez do modelo em relacio a sua versdo
estocastica caso houvesse mudanca na natureza da formulagao matematica do modelo (KALL,
et al. 1994; RAO, 2019). Quando se trata uma incerteza, como sendo um parametro
deterministico no modelo, a intengdo € fazer com que a realidade seja representada pelo valor
verdadeiro justificado pela inferéncia estatistica ou por algum valor nominal que represente a
melhor aproximacgdo da realidade tratdvel. Quando as incertezas ndo podem ser descritas por
uma PDF, ha diferentes formas de se tratar as incertezas no modelo, de tal forma que a
otimizagdo se torne robusta a0 mesmo tempo em que as incertezas sao tratadas conforme uma
estatistica paramétrica ou ndo-parametrica, mas que em ambos os casos, cada incerteza tenda a
se aproximar mais da realidade. Um exemplo de tratamento das incertezas ¢ em BEN-TAL e

NEMIROVSKI (2000), ao qual propuseram uma metodologia para solucdes robustas de
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problemas lineares ao qual as incertezas podem ser tratadas como desconhecidas (sem dados
historicos), porém com valores limitados e conhecidos, ou podem ser tratadas como aleatdrias.

Segundo JIANG et al. (2013), o critério do modelo de arrependimento minimax foca em
obter uma solucao que minimiza o arrependimento do pior caso diante de todos os possiveis
cenarios discretos de acontecimento, a0 mesmo tempo em que a robustez do sistema ¢
assegurada.

Um modelo de arrependimento que tem como foco a minimizagao do arrependimento
relativo maximo, i.e. da diferenga entre solugdo ideal proveniente de uma otimizagao
deterministica de referéncia e solu¢ao de um cendrio qualquer do problema, ¢ o discutido em
KOUVELIS e YU (1997). Como esta abordagem trabalha com cenarios, a ideia ¢ minimizar o
arrependimento para cada diferente cenario, a qual dita solugdo ideal proveniente de uma
otimizagdo deterministica de referéncia ¢ dada pela Equagdo (2.2.2.1) em um problema que
considera abordagem sob cenarios. Tenha como exemplo um modelo matematico simples a
seguir, onde seja ¢ o vetor referente a um cenario que contém um conjunto de valores dos
parametros de entrada do problema. Para o exemplo em questdo, a Equacgdo (2.2.2.1), o qual
compreende todos os cendrios, pode ser simplificada para entendimento através da Equagao

(2.2.3.6):

min, z(x,§) = cTx (2.2.3.6)

s.a. Ax < b,x = 0; xeX

A estratégia matematica discutida por KOUVELIS e YU (1997) ¢ indicada pela

Equagdo (2.2.3.7), onde para cada cendrio paramétrico ¢, z(xg,¢) € a solugdo robusta (valor

6timo da fung@o objetivo para o cenario &) e z(x, &) € a solugdo do modelo deterministico de
referéncia que pode ser uma solugdo média a qual considera todos os cenarios do problema
(Equagdo 2.2.3.6). Obviamente o valor de z(x, §) pode ser especificado conforme vontade do

planejador.

ming f* (2.2.3.7)

s.a. z(x,&) — z(xg, &) < f*
ff=0,§€EE
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Esta OR deve ser realizada para todos os cenarios, o qual o arrependimento f* ¢
computado para cada cendrio (combinagdo de decisdo), conforme dito no capitulo 1 de
KOUVELIS e YU (1997), e depois ¢ selecionado o melhor cendrio que possui um f* menor,
para tomadas de decisdes por parte do planejador. Em KOUVELIS e YU (1997), a Equacao
(2.2.3.6) também pode ser um problema de minimax. O conceito de robustez nesse modelo ¢
visto como obter um valor de fungao objetivo de um cenario que mais se aproxime da solug¢ao
ideal, ao invés de se interessar por imunizagao contra a violagao das restrigdes. Portanto, nesta
abordagem de otimiza¢do robusta ndo ha uma reformulacio do modelo matematico
deterministico original como primeiramente proposto em SOYSTER (1973). H4 varios outros
trabalhos com formulagdes de modelo de arrependimento na literatura (e.g., CHEN et al.,
(2014); JIANG et al. (2013); GUTIERREZ et al. (1996); BAOHUA e SHIWEI (2009);
XIDONAS et al. (2017)).

A OR também ¢ muito utilizada para a determinagdo de tolerancias nas variaveis de
projeto ou na tolerancia de planejamento/operacao de um processo descrito por um modelo, por
exemplo, BERNARDO e PEDRO (1998) desenvolveram um framework de OR para
parametrizacao de incertezas no design de uma planta quimica, onde ha como resultado o design
da tolerancia, do sistema, e dos parametros do processo. Ha outros trabalhos envolvendo este
escopo, e.g. entre eles estdio SUNDARESAN et al. (1995), LEE e PARK (2001), BEYER e
SENDHOFF (2007), KOCH et al. (2004).

KOCH et al. (2004) fala a respeito da OR aplicada a um projeto baseado em six sigma
ao qual pode ser aplicado em todos os campos que envolvem estatistica, ou seja, que possui
alguma variabilidade no processo pertinente a atuacdo de uma incerteza. Nesta abordagem, ¢é
minimizada uma fun¢do objetivo contendo as médias e os desvios padrdes (que sdo
considerados varidveis de projeto) para cada incerteza considerada como tendo uma
distribuicao normal, onde a otimizacdo esta sujeita a restricoes envolvendo estas mesmas
variaveis de projeto, e cada uma delas esta sujeita a um limite superior e inferior especificados.
O que acontece por tras da otimizagdo € o deslocamento e encolhimento da curva de distribui¢ao
normal de uma incerteza ao longo dos eixos, ou seja, a ideia especifica desta otimizagdo neste
trabalho ¢ encontrar uma curva com menor sensibilidade, maior confiabilidade e maior
robustez. E quando o valor do desvio padrdo ¢ especificado para uma incerteza, ¢ porque uma
margem de tolerancia de operagdo/atuacao ¢ assumida para essa incerteza.

Dentre os métodos de otimizagdes robustas, os métodos que se baseiam na perspectiva
de pior caso pretendem encontrar uma solucao tratavel na pior das hipoteses, seja através da

sintonia de um fator de prote¢@o contra a violag@o das restricdes ou seja a partir da reducao da
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probabilidade de violacdo das restri¢des. Portanto, segundo ERDOGAN e [YENGAR (2006)
uma critica deste framework de OR ¢ que ha a chance de haver flexibilidade para violagao de
alguma restri¢do, mas isso pode ser mitigado, segundo o mesmo, através da jung¢ao do conceito
de OR e da otimizagdo chance-constrained que considera que parte ou todas as incertezas sejam
representadas por distribuicdes de probabilidade, embora haja dificuldade em resolver
numericamente o problema quando haver distribui¢des nao-lineares ou ndo-normais.

Segundo IANCU e TRICHAKIS (2013), o tipo de abordagem que se baseia na
perspectiva de pior caso pode levar a solugdes inequivocas (ndo-6timas) e precipitadas, e
descobriram que a OR em que ¢ apenas considerado o pior caso (método orientado ao pior
caso), pode ndo representar a realidade, visto que os casos que ndo sio os piores, podem gerar
decisdes ndo-6timas sendo fruto da metodologia que s6 considera o pior caso. Portanto, ¢
interessante que haja a inclusdo da filosofia de modelo de arrependimento na OR.

A distribuicdo normal pode ser um excelente representador de uma incerteza quando
ndo se sabe suas tendéncias de ocorréncia, devido ao teorema do limite central, e a depender do
caso, como em um design ou planejamento por exemplo, seu valor pode ser determinado via
otimiza¢do a fim de sintonizar a tolerancia do projeto, ou até mesmo via especificagdo de
projeto. Tendo isso em vista, LEE e PARK (2001) desenvolveram uma técnica de OR que
utiliza um algoritmo de programagdao matematica, ao qual a técnica considera tolerancia nas
variaveis de projeto do modelo. As incertezas incluem variagdes ou perturbagdes, ao qual a
fun¢do multiobjetivo do problema ¢ influenciada por incertezas de variaveis de projeto que
seguem uma distribui¢do normal de probabilidade com uma certa média u e desvio padrao o
para cada incerteza. Cada banda da curva da distribui¢do normal para uma variavel de projeto
incerta tem um limite de tolerancia de valor. Neste método de OR, uma funcao multiobjetivo ¢
considerada como tendo as médias e os seus desvios padroes da funcao objetivo original, e ¢
adicionado um fator de penalidade nas restricdes. Nesta abordagem, um dos niveis de incerteza
de robustez € caracterizado pela adi¢ao do fator de penalidade no modelo, ao qual ¢ o tomador
de decisdao que escolhe o seu valor. O objetivo do método € minimizar a fungao multiobjetivo,
que como os autores mencionaram como motivagdo, pode ser utilizado em problemas de
engenharia para reducao de custos de manufatura e de projeto de automagao. O método encontra
a robustez 6tima do problema a fim de minimizar a fun¢do multiobjetivo, ao qual os valores
otimos de desvios padrdes de cada incerteza sdo encontrados conjuntamente com as outras
variaveis de projeto. Os valores da tolerancia das varidveis de projeto sdo influenciados

diretamente pelos valores dos desvios padrdes de cada uma dessas incertezas.
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PISHVAEE et al. (2011) desenvolveram uma formulagao robusta do tipo RMIP (robust
mixed-integer programming), levando em consideracdo as incertezas do processo, de um
projeto de rede de cadeia de suprimentos em loop fechado baseado em conceitos de logistica
reversa de uma rede de varios escaldes, ao qual o principal ponto da formulacio MILP
deterministica ¢ evitar o transporte excessivo de produtos devolvidos, bem como a estratégia
enviaria esses produtos diretamente para as instalacdes apropriadas. Nesse artigo, os custos
fixos de abertura, custos de transporte, produtos retornados (produtos sucateados) e as
demandas sdo considerados como parametros incertos para melhorar a robustez do problema.
Foi assumido que estes parametros variem em um conjunto de caixa fechada (closed-box)
especificada, assumindo-se que seus valores sejam gerados conforme valores nominais e de
desvios relativos, em que as distribuigdes de probabilidade dos valores aleatorios destas
incertezas sao uniforme.

KLAMROTH et al. (2017) descreveram propriedades e interpretacdes para algumas
solugdes de problemas de otimizacdo estocdstica, e também expuseram alguns conceitos de
robustez, levando em consideragdo a unificagdo de diferentes abordagens de métodos
matematicos para resolver problemas de otimizagao escalar. Além disso, quando a palavra
“estocastico” ¢ citada, logo vem a mente a importancia da robustez nesse escopo, uma vez que
a complexidade da resolu¢do da otimizagao ¢ diretamente afetada e pode melhorar ou diminuir
o esforco computacional, a depender do caso. Assim, devido a importancia de se preocupar com
a robustez de um modelo na otimizagdo, a literatura possui muitos estudos sobre esse tema,
inclusive da defini¢do de novos conceitos, e.g. a OR com conjuntos de cenarios infinitos
(KLAMROTH et al. (2013, 2017) ou e.g. o conceito de robustez leve para problemas de
otimizagdo arbitraria e conjuntos de incerteza arbitrarios, definido como robustez leve
generalizada (SCHOBEL, 2014) em continuagio do trabalho que definiu o conceito de robustez
leve (AHUJA et al., 2009).

Hé varios trabalhos de OR que consideram distribuigdes de probabilidade para
incertezas no processo (e.g., JANAK et al. (2007); HAN et al. (2006)), LI et al. (2018), onde
se constitui uma excelente maneira de ndo se deparar com abordagens que necessitam da
geracdo da arvore de cenarios. Usar PDF na abordagem matematica ¢ uma excelente maneira
de retratar o histérico acontecido sem precisar gerar a arvore de cenarios, evitando que decisdes
fora do acontecido sejam evitadas, fazendo também com que haja uma distribuicdo de pesos
dos acontecimentos ocorridos de acordo com suas frequéncias. Ha diferentes abordagens de se

trabalhar com a inclusdo de restricdes probabilisticas, onde duas abordagens populares sdo o
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método de distribui¢do de probabilidade e o método de aproximagdo (NEMIROVSKI e
SHAPIRO, 2006), ou até mesmo novas abordagens (e.g. JANAK et al., 2017).

2.2.4. Otimizac¢ao robusta ajustavel

O conceito de robustez ajustavel introduzido em BEN-TAL et al. (2003) estabelece que
a fim de que se possa controlar a relacdo entre conservadorismo e robustez do modelo, um
conjunto de variaveis ¢ dividido entre variaveis que possam realizar decisdes here and now e
em outras variaveis wait and see, ao qual essas variaveis sejam suficientes para decidir se o
problema considerando o cenario final ¢ realizado. A ideia se baseia em determinar valores para
as variaveis here and now, de tal maneira que para qualquer que seja o cenario do problema,
haja variaveis wait and see que possam resultar em solucdes vidveis. A partir deste conceito
inicial, varios outros autores desenvolveram novas metodologias e diferentes frameworks neste
campo.

Recentemente, YANIKOGLU et al. (2019) publicaram um artigo de revisdo
bibliografica referente aos avangos relacionados a otimizacao robusta ajustavel (ORA), ao qual
sdo discutidos sobre os aspectos da metodologia, os procedimentos passo a passo de
metodologia, algumas aplicagdes da metodologia, vantagens e limitagdes da metodologia.
Segundo os autores, a ORA fornece um valor de fungdo objetivo melhor do que em comparagao
com a OR, devido ao fato de que nesta metodologia algumas variaveis (variaveis wait and see)
podem ser ajustadas. Ambas metodologias possuem grande praticabilidade em casos reais,
devido ao jogo entre tratabilidade e conservadorismo. Ainda segundo os autores, basicamente
a metodologia funciona em primeiramente realizar-se a resolu¢do do problema nominal sem a
presenca de incertezas, e ap0s a inclusdo de incertezas verificar a robustez do problema, e caso
nao seja satisfatoriamente robusto, realizam-se ajustes matematicos na robust counterpart até
o alcance satisfatorio da robustez.

Assim como a OR, ORA tem sido muito utilizado nos setores industriais de produgao
(e.g., GORYASHKO e NEMIROVSKI (2014); BABONNEAU et al. (2009)), em setores como
processamento quimico industrial etc, e.g. ZHANG ef al. (2016) desenvolveram um modelo de
agendamento para processos industriais continuos ao qual possuem carregamento interruptivo.
A representatividade das incertezas no modelo de ZHANG et al. (2016) ¢ realizada pela
utilizagdo de uma abordagem de otimizagdo robusta ajustavel desenvolvida por BEN-TAL et

al. (2004), ao qual decisdes recursivas sao consideradas.
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2.2.5. Otimizacao distributivamente robusta

A otimizagdo distributivamente robusta adota uma metodologia ao qual resolve-se um
modelo de forma robusta, de certa forma que as incertezas podem se encontrar parcialmente
caracterizadas. Além disto, esta metodologia de OR considera que as distribui¢des de
probabilidade que governam os conjuntos de dados incertos (incertezas) sdo em si incertos a
ponto de poder haver ambiguidade entre elas em relacdo a informagdo dos dados histdricos
fornecidos pelo tomador de decisdo, i.e. os dados histéricos podem ser compativeis com mais
de uma distribuicdo (WIESEMANN et al. (2014)). Como parte desta metodologia, as
distribui¢des de probabilidade se encontram inseridas num conjunto de ambiguidade, ao qual
popularmente ¢ uma metodologia de otimizagdo linear com a consideracdo do valor esperado
analiticamente na fun¢do objetivo do modelo.

Por exemplo, GOH e SIM (2009) desenvolveram um framework para OR linear ao qual
as incertezas sdo caracterizadas parcialmente por um espaco de probabilidade ao qual a
distribuicdo de probabilidade conjunta ndo ¢ conhecida, mas é parte de uma familia de
distribui¢des. Na abordagem de GOH e SIM (2009) as incertezas sdo linearmente transformadas
em outras incertezas que possuem componentes independentes e estocasticos, ¢ uma familia
de distribuicdes ¢ caracterizada através de desvios direcionais com limites superiores, além
disto a estratégia considera covaridncia, variancia e suporte na construcao da modelagem da
incerteza no framework.

Por exemplo, SHANG e YOU (2018) desenvolveram uma abordagem com orientacao
a dados para construir conjuntos de ambiguidade baseado na andlise do componente principal
e em fung¢des desvios de primeira ordem, ao qual o direcionamento da pesquisa se da em relagao
a planejamento e agendamento. Nesta metodologia, leva-se em consideracdo a orientagdo ao
pior caso e ha a consideragdo tradicional do valor esperado em parte da funcdo objetivo do

problema de otimizacdo que deve ser linear.

2.2.6. Otimizacao fuzzy

Uma variavel fuzzy segundo NAHMIAS (1978) ¢ uma varidvel que ndo necessita
assumir um valor numérico necessariamente, embora também possa assumir valores separados
por faixas, pois pode assumir valores linguisticos, e.g. de valor linguistico de escala: Pressao
alta, média ou baixa, e ha a gera¢do de fungdes membros para as variaveis fuzzy. Os primeiros

a classificarem uma defini¢do para um conjunto fuzzy foram ZADEH (1965) e BELLMAN et
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al. (1966), ao qual disseram que um conjunto fuzzy assume o comportamento de uma funcao
caracteristica variavel que trabalha com escalas e varia uniformemente entre o valor 0 e 1, e
nao apenas 0 e 1, onde isso faz com que o dominio de solugdes do problema possa ser dividido
em escalas. Porém o conceito fuzzy vai muito além da teoria de probabilidade e do espaco
amostral, e por isso a teoria fuzzy pode trabalhar com a teoria de espaco padrao I NAHMIAS
(1978) foi um dos primeiros a introduzir o conceito de variavel fuzzy que segundo o autor, ¢
uma nova definicdo para conjunto fuzzy, € que seu funcionamento no modelo ¢ igual ao
funcionamento de uma variavel aleatéria como na teoria de probabilidade, porém o valor de
uma variavel aleatdria € visto como um resultado derivado do modelo de espago padrao I'.

Quando se tem fungdes objetivos e restrigdes matematicas ao qual possuem naturezas
difusas, ou seja, estdo definidos em espacos de alternativas, i.e. hd conjuntos difusos que
representam diferentes intervalos de dominio no problema, pode-se dizer entao que as fronteiras
do ambiente de tomadas de decisdes ndo estdo definidas com precisdo, e nem portanto suas
funcdes objetivos e restrigdes (BELLMAN e ZADEH (1970).

Quando se ha informacao incompleta, subjetiva, com falta de acuracidade, ou incerta
pode-se usar a otimizagao fuzzy para se determinar a solu¢do mais satisfatoria para o problema,
tendo em vista que as variaveis difusas serfo representadas por conjuntos com diferentes
intervalos de valores. Dependendo do sistema a ser modelado, as abordagens dentro da
otimizacdo fuzzy podem ser adaptadas para cada diferente problema, mas métodos mais
populares se distinguem entre otimizagdo fuzzy robusta ao qual as estruturas do modelo sao
incertas (e.g., LIU et al. (2003)), programacao flexivel ao qual as estruturas do modelo sao fixas
e conhecidas (e.g., MULA et al. (2006)) e modelos interativos (e.g., WERNERS (1987)).
Revisdes bibliograficas sobre os tipicos métodos de otimiza¢do fuzzy foram feitas por
INUIGUCHI et al. (1990) e LODWICK e KACPRZYK (2010).

Tendo em vista os conceitos de conjuntos e variaveis fuzzy, um namero alto de autores
desenvolveram trabalhos relacionados a este tema, e ha aqueles em que utilizaram estes
conceitos para desenvolverem metodologias de otimizagdes sob incerteza baseadas em conceito
fuzzy (e.g. BELLMAN e ZADEH (1970); BILGEN (2010)).

Em otimizagdo chance-constrained hé restrigdes que relacionam o nivel de confianga
do problema em determinar a viabilidade de uma solugdo ser viavel, e como € possivel em todo
framework de otimizagdo, ha pesquisas que misturam estes conceitos com estruturas fuzzy (e.g.,

LIU e IWAMURA (1998)).
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2.2.7. Otimizacao distribution-based

A representatividade de uma incerteza a partir de seu valor esperado através do
tratamento de uma distribui¢ao de probabilidade, ou seja, o ato de ter sua representatividade no
modelo como sendo a partir da consideragao de sua realizagdo a partir de seu valor médio de
ocorréncia baseado em dados historicos, ¢ uma excelente estratégia. Esta estratégia permite que
o modelo ndo precise resolver integrais complexas que algumas metodologias podem apresentar
(e.g. chance-constrained), a0 mesmo tempo em que nao € necessario trabalhar com geragao de
cenarios.

A forma de tratar uma incerteza como tendo sua distribuicdo especificada ¢ um
excelente artificio matematico quando ndo ¢ desejavel ou possivel de se trabalhar com cenarios
(e.g. no caso em que cendrios discretos ndo podem ser ou sdo dificeis de serem identificados),
e deseja-se representar uma incerteza através de uma predicao de potenciais valores futuros
delimitados por uma variacdo com faixa continua tratdvel de acontecimento (GUPTA e
MARANAS, 2003). O teorema central do limite ¢ um grande aliado da presuncdo de
distribuicao normal para uma incerteza ao qual nao se sabe sua distribui¢ao ou a incerteza nao
pode ser identificada. Segundo GUPTA e MARANAS (2003), um ponto fraco de se trabalhar
com cenarios ¢ que na sua pratica ¢ uma exigéncia que o tomador de decisdes saiba quais sdao
todos os efeitos possiveis ocasionados por todos os cenarios num universo. Trabalhar com
cenarios aumentaria o esforco computacional, o tempo de planejamento, e haveria a exigéncia
de existir um esfor¢o fisico e intelectual para tratar todos os possiveis cendrios. Segundo
GUPTA e MARANAS (2003), apenas com um ajuste de distribuicao de probabilidade para a
potencial predi¢do do futuro de uma incerteza, ja evitaria a necessidade de prever cendrios
discretos e exatos de acontecimentos. No trabalho de GUPTA e MARANAS (2003) a demanda
de um cliente na cadeia de suprimentos € uma incerteza que tem a distribuicdo normal como
sendo assumida, ao qual o valor da média e do desvio padrdo sdo especificados, € hd uma
geragao de valores de demanda por amostragem de Monte Carlo. GUPTA e MARANAS (2003)
ndo utilizam o operador esperanga para calculo do valor médio de uma incerteza com
distribuicdo normal a partir de sua fungdo densidade de probabilidade, ao invés disso eles
calculam o valor médio de todas as realizagdes de otimizagdes através do operador esperanca,
onde cada realizagdo de otimizacdao corresponde a um dado cenério em que os valores das
incertezas com distribuicdo normal sdo gerados conforme amostragem por Monte Carlo.

A distribuicdo normal ¢ bastante assumida em outros trabalhos da literatura (e.g.,

SUNDARESAN et al. (1995); NAHMIAS (1989); LEE e PARK (2001); BEYER e
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SENDHOFF (2007); WELLONS e REKLAITIS (1989); KOCH et al. (2004); YE et al. (2014);
HAN et al. (2006)), pois a mesma apresenta o teorema central do limite como sendo um grande
aliado, além de que também pode-se trabalhar com niveis de confianga, e ¢ uma distribuicao
conveniente e facil de se trabalhar ao mesmo tempo em que representa caracteristicas essenciais
de uma incerteza com aleatoriedade dispersa tendo como referéncia uma média populacional
dos dados historicos disponiveis ou de especulacdes da projecdo de um futuro desejavel. Por
destino da natureza, o que ¢ mais um ponto positivo de se utilizar distribui¢cdes normais, Walter
A. Shewart (1891-1967) descobriu por volta de 1920 (época em que inventou as cartas de
controle estatistico de processo) que processos industriais tendem a ter uma distribui¢do normal
para suas incertezas, principalmente por causa do teorema central do limite (WESTERN

ELECTRIC COMPANY (1956); BEST e NEUHAUSER (2006)).

2.2.8. Otimizacao sob incerteza aplicada ao planejamento e programacio

O grande objetivo da otimizagdo sob incerteza realizada para um planejamento ¢ realizar
um planejamento de acontecimento futuro quando ndo se sabe quais serdo as condicdes de
acontecimentos (incertezas). O planejamento de acontecimento futuro traca as diretrizes das
tomadas de decisdes conforme resultado das varidveis de decisdes como argumento final da
otimizagdo do modelo estocastico ou robusto.

No campo de planejamento e programagdo, distribuigdes de probabilidade possuem
grande significancia na representatividade das incertezas de um processo, uma vez que dados
histéricos comecam a estar disponiveis a partir de quando os processos comegam a entrar em
funcionamento. Por exemplo, ROZENBLIT (2010) realizou uma OR de um planejamento de
producdo sob incerteza ao qual foi realizado diversas simulacdes com diferentes niveis de
assimetria nas distribuicdes de probabilidades das incertezas, a fim de se determinar a
sensibilidade das incertezas quanto as mudangas nas distribuigdes.

Demanda incerta em clientes de uma rede de cadeia de suprimentos ¢ uma realidade que
as empresas precisam lidar para realizarem seus planejamentos futuros. Por conta disto, muitas
pesquisas foram realizadas considerando a demanda como sendo uma incerteza para que
melhorias na abordagem do ponto de vista de otimizacdo sob incerteza pudessem ser
identificadas, determinadas e analisadas (e.g. WELLONS e REKLAITIS (1989); SCHWARTZ
et al.(2006); GUPTA e MARANAS (2003); JUNG et al. (2004); BALASUBRAMANIAN e
GROSSMAN (2004); SUNGUR et al. (2008); COHEN et al. (2018); YE et al. (2014)).
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3. APRESENTACAO DO FRAMEWORK

3.1. OBJETIVO, FILOSOFIA E PRIMEIRAS CONSIDERACOES DO FRAMEWORK

Para realizar uma otimizacdo robusta através desta nova abordagem que regula a
robustez e conservadorismo conforme vontade do planejador, o presente framework incorpora
um algoritmo, um modelo de arrependimento com definigdes e conceitos proprios que diminui
o arrependimento relativo, e uma formulacdo matematica que deixa o modelo deterministico
mais robusto a variagdes paramétricas. Para realizar a OR € necessario transformar o modelo
original em outro, um modelo robusto com fatores de penalidade inseridos, através da
formulagdo matematica do framework, e por fim sintonizar os valores de desvios padrdes das
incertezas normais através de um algoritmo.

A sintonia ¢ executada a fim de que a solucdo robusta se aproxime o mais proximo de
uma solucao ideal fo%)-GR. Uma vez que o modelo deterministico original esteja transcrito para
a formula¢do matematica do framework, o procedimento passo a passo do algoritmo do
framework sintonizard o modelo robusto a fim de determinar o melhor valor para o desvio
padrdo de uma incerteza normal. O conservadorismo e robustez do modelo é regulado através
da escolha ou determinacao dos valores dos fatores de penalidade «;, discutidos na se¢ao 3.3.
Neste framework nao € necessario controlar o risco de valores indesejaveis serem gerados para
as incertezas, pois o framework sintoniza o modelo para que as tomadas de decisdes
independam da aversdo ao risco de valores incomuns gerados para as incertezas normais serem
indesejaveis, pois incertezas com valores mais afastados da média podem gerar melhores
resultados.

A filosofia do framework estd baseada em realizar uma OR ao qual ndo considera
cenarios discretos e nem uma arvore de cendrios, € que tem como fundamento a consideragao
da representacdo de incertezas aleatorias através de distribuicoes de probabilidade, e a
consideragdo de distribuicdo normal para incertezas normais ou para as incertezas epistémicas,
caso hajam. Para o entendimento do framework, ¢ necessario entender defini¢des e conceitos

do modelo de arrependimento especifico:

1) ODGR (Otimizagio Deterministica Geral de Referéncia): E uma otimizacio guia
para se determinar o valor da solucdo ideal. A ODGR toma como base um valor
nominal para cada pardmetro, de tal forma que esse valor nominal ¢ uma média dos

valores nominais que ja foram utilizados em otimizagdes realizadas no passado. Os
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dados historicos da ODGR sao os dados histdricos escolhidos para cada parametro
pelo tomador de decisdo, aos quais estdo disponiveis na linha do tempo desejada
pelo tomador de decisdo, e.g. a linha do tempo geral de referéncia escolhida pode
ser os dados historicos de otimizacgdes realizadas nos ultimos 2 anos ou todos os
dados disponiveis na linha de tempo total etc. A funcgio objetivo (FO) da ODGR ¢

a solugdo ideal ( fo%)- GRY para o problema de otimizagdo do framework proposto. Se

o tomador de decisao ndo quiser calcular a fo%)-GR , seu valor pode ser especificado

conforme sua vontade do que sabe que seria ideal ou seu valor desejado.

i) LTRR (Linha de Tempo Recente de Referéncia): E a linha de tempo que toma como
base um valor nominal para cada parametro, de tal forma que esse valor nominal ¢
uma média dos valores nominais que ja foram utilizados em otimizagdes realizadas
no passado mais recente. A LTRR diz respeito aos cendrios historicos mais recentes
ocorridos. Os dados historicos da LTRR sdao um subconjunto dos dados histéricos
da linha de tempo da ODGR, ao qual possuem uma linha de tempo mais recente e
que foram utilizados nas otimizacdes que foram realizadas durante essa LTRR, e.g.
os dados historicos da otimizagdo do ultimo planejamento mensal ou e.g. os dados
historicos utilizados nas duas ultimas otimizagdes dos planejamentos mensais de
uma industria de produtos. O valor nominal de cada pardmetro do modelo, na LTRR,
sdo os que de fato sdo utilizados na OR. E fundamental lembrar que a linha de tempo
dos dados historicos da ODGR deve ser maior que a LTRR, mas ndo
necessariamente a quantidade de dados. A Tabela 3.1.1 mostra um esquema

exemplar de parametrizacdo da LTRR.

Tabela 3.1.1: Esquema exemplar de parametrizagao da LTRR.

Parametros Exemplificac¢do de periodo da LTRR
deterministicos ou ~ Média na LTRR Média na Os dois meses passados (2
média da normal sendo o inverno  LTRR sendo o meses)
passado (3 meses) inverno e
primavera
passada (6
meses)

Parametro 1 (p}) X Yo i Yo i
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Parametro 2 (ps) X ps =g X ps
T3 T 6 2

Parametro 3 (p%) X ps XS X ps

- T3 T 6 T2

Explicando um exemplo simples entre a filosofia da ODGR e LTRR ¢ o seguinte,
suponha que um dos parametros do modelo seja o preco de mercado de algo, logo este prego na
ODGR seria o preco ideal que levaria a solugdo ideal, mas como o periodo de tempo mais
proximo ¢ a LTRR, pode ndo ser factivel utilizar o preco da ODGR no periodo em que se
encontra o processo, por isso ¢ mais factivel utilizar o preco na LTRR e determinar decisdes
que leve a solugdo ideal. Nesse exemplo, a estratégia do presente framework realiza uma

otimizagao robusta com os parametros da LTRR que leva a uma solu¢do mais proxima da ideal.

i) Arrependimento relativo (AR (%)): E o quanto que o valor da FO de uma otimizagio

realizada ( forbojb(LTRR)) com dados LTRR, se distancia em modulo, do valor da FO

da solu¢ao ideal (fo%?GR). O arrependimento relativo ¢ calculado em termos de

desvio percentual conforme a Equacao (3.1.1):

fODGR _frob(LTRR)

AR (%) = et f%g_g; (3.1.1)
obj

1v) Arrependimento relativo médio (%) (ARM): O ARM ¢ a média aritmética dos
arrependimentos relativos. O valor do ARM ¢ utilizado no critério de escolha do
valor sintonizado de desvio padrdo de uma incerteza que segue uma distribui¢ao

normal, como serd visto mais a frente no algoritmo do framework.

Qual o motivo de haver a ODGR e a LTRR neste framework de OR? Tornar a
abordagem deste framework, que também ¢ um modelo de arrependimento, em uma que nao ¢
baseada em cendrios. Esta estratégia permite que seja possivel de se trabalhar com modelo de
arrependimento sem que seja necessario haver a geragao de cenarios em arvore para o conjunto
de parametros do problema e nem da resolugdo exaustiva de todos eles (em /oops aninhados ou
ndo) se tivessem sido criados. Fora isto, a ideia € realizar uma OR que considere o historico das

tendéncias do que vinha ocorrendo recentemente conforme dados historicos da LTRR (cenarios
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historicos mais factiveis de ocorréncia), e que faca com que a FO desta OR se aproxime o
maximo possivel de uma solugao ideal fo%)-GR . Como a LTRR contempla os cenarios histdricos

mais recentes ocorridos, estes sao os mais provaveis ou factiveis de serem repetidos ou
levemente modificados para acontecerem, entdo é razoavel que as tomadas de decisdes partam
desta referéncia, i.e. da média desses cenarios historicos recentes, € ndo de cendarios
imaginaveis, imprevisiveis ou subjetivos. Quando se diz “cenarios historicos”, ndo sdo os
cenarios provenientes da geragdo de cenarios com atribuicao probabilistica de ocorréncia em
uma arvore de cendrios, mas sim situacdes que ja ocorreram. Portanto, o modelo robusto
sintonizado pelo framework concedera robustez ao problema de otimizagdo sob incerteza e ao
modelo, a0 mesmo tempo em que estabelecera tomadas de decisdes 6timas, que partindo-se dos
dados histoéricos mais recentes da LTRR, se direcionem (se aproximem) o maximo possivel
para estabelecer tomadas de decisdes que se aproximem da solucdo ideal, conforme indicado
pela seta da Figura 3.1.1. A linha em vermelho na ilustra¢do da Figura 3.1.1, refere-se ao valor

da FO hipotético ilustrativo da ODGR.
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\/
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M / ‘
y \ \ ! {ODGR)
VAR,
V\| |

V1| /
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Cada uma das otimizagdes realizadas ao longo da linha do tempo

FO
3
-—

NTR

|
e
— ]

Figura 3.1.1: Figura de carater ilustrativo do valor da funcdo objetivo do problema de

otimizacao de cada otimizagao realizada ao longo da linha do tempo.
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3.2. ALGUNS CONCEITOS DE PROBABILIDADE E ESTATISTICA PARA
ENTENDIMENTO DO FRAMEWORK

Nesta se¢do, serdo apresentados conceitos € uma breve fundamentagdo matematica da
probabilidade, estatistica e de distribuicdo normal, os quais sdo importantes para o
entendimento do framework, ou seja, pontos essenciais para o entendimento da metodologia
empregada no presente trabalho.

A estimativa do valor do desvio padrao, numa distribuicdo normal para uma incerteza
normal, para estabelecimento de projetos ou planejamentos de tomadas de decisdes, € muito
importante quando se quer estabelecer a estimativa da métrica de como os valores da incerteza
podem se afastar da média. Quanto mais haver valores afastados da média ¢ porque ha mais
pontos de dados historicos afastados do valor médio desses dados, implicando no aumento de
probabilidade de valores aleatdrios serem gerados nesses pontos mais afastados. Por exemplo,
quando se aumenta ou diminui o valor de desvio padrao estimado, a curva bel/l muda o seu
comportamento conforme pode ser visto na Figura 3.2.1, e por isso muda-se também o
comportamento da curva da funcdo distribuicdo acumulada (FDA), implicando diretamente na
probabilidade de valores serem gerados mais distante ou mais proximo da média da curva
(KOCH et al. (2004); RACHEV e ROMISCH (2002); CHUN et al. (2000); LUKASZYK
(2004); LEE e PARK (2001)).

— 2= 0.2
—'r:rg =1
a* =35

f(x)

7] X

XSF‘DT

X
HiTrR

Figura 3.2.1: Gréfico ilustrativo da funcao densidade de probabilidade de uma distribuicao
normal para diferentes valores de desvio padrao e média nominal da incerteza igual a y;rgg,

onde ¢ suposto um valor de Xspor para observancia na abscissa.
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Em amostragem via simulagdo Monte Carlo, a lei dos grandes nimeros (LGN) € o que
garante que, quanto maior for a quantidade de amostras geradas, a média dos valores dessas
amostras, pertencentes a cada uma das bandas da PDF normal, incidam sobre alguma faixa de
valores proxima ao valor esperado da respectiva banda. A melhor curva normal neste
framework (melhor desvio padrao), ¢ aquela em que os valores esperados da incerteza normal,

em cada banda (lado direito e esquerdo) da curva normal estejam os mais proximos de Xspor,

ODGR

[ . rob(LTRR) . ;o P
pois ¢ isto que ira fazer a f, se aproximar o maximo possivel de fyp,;"". Em outras

obj
palavras, a curva normal que conferir o menor distanciamento liquido entre os valores esperados
e 0 Xspor € a curva atrelada ao melhor desvio padrao de uma incerteza normal neste framework.
Ou seja, para execugdo das etapas do algoritmo (secdo 3.4) do framework, é necessario realizar
um numero grande subjetivo de otimiza¢des durante a sintonia do valor de desvio padrao da
incerteza normal, para que assim, esse distanciamento liquido seja cada vez mais
estatisticamente fiel.

Quando ¢ encontrado a melhor curva bell (através da determinacdo do melhor desvio
padrdo) para a incerteza que possui uma distribuicao normal (conforme critérios de escolha do

algoritmo do framework), e uma otimizagao sob incerteza ¢ realizada, implica-se em dizer que

a contribui¢do da incerteza normal resultara na geragdo de um valor aleatorio para esta incerteza

que proporcionara mais chance do valor da FO (f, rob(LTRR)

obj ) estar mais proximo do valor da FO

do estado de referéncia (f, ODGR

obj ), aproximando as decisdes robustas sob incerteza para as

decisdes do estado de referéncia. E.g., observando a ilustracdo da Figura 3.2.1, o valor da

. . . . rob(LTRR
incerteza X, que quando substituido no modelo matematico, faria com que f,, I (LTRE)

aproximasse o maximo possivel de fo%l])-GR, ¢ Xspor, € olhando por esta figura, a curva bell

sintonizada seria a que possui a maior probabilidade desse valor ser gerado aleatoriamente, que
nesse caso seria a de ¢ = V3,5.

Caso o parametro incerto com PDF normal fosse transformado em uma variavel na
matriz de otimizacdo para determinar o valor 6timo de Xsppr, que minimizasse o AR, o grande
desafio seria o aumento da complexidade do modelo, pois dessa forma o modelo provavelmente
passaria a ser ndo-linear (caso fosse antes linear) e mais complexo (mais ainda se ja fosse nao-
linear), pois este pardmetro poderia estar multiplicando/dividindo outra variavel ou sendo a
base ou expoente de um termo de poténcia. Neste caso, a robustez do modelo ndo estaria

aumentando, mas sim diminuindo, quebrando a ideia de OR, e além disto se a otimizagao
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fornecesse uma solugdo inviavel, o valor Xspor ndo seria determinado, e toda a metodologia
analitica daria errado assim como todo o esforco teria sido em vao. A depender do caso,
transformar um parametro em uma variavel pode ndo ter significado fisico no problema, pois
parametro ¢ a informacgao que se dispde e variavel ¢ aquilo que se quer determinar. Outro ponto
positivo de ndo calcular o Xgpor analiticamente, ¢ que parametros que servem apenas como
base para montar o modelo matematico, i.e. o qual este parametro nao participa diretamente na
matriz de otimiza¢do, mas que influenciam na ativacdo de restrigdes, podem assumir
distribui¢do normal se for o caso.

Neste framework, fungdes objetivos que sdo monotdnicas crescentes ou decrescentes ao
longo da regido viavel do problema de otimizacdo, terdo mais estabilidade no valor ARM
associado a cada diferente valor de desvio padrao, isso acontece porque estes tipos de fungdes
ndo apresentam oscilagdo e nem mudanca da relagdao de ordem, fazendo com que sé exista um

valor Xspor para a incerteza normal que leve a FO a ter o valor fo%?GR. Logo, s6 existira um
desvio padrao que apresente a maior chance de essa incerteza assumir um valor esperado que
mais seja proximo desse valor Xspor ou assumir a maior quantidade de valores possiveis
proximos de Xspor, quando o valor dela for aleatoriamente gerado por Monte Carlo. Esses
valores proximos de Xspor também vao estar perto de fazer com que a FO se aproxime do valor
de fOOb[}GR se a FO ¢ monotonica. Em palavras mais resumidas, o melhor desvio padrao € aquele

que confere mais chance para o valor aleatorio da incerteza normal ser gerado o mais proximo
possivel de Xspor, porque se a funcao for monotdnica, quanto mais proximo o valor aleatorio
gerado estiver de Xgpor mais o problema de otimizacdo sob incerteza estaria se aproximando
da ODGR. A estabilidade dos ARMs diz respeito a grande tendéncia que cada um tem de
permanecer com seu valor aproximadamente o mesmo, caso a sintonia fosse realizada
diferentes vezes, e isso se explica justamente pelo fato de que nestas func¢des, ha um valor
esperado associado a cada banda de curva bell da incerteza normal, e quanto mais esse valor
esperado estiver perto do valor Xgpor, menor serd o ARM. Se FO é monotonica, a relacdo de
ordem ndo muda, entdo a contribuicdo de um estimulo na FO (e portanto na sintonia) sera
sempre de mesmo comportamento (i.e. ou s crescente ou s6 decrescente) e ndo havera o risco
do estimulo inverter o comportamento da FO e nem da sintonia, e por isso a sintonia do presente
framework se torna precisa e acurada. Ou seja, para estes tipos de fungdes, se a sintonia do valor
de desvio padrdo para a incerteza normal neste framework fosse feita diferentes vezes, em todas
elas, a sintonia convergeria para o mesmo valor de desvio padrdo sem que fossem necessarias

muitas realizagdes de otimizagdes durante a sintonia.
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Caso a FO ndo seja monotdnica crescente ou monotdnica decrescente na regido viavel
do problema de otimizagao, a cada diferente sintonia, 0 ARM podera convergir para um valor
diferente caso a FO do problema seja muito sensivel a variagdes e caso a quantidade de
otimizagOes feitas para sintonia seja baixa. Este ¢ outro ponto positivo de utilizar fungdes
objetivos monotonicas, pois ¢ uma fun¢do que nao € oscilatéria e por isso tende a ser mais
estavel, fazendo com que ndo seja necessario um nimero muito grande de simulagcdes Monte
Carlo para saciar o objetivo do framework, como sera visto mais a frente. A Figura 3.2.2 mostra
uma fun¢do ndo monotdnica ¢ bastante sensivel a variacdes, onde neste caso e.g. a alta
sensibilidade da FO dificultaria a sintonizacao do valor de desvio padrao da incerteza X porque
haveria varios valores para a incerteza X que fizesse com que a FO f(X) alcangasse o valor de

fo%)-GR . Ou seja, provavelmente haveria varios valores de desvio padrdao que fosse capaz de

fazer a incerteza alcangar um valor que alcangasse fooblj)-GR, mas estes diferentes desvios padrdes

poderiam alcangar isto com menos frequéncia, e para driblar isso e poder inferir uma tomada
de decisao confiavel para critério de escolha do melhor desvio padrao seria necessario realizar
um namero bastante imenso de simulagdes Monte Carlo. E por isso que quando a fungio é
monotdnica na regido viavel, este problema ¢ driblado e ndo ¢ necessario um numero tao grande

de simula¢des Monte Carlo.

ODGR
f

Hby /\

Figura 3.2.2: Exemplo de fun¢@o ndo monotdnica que oscila e dificulta o

funcionamento do framework caso a quantidade de realizacdes de otimizagdes seja pequeno.

Pesquisa Operacional e muitas outras areas se deparam praticamente com fungdes

monotdnicas, e.g. a FO dos exemplos de aplicagdo deste framework e do modelo da cadeia de
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suprimentos como alvo de estudo de caso deste trabalho, principalmente Pesquisa Operacional,
porque possui a maioria de sua totalidade como sendo problemas lineares. Além disto, um bom
agravante ¢ que qualquer funcdo pode ser transformada em um somatério de fungdes
monotonicas crescentes como mostrado no teorema de Kolmogorov para superposicao de
fungdes multivaridveis. O teorema da superposicdo de KOLMOGOROV (KOLMOGOROV
(1957,1963)) é um teorema de decomposi¢ao que estabelece que qualquer fungdo continua com
mais de uma variavel, pode ser escrita como sendo uma nova funcao que € o somatorio de
composi¢des finitas de fungdes de uma unica variavel de comportamento monotonico
crescente, que podem ser lineares ou ndo-lineares (LORENTZ (1962); SPRECHER, (1965);
NEES, (1994); BRAUN e GRIEBEL (2009); KHAVINSON (1997); KURKOVA
(1991,1992)).

Este framework pode ser aplicado em problemas de ciéncia, engenharia (e.g.,
planejamento e programagao da produg¢ao e/ou da distribui¢do, design de projetos e de produgio
etc), controle e automacao de processos (e.g., projeto de MPC ao qual a FO ¢ o setpoint de uma

variavel controlada, ao qual foob’:}GR ¢ o valor setpoint de referéncia que maximiza o lucro do

rob(LTRR
processo € f. (LTRE)

obj ¢ o setpoint recente mais factivel de alcance por conta de causas especiais

. . . rob(LTRR .
recentes na planta, Xspor seria o valor da variavel manipulada que fizesse f, (LTRR) mais se

obj
aproximar de fo%?GR e Uprrr Seria o valor médio recente utilizado para a varidvel manipulada),
economia (e.g., otimizacdo de portfolio etc), Pesquisa Operacional, entre varias outras

aplicagoes etc.

3.3. FORMULACAO MATEMATICA DO FRAMEWORK

Nesta se¢do serd apresentado a esquematizacdo da formulagdo matematica do
framework proposto, ao qual ha a transformagdo do modelo deterministico original para um
modelo deterministico que ¢ sintonizado em seguida por um algoritmo, se tornando robusto.
Logo em seguida os axiomas necessarios para entendimento do funcionamento sdo
apresentados. Na se¢do 3.5 varios exemplos lineares e ndo-lineares sdo resolvidos. Qualquer
problema deterministico linear ou ndo-linear no dominio do problema que tenha pelo menos
um parametro que possa ser considerado como incerteza que segue uma distribuicdo normal,
pode ser matematicamente escrito da maneira que o proposto framework estabelece para o

problema de otimizagao. O problema a ser otimizado € um problema ou apenas de maximizagao
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ou apenas de minimizagdo em que a funcdo objetivo e as restricdes sdo combinagdes

matematicas de x, €, 0, «, §:

min, f(x,&0,a,§) (3.3.1)
ou
max, f(x,&0,a,&)
s.t. h(x,g0,a,§)<0
gx,&0,a,§) =0
w(x,g0,a,§) =0
xf < x; < xf
g <g <¢g
Xi€EX; XEX; g €& €EAj; 0, EB;0LEBy; o €Ea;a€RY; X, A;,B ER
X1

X = o e= [ej]; 0 =1[6;..0k—kn]; @ = [ay ...ar=iy];
Xi=iN

§ = [E{S1} - E{Sm=mn}]

f(x,&0,a,$) ¢éa fungdo objetivo (monotonica no DRV) a ser otimizada, x ¢ o vetor de
variaveis de decisdo, € ¢ o vetor contendo o pardmetro incerto que segue uma distribui¢ao
normal e possue seus valores sendo aleatoriamente gerados conforme amostragem de Monte
Carlo, 0 ¢ o vetor de parametros exatos e definidos deterministicamente para o problema de
otimizagdo, & € o vetor de fatores de penalidade, & ¢ o vetor contendo os valores esperados de
cada incerteza que € representada por uma distribui¢do de probabilidade que ndo seja normal
(neste framework, ndo é obrigatorio que existam incertezas do tipo &,,). h(x, €, 0, a, §) é o vetor
de restrigdes menores ou iguais a zero, g(x, € 0, a, &) ¢é o vetor de restricdes maiores ou iguais
azero, w(x, g, 0, a, &) é o vetor de equagdes iguais a zero, onde o problema de otimizagao deve
ter no minimo um desses trés vetores. x; ¢ a variavel de decisdo i, x" é o valor limite minimo
para a variavel de decisdo i, x'¢ o valor limite méximo para a variavel de decisdo i, & é o
parametro incerto que segue uma distribuicdo normal e possui seu valor sendo aleatoriamente
gerado conforme amostragem de Monte Carlo antes da resolu¢do do problema de otimizagao

(tendo portanto, carater deterministico no problema de otimizagao), ejL ¢ o valor limite minimo

para o pardmetro incerto &;, ej-U ¢ o valor limite maximo para o pardmetro incerto &, 6y € 0

parametro exato deterministico &, a; € o fator de penalidade / associado a cada diferente termo
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que contenha pelo menos um valor esperado E{¢,,}, onde E{&,,,} ¢ o valor esperado da incerteza
&m que ¢ representada por uma distribuicdo de probabilidade estimada nao-normal. X ¢ o
conjunto de valores possiveis para x; no dominio dos reais R, A; € o conjunto de valores
possiveis para & no dominio dos reais R, By € o conjunto de valores possiveis para 8 nos

dominios dos reais R. iN, kN, [N e mN, sdo respectivamente, a quantidade de elementos dos
vetores x , 8, a ¢ €. Obs.: ndo pode haver divisdo por zero. As distribui¢des de probabilidades
nesse framework nao sdo conjuntas, sendo mais faceis de estimar ndo importando a
dimensionalidade do problema.

O framework pode ser utilizado para problemas com formulagdo LP, NLP, MILP e

MINLP, e alguns axiomas sobre a formulacdo matematica do framework sdo:

o Axioma i): pode haver termos diferentes com sinais matematicos diferentes em
qualquer que seja a restricdo matematica e também na FO. Além disso, o valor da

solucao ideal ( fo%? GRY deve sempre ter 0 mesmo sinal matematico do valor 6timo da

FO do problema sob incerteza ( forbojb(LTRR)

). Isso vai impedir que o arrependimento
relativo (%) da Equacdo 3.1.1 seja calculado de forma equivocada por causa da
multiplicagdo de sinais negativos em sua equacao de calculo (Equagao 3.1.1). Além
disto, o modulo presente na Equacdo 3.1.1 ¢ fundamental, pois o arrependimento
relativo (%) em questdo, tem a funcdo de ser uma medida de magnitude de
distanciamento.

. Axioma ii): a FO do problema tem que ter comportamento apenas monotonico
crescente ou apenas monotdnico decrescente, ao longo do DRV, logo as derivadas
parciais da FO em relagdo a(s) incerteza(s) normal(is) e em relagdo a x; devem ter
0s mesmos sinais matematicos na regido viavel ativa. Quando a FO ¢ monot6nica
no DRV, h4 a preservacao da relacdo de ordem e o problema se torna ou convexo
ou estritamente convexo, ou coOncavo ou estritamente cOncavo, assim para
quantidades distintas de realizacdes de otimizagdes (NB/%), as concentragdes das

solugdes no grafico de ARM vs cada realizagido de N B¢

permanecem com faixas de
ordem preservada (e.g. ver Figura 3.5.16). Isto favorece que o estimulo de um valor
de desvio padrao, sobre a FO, tenha e mantenha caracteristicas inerentes a cada
diferente valor.

. Axioma 1iii): Deve haver pelo menos uma incerteza normal (&;) no problema, e o

framework s6 pode ser utilizado se a atuacao do estimulo de cada incerteza normal
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no valor da FO, i.e. a influéncia causada por uma incerteza normal no valor da FO,
for independente do estimulo de qualquer outra incerteza normal. Se o(s) termo(s)
vinculado(s) a um parametro candidato a ser incerteza normal for LI em relacao aos
outros termos vinculados aos outros parametros candidatos a serem incertezas
normais do modelo, entdo de fato este candidato pode ser uma incerteza normal no
framework, pois assim seu estimulo na FO serd exclusivo (ndo ¢ influenciado por
outros termos de outras incertezas normais) e independente (independe da existéncia
de outros termos de outras incertezas normais) aos outros estimulos. Entdo s6 ¢
necessario verificar se uma incerteza normal atende a este axioma iii) se ela for uma
incerteza que esteja multiplicando/dividindo alguma varidavel de decisdo do
problema de otimizagdo, ou ainda formando um termo de poténcia com a variavel,
i.e. uma incerteza multiplicativa, qualquer outro caso atendera este axioma sem
precisar verificar, e.g. incertezas aditivas no modelo (FO e/ou restrigdes). Além
disso, se o problema s6 houver uma incerteza normal, ndo € necessario verificar esse
axioma. As incertezas podem aparecer em qualquer lugar do modelo, i.e. na FO e/ou
nas restricdes, mas nao pode haver a multiplicagdo/divisdo/potenciagdo entre duas
incertezas normais diferentes (e.g., €,&;). A ndo multiplicacdo entre incertezas
normais evita que possa haver a possibilidade de mudanga de comportamento da FO
de crescente para decrescente ou vice-versa (satisfazendo assim o axioma ii)e o iii)).
Se os estimulos de ¢; sdo independentes, a FO tem um comportamento exclusivo a
cada estimulo de ¢;, € pode haver superposi¢do de estimulos independentes para o
comportamento da FO em relacdo as incertezas normais ¢;Vj. Por exemplo, a
Equagdo 3.3.1 mostra um exemplo de teste de um modelo deterministico para saber
se os termos das incertezas multiplicativas sdo exclusivos e independentes, ao qual
€1 € &, sdo exclusivos e independentes pois &;x,, £,X3, X3 € X, N30 estdo vinculados
a £X1, X1 € X, € por isso podem ser incertezas normais que serdo sintonizadas nesse
framework. Como o termo &3 € uma incerteza aditiva no modelo, seu estimulo na
FO ¢ exclusivo e independente, i.e. €3 ¢ imparcial em relagdo a &;x; € €,x3, bem
como seu estimulo na FO independe da influéncia de €;x; € ;x5 que sdo os termos
vinculados as outras incertezas normais. Se uma incerteza ¢ independente, os valores
dos termos vinculados a esta incerteza ndo depende dos valores de outros termos

ndo vinculados a esta incerteza.
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minxf = xle + £1x1 + ng3 + 83 + Elle_ (331)
st.xix, <A

X3+X4 <B

Axioma iv): Incertezas que se ajustem bem a alguma distribui¢ao de probabilidade
que ndo seja normal (&,,), devem ser representadas por seus valores esperados no
modelo robusto (E{&,,}), e deve ter um «; atrelado (multiplicando) a cada valor
esperado (a;E{¢,,}) desta incerteza no modelo robusto. Existira um «; para cada
incerteza dessas que ndo seja normal (&,), o que ¢ importante pois o
conservadorismo e robustez do modelo pode ser regulado. Caso haja a
multiplicagdo, em um termo de inequacdo ou equagdo, entre dois ou mais valores
esperados que representam diferentes incertezas (e.g. E{&;}E{&,}), terd um novo e
exclusivo «; atrelado a este termo combinado (e.g. azE{&;}E{{,}). Pode haver a
multiplicagdo de uma incerteza normal com algum valor esperado de outra incerteza
ou com algum termo contendo valores esperados de incertezas (e.g.
e101 E{$1} ou g1 a3 E{S1}E{S,)).

Axioma v): E optativo haver a insercdo de a; no modelo referente 8 ODGR, pois
sua solucdo ideal deve ser viavel, mas nao ha a insercao de E{¢,,} ou aleatoriedade
na ODGR, logo se houver a; na ODGR existiria a multiplicacdo ;&,, ao invés de
a E{Sm}.

Axioma vi): Ndo € obrigatorio que haja alguma incerteza ndo-normal (,,) no
modelo matematico em uso para o problema de otimizacao do presente framework,
porém ¢ necessario que haja pelo menos uma incerteza normal (&;) para seguir as
etapas do algoritmo do framework.

Axioma vii): E razoavel colocar valores de @; que ndo sejam muito diferentes do
valor numérico 1, para que a FO ndo seja muito penalizada (no sentido de ter seu
valor modificado para mais ou para menos), pois € razoavel admitir um valor para
a; ao qual a multiplicacdo deste com o valor esperado de uma incerteza (a;E{&,,,}),
resulte em um valor numérico ao qual esteja dentro dos limites inferiores e
superiores de valores disponiveis para esta incerteza nos dados histdricos,
conferindo assim razoabilidade na inferéncia estatistica das incertezas.

Axioma viii): Caso a incerteza seja epistémica, ou tenha dados historicos que ndo se

ajustaram bem a alguma distribuicao de probabilidade, considera-se que ela tenha
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distribuigdo normal neste framework, ou seja, a incerteza sera do tipo &;. Quanto

maior for a quantidade de dados historicos de uma incerteza, mais isso ¢ verdadeiro,

devido ao teorema do limite central.

A logica e objetivo de haver um «; sendo multiplicado pelo valor esperado de uma
incerteza com distribui¢do ndo-normal (a; E{£,,,}) € viabilizar a tratabilidade da solucao através
da modificagdo de uma estimativa de incerteza (valor esperado). Como o valor esperado de uma
incerteza € uma estimativa estatistica, seu valor sera ou ndo modificado a fim de se tratar a
solugdo, e.g. isso pode acontecer quando se altera naturalmente as probabilidades de
ocorréncias de uma varidvel aleatdria em assumir certos valores, logo o a; funciona como um
fator de penalidade para proteger o modelo contra a violagdo das restricdes e deixa-lo mais
robusto a pre¢o de penalizar o valor da FO (preco da robustez). Essa filosofia de “preco da
robustez” ¢ enfatizada no trabalho de BERTSIMAS e SIM (2004), e considerada em muitos
outros trabalhos (e.g. WELLONS e REKLAITIS (1989) também utiliza essa filosofia), pois
este ¢ um dos cernes da OR, ao qual foi desenvolvido ao longo da linha do tempo (e.g.,
SOYSTER (1973); BEN-TAL ¢ NEMIROVSKI (1998,1999,2000); EL-GHAOUI ¢ LEBRET
(1997); EL-GHAOUI et al. (1998)), ao qual estes autores apresentam metodologias diferentes
e fatores de protecao contra a violagdo de restri¢des diferentes. As restricoes em si, do presente
framework, ndo sdo reformuladas porque como o valor esperado ¢ um niimero e o @; também
¢, 0 unico papel matematico que o @; desempenha ¢ de modificar o modulo do valor esperado
(ou da multiplicacdo entre valores esperados caso haja), com o objetivo de proteger o modelo
contra a violagdo das restri¢des, ou seja, a multiplicacdo de a; com o valor esperado apenas
gerara um novo numero que representara a variabilidade de uma dada incerteza (assim como o
papel desempenhado pelo valor esperado), mantendo o significado fisico dos termos das
restri¢des inalterados.

A formulagdo matematica do presente framework nao inclui explicitamente a equacao
da fun¢do densidade de probabilidade de uma distribui¢do normal no modelo para calculo do
valor esperado de uma incerteza no modelo matematico. Se fosse incluido, o valor esperado
seria sua propria média, ou seja, a média dos valores das incertezas, ndo computando assim as
possiveis variabilidades de cada incerteza com distribui¢do normal no processo porque a
distribuicao normal ¢ simétrica, e para evitar essa nao consideragao de variabilidade a literatura
apresenta diferentes abordagens (e.g., MULVEY et al. (1995); GUPTA et al. (2000);
ROMISCH e SCHULTZ (1991)). A ndo consideragdo exclusiva de um valor médio
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representativo para o modelo ¢ apropriada para a existéncia da possibilidade de haver decisoes
de médio e alto risco, quando se ha incertezas no processo (MULVEY et al. (1995)). Além de
que a inclusdo analitica do desvio padrao provavelmente tornaria o modelo nao-linear caso o
desvio padrao fosse uma variavel de decisdo no modelo ao invés de ser especificado,
dificultando a tratabilidade da solugdo, podendo deixar o modelo insolvivel, e aumentaria
desnecessariamente o tempo computacional de resolu¢do da otimizagdo do modelo. Se o seu
modelo fosse linear, considerar o desvio padrao como sendo uma variavel de decisdo, so iria
deixar ele nao-linear desnecessariamente, aumentando o tempo de processamento da
otimizag¢do e dificultando a convergéncia para uma solugdo tratdvel, principalmente em
modelos matematicos que fossem necessario o calculo de integrais, e.g. chance-constrained
optimization (HENRION, 2004).

A inclusdo da funcdao densidade de probabilidade de uma distribui¢do normal no
modelo, e caso as etapas do algoritmo do framework proposto nao fossem seguidas, faria com
que nao fosse computada a chance de uma incerteza com distribuicdo normal ter seu valor
gerado proximo ao valor Xgpor (mostrado hipoteticamente na Figura 3.2.1). Se fosse
considerado o valor esperado da fun¢do densidade de probabilidade para uma incerteza com
distribuicdo normal, o valor “incerto” da incerteza seria a propria média da curva y;rgg, € dai

o problema ndo seria flexivel a ponto de poder escolher qual o comportamento da incerteza para

rob(LTRR
fazer com que f,, I (LTRR)

se aproxime o0 maximo possivel de fo%)-GR. Por isso considera-se uma
distribui¢do normal para geragdo aleatoria do valor da incerteza por amostragem de Monte
Carlo antes da otimizac¢ao ser realizada, ao invés de incluir analiticamente a funcdo densidade
de probabilidade no modelo, além de que essa metodologia faz com que o modelo continue
tendo uma natureza deterministica sem ser necessario resolver integrais. Ha também outros
trabalhos que consideram geragdo de valores através de amostragem para as incertezas com
distribuicdo normal ou que ndo consideram a inclusdo da PDF normal no modelo matematico
(e.g., BEN-TAL et al. (2005); GUPTA e MARANAS (2003); BERTSIMAS e SIM (2004);
BARON et al. (2011); LIST et al. (2003); CAPOLEI et al. (2015)). Esta estratégia de Monte
Carlo permite que a FO possa ser descontinua em relagio a &, além de que possibilita que &;
seja linear ou nao-linear por natureza.

Para problemas ndo-lineares que sejam ndo-convexos (levando em consideragdo uma
visdo geral do dominio do problema), seria interessante utilizar um método de otimizagao global
para programag¢ao nao-linear para que a sintonia desse resultados verdadeiramente confiaveis,

1.e. para que a sintonia fosse realizada com os resultados mais expressivos obtidos nas
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otimizagdes realizadas durante o procedimento passo a passo do algoritmo do framework. No
entanto, o fato da FO ser monotdnica na regido viavel do problema de otimizagdo, ja garante
sua convexidade nesta regido, € nesse caso, nao seria necessario utilizar um método de
otimizagao global. Logo podem ser usados métodos de programagao matematica convencionais

para realizacdo do framework.

As propriedades matematicas do framework para prote¢ao contra a violagao das restrigdes sao:

1) Quando algum a; aparecer em restrigdes do tipo h(x, &, 0, a, &) < 0, e o termo que
envolve o a; do lado esquerdo da presente restri¢ao for matematicamente positivo,
diminuir o valor de a; aumentara a robustez do modelo.

i1) Quando algum a; aparecer em restri¢des do tipo h(x, &, 0, a,§) < 0, e 0 termo que
envolve o a; do lado esquerdo da presente restricdo for matematicamente negativo,
aumentar o valor de @; aumentara a robustez do modelo.

i) Quando algum q; aparecer em restrigdes do tipo g(x, &, 0, a, &) = 0, e 0 termo que
envolve o a; do lado esquerdo da presente restri¢ao for matematicamente positivo,
aumentar o valor de a; aumentara a robustez do modelo.

v) Quando algum a; aparecer em restrigdes do tipo g(x, €, 0, a,&) = 0, e 0 termo que
envolve o a; do lado esquerdo da presente restricdo for matematicamente negativo,

diminuir o valor de a; aumentara a robustez do modelo.

O valor de a; ndo ¢ determinado por nenhuma equacao, ele ¢ especificado dentro de um
loop no algoritmo do framework ou o planejador pode especifica-lo por tentativa e erro atraveés
do conhecimento das propriedades acima. Em ambos os casos, o valor de a; deve seguir o

axioma vii).

3.4. ALGORITMO WHAT-TO-DO DA METODOLOGIA DO FRAMEWORK

Diferentemente dos modelos de variabilidade, este framework nao controla a
variabilidade da solucdo, mas sim encontra uma curva bell de operacao que seja a melhor para
atingir o objetivo do framework. Ao final da sintonia do modelo robusto, seguindo as etapas do
algoritmo do framework, o objetivo ndo é encontrar uma solu¢do com FO melhor ou pior, mas

sim realizar uma sintonia do modelo em que possa-se encontrar um resultado robusto
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ODGR

(f mb(LTRR)) que mais se aproxime da propria informacdo perfeita (fo,; ). A seguir, serd

obj
apresentado o algoritmo do framework que diz respeito a como sintonizar o valor do desvio
padrao de uma incerteza normal (&;), em consonancia com a regulacdo do conservadorismo e
da robustez do modelo para realizagcdo da otimizagdo robusta do presente framework. No caso
em que o problema de otimizagao possua mais de uma incerteza normal, conforme axioma iii),
o funcionamento do algoritmo do framework exposto a seguir seria 0 mesmo, porém primeiro
seria sintonizado e.g. &; e depois seria sintonizado &, e assim por diante, salientando que ao
sintonizar uma incerteza normal (g;), as outras permanecem com seus valores fixados e
constantes, cada um equivalente a sua média dos dados da LTRR. O algoritmo do framework ¢é
compreendido pelas seguintes etapas passo a passo:

. Passo i): Realize uma ODGR que seja tratavel (tenha solugdo) e armazene fooblj)-GR

para calculo do arrependimento relativo (%) conforme a Equagdo 3.1.1, ou

simplesmente especifique diretamente a fo%?GR

o Passo ii): Transforme a modelagem matematica do modelo deterministico em uso
para a formulacdo matematica do presente framework conforme os axiomas.
Especifique valores para cada ; existente, caso hajam incertezas ndo-normais (&,,).
Caso o tomador de decis@o mude de ideia e queira modificar algum valor de a;, em
qualquer que seja 0 momento (ou até mesmo se o a; estiver em loop), € necessario
realizar uma nova sintonia do problema de otimizagao a partir do Passo iii).

. Passo iii): Defina valores nominais fixos de cada parametro incerto (&,,) e dos
outros parametros que ndo sejam incertezas, como sendo os nominais da LTRR,
fixando seus valores, at¢é mesmo para todas as incertezas normais a menos de uma.
O valor da incerteza normal em sintonia (&), cujo valor ndo foi fixado, serd
aleatoriamente gerado por amostragem via simula¢do Monte Carlo (nas otimizagdes
do Passo iv)), que entrard como dado de entrada no modelo, e que a média nominal
de &; ¢ ada LTRR y;rgg € 0 desvio padrao ¢ uma porcentagem de p;rrr, conforme
média ilustrada na Figura 3.2.1. Os valores nominais fixos dos parametros
deterministicos e das outras incertezas normais, sdo suas médias da LTRR. As
incertezas do tipo &, terdo como valores nominais fixados os proprios valores
esperados (E{&,,}) de seus dados historicos na LTRR.

. Passo iv): Assuma diferentes valores de desvio padrdo (o) para a incerteza &; €

realize um namero grande subjetivo NB/¢ (a depender do caso 50 é o bastante,
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conforme Figura 3.5.30) de otimizagdes robustas trataveis para cada um dos valores
de desvio padrio assumido, onde ao final de cada realizagio de OR, o
arrependimento relativo (%) conforme a Equacdo 3.1.1 ¢ calculado e armazenado.
Caso o conjunto de otimizagdes realizadas nao foram satisfatoriamente robustas de
acordo com a subjetividade do tomador de decisdo (analise em offline do algoritmo),
i.e. de acordo com o que o planejador julga/aceita ser robusto, ou de acordo com um
contador de risco percentual I" (declaracao condicional dentro do algoritmo), retorne
para o Passo ii) e especifique novos ;. I' e a; sdo especificados de acordo com a
vontade do planejador, mas os a; podem ser postos para variar em loop caso nao
sejam especificados (como dito no Passo ii)). I' é a razdo percentual entre a
quantidade de otimizagdes que deram solugdes viaveis e a quantidade de
otimizagdes realizadas.

Passo v): Calcule, conforme a Equacdo 3.4.1, o arrependimento relativo médio (%)
para cada um dos valores de desvios padroes assumidos (ARM?) para a incerteza
€1, € armazene os valores calculados para futura comparacdo no Passo vi). Onde,
NBIG ¢ 0 nimero de realizagdes de otimizagdes robustas para cada valor de desvio
padrdo o assumido para a incerteza &;, ¢ AR ¢ o valor do arrependimento relativo
(%) da otimizacao da n realizacdo para um valor assumido de desvio padrdo o, ao

qual ARJ ¢é calculado durante a execucdo do Passo iv) conforme Equagdo 3.1.1.

N
1
(%) = Z T (3.4.1)
n=1

Passo vi): O desvio padrdo o que estd atrelado ao menor valor de ARM?,
correspondera ao valor de desvio padrdo o sintonizado para a incerteza &;, ao qual
levara a uma solu¢do robusta média que mais se aproxima de fo%)-GR

Passo vii): A sintonia para &; estd completa. Escolha outra incerteza normal ¢; e
realize o procedimento novamente a partir do passo iii), sob as mesmas condigdes
parametricas de sintonia das incertezas normais passadas, até¢ todos os g de &;Vj
estarem sintonizados. Quando todos ¢;Vj forem sintonizados, basta agora realizar a
OR algumas vezes conforme vontade do planejador, gerando aleatoriamente valores

para todos &;Vj com seus g; sintonizados, e escolher aquela otimizagdo que conceda

o menor valor de AR (%) conforme a Equagdo 3.1.1, ao qual serd a OR que
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descrevera as melhores tomadas de decisdes para melhor se aproximar do problema

de otimizacdo nominal de referéncia geral (ODGR).

A sintonia ajusta a influéncia individual de cada incerteza normal do modelo, para
determinar o valor de desvio padrdo de cada incerteza normal, o qual este valor tem que implicar
numa média de solu¢des que mais chegue proximo ao valor de solucdo ideal. Depois da
sintonia, basta apenas realizar a OR algumas vezes levando em consideragdo todos os valores
sintonizados de cada desvio padrao de cada incerteza normal e escolher a melhor OR (menor

AR (%)) para tomar as decisdes. Estas etapas podem ser resumidas na seguinte Figura 3.4.1:

Aidapte o modelo pf a
formulacio matematica do
framework.

e &, is True, Especifique a

Fagca ODGR e
Guarde f'iﬁm, ou

2
especifique fﬂ?cﬂ

Para realizar as otm. fixe valores médios nominais LTRR
p/ todos pardmetros a menos de um . P/ £, @ E{{ )
P{ cada otm., &; selecionado & gerado aleatoriamente

com sua media Uy rpr e desvio padrio .

¥

Defina valores diferentes para o de g;. Realize
N5 otimizacBes para cada o e calcule e Realize algumas
armazene AR] ao final de cada otimizagdo n. otimizagdes robustas e
calcule AR (%) p/ cada
otimizagdo. Escolha aquela
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¥

o sintonizado de g; = o do
MIN{ARM?}. Sintonia p/
g;selecionado estd completa.

Todos os £; ja foram
sintonizados?

Figura 3.4.1: Algoritmo do framework.

Na execugao da sintonia, o risco de uma otimizagao dar invidvel (1-I') ja ¢ um parametro
condicional especificado pelo planejador ao invés de ser calculado. Neste framework nao ¢

necessario fazer a analise custo-risco porque o risco ja ¢ imbutido como condicionamento alvo
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no algoritmo (a sintonia ¢ realizada e a condi¢@o escolhida ¢ satisfeita), € o a; pode nao ser o
mesmo em diferentes sintonias, entdo a analise de sensibilidade do custo-risco seria diferente
para cada sintonia, para cada modelo e para cada conjunto de valores de entrada dos parametros.
Além disso, se I muda, ; pode mudar, entdo ndo faria sentido fazer a curva de sensibilidade
custo-risco, uma vez que a; € outros parametros de sintonia podem nao ser mantidos constantes
para diferentes situagdes de risco especificado.

A estratégia da Gltima etapa (Passo vii)) € mais eficiente do que calcular o valor esperado
de todas as realizacdes de um conjunto de cenarios se tivessem sidos gerados para representagao
da otimizacao sob incerteza, pois esse valor esperado poderia se afastar do valor de referéncia
geral nominal mais do que o resultado escolhido no Passo vii). Ela ¢ mais eficiente porque
quando se faz vérias otimizacdes robustas ja com os valores 6timos sintonizados do desvio
padrdo das incertezas normais &, € se escolhe o melhor valor do AR (%) dentre essas
otimizagoes realizadas, implica-se em dizer que os resultados desta otimizagdo sob incerteza
irdo ser as melhores tomadas de decisdes sob incerteza que o tomador de decisdo pode planejar

para se aproximar mais do estado ideal (ODGR - fo%?GR ). Considerar o valor esperado de todas

as realizagdes (comum na literatura que considera o uso de cenarios na otimiza¢ao) ¢ menos
eficiente porque resultados menos desejdveis causados por cendrios indesejaveis e pouco
comuns, porém factiveis, e portanto incluidos, estariam influenciando negativamente no
resultado das tomadas de decisdes, podendo gerar tomadas de decisdes “ndo-Otimas”
(raciocinio este, similar com o de IANCU e TRICHAKIS (2013)) que ndo sejam as mais
proximas do ideal, haja visto que o objetivo do framework ndo é obter uma solugdo média.
Além disso, as etapas do algoritmo do framework desenvolvido fazem com que a robustez e o
conservadorismo sejam controlados pelo planejador, diferente do caso em que se a abordagem
considerasse o cendrio de pior caso, ou até mesmo casos selecionados. Como o passo v) calcula

uma média, obviamente quanto maior for NG

mais preciso ¢ a sintonia. A estocacidade no
passo vii) evita a necessidade de haver uma varredura exaustiva (busca por for¢a bruta) das
incertezas normais se as tomadas de decisdes fossem deterministicas. As tomadas de decisdes
finais provenientes da OR neste framework, as quais o planejador deve tomar, sdo aquelas do

melhor caso da estocacidade do passo vii) (o que possui menor AR(%)).

Alguns pontos importantes do framework sao:
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O contador de risco percentual I' ¢ adequado quando o planejador quer se alinhar a
métricas padronizadas de qualidade de otimizacdo conforme um plano empresarial.
Se a; ¢ igual a 1, pode ser que o modelo tenda a se aproximar mais da realidade,
haja visto que o valor esperado estimado E{¢,,} ndo sofrera mudanga, entdo ¢
recomendado que o valor padrao para a; das incertezas ndo-normais sejam iguais a
1 primeiramente. Caso o modelo dé inviavel no Passo iv) do algoritmo do
framework, o usuario pode mudar o valor de a; conforme as propriedades para
protecao contra a violagdo das restrigdes do framework para deixar o modelo
robusto, porém a multiplicacdo a;E{¢,,} ndo pode dar um valor fora dos limites dos
dados histdricos de &,,, justamente para que o conservadorismo seja factivel na
pratica.

O framework é condizente com o teorema central do limite, haja visto que incertezas
epistémicas se adequam bem a distribuicdo normal. e.g. a demanda é um o6timo
candidato a ser uma incerteza epistémica, quando: i) Os niveis de producdo ou
consumo ndo seguem um padrdo varidvel fixo, ou i1) quando ndo ha uma tendéncia
de producdo ou consumo a ser seguida, ¢ mesmo que tenha dados historicos
disponiveis para a demanda, a turbuléncia nos valores dos dados causadas por esses
dois itens, dificultardo o ajuste dos dados a uma distribui¢ao de probabilidade, afinal
de contas 0 mercado ¢ muito estocdastico (e.g. bolsa de valores).

O framework ndo trabalha com cenarios, e dessa forma ndo sera necessario saber
qual a probabilidade conjunta de acontecimento de cada evento dentro de um
cenario, bem como nao sera necessario realizar a otimizag¢do para cada diferente
cenario ou saber a probabilidade de ocorréncia do cenério dentro da arvore de
cenarios, e nem € necessario se dar ao trabalho de gerar cenarios.

Desvios padrdes com valores proximos podem disputar bastante na determinagao
do melhor valor de sintonia (e.g. Figura 3.5.15), haja visto que as solugdes sairdo
parecidas no célculo da média do arrependimento relativo, pois os comportamentos
das curvas normais serdo parecidos. A Figura 3.5.15 mostra que a func¢do objetivo ¢
smooth em intervalos de desvio padrao entre 2 e 5% para a incerteza normal do
problema. Desta maneira, no exemplo de utilizagdo do framework, mais a frente, ¢
considerado valores de 2, 5, 10 e 20% do valor da média, pois essa estratégia diminui
o tempo de sintonia do modelo em uso e acolhe comportamentos de curva bem
distintos e amplos. Nao ¢ recomendavel que o valor de desvio padrao ultrapasse o

valor de 20% da média, para que nao se corra o risco de gerar aleatoriamente valores
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que nao tenham significado fisico (possivelmente valores negativos). Também nao
¢ recomendavel haver valores de desvios padrdes muito baixos, para que as tomadas
de decisdes ndo tenham uma aversao ao risco muito grande, logo os valores
recomendaveis sdo de 2 a no maximo 20% do valor da média.

O valor do arrependimento relativo (%) também varia de modelo para modelo,
ocorrendo casos em que o arrependimento relativo tenha uma grande, média ou
pouca sensibilidade aos diferentes valores de desvios padrdes para uma incerteza.
Isso ¢ natural porque os modelos matematicos diferem entre si, logo os resultados
também devem diferir.

Caso os dados historicos da LTRR sejam exatamente iguais aos da linha do tempo

da ODGR, nos casos em que fooblj)-GR ¢ calculada, o melhor valor sintonizado para o

desvio padrdo de uma incerteza &; sera sempre o menor valor possivel, pois U;rgg
seria igual a Xspor. Por isso que a LTRR ndo pode ser igual a linha do tempo da
ODGR, conforme mencionado no conceito de ambos, justamente porque p;rrr deve
ser diferente de Xspor.

Os valores de a; também influenciam no valor de ARM e portanto também
influenciam na sintonia do desvio padrao.

Caso néo exista ou ndo foi assumido a incerteza &;, mas exista a incerteza do tipo
&m» 0 tomador de decisdo pode usar a formulagdo matematica do framework sem
utilizar o algoritmo do framework, porém nesse caso so seria ajustada a robustez do
problema.

Se a variacao entre valores de ARM? for pequena, ¢ porque a FO deve ter patamares
relevantes (apresenta poucas sensibilidades em relacdo as variaveis) para alguns
intervalos das variaveis, mas caso a varia¢do entre valores de ARM? for alta, ¢
porque em outros intervalos da regido viavel (do problema de otimizac¢dao) ha
comportamento exponencial ou de relacdo de ordem elevada para a FO.

Se foobl])-GR se encontra atrelado a uma regido smooth da FO, entdo haverd pouca

variacdo nos valores de ARM?, porém se fYPGR
obj

se encontra numa regido non-
smooth, havera variagdes consideraveis entre os valores de ARM®C.

O presente framework ndo engloba restri¢cdes probabilisticas (chance constrained),
0 que torna a resolugdo mais facil, aumentando naturalmente a robustez do

problema.
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3.5. Exemplo de aplicacido do framework através da aplicacdo para um modelo
linear e outro nao-linear

A intengdo desta secdo ¢ facilitar o entendimento do leitor através da aplicagdo do
framework aum exemplo simples, porém que contenha as exigéncias estabelecidas nos axiomas
do framework para sua utilizacdo. O problema simples exemplificado a ser otimizado ¢ um
problema de um vendedor de pecas mecanicas que sai de casa com pecas de dois diferentes
tipos para vender porta a porta na casa das pessoas, ao qual o vendedor trabalha para uma
empresa e ganha tanto pela venda direta como através de comissdo por venda. O exemplo ¢ a
aplicagdo do framework para sintonizar a incerteza normal & de um problema de um
planejamento para maximizar o lucro diario f(x, €, 0, a, &), sabendo que ha limites para ganho
por venda de pega do tipo 1 e por pega do tipo 2, devido a limitagdes de produgao por parte da
empresa, € que os precos de venda dos tipos de peca sdo incertezas. O pre¢o de venda por peca
do tipo 1 segue uma distribuicao normal, enquanto o prego de venda por pega do tipo 2 segue
uma distribui¢do exponencial. A formulacdo matematica do exemplo, conforme formulag¢ao

matematica do framework, é descrita pela Equacao (3.5.1):

max, f(x,&0,a,§) = x,6 + x,a,E{&} + x,0; + x,0, — 64 (3.5.1)
s.t. xq+x,—UB<0O0
X, +x,—LB =0
X2 E{§2} — 0, < 0
X161 — 05 <0
x1—20=20; x,—20=>0; x1,x, €1

05<¢& <35

x = [2]:5 =[g];0 =016, 03 0,65]; a=[a,]; §=[E{S;}]

Onde, x; ¢ a quantidade de pecas do tipo 1 vendidas, &; € o preco de venda por pega do
tipo 1, x, € a quantidade de pecas do tipo 2 vendidas, a, € o fator de penalidade do termo que
aparece E{&,}, E{&,} é o valor esperado do prego de venda por pega do tipo 2, 6, € o ganho de
comissao por venda de peca do tipo 1, 6, € o ganho de comissao por venda de peca do tipo 2,
05 € o custo devido a utilizacao de um veiculo transportador, LB ¢ o valor limite inferior que a

soma (x; + x,) pode assumir, UB ¢ o valor limite superior que a soma (x; + x,) pode assumir,
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0, ¢ o valor limite de ganho por venda de peca do tipo 2, 85 ¢ o valor limite de ganho por venda
de peca do tipo 1.

Conforme as etapas do algoritmo do framework, é necessario realizar primeiramente
uma ODGR para que se possa haver uma comparagdo como critério de sintonia do problema
(ja que fO%L])-GR nao esta sendo especificado no exemplo, mas sim calculado), e para a realiza¢ao
da ODGR, os pardmetros incertos se tornam deterministicos. No exemplo proposto, foi
realizado oito diferentes ODGRs para duas diferentes abordagens (quatro para cada
abordagem), para que o procedimento do algoritmo do framework pudesse ser realizado
diferentes vezes a fim de que o modelo pudesse ser sintonizado para diferentes situagdes € com
isso observar o comportamento dos AR, e consequentemente do ARM e da sele¢do do melhor
valor de desvio padrdo para cada situacdo. A primeira abordagem leva em consideragdo a, = 1
(paraa ODGR e LTRR) e 8, = 100 (para ODGR e LTRR), enquanto que a segunda abordagem
leva em considera¢do a, = 0,85 (para a ODGR e LTRR) e 8, = 70 (para ODGR e LTRR).
Ambas abordagens ddo viaveis, mas a razao de haver elas ¢ que quando se altera o valor de 6,
de 100 para 70, o modelo se torna inviavel no caso em que a, = 1 e por isso foi necessario
mudar o valor do fator de penalidade, e o valor adotado foi de a, = 0,85 para deixar o modelo
mais robusto conforme a propriedade matematica i) do presente framework. Os valores dos

parametros utilizados em todas as ODGRs do exemplo sdo os que seguem na Tabela 3.5.1.

Tabela 3.5.1: Valores dos parametros utilizados em todas as ODGRs do exemplo do

framework.

Valores para as ODGR considerando o par de casos (1°2caso:[a; = 1 ¢

6, = 100] e 2°caso:[a, = 0,85 ¢ 8, = 70])*

Primeira duplade  Segunda dupla Terceira dupla Quarta dupla

instancia de

de instancia de

de instancia de

de instancia de

Parametros resolugdo (uma  resolucdo (uma  resolugdo (uma resolucdo (uma
deterministicos para cada caso)  paracada caso) paracadacaso)  p/cada caso)
da ODGR 1°Caso (Figura 1°Caso (Figura 192Caso (Figura 1°Caso (Figura
3.5.3) 3.5.6) 3.5.9) 3.5.12)
29Caso (Figura 29Caso (Figura 29Caso (Figura 29Caso (Figura
3.5.15) 3.5.18) 3.5.21) 3.5.24)
& 1,9 $/peca 1 1,95 $/pega 1 2,1 $/pega 1 2,5 $/pega 1
& 1,9 $/pega 2 1,95 $/peca 2 2,1 $/peca 2 2,5 $/peca 2
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0, 3 $/peca 1 3 $/peca 1 3 $/peca 1 3 $/peca 1
0, 2,5 $/pega 2 2,5 $/peca 2 2,5 $/peca 2 2,5 $/peca 2
05 100 $ 100 $ 100 § 100 $

Oc 100 $/peca 1 100 $/peca 1 100 $/peca 1 100 $/peca 1
LB 70 pecas 70 pegas 70 pecas 70 pecas
UB 100 pegas 100 pegas 100 pegas 100 pegas

i: Par de casos = Realizagdo de uma ODGR para o 12 caso (a, = 1 e 8, = 100) e outra para o 22 caso (@, = 0,85
e, =70).

Ou seja, para o problema linear, sdo resolvidos 8 instancias de sintonia, 4 para cada caso.
Os valores nominais dos parametros na linha de tempo hipotética da LTRR do exemplo, e

portanto utilizados nas otimizagdes robustas de sintonia s3o os que seguem na Tabela 3.5.2.

Tabela 3.5.2: Valores nominais dos parametros na linha do tempo hipotética da LTRR para
todas as instancias do problema exemplar linear do framework utilizado na otimizagao

robusta.

Valores nominais
(n=28%10=2%yu)

[No exemplo, foi assumido que Z pode ter

Parametros

&; (gerado aleatoriamente conforme
distribuicdo normal)

valores iguais a 2, 5, 10 ou 20%u]

E{¢;} 2%
0, 3 $/pega 1
6, 2,5 $/pega 2
05 100 $
0, O mesmo valor do

6, da ODGR para a respectiva instancia

05 100 $/peca 1
LB 70 pecas
UB 100 pecas

Observe que pelas Tabelas 3.5.1 e 3.5.2, & possui valores nominais diferentes para a
LTRR e paraa ODGR. Seguindo-se as etapas do algoritmo do framework, o modelo do exemplo
foi resolvido no software MATLAB® (R2019b, Mathworks, Natick, MA, USA), dentro de dois

loops, ou seja, sdo loops aninhados, ao qual o primeiro diz respeito ao valor de desvio padrao
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assumido e o segundo diz respeito a quantidade de vezes que a otimizagao ¢ realizada para cada
valor assumido de desvio padrao para a incerteza normal &, ou vice-versa. O método de
otimizacdo matematica utilizado para resolver o modelo ¢ um método de varredura exaustiva
para otimizagdo global. Na ultima linha de codigo da programagao do loop mais interno dos
loops aninhados, os valores da FO devem ser armazenados para que se possa realizar o calculo
dos arrependimentos relativos (%) AR;, conforme Equagao 3.1.1, para que depois seja calculado
cada ARM?, afim de que se possa executar o Passo vi) de comparagdo do algoritmo do
framework para tomada de decisdo de qual deve ser o ¢ sintonizado de €. Todos os algoritmos
estao no Apéndice.

Os gréficos referentes a primeira abordagem (linha de tempo da LTRR com a, =
1,0, = 100, u(e;) = 2) sdo dados pelas Figuras (3.5.1 — 3.5.12). Os graficos da segunda
abordagem (linha de tempo da LTRR com a, = 0,85,0, = 70, u(e;) = 2) sdo dados pelas
Figuras (3.5.13 — 3.5.24). Entre estas figuras, conforme referenciados nas legendas de cada, ha
as figuras que dizem respeito ao valor do arrependimento relativo (%) referente a cada OR
realizada, e ha as figuras que dizem respeito ao valor do arrependimento relativo médio (%)
atrelado aos diferentes valores utilizados de desvio padrao nas otimizagdes robustas. As linhas

de codigos utilizadas estdao disponiveis no Apéndice A.

o = 2%ple,) s 0,715 0,510 ; ple,)=2; €)"%R =1,9

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 SO000 10000
Otimizagtes robustas realizadas
it ALY Y - —n. ODGR _
R 5%;1(&1]. nf.z—1 . 94—10'0. ,u,lfe1]—2 ;€ =19
& . T T . : : .

.'t_.-».ﬁ.ﬂn-'-.'_- o AL e B TR R, P NP Y
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOD
Otimizacdes robustas realizadas

T

9000 10000

Arependimento relativo (%) Amrependimento relativo (%)

Figura 3.5.1: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
paraog,, = 2 e 5 %.u(g), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,9.



79

o, =10%ple,) ; @,=1; 8,5100 ; ple,)=2; 2R =1,9
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Otimizagtes robustas realizadas

Amrependimento relativo (%) Amependimento relativo (%)

Figura 3.5.2: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
parag,, = 10 e 20 % .1 (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(g;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,9.

ARM (%) vs o, (%ple,) ) ; o,=1; 8,100 ; ple,)=2; E?DGR =19
3.5 ; ,

1.5 iy

Arrependimento Relativo médio (%)

_1 i i i i i i i i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Desvio padrao da incerteza normal & (% da média)

Figura 3.5.3: Grafico do Arrependimento relativo médio (%) vs o,, (%p(€;)), onde a linha de

tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 1,0, = 100, u(&;) = 2, ao qual a

ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&, = 1,9.
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Figura 3.5.4: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
parag,, = 2 e 5 %. (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta
considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100, &, =
1,95.
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Figura 3.5.5: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para g,, = 10 e 20 % . u(&,), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagio robusta
considera a, = 1,0, = 100, u(g;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100, &, =
1,95.
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ARM (%) vs o _ (%ple,)); a,=1; 8,=100 ; pule,)=2 ; J7%% = 1,95
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Figura 3.5.6: Grafico do Arrependimento relativo médio (%) vs o,, (%p(€;)), onde a linha de
tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 1,0, = 100, u(&;) = 2, ao qual a

ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,95.
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Figura 3.5.7: Gréficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
paraog,, = 2 e5%.u(g), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(g;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 2,1.
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Figura 3.5.8: Gréficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
paraog,, = 10 e 20 % .1 (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 2,1.
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Figura 3.5.9: Grafico do Arrependimento relativo médio (%) vs o,, (%p(€;)), onde a linha de

tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 1,08, = 100, u(&;) = 2, ao qual a

ODGR ¢ realizada com 6, = 100, &; = 2,1.



83

o, = 2%ple,) i o,=15 0,7100 ; ple,)=2; E?DGR =25
18 T T T T T T T T T

2 wr A ok " i L tom
FOE STl N S e = TP SRV P EET Npper e L F S

- . ” - . - - -
L AL LT f ., et Al e Y s T X T

¢ 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7OOD BODO SO000 10000
Otimizagdes robustas realizadas
= AR e s - -5 . ODGR _
= 5%;;[&1] : nf.z—1 . ﬁ4—1ﬂﬂ' . Ju(f.1]—2 o> =25
ZD T T T T T T T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO0 9000 10000
Otimizagoes robustas realizadas

Arependimento relativo (%) Amrependimento relativo (%)

Figura 3.5.10: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizacdes robustas realizadas
parag,, = 2e5%.u(e), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 2,5.
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Figura 3.5.11: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para g, = 10 e 20 % . u(&,), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagio robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(g;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 2,5.
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Figura 3.5.12: Gréfico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha

de tempo da LTRR para otimizagédo robusta considera a, = 1,08, = 100, u(e;) = 2, ao qual a
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Figura 3.5.13: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas

parag,, =2e5%.

considera a, = 0,85,60, =

1,9.

u(&,), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta

70, u(g;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 70,&; =



85

o, =10%ple,) ; 0,=0,85; 0,570 ; ple,)=2; € "°F=1,9

20

" :
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 Y0OO 8000 S000 10000
Otimizagoes robustas realizadas
= e . A =70 - —_n. ODGR _
o, =20%ple,); 2,=0,85; 8,570 ; ple,)=2; ¢, =19

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Otimizages robustas realizadas

Amependimento relativo (%) Amrependimento relativo (%)

Figura 3.5.14: Gréficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizacdes robustas realizadas
paraog,, = 10 e 20 % . (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagado robusta
considera a, = 0,85,0, = 70, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,¢&; =
1,9.
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Figura 3.5.15: Gréifico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera @, = 0,85,6, = 70, u(e;) = 2, ao qual

a ODGR ¢ realizada com 6, = 70,&; = 1,9.
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Figura 3.5.16: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
parag,, = 2e5%.u(e), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta
considera a, = 0,85,0, = 70,u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; =
1,95.
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Figura 3.5.17: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para g, = 10 e 20 % . u(&,), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta
considera a, = 0,85,0, = 70, u(&;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; =
1,95.
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Figura 3.5.18: Gréifico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha

de tempo da LTRR para otimizagédo robusta considera a, = 0,85,68, = 70, u(e;) = 2, ao qual
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a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,¢&; = 1,95.
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Figura 3.5.19: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas

paraog,, = 2 e 5 %.u(g), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta

considera a, = 0,85,0, = 70,u(s;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; =

2,1.
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Figura 3.5.20: Gréficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizacdes robustas realizadas
paraog,, = 10 e 20 % .u (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagado robusta

considera a, = 0,85,0, = 70, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,¢&; =

2,1.
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Figura 3.5.21: Gréfico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera @, = 0,85,60, = 70, u(e;) = 2, ao qual
a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; = 2,1.
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Figura 3.5.22: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
parag,, = 2 e 5 %. (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta
considera a, = 0,85,0, = 70,u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; =
2,5.
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Figura 3.5.23: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para g, = 10 e 20 % . u(&,), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta
considera a, = 0,85,0, = 70,u(s;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; =
2,5.



90

ARM (%) vs o _, (%ple,) ) ; ,=0,85; 0,70 ; p(e,)=2; )" = 2,5
19.6 T T T E 3 T T T T

*

)

©

.
*—

192

188

18.6:

Arrependimento Relativo médio (%

184

18.2 : ' : ' ' ' .
2 4 8 8 10 12 14 %6 18 20
Desvic padréo da incerteza normal 7 (% da media)
Figura 3.5.24: Gréifico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(g;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 0,85,68, = 70, u(e;) = 2, ao qual

a ODGR ¢ realizada com 8, = 70,&; = 2,5.

Os resultados da Tabela 3.5.3, interpretados pela leitura dos gréaficos das Figuras (3.5.1
- 3.5.24), indicam os melhores valores de desvio padrdo, para cada situacdo de ODGR, para o
preco da peca 1 (&1), quando a, = 1 e 8, = 100, para que o planejamento de venda 6timo sob
incerteza possa alcancar o melhor estado da OR, ou seja, se aproximar mais da ODGR, ao qual
estes sdo os valores 6timos sintonizados para cada diferente situagdo de ODGR. A Tabela 3.5.4
mostra os melhores valores de desvio padrao quando a, = 0,85 e 8, = 70. O critério de
escolha dos melhores valores de desvio padrao ¢ aquele que apresenta 0 menor ARM conforme

estabelecido no passo vi) do algoritmo do framework.

Tabela 3.5.3: Melhores valores de desvio padrio o, (valores finais da sintonia) para cada

situacdo de ODGR do problema exemplificado, onde @, = 1 e 8, = 100.

Situagdo de ODGR u(€1)1rrRR 0, sintonizado
Para & = 1,9 2 5% p(ey) rrr (Figura 3.5.3)
Para & = 1,95 2 2% u(e1)rrr (Figura 3.5.6)
Para ¢ = 2,1 2 10% u(ey) Lrrr (Figura 3.5.9)
Para & = 2,5 2 20% u(eq)rrr (Figura 3.5.12)




91

Tabela 3.5.4: Melhores valores de desvio padrdo o, (valores finais da sintonia) para cada

situacdo de ODGR do problema exemplificado, onde a, = 0,85 ¢ 6, = 70.

Situagdo de ODGR 1(e1) 1rrR 0, sintonizado
Para &, = 1,9 2 2% u(ey)rrr (Figura 3.5.15)
Para & = 1,95 2 2% u(ey)rrr (Figura 3.5.18)
Para & = 2,1 2 2% u(ey)rrr (Figura 3.5.21)
Para & = 2,5 2 20% u(eq) rrr (Figura 3.5.24)

A tendéncia de cada curva Bell ter de gerar mais valores em certas faixas inerentes a
cada desvio padrao pode ser vista nos graficos de “Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes
robustas realizadas” contidos entre as Figuras (3.5.1 — 3.5.24) (e.g. Figuras 3.5.19, 3.5.22 etc),
ao qual ha uma maior frequéncia de pontos sendos gerados nessas faixas (devido a area abaixo
da curva normal ser maior), e portanto uma maior frequéncia de solugdes obtidas ligadas a essas
faixas. Como pode ser visto nestas figuras mencionadas, as faixas e as frequéncias mudam para
cada diferente valor de desvio padrdo, bem como para cada conjunto de especificagdes dos
parametros do problema.

Os numeros das Tabelas 3.5.3 e 3.5.4 mostram que a metodologia do framework também
podem levar a resultados de sintonia para o desvio padrao que provam que nao € necessario que
se tenha aversdo ao risco, para se obter os melhores resultados para modelos de arrependimento
em OR quando a filosofia ODGR e LTRR do framework é considerada.

Foi realizado duas outras sintonias para o problema exemplificado quando a, = 1,0, =
100, u(e;) = 2 paraa LTRR, e 6, = 100, &; = 1,9 paraa ODGR (mesmas condi¢des da Figura
3.5.3), onde mostra-se através das Figuras (3.5.25 a 3.5.30) que o nimero grande subjetivo
mencionado no Passo iv) do algoritmo do framework, ndo precisa ser necessariamente muito
grande como a quantidade de otimizagdes realizadas na sintonia mostrada pelas Figuras (3.5.1-
3.5.24), quando o problema ¢ linear e a FO ¢ monotdnica. A quantidade de otimizagdes
realizadas para cada valor de desvio padrao assumido na sintonia das Figuras (3.5.1 a 3.5.24)
foi de 10000, enquanto a da sintonia das Figuras (3.5.25 a 3.5.27) foi de 100, enquanto a da
sintonia das Figuras (3.5.28 a 3.5.30) foi de 50. Como pode-se ver nas Figuras 3.5.3, 3.5.27 ¢
3.5.30, o valor do desvio padrio sintonizado é o mesmo (5% u(&;)rrr), 0s valores de ARM?
(%) sao bem parecidos e as tendéncias sdo as mesmas. O Passo v) do algoritmo do framework,

favorece que o numero grande subjetivo de otimizagdes realizadas ndo precise ser
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exageradamente grande, pois a tomada de decisdo para escolha do desvio padrao sintonizado ¢
baseada numa média, ou seja, através do calculo de ARM? conforme Equagdo 3.5.1, ao qual o
significado fisico de ARM? pode ser o distanciamento médio das solugdes das realizagdes em
relagdo a solugdo ideal. No entanto, se a FO nao fosse monotonica, esse distanciamento médio
ndo seguiria uma relacdo de ordem, fazendo com que fosse necessario realizar muito mais
otimizagdes para obter uma sintonia com carater estatisticamente verdadeiro (confianca

estatistica).

Tabela 3.5.5: Resultados de sintonia para o caso a, = 1,60, = 100, u(e;) = 2 paraa LTRR, e
6, = 100,&; = 1,9 para a ODGR (condic¢des da Figura 3.5.3) para diferentes realizagdes.

Quantidade de realiza¢des de otimizacdes? Valor de o, resultante da sintonia

10000 5% u(ey) rrr (Figura 3.5.3)
100 5% u(ey)rrr(Figura 3.5.27)
50 5% u(ey) rrr (Figura 3.5.30)

*: Assim como qualquer outra sintonia, a sintonia deste caso foi realizada diversas vezes para cada uma destas

quantidades, e o resultado permanece inalterado.
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Figura 3.5.25: Gréficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizacdes robustas realizadas
parag,, =2 e5%.u(e), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta
considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,9.
NBIG =100.
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Figura 3.5.26: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para o, = 10 e 20 % . (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagdo robusta
considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; =
1,9. NBI¢ = 100.
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Figura 3.5.27: Gréifico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera @, = 1,0, = 100, u(&;) = 2, ao qual a

ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,9. N3¢ = 100.
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Figura 3.5.28: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas

parag,, = 2e5%.u(e), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; =
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Figura 3.5.29: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas

paraog,, = 10 e 20 % . (&), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta

considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 8, = 100, &, =

1,9. NBI6 = 50,
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Figura 3.5.30: Gréafico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a

ODGR ¢ realizada com 8, = 100, &; = 1,9. N3¢ = 50.

Geragao de nimeros aleatorios via simulagdo Monte Carlo confere duas propriedades
para o desvio padrdo de uma incerteza normal: 1) Alcance e i11) Concentracao de populagdo.
Estas propriedades sdo concebidas pelo formato da curval normal. E por isso que precisa-se de
poucas otimizagdes para sintonizar o modelo, pois 0 AR(%) terad alcances exclusivos e altas
concentragdes exclusivas, em funcdes objetivos monotdnicas na regido viavel, para diferentes
valores de desvio padrdo. Fora isto tudo, quanto menos horizontal for a curva da FO (menos
smooth for a funcdo na regido viavel), também serdo necessarias menos otimizacdes porque as
maiores concentragdes de populacido de AR (%) terdo alcances mais distintos e separados umas
das outras, logo maior sera a diferenca entre valores de ARM? (e.g. Figuras 3.5.13 e 3.5.14).
Além disto, quanto maior for a diferenca de valor entre os ARM?, menor é 0 nimero necessario

de realizacdes NBI¢

porque mais non-smooth ¢ a FO.

O valor de desvio padrio igual a 5% p(&,) ;7rr, N0 exemplo das Figuras 3.5.3,3.5.27 ¢
3.5.30, representa uma melhoria (0 quanto a mais se aproximard da solucdo ideal) de
aproximadamente 114% em comparagdo com o valor de desvio padrdo igual a 20%u(&1) .7rRS
¢ uma melhoria de aproximadamente 14% comparado ao de 2% u(e;)rrr- A Tabela 3.5.6

mostra a melhoria entre usar o melhor valor contra o pior valor de desvio padrido nas Figuras
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3.5.3,3.5.6,3.59,3.5.12, 3.5.15, 3.5.18, 3.5.21 e 3.5.24. O céalculo da melhoria ¢ feito pela

subtracdao, em mddulo, do valor de ARM do pior valor de desvio padrao pelo valor de ARM do

melhor desvio padrdo, com a posterior divisao pelo ARM do melhor valor do desvio padrao e

a multiplicacdo por cem (%).

Tabela 3.5.6: Melhoria entre usar o melhor valor contra o pior valor de desvio padrao

nas Figuras 3.5.3,3.5.6,3.5.9, 3.5.12,3.5.15, 3.5.18, 3.5.21 € 3.5.24.

Figuras Melhor valor de o, Pior valor de o, Melhoria
3.5.3 5% u(er) TR 20% p(er)rrr % 100
~ 15‘;%
3.5.6 2% u(er) TR 20% p(er) Lrrr W.loo
~ 543‘%
3.5.9 10% pu(er) rrr 2% p(er) LR %. 100
- s3%
3.5.12 20% p(er)Lrrr 2% p(er) LR %. 100
~ 4170/;
3.5.15 2% p(e1) LrrR 20% p(er) LR |3'63'; ol .100 =~ 667%
3.5.18 2% u(er) R 20% p(er) LR w. 100
~ 152’%
3.5.21 2% u(ey)rrR 20% p(er) LR %. 100
- so0%
3524 20% p(e1) 1rre 2% puleirre  HES_10H 44

~ 6%

Agora suponha que o modelo matematico do mesmo exemplo fosse hipoteticamente

ndo-linear (obs.: O objetivo desta sintonia ¢ mostrar o funcionamento para problemas nao-

lineares em situagdes que obedegam os axiomas do framework):

max, f(x,&0,a,§) =

2

2

4x
xl 81 + xZazE{fz} + x191 + x292 - 93

s.t. x1+x,—UB<O0
X1 +x,—LB=0
X0,E{§3} — 0, <0

(3.5.2)
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4, 6. <0

X &1 5 =
xl_ZOZO; XZ—ZOZOJ Xl,XZEH

05<¢& <35

X = [2]’8 =[g];0 =10, 6,050,05];a = [ay]; § = [E{&,]]

Primeiramente é necessario fazer o teste de monoticidade para avaliar se essa FO ndo-
linear ¢ monotona na regido viavel do problema de otimizagdo para cada e todos x; e &;, para
que dessa forma ndo sejam necessarias realizar muitas otimizagdes durante a sintonia. Esse teste
ndo foi feito para a versdo linear deste exemplo pois era 6bvio que a FO era monotdnica, haja
visto que era linear e todos os termos contendo X; e £; eram matematicamente positivos, € nao
havia divisdo de algum termo por algum Xx; ou &;. As derivadas parciais desta fun¢do nao-linear

sao dadas pelas Equagdes (3.5.3) a (3.5.5):

f (x,£,0,a,§) 8x,¢

0 3.5.3
o, % + 04 ( )
of (x,&0,q, 4e,x?
A > ) _ @ E{&} + 0, ——— (3.5.4)
X, x5
of(x,£,0,a,8) 4x?
= 3.5.5
deq X, ( )

Todos os termos envolvendo as variaveis x4 € x, € as incertezas &, das Equagdes (3.5.3)
e (3.5.5) sao positivos, logo a fungdo ¢ estritamente crescente € portanto ¢ mondtona para x; €
€1, mas ja a Equagdo (3.5.4) possui um termo negativo e outro positivo e por causa disso €
necessario verificar se haverd ou nao a preservacdo da relacdo de ordem da fungdo para x, na
regido viavel do problema de otimiza¢do. Ha vérias maneiras de se testar monotocidade na
literatura, e cabe ao usuario saber administrar como que realizard o teste. Para o setor de
pesquisa operacional, a maioria dos modelos sdo propicios a terem fungdes objetivos
monotdnicas que naturalmente obedecem aos axiomas do framework. Foi criado e executado
um algoritmo no MATLAB® (R2019b, Mathworks, Natick, MA, USA) para verificagdo de
monotonia desta fun¢do e pode ser visto no Apéndice B, ao qual a fung¢do também mostrou ser

mondtona para x, na regido viavel do problema de otimizacao.
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Fazendo a sintonia deste problema para a mesma situagao de sintonia do caso da Figura
3.5.3 s6 que para valores de 2, 5, 7 e 10%. u(&1) ,7rr para o, € sabendo que a FO da ODGR ¢
a mesma da Equagdo 3.5.2, tem-se os resultados expostos nas Figuras 3.5.31 a 3.5.33. Foi
realizado essa sintonia inimeras vezes € os comportamentos de g, € de ARM? (da Figura

3.5.33) permanecem os mesmos. Onde o valor sintonizado de o, € igual a 10 % . u(&;) rgg-

N = 2%ple,) ; o,=1; 6,100 ; p(e,)=2; 2R =1,9

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 BOOO 9000 10000
Otimizagoes robustas realizadas
s s & e e - —o . ODGR _
T = 5%;;(51], 02—1 : 94—100, ;5(51]-2, € =19
T T T T

=5
(=]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8OO0 9000 10000
Otimizagdes robustas realizadas

Amrependimento relativo (%) Arependimento relativo (%)

Figura 3.5.31: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizages robustas realizadas para o, =
2e5%.u(g), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta consideraa, = 1,0, =
100, u(&;) = 2, ao qual a ODGR é realizada com 6, = 100, &; = 1,9 (mesmas condicoes da Figura
3.5.3). NB¢ = 10000.
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Figura 3.5.32: Graficos do Arrependimento relativo (%) vs Otimizagdes robustas realizadas
para g, =7 e 10 % .u(e;), onde a linha de tempo da LTRR para otimizagao robusta
considera a, = 1,0, = 100, u(e;) = 2, ao qual a ODGR ¢ realizada com 6, = 100,&; = 1,9
(mesmas condi¢des da Figura 3.5.3). N3¢ = 10000.

ARM (%) vs o_, (%pule,)) s o, =1

;8,100 ; pife,)=2; 2°°R=1,9
3.62 T T T

)

e

ok
T

Arrependimento Relativo médio (%

3:56 T 1

355 i i i i i i i
2 3 4 i i3 7 8 9 10

Desvio padrao da incerteza normal a_, (% da média)

Figura 3.5.33: Gréfico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera @, = 1,0, = 100, u(&;) = 2, ao qual a
ODGR ¢ realizada com 8, = 100, &; = 1,9 (mesmas condi¢des da Figura 3.5.3). NBIG =
10000.



100

Devido as baixas variagdes de AR (%) na Figura 3.5.33, pode-se inferir que esta FO tem
alguns patamares relevantes para alguns intervalos das variaveis do problema na regido viavel
do problema de otimizagao e ela demonstra ser uma smooth function no DRV (tem um plato no
DRYV) e no intervalo de variagdo de &;. Implicando portanto, em ter poucas variagdes entre
ARM? e em necessitar de um NB/¢ maior do que se fosse linear para sintonizar com confianca
estatistica. O algoritmo se encontra no Apéndice C.

No caso em que o valor de fo%)-GR seja especificado como sendo igual a e.g. 335 $,¢ca

sintonia tenha as mesmas condi¢des da Figura 3.5.33, porém a FO seja dada pela Equagdo 3.5.6,
ndo haveria baixas variagdes de AR(%) (comprovado na Figura 3.5.34) porque essa nova FO
dada pela Equacdo 3.5.6 ¢ menos smooth que a dada pela Equagao 3.5.2, e portanto necessita
de um nimero menor para N3¢ que neste caso foi igual a 200, e mesmo que a sintonia seja
feita severas vezes, o resultado de sintonia € 0 mesmo, ao qual o algoritmo pode ser encontrado
no Apéndice D. A melhoria entre pior valor (0., = 2%(e1)rrr) € melhor valor (o, =

10%u(eq) rrr) de desvio padrdo da sintonia da Figura 3.5.34 ¢ de aproximadamente 7%.

2 2 2
X1 X1 X2
maXxf(x, 8, 9, (X, E) == _81 + xzazE{fz} + _91 + _92 - 93 (356)
X2 X2 X1
s.t. xy+x,—UB<0O0
X1 +x,—LB=0
x,02E{§;} —0, <0

x,2
—&—0:<0
X2
x1—20=20; x,—20=>0; x1,x, €1
05<¢& <35

= [Z]’ = [&1];0 =10, 0, 05 0, 05]; @ = [a,]; § = [E{&,]]
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Figura 3.5.34: Gréfico do Arrependimento relativo médio (%) vs o, (%u(e;)), onde a linha
de tempo da LTRR para otimizagdo robusta considera a, = 1,08, = 100, u(e;) = 2, ao qual a
ODGR ¢ realizada com 6, = 100, &; = 1,9 (mesmas condi¢des da Figura 3.5.30). N3¢ =
200.
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4. PROBLEMATICA DO ESTUDO DE CASO

Em resumo, o modelo matematico da cadeia de suprimentos (Sergio et al. 2020 — a ser
submetido) da problematica do estudo de caso considera o planejamento tatico de 6 plantas de
producao de oxigénio, nitrogénio e argonio. A esséncia do modelo ¢ determinar o melhor
conjunto de decisdes relacionadas as condi¢des 6timas de operagdo tatica que definem quanto
de argdnio precisa ser produzido em um dia por uma determinada planta, € como e quando o
argonio deve ser entregue a partir das USAs para os clientes. Este modelo ¢ um problema de
roteamento integrado de producao-inventario-distribuicdo (PIDRP — Production-Inventory-
Distribution-Routing problem). A produgdo de nitrogénio e oxigénio também s3o consideradas
nos calculos, haja visto que para produzir argénio estes componentes também sdo produzidos.

A Figura 4.1 abaixo mostra a cadeia de suprimentos do problema estudo de caso.

Eletricidade

atmosférico

Producao

Eletricidade

Figura 4.1. Cadeia de suprimentos do problema estudo de caso.

Adaptado de Sergio et al. (2020) — a ser submetido.

O problema de otimizagdo ¢ dividido em dois modelos. No primeiro modelo hé a
otimizacdo da geracgdo de rotas, i.e. nessa etapa determina-se as rotas de entrega entre plantas e
clientes que possuem os deslocamentos minimizados. No segundo modelo ha a minimizacao
da FO (custo operacional) desta cadeia de suprimentos, i.e. inclui os custos de producao e de
distribuicao. O custo de producao depende da quantidade de eletricidade utilizada na produgao

nas USAs, enquanto o custo de distribuicdo engloba todos os custos relacionados com a
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distribuicdo dos produtos. As rotas geradas no primeiro modelo sdo decisdes importadas para o
segundo modelo para que este possa incluir elas como condicao restritiva na otimizacao.

Para incluir matematicamente os pontos operacionais viaveis de produgdo de cada USA,
o segundo modelo usa um casco convexo 3D para cada USA para representar o perfil de
produgdo, no qual cada coordenada define o dominio de produ¢do dos produtos liquidos que
sdo nitrogénio, oxigénio e argdnio nesse estudo de caso. Esse “envelope” convexo ¢
identificado no modelo através da inclusdao das equagdes do casco convexo (BARBER et al.,
1996), e os dados contendo pontos operacionais reais de vazao de producdo de nitrogénio,
oxigénio e argdnio sdo incluidos nessas equagdes no modelo para estabelecer o dominio em que
a producdo ¢é viavel para cada USA. O modelo também inclui equagdes e restricdes que
descrevem a distribuicdo dos produtos de uma USA para um cliente. O estudo de caso ¢ a
aplica¢do do framework desenvolvido a um exemplo de tamanho industrial da rede de clientes
da Praxair Inc. com dados privados, e as otimizagdes foram realizadas utilizando o software
GAMS™ versio 24.3.3 (GAMS Development Corporation, Washington, DC, USA).

Seja dado um horizonte de tempo discreto para o planejamento, a programacdo da
producdo e distribuicdo ¢ feita dividindo o horizonte de tempo num conjunto de periodos de
tempo discretos. As tomadas de decisdes sdo varidveis de decisdes estabelecidas nesses
periodos de tempo discretos, em que € a otimizagdo que decide se a producgao ou distribuigdo
neste periodo de tempo ird acontecer ou nao.

A cada cliente ¢ atribuido apenas uma rota em um determinado periodo de tempo
discreto, em que cada cliente precisa ser abastecido com argonio somente quando seu inventario
se aproxima do nivel de seguranca. Este nivel de seguranca ¢ definido pelo planejador na
parametrizacao de cada um dos dois modelos e ¢ necessario realizar um balango de massa para
cada cliente, ao qual o balango inclui a demanda de cada cliente, antes de executar o modelo,
para prever quando um cliente precisara ser abastecido. Uma rota sera atribuida a um cliente
somente se este precisar ser abastecido em um determinado periodo de tempo, ao qual € através
do balanco de massa que esta informagao ¢ calculada.

Uma mesma rota ndo ¢ executada repetidas vezes em um determinado periodo de tempo,
mas pode ser executada em diferentes periodos de tempo. A quantidade maxima de clientes que
pode ser visitado por rota por um veiculo ¢ definido pelo planejador, e o veiculo que executa a
rota deve primeiramente partir de uma USA e deve terminar sua rota nesta mesma USA. Deve
existir uma quantidade méaxima de rotas que podem ser realizadas por periodo de tempo ou em
todo o horizonte de tempo, e cada uma dessas rotas s6 podem ser executadas se a quantidade

de milhas percorridas nao for superior a um limite superior definido por dia.
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As USAs estao interconectadas por trilhos ferrovidrios, para que produtos possam ser
entregues entre uma e outra, caso seja necessario, e que esta decisdo ¢ decidida pela otimizacao.
No que remete a producao das USAs, ¢ estabelecido que a planta pode operar de trés maneiras,
sob inicializac¢do, em estado estacionario ou sob desligamento. A planta deve operar em apenas
um desses modos em cada periodo de tempo. Decisdes de curto prazo sobre a transi¢do entre
inicializagdo, estado estaciondrio ou desligamento da planta ndo sdo abordadas. Além disso, por
motivos técnicos de disponibilidade de liquefatores dos gases atmosféricos, existem dois modos
de operacdo em cada planta (m; e m,).

Por motivos técnicos, o argonio s6 € produzido 24 horas depois da inicializacdo da
planta, e so6 existe producdo de argénio se a USA opera em estado estaciondrio ou em
desligamento. No entanto, ha produgdo de oxigénio e nitrogénio quando a planta opera durante
a inicializagdo, no estado estacionario ou no modo de desligamento. O tempo de operacdo para
a inicializacdo ou para o desligamento de uma USA tem duragdo de duas horas, portanto o
tempo didrio de operagdo da USA se ela estd inicializando ou desligando em um dia ¢ de 22
horas. Se ndo houver um desligamento ou uma inicializagdo em uma USA, o tempo disponivel

para produgao usual de operagao no estado estacionario da producao ¢ de 24 horas.

4.1. MODELO DE OTIMIZACAO PARA A GERACAO DE ROTAS

A entrega para um cliente deve ser realizada conforme um veiculo que sai de uma USA,
porém esse veiculo s6 saird de uma USA se o cliente estiver dentro do raio de entrega desta
USA. Todos os clientes devem ser abastecidos por pelo menos alguma USA. A Figura 4.2

mostra essa estratégia.

Clientes
cli

b

b J' N
5+ Raio

ch .+ Maxima

de entrega

Figura 4.1.1. Raio de entrega de uma USA.
Adaptado de Sergio et al. (2020) — a ser submetido.
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Um cliente pode ser abastecido por veiculos que partem de diferentes USA, e se um
destes veiculos ¢ atribuido a uma rota, este deve ser carregado com uma quantidade minima de
produto a ser entregue a cada cliente atribuido a esta rota, e quantidade esta que ndo exceda a
capacidade maxima do veiculo. A rota deve comecar e ser finalizada em um periodo de tempo,
nao sendo permitido a execuc¢do da realizagdo da rota durante mais de um periodo de tempo.

O modelos matematico que descreve o estudo de caso estabelece a necessidade de que
haja um calculo do perfil de inventario de cada cliente baseado no consumo diario de cada
cliente, a partir da resolugao dos balangos de massa, para que o algoritmo saiba quando que sera
necessario o envio de produto (argdnio) de uma certa planta para um certo cliente através de
um veiculo. Esta etapa ¢ necessaria pois a otimiza¢do do modelo s6 sera feita tendo como base
a premissa da real necessidade de entrega de produto, que ¢ programada conforme critério do
planejador. Nesse estudo de caso a necessidade de entrega ¢ realizada tendo como referéncia o
consumo diario de cada cliente, o nivel atual de produto no reservatorio do cliente, € o nivel de
seguranga ao qual se faz necessario a entrega. Para célculo no balango de massa de cada cliente,
o planejador deve especificar o nivel de seguranga, e deve especificar o consumo didrio de cada
cliente de tal maneira que o consumo total de cada cliente ao longo do més seja igual a sua
demanda.

Na Figura 4.3 ¢ mostrado o perfil de inventario de um cliente que esta sendo abastecido
ao longo do horizonte de tempo. O reabastecimento total do inventario do cliente (até¢ MAX)
ocorre quando o nivel do inventério cai para o nivel minimo (MIN), e na Figura 4.3 o nivel do
inventario de um cliente ao final de um dia ao longo dos dias do més de planejamento ¢
representado pela curva verde. Os retangulos cinzas representam as janelas de tempo que sdo
os intervalos de tempo em que o cliente tem o seu nivel de inventario passando o nivel de
seguranca (SEG) e atingindo o nivel MIN para que seja reabastecido até MAX ao final de
qualquer dia dentro da janela. O ponto méximo da curva verde diz respeito ao nivel de
inventario de um cliente ao final de um dia considerando que ele receba um carregamento capaz
de completar o tanque., ou seja, o nivel maximo menos o que foi consumido ao longo deste dia.
O célculo que determina as janelas de tempo € o balanco de massa de inventario de cada cliente,
ao qual o nivel de inventario inicial (/NVI — linha vermelha pontilhada) ¢ um parametro levado
em consideracao para este calculo, entdo a janela de tempo € uma funcao do nivel do inventario
inicial e do consumo de argdnio do cliente. No final do horizonte de tempo do problema estudo

de caso, o nivel de inventario de um cliente deve ser maior ou igual ao seu inventario inicial.
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Figura 4.1.2: Tlustragdo da janela de tempo do pré-planejamento de um cliente que ¢
abastecido ao longo de um més.

Adaptado de Sergio ef al. (2020) - a ser submetido.

Levando-se em consideragao que as rotas sdo geradas por planta e por periodo de tempo,
as restri¢des que sdo apresentadas a seguir, a planta e o dia estdo fixos respectivamente em p =

m,t = 7. A FO a ser minimizada no modelo de geracdo de rotas ¢ dada pela Equagdo 4.1.1:

Min

Distdncia entre clientes:

ZZ Z z z SCC’ p,t,r,c,c’+

P=T t=T CECp¢ c'ECp ¢ <Nt~
c#c’
Distdncia entre a planta e o primeiro cliente visitado

IIPRPIL T

p=m t=T c€Cp ¢ rsny'™

Distancia entre a planta e o ultimo cliente visitado 4.1.1)

PPN

P=m t=T cECp ¢ Ty i

Termo de penalidade por alocar uma nova rota

2.0, )

p=m t=T rsnyii*

c e ¢’ sdo clientes de C, ¢, 0 conjunto de clientes que podem ser servidos pela planta p no tempo

t. v é uma determinada rota. 7't € a quantidade méaxima de rotas disponiveis para a planta p

. . 6 , . .
em ¢, e ¢ igual a min (l L J +p, IRI), onde 6), ; € a quantidade de clientes aptos para entrega

Kmax

max

que podem ser servidos pela planta p em ¢, k ¢ a quantidade méxima de clientes a serem
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incluidos em uma rota, € p ¢ a quantidade de rotas extras permitidas de serem criadas em adi¢ao

Op,t
Kmax

a quantidade minima calculada por l J, e |R| € o cardinal do conjunto de rotas. 855, é a

distancia entre um cliente ¢ e um cliente ¢’. X, . . .- € uma varidvel bindria que € igual a 1 se
um caminhdo realiza o percurso saindo do cliente ¢ e indo para o cliente ¢, 0 caso contrario.
6{; ¢ ¢ a distancia entre uma planta p e um cliente c. Xp,t,r,c ¢ uma variavel binaria igual a 1 se
um caminhdo u visita um cliente ¢ como primeiro cliente em uma rota » partindo-se de uma
planta p em ¢, 0 caso contrario. Xp’tmc ¢ uma variavel bindria igual a 1 se o cliente ¢ € o ultimo
cliente servido em uma rota r partindo-se de uma planta p em ¢, 0 caso contrario. Z,;, € uma
variavel binaria igual a 1 se a rota r em ¢ estd vinculada a uma dada planta p, 0 caso contrario.
O ultimo somatoério da Equacao 4.1.1 acima ¢ referente a um termo de penalidade com
o intuito de forgar a aloca¢dao nas primeiras rotas e evitar a busca por solugdes simétricas. As
restricdes matematicas referentes ao modelo de otimizagao para geracdo de rotas sdo definidas
a seguir. Se uma rota ndo ¢ atribuida a uma planta em um dado dia, nenhum cliente pode estar

associado a esta rota, onde esta restri¢cao esta representada pela Inequagao (4.1.2) abaixo:

z Votre S KM 2yt Vp=mt=171 <1p" (4.1.2)

Cecp,t

Max & a quantidade

Vp.t.r,c € 1 se o cliente ¢ ¢ atribuido a rota » em ¢ partindo-se da planta p € k
maxima de clientes a serem incluidos em uma rota. Se um cliente esta atribuido a uma rota, entao ¢
porque o veiculo que deve entregar produto a este cliente, fard a entrega ap6s sua saida da USA
ou logo apo6s sua saida de outro cliente. A restri¢ao (4.1.3a) garante que haja uma unica conexao

de entrada em cada cliente:

Vptre = Z Xptrc et X'p,mc Vp=mt=11r<1n,t,c€Cy (4.1.3a)

C,ECp't
c'#c

Se um cliente esta atribuido a uma rota, entdo ¢ porque o veiculo que entregou produto
a este cliente, voltard a USA ou ird visitar outro cliente. A restricao (4.1.3b) garante que haja

uma unica conexao de saida em cada cliente:
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Vp,t,r,c = Z Xp,t,r,c,c’ + X tr.C Vp=mt=1r=< n;’fﬁx,c € Cp,t (4.1.3b)
CIECPI
c'#c

Se existir uma rota num determinado dia, atrelada a uma determinada planta, s6 pode
haver um cliente desta rota que seja visitado logo apos a saida do veiculo da USA (Equagao

4.1.4a) e um cliente que tenha o veiculo saindo dele para a USA (Equagao 4.1.4b):

Z )?p,t,r,c = Zptr Vp=mt=171r< r]g’lgx (4.1.a)
CECpI
z Xp,t,r,c = Zptr Vp=mt=1r< ng}tax (4.1.b)
CECpI

A Inequagdo (4.1.5) enumera a ordem de cada cliente visitado e diz que a ordem do

cliente ¢ tem que ser menor do que a ordem do cliente ¢’

Optrec— Op,t,r,C’ + Hp,t'Xp,t,r,c,C’ = Hp,t -1

Vp=mt=r1r<n,¢,cc €Chyc’ #c (415)
Op,t.r,c indica a ordem cujo cliente ¢ € servido em uma rota r partindo-se da planta p em
t. Op¢r o' Indica a ordem cujo cliente ¢’ ¢ servido em uma rota r partindo-se da planta p em z.
A restri¢do imposta pela Inequagdo (4.1.6) estipula o limite superior para Oy, ¢, ., € estipula que

se um cliente ndo esta atribuido a uma rota, a variavel que designa a ordem do cliente deve ser

nula:

Optrec < K" Vptre Vp=mt=11r<1n,¢,c€Cy, (4.1.6)

A Inequagdo (4.1.7) impde que cada cliente numa rota ativa deve possuir uma ordem e

deve ser ordenado conforme o valor de ordem maior ouigual a 1, Oy ¢, = 1:

Optrc = Vpire Vp=mt=11<n,¢",c€Cp; (4.1.7)
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A Inequagdo (4.1.8) restringe o valor da ordem de um cliente em uma rota ativa para

que esteja entre 1 e Zcecp,t Vyirc @0 qual elimina solugdes simétricas no caso em que

max
Zcecp,t Vp,t,r,c < K .

OP't'r'C = z VP't,r,c’ Vp=mt=r1r=< 'Ig,l?x' CE Cp,t (4.1.8)

C,ECP’{:

O veiculo com produto para abastecimento s6 pode sair de um cliente e ir para outro,
em uma rota, se a distancia entre eles for menor ou igual a um valor definido:

5CC

CC.
C,Cl'Xp,t,T,C,C’ < §-hmax

Vp=mt=1,r<n¢,cc €Chc #c (4.1.9)

8EE, é a distancia entre o cliente ¢ € o cliente ¢”. §¢¢max ¢ a distAncia maxima permitida
entre clientes numa rota. Se a rota r+/ existir € porque a rota r existe, e logo, as rotas devem

estar alocadas de maneira ordenada:

Zptr+1 S Zpty VD= E=T17<1pg" (4.1.10)

Um cliente s6 pode estar atribuido a uma unica rota:

Vptre =1 Vp=mt=1,c€Cy, (4.1.11)

max
TSNpy

4.1.1. Restricoes inseridas no modelo de geragao de rotas e que sao optativas para
aumentar a eficiéncia computacional

A seguir sao mostradas algumas restrigoes que foram inseridas no modelo de otimizagao
para aumentar a eficiéncia computacional, com o objetivo de reduzir o tempo de execucdo da
otimiza¢do. Uma outra maneira de dizer que um cliente s6 pode estar atribuido a uma tnica
rota, e que for¢a que um veiculo abasteca ele, vindo da USA ou de outro cliente € através da

Inequacao (4.1.1.1a):
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> D Xowraet ) Rpne=1 Vp=mt=tceC, (4.1.1.1a)
c'€Cprrsny't* r<npe

Cl#C

Uma outra maneira de dizer que um cliente s6 pode estar atribuido a uma unica rota, e
que forga que um veiculo que o visitou saia para abastecer outro cliente , ou que simplesmente

retorne a USA ¢ através da Inequagdo (4.1.1.1b):

E § Xptree E Xppre=1 Vp=mt=1,€Cy, (4.1.1.1b)
c'€Cy rsnPtix r<pmax
C’#g pt .t

Se uma rota ndo ¢ atribuida a um cliente, o veiculo nido abastece o cliente e muito menos

saira deste cliente para abastecer outro cliente ou simplesmente voltar 8 USA:

Z Xptrene T )?p,t,m < Zpty Vp=mt=t1,1< n;’ffx, c€Cy, (4.1.1.2a)
C’ECp't
Ccl#C
Xptreo+ Xpere < Zper VP=mt=11 <Ny c€Cy, (4.1.1.2b)
C,ECp't

Cl#C

A Inequacao (4.1.1.3) garante que o nimero de entrada de veiculos no cliente seja igual
ao numero de saidas de veiculos, onde s6 haverd uma entrada e uma saida por cliente devido as

Inequacdes (4.1.3a), (4.1.3b), (4.1.1.2a) e (4.1.1.2b).

Z Xptrcne T Xptre = Z Xptree T Xpire (4.1.1.3)
C’ECp,t CI€Cy ¢
CI¥C ClI+C

Se o veiculo sai da USA para executar uma rota, ele deve retornar 8 USA para finalizar

esta rota:

Z Xp,t,r,c = Z Xp,t,r,c Vp=mt=r1r=< n;’f?x (4.1.1.4)

CECp’t CECp't
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A restrigdo (4.1.1.5) pode ser optativamente inserida para limitar a quantidade méxima
permitida de distancia percorrida em uma rota. Onde §™** ¢ a maxima distancia percorrida

permitida em um dia.

cc PC v PC ¢ max
E § 5c,cl'Xp,t,r,c,c’ + § Sp,c-Xp,t,r,c + é 6p,c-Xp,t,r,c <é (4.1.1.5)
CECp,t c’ECp't CECp't CECp't
cr#£c

Vp=mt =171 <"

4.2. MODELO DE OTIMIZACAO DA CADEIA DE SUPRIMENTOS DE ARGONIO

Primeiramente ¢ discutido a parte da producgdo de oxigénio, nitrogénio e argdnio liquido
nas USAs, e logo em seguida se discute a distribui¢do de argonio na cadeia de suprimentos da

Praxair Inc.

4.2.1. Modelagem da producao

As principais decisdes que a formulagdo MILP do estudo de caso retorna como resultado

da otimizag¢ao sao:

1) O quanto deve ser produzido de produtos liquidos em cada planta e em cada dia.

11) Em qual maneira a planta operard em um determinado periodo de tempo. Se a planta
opera sob inicializagao, estado estaciondrio ou sob desligamento.

1i1) Em qual modo de operagao a planta operara.

1v) Se havera entrega de produtos liquidos em um certo dia, com o caminhao partindo
de uma certa planta e visitando certos clientes utilizando uma das rotas geradas
previamente pelo modelo de geracdo de rotas.

V) O quanto que tem que ser carregado de produto liquido no caminhdo que saira para
executar alguma rota.

Vi) O quanto que o caminhdo descarrega em cada cliente.

vil)  Niveis dos tanques de produtos liquidos de cada cliente e cada planta.

A produgdo ¢ inserida no modelo através de equacdes que representam a regido viavel
convexa de operacdo em que os vértices do simplex sdo obtidos através do algoritmo The

Quickhull Algorithm for Convex Hulls (BARBER et al., 1996), ao qual neste caso ¢ um
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envelope 3D ao qual os eixos representam a vazdo volumétrica de oxigénio, nitrogénio e
argonio liquidos. Neste caso, estas equagdes expandem o dominio possivel de operagdo da
USA, configurando possiveis pontos de operagao que nao foram os pontos com dados coletados
para a constru¢cdo do envelope. Na otimizagdo do modelo, estas equagdes possuem um papel
fundamental para auxiliar na decisdo de como a producdo vai ser efetuada, isto €, qual serd a
vazdo de produgdo para cada um dos componentes ao longo dos dias do més de planejamento,
para que os custos de produgdo e distribuicdo sejam minimos. Os pontos que sao inseridos
nestas equagoes de envelope convexo sao os slates, os quais representam a vazao de producao
de cada um dos componentes em cada modo de operagdo, e que servem para calculo dos pontos
extremos que definem a regido convexa de operagdo da planta. Estes slafes sdo expressos na
unidade de Kcfh!. Entdo como o modelo é discretizado em dias, ¢ necessario suas
multiplicagdes por um fator de tempo de operagdo da planta por dia, igual a 24 horas se opera
em estado estacionario ou de 22 horas se opera sob inicializagdo ou desligamento.

O slate também representa indiretamente a quantidade de energia elétrica consumida
para haver tal producdo indicada pelo slate, e através de uma regressao multilinear ¢ possivel
encontrar os coeficientes, que junto com os valores de um dado slate, quando todos sdo
substituidos nas equagdes lineares da regressao multilinear, descrevem a quantidade de energia
elétrica gasta na produgdo dos componentes liquidos. Cada USA terd um envelope convexo
para cada modo de operacao, ao qual € explicado a seguir.

USAs podem diferir na maneira como ¢ realizada sua produgao, e.g. em algumas USAs
da Praxair Inc. hd um liquefator extra de nitrogénio, em que usualmente ha a produgdo
utilizando apenas um liquefator. Entdo, em outras palavras, pode-se dizer que uma USA pode
operar diferentemente, ou seja, com diferentes modos de operagdo, ao qual esses modos de
operagdo (m € M,)) sdo imbutidos no modelo de produg¢do. No modelo foram inseridos dois
modos de operacdo para uma planta, ao qual o primeiro se refere ao uso de apenas um liquefator,
e outro se refere a producgdo utilizando dois liquefatores. Cada modo de operagdo possui
diferentes s/ates com diferentes gastos de energia elétrica. Logo, o modo de operagdo também
¢ uma variavel de decisdo para as plantas que possuem a oportunidade de trabalhar com os dois
liquefatores, isto ¢, apenas para as que possuem dois liquefatores.

O ideal da produgdo ¢ desligar a planta quando o prego de energia elétrica estiver alto,
porém nem sempre isso é possivel, por questdes de saciamento da demanda de cada cliente. E
assumido para a producao que a planta ndo pode inicializar num dia e se desligar nesse mesmo
dia, ou ela se inicializa ou se desliga em um determinado dia. Por motivos técnicos, o argdnio

s6 comega a ser produzido dois dias depois do dia em que a planta ¢ desligada, ou seja, um dia
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depois do dia em que a planta ¢ inicializada. A inicializagdo ou desligamento da USA dura em
média 2 horas e a Figura 4.2.1.1 abaixo ilustra um exemplo de como poderia ser a produgao

durante um més com este esquema de produgao:

0,8 0,03
Q 0,7
o ’ 0025
§ 0,6 <
0,02
E 0,5 N
=
S 0,4 0,015 .S
o - [P}
= ~
= 03
e 001 9
= 02 Dia 20: Dia 23: =1
= - . | o005 B
& 01 Desligamento Inicializa¢do o
= —0—LAr -
S 0 = R ——t——+— 0
~ 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Periodo (dias)

Figura 4.2.1.1: Exemplifica¢do do perfil de producdo de Oz, N> e Ar liquidos em uma USA
durante o més de operagao.

Adaptado de Sergio et al. (2020)

Se uma planta estd operando em estado estacionario em um determinado dia, somente

um modo de operagdo pode estar atribuido a ela:

— M
Yor = Z Yotm VDt (4.2.1.1)
meMy,
Y, € uma variavel binaria e € igual a 1 se uma planta p € operada em ¢, 0 caso contrario.
Yﬁ,m ¢ uma variavel binaria e ¢ igual a 1 se a planta p ¢ operada num modo m em ¢, 0 caso

contrario. My, € o conjunto de modos de operagdes de uma planta p. O ponto de operagdo atual
de uma planta que est4 operando em um determinado dia ¢ uma combinacao convexa dos pontos
extremos que definem a regido convexa de operacdo da planta para um determinado modo de
operacdo m, ao qual o somatorio desses fatores de multiplicacdo do envelope convexo ¢ igual

a 1 por definigdo:

Yl'ﬁ\,lt,m = Z Fp,t,m,j vp; tim € Mp (4212)

jE]p,m
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F, t:m,j [0,1] € o multiplicador fraciondrio relacionado a um slate j quando uma planta p
¢ operada num modo m em ¢. J, ., € 0 conjunto de vértices j da regido convexa viavel de
operacdo da planta p quando operada no modo m. A vazao de produgdo dos produtos liquidos
em cada modo de operagdo € expressado pela Equacdo (4.2.1.3), ao qual 9, , j x representa a

vazao do produto no slate:

Vpemi = Z Fotmj-Opmjx VP.t,k,m €M, (4.2.1.3)

jE]p,m

Vp,t,m,k ¢ a producdo horaria desagregada de produto k£ quando uma planta p ¢ operada
num modo m em ¢. Da mesma forma que no estado estacionario, no dia em que ha inicializacao
ou desligamento da planta, s6 pode haver um modo de operacao (Inequacdes 4.2.1.4 € 4.2.1.5),
e a producao deve ser representada pelas Equagoes (4.2.1.6 a4.2.1.9) do envelope convexo, ao
qual o lado esquerdo das Equagdes (4.2.1.3, 4.2.1.7 e 4.2.1.9) representam as vazodes
volumétricas desagregadas do estado estacionario, da inicializacdo e do desligamento,

respectivamente, para cada produto:

Yor = Z Yotm VDt (4.2.1.4)
meMy,
YE, = Z YEM. vp,t (4.2.1.5)
meMp
Z ptm] Vp: t,me Mp (4‘216)
J€lpm
tmk Z ptm,j- p m,j,k vp: t’ kim S Mp (4217)
J€lpm
ptm - Z ptm] VP; tim € Mp (4218)
J€lpm
tm k= z ptm,j- p m,j k vp’ ¢, k; m e Mp (4219)
J€lpm

Ypsjt ¢ 1 se uma planta p se inicializa em ¢, 0 caso contrario. Yp’ft ¢ 1 se uma planta p entra

em desligamento em t, 0 caso contrério. Y ‘tm € 1 se a planta p entra em desligamento num
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modo m em ¢, 0 caso contrario. Ypsft‘fm ¢ 1 se a planta p ¢ inicializada no modo m em ¢, 0 caso

contrario. VPS, ¢t mx € aproducio horaria desagregada de produto k£ quando uma planta p ¢ operada
num modo m em ¢ quando a planta ¢ inicializada. in tm,j [0,1] € o multiplicador fracionario
relacionado a um slate j quando uma planta p ¢ operada num modo m em ¢ quando a planta ¢
inicializada. th‘m‘ j [0,1] ¢ o multiplicador fracionario relacionado a um slate j quando uma
planta p ¢ operada num modo m em ¢ quando uma planta entra em desligamento. Para garantir
que ndo haja a produgdo de argonio liquido neste modelo quando a planta ¢ inicializada em
algum dia, ¢ incluido a condigdo neste modelo de que para o argonio, ¥ jx = 0,. Se uma
planta ¢ inicializada em um dia # ou opera em estado estaciondrio neste dia, no proximo dia #+/
ela deve operar em estado estacionario ou deve ser desligada, assim como nunca podera haver

duas inicializa¢des em dias consecutivos:
Ypre1 + Yorer = Ypr + Yoo vp,t (4.2.1.10)

Em um dia, uma planta deve estar em estado estaciondrio, sob inicializagdo ou sob

desligamento:
Ypr + Yo + Y5 <1 Vp,t (4.2.1.11)

A producio total de uma planta em unidade de volume (kcf) para cada produto liquido
em cada dia é expressa pela Equacao (4.2.1.12), ao qual como a unidade da vazao volumétrica
desagregada é em kcf.h™!, é necessario a multiplica¢io pela quantidade de horas do dia que a
planta opera para obter a vazio total no dia, tendo TV = 24 horas de funcionamento da planta
em um dia que ela opera em estado estaciondrio, 5 = 22 horas para o dia em que ela tem a

sua inicializagdo, e TF = 22 horas para o dia em que ela tem o seu desligamento.

Vorr =1V z Vp,t,m,k + 73 Z V;t,m,k + 7E Z szt,m,k vp,t k (4.2.1.12)

meM,, meMy meMy
Vpt.k € a produgdo didria de produto k na planta p em . Como ja visto anteriormente,
cada USA possui tanques de armazenamento de argdnio, nitrogé€nio e oxigénio, onde seus
inventarios sdo descritos através dos balangos de massa descrito pelas Equagoes (4.2.1.13 e

4.2.1.14). O inventério de argénio (Equacdo 4.2.1.13) em uma planta p num certo dia ¢ ¢
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influenciado pelo inventario do dia passado, pela quantidade recebida e/ou transferida de
argonio de/para outra planta, pela quantidade de argonio que sai pra executar as entregas para
os clientes, e pela quantidade produzida de argdnio na planta. Os inventarios de oxigénio e
nitrogénio sdo descritos através da Equacdo (4.2.1.14). A restri¢ao (4.2.1.15) limita o valor do

inventario da planta entre limites minimos € maximos que sao definidos pelo usuario.

P _ P P IT _ IT _
Ipek = Opgel,_y + Ipe-vicl oy + Vortie + Z Z Vorp' i Z Z Voin'e

pIEP{) lELp,’p p’EP,? lELp'p,
Vortr V p,t; k=LAr (4.2.1.13)
ueUzP RYY
P
I er = Op e et IS e 1k g T Votk — Vpek Vp,t; k = LO2/LN2 (4.2.1.14)
Prnin max
oo <P < o vp, t, k (4.2.1.15)

r . £ P, , . , o e e
I{; ¢k € 0 Inventario de produto k na planta p em . 0'p(;c|t co inventario inicial de

roduto k na planta p. VT ¢ o volume de Ar transferido entre plantas p e p’ através da rota /
p p p p pep

plLp't

emt. V,;ﬁﬂ,t, ¢ o volume de Ar carregado em um caminhao « indo por uma rota r partindo-se de

uma planta p em £. y,  , € a demanda mensal do produto k (N2 € O2) na planta p. Como o escopo
deste modelo ¢ incluir a distribui¢do de argdnio para os clientes, e cada cliente possui seu
proprio inventario de argdnio (tanques de armazenamento), o balango de massa de argénio ¢
descrito pela Equagao (4.2.1.16), ao qual inclui a contribui¢ao do inventério do dia anterior, a
quantidade de argonio entregue pelos veiculos, e o consumo diario de argonio pelo cliente. O
inventario do cliente deve permanecer entre um valor minimo e maximo definido pelo usuério

(Restricao 4.2.1.17).

I$ = 08lp=1 + Igt_1|t>1 + Z Z Z Varere — Yot Ve, t (4.2.1.16)

ST ST
p uEUp rERp_t

O_fmin < Igt < O.CCmax VC,t (42117)
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I, é o inventério de Ar liquido no cliente ¢ em ¢ 02 é o inventério inicial de Ar no
cliente c. V5, ¢ ¢ 0 volume de Ar liquido descarregado de um caminhdo u em um cliente ¢
quando o mesmo partiu da planta p pela rota r em ¢. Y2 é a demanda de Ar liquido no cliente
c em t. E necessario haver restri¢des que limitam os valores de algumas variaveis, aos quais sdo

representadas pelas Restri¢des (4.2.1.18 — 4.2.1.24):

Y5 =0 vp,t =1 (4.2.1.18)
YE =0 vp,t = |T| (4.2.1.19)
Ib ek = 035, vp,t =|T|,k (4.2.1.20)
IE, = ol ve,t = |T|, k (4.2.1.21)
0<Y,, Y5,V <1 vp, t (4.2.1.22)
IminyIT IT Imax vy IT 1
El Yp,l,p',t < Vp,l,p',t < El Yp,l,pl,t Vp,p € Pg,l € Lp,p"t (42123)
0 < FpemjpFpemjFpemj < 1 Vp,t,m € My, j € Jpm (4.2.1.24)

e{ma" / ellm"" limite superior/inferior da quantidade de Ar liquido entregue através da

rota / por um trem. Yﬁ,p’,t ¢ igual a 1 se Ar ¢ transferido da planta p para a planta p’ através da

rota / em ¢, 0 caso contrario. P{,) ¢ o conjunto de plantas que podem receber Ar liquido da planta
p- L, € 0 conjunto que define a existéncia de uma rota de trilha de trem entre plantas p e p’.
Jp,m € o conjunto de vértices j que estdo na borda da regido convexa viavel de operagdo da
planta p quando operada no modo m. A restricdo (4.2.1.25) impde um limite maximo de
producao didria em todas as plantas, ao qual o critério de restricao € o custo do uso de energia
elétrica para producdo, i.e. o custo ocasionado pela producgao diaria em todas as plantas ndo
pode exceder um valor definido MPCOST. Este limite na producdo acontece porque se o custo
¢ limitado, entdo a quantidade de energia gasta também serd indiretamente limitada, e por isso
a producao também. Esta restricdo (4.2.1.25) pode flexibilizar a producao do modelo, i.e. evitar
o sobrecarregamento da producdo diéria, podendo melhorar a viabilidade do problema através
do relaxamento do modelo. @, ¢ o fator de penalidade que penaliza a fungdo objetivo a troco de

regular a robustez do problema com incerteza.

Custo de produgao num dia se a USA opera em Estado Estacionario:
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z alE{EPW}- TN z (Z ap,m,k- Vp,t,m,k) + ﬁp,m- Ypl‘,/lt,m +

D meMp k

Custo de producdao num dia se a USA tem a sua inicializagdo:

Z alE{EPW}- TS Z (Z ap,m,k- V;:t,m,k> + .Bp,m- Yps,glm +

P meMp k

Custo de produgdo num dia se a USA tem o seu desligamento:

a T a v + . < 2.1.
Z 1E{EPW} E Z (Z pmk szt,m,k) ﬁp,m Yp‘s:gm MPCOST (4.2.1.25)

P meMp k

EPW ¢ o preco de energia elétrica e E{&"W} ¢ o valor esperado de éPW. a;é o fator de
penalidade atrelado a E{¢P"}. TV, 75 e 7F sido respectivamente, a quantidade de horas que
representa a duracao de um dia, a quantidade de horas necessarias para completer a inicializa¢ao
de uma planta, e a quantidade de horas necessérias para completar o desligamento de uma

planta. @, ,, x € o coeficiente linear do custo de produgdo do produto & se a planta p € operada

no modo m. B, m, € 0 coeficiente fixo do custo de produgdo da planta p se operada no modo m.

4.2.2. Modelagem da distribuicio de argonio

O conjunto de rotas geradas Rf,,Tt pelo primeiro modelo de otimizagdo de rotas para
minimizag¢do da distancia de entrega sdo introduzidos nesse segundo modelo (modelo da cadeia
de suprimentos de argdnio), e estas rotas do introduzidas como um conjunto de rotas com
clientes associados a cada rota. A decisdao no modelo integrado (o referente a esta se¢do) ¢ usar
ou néo usar a rota. E possivel que um subconjunto dos clientes seja visitado em cada rota. Assim
sendo, as equagdes aqui apresentadas sdo semelhantes as apresentadas no modelo de geragdo
de rotas, mas admitem que as rotas sejam conhecidas, ou seja, em cada rota, se conhece os
clientes e a ordem de visita.

A Restricao (4.2.2.1) impde que cada veiculo de entrega possui naturalmente um limite
maximo de capacidade, e impde que o modelo de distribuicdo neste segundo algoritmo
estabelega que haja um limite minimo para a quantidade de argonio que deve ser entregue a um

cliente.
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Tmm Y

T;
putr = Vputr <€ maxY

e VP EPT ueU, re Ryt (4.2.2.1)

Tmi T;
€ mm/eumax

u sdo respectivamente, os limites inferior e superior da quantidade de Ar

entregue por um caminhao u. YSu ¢ €1gual a 1 se um caminhdo u de uma planta p realiza uma
entrega através da rota » em ¢, 0 caso contrario. Vputr ¢ o volume de Ar carregado em um
caminhio « indo por uma rota r partindo-se de uma planta p em z. P57 ¢é conjunto de plantas as
quais as entregas podem ser realizadas. UST ¢ o conjunto de caminhdes disponiveis na planta
p- Se um veiculo esté atribuido a uma rota, ele deve partir de uma planta para executar a rota e
ao final retornar a esta planta depois de ter visitado todos os clientes atribuidos a esta rota, sendo
que um caminhdo deve estar atribuido a uma rota. O somatério do lado esquerdo das Equagdes
(4.2.2.2) e (4.2.2.3) garantem que o modelo inclua todos os clientes que pertencam a

Cp tr» OU s€ja, apenas os clientes que foram colocados em uma rota pelo modelo de geragio de

rotas, para que a otimizagao possa encontrar a melhor combinagao de clientes para cada rota.

Xl ire= Youer vpePT ueU,reR),t (4.2.2.2)
cecp”

XS ire= Y5, vpePST,ueUs,re R, ¢ (4.2.2.3)
cechtr

X5 X>T trc €igual a | se um caminhdo u visita um cliente ¢ como primeiro cliente em uma
rota r partindo-se de uma planta p em ¢, 0 caso contrario. Ypslﬂlt,r ¢ igual a 1 se um caminhdo u
de uma planta p realiza uma entrega através da rota » em ¢, 0 caso contrario. XSLM,C ¢ igual a
1 se o cliente ¢ ¢ o ultimo cliente servido em uma rota » partindo-se de uma planta p em ¢, 0
caso contrario. Se um cliente ¢ atribuido a uma rota, ¢ porque o veiculo que visita ele provém
da planta ou de outro cliente (Equagao 4.2.2.4), e porque o veiculo saira dele e ira para outro

cliente ou retornara a planta (Equagao 4.2.2.5):

ST _ E ST ST
Xp,u,t,r,c - Xp,u,t,r,c’,c + X putr.c

ST
c ECp tr

Optrc! < Optrc
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VvpePT ueUy ,reR)y,ceCl ¢ (4.2.2.4)
ST — v ST
Xp,u,t,r,c - Xp,utrcc’ +Xputrc
c EC%ET
Op,t,r,c’> Op,tr.c
VvpePT ueUy ,reRy,ceCl ¢ (4.2.2.5)

Cp ¢ € 0 conjunto de clientes que podem ser servidos pela planta p através da rota » no
tempo . X357, putrc ¢ 1gual a 1 se uma planta p envia um caminhdo u para o cliente c através da
rota » em ¢, 0 caso contrario. Se um veiculo ¢ atribuido a uma rota, sua carga com produto

liquido deve ser totalmente entregue para os clientes envolvidos nesta rota (Equagdo 4.2.2.6),

assim como deve estar dentro de um valor limite minimo e maximo (Restri¢ao 4.2.2.7):

szﬂ,t,r = z Vputrc VP € PST ue UST;T € Rp t' (4226)

CECI[J tr

C T ST ST ST
mmXputrc—Vputrc—EmaxXp,utrc Vp €P 'uEU rERpt'

eCs, ¢t (4.2.2.7)

Vp wtr € 0 volume de Ar carregado em um caminh@o « indo por uma rota » partindo-se

de uma planta p em ¢. V wtrc €0 volume de Ar liquido descarregado de um caminhédo u em

um cliente ¢ quando o mesmo partiu da planta p pela rota » em ¢. 65"”'” ¢ o limite inferior da
quantidade de Ar descarregado em um cliente c. As Restri¢oes (4.2.2.8) e (4.2.2.9) aumentam
a eficiéncia da execugdo do algoritmo, reduzindo o tempo computacional, e impde a mesma
logica que as Equagdes (4.2.2.4) e (4.2.2.5), e implica que se um caminhdo ndo estd atrelado a
uma rota, € porque ndo ha viagem nem de ida e nem de volta de um veiculo pra planta na rota.
Elas simplesmente dizem que ndo havera viagem deste veiculo na rota se 0 mesmo nao estiver

atribuido a ela.

z le:l,t.r,c’,c + Xsutrc = Ysutr (4.2.2.8)

ST
c ECp tr

Op,t,T,C’ < Op,t,r,c

vpePT,ueUy ,reR),ceCl, t
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v ST 7 ST ST
E Xp,u,t,r,c,c’ + Xp,u,t,r,c = Yp,u,t,r (4'2'2'9)
ST
c’ecp’t’r

Optrc'™ Optrc

vpePT,ueUy,reR),ceCl, t

A Equagao (4.2.2.10) mede a distancia de cada rota 6tima executada por um veiculo,
através da soma entre as distancias de cada trecho da rota percorrida entre cliente-planta e
cliente-cliente. Vale ressaltar que neste segundo algoritmo nao hé a variavel de decisdo ordem
de visita de cada cliente, pois esta variavel ja ¢ definida no primeiro algoritmo, ao qual as rotas
sdo otimizadas. A ordem de visita 0, ;. . € encontrada na otimiza¢do do primeiro algoritmo € €
utilizada como um conjunto no segundo algoritmo, ao qual este conjunto ¢ utilizado como

condig¢do de uso da equacao, como visto nos termos de condi¢ao da Equagao (4.2.2.10).

ST _ CC ST
Rp,u,t,?‘ - Z Z 60,0"Xp,u,t,r,c,c’ +

ST I =cST
c€Cptr  CECptr

Op,t‘,T,C’ > Op,t,r,c

> SRt ) PR e VP EPT uEUT € Rt (4.222.10)
ceCyl ceCyl

Rsz,t,r ¢ a distancia percorrida por um caminhdo u partindo-se de uma planta p através

da rota  em ¢. §5Tmax ¢ a maxima distancia percorrida em um dia. Um veiculo pode realizar
uma rota apenas se esta possuir uma distancia de arco menor ou igual a um valor definido pelo

usuario:

Ryl er < §5Tmax vpePT ueUsl, ¢ (4.2.2.11)

ST
TERp’t

4.2.3. Funcio objetivo

A fungao objetivo (Equagao 4.2.3.1) compreende os custos de produgdo (gastos com
energia elétrica) e distribui¢do de argdnio liquido para os clientes. @€ o fator de penalidade

que penaliza a funcao objetivo a troco de regular a robustez do problema com incerteza.

Custo de produgdo nos dias que a USA opera em Estado Estacionario:
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z Z alE{fpw}- TN z (Z ap,m,k- Vp,t,m,k) + ﬁp,m- Yz%:,m +
t p

meMp k

Custo de producgado nos dias que a USA tem a sua inicializagdo:

ZZ a, E{¢P"}. 78 z (Z“z),m,k-V tmk>+ﬁpm Yotm | |+
t p

meMp k

Custo de produgdo nos dias que a USA tem o seu desligamento:

ZZ a, E{¢P"}. 18 Z (Z Ap,mk- v tmk>+ﬁpm psfm +
t p

meMp k

Custo envolvido no transporte de argonio liquido entre duas USAs

IWIDNPIT A

t P p EPO IELp p/

Custo envolvido no transporte de argonio liquido para os clientes (milhas percorridas + custo

com carregamento dos veiculos):

¢ Z Z Z Z Rouer + &4 Z ZZ z T (4.2.3.1)

pePST ueUy” t reryl pePST u€eT reRy

RR ¢ 0 custo de transporte através da trilha de trem da rota / — custo por viagem. &7 /&LT
sdo respectivamente o custo de transportagdo do caminhdo/custo de carregamento da

transportagao.

4.3. ANALISE DE SENSIBILIDADE DA FUNCAO OBJETIVO DO MODELO DA CADEIA
DE SUPRIMENTOS DE ARGONIO

Nesta secao ¢ comentado sobre a elaboragdo da analise de sensibilidade que foi realizada
para a fungdo objetivo da Equagdo (4.2.3.1) para analisar a relagdo de ordem do comportamento
desta funcdo, para poder observar graficamente a monotonicidade e o grau de suavidade da
funcdo. Os resultados estdo na secdo 5.1 do capitulo 5. Todos os termos da Equagdo (4.2.3.1)
referente a FO s6 podem ser matematicamente positivos apds a substitui¢do dos valores das

variaveis e parametros, logo ela s6 poderia ser uma funcdo mondétona ou estritamente monotona,
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além de que ¢ uma equagao linear e por natureza ¢ convexa no dominio das variaveis reais. Os

resultados sao discutidos na secdo 5.1.

4.4. APLICACAO DO FRAMEWORK PARA O PROBLEMA ESTUDO DE CASO

Nesta secdo ¢ discutido sobre como foi realizada a aplicacdo do framework para o
problema estudo de caso da cadeia de suprimentos de argénio. Os resultados estdo expostos e
discutidos na sec¢ao 5.2 do capitulo 5. Na cadeia do problema existem 6 plantas e 84 clientes,
dentre estas plantas ha entrega de argdnio para os 84 clientes através de veiculos que saem de
4 dessas plantas (plantas A, B, C e D), enquanto as outras 2 plantas (plantas E e F) sdo
responsaveis pela entrega de argdnio para as outras 4 plantas (A, B, C e D) através da entrega
via trilhos ferroviarios. A cadeia de suprimentos possui 6 caminhdes em funcionamento, aos
quais dois sdo da planta A, um ¢ da planta B, dois sdo da planta C, e outro ¢ da planta D.

Para o problema estudo de caso, os parametros do modelo do estudo de caso em que sdo
considerados incertezas, sio o preco diario de energia elétrica (V) de cada planta industrial e
a demanda de argdnio nos clientes yf{ (incerteza aditiva no modelo) da Equacao (4.2.1.16).
Foi realizado duas aplicagdes do framework em dois casos diferentes para a incerteza na
demanda: o 12 caso considera a incerteza como sendo a demanda mensal geral de argonio de
todos os clientes (o valor aleatdrio ¢ gerado para o somatorio da demanda individual de cada
cliente) que tem metade do valor nominal integral, em que cada cliente tem sua propria demanda
e que diferem entre si em porcentagem nominal da demanda geral incerta; o 22 caso de aplicagdo
considera as incertezas como sendo as demandas mensais individuais de cada cliente (os valores
sdao aleatoriamente gerados para cada individuo e ndo para o somatorio deles), ao qual a

demanda total (o somatdrio da demanda de cada individuo) possui valor nominal integral. Para

. rob(LTRR
determinar os valores de fob i ( )

ao longo da realiza¢do do algoritmo do framework, o valor
nominal do é¥% conforme formula¢do matematica do firamework é o valor esperado dos dados
histéricos, enquanto que o valor da demanda ¢ gerado aleatoriamente conforme distribuicao
normal uma unica vez antes de cada realiza¢ao de otimizagao.

Houve vérias pesquisas envolvendo distribuigdes exponenciais para a representacao de
incertezas num processo (e.g., ZHOU e DISNEY, 2006; SAJADIEH et al., 2009; KIM et al.,
2014; CHEN et al.,2015; LARIVIERI, 1999; RYU e LEE, 2003). Neste estudo de caso o EFW

de cada planta industrial ¢ uma incerteza que teve a distribuicdo exponencial como funcdo de

densidade de probabilidade. Por exemplo, a Figura 4.4.1 mostra a distribui¢do exponencial dos
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dados histéricos do £°¥ de uma das plantas do estudo de caso. Em relagdo a natureza da
distribuicao de probabilidade da demanda geral de todos os clientes, foi assumido distribui¢ao

normal assim como ¢ altamente invocado na literatura.

Flanta A
distribuicdo exponencial

003 %
B
0,025 E
0,02 -
\

0.0 %;\%

0,005 S,

0 50 100 200 250

50 150
X (Prego da energia em SUSD por MWh)
Figura 4.4.1: Distribuigdo exponencial dos dados histéricos de €W na planta A da cadeia de

suprimentos de argonio do estudo de caso.

O modelo deterministico do estudo de caso foi sintonizado (sintonia dos desvios padrdes
e fatores de penalidade) considerando valores nominais factiveis para os parametros
relacionados a produgdo de planta e distribuicao para clientes, e o a; das Equagdes 4.2.1.25 ¢
4.2.3.1 foi considerado como tendo o valor padrdo igual a 1. O valor numérico dos pardmetros
do modelo do estudo de caso, bem como o valor da funcdo objetivo oriundo da otimizagdo, nao
podem ser apresentados por questdes de sigilo por se tratar de dados reais de plantas.

Foram especificados valores de 75, 90 e 115% do valor nominal considerado do

problema para a fOObL}GR a fim de poder analisar o problema diante de varias possibilidades de

ocorréncia. Além disso foram considerados trés valores para o desvio padrdo da demanda geral
dos clientes (para sintonia), 5, 10 e 15 % do valor da demanda geral dos clientes do problema
nominal (deterministico). Para cada valor de desvio padrao foram realizados 100 otimizacdes

para o 12 caso de aplicacao e 100 otimizacdes para o 22 caso. No entanto, para o 19 caso cada

ARM? ¢ baseado na média de 100 valores obtidos de forbojb(LTRR) atrelado a cada valor de desvio

padrdo, enquanto que para o 22 caso cada ARM? ¢é baseado na média de 50 valores obtidos de

rob(LTRR . , . ~ ~ ., .
fop I ( ), essa diferenca ¢ devido ao fato que no 22 caso nem todas solugdes dao viaveis,

entdo so0 faz sentido calcular a média em relagdo aos valores que deram viaveis. Todos os
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resultados desta se¢do 4.4, seguindo as etapas do algoritmo do framework, sio mostrados na

secdo 5.2 do capitulo 5.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados das se¢des 4.3 e 4.4 sdo apresentados neste capitulo. A se¢do 5.1 deste
capitulo contempla graficos que mostram a monoticidade da FO do problema estudo de caso.
Além disto a secdao 5.2 mostra os resultados referentes aos dois casos de sintonia dos valores
dos desvios padrdes da demanda no modelo do problema estudo de caso e mostra os valores do
ARM que inferem diretamente em quanto que as solug¢des robustas se aproximam da solucao

ideal (f,37%%) em média.
5.1. ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade do estudo de caso ¢ mostrada nas Figuras 5.1.1 a 5.1.4, ao
qual a Figura 5.1.1 diz respeito a analise de sensibilidade da funcdo objetivo e do custo de
produgdo do problema em funcdo da variagdo do preco de energia elétrica médio dos dias,
considerando o valor nominal de demanda geral de todos os clientes no problema, e a Figura
5.1.2 diz respeito a analise de sensibilidade do custo de distribui¢do do problema em fun¢ao da
variagdo do preco de energia elétrica sob as mesmas condi¢des. A Figura 5.1.3 diz respeito a
analise de sensibilidade da fun¢do objetivo e do custo de produgdo do problema em fungdo da
variagdo da demanda geral de todos os clientes, considerando os valores nominais do prego de
energia elétrica do problema, enquanto que a Figura 5.1.4 diz respeito a anélise de sensibilidade
do custo de distribuicdo do problema em fun¢do da variagdo da demanda geral de todos os
clientes sob as mesmas condi¢des. Os eixos das abscissas das Figuras 5.1.1 a 5.1.4 dizem
respeito ao fator de multiplicacdo do valor nominal. J4 os eixos das ordenadas destas figuras,
estdo normalizados em relagdo percentual (e.g o valor 1,4 significa: 40% maior do que o valor
minimo da analise) ao valor minimo dos dados plotados (fator de multiplicagdo do custo). A

normalizag¢do € necessaria para proteger informacoes sigilosas da empresa.
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—& - Custo total de producdo e distribuicdo r A
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Fator de multiplicagio de Custo (1 = minimo valor obtido na analise)
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Fator de multiplicacdc do valor nominal (1 = valor original do problema)

Figura 5.1.1: Analise de sensibilidade da funcao objetivo e do custo de produgdo em relagao
ao precgo de energia elétrica, considerando o valor nominal de demanda geral de todos os

clientes no problema.

- - Custo de distribuicdo t ¥

075 080 085 090 05 100 105 110 1.15 120
Fator de multiplicacio do valor nominal {1 = valor original do problema)

Figura 5.1.2: Analise de sensibilidade do custo de distribuicdo em relagdo ao preco de energia

elétrica, considerando o valor nominal de demanda geral de todos os clientes no problema.
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Figura 5.1.3: Analise de sensibilidade da funcao objetivo e do custo de produ¢do do problema

em relacdo a demanda geral de todos os clientes, considerando os valores nominais de prego

da energia elétrica do problema.
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Figura 5.1.4: Analise de sensibilidade do custo de distribui¢do do problema em relagdo a

demanda geral de todos os clientes, considerando os valores nominais de preco da energia

elétrica do problema.
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A seguir sera discutido como pode ser realizada a interpretagao dos graficos. Em relagdo

a Figura 5.1.1, quando se aumenta em 20% o valor nominal de é°W (valor igual a 1,2 no eixo
da abscissa), a FO aumenta em aproximadamente (11—258 - 1) +100% = 17,18% em relacdo ao

valor da FO que considera o valor nominal de £V (ponto referente ao valor igual a 1 no eixo
da abscissa). Em relagdo a Figura 5.1.2 e 5.1.4, o comportamento nio-linear individual do custo
de distribuicao ¢ explicado pelo fato de que a distribui¢cdo de produtos ao longo da cadeia de
suprimentos ndo ¢ uniforme, decisdo esta existente devido as variaveis binarias de decisdes. Em

relagdo a Figura 5.1.3, quando se diminui em 40% o valor da demanda geral de todos os clientes
(o somatorio das demandas individuais mensais de cada um) a FO diminui (% — 1) +100% =

96% em relacdo ao valor da FO que considera o valor nominal para a demanda geral.

Como pode ser observado nas Figuras 5.1.1 e 5.1.3, a fungdo objetivo do problema de
otimizagao do estudo de caso, possui comportamento apenas crescente em relagao as incertezas
do processo. O axioma i) esta sendo respeitado pois a incerteza do tipo normal que ¢ a demanda
geral dos clientes, mostrou ter relagdo de ordem mondtona. A plotagem do grafico serve apenas
como carater de observagao, pois a partir da observancia da equagdo da fungdo objetivo ja é
possivel identificar o comportamento da fun¢do em relacdo ao exigido no axioma ii).
Ressaltando que pela forma como estes graficos da se¢do 5.1. foram normalizados, o fato da

curva do custo de producao estar acima do custo total, ndo quer dizer que ela seja maior.

5.2. SINTONIA DO MODELO DO ESTUDO DE CASO VIA USO DO FRAMEWORK

O modelo deterministico do estudo de caso foi transformado para a formulacao
matematica do framework, e o algoritmo do framework foi implementado em um arquivo do
tipo .gms com linguagem propria do software GAMS® 24.3.3 (GAMS Development
Corporation, Washington, DC, USA), ao qual as otimizagdes foram realizadas através do solver
CPLEX (IBM ILOG CPLEX, Armonk, NY, USA). Seguindo os passos do algoritmo do
framework, e apds finalizada as etapas, os valores de cada ARM? relacionados a cada valor de

desvio padrao para cada diferente fo%? @R do 12 caso de aplicacio sio mostrados na Tabela 5.2.1,

enquanto a Tabela 5.2.2 mostra os resultados do 22 caso de aplicacao.
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Tabela 5.2.1. Valores de ARM? para cada desvios padroes ¢ fo%?GR considerados, no

12 caso de aplicacgao.

fori Desvio padrdo ARM? (%) (%)
5% do valor nominal 4,79 100
75% do valor 10% do valor 4,65 100
nominal nominal
15% do valor 4,617 100
nominal
5% do valor nominal 12,902 100
90% do valor 10% do valor 13,027 100
nominal nominal
15% do valor 13,043 100
nominal
5% do valor nominal 31,659 100
115% do valor 10% do valor 31,750 100
nominal nominal
15% do valor 31,771 100
nominal

Pela propria definigdo, o ARM?(%) informa o quanto que as solugdes robustas

(X nBIG forbojb(LTRR)) se aproximam da solu¢do ideal (foobl])-GR) em média. Pela Tabela 5.2.1 pode-

se observar os melhores valores de desvios padrdes sintonizados, destacados em vermelho, para

a demanda geral dos clientes em cada diferente situagdo de valor de fo%?GR. Para uma fo%L}GR
igual a 75% do valor nominal considerado, o melhor desvio padrdo foi o de 15% do valor

nominal de demanda, j& para as foobl} GR jguais a 90 e 115% do valor nominal foi o desvio padrio

de 5% do valor nominal de demanda.

No 12 caso de aplicagdo, se for utilizado o desvio padrdo de 15 % ao invés de 5% na

fODGR

ob;  1gual a 75% do valor nominal considerado, a melhoria no processo ¢ de

aproximadamente 4% conforme Equagdo 5.2.1, enquanto para os outros casos sdo de

aproximadamente 1%.
4,617 — 4,79

Melhoria = 2617

(5.2.1)
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Como visto, além da possibilidade do framework fornecer o controle de
conservadorismo ¢ robustez em otimizagdes sob incertezas de modelos matematicos, a
utilizacao do framework no problema estudo de caso, promoveu os seguintes melhores desvios

(%) em relagio ao estado ideal dos f7%% considerados, 4,617, 12,902 e 31,659,

respectivamente, conforme Tabela 5.2.1. Como ja visto anteriormente, pode-se ver novamente,
através da Tabela 5.2.1, que o valor de ARM? também depende do valor de fooblj)-GR e do modelo
matematico utilizado.

Tabela 5.2.2. Valores de ARM? para cada desvios padroes ¢ fo%?GR considerados, no

22 caso de aplicagao.

fori Desvio padrdo ARM? (%) (%)
5% do valor nominal 37,15 64
75% do valor 10% do valor 32,67 57
nominal nominal
15% do valor 33,38 50
nominal
5% do valor nominal 46,49 64
90% do valor 10% do valor 42.97 57
nominal nominal
15% do valor 447 50
nominal
5% do valor nominal 57,22 64
115% do valor 10% do valor 54,35 57
nominal nominal
15% do valor 56,72 50
nominal

Como pode-se ver na Tabela 5.2.2, para os trés valores de fo%)-GR ,1.e. 75%,90% e 115%

do valor nominal, o desvio padrdo sintonizado ¢ o de 10% do valor nominal de demanda. Neste
caso, a melhoria entre pior e melhor valor de desvio padrao (valor sintonizado) sobre os valores

de ARM? no caso da fO%L}GR =75% do valor nominal ¢ de 13,71%, enquanto no caso da fo%’?GRZ

90% do valor nominal é de 8,18%, e no caso da foobl])-GR= 115% do valor nominal é de 5,29%.
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A viabilidade de uma solucdo depende fundamentalmente do modelo em uso.
Claramente, modelos diferentes terdo robustez naturais diferentes, e para cada parametrizagao
do modelo, também havera uma dada robustez vinculada ao modelo e parametrizagdao. Toda
essa discussao pode ser constatada pelas terceiras colunas da direita das Tabelas 5.2.1 ¢ 5.2.2
que dizem respeito aos valores de I'. Como pode-se constatar na Tabela 5.2.2, o valor do desvio
padrdo influencia diretamente na quantidade de solu¢des que dao viaveis, conforme discutido
no capitulo 3. No caso da abordagem da Tabela 5.2.2, quanto maior for o valor do desvio padrao
da demanda no modelo, maior serdo os limites de geracdo de valores, e portanto hd a
oportunidade para valores maiores de demanda serem gerados, em comparagdo a valores
inferiores de desvios padrdes, e isso naturalmente aumentara o grau de complexidade do modelo
da cadeia de suprimentos. No caso especifico da abordagem da Tabela 5.2.1, a diferenca de
valores entre os desvios padrdes nao influenciou na robustez do modelo porque o valor nominal
da demanda é metade do valor do caso da Tabela 5.2.2, i.e. ¢ um caso com uma demanda 100%
menor, tendo portanto uma parametrizagdo menos complexa, e sendo por consequéncia
naturalmente mais robusto. Uma constatagdo a mais sobre a parametrizagao do caso da Tabela
5.2.1 que pode explicar o porqué que teve a maior robustez dos casos, ¢ o fato do tempo de
resolugdo do modelo ter sido em média 7 vezes mais rapido do que o tempo do caso da Tabela
5.2.2, pois se 0 modelo resolve mais rapido € porque ele tem uma resolugdao mais facil (menos
variaveis, menos equagdes € inequagdes) € por i1sso € mais robusto.

O framework do presente trabalho determina o desvio padrdo que faz a solugdo robusta

mais se aproximar da idealidade ( foob’:} GR), a0 mesmo tempo em que naturalmente diminui-se a

penalizagdo do valor da FO do problema robusto enquanto regula a robustez do modelo, ao
invés de depender apenas do cendrio de pior caso ou de casos limitados. Isto €, além de aumentar
a robustez do modelo através do aumento do conservadorismo, neste framework também
haverd, paralelamente, uma diminuicao da penalizagao na FO por conta da estratégia de sintonia
do framework que considera a aproximacao a uma solucdo ideal através do modelo de

arrependimento sem a atribui¢do da arvore de cenarios.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Otimizacao robusta ¢ um campo de alta flexibilidade a respeito de como a tratabilidade
das solucdes em uma otimizagao sob incerteza serao lidadas, e com isso diferentes frameworks
foram desenvolvidos ao longo da linha do tempo. Neste trabalho, foi desenvolvido um
framework para otimizacdo robusta que considera o conceito de arrependimento relativo
maximo e uma estratégia numérica estocdastica e algoritmica para fazer a solug@o robusta melhor
se aproximar a solucao ideal, a0 mesmo tempo em que a otimizagao considera as incertezas no
processo, sendo que ao menos uma delas deve ser normalmente distribuida. Além disso, o
framework desenvolvido tem a robustez e o conservadorismo sendo regulado pelo planejador
através do ajuste de valores dos fatores de penalidade. Os resultados dos exemplos aplicados
da metodologia (e.g. Tabela 3.5.6, Figuras 3.5.33 e 3.5.34) e do problema estudo de caso
(Tabelas 5.2.1 e 5.2.2) mostraram que a depender da filosofia do framework de otimizacao
robusta utilizado, e.g. do presente framework, a aversao ao risco de escolher valores de
incertezas perto da média nem sempre ¢ a melhor opgao para se alcangar o melhor interesse (ou
resposta).

Baseado na discussao da aplicabilidade do framework em modelos nao-lineares, como
no modelo dos exemplos resolvidos das Equagdes 3.5.2 e 3.5.6, hé o interesse de primeiro se
criar um modelo ndo-linear para cadeia de suprimentos de problemas PDIRP, que considere as
variaveis de decisdes carga que um veiculo deve levar em uma rota e a quantidade de vezes que
essa rota deva ser executada, com a possivel redu¢do da quantidade de varidveis binarias.
Finalmente com o modelo deterministico em maos, hé o segundo interesse de aplicar o presente
framework para a realizacdo da sintonia dos desvios padrdes de possiveis incertezas normais

atreladas aos pardmetros desse modelo, para realizar a execugdo da otimizagao robusta.
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Linhas de codigos das sintonias de todas as abordagens para a exemplificagdao do

framework no problema exemplar linear, ao qual basta apenas adaptar a parametrizagdo para

cada um dos casos sintonizados:

clear;
close all;
clc;

average eps 2 det ref geral = 2.5;
theta 1 = 3;
theta 2 = 2.5;

theta 3 = 100;
theta 4 = 70;
theta 5 = 100 ;
x1l passo =1;
X2 passo = 1;

UPPER BOUND RESTRICTION 100;

LOWER BOUND RESTRICTION = 70;

mu _eps 1 ODGR = average eps 2 det ref geral;
alfa2 = 0.85;

S COMECO= === === = = — OTIMIZACAO DETERMINISTICA

GERAL DE REFERENCIA-————————————m oo~
eps 1 = mu_eps 1 ODGR;
FUNCMAX = 10" (-10);
for x1= 0:x1 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
for x2= 0:x2 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
if x1>=20
if x2>=20
if (x1+x2) <= UPPER BOUND RESTRICTION

if (x1+x2) >= LOWER BOUND RESTRICTION

if x2*average eps 2 det ref geral*alfa2 <= theta 4

if xl*eps 1<= theta 5
FOBJ = xl*eps 1 +

x2*average eps 2 det ref geral*alfa2 + xl*theta 1 + x2*theta 2 -theta 3 ;

if FOBJ<O

disp('Fobj is negative,

the result

is wrong, hence the relative regret will be a sum, and is wrong');
disp ('ODGR 1is not tractable, change

the parameters of the ODGR, and try again')

return

end

if FOBJ > FUNCMAX
FUNCMAX = FOBJ;
x1 otimo = x1;
x2 otimo=x2;

end

end
end
end
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end
end
end
end
end
if FUNCMAX == 107 (-10);
disp ('ODGR is not tractable, change the parameters of the ODGR, and
try again')
end
FOBJ DET REF GERAL = FUNCMAX;

N iteracoes = 2000;

alfa2 = 0.85;
expectance eps 2 LTRR = 2;
theta 1 = 3 ;

theta 2 = 2.5;

theta 4 = 70;
theta 5 = 100 ;
i = 0;

j=0;

x1l passo =1;

X2 passo = 1;

UPPER BOUND RESTRICTION = 100;
LOWER BOUND RESTRICTION 70;
mu _eps 1 LTRR = expectance eps 2 LTRR;

DP = zeros(4,N _iteracoes);
DP_modulo = zeros (4,N_iteracoes);
for sigma porcentagem media = [2/100 5/100 10/100 20/100]

i =1+ 1;

for j = 1:1:N iteracoes
e RESOLVE-SE O
PROBLEMA DE OTIMIZACAQ ——————————m e e e

eps 1 = normrnd(mu_eps 1 LTRR,sigma porcentagem media *

mu eps 1 LTRR);
FUNCMAX = 10" (-10);
for x1= 0:x1 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
for x2= 0:x2 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
if x1>=20
if x2>=20
if (x1+x2) <= UPPER BOUND RESTRICTION
if (x1+x2) >= LOWER BOUND RESTRICTION
if x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 <= theta 4
if xl*eps 1<= theta 5
FOBJ = xl*eps 1 +
x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 + xl*theta 1 + x2*theta 2 -100 ;
if FOBJ<O
disp('Fobj is negative, the result
is wrong, remake the operation by changing the LTRR parameters');
return
end
if FOBJ > FUNCMAX
FUNCMAX = FOBJ;
x1l otimo = x1;
x2 otimo=x2;
end
end
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end
end
end
end
end
end
end

%************************************************************** AS TLINHAS

DE CODIGO DA OTIMIZAGCAO TERMINA AQUI
KAk kA kkhhkkhkhkhkkhkhhkkhhhkkhhkhkhAdr kA Ak hAkrkhkhk Ak hkhrk kA hkhkkhkkk

FUNC_ESTOC_OTIMO = FUNCMAX;

rel regret = (FOBJ DET REF GERAL -
FUNC_ESTOC_OTIMO) *100/ (FOBJ DET REF_ GERAL);

rel regret modulo = abs(rel regret);

DP_modulo(i,j) = rel regret modulo;

if rel regret modulo >= 99.99

disp('One optimization is not robust, are you satisfied? If not

remake the operation')

end
end
end
if length(DP_modulo(l,:)) < N iteracoes
disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 2%')
end
if length(DP_modulo(2,:)) < N iteracoes
disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 5%')
end
if length(DP_modulo(3,:)) < N iteracoes
disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 10%")
end
if length(DP_modulo(4,:)) < N iteracoes
disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 20%")
end
FFIM———— e e OTIMIZACAO SOB INCERTEZA---—-
—————————— OTIMIZACAO ROBUSTA--——-—————————————
SCOMECO == === mm o GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS

RELATIVOS PARA CADA OTIMIZACAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----

k=1:N_iteracoes;

figure (1)

subplot (2,1,1)

plot (k, DP _modulo(l,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ") 7

title('\sigma \epsilon 1 = 2%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=0,85 ; \theta 4=70
; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 2,5 ');

subplot (2,1,2)

plot (k, DP_modulo(2,k),'k."' )
xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 5%\mu(\epsilon 1
; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R

) ; \alpha 2=0,85 ; \theta 4=70
2,5 ");

figure (2)
subplot (2,1,1)
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plot (k, DP_modulo(3,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 10%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=0,85 ; \theta 4=70
; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R = 2,5 '");

subplot(2,1,2)

plot(k, DP modulo(4,k),'k.' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(5) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 20%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=0,85 ; \theta 4=70
; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R = 2,5 '");

SFIM ——m—mm oo GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS
RELATIVOS PARA CADA OTIMIZAGCAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----

et CALCULO DAS MEDIAS DOS ARREPENDIMENTOS
RELATIVOS————=——=————————m—m oo

media rel regret sigma 2 = mean(DP_modulo( k)
media rel regret sigma 5 = mean (DP _modulo (2, k)
media rel regret sigma 10 mean (DP_| modulo sk
media rel regret sigma 20 = mean (DP_modulo (4, k

=[2 5 10 201];
yy(1l)= media rel regret sigma 2;

(

(

(

media rel regret sigma 5;
media rel regret sigma 10;
media rel regret sigma 20;

1
2)
y(3)
4)
figure (3)
plot (xx,vyy, "k*")
xlabel ('Desvio padrdo da incerteza normal \sigmai\epsilonil (% da média)');
ylabel ('Arrependimento Relativo médio (%)"');
title('ARM (%) vs \sigma \epsilon 1 (%\mu(\epsilon 1) ) ; \alpha 2=0,85 ;
\theta 4=70 ; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 17°0"D"G"R = 2,5 ')
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Algoritmo criado no MATLAB® (R2019b, Mathworks, Natick, MA, USA) para teste

de monoticidade da fungdo objetivo ndo-linear do exemplo da fungdo objetivo da Equagdo

(3.5.2) ao qual o framework desenvolvido foi utilizado:

expectance eps 2 LTRR
theta 2 = 2.5;
positive count = 0;
negative count 0;
for x1 = 20:100

for x2 = 20:100

2;

for eps 1 = 0.5:0.01:3.5

if x1>=20
1f x2>=20

if (x1+x2) <= UPPER BOUND RESTRICTION
if (x1+x2) >= LOWER BOUND RESTRICTION
if x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 <= theta 4
if 4*x1*(x1/x2)*eps 1 <= theta 5
DERIVATIVE FOBJ X2 = -4*x1x(x1/(x2"2))*eps 1
+expectance eps 2 LTRR*alfa2 + theta 2 ;
if DERIVATIVE FOBJ X2>0

positive count = positive count + 1;
end
if DERIVATIVE FOBJ X2<0
negative count = negative count + 1;
end
end
end
end
end
end
end
end
end

end

if positive count >0 ee negative count>0
disp('The function is not monotone in the feasible region')

end

if (positive count >0
disp ('The function

feasible region')

end

if (positive count==
disp('The function

feasible region')

end

ee
is

ee
is

negative count==0)
a monotonically increasing function in the

negative count>0)
a monotonically decreasing function in the
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APENDICE C

Algoritmo criado no MATLAB® (R2019b, Mathworks, Natick, MA, USA) para a

sintonia do problema nao-linear referente a funcdo objetivo da Equacao (3.5.2) através da

utilizagdo do framework desenvolvido:

clear;

close all;

cle;
average eps 2 det ref geral = 1.9;
theta 1 = 3 ;

theta 2 = 2.5;

theta 3 = 100;

theta 4 = 100;

theta 5 = 100 ;

x1l passo =1;

X2 passo = 1;

UPPER BOUND RESTRICTION = 100;
LOWER BOUND RESTRICTION = 70;

mu_eps 1 ODGR =
alfa2 = 1;

1.9;

$COMEGO=—=====—=—— === ————
GERAL DE REFERENCIA--—-—-—=--—-—-———-

eps 1 = mu _eps 1 ODGR;
FUNCMAX = 10"~ (-10);

for x1= 0:x1 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
for x2= 0:x2 passo:UPPER BOUND RESTRICTION

if x1>=20
1if x2>=20
if (x1+x2) <= UPPER _
if (x1+x2) >=

BOUND RESTRICTION

LOWER BOUND RESTRICTION

if x2*average eps 2 det ref geral*alfa2 <= theta 4
if 4*x1*(x1/x2)*eps_1<= theta 5

FOBJ = 4*x1*(x1/x2)*eps 1 +

x2*average eps_ 2 det ref geral*alfa2 + xl*theta 1 + x2*theta 2 -theta 3;

is wrong, hence the relative regret

the parameters of the ODGR, and try
end
end
end
end
end
end
end

end

if FOBJ<O
disp('Fobj is negative , the result
will be a sum, and is wrong');

disp('ODGR 1is not tractable, change
again')
return
end
if FOBJ > FUNCMAX
FUNCMAX = FOBJ;
x1 otimo = x1;
x2 otimo=x2;
end
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if FUNCMAX == 107 (-10);
disp ('ODGR is not tractable, change the parameters of the ODGR, and

try again')

end

FOBJ DET REF GERAL = FUNCMAX;
N iteracoes = 10000;

alfa2 = 1;

expectance eps 2 LTRR = 2;

theta 1 = 3 ;

theta 2 = 2.5;
theta 3 = 100;
theta 4 = 100;
theta 5 = 100 ;
i=0;

j = 0;

x1l passo =1;

X2 passo = 1;

UPPER BOUND RESTRICTION 100;
LOWER BOUND RESTRICTION = 70;
mu_eps 1 LTRR = expectance eps 2 LTRR;

DP = zeros(4,N _iteracoes);
DP_modulo = zeros (4,N_iteracoes);
for sigma porcentagem media = [2/100 5/100 7/100 10/100]
i=1+1;
for j = 1:1:N _iteracoes
G - RESOLVE-SE O
PROBLEMA DE OTIMIZAGAQ ———-——————— oo
eps 1 = normrnd(mu_eps 1 LTRR,sigma porcentagem media *
mu _eps 1 LTRR);
if eps 1<0.5 || eps_1>3.5

disp('the program is not in the monotonic region, the tuning
cannot be made')
end
FUNCMAX = 10" (-10);
for x1= 0:x1 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
for x2= 0:x2 passo:UPPER BOUND RESTRICTION

if x1>=20
if x2>=20
if (x1+x2) <= UPPER BOUND RESTRICTION
if (x1+x2) >= LOWER BOUND RESTRICTION

if x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 <= theta 4
if 4*x1* (x1/x2)*eps 1 <= theta 5
FOBJ = 4*x1*(x1/x2)*eps 1 +
x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 + xl*theta 1 + x2*theta 2 -theta 3;
if FOBJ<O
disp('Fobj is negative, the result
is wrong, remake the operation by changing the LTRR parameters');
return
end
if FOBJ > FUNCMAX
FUNCMAX = FOBJ;
x1 otimo = x1;
X2 otimo=x2;
end
end

end
end
end
end
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end
end
end
%************************************************************** AS LINHAS

DE CODIGO DA OTIMIZACAO TERMINA AQUI
R R b b b b b Sh dh 2 b b b b b b dh dh 2 b b b b b b db  dh g g I b b b b Sh Sh g g
FUNC_ESTOC OTIMO = FUNCMAX;
rel regret = (FOBJ DET REF GERAL -
FUNC_ESTOC OTIMO)*100/ (FOBJ DET REF GERAL) ;
rel regret modulo = abs(rel regret);
DP modulo(i,j) = rel regret modulo;
if rel regret modulo >= 99.99
disp('One optimization is not robust, are you satisfied? If not
remake the operation')

return
end

end
end
if length(DP_modulo(l,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 2%')
end
if length(DP_modulo(2,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 5%')
end
if length(DP_modulo(3,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 7%')
end
if length(DP_modulo(4,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 10%'")
end
SFPIM—————— e - OTIMIZACAO SOB INCERTEZA----
—————————— OTIMIZACAO ROBUSTA-————————————————
SCOMEGO ————————mmmm o GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS

RELATIVOS PARA CADA OTIMIZACAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----

k=1:N_iteracoes;

figure (1)

subplot (2,1,1)

plot (k, DP modulo(l,k),'k.' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ") s

title('\sigma \epsilon 1 = 2%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 1,9 '");

subplot (2,1,2)

plot (k, DP modulo(2,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ") 7

title('\sigma \epsilon 1 = 5%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 1,9 '");

figure (2)

subplot (2,1,1)

plot (k, DP modulo(3,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ") 7

title('\sigma \epsilon 1 = 7%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 1,9 '");
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subplot(2,1,2)

plot(k, DP modulo(4,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 10%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R = 1,9 ");
GFIM === m——mmmmm e GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS

RELATIVOS PARA CADA OTIMIZACAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----

et CALCULO DAS MEDIAS DOS ARREPENDIMENTOS
RELATIVOS————=——————————————m

media rel regret sigma 2 mean (DP_modulo (1,k));

media rel regret sigma 5 = mean(DP _modulo(2,k));

media rel regret sigma 7 mean (DP_modulo (3,k));

media rel regret sigma 10 = mean (DP_modulo(4,Xk));

xx=[2 5 7 10];

yy (l)= media rel regret sigma 2;
yy (2)= media rel regret sigma 5;
yy (3)= media rel regret sigma 7;
yy (4)= media rel regret sigma 10;
figure (3)

plot (xx,yy, "k*")
xlabel ('Desvio padrdo da incerteza normal \sigmai\epsilonil (% da média)');
ylabel ('Arrependimento Relativo médio (%)');

title ("ARM (%) vs \sigma \epsilon 1 (%\mu(\epsilon

1) \alpha 2=1 ;
\theta 4=100 ; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R

) r
_ 1,9 v)
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APENDICE D

Algoritmo criado no MATLAB® (R2019b, Mathworks, Natick, MA, USA) para a
sintonia do problema nao-linear referente a funcdo objetivo da Equacao (3.5.6) através da

utilizagdo do framework desenvolvido:

clear;
close all;
clc;

FOBJ DET REF GERAL = 335;%FUNCMAX;%3000; $FUNCMAX;
N iteracoes = 200;

alfa2 = 1;

expectance eps 2 LTRR = 2;

theta 1 = 3 ;

theta 2 = 2.5;
theta 3 = 100;
theta 4 = 100;
theta 5 = 100 ;
i=0;

Jj = 0;

x1 passo =1;

X2 passo = 1;

UPPER BOUND RESTRICTION 100;
LOWER BOUND RESTRICTION = 70;
mu_eps 1 LTRR = expectance eps 2 LTRR;

DP = zeros(4,N _iteracoes);
DP_modulo = zeros (4,N_iteracoes);
for sigma porcentagem media = [2/100 5/100 7/100 10/100]
i=1i+1;
for j = 1:1:N iteracoes
et RESOLVE-SE O
PROBLEMA DE OTIMIZACAQ —————————————mmmm
eps 1 = normrnd(mu_eps 1 LTRR,sigma porcentagem media *
mu eps 1 LTRR);
if eps 1<0.5 || eps_1>3.5

disp('the program is not in the monotonic region, the tuning
cannot be made')
end
FUNCMAX = 10" (-10);
for x1= 0:x1 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
for x2= 0:x2 passo:UPPER BOUND RESTRICTION
if x1>=20
if x2>=20
if (x1+x2) <= UPPER BOUND RESTRICTION
if (x1+x2) >= LOWER BOUND RESTRICTION
if x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 <= theta 4
if x1*(x1/x2)*eps 1 <= theta 5
FOBJ = x1*(x1/x2)*eps 1 +
x2*expectance eps 2 LTRR*alfa2 + (xl*x1l/x2)*theta 1 + x272*theta 2/x1 -
theta 3;
if FOBJ<O
disp('Fobj is negative, the result
is wrong, remake the operation by changing the LTRR parameters');
return
end
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if FOBJ > FUNCMAX
FUNCMAX = FOBJ;
x1l otimo = x1;
X2 otimo=x2;
end
end
end
end
end
end
end
end
end
%************************************************************** AS LINHAS

DE CODIGO DA OTIMIZACAO TERMINA AQUI
dAhkkhkhkkhhkkhhkhhkhhkhkhkhkhkhkkhkhkhkhkhhkhhkhkhhkhhkhhkhhkkhkhkhkx

FUNC_ESTOC OTIMO = FUNCMAX;

rel regret = (FOBJ DET REF GERAL -
FUNC_ESTOC_OTIMO)*100/ (FOBJ DET REF GERAL);

rel regret modulo = abs(rel regret);

DP_modulo(i,j) = rel regret modulo;

if rel regret modulo >= 99.99

disp('One optimization is not robust, are you satisfied? If not

remake the operation')

return
end

end
end
if length(DP_modulo(l,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 2%')
end
if length(DP_modulo(2,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 5%')
end
if length(DP_modulo(3,:)) < N iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 7%')
end
if length(DP_modulo(4,:)) < N _iteracoes

disp('Some optimizations were infeasible for \sigma = 10%")
end
SFIM-———— === OTIMIZACAO SOB INCERTEZA----
—————————— OTIMIZACAO ROBUSTA-————————————————
SCOMEGO ————————mmmm o GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS

RELATIVOS PARA CADA OTIMIZACAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----
k=1:N iteracoes;

figure (1)

subplot (2,1,1)

plot(k, DP modulo(l,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(5) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 2%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 1,9 ");

subplot (2,1,2)

plot (k, DP_modulo(2,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ")s

title('\sigma \epsilon 1 = 5%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R = 1,9 ");
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figure (2)

subplot(2,1,1)

plot (k, DP_modulo(3,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(%) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 7%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R = 1,9 "y

subplot(2,1,2)

plot (k, DP_modulo(4,k),'k."' )

xlabel ('Otimizacdes robustas realizadas');ylabel ('Arrependimento relativo
(5) ")

title('\sigma \epsilon 1 = 10%\mu(\epsilon 1) ; \alpha 2=1 ; \theta 4=100 ;
\mu (\epsilon 1)=2 ; \epsilon 170"D"G"R = 1,9 ");
SFIM —————— o m o GRAFICOS DOS ARREPENDIMENTOS

RELATIVOS PARA CADA OTIMIZACAO COM UM DADO VALOR FIXO DE DESVIO PADRAO-----

g CALCULO DAS MEDIAS DOS ARREPENDIMENTOS
RELATIVOS—————————————mm o mm o

media rel regret sigma 2 = mean(DP _modulo(l,k));

media rel regret sigma 5 = mean (DP _modulo(2,k));

media rel regret sigma 7 = mean(DP _modulo(3,k));

media rel regret sigma 10 = mean (DP_modulo(4,Xk));

xx=[2 5 7 107];

yy (l)= media rel regret sigma 2;

yy (2)= media rel regret sigma 5;

yy (3)= media rel regret sigma 7;

yy (4)= media rel regret sigma 10;

figure (3)

plot (xx,vyy, "k*")

xlabel ('Desvio padrdo da incerteza normal \sigmai\epsilonil (% da média)');
ylabel ('Arrependimento Relativo médio (%)');

title('ARM (%) vs \sigma \epsilon 1 (%\mu(\epsilon

1) \alpha 2=1 ;
\theta 4=100 ; \mu(\epsilon 1)=2 ; \epsilon 1"0"D"G"R

)
_ 1,9 v)
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