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RESUMO

A busca por energias renovaveis é impulsionada pela necessidade de mitigar os efeitos das
mudangas climdticas, reduzir a dependéncia de combustiveis fosseis e criar um sistema
energético mais sustentavel. Essas fontes - como solar, edlica, hidrelétrica, biomassa e
geotérmica - oferecem alternativas viaveis, pois sdo inesgotaveis e de baixo impacto ambiental.
Investimentos em pesquisa, inovacéao e infraestrutura sdo essenciais para expandir a utilizacdo
dessas energias, impulsionando a transigdo para um futuro mais limpo e resiliente. Buscou-se
desenvolver um algoritmo capaz de realizar a otimizagdo de custos relativos a cadeia de
suprimentos na geragcdo de energia em termelétrica com uso de uma mistura de biomassas,
fazendo desta uma opcdo mais eficiente e atrativa comercialmente. Embasado na cadeia
de suprimentos da biomassa, levantou-se os dados logisticos, de transporte e estocagem
de insumos e suas respectivas limitagcdes, de caracteristicas intrinsecas a termelétrica, e
caracteristicas fisico-quimicas das biomassas a serem utilizadas, sendo estas capim-elefante,
residuos florestais e residuos de dendé. Os dados obtidos foram moldados em forma de
parametros de um problema de programacao linear, e juntamente com a modelagem mate-
matica, foram definidas as restrigées, variaveis de decisdo e a fungao objetivo do problema.
O algoritmo foi desenvolvido em linguagem Python, com principal apoio da biblioteca Pyomo,
que realiza a estruturagao de problemas de programagéo linear, e 0 GNU Linear Programming
Kit (GLPK), resolvedor que busca encontrar uma solugao étima para o problema. O algoritmo
ainda foi convertido em um software executavel no sistema operacional Windows. O software
obtido apresentou os resultados esperados, sendo estes as quantidades a serem compradas,
tratadas, estocadas e queimadas de cada uma das biomassas, em cada periodo considerado,
juntamente com o valor do custo de operagéo da usina termelétrica do estudo de caso.

Palavras-chave: cadeia de suprimentos; programao linear; otimizao; pyomo; biomassa.



ABSTRACT

The search for renewable energy is driven by the need to mitigate the effects of climate
change, reduce dependence on fossil fuels, and create a more sustainable energy system.
Renewable sources — such as solar, wind, hydroelectric, biomass, and geothermal — offer
viable alternatives because they are inexhaustible and have a low environmental impact.
Investments in research, innovation, and infrastructure are crucial for expanding the use of
these energy sources, driving the transition toward a cleaner and more resilient future. The
goal was to develop an algorithm capable of optimizing the costs related to the supply chain
in a thermoelectric plant’s energy generation using a mixture of biomasses, making it a more
efficient and commercially attractive option. Based on the biomass supply chain, logistical,
transport, and storage data for inputs and their respective limitations, intrinsic characteristics of
the thermoelectric plant, and the physicochemical characteristics of the biomasses to be used —
namely elephant grass, forest residues, and palm residues — were gathered. The data obtained
were shaped into parameters of a linear programming problem, and along with the mathematical
modeling, the constraints, decision variables, and objective function of the problem were
defined. The algorithm was developed in Python, with primary support from the Pyomo library,
which structures linear programming problems, and the GNU Linear Programming Kit (GLPK),
a solver seeking an optimal solution to the problem. The algorithm was also converted into
executable software on the Windows operating system. The developed software produced the
expected results, including the quantities of each biomass to be purchased, processed, stored,
and burned in each considered period, as well as the operating costs of the thermoelectric plant
in the case study.

Keywords: supply chain; linear programming; optmization; pyomo; biomass.
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1 INTRODUCAO

A geracao de energia a partir de biomassa desempenha um papel fundamental na busca
por fontes de energia limpas e sustentaveis em um mundo cada vez mais preocupado com as
mudangas climaticas e a reducdo das emissdes de gases de efeito estufa (PANDEY et al.,
2018). A biomassa refere-se a qualquer material organico de origem vegetal ou animal que
pode ser utilizado para producao de energia, como residuos agricolas, florestais, de alimentos
e até mesmo dejetos animais (SAGHAEI; GHADERI; SOLEIMANI, 2020).

Uma parcela significativa dos custos de uma industria esta presente em sua cadeia de
suprimentos (SIMCHI-LEVI; KAMINSKY; SIMCHI-LEVI, 2009). Segundo Ballou (2006), quanto
ao gerenciamento de cadeia de suprimentos, o custo de manutencao de estoques pode repre-
sentar até 40% do seu valor anualmente. Segundo Wu et al. (2022), o principal custo envolvido
na cadeia de suprimentos é referente ao transporte, seguido pelo de custo de aquisicao das
biomassas. Em uma empresa, as operagdes da cadeia de suprimentos busca manter os custos
0 mais baixo possivel, desde que estejam alinhados com os niveis de qualidade, rapidez, con-
fiabilidade e flexibilidade exigidos pelos consumidores (SLACK et al., 2009). Assim, destaca-se
a importancia de uma cadeia de suprimentos eficiente e bem estruturada, capaz de minimizar
custos e otimizar o fluxo de materiais (FAGUNDES; FREIRES; MARQUES, 2016).

As cadeias de suprimentos de biomassa para geragao de energia estdo sujeitas a uma
série de incertezas e instabilidades que podem surgir interna ou externamente ao processo
produtivo, como por exemplo qualidade de safras, caracteristicas fisico-quimicas das biomas-
sas, quantidade ofertada pelos fornecedores, politicas ambientais, condi¢des de transporte, mu-
dangas climaticas, dentre outras (KAZEMZADEH; HU, 2013). Portanto, € de grande interesse
projeta-las de forma robusta e que permanegam resilientes diante de interrupcoes (SAGHAEI;
GHADERI; SOLEIMANI, 2020).

Diversos métodos vém sido utilizados ao longo dos anos para otimizagao de cadeia de
suprimentos, como o uso de metaheuristicas como Algoritmos Genéticos (GA) e Otimizacao por
Enxame de Particulas (PSO) apresentado por Mattos et al. (2021). A utilizagdo de Programacgéao
Dinamica, uma técnica de desenvolvimento que resolve problemas complexos dividindo-os em
subproblemas menores e resolvendo-os individualmente, como apresentado em Romano et al.
(2022), utiliza de Machine Learning (ML) ganhando grande visibilidade nas ultimas décadas (NI;
XIAQ; LIM, 2020). Porém, a Programagéo Linear Inteira Mista (MILP) continua sendo destaque
em otimizac¢des de cadeia de suprimentos (ZAHRAEE; SHIWAKOTI; STASINOPOULQOS, 2020).

A Programagéo Linear (PL) é frequentemente utilizada para otimizar o planejamento da
producao, o roteamento de transporte, o gerenciamento de estoques e outras atividades relacio-
nadas a cadeia de suprimentos de bioenergia (BERTSIMAS; TSITSIKLIS, 1997). Estas técnicas
de otimizacao permitem encontrar solugdes 6timas para problemas complexos, levando em con-
sideracao varias restricoes e objetivos, como minimizagao de custos, maximizagao da eficiéncia
operacional e atendimento a demanda. Eles também sao capazes de lidar com a incerteza e
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a variabilidade inerentes a geracao de energia a partir de biomassa, o que é fundamental para
garantir a viabilidade e a eficacia desses sistemas (NUNES; CAUSER; CIOLKOSZ, 2020).

Este trabalho apresenta um estudo de caso sobre otimizacao dos custos relativos a ca-
deia de suprimentos da biomassa, usada para geracdo de energia em uma usina termelétrica
inserida na regido norte do Brasil, onde ha grandes quantidades de residuos florestais, resi-
duos de dendé, e que também possuira plantios de capim-elefante. Embasado nisso, propde-se
a queima da mistura destas biomassas em diferentes proporgdes, de acordo com sua disponibi-
lidade, poder calorifico em atendimento a demanda térmica da caldeira da usina termelétrica, e
levando em consideracéo caracteristicas fisico-quimicas das biomassas para minimizar corro-
sao0 que pode ser causada por determinados elementos quimicos, como cloro e enxofre, presen-
tes nas biomassas. Somado a isto questbes logisticas de transporte e armazenamento, além
dos custos de pré-tratamentos as quais as biomassas podem ser submetidas como secagem,
peletizagao, dentre outros, se apresenta um cendrio da cadeia de suprimentos das biomassas,
a qual apresenta custos de operacdo que deseja-se otimizar a partir da modelagem mateméatica

em forma de um problema de programagéo linear.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um algoritmo que possa ser utilizado para
otimizar os custos relativos a cadeia de suprimentos de biomassas para sua utilizacdo em ter-
melétricas. Para alcancar o objetivo geral serdo necessarios atingir os seguintes objetivos es-
pecificos:

» Estudar a cadeia de suprimentos da biomassa;

» Levantar limitacbes e estrutura do processo de producéo;

» Determinar qual o método de otimizagdao melhor se encaixa para o estudo de caso;
* A partir das informagdes obtidas realizar a modelagem matematica do processo;

» Desenvolver a programacéo do algoritmo de otimizacéao;

+ Testar o algoritmo desenvolvido com cenarios diversos para fins de comparacao;

» Apresentar graficamente os resultados obtidos para anélise, os quais devem apresen-
tar quantidades de biomassas envolvidas no processo de producao de energia, bem
como o custo operacional da termelétrica;

1.2 Estrutura do Trabalho

A composicao deste trabalho parte da abordagem sobre geragdo de energia elétrica a
partir de fontes limpas e renovaveis e a sua importancia no contexto global das mudancas clima-
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ticas no Capitulo 2, seguido por uma introducéo sobre ciéncia da tomada de decisdes, pesquisa
operacional, programacao linear e como esta é usada em otimizagcao de cadeia de suprimen-
tos, apresentacdo das biomassas e formulacdo do problema no Capitulo 3; no Capitulo 4 é
apresentado o estudo de caso e a modelagem matematica do problema de programagéo linear,
juntamente com o desenvolvimento do algoritmo de otimizagéo para solugdo do problema apre-
sentado, foco principal deste trabalho; no Capitulo 5 é apresentado e discutido os resultados
obtidos; por fim, no Capitulo 6 é apresentado conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 GERAGAO DE ENERGIA

Neste capitulo é apresentado o apelo pela geracao de energia limpa e renovavel para
diminuicao do impacto ambiental do consumo de combustiveis fosseis, a busca por garantia de
futuras fontes energéticas, e juntamente apresenta-se o funcionamento da geracdo de energia
elétrica em termelétricas a partir da queima de biomassa.

2.1 Fontes de Energia

A separacao entre energias renovaveis e ndo-renovaveis € baseada na capacidade de
reposicao dos recursos utilizados para gerar energia. As energias renovaveis sao obtidas de
fontes que sao naturalmente reabastecidas em um curto periodo de tempo, o que as torna sus-
tentéveis a longo prazo. Essas fontes de energia estdo disponiveis de forma continua ou se
regeneram em uma escala de tempo compativel com o consumo humano. As energias nao-
renovaveis sao obtidas de fontes que existem em quantidades limitadas e ndo podem ser re-
postas em uma escala de tempo humana, quando esses recursos sdo esgotados, ndo podem
ser regenerados rapidamente, tornando-os finitos (MIRANDA; OLIVEIRA; RAMALHO, 2022).

2.1.1 Energias Nao-Renovaveis

Ao longo das ultimas décadas tem-se observado um crescente desestimulo ao uso de
combustiveis fosseis na geragdo de energia. Esse movimento esta intrinsecamente ligado as
preocupacdes ambientais e a busca por fontes mais limpas e sustentaveis de energia (POPP et
al., 2021).

A queima de combustiveis fésseis como carvao mineral, derivados do petréleo e gas
natural, destaca-se como uma das principais fontes de emissdées de gases de efeito estufa,
contribuindo significativamente para as mudangas climaticas globais (WUEBBLES; JAIN, 2001).

Como apontado por Guena (2007), as usinas termelétricas movidas a carvao mineral
sdo grandes emissoras de substancias como acido sulfarico (H,50,) e acido nitrico (H NO3),
que sao os principais responsaveis pela formagao da chuva acida. Esse fenémeno provoca de-
sequilibrios significativos nos ecossistemas, afetando diretamente a vegetacao, além de causar
a acidificacao de lagos, 0 que resulta na redugao drastica das populagdes de peixes. A chuva
acida também contribui para a corrosdo de edificacdbes e monumentos, e, em alguns casos,
pode representar um risco a saude humana devido a contaminagao de recursos hidricos e ao
agravamento da poluicao do ar.

Spirandeli (2022) e Mariano (2001) apresentam a preocupagao que gases como mo-
néxido de carbono (CO), didxido de carbono (C'O,), éxidos de nitrogénio (NOx) e materiais
particulados, todos estes resultantes da queima de combustiveis fésseis, sdo nocivos a saude
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do ser humano. Por exemplo, 0 monéxido de carbono tem um alto potencial para interferir no
transporte de oxigénio no organismo, afetando a hemoglobina, mioglobina e as mitocéndrias.
Isso reduz a concentracao de oxigénio nos tecidos, o que pode causar sérios problemas de
saude humana, como hipéxia, levando a complicacdes respiratérias e cardiovasculares.

Além disso, estes gases sao os principais causadores do efeito estufa, dos quais
destacam-se o0 aumento da temperatura média global e derretimento das calotas polares, cau-
sando elevacao dos niveis dos oceanos. Juntamente destes, observa-se alteracdes nos padrdes
de precipitagdo, aumento da frequéncia e a intensidade de eventos climaticos extremos, como
furacoes, tufoes, tempestades, enchentes e secas (MASSON-DELMOTTE et al., 2021).

Por fim, a dependéncia desses recursos nao renovaveis levanta preocupagdes sobre a
seguranga energética e a disponibilidade futura de energia. Como resultado, governos, empre-
sas e organizagdes internacionais tém promovido ativamente a transi¢do para fontes de energia
limpas e renovaveis (COZZI et al., 2020).

2.1.2 Energias Renovaveis

As energias renovaveis sao fontes de energia obtidas de recursos naturais que se re-
generam de forma continua. As principais formas de energia renovavel incluem a solar, edlica,
hidraulica, biomassa e geotérmica. Entre as vantagens destas fontes, destacam-se a reducao
de emissoes de gases de efeito estufa, a menor dependéncia de combustiveis fésseis e a ca-
pacidade de promover a seguranga energética. Além disso, contribuem para a diversificagao da
matriz energética, estimulam a economia local e reduzem os impactos ambientais associados a
geracao de energia (GOLDEMBERG; LUCON, 2007).

A geragdo de energia por meio da queima de biomassas em termelétricas é uma al-
ternativa sustentavel, pois os gases gerados durante a queima sdo absorvidos pelas plantas
durante seu ciclo de crescimento. Isso significa que, ao contrario dos combustiveis fosseis, que
liberam carbono previamente armazenado na terra, a queima de biomassa nao contribui para o
aumento liquido de dioxido de carbono na atmosfera (NIKOLINA, 2016).

Segundo Demirbas (2009) a importancia dessa abordagem energética esta relacionada

a varios aspectos fundamentais:

1. Sustentabilidade Ambiental: A geragdo de energia a partir de biomassa € uma alter-
nativa sustentavel as fontes de energia féssil, como o petréleo, carvao e gas natural.
Enquanto estes contribuem para o aumento das concentragdes de didxido de carbono
(C'O,) na atmosfera e o0 aquecimento global, a biomassa é uma fonte de energia neu-
tra em carbono. Isso significa que a quantidade de C'O, liberada durante a queima de
biomassa é equivalente a quantidade de C'O, que as plantas absorveram durante seu

crescimento.
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2. Reducéo de Residuos e Aproveitamento de Recursos: A biomassa é frequentemente
derivada de residuos agricolas, florestais e de processamento de alimentos que, de
outra forma, seriam descartados e poderiam representar problemas ambientais. A ge-
racao de energia a partir desses residuos permite a sua utilizacao eficiente, reduzindo
a quantidade de lixo e mitigando impactos negativos no meio ambiente.

3. Diversificacdo da Matriz Energética: A biomassa oferece uma maneira valiosa de diver-
sificar a matriz energética de um pais. Depender exclusivamente de fontes de energia
nao renovavel pode tornar uma nagao vulneravel a flutuagdes de precos e disponibili-
dade destas. A biomassa, por outro lado, pode ser produzida de forma continua e local,
reduzindo a dependéncia de importagdes de combustiveis fosseis.

4. Desenvolvimento Rural e Geracdo de Empregos: A producao de biomassa muitas ve-
zes envolve comunidades rurais, agricultores e pequenas empresas, criando oportuni-
dades de emprego e renda nas areas rurais. Além disso, o cultivo de culturas energé-
ticas dedicadas para biomassa pode fornecer uma nova fonte de receita para agricul-
tores.

5. Energia Descentralizada: A geragao de energia a partir de biomassa pode ser imple-
mentada em pequena escala e descentralizada, o que significa que as comunidades
podem gerar parte de sua propria energia localmente, reduzindo a necessidade de
grandes infraestruturas de geracao e distribuicdo.

6. Estabilidade Energética: A biomassa também pode ser armazenada para uso posterior,
ajudando a garantir a estabilidade no fornecimento de energia, mesmo em momentos
de alta demanda ou interrupgdes no fornecimento de outras fontes de energia.

Dessa forma, é possivel afirmar que é imprescindivel que estudos cientificos e investi-
mentos tecnoldgicos sejam empregados quanto a geragao de energia limpa, para que os bene-
ficios acima citados possam ser colocados em pratica. No Grafico 1 é apresentado o quanto os
combustiveis fosseis ainda sdo os mais consumidos mundialmente.

Observa-se que até recentemente, em ambito mundial, pouco mais de 60% da energia
elétrica produzida foi proveniente de combustiveis fosseis e cerca de apenas 30% a partir de
fontes renovaveis, uma vez que a energia nuclear ndo pode ser considerada renovavel ja que o
seu principal combustivel, uranio, ndo pode ser regenerado.

Ja o cenario brasileiro se apresenta de forma diferente, por ser um pais de proporgoes
continentais, rico em recursos naturais e com clima favoravel as produgdes de energias limpas
(EPE, 2024). No Grafico 2 podemos observar o grafico da matriz de geracao de energia elétrica
no Brasil no ano de 2022.

O grande destaque ainda é a fonte hidraulica correspondendo a aproximadamente dois
tercos de toda a matriz elétrica. Nota-se ainda que a energia solar, edlica e bagaco de cana
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Grafico 1 — Matriz Elétrica Mundial de 2021
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juntas representam pouco mais de 20%, assim totalizam-se mais de 80% de energias limpas e
renovaveis no cenario nacional, dentre as quais o bagago de cana é Unica biomassa citada.

De acordo com Hesse et al. (2023), cerca de 24% de toda a producéao de energia elétrica
do Brasil é oriunda de termelétricas, das quais apenas 8% funcionam a partir de biomassa.
Ainda, impulsiona a busca da utilizagao de casca de arroz como biomassa, um residuo vegetal
abundante na regido de Santa Catarina e Rio Grande do Sul, visto suas enormes producdes de
arroz, que totalizaram, na safra 2022/2023, aproximadamente 8,37 milhdes de toneladas.

Segundo o Ministério de Minas e Energia, a geragao de energia a partir da biomassa
bateu o recorde de contribuicdo ao Sistema Interligado Nacional (SIN) em 2023. Em 2024,
espera-se um aumento de 1.155 MW na capacidade instalada de biomassa, o maior valor da
série histérica (MME, 2024).

Em resumo, a geragao de energia a partir de biomassa é uma abordagem ambiental-
mente responsavel, sustentavel e versatil que desempenha um papel significativo na transicao
para um futuro energético mais limpo e seguro. Ela oferece uma série de beneficios, desde a
redugado das emissdes de gases de efeito estufa até o estimulo ao desenvolvimento econémico
local, tornando-a uma parte crucial da solucdo para os desafios globais relacionados a energia
e ao meio ambiente (DEMIRBAS, 2009).
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Grafico 2 — Matriz Elétrica Brasileira de 2022
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2.2 Funcionamento de uma Usina termelétrica

O funcionamento de uma usina termelétrica € baseado na conversao de energia térmica
em energia mecanica, € em seguida em energia elétrica, usando um gerador elétrico. Em uma
fornalha é realizada a queima de um combustivel, comumente carvao mineral, gas natural e
derivados do petréleo, gerando energia térmica para aquecimento de 4gua em uma caldeira. O
aquecimento dessa agua gera uma grande quantidade de vapor pressurizado, o qual é direcio-
nado para fazer girar uma turbina. Esta € entao conectada a um gerador elétrico, e sua rotagéo
€ quem gera energia elétrica (PANDEY et al., 2018). O vapor condensado em forma de agua
pode ser reutilizado, pois ja possui maior temperatura e voltara se tornar vapor mais facilmente
que a agua gelada da fonte com a qual a caldeira é alimentada, dessa forma economizando
combustivel. A Figura 1 ilustra esse processo.

Uma usina termelétrica que utiliza biomassa como fonte de energia funciona de maneira
semelhante a uma usina termelétrica convencional, porém, ao invés de utilizar combustiveis
fésseis como carvao ou gas natural, usa biomassa, como bagaco de cana-de-agucar, cavaco
de madeira, dentre outras matérias organicas de origem vegetal ou animal.

Para que a produgao do vapor seja eficiente na caldeira, as caracteristica da biomassa
sao de extrema importancia, mais especificamente o seu poder calorifico, que é uma medida da
quantidade de energia que pode ser obtida da combustao completa de uma unidade de massa
dessa biomassa (BATISTA, 2023).
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Figura 1 — Exemplo de Funcionamento de uma Usina Termelétrica
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Ciéncia da Tomada de Decisoes

A ciéncia da tomada de decisdo é uma area interdisciplinar que se concentra em en-
tender e aprimorar o processo de tomada de decisdes em diferentes contextos. Ela envolve a
aplicacao de métodos, técnicas e teorias de diversas disciplinas, como economia, psicologia, es-
tatistica, matematica, ciéncia da computacdo e outras, para ajudar as pessoas € organizacoes
a tomar decis6es mais informadas e eficazes (EDWARDS; MILES; WINTERFELDT, 2007).

As decistes desempenham um papel fundamental em nossas vidas, desde escolhas
cotidianas, como o que comer no almogo, até decisdes de negoécios complexas, como investi-
mentos financeiros e estratégias de mercado (THALER; SUNSTEIN, 2009). A ciéncia da tomada
de decisado explora diversos aspectos, segundo Baron (2023) inclui:

» Modelagem de Decisbes: Envolve a criacdo de modelos matematicos ou computacio-
nais para representar problemas de decisao e suas solucoes possiveis. Esses modelos
podem ser usados para avaliar alternativas e escolher a melhor opgéo.

 Psicologia da Tomada de Decisdo: Estuda como as pessoas percebem, processam
informagbes e lidam com a incerteza ao tomar decisdes. Isso ajuda a identificar os
vieses cognitivos que podem levar a escolhas suboétimas.

» Economia Comportamental: Examina como fatores psicolégicos e emocionais afetam

0 comportamento econémico e as escolhas financeiras.

» Analise de Dados e Estatisticas: Utiliza dados para fornecer informacdes que orientam
a tomada de decisdes, identificando tendéncias e padroes.

 Teoria da Decisao: Desenvolve principios e estratégias para tomar decisoes racionais,

levando em consideracgao preferéncias, riscos e objetivos.

* Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina: Aplica algoritmos avangados para au-
tomatizar a tomada de decisdes em sistemas computacionais.

3.1.1 Pesquisa Operacional

A pesquisa operacional (PO) é uma grande area de investigagdo que fornece uma base
quantitativa para a tomada de decisdes, aplicavel em uma ampla gama de tarefas de mundo
real. As técnicas de PO oferecem uma abordagem légica e sistematica para a formulacao de
problemas, permitindo a aplicagdo de ferramentas matematicas na busca de solucdes (REH-
FELDT, 2009).
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A PO se diferencia da abordagem matematica em um aspecto importante: a matematica
refere-se ao uso de métodos, técnicas e ferramentas para analisar, compreender e resolver pro-
blemas, o que pode incluir modelagem matematica, equacgoes, algoritmos e outras estruturas.
Por outro lado, a pesquisa operacional utiliza métodos analiticos avancados para tomar melho-
res decisdes. A PO envolve além da aplicacdo de modelos matematicos, analise estatistica e
técnicas de otimizacdo para resolver problemas complexos de tomada de decisdo. Em resumo,
a abordagem matematica é um conceito geral relacionado ao uso da matematica na resolucao
de problemas, enquanto a PO é um campo especifico que utiliza abordagens mateméaticas para
otimizar os processos de tomada de decisao (HILLIER; LIEBERMAN, 2013).

O cerne dos problemas enfrentados na pesquisa operacional esta na alocagao otimizada
de recursos escassos. Nesse contexto, tais recursos abrangem matérias-primas, mao de obra,
capital, energia e tempo de processamento. Por exemplo, um fabricante pode consultar um ana-
lista de PO para determinar a combinacao ideal de técnicas de producao a serem empregadas,
a fim de atender as demandas do mercado e minimizar os custos (KOLMAN; BECK, 1995).

3.1.1.1 Técnicas mais comuns de pesquisa operacional

Por ser uma disciplina com ampla aplicacdo e em rapida expansao, diversas técnicas
foram desenvolvidas ao longo dos anos. Cada uma possui um objetivo especifico, sendo elabo-
rada para resolver determinados tipos de problemas. De acordo com RODRIGUES et al. (2014),
abaixo estao relacionadas as mais difundidas:

» Programacdo linear: € uma técnica que pressupde a relacao linear entre as caracteris-
ticas do problema, buscando a solugdo 6tima para o mesmo. Tais caracteristicas sao
representadas e relacionadas por meio de uma série de equagdes lineares, utilizadas
para otimizar a alocacao de recursos limitados, como tempo, capital e mao-de-obra,
para atingir um objetivo especifico;

» Simulagdo computacional: € uma técnica que simula as caracteristicas estudadas em
um modelo de computador, considerando a variabilidade dos comportamentos do am-
biente e seus participantes. Com base na simulacdo computacional € possivel testar
mudancas e conhecer com maior probabilidade de sucesso o impacto dessas mudan-
cas no sistema;

» Teoria dos Jogos: é uma técnica matematica que busca antecipar as possiveis deci-
sbes de participantes de uma situacdo de competicdo. Essa teoria tem aplicacdo em
muitas areas, mas é usada principalmente em administracao e economia;

» Teoria das Filas: é o estudo das esperas existentes nos mais diversos sistemas, tais

como filas de banco, do caixa no supermercado e outras ndo tdo corriqueiras como
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as ordens de producao aguardando para serem liberadas ou os veiculos que aguar-
dam para serem descarregados e assim atrasam carregamentos posteriores. Sendo
assim, € necessario o balanceamento adequado dos recursos visando um nivel de
atendimento satisfatério, o melhor custo-beneficio entre as esperas e suas implica-

¢bes, assim como o investimento para possibilitar o melhor atendimento possivel;

« PERT/CPM: PERT ¢ a sigla de Program Evaluation and Review Technique (Técnica
de Avaliagao e Revisao de Projetos) e CPM ¢ a sigla de Critical Path Method (Método
do Caminho Critico), surgindo no final da década de 1950. Ambas envolvem modelos
de redes visando a gestao de tempo de projetos. CPM € uma técnica utilizada para
identificar o caminho critico de um projeto, caminho este que nao pode sofrer atra-
SOS e precisa ser acompanhado constantemente para nao comprometer o prazo de
conclusdo. PERT é uma técnica que agrega variabilidade a essa gestao do tempo.
Geralmente ambas sao utilizadas em conjunto.

3.1.2 Programagéo Linear

A programacao linear é uma técnica da pesquisa operacional utilizada para resolver
problemas de otimizagdo em que o objetivo é encontrar a melhor combinagéo de variaveis de
decisdo para maximizar ou minimizar uma funcao linear sujeita a um conjunto de restricdes li-
neares. Esta abordagem é amplamente aplicada em varios campos, como economia, engenha-
ria, logistica e planejamento, para tomar decisdes eficientes quando os recursos séo limitados
(WINSTON, 1991).

O modelo matematico de programacao linear (PL) é constituido de uma fungao obje-
tivo sobre a grandeza que se deseja otimizar, em que as parcelas sdo formadas: de restri¢oes,
grupo de equacdes e inequacdes lineares que representam as limitacbes do problema; de va-
ridveis de decisao, que sédo os resultados de saida do problema; e da restricdo matematica de
ndo negatividade. Deseja-se encontrar uma solucao, isto €, uma resposta viavel para a fungéao
objetivo, desde que esta solugdo respeite todas as condigdes impostas pelas restricdes (TAHA,
2013).

Kolman e Beck (1995) traz as seguintes definicbes para cada um dos itens:

» Variaveis de decisao: as variaveis de decisao sao as incégnitas que o modelo tenta de-
terminar. Elas representam as escolhas ou decisdes que devem ser feitas para resolver
o problema e que representam uma alocacao étima dos recursos escassos apresenta-
dos pelo modelo. Por exemplo, as variadveis de decisdo podem representar o tamanho
do lote de compra, o nimero de horas para operar uma maquina ou qual das varias
alternativas escolher.
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» Par&metros: esses sdo dados de entrada que podem ou nao ser ajustaveis, mas sao
conhecidos exatamente ou aproximadamente. Eles ndo podem ser alterados durante
0 processo de otimizacdo. Por exemplo, o preco de compra, a taxa de consumo € a
quantidade de desperdicio podem ser parametros.

» RestricOes: estas sao condigdes que limitam os valores que as variaveis de decisdo
podem assumir. Por exemplo, uma variavel que mede unidades de produgéo ndo pode
ser negativa; uma variavel que mede a quantidade a ser armazenada nao pode ter
um valor maior que a capacidade disponivel. Elas geralmente sdo expressas como

desigualdades (ou igualdades) lineares que envolvem as variaveis de decisao.

» Funcao Objetivo: esta expressdo mede a eficacia do sistema como uma fungédo das
variaveis de decisdo. As variaveis de decisdo devem ser determinadas de forma que a
funcéo objetivo seja otimizada. As vezes, é dificil determinar uma medida quantitativa
do desempenho de um sistema. Consequentemente, véarias fungdes objetivo podem
ser testadas antes de escolher uma que reflita os objetivos do cliente.

As variaveis de decisdo sao probabilisticamente independentes entre si, isto €, os resul-
tados obtidos sobre uma delas ndo causa nenhuma interferéncia sobre outra. Conceitualmente
se sabe que em algebra linear, um conjunto de vetores diz-se linearmente independente se ne-
nhum dos seus elementos for combinagéo linear dos outros. Sendo assim, a programagao linear
€ assim chamada pois cada um de seus fatores é independente entre si (HILLIER; LIEBERMAN,
2013).

Os modelos programacao linear inteira mista (Mixed Interger Linear Programming —
MILP), que possuem a funcio objetivo de minimizagdo de custos, tém sido usados para di-
ferentes problemas, por exemplo, avaliar a producao de energia elétrica a partir de biomassa,
projetar e planejar o processo da cadeia de suprimentos com a finalidade de produzir calor
a partir de biomassa, projetar e avaliar os residuos de cadeias de suprimentos sustentaveis
de biomassa, planejamento estratégico do sistemas de cadeia de suprimentos de bioetanol,
projetando de forma otimizada a cadeia de abastecimento e, ao mesmo tempo, especificar as
taxas otimizadas de colheita e produgao, e planejar estrategicamente cadeia de suprimentos da
biomassa e alocar de forma otimizada a matéria-prima com decisées de localizacao incertas
(SHABANI; AKHTARI; SOWLATI, 2013).

Para resolver problemas de programacéo linear sdo utilizados algoritmos especificos
como o método simplex, que percorre um espaco de solucdes viaveis para encontrar a 6tima. A
programacao linear é baseada em conceitos matematicos como vetores, matrizes, equacoes li-
neares e desigualdades, e requer a formulagao apropriada do problema em termos de variaveis
de decisao, fungdo objetivo e restricdes. E importante notar que a programacéo linear assume
que as relacdes entre as variaveis sdo lineares, o que significa que as equacgoées e desigualda-
des envolvidas devem ser de primeiro grau. Caso contrario, poderao ser necessarias técnicas
mais avangadas, como programacao nao-linear (TAHA, 2013).
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3.2 Otimizacao em Cadeia de Suprimentos de Biomassa

Uma cadeia de suprimentos de biomassa envolve decisées nos niveis estratégico, ta-
tico e operacional, € o0 grau de coordenacao entre esses niveis é o que determina o sucesso
geral do sistema. As cadeias de suprimentos de biomassa florestal compreendem varias insta-
lacOes e atividades fisicas, incluindo aquisicdo de biomassa, transporte, armazenamento, pré-
processamento, conversao e distribuicao (CAMBERO; SOWLATI, 2014).

Segundo Castillo-Villar (2014) as implicagcées da tomada de decisdo em relagao ao ta-
manho e localizagao das instalagdes, estratégias logisticas, métodos de armazenamento ou pré-
processamento, tecnologias de conversao e politicas de distribuicdo permanecem uma questao
complexa.

Cundiff, Dias e Sherali (1997) utilizaram programacéo linear em dois estagios para re-
duzir o problema de design da cadeia de suprimentos a um tamanho gerenciavel com objetivo
de maximizagéo de lucro. Os pardmetros de maior incerteza foram utilizados em diferentes ce-
narios, nos quais as decisdes do primeiro estagio sdo as decisdes de investimento de capital,
incluindo o tamanho e a localizacdo das plantas de processamento, e as decisdes do segundo
estagio impactam os fluxos de biomassas.

Similarmente, Kim, Realff e Lee (2011) desenvolveram um modelo de programagéo es-
tocastica mista de dois estagios para o design otimizado de redes de cadeias de suprimentos
de biomassa sob incerteza. Com o objetivo de maximizar o lucro total, o primeiro estagio de
tomada de decisao adotou uma abordagem estratégica, abrangendo decisdes de investimento
de capital relacionadas ao tamanho e localizagé@o das instalagdes, enquanto o segundo estagio
considerou decisdes taticas, incluindo a alocac¢ao de recursos e o fluxo de produtos.

No trabalho de Giarola, Bezzo e Shah (2013) os pesquisadores desenvolveram um mo-
delo de Programagcéo Linear Inteira Mista (MILP) para auxiliar nas decisdes estratégicas de uma
cadeia de suprimentos de etanol, com foco em criar infraestruturas de energia sustentavel.

Marufuzzaman, Eksioglu e Huang (2014) consideraram a incertezas no fornecimento de
biomassa e o impacto de politicas regulatérias de emissao de carbono nas decisdes da cadeia
de suprimentos e utilizaram de MILP para otimizar custos e emissdes de carbono na cadeia de
producéo de bioenergia.

Saghaei, Ghaderi e Soleimani (2020) apresentaram um estudo de caso tomando por
base a otimizagdo da cadeia de suprimentos de biomassas para geracao de energia utilizando
programacao linear, levando em consideragdo a variabilidade de biomassas, localidades de
estoques das biomassa, volume estocado, demanda e plano de distribuicdo de energia aos
consumidores finais.

Wu et al. (2022) apresentaram recentemente uma aplicagdo de uso de MILP para otimi-
zacgao de custo de cadeia de suprimentos da biomassa.

Assim, pode-se afirmar que a programagao linear é uma ferramenta consolidada quanto
a otimizagao de cadeia de suprimentos com objetivo de minimizagao de custo.
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3.3 Biomassas do Estudo de Caso

Dado a disponibilidade na regidao em que foi instalada a usina termelétrica do estudo, as
biomassas consideradas foram capim-elefante, residuos florestais, fibra de dendé e cacho de
dendé.

3.3.1 Capim-Elefante

O capim-elefante é uma graminea promissora para geracao de energia devido a sua alta
disponibilidade e crescimento rapido. Sua eficacia energética é atribuida a caracteristicas como
teores elevados de fibras e lignina, relacionados ao poder calorifico, mas requer manejo especi-
fico para esse fim, diferindo da finalidade de alimentacdo animal (ROSA et al., 2019). A escolha
da variante adequada € essencial. O tipo Cameroon, por exemplo, destaca-se na combustao
devido a sua maior produtividade em relagao ao tipo Napier. Embora ambos apresentem po-
deres calorificos semelhantes (18,160 .J/kg para o Cameroon e 18,11M J/kg para o Napier),
o Cameroon oferece um rendimento superior, com aproximadamente 24,13M g/ha (toneladas
por hectare) de biomassa seca, comparado as 21,05M g/ha do Napier (MACHADO et al., 2017;
ALVES et al., 2018).

Seu ciclo produtivo, permitindo dois cortes anuais, gera volumes expressivos de matéria
seca. Contudo, seu plantio requer atencdo a época chuvosa, condi¢des de solo e clima. Apre-
senta competitividade com a cana-de-agicar em conteudo energético, tolerando cortes mais
frequentes. O processo produtivo envolve custos extras, como mao-de-obra, controle de pragas
e melhoramento genético (BATISTA, 2023). A Fotografia 1 mostra como se dispde a plantacao
de capim-elefante do tipo Cameroon.

Fotografia 1 — Capim-Elefante tipo Cameroon

Fonte: ViverGrass (2020).
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3.3.2 Residuos Florestais

Na categoria de residuos florestais estao incluidos residuos provenientes do manejo e
colheita florestal, assim como da transformagédo da madeira. Foram considerados os residuos
cavaco de madeira e 0 pé de serragem, podendo estes apresentarem variagcoes e potencial
contaminagao por solo, plasticos ou quimicos (BATISTA, 2023). A utilizacao destes residuos
das madeireiras ao redor da usina contribui para evitar descartes inadequados, reduzindo a
geragdo de metano na decomposi¢do € minimizando riscos de incéndio, agregando-se a matriz
energética da caldeira conforme a disponibilidade de outras biomassas varia para atender as
otimizacdes necessarias (SOUZA, 1997).

Diferentes partes da arvore, como cascas, aparas e galhos, podem ser usadas como
combustivel, com estratégias especificas de armazenamento. Sdo desejadas madeiras com
maior teor de lignina e com abundancia de extrativos (resinas, ceras) devido ao maior poder
calorifico conferido: celulose e hemicelulose contém apenas cerca de 17,5M J/kg, enquanto a
lignina tem cerca de 26,5M J/kg, e extrativos podem chegar a 35M J/kg, na base seca (SMIL,
2013). Os valores de umidade da madeira usualmente oscilam entre 22% e 67%, e é vantajoso
seu baixo teor de cinzas e enxofre (BATISTA et al., 2023). A Fotografia 2 mostra um exemplo de

como se apresenta o cavaco de madeira.

Fotografia 2 — Residuo Florestal

Fonte: HBJ-Biomassa (2023).
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3.3.3 Fibra e Cacho de Dendé

A fibra de dendé e o cacho de dendé sao partes distintas da palma de dendé e tém
aplicagbes e composicoes diferentes. A fibra refere-se a parte fibrosa da palma de dendé, ge-
ralmente obtida ap6s a extragdo do éleo de dendé dos frutos. E utilizada como biomassa para
produgao de energia em termelétricas e outras aplicagbes industriais. Sua composi¢ao pode
variar, mas geralmente possui teor significativo de lignina e celulose, o que a torna uma fonte
potencial de energia (QUEIROZ; FRANCA; PONTE, 2012).

O cacho é a estrutura que contém os frutos do dendé. E colhido da palmeira e proces-
sado para a extracao dos frutos. Apos a extragao, os residuos restantes como cascas e carogos
podem ser utilizados como biomassa para produgéo de energia em usinas termelétricas (MUL-
LER, 1980).

Na Figura 2 pode-se observar na foto a) o fruto do dendé, em b) seu cacho e em ¢) sua
casca vazia, que origina os residuos: em d) cachos vazios, ¢) cascas secas e em f) fibras.

Figura 2 — Residuos de Dendé de Roraima

Fonte: a), b) e c) fotos da prépria usina (2021); d), e) e f) Ordofiez-Frias et al. (2020).

Esta biomassa consiste principalmente nas fibras residuais ap6s a extragéo do 6leo de
dendé. Sua composicao, geralmente rica em celulose e lignina, confere potencial energético
significativo quando utilizada na geragéo de energia em termelétricas. Possui um teor de umi-
dade relativamente baixo, 0 que a torna uma fonte eficiente para combustao. Diferentes partes
do dendé apresentam diferentes poderes calorificos. A parte chamada torta, resultado da ex-
tracdo do 6leo da améndoa do dendé apresenta poder calorifico de 18,67M .J/kg, a fibra do
mesocarpo, resultante do cacho, apresenta 10,89M J/kg, e a casca 18,43M .J/kg (OLIVEIRA,
2012).
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Sua disponibilidade, especialmente em regides onde o cultivo de dendé é significativo,
como préximo a regido da usina, promove uma fonte de biomassa local e de baixo custo (BA-
TISTA, 2023).

No entanto, o uso da fibra de dendé como biomassa requer consideracdes especificas.
E essencial um manejo adequado durante a coleta e armazenamento para preservar sua quali-
dade como combustivel. Avaliagbes continuas sao necessarias para garantir que seu uso como
biomassa ndo comprometa o cultivo sustentavel, evitando impactos negativos no ecossistema
e na biodiversidade. A aplica¢do da fibra de dendé como biomassa em termelétricas estd em
crescimento, impulsionada pela busca por fontes de energia renovavel e sustentavel. Seu poten-
cial energético, aliado a sua disponibilidade e caracteristicas de queima favoraveis, a torna uma
opcao atraente para contribuir na geracao de energia elétrica, alinhada aos esforgos globais
de transicao para fontes de energia mais limpas e renovaveis(CORDEIRO; ALVES; MACIEL,
2009).

3.4 Formulacao do Problema

Tomando o trabalho de Rocco e Morabito (2012) e Saghaei, Ghaderi e Soleimani (2020)
como base de estudo, buscou-se desenvolver um problema de programacao linear para otimizar
o custo operacional da cadeia de suprimentos das biomassas supracitadas.

Nestes trabalhos é possivel observar a forma como se elabora o problema de PL, inici-
ando pela definigdo da notagao matematica utilizada. Em ambos trabalhos, se segue a seguinte
ordem para desenvolver o problema de programacao linear:

1. Define-se a configuragao de indices/conjuntos a serem utilizados ao longo do desen-
volvimento do problema de programacéo linear;

2. Realiza-se o levantamento de parametros do problema, sendo analisado as caracteris-
ticas pertinentes ao problema especifico;

3. Define-se as respostas que devem ser encontradas ao ser solucionado o problema de
PL, chamadas variaveis de decisao;

4. Busca-se relagdes entre os parametros (entradas) e as varidveis de decisédo (saidas),
principalmente quanto as limitagdes matematicas, formando-se assim as restrigoes;

5. Utiliza-se as variaveis de decisao para encontrar a fungao objetivo sobre a grandeza
que se deseja otimizar;

Em programacgéo linear, as restricdes sdo as condi¢des ou limitacdes que um sistema
deve obedecer. Elas sao expressas como equacdes ou desigualdades lineares e definem as
limitagdes dos recursos disponiveis ou os requisitos que devem ser atendidos. Por exemplo,
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em um problema de otimizacao de producao, as restricoes podem representar a disponibilidade
de matéria-prima, horas de trabalho, capacidade de produgdo, entre outros. As solu¢des do
problema devem satisfazer todas essas restricoes para serem consideradas viaveis (HILLIER;
LIEBERMAN, 2013).

Procura-se encontrar quantidades de biomassa a serem usadas na usina termelétrica, e
a partir dessas quantidades determinar qual o custo operacional da cadeia da biomassa. Sabe-
se da analise logistica que a biomassa deve ser comprada e transportada, sendo essa uma das
variaveis de decisdo, a quantidade comprada.

A seguir, analisa-se a qualidade da biomassa adquirida, como sua umidade e teores
de concentragcao de quimicos para prevencao de corrosao da caldeira. Assim, propde-se o pré-
tratamento da biomassa adquirida para obter a biomassa final na sua melhor forma para queima,
aumentando a eficiéncia de sua combustdo. Para isso, as biomassas adquiridas podem passar
por processos como secagem, para chegar a um nivel aceitavel de umidade, lixiviacao que faz
a remocao de elementos sollveis em dgua ndo desejaveis através de lavagem, peletizacao ou
moagem permitindo melhor estocagem, dentre outros (LOO; KOPPEJAN, 2008). A segunda
variavel de decisao é a quantidade de biomassa a ser pré-tratada.

Os processos de pré-tratamento podem levar certo tempo para serem finalizados, e
dentro deste contexto se faz necessario que uma quantidade seja mantida estocada a fim de
atender as demandas da UTE. Tém-se entdo uma variavel de decisao de quantidade estocada.

Deseja-se obter a quantidade de cada uma das biomassas que deve ser queimada a fim
de atender o pleno funcionamento da caldeira. Dessa forma, tém-se uma variavel de deciséo
de quantidade queimada.

Por fim, a relacao entre as variaveis de decisao, com suas respectivas limitagdes e cus-
tos, irdo ser somadas apresentando o custo total de operacao da UTE em cada periodo.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho foi elaborado como parte do Projeto de Pesquisa e Desenvolvimento in-
titulado “Desenvolvimento De Modelo De Otimizacdo E Estudos Técnicos Para Maximizacao
Da Geracao De Energia Elétrica Usando Diversas Fontes De Biomassa E Variaveis Exégenas”
- PD-10982-0120/2020 ANEEL - realizado pelo Instituto Avangado de Tecnologia e Inovagéo -
IATI - Recife/PE, juntamente do Instituto de Pesquisas Tecnolégicas - IPT - Sao Paulo/SP, finan-
ciado pela empresa Brasil Biofuels - BBF, com apoio da Agéncia Nacional de Energia Elétrica -
ANEEL.

O Projeto de Pesquisa proposto teve como objetivo a otimizacao dos custos relacionados
a cadeia de suprimentos da biomassa para geragao de energia em uma usina termelétrica que
foi instalada pela BBF na regido de Sao Jodo da Baliza — RR (aproximadamente 325km da
capital Boa Vista), de modo que todos custos de operacao, desde o transporte da biomassa até
a corrosao que sua queima causa caldeira foram considerados.

Uma das principais dificuldades enfrentadas por uma UTE situada em regides remotas
€ a garantia da disponibilidade de biomassa local para manter o fornecimento constante de
energia ao sistema elétrico, gerando assim a necessidade de manter certas quantidades de
biomassa estocadas.

Ao mesmo tempo, encontrar a combinacao ideal de diferentes tipos de biomassa para
otimizar a eficiéncia energética, considerando suas propriedades quimicas e energéticas indivi-
duais, representa um desafio crucial para evitar danos ou corrosao nas caldeiras. Dessa forma,
levanta-se a necessidade de tratamentos a serem aplicados a estas biomassas para ter controle
sobre a umidade e concentragao de quimicos.

Além disso, regides remotas ou com infraestrutura inadequada, como estradas vicinais
precarias, disponibilidade sazonal de biomassa e condigbes climéticas, sdo pontos de atengéo
na maximizacao da geracgao de energia. Assim, o uso de uma ferramenta, como a programacao
linear, capaz de otimizar os beneficios globais do sistema de geracao de energia, incorporando
diversas variaveis, incluindo condi¢des climaticas sazonais e logistica, é fundamental para uma
visdo abrangente que contribua para o beneficio geral da geragao de energia.

4.1 Modelagem Matematica

Nesta secdo é apresentada a modelagem matematica, em forma de um Problema de
Programacao Linear, representativa da cadeia de suprimentos de biomassas para geragao de
energia elétrica, com o objetivo de otimizar o planejamento (decisées de nivel tatico) de uma
usina termelétrica. A solucdo propbe encontrar, dentre todos os vetores pertencentes ao con-
junto dos reais, aquele que minimize o valor da fungéo objetivo (custo) e satisfaca um sistema
de equacbes e inequacdes lineares (restricdes) atendendo a demanda da usina. De acordo
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com Belfiore e Favero (2013) a solucao factivel que apresenta melhor valor da fungéo objetivo
€ chamada de solucéao 6tima.

Primeiramente, foi considerado para este trabalho que a caldeira em questao é apta a
queimar misturas de diversas de biomassas. A seguir estao listados os indices utilizados, bem
como os parametros de entrada, as variaveis de decisdo do problema, a fungéo objetivo e por
fim as restricoes do modelo na forma canbnica.

4.1.1 indices

A primeira definigao foi sobre as dimensdes que os diversos parametros poderiam apre-
sentar, sendo estes em caracteristicas fisicas, quimicas, temporais e logisticas. Sendo assim,
os indices ficaram definidos da seguinte forma:

e ¢: nUmero de combustiveis, isto €, nimero da diversidade de biomassas a serem utiliza-

das namistura (c = 1,2, 3,...,C, naqual C representa o nimero total de biomassas);

« f: quantidade de fornecedores, tal que cada biomassa pode ser entregue por varios
fornecedores e cada um podera também fornecer mais do que uma Unica biomassa
(f=1,2,3,..., F,onde F representa o nimero total de fornecedores);

» t: numero de periodos ou a base temporal em que a fung¢do objetivo deve ser calcu-
lada, podendo ser definida em dias, semanas, meses, etc. (t = 1,2,3,...,7,onde T
representa o Ultimo periodo do intervalo);

* ¢: quantidade de transportadores, tal que cada biomassa pode ser transportada por
varios transportadores e cada um podera também transportar mais do que uma Unica
biomassa (¢ = 1,2,3,...,G);

« p: quantidade de pré-tratamentos (p = 1,2,3,..., P): processos aos quais podem
ser submetidas as biomassas antes de sua queima, como secagem, uso “in natura”,
lixiviagdo, dentre outros.

4.1.2 Parametros

Os parametros apresentados sdo as grandezas de entrada do Problema de Programa-
¢ao Linear:

* ¢l (R$/kg): custo de aquisicdo de cada combustivel de cada fornecedor em cada
periodo;
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25, (R$/kg.km): custo de transporte de cada fornecedor ao estoque realizado por
cada transportador em cada periodo, podendo incluir custos de manutencao, seguro e
mao de obra;

¢3¢, (R$/kg): custo de cada pré-tratamento para cada combustivel;

c4 (R$/m3): custo de estocagem;

caply (kg): capacidade de transporte de cada transportadora em cada periodo;
cap? (m3): capacidade nominal do estoque principal;

Cl., (m/m): percentual de cloro final de cada combustivel, na base seca, sujeito a cada
pré-tratamento, na forma decimal;

CO,, (mg/Nm?): teor de monodxido de carbono apés queima de cada combustivel su-
jeito a cada pré-tratamento no periodo em mg/Nms;

dy: disténcia de cada fornecedor ao estoque em cada periodo;
demy (kJ): demanda térmica média da caldeira em cada periodo;
dens., (kg/m3): densidade de cada combustivel sujeito a cada pré-tratamento;

ef.p: eficiéncia de combustao de cada combustivel sujeito a cada pré-tratamento na
caldeira, na forma decimal;

estseg: fragdo de estoque de seguranca suficiente para atender a uma parcela da
demanda térmica em qualquer periodo;

ot (kg): oferta de cada combustivel por cada fornecedor em cada periodo;
pciqp, (kJ/kg): poder calorifico de cada combustivel sujeito a cada pré-tratamento;

pcparam: parametro binario (0,1) que indica ao modelo se a restrigdo de Previsao de
Corrosao sera usada (1) ou nao (0);

perde,: fator de perda associada ao transporte de cada combustivel por cada trans-
portador em cada periodo, na forma decimal;

Sep (M/m): percentual de enxofre final de cada combustivel, na base seca, sujeito a

cada pré-tratamento, na forma decimal;

tes, (semanas): limite de tempo de estocagem para cada combustivel submetido a
cada pré-tratamento para evitar apodrecimento;

tmeparam: parametro bindrio (0,1) que indica ao modelo se o Teor de mondxido de
carbono sera usado (1) ou nao (0) como restricao;
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* tpt., (semanas): tempo de duragdo estimado para que ocorra pré-tratamento de cada
combustivel para cada pré-tratamento;

* U, (M/m): percentual de umidade final de cada combustivel sujeito a cada pré-

tratamento, na forma decimal;

* Uiim (M/m): parAmetro percentual do limite da umidade da carga de alimentacao da
caldeira, na forma decimal;

* Sim (M/m): parametro percentual do limite de teor de enxofre, na forma decimal;
s Cly;m (Mm/m): parametro percentual do limite de cloro, na forma decimal;

« S : Clyin (M/m): parametro de razdo minima entre percentual de enxofre e cloro, na

forma decimal;

4.1.3 Variaveis de Decisao

As variaveis de decisao sao os resultados de saida do modelo de otimizacao, isso €, os
valores que foram escolhidos como os que apresentam o melhor resultado para a funcao obje-
tivo. Se relacionam entre si através das etapas da cadeia produtiva da usina. Conforme ilustra a
Figura 3, cada etapa apresenta sua respectiva Variavel de Decisdo e parametros relacionados.

Figura 3 — Diagarama da Relacao entre as Variaveis de Decisao
com a Cadeia Produtiva de Biomassas

Etapas da cadeia produtiva ‘

Compra e transporte Pré-tratamentos Estocagem Queima
[T r
Qcs,, QPT,, QE, QQ, Variaveis de decis&o
Cclge Clep C4 €O,
2 C2g Dens,, cap2 Dem,
= Ef
[0} Cap1g, cp cp
(g Dy Iptcp pcic,
g Orc o
perdc!g

Fonte: Adaptado de Batista (2023).

* QCY4 (kg): quantidade de cada combustivel que cada transportador transportara de
cada fornecedor ao estoque em cada periodo;

* QPT,, (kg): quantidade de cada combustivel que serd sujeita a cada pré-tratamento
em cada periodo;
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* QL (kg): quantidade de cada combustivel sujeito a cada pré-tratamento presente no
estoque principal em cada periodo;

* QQp (kg): quantidade de cada combustivel sujeito a cada pré-tratamento que sera
disponibilizada ao estoque auxiliar para queima na caldeira durante cada periodo;

« C; (R$): custo de operacao da usina em cada periodo, valor da fungéo objetivo calcu-
lada em cada periodo.

4.1.4 Fungao Objetivo

A representacdo matematica da funcao objetivo do problema é apresentado na Equacéao
1. Ela visa minimizar os custos de compra, transporte, pré-tratamento e estocagem dos com-
bustiveis. Custos relativos ao consumo de agua, a partida e aguecimento da caldeira, limpezas
periédicas, ou até mesmo operacao futura de caldeiras suplementares, caso haja implemen-
tacado, nao foram inicialmente contemplados no modelo, pois independem do combinagédo de
biomassas que resultara da otimizagao:

4.1.5 Restricoes

Foram realizados levantamentos sobre as limitagées e necessidades de carater finan-
ceiro, fisico-quimicos, logisticos, e de funcionamento da UTE que seriam aplicadas ao sistema.

A primeira restricdo diz respeito a uma condigéo intrinseca e especifica de cada cal-
deira, atendimento a demanda térmica minima para seu funcionamento. Na sequéncia as res-
tricdes 2 a 7 trazem limitagdes de caracteristicas quimicas das biomassas a serem utilizadas.
As restricoes 8 a 13 dizem respeito ao funcionamento cotidiano da usina, trazendo limitacoes
quanto a balangos de estoque, quantidades pré-tratadas de biomassa, atendimento aos limites
de tempo de estocagem para evitar perdas e quantidades queimadas. As restricdes 14 e 15
implicam limita¢des logisticas, como capacidade de transporte da biomassa e limite de compra
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pela quantidade ofertada. Ainda é colocado aqui o custo como uma variavel de decisao a fim de
se impor uma limitagao de custo por periodo, se necessario.

Foram construidas um total de 16 restricoes lineares, e a estas foi adicionada a restricao
da nao-negatividade das variaveis de decisao, totalizando assim 17 restricdes, abaixo listadas

em ordem, apresentando seu conceito e forma matematica.

4.1.5.1 Primeira restricdo

Em virtude da complexidade e variabilidade de composi¢do das biomassas, um dos mai-
ores desafios para simulagao e otimizacao de rotas termoquimicas como gaseificacao e pirdlise
de biomassas é a obtencdo de dados termodindmicos como entalpia de formagéao, entropia,
capacidade calorifica, exergia, etc. (ZHANG; JI; QIAN, 2021). Analogamente, no que compete a
combustao, o desafio do modelo consiste em prever uma restricao de demanda térmica minima
que contemple a realidade, com dados termodin&micos de facil obtencao.

Na restricdo adotada para a demanda térmica minima, a energia liquida conferida pela
queima das biomassas é calculada em termos mais reais, isto é, a partir do poder calorifico
inferior (PCI). Dessa forma, esta restricdo considera a demanda térmica da caldeira minima a
ser atendida através da quantidade de energia disponibilizada pela queima das biomassas. Para
isso multiplica-se a massa de combustivel pelo poder calorifico observando-se tanto a umidade
presente quanto a eficiéncia da caldeira. A primeira restricao é apresentada na Equacao 2:

c P
> " QQuplpcicy (1 — ugy)lefo, > demy, Vi )

c=1 p=1

4.1.5.2 Segunda restricao

Nesta restricao é considerada a limitagdo de umidade da carga de alimentagéo da cal-
deira através da média ponderada de umidade das biomassas, sendo a umidade utilizada a
umidade final, isto &, apds os pré-tratamentos. A segunda restricdo é apresentada na Equacgao
3:

S S (g, - QQ,)
S S QQu,

< Ulim,v t (3)

4.1.5.3 Terceira restricdo

Em atendimento a prevencgao de corrosdo, a mistura de biomassas deve ponderar teor
de enxofre, teor de cloro e teor de previsao de corrosdo. O modelo vislumbrava ainda contemplar
o teor de alcali que tem por funcdo evitar a formagao de incrustacoes, considerando o teor de
oxidos alcalinos por unidade de energia de combustivel (PCS). Entretanto sua restricdo recai em
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uma condi¢ao nao linear da variavel de decisédo ()().+,, tendo sido desconsiderado. A terceira
restricdo apresentada na Equagéao 4 apresenta a limitagao do Teor de Enxofre.

chzl 25:1 Scp ' QQcpt
ch’:l 25:1 QQctp

< Slima Vit (4)

4.1.5.4 Quarta restricao

O modelo limita também a média ponderada de cloro das biomassas. A quarta restricao
apresentada na Equacéo 5 apresenta a limitacdo do Teor de Cloro.

S S Cly - QQuy
S QQuy

< Cllim, Vit (5)

4.1.5.5 Quinta restricao

Ha risco de corrosdo a quente quando a razdo molar de S:C1 atinge determinado limite.
Considerando que o modelo trabalha na base massica e ndo molar, tem-se uma restricdo de
previsdo de corrosao que precisa em termos massicos atender uma razao minima. Em aten-
dimento a prevencdo de corrosao, a quinta restricao apresentada na Equacao 6 pondera essa
relacéo.

chzl 25:1 Scp : QQctp
> N Cly - QQuy

4.1.5.6 Sexta restricdo

De acordo com Paes et al. (2022), ha duas maneiras de se incluir emissdes no planeja-
mento de um modelo: uma estabelece o limite maximo de emissdes por meio de restrigdes, en-
quanto a outra aplica uma penalidade monetaria, o que implicaria em um custo de poluicao am-
biental. A legislacédo brasileira ndo contempla um limite de gases de efeito estufa (kgCO2/kWh),
considerando outros aspectos locais e regionais em virtude das emissdes serem responsaveis
pela baixa qualidade do ar, problemas respiratérios, smog (nevoeiro composto por substancias
poluentes), atrelados a materiais particulados, monoéxido de carbono, hidrocarbonetos, 6xidos
de nitrogénio e de enxofre (MAND®, 2013), compostos organicos volateis, aménia e sulfeto de
hidrogénio (SPEIGHT, 2022).

No Brasil, as especificacoes de emissdes sao reguladas pela Resolugao CONAMA n®
382, de 26/12/2006, que é complementada pela Resolugao n® 436/2011 e alterada pela Reso-
lucdo n® 501/2021. Ela estabelece limites maximos de emissao de poluentes atmosféricos para
fontes fixas instaladas a partir da sua vigéncia, ou seja, 2007. A Resolugcdo CONAMA n® 436,
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de 26/12/2011 diz respeito a fontes fixas instaladas antes de 2007. Sdo estabelecidos limites
méaximos de poluentes atmosféricos (material particulado, CO, NOx e SOx) provenientes de
processos de geragao de calor a partir da combustao externa de bagaco de cana-de-aglcar e
derivados de madeira, enquanto biomassas, tendo em vista a capacidade nominal da unidade
(BRASIL et al., 1997). No que compete as biomassas de interesse, capim-elefante, residuos
de dendé e suas misturas com residuos florestais, particularmente ndao constam limites nestas
legislagdes.

Segundo a termelétrica, ha medicao online de CO, CO2 e O2 na chaminé. Considerando
que o modelo pode adotar diversas combinagdes possiveis de misturas de biomassas a serem
queimadas, este modelo preconizou o uso de restricdo que levasse em consideracdo um limite
através da média ponderada de emissdo gerada por kg de biomassa. Partindo do pressuposto
de que se tem uma capacidade nominal de até 9,8 MW, de acordo com o Conselho Nacional do
Meio Ambiente (BRASIL et al., 1997), caldeiras que queimam bagago de cana podem emitir 280
mg/Nm3 de material particulado, enquanto as que queimam derivados de madeira tém limite de
730 mg/Nm?3 (ambas na base seca, tendo como referéncia uma queima com 8% de excesso
de oxigénio). No entanto, ha permissao do 6rgdao ambiental licenciador aceitar o monitoramento
periédico apenas de mondxido de carbono para sistemas com poténcia de até 10 MW (limite de
1300 mg/Nm3 de CO com capacidades entre 1 e 10 MW). Logo, a média ponderada dos teores
de monéxido de carbono emitidos pela queima da mistura na caldeira nao deve exceder este
limite estabelecido, como mostra a sexta restricdo na Equacéo 7.

Zf=1 2521 (Cocp : QQctp.tmcpamm)
chzl 25:1 QQctp

< 1300mg/Nm?, vt (7)

4.1.5.7 Seétima restricéo

Esta restricao refere-se a obrigatoriedade de pré-tratamento das biomassas compradas.
A Equacéo 8 leva em conta o fator de perda associada ao transporte, tratando a quantidade de
biomassa comprada e transportada que efetivamente chega a usina.
F

f=1g

Mm

— perd,,) QC’ft Z QPT ,, Vi,c (8)

1

4.1.5.8 Oitava restricdo

A oitava restricao, representada na Equacao 9, habilita a queima de biomassas somente
apds o tempo de pré-tratamento estabelecido ser concluido, observando também um limite de
tempo de estocagem, de forma que as biomassas pré-tratadas e armazenadas sejam quei-
madas neste limite de tempo maximo estabelecido para que nao sofram degradagéo, evitando
perdas massicas ou energéticas.
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Através da funcdo degrau unitario, para periodos menores que o tempo de pré-
tratamento, ou seja, inicio do ano corrente, a quantidade de biomassa pré-tratada a ser con-
tabilizada é a disponibilizada em periodos finais do ano anterior. Tal estratégia esta alinhada
com a similaridade de produtividade observada entre meses préximos ao longo da cadeia pro-
dutiva de biomassas, em virtude da sazonalidade, por exemplo, a combinagdo de biomassas
usadas em Dezembro deve ser muito similar ao que sera usado em Janeiro do ano seguinte.

QPTC{[—H<t—tptcp)+1]T+t—tptcp}p < B,V ¢ p,t 9)

em que H é a Funcado de Heaviside. Em matematica e estatistica, a funcdo de Heaviside é
uma fungéao singular e descontinua com valor zero quando o seu argumento € negativo e valor
unitario quando o argumento é positivo (ABRAMOWITZ; STEGUN; ROMER, 1988).

O indice t resulta em:

QPTC THt—tpt, set S tptc
( Ptep)P (10)
QPTC(t—tptcp)p set > ipt,

em que B pode assumir:

;thest—l QQ.., set+tesy, <T

S QQuy + 3T QQ, set+tesy, > T

4.1.5.9 Nona restricao

A nona restricdo, Equagéo 12 relaciona o balango de massa de biomassas com a ca-
pacidade de estoque, através da conversao para volume: a quantidade de biomassas que sao
destinadas para pré-tratamento somado ao montante de biomassas estocadas que sobraram do
periodo anterior nas estocagens principal e extraordinaria subtraido a quantidade de biomassas
pré-tratada disponibilizada para queima nao deve exceder a capacidade de estocagem.

Nesta restricao utilizou-se novamente a fungao degrau unitario de Heaviside nos termos
que envolvem o periodo ¢, porém do tipo degrau negativo f(t) = 1 — H(t), apresentado nas
Figuras 4 e 5. Isso veio da necessidade de considerar na primeira parcela o tempo necessério
para pré-tratar as biomassas, e 0s volumes estocados previamente no primeiro periodo em que
o modelo é executado (¢t = 1), na segunda parcela.

c P c P

ZZ QPTey N ZZ QEC{[fH(t71)+1]T+tfl}p+
e~ dense, dens,

- - (12)

dense,

c P
_ZZ% <cap2vt=1,..,T
c=1 p=1
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Isso resulta em:

Zc 1 Zp 1 (dencsTp)Se t = 1

E (13)
SO (B Yset =2, T

Figura 4 — Func¢ao de Heaviside Degrau Negativo
& Hin)

-
1

- H{r)

Hit)=0,t=0 HY*1=0.>0
1 ¢=0 1,t=0

, T 1

Fonte: Adaptado de Weisstein (2002).

Figura 5 — Func¢ao de Heaviside Degrau Negativo Deslocado
1 Hita) t {-Hita

Hita)=lt>a
t<a

Hitaj=!l =0, t>a

1
1 ? -
I
: lt=a
»

H = — ==

I I
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Fonte: Adaptado de Weisstein (2002).

4.1.5.10 Décima restricao

Tal restricao implementa um balancgo instantaneo, vinculando o estoque de um periodo
com o periodo anterior. A quantidade pré-tratada somada da quantidade remanescente no esto-
que do periodo anterior subtraido da quantidade queimada no periodo atual deve corresponder
a quantidade ainda armazenada no estoque no periodo atual (que sera passado para o periodo
seguinte). Logo, a Equacao 14 apresenta essa condicao:

& QPTctp & QE H(t—1)+1]T+t—1}p
Z Z + Z Z

dense, denscp

c=1 p=1 (14)

QQctp L -
_ ZZ Tene =Y > QE,vt=1..T

c=1 p=1 c=1 p=1
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4.1.5.11 Décima primeira restricdo

O balango de massa de biomassas convertido para volume também deve atender a uma
fracdo denominada estoque de seguranca de modo a garantir a continuidade operacional da
caldeira, como mostra a Equagéao 15.

ZZQPT +ZZQE H(t—1)+1]T+t—1}p
c=1 p=

1 c=1 p=1

c P
- Z Z QQ.ppci,, > estseg - demy,V' L

c=1 p=1

4.1.5.12 Décima segunda restricao

A quantidade estocada em um ano pode ser superior a quantidade queimada de modo
a prover que sobras garantam a existéncia do referido estoque de seguranga. Assim a décima
segunda restricao obedece a Equacao 16.

T T
Z QEctp Z Z C?Q?ctp,v ¢ P (1 6)
t=1 t=1

4.1.5.13 Décima terceira restricdo

Essa restricdo, Equacéao 17, iguala as quantidades estocadas no ano com as quantida-
des pré-tratadas, para cada combustivel e cada pré-tratamento.

Z QEey = Z QPT.,V c,p (17)

4.1.5.14 Décima quarta restricao

A décima quarta restricao, Equacdo 18, diz respeito ao limite de capacidade de trans-
porte, limitando a quantidade de combustivel a ser transportada de acordo com a capacidade
disponibilizada pela transportadora.

Cc F
> QCuq < caply, Vgit (18)

c=1 f=1
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4.1.5.15 Décima quinta Restricao

A décima quinta restricao, Equacao 19, limita a quantidade maxima de cada combustivel
a ser comprada em cada periodo respeitando as ofertas dos combustiveis disponibilizadas pelos
fornecedores.

G
Z Qoftcg S Oftc7Vt7f7C (19)
g=1

4.1.5.16 Décima sexta restricao

Na décima sexta restricao, Equacao 20, computa-se o custo da usina periodo a periodo,
de acordo com a necessidade.

F C G F
Ct = Z Z (letc : Z chtcg> + Z
g=1

f=1 c=1

dyt - [EG: (Cthg ' Czc;cht“’)]]

g=1

(20)

4.1.5.17 Décima sétima restricdo

A décima sétima restrigao diz respeito a uma condigao trivial da programagao linear, a
nao negatividade das varidveis de decisdo, apresentada na Equacao 21.

QCftcg7 QPTctp7 QEctlﬂQExctp) QQctp Z 0 (21)
4.2 Definicoes do Algoritmo

Para desenvolvimento do algoritmo foi escolhida a linguagem de programacgéo Python
(MCKINNEY, 2012), utilizando a interface de programagao e formatagao Jupyter Notebook den-
tro do editor de cédigo-fonte gratuito Visual Studio Code (VSCode). Uma vez definida a lin-
guagem, ressalta-se a utilizacao da biblioteca Pyomo, especifica para constru¢do e solugao de
problemas de programagcéo linear, utilizada como base para o desenvolvimento do algoritmo,
e do GNU Linear Programming Kit, resolvedor de problemas de programacao linear de grande
escala (SANTOS, 2019).



44

4.2.1 Linguagem Python

Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel orientada a objetos, funcional, de
tipagem dinamica e forte. Foi langada por Guido van Rossum em 1991. Atualmente, possui um
modelo de desenvolvimento comunitario, aberto e gerenciado pela organiza¢do sem fins lucra-
tivos Python Software Foundation. Apesar de varias partes da linguagem possuirem padroes e
especificacoes formais, a linguagem como um todo nao é formalmente especificada (ROSSUM,;
DRAKE et al., 1995).

A linguagem foi projetada com a filosofia de enfatizar a importancia do esforgco do pro-
gramador sobre o esforco computacional. Prioriza a legibilidade do codigo sobre a velocidade
ou expressividade, isto é, tem foco na facilidade do entendimento do que esta escrito. Combina
uma sintaxe concisa e clara com os recursos poderosos de sua biblioteca padrao e por médulos
e frameworks desenvolvidos por terceiros. Devido as suas caracteristicas, ela é utilizada prin-
cipalmente para processamento de textos, dados cientificos e criacdo de CGls para paginas
dindmicas para a web (ROSSUM; DRAKE et al., 1995).

4.2.2 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook é uma ferramenta para desenvolvimento interativo de codigo, permi-
tindo a criacdo e compartilhamento de documentos que contenham tanto codigo executavel
quanto elementos visuais, como graficos, texto formatado e equagdes matematicas. E versa-
til e facilita a exploracdo de dados, a prototipagem rapida, a analise interativa e a criacao de
documentos ricos em conteudo, tornando-o uma escolha popular para muitos profissionais em
diferentes areas (PEREZ; GRANGER, 2015).

4.2.3 Biblioteca Pyomo

O Pyomo é uma biblioteca de software de c6digo aberto baseado em Python que oferece
suporte a um conjunto diversificado de recursos de otimizacao para formular, resolver e analisar
modelos de otimizacao.

Um recurso central do Pyomo é modelar aplicativos de otimizagao estruturados. Pode
ser usado para definir problemas simbolicos gerais, criar instancias de problemas especificos e
resolver essas instancias usando solucionadores comerciais e de cédigo aberto. Os objetos de
modelagem do Pyomo s&o incorporados em uma linguagem de programacéao de alto nivel com-
pleta, fornecendo um conjunto de bibliotecas de suporte, que o distingue de outras linguagens
de modelagem algébrica como AMPL, AIMMS e GAMS (BYNUM et al., 2021).

O Pyomo suporta uma ampla variedade de tipos de problemas, incluindo: Programa-

cao linear, Programacgéo quadratica, Programacao nao linear, Programacao linear inteira mista,
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Programacao quadratica de inteiro misto, Programagao nao linear inteira mista, Programacao
estocastica, Programacao disjuntiva generalizada, Equagdes algébricas diferenciais, Programa-
cao de dois niveis, Programas matematicos com restricdes de equilibrio.

Suporta analise iterativa e recursos de script em uma linguagem de programagao com-
pleta. Além disso, o Pyomo também provou ser uma estrutura eficaz para o desenvolvimento
de ferramentas de otimizacao e andlise de alto nivel. Por exemplo, o pacote PySP fornece so-
lucionadores genéricos para programacao estocastica. Aproveita o fato de que os objetos de
modelagem do Pyomo s&o incorporados em uma linguagem de programacao de alto nivel com
todos os recursos, que permite paralelizagao transparente de subproblemas usando bibliotecas
de comunicacéo paralela (HART; WATSON; WOODRUFF, 2011).

4.2.4 GNU Linear Programming Kit

O GNU Linear Programming Kit - GLPK & um pacote de software de cédigo aberto
projetado para resolver problemas de programacao linear em grande escala, programacao mista
de inteiros (MIP) e outros problemas relacionados de otimizacdo matematica. Ele oferece um
conjunto de ferramentas e algoritmos para modelagem e resolucdo de problemas nos quais
existe uma funcao objetivo e um conjunto de restricdes lineares.

O GLPK fornece um ambiente flexivel e eficiente para os usuarios definirem seus mode-
los de otimizagdo usando uma linguagem de alto nivel e de facil compreensao. E amplamente
utilizado em diversas industrias e pesquisa académica para lidar com alocagao de recursos, cro-
nogramas, logistica e outros desafios de tomada de decisdo, encontrando as solugdes 6timas
dentro de restrigdes definidas(MAKHORIN, 2012).

4.3 Estrutura do Algoritmo

A figura 6 apresenta um fluxograma da sequéncia de passos executados pelo algoritmo,

em ordem:

a) Importar as Bibliotecas necessarias: passo comum em co6digos que utilizam a lingua-
gem Python. Bibliotecas Python sdo pacotes de cédigos prontos que podem ser expor-
tados para utilizagcdo em diferentes projetos, o que evita que um desenvolvedor precise
criar todo o cddigo do zero. Para este trabalho foram usadas as seguintes bibliotecas:

» sympy: manipulacao simbdlica e calculos matematicos;

* numpy: computagdo numérica;

» 0s: para uso de funcionalidades do sistema operacional;

+ glob: para navegagao em diretérios do sistema operacional;

» pandas: tratamento e andlise de dados;
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Figura 6 — Sequéncia de Passos do Algoritmo

a) Importar as bibliotecas necessarias

v

b) Realizar a declaracio do ambiente pyomo

v

) Leitura da planilha de cadastros

v

d) Leitura das planilhas de pardmetros

v

) Insercdo dos pardmetros no ambiente pyomo

v

f) Definir as variaveis de decisdo no ambiente pyomo

v

g) Declarar as restriches no ambiente pyomo

v

h) Declarar a funcdo objetivo no ambiente pyomo

v

i) Usar o solver GLPK para solugdo do Modelo Pyomo

v

J) Escrever as Solugdes obtidas nas Planilhas de
Variaveis de Decisdo

Fonte: Autoria propria (2024).

\.

» openpyxl: leitura e escrita de planilhas;
» pyomo: formulagé@o de problemas de otimizacgéo;

+ ctypes: interacdo com bibliotecas em linguagem C;

GLPK: resolvedor de problemas de programacao linear.

Realizar a declaragdao do ambiente Pyomo: este trecho de codigo é responsavel por
criar o ambiente Pyomo onde a biblioteca ira estruturar o problema de programacéao
linear. Aqui também é definido se 0 modelo ira ser modo concreto ou abstrato, onde
0 primeiro ira trabalhar com solugdes numéricas e o segundo com simbdlicas. Para
este trabalho utilizou-se o modo concreto, pois se possui os valores numéricos dos
parametros de entrada do sistema.

Leitura da planilha de cadastro: a planilha de cadastro é a planilha mestra, em que
os indices Periodos (indice t), Fornecedores (indice f), Combustiveis (indice c), Trans-
portadores (indice g) e Pré-Tratamentos (indice p) sdo cadastrados. Na Figura 7 é
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exemplificado o formato da planilha, em que cada sheet apresenta o cadastro de um
dos indices (na figura mostrando o formato do indice de Periodo ¢, separado em sema-
nas). A partir da leitura dessa planilha o cédigo ira determinar as dimensdes de cada
um dos indices para realizar a sua execucgao e otimizar o resultado.

Figura 7 — Planilha de Cadastro
& X cadastro.ods

Pericde {1)

| Semana 01

k3

Semana 02
Semana 03
Semana (4

Semana 05

e n B La

Semana 06

|

Semana {7

a

Semana (8
3 Bemama 0F

Semana 10

Fonte: Autoria propria (2024).

A importancia dessa planilha € a possibilidade de, apenas com sua edicao, por exem-
plo, o cadastro de mais uma nova Biomassa na pagina “Combustivel”, atualizar as
condi¢cdes do problema de programacao linear, em que ao executar novamente o soft-
ware as dimensdes dos indices serdo atualizadas e ha a possibilidade de um novo
resultado.

Leitura das planilhas de parametros: a leitura das planilhas com os valores de pa-
rametros foram realizadas utilizando a biblioteca pandas e armazenadas em vetores
internos ao programa;

Insercao dos parametros no ambiente pyomo: os dados armazenados no item d) sdo
manipulados e formatados para serem inseridos no ambiente Pyomo criados no item
a);

Definir as variaveis de decisdo do ambiente pyomo: sdo os valores que deseja-se obter
como resposta para o problema de PL. Neste trabalho, deseja-se obter como resposta
as quantidades de biomassa a serem compradas, pré-tratadas, armazenadas e quei-
madas, como mostrado na subsecdo 4.1.3. Esse trecho mostra ao ambiente Pyomo a
estrutura da resposta que ele deve apresentar;
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g) Declarar as restricdes no ambiente pyomo: faz a insercao das restricbes apresentadas
na secao 4.1.5 para que o ambiente pyomo interprete as limitagdes que devem ser
consideradas;

h) Declarar a fungéo objetivo no ambiente pyomo: insere no ambiente a forma matematica

apresentada pela Equacao 1, mostrando que deve-se procurar o menor valor do custo;

i) Usar o resolvedor GLPK para solugao: o ambiente pyomo foi estruturado nos itens e) a
h). Essa estrutura é passada para o pacote GLPK realizar a busca por solugao 6tima,
isto €, o menor valor possivel para a funcao objetivo;

j) Escrever as solugdes obtidas nas planilhas de varidveis de decisdo: ao finalizar a exe-
cugao do resolvedor GLPK apresentando uma resposta viavel, os valores encontrados
para as variaveis de decisido sio escritas nas planilhas para acesso e visualizagao.

Para melhor elucidar como o algoritmo é executado, a Figura 8 traz um fluxograma de

seu funcionamento.

Figura 8 — Funcionamento do Algoritmo

Avaliar
alternativas/alterar

A

entradas

Nao

Le:;gmzz—’ Parametros —»|
Estrutura Variaveis
- Ambiente Problema de = :
o Restricbes —»| Pyomo Programagao GLPK sqllugao Sim—p-| d_e~
Limitagdes Li viavel? Deciséo
Modelagem Inéar
Matemética
Cu|5t0 Funcéo
Objetivo [ ]

Fonte: Autoria propria (2024).

Temos os parametros como entradas vindas da leitura de dados das planilhas, € a par-
tir da modelagem matematica as entradas de limitagées que montam as restricbes, e o custo
que é a fungao objetivo. O ambiente pyomo monta o problema de programacao linear, o resol-
vedor GLPK busca uma solugao para o problema, caso ele ndo encontre uma solucao viavel
(indicado com uma seta vermelha no fluxograma), isso significa que néo é possivel obter uma
resposta 6tima para valor minimo da fungéo objetivo. Sendo assim é necessario realizar ajustes
nos valores de entrada de parametros para que o problema tenha solucdo, ndo sendo alte-
rada a modelagem matematica. Quando o GLPK encontra uma solugéo (indicado com a seta
verde no fluxograma), entao os resultados obtidos para as variaveis de decisao (quantidades de
biomassas e custos) sdo gravados nas planilhas.
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4.4 Transformando o Algoritmo em Software Executavel

O algoritmo foi transformado em um software executavel (.exe) do sistema operacio-
nal Microsoft Windows®, de forma que o cédigo nao precise ser aberto em nenhum editor de
codigo-fonte para ser executado. Para realizar essa conversao, utilizou-se a ferramenta “auto-py-
to-exe”. O “auto-py-to-exe” esta disponivel gratuitamente em Foundation (2023), e basta seguir
0s passos descritos no tutorial de uso presente no site oficial para obter o arquivo executavel.
Para fins de referéncia, a Figura 9 apresenta a interface de usuério do “auto-py-to-exe”.

Figura 9 — Ferramenta Auto-Py-To-Exe

* Lo Py To e - =] ®

@& Auto Py to Exe

Script Location
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SRR r—"

E leon ke

[] Additional Files s
Advanced

Settings

Current Command

pyinstaller <snoconfirm -canedir -«noulndowed

CONVERT PY-TO EXE

Fonte: Foundation (2023).

4.5 Parametrizacao e Testes

Para execugéao do software e obtencao dos resultados foram definidos os valores dos pa-
rdmetros e suas respectivas dimensodes, realizando o preenchimento das planilhas de cadastros
e planilhas de parametros, criando trés cenérios distintos para fins de comparacao. Escolheu-
se realizar variagbes nos dois parametros que podem causar maior impacto nas quantidades
apresentadas na resposta e que mais se aproximam as variacdes de mundo real: a demanda e

custo de aquisicao.

» Cenario 1: Demanda fixa em 32.000.000%.J, considerando um periodo de parada de

10 semanas para manutencao da UTE;

 Cenario 2: Demanda fixa em 42.000.000k.J, aumento de 10M .J em relagcdo ao cenario
1, operando continuamente durante todos os periodos, com a finalidade de obrigar a
compra e queima de maior quantidade de biomassa e comparar a variagcao obtida;
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 Cenario 3: Demanda fixada em 32.000.000k.J, operando continuamente durante todos
os periodos, com os custos das biomassas reduzidos, com a finalidade de verificar
variacao na escolha da biomassa com maior influéncia pelo seu preco do que seu
poder calorifico;

Os resultados obtidos sdo gravados nas planilhas de variaveis de decisao, sendo estas
formatadas previamente para receber os dados de saida do software.

4.5.1 Planilha de Cadastros

A planilha de cadastro deve ser a primeira a ser preenchida, pois dita as dimensdes dos
parametros do problema. Para todos os cenarios foi definido a quantidade de periodos como
T = 52 semanas, tal que o tempo de abrangéncia sera de 1 ano.

Foram cadastradas quatro biomassas, C' = 4, tal como o foi apresentado no estudo de

caso.

» ¢ = 1: Capim-elefante, representado nos resultados graficos pela cor verde;
» ¢ = 2: Cacho de Dendé, representado nos resultados graficos pela cor laranja;
» ¢ = 3: Fibra de Dendé, representado nos resultados graficos pela cor cinza;

» ¢ = 4: Cavaco de Madeira, representado nos resultados graficos pela cor azul.

Foi escolhido F' = 4, isto é, um fornecedor para cada uma das biomassas, e G = 2, isto
€, apenas 2 transportadores. Por fim, P = 3 representando trés tipos de pré-tratamento, sendo
eles in natura, secagem e lixiviagao.

4.5.2 Planilha de Parametros

Para o custo cl . foi definido os seguintes valores, fixos durante todos os periodos e
Unico para cada fornecedor:

 para o Capim-elefante no cenario 1 cl1;; = 0,065, para o cenario 3 fez-se uma redugao
para clqy;; = 0,010;

» para o Cacho de Dendé cl9;5 = 0,020, para ambos cenérios;
» para a Fibra de Dendé cl13;5 = 0,020, com reducgéo para cls;3 = 0,015 no cenario 3;

» para o Cavaco de Madeira cl,4 = 0,040, com reducéao para clsy = 0,020 no cenario
3.
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Para o custo 2 utilizou-se um valor préximo ao nulo para o custo de transporte das trés
primeiras biomassas e um valor alto para a quarta para o transportador g = 1, e 0 inverso para
o transportador ¢ = 2, fazendo com que cada um dos transportadores sé transportem uma
das biomassas. Para os custos de pré-tratamento ¢3 adotou-se um valor fixo para cada tipo de
pré-tratamento para todas biomassas. Para o custo ¢4 adotou-se valor nulo.

Para o parametro de capacidade de transporte capl,; optou-se por usar valores fixos
durante todos os periodos para todos os transportadores iguais a 4.000.000kg, e para a capa-
cidade de estoque o valor de cap2 = 32000m?>.

Para os parametros quimicos utilizou-se os valores fornecidos pelo IPT-SP, sobre as
biomassas do estudo de caso, tal que o teor de cloro C'l < 0.002 e teor de enxofre S <
0.001. Os valores de poder calorifico pci foram usados os encontrados na literatura. O limite de
umidade u < 52%, foi obtido a partir do memorial descritivo de funcionamento da caldeira da
UTE do estudo de caso.

Parametro de distancia d foi colocado como fixo para cada fornecedor considerando
todos os periodos. Parametro de eficiéncia ef = 1. Parametro de estoque de seguranga
estseg = 0,25. Os parametros de oferta o foram mantidos fixos durante todos os periodos
e Unico para cada fornecedor.

Os parametros binarios foram setados iguais a 1, isto é, habilitando as restricées de pre-
visao de corrosao e teor de monoxido de carbono. O tempo limite de estocagem foi setado como
tes = 16semanas para o pré-tratamento de lixiviagao e tes = 20semanas para secagem, € 0

tempo de pré-tratamento como tpt = 1semana.

4.5.3 Planilha de Variaveis de Decisao

Apds o cadastro de valores finalizado, realiza-se a execugéao do software. Caso os va-
lores inseridos ndo possam apresentar um resultado viavel, isto é, ndo conseguem alcancar
valores que satisfagam todas as restrigcdes, as planilhas permanecem vazias e é possivel ve-
rificar mensagem de erro ao final da execug¢do do cédigo. Caso contrario, os valores inseridos
apresentam resultados viaveis, e o software mostrara uma mensagem de éxito de execucgao. Os

resultados obtidos sédo armazenados nas planilhas de variaveis de decisao.
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5 RESULTADOS

Para cada um dos cenarios obteve-se uma planilha de resultados com as variaveis de
decisdo. Para melhor visualizacao, os resultados sao apresentados em forma gréfica. Para todos
indices que ndo estao presentes nos resultados, significa que o resultado foi nulo para aquela
quantidade.

Os indices de periodos estdo todos representados pela letra ¢, uma vez que todos os
periodos foram utilizados. Para os demais indices, apresenta-se o numero correspondente. Por
exemplo, a quantidade comprada (QCy;2; 1€-se: quantidade de biomassa 2 (cacho de dendé),
comprada em cada periodo ¢ do fornecedor 2 e transportada pelo transportador 1.

5.1 Resultado Cenario 1

O resultado do cenario 1 apresentou como resposta as biomassas cacho e fibra de
dendé, e cavaco de madeira como as biomassas a serem utilizadas. Neste cenério, o custo
médio mensal da operacgédo da UTE seria de R$96.411,10 semanalmente, com custo anual total
de R$5.013.377,29.

5.1.1 Quantidade Comprada - QC

O Grafico 3 apresenta o resultado encontrado para as quantidades a serem compradas

no cenario 1.

Grafico 3 — Quantidades de Biomassa Compradas em cada Periodo - Cenario 1
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Para o primeiro cenario as biomassas encontradas como proposta para melhor custo,
isto é, melhor resposta encontrada pelo problema de programacao linear, foram de indice 2,
3 e 4, isto é, cacho e fibra de dendé e cavaco de madeira. Este resultado corrobora com o
custo mais alto que foi implementado para a biomassa de indice 1, capim-elefante, fazendo
com que esta ndo aparecesse nos resultados. Ainda, pode-se afirmar que o cavaco de madeira,
representado pela cor azul, foi sugerido em apenas 7 periodos, enquanto o cacho de dendé
(laranja) esteve presente em todos os periodos. Este comportamento sugere fortemente que o
custo de aquisicao e transporte tiveram grande peso no cenario 1, onde as biomassas de menor
preco foram as mais recorrentes, mas também que devido a oferta variavel das biomassas
ao longo do ano fez com que a falta de residuos de dendé fosse compensada com grandes
aquisicoes de residuos florestais.

5.1.2 Quantidade Pré-Tratada - QPT

O Gréfico 4 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a ser
pré-tratada.

Grafico 4 — Quantidades de Biomassa Pré-tratadas em cada Periodo - Cenario 1
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Fonte: Autoria propria (2024).

Neste cenario, o pré-tratamento 1, uso in natura, nao foi utilizado. Neste ponto é impor-
tante destacar que as caracteristicas quimicas de cada uma das biomassas submetidas aos
pré-tratamentos apresentam valores de concentragéo de cloro, enxofre e umidade considera-
velmente inferiores as biomassas in natura, fazendo com que o uso em sua forma natural seja
descartada. Outro ponto interessante de notar é que o gréfico apresentado nO Grafico 4 é exa-
tamente igual ao grafico apresentado nO Gréfico 3, ou seja, toda a biomassa comprada neste
cenario deve ser, obrigatoriamente, pré-tratada.
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5.1.3 Quantidade Estocada - QE

O Grafico 5 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a ser
estocada.

Grafico 5 — Quantidades de Biomassa Estocadas em cada Periodo - Cenario 1
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Fonte: Autoria propria (2024).

A quantidade estocada tem como objetivo garantir a continuidade do funcionamento
da UTE durante todos os periodos de forma ininterrupta. O modelo prevé o mantimento de
estoque de biomassas pré-tratadas de um ciclo de periodos para o ano subsequente, e tem
dependéncia principal da capacidade do estoque, estoque de seguranca e tempo maximo de
estocagem. Dessa forma, pode-se observar a necessidade de maior estoque de biomassas
para os periodos de menor oferta, e principalmente, maior quantidade estocada da biomassa
que passou pelo processo de lixiviagao, tendo limite de estoque de 16 periodos, enquanto os
demais que passaram pelo processo de secagem podem ficar armazenados por mais tempo,
justificando a menor necessidade de ser adicionado ao estoque.

5.1.4 Quantidade Queimada - QQ

O Gréfico 6 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a ser
queimada para atender a demanda da caldeira.

O grande destaque do cenario 1 se apresenta justamente na quantidade queimada,
onde se observa claramente que nao ha quantidades queimadas nos periodos 42 a 52, como
formulado, este periodo nao haveria produgdo de energia para manutencdo na UTE. Outra
observacao interessante foi obter a questdo da mistura da biomassa para atender a demanda.
Em grande parte dos periodos apenas fibra de dendé foi utilizada sozinha, porém em diversos
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Grafico 6 — Quantidades de Biomassa Queimada em cada Periodo - Cenario 1
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Fonte: Autoria prépria (2024).

periodos houve a queima simultanea de cacho de dendé e cavaco de madeira, sendo que nos
periodos 13, 36 e 41 todas as 3 biomassas foram utilizadas em conjunto.
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5.2 Resultado Cenario 2

O resultado do cenario 2 apresentou como resposta as biomassas cacho e fibra de
dendé, e cavaco de madeira como as biomassas a serem utilizadas, bem como no cenario
anterior. Neste cenario, o custo médio mensal da operagdo da UTE seria de R$160.825,19
semanalmente, com custo anual total de R$8.362.909,81.

5.2.1 Quantidade Comprada - QC

O Grafico 7 apresenta o resultado encontrado para as quantidades a serem compradas
no Cenario 2.

Grafico 7 — Quantidades de Biomassa Compradas em cada Periodo - Cenario 2
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Fonte: Autoria propria (2024).

No cendrio 2 pode-se observar um comportamento esperado na resposta quanto a quan-
tidade comprada. Ao aumentar significativamente a demanda, a quantidade dos residuos de
dendé foram levados até o limite da possibilidade de compra (respeitando demais restricoes),
e a quantidade e o nimero de vezes que o cavaco de madeira foi sugerido para manter o
atendimento a demanda também aumentou. Porém, mesmo com o aumento da demanda, o
capim-elefante continuou ndo sendo considerado para este cenario.

5.2.2 Quantidade Pré-Tratada - QPT

O Gréfico 8 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a ser
pré-tratada.
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Grafico 8 — Quantidades de Biomassa Pré-tratadas em cada Periodo - Cenario 2
4500000

4000000
3500000
3000000
2500000
2000000

1500000

Quantidade de Biomassas (kg)

1000000

500000

0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51
Periodos (semanas)

QPT_2t3 mQPT_3t2 mQPT_3t3 mQPT_4t3
Fonte: Autoria propria (2024).

Neste cenario podemos observar outras mudangas de resposta comparado ao cenario
1. Por conta da alta demanda, além do fato de que toda a biomassa comprada deve ser pré-
tratada, a fibra de dendé aqui passa por dois pré-tratamentos. Isto se deve a necessidade de
maior quantidade de biomassa, mantendo menor custo e respeitando os limites de concentragéo
de quimicos, fazendo assim com que o custo de secagem para a fibra de dendé compense a
necessidade de atendimento a demanda, sem a compra de outra biomassa.

5.2.3 Quantidade Estocada - QE

O Gréfico 9 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a ser
estocada.

Aqui a quantidade estocada se apresenta de forma similar ao cenario anterior, apenas
com maiores quantidades e diferentes nas formas resultantes dos pré-tratamentos.

5.2.4 Quantidade Queimada - QQ

O Gréfico 10 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a
ser queimada para atender a demanda da caldeira.

O comportamento dos resultados para a quantidade queimada é similar ao cenario an-
terior, onde a maior parte dos periodos a fibra do dendé é utilizada sozinha e em grandes
quantidades. Porém apresenta maior ocorréncia de periodos onde a mistura de biomassas se
faz necessaria para cobrir a alta na demanda. Destaque para os periodos em que a fibra de
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Grafico 9 — Quantidades de Biomassa Estocadas em cada Periodo - Cenario 2
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Fonte: Autoria propria (2024).

Grafico 10 — Quantidades de Biomassa Queimada em cada Periodo - Cenario 2
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Fonte: Autoria prépria (2024).

dendé e cavaco de madeira foram usados em conjunto, ambos submetidos a secagem, garan-
tindo maior tempo em estocagem para uso quando necessario.
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5.3 Resultado Cenario 3

O cenario 3 surgiu com uma proposta de barateamento no custo de aquisicdo das
biomassas para comparar os diferentes comportamentos do modelo de otimizacdo. Reali-
zando esse procedimento, o capim-elefante assumiu, aproximadamente, o papel do cacho do
dendé, tal que este deixou de ser considerado como resultado. Neste cenario, o custo médio
mensal da operagdo da UTE seria de R$76.231,09 semanalmente, com custo anual total de
R$3.964.016,89.

5.3.1 Quantidade Comprada - QC

O Gréfico 11 apresenta o resultado encontrado para as quantidades a serem compradas
no Cenario 3.

Grafico 11 — Quantidades de Biomassa Compradas em cada Periodo - Cenario 3
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Fonte: Autoria propria (2024).

As principais caracteristicas que podem ser observadas em relacdo aos demais cena-

rios é que o cavaco de madeira assume a posicao de biomassa mais comprada, bem como o

aparecimento do capim-elefante, ambas configuradas mais baratas neste cenario.

5.4 Quantidade Pré-Tratada - QPT

O Gréfico 12 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a
ser pré-tratada.
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Grafico 12 — Quantidades de Biomassa Pré-tratadas em cada Periodo - Cenario 3
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Fonte: Autoria prépria (2024).

Diferente dos cenarios anteriores, aqui a utilizacdo de biomassa in natura aparece,

sendo sugerido o uso de fibra de dendé em sua forma natural e passando por processo de

lixiviagdo. O capim-elefante e o cavaco de madeira passam pelo pré-tratamento de secagem.
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5.5 AQuantidade Estocada - QE

O Gréfico 13 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a
ser estocada.

Grafico 13 — Quantidades de Biomassa Estocadas em cada Periodo - Cenario 3
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Fonte: Autoria propria (2024).

As quantidades estocadas em cada periodo apresentam maior variabilidade quando
comparado aos outros cenarios, tanto em relacao as quantidades quanto a qual biomassa deve
ser estocada em cada periodo. Este comportamento se deve aos menores pregos e diferentes
ofertas ao longo do ano.

5.6 Quantidade Queimada - QQ

O Gréfico 14 apresenta para cada um dos periodos a quantidade de cada biomassa a
ser queimada para atender a demanda da caldeira.

A quantidade queimada é a que apresenta maior diferenca em comparagao aos demais
cenarios. Em todos periodos, exceto no periodo 48, é realizada a mistura de biomassas para
atingir a demanda da caldeira atendendo todas as restri¢cdes. Isso sinaliza que, a depender da
oferta e custo de aquisi¢cao, quanto maior a variedade de biomassas
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Grafico 14 — Quantidades de Biomassa Queimada em cada Periodo - Cenario 3
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Fonte: Autoria propria (2024).

5.7 Resultado Custos

O Gréfico 15 apresenta o custo monetario de operacao da caldeira para cada um dos

periodos, isto é, a cada semana do ano, para cada um dos trés cenarios.
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= Custo Cendrio 3

Observa-se que os custos apresentam variagées ao longo dos periodos, e isto se deve

a todas as variagdes que foram apresentadas sobre as quantidades compradas (custo de aqui-

sicdo e transporte), pré-tratadas (custos de pré-tratamento), estocadas (custo de estocagem),

e quantidades queimadas para atendimento a demanda.
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Como esperado, o custo anual do cenario 2 foi o maior dentre os cenarios
(R$8.362.909,81), seguido pelo custo do cenario 1 (R$5.013.377,29) e por fim o cenario 3
(R$3.964.016,89). Isso demonstra como variagdes nos pardmetros de entrada podem causar
impactos na saida do modelo, e que pode-se realizar os ajustes necessarios, dentro das possi-
bilidades e respeitando as restrices, para se obter o melhor cenario para operagéo da UTE.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a elaboracdo de um software para otimizacao de custos relati-
vos a cadeia de suprimentos de biomassa para geracao de energia elétrica.

Foi apresentada a importancia da busca por fontes de energia renovaveis, mostrando
como o uso de biomassa € uma alternativa viavel aos combustiveis fésseis. Realizado os es-
tudos sobre as biomassas do estudo de caso, residuos do dendé, residuos florestais e capim-
elefante, foi possivel fazer o levantamento do funcionamento da cadeia de suprimentos dessas
biomassas e obter assim os dados necessarios para a formulagdo matematica.

A programacao linear se mostrou uma ferramenta interessante para a solugéo de pro-
blemas que tratam recursos escassos. O estudo proporcionou a estruturacdo do algoritmo de
otimizacdo, com a elaboragdo do problema de programacao linear, apresentando assim seus
indices, parametros, restricdes, variaveis de decisao e fungao objetivo. A utilizacao de Python e
suas bibliotecas facilitaram a elaboragéo do algoritmo, mostrando sua robustez como linguagem
de programagao.

A modelagem matematica do sistema em forma de programacao linear obteve sucesso,
de forma que o desenvolvimento do algoritmo conseguiu apresentar as quantidades de cada
uma das biomassas para cada uma das situagdes em todos os cenarios propostos para o estudo
de caso apresentado, e junto a isto, avaliar o custo de operacédo da UTE.

Com os gréficos apresentados pode-se verificar o comportamento de cada uma das
quantidades de biomassas com as alteragdes realizadas, sendo este um indicativo de que a
construcao de diversos cenarios, para estudo de qual melhor se adéqua a realidade, pode ser
uma pratica que leve a melhorias dos resultados obtidos. Ainda, pode-se realizar a aplicacédo do
modelo em contextos e cenarios que ndo pertencentes ao norte do Brasil, utilizando-se outras
biomassas e outros cenarios, fazendo com que adaptagbes do algoritmo sejam necessarias
para melhorar a ferramenta.

6.1 Perspectivas e Trabalhos Futuros

A principal perspectiva é a visualizagdo dos resultados financeiros obtidos pela BBF
com o uso da ferramenta desenvolvida, uma vez até o momento da publicacido deste trabalho,
a usina termelétrica ainda nao esta em pleno funcionamento.

Deixa-se como sugestao de trabalhos futuros incorporar variabilidade no modelo a partir
da implementagéo de programacao robusta, que realiza a otimizag&o sob incertezas, tratando os
parametros de forma discreta em diversos cenarios, e a implementacao utilizando programacao
estocastica, na qual sera considerada a variabilidade dos parametros e da demanda ao longo
do tempo.

A pesquisa realizada mostrou a importancia das fontes de energia limpa e renovaveis, e
pbde-se perceber ao longo do trabalho o quanto o avanco das tecnologias pode auxiliar nesse



65

quesito, nao somente no carater financeiro, mas também ambiental e social. Ferramentas como

a desenvolvida podem ajudar a construir um futuro mais limpo.
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