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Resumo

A exploração de petróleo envolve uma série de tomadas de decisão sob incerteza,

com o objetivo de descobrir novas acumulações de óleo e gás, de forma a assegurar a

continuidade da cadeia de produção na indústria do petróleo.

Para tal, as empresas operadoras devem escolher dentre uma gama geralmente grande

de projetos, os que melhor se enquadram aos seus objetivos estratégicos, dado um orça-

mento limitado para execução destes, e considerando seus respectivos riscos e potenciais

retornos.

Além disso, existe a questão logística de poder operacionalizar a perfuração dos poços

exploratórios (pioneiros e extensões) para os projetos selecionados, dado um conjunto de

sondas de perfuração disponíveis e os períodos contratuais de cada concessão (área sob

contrato).

Dentro deste contexto, o trabalho desenvolvido nessa dissertação contempla o pro-

blema de otimização correspondente à seleção e ao escalonamento temporal de projetos

exploratórios de petróleo, considerando um conjunto de projetos disponíveis para seleção

e um conjunto de sondas de perfuração disponíveis para execução dos projetos. Ou seja,

o problema de otimização trata, não apenas, de dizer quais projetos serão selecionados,

mas também em que momento do tempo e por qual sonda eles serão executados. Como

simplificação, apesar das variáveis de decisão envolverem a escolha do momento de exe-

cução de cada projeto, o retorno financeiro esperado destes será considerado constante

(invariante no tempo).

O problema em questão é modelado matematicamente neste trabalho como um pro-

blema de programação linear inteira mista (MILP) e resolvido de forma exata e heurística

para diferentes instâncias sintéticas obtidas através de um gerador de instâncias cons-

truído particularmente para este trabalho. O objetivo do problema de otimização é ma-

ximizar a soma dos retornos financeiros esperados dos projetos exploratórios selecionados

e exequíveis considerando o cronograma de sondas. Para tal, são consideradas restrições

de orçamento e restrições de execução temporal dos projetos.
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Algoritmos exatos e heurísticos para o problema foram implementados em C++,

sendo, na elaboração do método de resolução exato, utilizado o pacote CPLEX da IBM.

Experimentos computacionais realizados comprovam que as soluções exatas (ótimas) são

passíveis de serem obtidas apenas em instâncias de pequeno porte, devido à intratabili-

dade computacional inerente do problema de otimização (NP-Completo). Por outro lado,

as soluções heurísticas conseguem excelentes resultados em instâncias pequenas e são su-

ficientemente eficientes para obter resultados bons em instâncias maiores, superando os

resultados obtidos pelas soluções exatas em quase todas as situações.

Por fim, cabe enfatizar o propósito deste trabalho em unificar o problema de seleção

de projetos (otimização de portfólio) com o problema de escalonamento temporal, dado

que restrições logísticas geralmente não são consideradas nesse tipo de problema, apesar

da sua relevância para a tomada de decisão no contexto da indústria.

Palavras-chave: Exploração de petróleo, indústria de óleo e gás, seleção de projetos,

escalonamento de projetos, otimização matemática, pesquisa operacional, programação

linear inteira mista, metaheurísticas, cronograma de sondas, otimização de portfólio.



Abstract

Oil exploration involves a series of decisions made under uncertainty, with the objec-

tive of discovering new oil and gas accumulations, to ensure the production chain continues

to operate in the oil industry.

As such, operating companies must choose from a generally wide range of projects,

those that best fit their strategic objectives, given a limited resources to execute them,

and considering their respective risks and potential returns.

In addition, there is the logistical issue of being able to operationalize the drilling of

exploratory wells (wildcat and extension wells) for the selected projects, given a set of

available drilling rigs and the contractual periods of each concession (area under contract).

Within this context, the work carried out in this dissertation includes the optimization

problem corresponding to the selection and time scheduling of exploratory oil projects,

considering a set of projects available for selection and a set of drilling rigs available to

execute a project. In other words, the optimization problem is not only about stating

which projects will be selected, but also at what moment in time and by which rig they

will they be executed. As a simplification, despite the decision variables involving the

choice of the moment of execution of each project, the expected financial return of these

will be considered constant (invariant in time).

The problem in question is mathematically modeled in this study as a mixed integer

linear programming (MILP) problem and solved in an exact and heuristic manner for

different synthetic instances obtained through an instance generator built specifically for

this study. The objective of the optimization problem is to maximize the sum of the

expected financial returns of the selected and feasible exploratory projects considering

the rig schedule. For this, resource constraints and time execution constraints of the

projects are considered.

Exact and heuristic algorithms for the problem were executed in C++, and the

CPLEX package from IBM was used to prepare the exact resolution method. Com-

putational experiments carried out prove that exact (optimal) solutions are likely to be
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obtained only in small instances, due to the computational intractability inherent in the

optimization problem (NP-Complete). On the other hand, heuristic solutions achieve ex-

cellent results in small instances and are efficient enough to obtain good results in larger

instances, outperforming the results obtained by exact solutions in almost all situations.

Finally, it is worth emphasizing the purpose of this study is to unify the project

selection problem (portfolio optimization) with the time scheduling problem, given that

logistical constraints are generally not considered in this type of problem, despite their

relevance to decision-making in the context of the industry.

Keywords: Oil exploration, oil and gas industry, project selection, project scheduling,

mathematical optimization, operational research, mixed integer linear programming, me-

taheuristics, rig schedule, portfolio optimization.
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1 Introdução

1.1 A indústria do petróleo

A indústria do petróleo desempenha atualmente um papel de alta relevância econô-

mica e provavelmente continuará o sendo por mais algumas décadas, apesar do avanço

significativo das fontes de energias renováveis, e das variações do preço do petróleo de

referência (Brent).

A verdade é que muitos países tem a economia altamente dependente da receita gerada

pela indústria do petróleo, como mostra a Figura 2, e o volume de petróleo ainda não

descoberto em diversas bacias geológicas é bem grande, como mostra a Figura 3. Isso,

aliado às novas tecnologias de exploração e explotação de petróleo visando um melhor

aproveitamento dos recursos e menor impacto ambiental, leva as projeções econômicas a

apostarem numa gradual e demorada transição do uso de energias fósseis não renováveis,

para o uso de energias renováveis, como mostra a Figura 4.

Na Figura 2, está ilustrado em mapa a contribuição percentual da indústria do petróleo

no PIB de cada país: quanto mais quente a cor, maior a contribuição. A Figura 3 mostra,

Figura 2: A importância da indústria do petróleo (SOARES, 2017, pg.25)
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Figura 3: Volumes ainda não descobertos (SOARES, 2017, pg.30)

Figura 4: Projeção da transição energética segundo (INTERNATIONAL. . . , 2022)
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também em mapa, as estimativas de volumes ainda não descobertos, por país: quanto

mais escura a cor, maior o volume potencial. E na Figura 4 podemos ver a projeção

temporal do consumo de energia por cada tipo de fonte energética.

1.2 A exploração de petróleo

Para que as empresas produtoras de óleo e gás (operadoras) consigam manter seus

altos patamares de produção, é necessário constantemente fazer descobertas de novas

acumulações de petróleo, para recompor as reservas que estão sendo consumidas.

As definições de reservas e recursos envolvendo volumes de petróleo foram padro-

nizadas no PRMS (Petroleum Resources Management System), descrito em Purewal e

Etherington (2013), e estão ilustradas na Figura 5.

Os volumes são divididos em três classes: reservas, recursos contingentes, e recursos

prospectáveis. Os recursos prospectáveis representam os volumes de petróleo ainda não

descobertos. Os demais representam volumes já descobertos, sendo que as reservas se dife-

renciam dos recursos contingentes pelo critério comercial: se o volume descoberto atende

aos critérios de comercialidade, ele é reserva, e, caso contrário, ele é recurso contingente.

Os critérios de comercialidade estão descritos em Purewal e Etherington (2013).

Assim como a chance de comercialidade é representada pelo eixo vertical na Figura 5,

a incerteza volumétrica é representada pelo eixo horizontal, separando as duas definições:

chance e incerteza. A chance é a probabilidade do volume (descoberto ou não descoberto)

ser comercial, e a incerteza são os possíveis valores de volume que uma acumulação pode

ter caso seja descoberta.

A definição de uma descoberta de acumulação de petróleo, conforme Purewal e Ethe-

rington (2013), é a de “evidências de pelo menos um poço que atravesse a acumulação e

que tenha demonstrado uma quantidade significativa de hidrocarbonetos potencialmente

movíveis. Onde se entende por quantidade significativa uma quantidade de petróleo que

justifique o cálculo do volume in-place e a avaliação da comercialidade da acumulação”.

Esta definição é independente de quaisquer critérios comerciais.

Outros trabalhos como Costa, Zalán e Mendonça Nobre (2013), Rose (2001), e Otis

e Schneidermann (1997) também separam as definições de risco (chance) e de incerteza

volumétrica para uma possível acumulação de petróleo, porém eles tratam da chance ou

risco de forma diferente, separando a chance de uma descoberta ser comercial da chance



1.2 A exploração de petróleo 15

Figura 5: Classificação de recursos segundo a SPE: (PUREWAL; ETHERINGTON, 2013)

da mesma descoberta ser geológica. Mais detalhadamente, o trabalho de Costa, Zalán e

Mendonça Nobre (2013) separa o risco em três partes: risco geológico, risco tecnológico, e

risco comercial. O risco geológico é a chance de simplesmente a descoberta da acumulação

acontecer, conforme definição. O risco tecnológico já leva em conta questões de se o volume

descoberto vai conseguir ser produzido ou não com as tecnologias atualmente disponíveis.

Por fim, o risco comercial é a chance do volume descoberto ser viável economicamente,

dependendo de critérios econômicos.

Com isso, cada possível acumulação de petróleo tem associada uma chance de desco-

berta e, além disso, se esta descoberta acontecer, os possíveis volumes que acumulação

pode assumir (incerteza).

Dentro de uma empresa de petróleo, o setor responsável por realizar novas descobertas

é o setor de exploração, através da perfuração de poços pioneiros. Tais poços verificam

a existência ou não de uma acumulação de petróleo, através de amostragens, testes, ou

perfilagens. Caso a acumulação exista, é necessária a perfuração de poços de extensão

para delimitar até onde a acumulação vai, e definir se a acumulação tem potencial econô-

mico. Comprovado o potencial econômico da acumulação descoberta, é feita a declaração
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Figura 6: Elementos do sistema petrolífero (MILKOV, 2015)

de comercialidade da acumulação e o setor de produção passa a ser responsável pela

continuidade do projeto.

Sendo assim, toda a cadeia da indústria do petróleo é dependente da fase inicial de

exploração, a qual trabalha com altos níveis de risco (chance) e incerteza. Sem novas

acumulações descobertas, não há produção e a cadeia trava.

Estimar tecnicamente tais possíveis acumulações é um trabalho altamente complexo

que envolve a integração entre diversas áreas como geologia, geofísica, engenharia e eco-

nomia, além da computação.

1.3 O processo exploratório

Resumidamente, são necessárias algumas condições geológicas para que possa existir,

em determinado local, uma acumulação de hidrocarboneto: o petróleo tem que ter sido

gerado pela maturação de matéria orgânica em alta temperatura e pressão dentro de uma

rocha (geradora), migrar da rocha geradora por falhas ou outros mecanismos até uma

rocha reservatório, e ser retido neste reservatório por condições geométricas que envolvem

a presença de uma outra rocha impermeável que impeça o fluido de escapar do reservatório,

isso tudo de forma sincronizada temporalmente (OTIS; SCHNEIDERMANN, 1997) e

(COSTA; ZALÁN; MENDONÇA NOBRE, 2013).
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A Figura 6 mostra de forma esquemática o caminho do petróleo gerado, desde a

rocha geradora até a rocha reservatório, ilustrando as condições necessárias para existir

uma acumulação.

Essas condições, chamadas de elementos do sistema petrolífero (Figura 6), são estima-

das indiretamente através de métodos geofísicos, mais especificamente o método sísmico

de reflexão (SHERIFF; GELDART, 1995).

O método sísmico de reflexão é composto por três etapas: a aquisição de dados, o

processamento de dados, e a interpretação destes dados. A aquisição de dados sísmicos

é feita através da emissão de ondas acústicas por uma fonte localizada na superfície

terrestre. Tais ondas viajam pelo meio rochoso, sofrendo reflexões e refrações, as quais

são registradas por sensores específicos localizados também na superfície terrestre. Com

isso, os registros de um dado sísmico são as amplitudes de ondas refletidas e refratadas

pelo meio rochoso, em resposta à onda gerada pela fonte. O objetivo do método sísmico

de reflexão é, através destas amplitudes registradas, estimar propriedades das rochas e

fluidos que estão na subsuperfície.

A etapa de processamento sísmico corresponde ao tratamento dos sinais registrados de

forma a gerar imagens representativas da subsuperfície, com as amplitudes mais próximas

o possível da realidade (YILMAZ; DOHERTY; YILMAZ, 2000). Ao final do processa-

mento dos dados, tais amplitudes devem representar variações de propriedades das rochas

e fluidos que estão na subsuperfície.

Após isso, o dado sísmico processado é interpretado de forma a gerar estimativas da

geologia real. A interpretação sísmica pode ser separada em duas partes: interpretação

qualitativa, e interpretação quantitativa. A interpretação qualitativa é basicamente o

mapeamento de eventos nas imagens geradas após o processamento sísmico. A interpre-

tação quantitativa, por outro lado, tenta obter propriedades de rocha e fluido diretamente

das amplitudes dos dados processados, através de relações físicas conhecidas e métodos

computacionais.

O método sísmico de reflexão está ilustrado na Figura 7, onde o navio esquemático

emite ondas acústicas que viajam pelo meio rochoso e retornam aos sensores após sofrerem

reflexões e refrações (parte a). Após o processamento dos dados é obtida uma imagem

representativa da subsuperfície (parte b), que é interpretada de forma a se obter uma

estimativa da geologia real por onde as ondas sísmicas viajaram.

Unindo os resultados de interpretação qualitativa e quantitativa é possível construir
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Figura 7: Ilustração do método sísmico de reflexão (CRUTCHLEY; KOPP, 2018)

modelos geológicos que tentam representar a geologia real de subsuperfície.

1.4 Projetos exploratórios

Os resultados da interpretação e os modelos geológicos construídos são então sinte-

tizados na caracterização de projetos exploratórios. A definição de projeto exploratório

usada aqui está alinhada com a definição feita no PRMS, descrito por Purewal e Ethe-

rington (2013), onde “um projeto exploratório representa o vínculo entre a acumulação

de petróleo e o processo de tomada de decisão, incluindo a alocação de capital”. Sendo

assim, um projeto exploratório é composto pela acumulação de petróleo (descoberta ou

não descoberta), pela infraestrutura de produção (conceitual ou já implementada), e pelos

valores monetários de custo e retorno esperados.

Como explicado anteriormente, cada acumulação de petróleo tem associada uma

chance de descoberta e uma incerteza volumétrica. A chance de descoberta é estimada

por especialistas através dos resultados obtidos com a interpretação dos dados sísmicos. É

atribuído um valor de probabilidade para cada elemento do sistema petrolífero (geração,

migração, reservatório, retenção, e sincronismo), onde estes elementos são considerados

independentes. A chance de descoberta é calculada como o produto entre os valores de
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Figura 8: Ilustração esquemática de como calcular o volume de uma acumulação de
petróleo (ROSE, 2001)

probabilidade atribuídos aos elementos (ROSE, 2001), (COSTA; ZALÁN; MENDONÇA

NOBRE, 2013), (OTIS; SCHNEIDERMANN, 1997).

A incerteza volumétrica é modelada como uma variável aleatória, usualmente lognor-

mal (ROSE, 2001), (CAPEN, 1992). Através dos resultados da interpretação sísmica são

modeladas variáveis aleatórias (Figura 9) para cada elemento necessário no cálculo do

volume da acumulação (Figura 8), como a área, a espessura, e o fator de recuperação do

petróleo. O volume da acumulação é então representado pela variável aleatória conjunta,

conforme o cálculo de volume de uma acumulação de petróleo, detalhado em equações na

seção de metodologia. Geralmente, esta variável aleatória conjunta é obtida através de

uma simulação de Monte Carlo (Figura 10), apesar de existirem métodos determinísticos

baseados em cenários geológicos (PUREWAL; ETHERINGTON, 2013).

O processo de cálculo do volume de uma acumulação está ilustrado nas Figuras 8,

9, e 10. A Figura 8 mostra um exemplo simplificado de como calcular o volume de

uma acumulação, onde este é calculado como uma multiplicação direta de três elementos:

área, espessura, e fator de recuperação. A área, ilustrada em mapa, é estimada pela

interpretação dos dados sísmicos, assim como a espessura da acumulação. O fator de
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Figura 9: Ilustração da construção de uma variável aleatória para o cálculo de volume
(ROSE, 2001)

Figura 10: Esquema ilustrando a simulação de Monte Carlo para obter a distribuição de
volume (PUREWAL; ETHERINGTON, 2013)
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recuperação representa o percentual de petróleo que será possível produzir e geralmente é

estimado através do uso de acumulações análogas. Na Figura 9 está ilustrado o processo

de modelagem da variável aleatória que representa a área da acumulação. Para construir

a variável aleatória são atribuídos valores para pelo menos dois percentis, a partir do

mapa proveniente da interpretação. Estes percentis são então traduzidos em média e

desvio padrão para definir a distribuição de probabilidade. Por fim, a Figura 10 ilustra

a simulação de Monte Carlo que combina todas as variáveis aleatórias para calcular o

volume da acumulação. Tal simulação está descrita em (PUREWAL; ETHERINGTON,

2013) e (OTIS; SCHNEIDERMANN, 1997).

Com isso, um projeto exploratório tem, para sua respectiva acumulação, uma chance

de descoberta, representada por um valor de probabilidade, e uma variável aleatória re-

presentando o volume caso a descoberta aconteça. Ou seja, em caso de descoberta, o

volume da acumulação pode assumir diversos valores diferentes, dadas as incertezas na

sua estimativa.

A etapa seguinte na definição de um projeto exploratório é o conceitual de produ-

ção, representando a infraestrutura utilizada para produzir e escoar o volume de petróleo,

em caso de descoberta. Esta infraestrutura é composta por uma quantidade de poços

de produção e poços de injeção interligados a uma ou mais plataformas de produção,

além da estrutura de escoamento que leva o petróleo das plataformas para um local de

armazenamento (PUREWAL; ETHERINGTON, 2013) e (SOARES, 2017). Tal estrutura

é estimada computacionalmente utilizando o volume descoberto como parâmetro de re-

ferência: quanto maior o volume, maior será a estrutura necessária. Cada elemento da

infraestrutura tem um custo associado que deve ser considerado no cálculo do retorno do

projeto. Com a infraestrutura de produção instalada, o volume de petróleo descoberto é

produzido e vendido ao longo do tempo, gerando uma receita. A receita é basicamente

a multiplicação do volume produzido em cada período de tempo (curva de produção da

acumulação) pelo valor de venda do petróleo naquele mesmo período.

De forma a estimar o retorno financeiro do projeto de produção, tanto a receita quanto

os gastos são dispostos ao longo do tempo e trazidos a valor presente representando o cál-

culo do fluxo de caixa do projeto de produção (PUREWAL; ETHERINGTON, 2013) e

(SOARES, 2017). Para projetos exploratórios, este cálculo é feito como uma projeção

temporal, utilizando os custos estimados e a receita estimada, ambos baseados no con-

ceitual de produção. O resultado do fluxo de caixa é o VPL (Valor Presente Líquido) da

fase de produção, sendo este o lucro do projeto, caso a descoberta aconteça.
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Figura 11: Fluxograma para avaliação de um projeto exploratório (OTIS; SCHNEIDER-
MANN, 1997)

Para calcular o retorno esperado do projeto exploratório é preciso ponderar o VPL

pela chance da descoberta ser comercial e descontar os custos dos poços pioneiros e de

delimitação. Desta forma obtemos o VME (Valor Esperado Monetário) do projeto de

exploração.

Tanto a estimativa do conceitual de produção quanto o fluxo de caixa considerando

receita e custos, dependem diretamente do volume de petróleo descoberto. Como este

pode assumir diferentes valores, representados por uma variável aleatória, usualmente são

escolhidos alguns cenários para serem avaliados: um cenário com o volume médio da variá-

vel aleatória, um cenário otimista e um cenário pessimista (OTIS; SCHNEIDERMANN,

1997). Tendo o VPL calculado para cada cenário é estimada a chance do projeto ser

comercial, caso a descoberta aconteça (OTIS; SCHNEIDERMANN, 1997). Geralmente

o critério que indica a comercialidade do projeto é o valor de volume a partir do qual o

VPL é positivo, indicando lucro (COSTA; ZALÁN; MENDONÇA NOBRE, 2013).

Com isso, após as diversas etapas para avaliação de um projeto exploratório, descritas

anteriormente e ilustradas no fluxograma da Figura 11, cada projeto exploratório tem

uma chance de descoberta, uma incerteza volumétrica caso a descoberta aconteça, um

conceitual de produção estimado, uma avaliação econômica levando em conta receita e

gastos, um retorno esperado representado pelo VME, e um custo para execução, sendo a

soma dos gastos com a perfuração do poço pioneiro e dos de delimitação.

Neste trabalho, são considerados projetos com uma única acumulação ainda não des-
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coberta e sem infraestrutura de produção pronta. Além disso, é considerado apenas o

volume esperado, e o retorno e custo associados à este volume.

1.5 Portfólio exploratório

Geralmente, uma empresa grande de petróleo (Major) tem adquirido, através de lei-

lões, o direito de explorar petróleo em várias áreas geográficas diferentes, denominadas de

blocos exploratórios. Os blocos exploratórios são simplesmente áreas geográficas delimita-

das por coordenadas, nas quais empresas fazem contratos para poder explorar petróleo no

local (SOARES, 2017). O mapeamento e a avaliação das possíveis acumulações dentro dos

blocos exploratórios sob contrato de uma empresa resultam numa quantidade geralmente

grande de projetos exploratórios, os quais passam a compor o portfólio exploratório desta

empresa.

Por conta do alto nível de investimento necessário para a realização de um projeto

de petróleo, as empresas geralmente não tem recursos financeiros para executar todos

os projetos que estão no seu portfólio. Portanto, é necessário que sejam escolhidos os

melhores projetos dentro do limite de capital disponível. Essa escolha, usualmente tem

como objetivo maximizar o lucro da empresa. Para tal, são levados em conta o retorno

esperado (VME) e o custo de execução de cada projeto.

Além disso, os projetos selecionados devem ser executados através de um cronograma

de sondas, o qual é composto pela perfuração dos poços pioneiros e de delimitação dos

projetos selecionados. Tais poços devem ser alocados no cronograma para serem perfura-

dos em determinado momento, tendo definidas: a data de início da perfuração, a duração

da perfuração, e a data de término da perfuração. A Figura 12 mostra um cronograma de

sondas esquemático do trabalho de Gonçalves (2009). As sondas responsáveis pela perfu-

ração dos poços podem ser de propriedade das empresas operadoras ou alugadas através

de contratos com empresas terceirizadas. O mais comum hoje em dia é uma empresa

operadora alugar sondas junto à outra empresa especializada, o que acarreta num custo

diário pelo uso das sondas.

Cada bloco exploratório tem um contrato no qual é definido um período de tempo

em que as atividades exploratórias podem ser executadas no local. Devido a este fato, os

poços respectivos aos projetos exploratórios que estão localizados num bloco exploratório

devem ser executados dentro do período que consta no contrato. Outro fator limitante

para a perfuração dos poços exploratórios é o licenciamento ambiental: é preciso que o
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Figura 12: Cronograma de sondas esquemático (GONÇALVES, 2009)

governo local conceda a permissão de perfuração dentro do contexto ambiental da área

geográfica em questão. Sendo assim, existem blocos exploratórios nos quais o licencia-

mento ambiental está feito, mas existem outros nos quais o licenciamento não está feito,

possivelmente em negociação e aguardando um acordo.

A maioria dos métodos de seleção de projetos exploratórios leva em conta o retorno

esperado e o custo de execução destes, mas não considera as restrições logísticas de que

tais projetos devem ser executados por um cronograma de sondas, obedecendo restrições

contratuais e de licenciamento ambiental.

1.6 O problema proposto

Neste contexto, a proposta deste trabalho é unir o problema de seleção (otimização)

de projetos exploratórios, dado um limite de orçamento para investir na operacionalização

destes, com o problema de escalonamento dos projetos, de forma que estes componham

um cronograma de sondas viável de ser executado na prática.

Para tal, como simplificação, são considerados apenas poços pioneiros, não é consi-

derado o aluguel das sondas de perfuração, e não são consideradas possíveis correlações

entre projetos.

Foram encontrados na literatura alguns problemas similares ao proposto aqui, porém,

dentro do contexto da exploração de petróleo, não encontramos nenhum trabalho que

tratasse da escolha dos melhores projetos exploratórios, objetivando maximizar o retorno

financeiro esperado, e com a restrição de que estes projetos possam ser executados por um

cronograma de sondas viável, dado um limite de orçamento para a seleção dos projetos.

A Figura 13 ilustra uma instância sintética construída para exemplificar o problema de
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Figura 13: Instância exemplo para o problema de otimização proposto

Tabela 1: Projetos e dados da instância exemplo
Projeto Lucro Custo Lucro / Custo Data inicial Data final

P1 9 9 1,0 0 90

P2 4 2 2,0 0 90

P3 15 10 1,5 0 90

P4 8 3 2,7 0 90

P5 5 2 2,5 0 90

otimização proposto. A instância contém 5 projetos, representados pelo símbolo de barril,

e 2 sondas, representadas pelo símbolo de sonda. Todos os elementos estão dispostos num

mapa cartesiano onde podemos verificar suas coordenadas nos eixos x e y. Por convenção,

o tempo de deslocamento entre os elementos é considerado igual à distância euclidiana

entre eles. Além disso, por simplificação, o tempo de execução de todos os projetos

neste exemplo é considerado unitário. Os valores observados na Figura junto aos projetos

representam: retorno esperado (lucro) em verde, custo em vermelho, e janela de tempo

disponível para realização das atividades em azul. O objetivo é selecionar os projetos que

maximizam a soma dos lucros dos projetos selecionados, onde estes devem ser executados

pelas sondas de perfuração, considerando um limite de orçamento disponível igual a 23,

e obedecendo as janelas de tempo. A Tabela 1 mostra os dados dos projetos e a Tabela

2 mostra os tempos de deslocamento já calculados em forma matricial.
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Tabela 2: Valores de deslocamentos entre sondas e projetos da instância de exemplo

S1 S2 P1 P2 P3 P4 P5

S1 0 6 3 3 4 9 9

S2 6 0 7 4 4 4 3

P1 3 7 0 5 4 8 10

P2 3 4 5 0 4 8 7

P3 4 4 4 4 0 4 6

P4 9 4 8 8 4 0 4

P5 9 3 10 7 6 4 0

Uma forma intuitiva de resolver o problema é escolher os projetos utilizando o lucro

como critério: escolhemos os projetos ordenados de forma decrescente de lucro até que o

limite de orçamento não permita mais a inclusão de novos projetos. É preciso também

observar se, para cada projeto escolhido, o intervalo de execução está dentro do intervalo

disponível, apesar dos valores de janela utilizados no exemplo terem sido escolhidos para

facilitar a didática e não impor restrições nas escolhas. Essa solução é apresentada pela

Figura 14. As setas roxas representam o deslocamento realizado pelas sondas, com os

valores de tempo respectivos à cada trajeto. Para os projetos selecionados, sendo os

visitados pelas sondas, é colocado o intervalo de tempo que a sonda fica dedicada à

execução do projeto (na cor marrom). A soma dos lucros dos projetos selecionados é 32

e a soma dos custos dos mesmos projetos é 22.

Podemos também obter uma outra solução utilizando a mesma ideia, porém conside-

rando o critério como o lucro dividido pelo custo: desta forma escolhemos os projetos na

ordem decrescente de lucro dividido por custo. Esta solução, apresentada na Figura 15,

tem a soma dos lucros dos projetos selecionados igual 32, e soma dos custos dos mesmos

projetos igual a 17. Cabe aqui a observação de que o valor do lucro total é igual ao da

solução anterior, porém o gasto é menor.

As duas soluções apresentadas até aqui, nas Figuras 14 e 15, são boas soluções intuiti-

vas, mas o objetivo é encontrar a solução com o maior lucro. Na Figura 16 é apresentada

uma solução não trivial contando com lucro total de 33 e custo igual a 23, sendo melhor

que ambas as soluções anteriores.

A única forma de garantir que uma determinada solução é ótima (melhor de todas)

é percorrendo todas as soluções possíveis. Para o exemplo apresentado com 5 projetos

e 2 sondas, existem aproximadamente 120 soluções possíveis. É viável enumerar todas
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Figura 14: Solução gulosa para instância exemplo usando critério de maior lucro

Figura 15: Solução gulosa para instância exemplo usando critério de maior densidade
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Figura 16: Solução não trivial para instância exemplo

as soluções para este caso, mas a medida que os problemas (instâncias) ficam maiores a

quantidade de soluções cresce de forma exponencial. A Tabela 3 mostra alguns valores

aproximados para diferentes quantidades de projetos em instâncias com 2 sondas. Por

conta do problema ser NP-Difícil, uma vez que pode ser reduzido ao Resource Constrained

Project Scheduling Problem ou ao Drilling Rig Scheduling Problem, ele apresenta uma

intratabilidade computacional inerente, fazendo com que soluções ótimas sejam passíveis

de serem obtidas apenas em instâncias de pequeno porte. Ao longo da dissertação serão

apresentados métodos para resolver o problema proposto de forma eficiente, uma vez que

casos reais envolvem instâncias com pelo menos 100 projetos.

Esta dissertação está organizada da seguinte forma: no Capítulo 1 foi feita a pro-

posta do problema de otimização, assim como sua contextualização. No Capítulo 2 é

realizada uma revisão bibliográfica englobando modelagens e métodos para resolver pro-

blemas parecidos com o aqui proposto. No Capítulo 3 são apresentadas duas formulações

matemáticas diferentes que modelam o problema proposto, desenvolvidas especialmente

para este trabalho, assim como os algoritmos desenvolvidos para resolver este problema.

Por fim, no Capítulo 4 são dispostos e discutidos os resultados computacionais obtidos, e

feitas algumas conclusões.
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Tabela 3: Quantidade de soluções possíveis para instâncias com diferentes quantidades
de projetos

Projetos Sondas Soluções

5 2 120

6 2 720

7 2 5040

8 2 40320

9 2 362880

10 2 3628800

11 2 39916800

12 2 479001600

13 2 6227020800

14 2 87178291200

100 2 9,3326E+157



2 Revisão da literatura

Como colocado anteriormente, o problema proposto neste trabalho envolve a seleção

de projetos, dado um limite de capital disponível para a execução destes, sendo que

os projetos selecionados devem ser operacionalizados por um cronograma de sondas. O

cronograma de sondas envolve a perfuração dos poços pioneiros referentes à cada projeto

selecionado e, portanto, leva em consideração o deslocamento das sondas até o local dos

projetos que serão executados e o tempo de perfuração de cada poço pioneiro. Por se

tratarem de projetos exploratórios de uma empresa de petróleo Major, as distâncias entre

os projetos podem ser muito grandes, fazendo com que seja necessário considerar tanto os

tempos de perfuração quanto os tempos de deslocamento entre os poços pioneiros de cada

projeto. Sendo assim, o problema proposto tem características de seleção de projetos,

escalonamento dos projetos, e roteamento das sondas.

O trabalho encontrado na literatura que mais se assemelha ao proposto aqui é o de

Gonçalves (2009). Apesar de muitas semelhanças existem algumas diferenças fundamen-

tais que serão explicitadas na sequência.

Em Gonçalves (2009) o problema abordado é denominado como o Problema de Alo-

cação de Sondas para Projetos Exploratórios (PASPE), onde, como o próprio nome diz,

busca-se alocar projetos exploratórios à sondas de perfuração de forma a construir um

cronograma de sondas. Gonçalves (2009) também considera apenas a perfuração de poços

pioneiros e o recurso limitante para a perfuração de tais poços é a disponibilidade das

sondas de perfuração. Nem todos os projetos exploratórios precisam ser executados, então

existe a característica de selecionar os melhores projetos. Porém, Gonçalves (2009) não

considera um limite de orçamento como restrição para a execução dos projetos.

Assim como no problema proposto aqui, em Gonçalves (2009) o objetivo é maximizar

o retorno esperado (VME) dos projetos exploratórios selecionados. Outra semelhança

é que também são considerados tanto os tempos de deslocamento quanto os tempos de

perfuração, deixando claro que o problema tem características de roteamento e escalona-
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mento.

Porém, Gonçalves (2009) coloca um segundo objetivo que é minimizar o tempo em

que projetos são executados no cronograma. Outras coisas que não são consideradas aqui,

mas são consideradas em Gonçalves (2009) são: o custo diário de aluguel das sondas, a

variação do lucro dos projetos dependendo do tempo que estes são executados, e restrições

por lâmina d’água: cada sonda tem um limite de lâmina d’água na qual pode atuar.

As instâncias utilizadas no trabalho de Gonçalves (2009) envolvem: uma lista de pro-

jetos a serem alocados, uma lista de sondas de perfuração, uma taxa para atualização

temporal do lucro dos projetos, e um cronograma de sondas inicial. O cronograma de

sondas inicial é obtido manualmente e fornece as janelas de tempo em que os projetos

podem ser executados, além de janelas de tempo em que as sondas estão indisponíveis. A

quantidade de projetos e sondas é na ordem de grandeza de centenas e dezenas, respecti-

vamente.

Apesar de considerar elementos que não são levados em conta aqui, o trabalho de Gon-

çalves (2009) tem uma lacuna importante para trabalhos realizados na área de otimização,

uma vez que não é apresentada nenhuma formulação matemática ou soluções exatas. As

soluções apresentadas em Gonçalves (2009) são obtidas através da implementação de um

algoritmo genético, estando dentro da classe de algoritmos heurísticos que não garantem

a obtenção de soluções ótimas. Portanto, uma contribuição fundamental feita aqui neste

trabalho é a formulação matemática do problema e a obtenção de soluções exatas, além

da obtenção de soluções heurísticas eficientes.

Em Gonçalves (2009), o autor classifica o problema como um Resource Constrained

Project Scheduling Problem (RCPSP). Porém, Santos, Hamacher e Oliveira (2021) apre-

senta uma revisão sistemática da literatura recente que classifica o problema abordado por

Gonçalves (2009) como um Rig Scheduling Problem (RSP). Aqui trataremos o problema

proposto como uma extensão do problema abordado em Gonçalves (2009), denominado de

Problema de Alocação de Sondas para Projetos Exploratórios com Restrições Orçamen-

tárias (PASPERO). A seguir são feitas considerações tanto em relação ao Rig Scheduling

Problem quanto ao Resource Constrained Project Scheduling Problem.

2.1 Rig Scheduling Problem

Conforme Santos, Hamacher e Oliveira (2021), no Rig Scheduling Problem é consi-

derado um conjunto de poços com tarefas que precisam ser realizadas, e um conjunto
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Figura 17: Taxonomia de classificação do RSP (SANTOS; HAMACHER; OLIVEIRA,
2021)

de sondas representado os recursos para a realização das tarefas nos poços. O problema

consiste em decidir quais sondas vão atender à quais poços e em que instante do tempo.

Geralmente, o objetivo é minimizar custos ou a perda de produção, porém existem diversas

variações do problema para diferentes situações.

Por se tratar de um problema bem genérico dentro do contexto da indústria de pe-

tróleo, o RSP é aplicável em diversas etapas do processo de exploração e produção de

petróleo. Desta forma, as tarefas a serem realizadas podem ser de perfuração, completa-

ção, manutenção, e até mesmo abandono. Sendo que cada uma destas tarefas diferentes

exige o uso de uma sonda específica.

Isso dificulta a classificação de problemas da literatura como problemas de RSP. O

trabalho de Santos, Hamacher e Oliveira (2021) cumpre o papel de preencher esta lacuna,

padronizando a classificação dos diversos problemas de RSP através da construção da

taxonomia apresentada na Figura 17.

A primeira divisão que podemos observar entre os problemas de RSP, através da ta-

xonomia apresentada por Santos, Hamacher e Oliveira (2021) (Figura 17) é a que separa

os problemas por configuração (setting) e abordagem (approach). Dentre as configura-

ções possíveis, um problema de RSP pode ser classificado quanto à sua localização, a

depender se as atividades são onshore ou offshore, quanto as atividades realizadas nos

poços (perfuração, completação, manutenção, ou abandono), quanto ao nível de plane-

jamento, podendo ser referente à uma única acumulação de petróleo (stand-alone) ou a

um conjunto de acumulações, e quanto aos recursos utilizados para realizar as tarefas,

os quais geralmente são sondas, mas podem envolver outros elementos. Em relação às

abordagens possíveis, os problemas de RSP podem ser classificados quanto à quantidade

de tarefas realizadas num poço, single job ou multiple jobs, quanto à modelagem do pro-
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blema, que pode englobar o escalonamento e ou roteamento, quanto ao tipo de frota de

sondas, podendo ser homogênea ou heterogênea, e quanto à função objetivo.

O problema aqui proposto se encaixa na taxonomia desenvolvida por Santos, Ha-

macher e Oliveira (2021) da seguinte forma: localização: offshore, atividades (operação):

perfuração, planejamento: stand-alone, recursos: sondas e orçamento, quantidade de tare-

fas (jobs): único, modelagem: escalonamento e roteamento, frota de sondas: homogênea,

função objetivo: indicadores monetários (maximizar lucro).

Além da taxonomia criada, Santos, Hamacher e Oliveira (2021) agrupa os problemas

de RSP encontrados na literatura em quatro grupos: Drilling Rig Scheduling Problem,

Workover Rig Scheduling Problem, Field Planning, e Resource Planning. O Drilling Rig

Scheduling Problem trata do RSP para sondas de perfuração, seja para realizar novas

descobertas de petróleo ou para produção. O Workover Rig Scheduling Problem trata

do RSP para sondas de manutenção. Já o Field Planning tem uma abordagem voltada

para otimizar o planejamento de uma única acumulação de petróleo, envolvendo outras

decisões além do escalonamento das sondas. E o Resource Planning leva em consideração

outros recursos além de sondas.

Como colocado anteriormente, o problema aqui proposto se trata de um RSP com

sondas de perfuração, objetivando realizar novas descobertas de petróleo. Sendo assim

é um Drilling Rig Scheduling Problem. A mesma classificação foi dada ao trabalho de

Gonçalves (2009).

A Tabela 4 apresenta um resumo dos principais trabalhos de Drilling Rig Scheduling

Problem encontrados na literatura e descritos em detalhe em Santos, Hamacher e Oliveira

(2021). Na Tabela 4 os trabalhos estão classificados por tipo de modelagem, se contém ou

não a característica de seleção de projetos, se é aplicado na fase exploração ou produção,

e quanto ao objetivo e método de solução usado. Podemos observar que a maioria dos

trabalhos de DRSP são voltados para a etapa de produção de petróleo. Além disso,

quase nenhum trabalho trata da seleção de projetos (ou poços). Estes fatos deixam

clara a diferença entre o problema proposto aqui para os demais trabalhos de Drilling

Rig Scheduling Problem, com exceção do trabalho de Gonçalves (2009). Santos (2018)

apresenta uma tabela similar, mas englobando todos os tipos de Rig Scheduling Problem.

Ao que tudo indica, Santos (2018) é o trabalho que culminou no posterior desenvolvimento

da revisão sistemática da literatura apresentada por Santos, Hamacher e Oliveira (2021).
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Tabela 4: Principais referências do Drilling Rig Scheduling Problem
Trabalho Modelagem Seleção E/P Objetivo Método

Gonçalves (2009) Escalonamento e roteamento Sim E Maximizar VME Algoritmo genético

Amer et al. (2016) Escalonamento Não P Minimizar custos Sistema de avaliação

Aronofsky e Williams (1962) Escalonamento Não P Otimizar produção e custos Programação linear

Sumaida et al. (2013) Escalonamento e roteamento Não P Minimizar distância Metodologia sistemática

Chowdhury (2016) Escalonamento e roteamento Não P Minimizar distância Análise de caminhos críticos

Eagle (1996) Escalonamento Não E Maximizar VPL Simulated Annealing

Falex (2009) Escalonamento Não P Minimizar custos Algoritmo genético

Forest Flager (2016) Escalonamento Não P Minimizar custos Algoritmo genético

Glinz e Berumen (2009) Escalonamento Não P Maximizar VPL Formulação matemática

Hartsock e Greaney (1971) Escalonamento Não P Minimizar custos Formulação matemática

Haugland, Jørnsten e Shayan (1991) Escalonamento e roteamento Não P Maximizar VPL Formulação matemática

Irgens e Lavenue (2007) Escalonamento Não P Maximizar produção Stochastic Local Search

Santos (2018) Escalonamento Não P Minimizar custos Soluções exatas e heurísticas

Sadegh Tavallali e Zare (2018) Escalonamento e roteamento Não P Minimizar custos Formulação matemática

2.2 Resource Constrained Project Scheduling Problem

Hartmann e Briskorn (2022) apresenta um survey recente sobre o Resource Cons-

trained Project Scheduling Problem e suas variantes, sendo uma atualização do survey

apresentado em Hartmann e Briskorn (2010).

Segundo Hartmann e Briskorn (2022), o RCPSP considera um projeto com tarefas que

precisam ser executadas e os recursos para execução das tarefas. As tarefas competem

pelo uso de recursos e podem ter restrições de precedência, ou seja, uma tarefa pode

depender de outra: a tarefa dependente só pode ser executada após a execução da tarefa

precedente.

Mais formalmente, as entradas para o RCPSP são: o conjunto de tarefas presentes

no projeto a ser executado, onde cada tarefa tem duração conhecida, e um conjunto de

recursos renováveis, onde cada recurso tem uma disponibilidade de unidades constante no

tempo. Na modelagem original do RCPSP não é considerada a preempção, ou seja, se

uma tarefa começa a ser executada, ela é executada até terminar. Também são fornecidos

os pares que representam as relações de precedência entre as tarefas, e as quantidades de

unidades de recursos demandados por cada tarefa no tempo. A variável de decisão é o

tempo de início atribuído à cada tarefa, sendo que são consideradas duas tarefas dummys

representando o início e o final do projeto, ambas com duração e consumo nulos. O

objetivo é minimizar o tempo de término do projeto (Makespan).

Blazewicz, Lenstra e Rinnooy Kan (1983) demostra que o problema é NP-Hard e

Pritsker, Watters e Wolfe (1969) apresenta a formulação matemática original do pro-

blema. Algumas variações importantes do RCPSP, colocadas no trabalho de Hartmann
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e Briskorn (2022) são citadas na sequência para um melhor entendimento de como o

problema proposto pode ser modelado como um RCPSP.

Embora o RCPSP seja aplicável em diversos problemas reais através de sua formula-

ção clássica, em muitas situações é necessária a adaptação da modelagem original. Alguns

trabalhos consideram, por exemplo, a preempção, permitindo com que tarefas sejam inter-

rompidas momentaneamente. Outros trabalhos consideram tarefas nas quais as demandas

por recursos variam no tempo. Uma outra variação importante do RCPSP é a que con-

sidera setup times por pares de tarefas: se a tarefa i é executada após a tarefa j tem que

ser considerado um tempo de preparação onde os recursos não estão disponíveis, conforme

Hanzálek e Šůcha (2017). Quando estes tempos de preparação são referentes ao tempo

gasto com o deslocamento de recursos entre as tarefas, o termo utilizado é transfer times,

abordados em Quilliot e Toussaint (2012), Poppenborg e Knust (2016), e Kadri e Boctor

(2018).

É também possível adaptar o RCPSP para que hajam diferentes formas de completar

as tarefas: RCPSP com multiple modes. Os recursos que originalmente são renováveis,

podem ser considerados não renováveis ou parcialmente renováveis, podendo ter também

diferentes funcionalidades. Estes também podem ser substituídos por um recurso não

renovável representando o dinheiro disponível para realizar as tarefas, onde cada tarefa

tem um custo. Esta variante do RCPSP é chamada de trade-off problems, conforme Hazır,

Haouari e Erel (2010). No RCPSP clássico, não são consideradas restrições temporais

para a execução das tarefas. De forma a incluir janelas de tempo como restrições existe

o RCPSP com release dates and deadlines, abordado em Cheng et al. (2015).

Todas as tarefas devem ser executadas na modelagem original do RCPSP, porém,

trabalhos como Kellenbrink e Helber (2015) consideram algumas tarefas como opcionais.

Além disso, existem diversas variações do RCPSP que consideram diferentes funções ob-

jetivo. Neste contexto existem trabalhos que abordam a maximização do VPL, onde cada

tarefa tem um custo para ser executada, mas retorna um lucro ao final da sua execução.

Exemplos de trabalhos que utilizam essa função objetivo para o RCPSP são: Gu et al.

(2015), Leyman e Vanhoucke (2015), Thiruvady et al. (2014), e Vanhoucke (2010).

Por fim, existem variações do RCPSP que consideram múltiplos objetivos, outras que

envolvem múltiplos projetos executados ao mesmo tempo, e variações que consideram o

roteamento além do escalonamento.

A seguir é descrito como o problema proposto aqui se encaixa como um RCPSP. As

tarefas a serem executadas são os projetos exploratórios, e os recursos renováveis são
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as sondas de perfuração. Além disso, é considerado um recurso não renovável, sendo

o limite de orçamento para execução das tarefas (projetos), onde cada projeto tem um

custo associado. Não são consideradas relações de precedência entre os projetos, mas são

consideradas restrições de janela de tempo (release dates and deadlines) e o tempo gasto

pelo deslocamento dos recursos (sondas) entre pares de tarefas (transfer time). Nem todas

as tarefas precisam ser executadas, e o objetivo é maximizar o lucro esperado.

2.3 Demais referências

Referências ao problema de roteamento de veículos que foram usadas aqui, parte como

inspiração para a construção das metaheurísticas, e parte como auxílio para a formulação

matemática mostrada no próximo capítulo, são: Subramanian (2012), Vidal, Crainic,

Gendreau, Lahrichi et al. (2012), Silva (2013), Penna (2013), Penna, Subramanian e Ochi

(2013), e Vidal, Crainic, Gendreau e Prins (2014).

Um artigo específico sobre formulações matemáticas para problemas de escalonamento

foi fundamental para viabilizar as duas formulações desenvolvidas aqui: o trabalho de No-

gueira et al. (2019) mostra diferentes formulações matemáticas para um mesmo problema

de escalonamento, considerando tempos sequenciais de ativação e janelas de tempo para

a execução das tarefas.

Em relação a metaheuristicas, as principais referências, ainda não citadas aqui, são

os livros: Talbi (2009), e Gendreau e Potvin (2010).



3 Metodologia

Nos capítulos anteriores, o problema de otimização abordado neste trabalho foi con-

textualizado, explicado, e foi realizada uma revisão de trabalhos da literatura relacionados

ao tema. Neste capítulo, é apresentada toda a metodologia utilizada para a resolução do

problema proposto.

Primeiramente, o problema é formalizado matematicamente e apresentado como um

problema de programação linear inteira mista através de duas formulações de programação

matemática diferentes, mas equivalentes. A primeira formulação apresentada (Completion

Time and Precedence) foi desenvolvida nos moldes de um problema de roteamento de

veículos. Já a segunda formulação (Time Index ) é apresentada na forma de um problema

de escalonamento.

Em seguida, é detalhada uma metodologia desenvolvida para criar instâncias sintéti-

cas e, por fim, são descritas as heurísticas utilizadas para resolver o problema de forma

eficiente.

3.1 Formulações matemáticas

3.1.1 Elementos gerais

Para resolver o problema, foram considerados os seguintes elementos: um conjunto J

de projetos que representa o portfólio de uma empresa operadora de óleo e gás, onde cada

projeto j ∈ J tem um custo fixo cj para ser executado, um retorno monetário esperado

vj (VME: Valor Monetário Esperado), um tempo de perfuração fixo pj para ser realizado

por uma sonda, e uma janela de tempo [rj, dj] específica que deve ser obedecida. Não é

permitida a preempção das atividades de execução dos projetos, e a janela de tempo a ser

obedecida significa que a execução do projeto j deve começar a partir de rj e terminar

até dj. É considerado também um conjunto homogêneo M de sondas de perfuração, onde

cada sonda m ∈ M tem uma origem om ∈ O associada. Cabe ressaltar que cada sonda
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deve partir da sua origem, mas não precisa retornar à mesma ao final das atividades.

Os tempos de percurso sij entre i ∈ J ∪ O e j ∈ J são considerados como função da

distância geográfica entre eles, representando, em um ligeiro abuso de notação, o tempo

necessário para deslocar uma sonda da localização do projeto ou origem i ∈ J ∪ O para

a localização do projeto j. É também assumido um limite de orçamento total C e, além

disso, é necessário definir o conjunto H de períodos de tempo discreto indexados por

t ∈ H.

3.1.2 Conjuntos

Projetos J , indexados por j ∈ J = {1, ..., n}
Períodos H, indexados por t ∈ H = {0, ..., h}
Sondas M , indexadas por m ∈M = {1, ..., k}
Origens O, indexadas por o ∈ O = {1, ..., k}

3.1.3 Instâncias (dados de entrada)

C limite de orçamento total

cj custo por projeto j

vj lucro esperado por projeto j

pj tempo de execução por projeto j

[rj, dj] janela de tempo para j ∈ J

sij deslocamento entre i ∈ J ∪O e j

om origem da sonda m

Mij di + sij + pj para i ∈ J ∪O e j ∈ J

3.1.4 Formulação por Completion Time and Precedence (CTP)

A formulação matemática por Completion Time and Precedence envolve o uso de duas

variáveis de decisão, como mostrado na sequência, onde uma delas representa a precedên-

cia na realização dos projetos feitos por cada sonda. Essa modelagem é característica de

problemas de roteamento, como mencionado anteriormente (NOGUEIRA et al., 2019).
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3.1.4.1 Variáveis de decisão

xijm =

1 se o projeto j é feito após i ∈ J ∪O pela sonda m

0 caso contrário

Qim =

tempo que sonda m termina i ∈ J ∪O

0 se sonda m não faz i ∈ J ∪O

3.1.4.2 Função objetivo

Maximizar:
∑

i∈J∪O

∑
j∈J

∑
m∈M

xijm.vj (3.1)

3.1.4.3 Restrições

∑
i∈J∪O

∑
j∈J

∑
m∈M

xijm.cj ≤ C (3.2)

∑
j∈J

xomjm ≤ 1 ∀ m (3.3)

∑
m∈M

∑
i∈O|i ̸=om

∑
j∈J

xijm = 0 (3.4)

∑
i∈J∪O

∑
m∈M

xijm ≤ 1 ∀ j (3.5)∑
i∈J

∑
m∈M

xjim ≤ 1 ∀ j (3.6)∑
i∈J∪O

xijm ≥
∑
i∈J

xjim ∀ (j,m) (3.7)∑
m∈M

∑
i∈O

Qim = 0 (3.8)

Qjm ≥ Qim + sij + pj −Mij.(1− xijm) ∀ (i ∈ J ∪O, j,m | i ̸= j) (3.9)

(rj + pj).
∑

i∈J∪O

xijm ≤ Qjm ≤ dj.
∑

i∈J∪O

xijm ∀ (j,m) (3.10)

xijm ∈ {0,1} ∀ (i ∈ J ∪O, j,m) (3.11)∑
j

xjjm = 0 ∀ m (3.12)
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3.1.4.4 Descrição

A função objetivo da otimização é maximizar o lucro esperado para a carteira de

projetos selecionados, conforme Expressão 3.1. A Restrição 3.2 é a restrição de orçamento.

A Restrição 3.3 assegura que, caso uma sonda seja utilizada, sua rota deve ter início na

origem dessa sonda, e a Restrição 3.4 assegura que cada sonda não irá partir de uma

origem que não seja sua. Em seguida, a Restrição 3.5 garante que cada projeto possua

no máximo um predecessor na rota da sonda que o atende, enquanto a Restrição 3.6

garante no máximo um sucessor na referida rota. Na Equação 3.7 temos a garantia

de que, excluindo projetos que são origens de sondas, para que um projeto possua um

sucessor na rota da sonda que o atende ele deve possuir antes um predecessor nesta mesma

rota. Em seguida na Restrição 3.8 garantimos que os tempos de completude das origens

serão zerados. Na sequência, temos as restrições de escalonamento temporal, de janela de

tempo, e domínio das variáveis, conforme Equações 3.9, 3.10, 3.11, respectivamente. Por

fim, a Restrição 3.12 assegura que um projeto não pode ser predecessor de si mesmo em

uma rota de uma sonda.

3.1.5 Formulação por Time Index (TI)

Modelando o problema na forma de um problema de scheduling (time indexed), ao

invés da variável binária de decisão representando a precedência entre projetos, temos

uma variável binária indexada pelo tempo, discretizado no conjunto H.

3.1.5.1 Variáveis de decisão

ximt =

1 se i ∈ J ∪O é iniciado pela sonda m no tempo t

0 caso contrário

yj =

1 se projeto j é executado

0 caso contrário
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3.1.5.2 Função objetivo

Maximizar:
∑
j∈J

yj.vj (3.13)

3.1.5.3 Restrições

∑
j∈J

yj.cj ≤ C (3.14)

yj =
∑
t∈H

∑
m∈M

xjmt ∀ j (3.15)

xomm0 = 1 ∀ m (3.16)

xjmt +

min(di−pi,t+pj+sji−1)∑
t′=max(ri,t−pi−sij+1)

ximt′ ≤ 1 ∀ i ∈ J ∪O,j,t,m | i ̸= j (3.17)

rj.yj ≤
dj−pj∑
t=rj

∑
m∈M

xjmt.t ≤ (dj − pj).yj ∀ j (3.18)

xjmt ∈ {0,1} ∀(j,m, t) (3.19)

yj ∈ {0,1} ∀j (3.20)

3.1.5.4 Descrição

Nesta formulação, a função objetivo 3.13, e as Restrições 3.14 e 3.15 têm os mesmos

significados que a formulação por CTP: maximizar o lucro esperado, respeitando limites

de orçamento e executando cada projeto apenas uma vez. Pela Equação 3.16 garanti-

mos que cada sonda irá iniciar suas atividades em suas respectivas origens. A Restrição

3.17 garante que, se um projeto começa a ser executado por determinada sonda em de-

terminado tempo, a sonda fica dedicada até o término do projeto, sem poder realizar

outras atividades. Por fim, as Restrições 3.18, 3.19 e 3.20 representam respectivamente a

restrição de janela de tempo por projeto e o domínio das variáveis de decisão.
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3.2 Gerador de instâncias sintéticas

Para simular situações realistas referentes ao problema de otimização abordado aqui,

foi desenvolvida uma metodologia para gerar instâncias sintéticas baseadas em valores e

práticas realistas da indústria do petróleo. As etapas que compõe o método, detalhadas

na sequência, são:

1. Cria grid

2. Cria bacias

3. Cria plays

4. Cria projetos

5. Simula volumes

6. Calibração econômica

7. Calcula custo de perfuração

8. Calcula tempo de perfuração

9. Define janelas de tempo

10. Cria sondas

11. Calcula distância entre projetos

A etapa inicial de criação do grid, representa basicamente a definição do espaço dis-

creto que será utilizado no problema, tendo como entradas os valores mínimos e máximos

dos eixos cartesianos ortogonais, sendo valores de coordenadas espaciais bidimensionais,

representando coordenadas geográficas em planta.

A etapa seguinte consiste em dividir o espaço criado em bacias geológicas. Essa divisão

é feita simplesmente gerando cortes horizontais e verticais no espaço, de forma que são

formados retângulos representando as bacias. O ideal seria criar formas mais complexas

que retângulos, mas, como o foco aqui foi em resolver o problema de otimização, essa

simplificação foi adotada. Cada bacia criada recebe, através de um sorteio aleatório,

valores que representam a maturidade e a qualidade do dado sísmico da área. Essas

informações serão utilizadas em cálculos de etapas posteriores. Os valores de maturidade
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Tabela 5: Tabela com valores das variáveis para sorteio dos plays
Elemento Mínimo Máximo Unidade

Soterramento 3000 5000 m

Probabilidade acumulação gás 0 1 %

Área 100 200 km

NetPay 50 100 m

Porosidade 0.16 0.32 %

Trap Fill 0.5 1 %

Saturação de hidrocarboneto (shc) 0.5 1 %

Fator de formação do óleo (bo) 1.4 1.9 m3/m3

Fator de formação do gás (bg) 0.002 0.004 m3/m3

Razão gás óleo (rgo) 150 250 Sm3/Sm3

Razão líquido gás (rlg) 0.1 0.15 %

Fator de recuperação do óleo (fr óleo) 0.2 0.25 %

Fator de recuperação do gás associado (fr ga) 0.2 0.25 %

Fator de recuperação do gás não associado (fr gna) 0.2 0.25 %

e qualidade podem ser definidos pelo usuário e o sorteio considera chances iguais para

cada valor, ou seja, uma distribuição uniforme.

Tendo definidos o espaço discreto e as bacias geológicas, são criados plays geológicos.

Plays são situações geológicas que acarretam em elementos similares entre acumulações

análogas e, neste trabalho, são representados por valores similares de variáveis volumé-

tricas, fluido, e soterramento. A partir dos valores da Tabela 5, são sorteados, de forma

equiprovável, valores mínimos e máximos para cada play. O número de plays é um pa-

râmetro de entrada fornecido ao gerador sintético. O resultado desta etapa é composto

basicamente por tabelas similares à Tabela 5, uma para cada play, mas com valores mais

restritos para cada elemento.

Com os plays definidos, a etapa seguinte consiste na criação dos projetos exploratórios.

O número de projetos também é um parâmetro de entrada do gerador. Para cada projeto

são sorteados bacia, coordenadas, e play. Além disso, são sorteados novos valores mínimos

e máximos, para cada elemento da Tabela 5, mas desta vez para cada projeto, obedecendo

os limites dos valores do play correspondente. Também são atribuídos a cada projeto

valores de probabilidade para cada elemento do sistemam petrolífero, através de mais um

sorteio aleatório equiprovável. A chance de descoberta do projeto é a simples multiplicação
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dos elementos do sistema petrolífero.

Portanto, para cada projeto existe agora uma tabela similar à Tabela 5, mas com

valores mais restritos, caracterizados por seus plays (situações geológicas). A etapa de

simulação dos volumes de cada projeto consiste em, partindo dessas tabelas individuais dos

projetos, modelar cada elemento como uma variável aleatória e, através de uma simulação

de Monte Carlo, obter a distribuição conjunta que representa o volume. Porém, é preciso

considerar os casos em que a descoberta não acontece e diferenciar o fluido principal da

acumulação (óleo ou gás). As equações que representam os cálculos dos volumes, dada

a descoberta, para os casos de óleo, gás associado, gás não associado, e condensado, são

respectivamente as Equações 3.21, 3.22, 3.23, e 3.24.

V olumeoleo =
(area× netPay × porosidade× trapF ill × shc)× (froleo)

bo× 0.159
(3.21)

V olumega =
(area× netPay × porosidade× trapF ill × shc)× (rgo)× (frga)

bo× 159
(3.22)

V olumegna =
(area× netPay × porosidade× trapF ill × shc)× (frgna)

bg × 159
(3.23)

V olumecond =
(area× netPay × porosidade× trapF ill × shc)× (rlg)× (frcond)

bg × 159
(3.24)

V olumecasoOleo = V olumeoleo + V olumega (3.25)

V olumecasoGNA = V olumegna + V olumecond (3.26)

A simulação do volume diferencia descobertas de óleo das descobertas de gás, mas

a etapa de calibração econômica, utilizada aqui, não faz essa distinção. Portanto, os

volumes são somados para compor um único volume final, conforme as Equações 3.25 e

3.26: caso a descoberta seja de óleo, o volume é a soma do volume de óleo com o volume

de gás associado, e, caso a descoberta seja de gás não associado, o volume é a soma do
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volume de gás não associado com o de condensado. A etapa de calibração econômica

é simplificada aqui como uma transformação linear do volume em dinheiro (VPL: valor

presente líquido), realizada pela Equação 3.27. O valor unitário utilizado na fórmula é

um escalar representando o valor em dinheiro por cada unidade de volume descoberto.

V PL = volume× valorUnitario− valorF ixo (3.27)

Com isso, agora é preciso calcular o custo de perfuração de cada projeto. Este custo

é calculado também de forma simplificada, mas utiliza taxas diferentes dependendo da

maturidade de cada bacia, conforme Equação 3.28. A etapa que calcula o tempo de

perfuração de cada projeto segue a mesma lógica, conforme Equação 3.29. Tanto o custo

unitário por bacia quanto o tempo unitário por bacia são valores escalares que variam

com a maturidade da bacia em questão.

custo = soterramento× custoUnitariobacia (3.28)

tempo = soterramento× tempoUnitariobacia (3.29)

Na etapa seguinte do método, são atribuídos tempos de início e fim para a execução

de cada projeto, através de sorteios aleatórios. São também criadas as sondas, de forma

análoga à criação dos projetos, mas contendo apenas informações de bacia e coordenadas.

E por fim, são calculados os tempos de deslocamento entre projetos, seguindo a fórmula

do cálculo da distância euclidiana entre dois pontos no espaço. Por simplificação, o tempo

de deslocamento é igual a distância.

3.3 Heurísticas

Algoritmos de propósito geral (Branch-and-Bound e Branch-and Cut) utilizados para

resolver modelos de programação linear inteira mista, implementados a partir das duas

formulações aqui propostas, e utilizados para resolver o problema de otimização de forma

exata, apresentam usualmente complexidade assintótica de pior caso exponencial, cenário

extremo em que percorrem todas as soluções possíveis do problema (árvore de enumera-

ção). Consequentemente, conforme será comprovado empiricamente no Capítulo 4 deste

trabalho, existem instâncias de maior porte para as quais não é possível obter soluções
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ótimas em tempo computacional viável utilizando tais métodos.

Por outro lado, existem os métodos heurísticos que não garantem soluções ótimas,

mas buscam encontrar soluções de boa qualidade em um tempo de execução considerado

viável. Nesta seção, são apresentadas as heurísticas e metaheurísticas utilizadas aqui

para resolver o problema de otimização proposto. A seguir são apresentados os principais

elementos que compõem a base das metaheurísticas propostas: a representação da solução,

a heurística de construção considerada, e as estruturas de vizinhança propostas.

3.3.1 Representação

A representação da solução é basicamente a forma como se é representada, conceitual

e computacionalmente, uma solução do problema. É muito importante que esse conceito

seja definido no início do desenvolvimento das metaheurísticas, pois ele afeta todos os ou-

tros elementos que a compõem. Uma boa representação da solução pode fazer a diferença

entre um algoritmo eficiente e um algoritmo ineficiente, uma vez que sua implementação

computacional deve ser realizada por meio de estruturas de dados que deem suporte ade-

quado, permitindo a execução de operações básicas eficientes utilizando a representação

da solução adotada.

A Figura 18 apresenta conceitualmente como uma representação da solução do pro-

blema foi pensada e implementada aqui, consistindo em sondas que apontam, cada uma,

para uma sequência independente de projetos interligados. A implementação computa-

cional desta representação de solução foi feita através do uso de mapas, cuja as chaves

são sondas, e cujos valores são vetores ou listas de projetos. Foram testadas ambas as

implementações com vetores e com listas.

3.3.2 Heurística de construção

Tendo definida a representação de uma solução do problema, o próximo passo é criar

uma heurística que, partindo de uma solução vazia, constrói uma solução completa para

o problema. Por solução completa, o autor se refere à uma solução em que não é possível

realizar mais inclusões de projetos, ou seja, a inclusão de novos projetos seria inviável por

pelo menos uma das restrições do problema.

A heurística de construção está ilustrada em pseudo código no Algoritmo 1. O algo-

ritmo começa criando a lista de candidatos CL de projetos que podem ser incluídos na

solução (linha 3). Essa lista CL é obtida através da ordenação de todos os projetos tendo
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Figura 18: Esquema que representa uma solução do problema

como parâmetro de ordenação o critério guloso γ. O algoritmo aceita quatro possíveis

critérios gulosos γ para ordenar os projetos j ∈ CL: (i) lucro esperado (vj), (ii) lucro

esperado dividido pelo custo (vj/cj), (iii) lucro esperado dividido pelo tempo de execu-

ção (vj/pj), e tempo de execução (pj). Em seguida, é executado um loop que roda até

que todos os candidatos sejam processados (linhas 4-12). Neste loop, uma lista restrita

de candidatos (RCL) é criada (linha 5), composta pelos melhores candidatos, usando o

parâmetro α ∈ [0,1] para limitar a lista, ou seja, o projeto j ∈ CL é parte da RCL se

γ(j) ∈ [γmin+α(γmax− γmin), γmax]. O parâmetro α afeta a escolha dos projetos e repre-

senta o quão gulosa será esta escolha: quanto maior, mais gulosa, e quanto menor, mais

aleatória é a construção. Na linha 6 um projeto é selecionado aleatoriamente da RCL e

o método inicializa um segundo loop (linhas 7-11). Neste segundo loop, para cada sonda

(em ordem sequencial), é buscada uma janela de tempo viável para a inserção do projeto

na sonda em questão. Assim que é encontrada uma janela viável, o projeto é adicionado

como alocação da sonda se o dinheiro remanescente for suficiente para sua execução (linha

9). O método termina a medida que todos os projetos já foram processados.

3.3.3 Estruturas de vizinhança

Tendo a heurística de construção definida e implementada, temos um algoritmo que

constrói soluções. Porém, não necessariamente, essas soluções são boas. De forma a

melhorar as soluções inicialmente fornecidas, é preciso definir estruturas de vizinhança
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Algorithm 1: Constructive_Heuristic
Input: α, γ
Output: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)

1 (s1, · · · , s|M |)← ∅ ;
2 costS ← 0 ;
3 CL← order(J,γ) ;
4 while (CL ̸= ∅) do
5 RCL← createRCL(CL, α) ;
6 j ← getRandom(RCL) ;
7 foreach m ∈M do
8 if SearchWindow(sm,j) and (costS + cj ≤ C) then
9 sm = sm ∪ {j} ;

10 costS = costS + cj ;
11 break ;
12 CL← CL− {j};
13 return S = (s1, · · · , s|M |) ;

eficientes. O objetivo de tais estruturas de vizinhança é realizar pequenas alterações na

solução inicial, resultando em soluções vizinhas. Desta forma, podemos verificar qual das

soluções vizinhas é melhor e substituir a solução atual pela vizinha. Geralmente, existem

várias estruturas de vizinhança que podem ser pensadas para um mesmo problema, de-

finindo, cada uma, um conjunto de soluções vizinhas. Na abordagem apresentada aqui,

foram criadas e testadas 12 estruturas, listadas e descritas na sequência.

1. shift 1x0 inter-rota

2. shift 2x0 inter-rota

3. swap 1x1 inter-rota

4. swap 2x1 inter-rota

5. swap 2x2 inter-rota

6. reinserção 1 intra-rota

7. reinserção 2 intra-rota

8. inserir novo FO

9. swap 1x1 FO

10. swap 2x1 FO
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11. swap 1x2 FO

12. swap 2x2 FO

A estrutura shift 1x0 inter-rota representa a movimentação de um projeto alocado

numa determinada sonda para outra sonda diferente. De forma similar, a estrutura shift

2x0 inter-rota faz o mesmo só que com dois projetos de uma mesma sonda. As estruturas

de swap inter-rota (1x1, 2x1, e 2x2) trocam projetos de uma determinada sonda com

projetos de uma sonda diferente. Todas essas 5 estruturas são estruturas inter-rota, ou

seja, fazem modificações entre diferentes sondas. Já as estruturas de reinserção, removem

projetos alocados numa sonda e tentam realocar eles na mesma sonda, ou seja, realizam

modificações intra-rota.

As estruturas descritas anteriormente não alteram o valor da função objetivo, uma

vez que os projetos alocados são idênticos, mas podem liberar espaços para viabilizar

a inserção ou troca com outros projetos não alocados. Para obter variações na função

objetivo, são usadas as 5 últimas estruturas listadas. A primeira é a simples tentativa de

inserção de um projeto novo. As demais correspondem a trocas entre projetos alocados

com projetos não alocados: swap 1x1 FO, swap 2x1 FO, swap 1x2 FO, e swap 2x2 FO.

3.3.4 Heurísticas de refinamento

Com uma heurística construtiva e estruturas de vizinhanças definidas, temos os prin-

cipais ingredientes definidos e implementados para a construção de uma metaheurística.

O próximo passo é utilizar as estruturas de vizinhança em heurísticas de refinamento que

partem de uma solução inicial e, iterativamente, melhoram essa solução.

3.3.4.1 Busca local

Buscas locais são métodos heurísticos e estão definidos e descritos em (TALBI, 2009,

pg.121). A busca utilizada aqui é apresentada em pseudo código no Algoritmo 2. As

entradas do algoritmo são: uma solução S contendo as alocações de projetos em sondas,

e uma vizinhança N . A saída do algoritmo é uma nova solução S, encontrada após as

soluções vizinhas serem exauridas pela busca. O algoritmo consiste num único loop que,

enquanto encontrar alguma solução vizinha S ′ melhor do que a solução atual S, continua

atualizando a solução atual e buscando novas soluções até que a solução atual não possa

mais ser melhorada através da exploração da vizinhança N . A função bestNeighbor()
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Figura 19: Solução inicial e possíveis movimentações entre soluções vizinhas

retorna a melhor solução entre as soluções vizinhas de S de acordo com a vizinhança N ,

enquanto que a função f() retorna o valor da função objetivo de uma solução.

Algorithm 2: Local_Search
Input: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |), Neighbourhood N
Output: A Rig Scheduling after exhausting the search neighbourhoods

1 δ ← 1 ;
2 while δ > 0 do
3 S ′ ← bestNeighbor(S,N);
4 δ = f(S ′)− f(S) ;
5 if (f(S ′) > f(S)) then
6 S ← S ′;
7 return S = (s1, · · · , s|M |);

As Figuras 19 e 20 ilustram o processo de uma busca local utilizando uma única

estrutura de vizinhança. A Figura 19 mostra os possíveis movimentos a serem feitos a

partir de uma solução inicial, ou seja, as possíveis soluções vizinhas. Na Figura 20, é

mostrado o processo iterativo como um todo, terminando num ótimo local.

Como existem algumas estruturas de vizinhança que modificam a função objetivo e

outras que não, a escolha da melhor solução vizinha precisa ser melhor definida: no caso

de estruturas que modificam a função objetivo, a escolha é feita simplesmente verificando

se houve aumento na função objetivo, uma vez que o problema é de maximização. No

caso de estruturas de vizinhança que não modificam a função objetivo, a escolha é feita
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Figura 20: Busca local com movimentos iterativos entre soluções vizinhas

usando o critério de maior tempo livre (ocioso) das sondas. Caso duas soluções tenham

os mesmos valores de função objetivo, a escolha da melhor solução levará em conta o

critério de maior tempo livre. Por tempo livre (ocioso) das sondas considera-se a soma

dos tempos que não tem projetos alocados.

3.3.4.2 Busca VND e RVND

A busca local clássica utiliza apenas uma estrutura de vizinhança N para alcançar

um ótimo local. Porém, existem heurísticas de refinamento que utilizam um conjunto

de vizinhanças NL ao mesmo tempo. Foram utilizadas aqui duas dessas heurísticas:

VND (Variable Neighborhood Descent) e RVND (Random Variable Neighborhood Descent)

(TALBI, 2009, pg.150). As duas seguem o mesmo algoritmo, sendo diferentes apenas na

etapa de escolha de uma vizinhança. O algoritmo VND é apresentado em pseudocódigo

no Algoritmo 3. Enquanto houverem vizinhanças no conjunto de vizinhanças NL, o

algoritmo realiza iterativamente algumas etapas. Primeiro é escolhida uma estrutura

de vizinhança N a partir de NL. Na heurística VND, essa escolha é determinística

(getF irst()), enquanto que na RVND a escolha é aleatória (getRandon()). Em seguida,

é escolhida a melhor solução vizinha de S utilizando a vizinhança N : S ′. Caso o valor da

função objetivo de S ′ seja maior do que o valor da função objetivo de S, a solução corrente

S é substituída pela solução S ′ e a lista de vizinhanças NL é reinicializada. Caso contrário,
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a vizinhança N é removida do conjunto de vizinhanças NL e o algoritmo continua até

que todas as vizinhanças tenham sido removidas. Tanto na busca local quanto nas buscas

VND e RVND a escolha da melhor solução vizinha é feita através do critério de maior

melhoria (bestDescent).

Algorithm 3: VND
Input: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)
Output: A Rig Scheduling after exhausting the search neighbourhoods

1 NL←NeighborhoodList();
2 while (NL ̸= ∅) do
3 N ← getFirst(NL);
4 S ′ ← bestNeighbor(S,N);
5 if (f(S ′) > f(S)) then
6 S ← S ′;
7 NL←NeighborhoodList();
8 else
9 NL← NL\{N};

10 return S = (s1, · · · , s|M |);

Por usar mais de uma estrutura de vizinhança, as heurísticas VND e RVND são mais

custosas computacionalmente do que a busca local clássica, porém, costumam resultar em

soluções melhores. A ordem determinística de vizinhanças percorridas na busca VND é a

mesma ordem em que elas foram definidas aqui no texto.

3.3.5 Metaheurísticas

Com a heurística de construção é possível obter soluções viáveis para o problema, en-

quanto que, com as heurísticas de refinamento, podemos melhorar soluções inicialmente

fornecidas. A utilização destes dois tipos de heurísticas combinadas resultam em me-

taheurísticas, nas quais tenta-se atingir o ótimo global do problema através da exploração

de diversos ótimos locais.

Neste trabalho, foram utilizadas duas metaheurísticas: GRASP (greedy randomized

adaptive search procedures) ((FEO; RESENDE, 1989), (FEO; RESENDE, 1995)) e ILS

(Iterated Local Search) (LOURENÇO; MARTIN; STTZLE, 2003), utilizando VND e

RVND como heurísticas de refinamento. Ambas foram testadas nas suas implementa-

ções clássicas e com implementações adaptativas, onde os algoritmos tentam guiar as

heurísticas para explorar a função objetivo de forma inteligente.
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3.3.5.1 GRASP

A metaheurística GRASP é apresentada na sua versão clássica em pseudocódigo pelo

Algoritmo 4. O algoritmo consiste em iterativamente construir soluções diferentes e rea-

lizar o refinamento destas soluções, guardando a melhor solução encontrada. As soluções

geradas pelo método de construção são diferentes pois existe um fator de aleatoriedade

nele, explicado anteriormente, associado à ordem em que projetos candidatos tentarão

ser inseridos em uma solução parcial. Com isso, o algoritmo consegue explorar diferentes

áreas de região viável e, consequentemente, diferentes ótimos locais. As entradas do al-

goritmo são: o número máximo de iterações sem melhoria MaxIter, e os parâmetros α e

γ apresentados anteriormente. A saída do algoritmo é uma solução S contendo projetos

alocados nas sondas. O único loop do algoritmo repete algumas etapas enquanto o número

máximo de iterações sem melhoria não for alcançado: primeiro é construída uma solu-

ção S através da heurística de construção, e em seguida essa solução é aperfeiçoada pela

heurística de refinamento VND ou RVND. Caso a nova solução encontrada seja melhor

do que a melhor solução S∗, a melhor solução é substituída e o número de iterações sem

melhora é zerado. Caso contrário, o número de iterações sem melhora é incrementado. O

algoritmo para assim que o número máximo de iterações sem melhora for ultrapassado.

Algorithm 4: GRASP
Input: MaxIter, α, γ
Output: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)

1 f∗ ← −∞, S∗ ← ∅;
2 it← 0, ;
3 while it < MaxIter do
4 S ← Constructive_Heuristic(α, γ);
5 S ← RNVD(S);
6 if f∗ < f(S) then
7 S∗ ← S ;
8 f∗ ← f(S) ;
9 it← 0 ;

10 else
11 it← it+ 1 ;
12 return S∗ = (s1, · · · , s|M |);

A versão adaptativa do GRASP, desenvolvida aqui e apresentada em pseudocódigo no

Algoritmo 5, tenta basicamente guiar os parâmetros α e γ para explorar a região viável

de forma inteligente. Este processo é feito através da verificação de se a melhor solução

encontrada até o momento não está sendo atualizada. Se isso acontecer, o algoritmo

modifica o parâmetro α através da aplicação de um fator fα ∈ [0,1] para que a escolha

seja menos gulosa, e, portanto, permita a exploração de novas áreas da região viável.
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Quando uma nova melhor solução for encontrada, o parâmetro α é reinicializado. De

forma similar, se o parâmetro α já foi modificado muitas vezes e a melhor solução continua

sem atualização, o algoritmo modifica o parâmetro γ através de um sorteio aleatório e

reinicializa o parâmetro α.

Algorithm 5: Adaptative_GRASP
Input: MaxIter, αini, fα,MaxαIter,MaxαChg, γini
Output: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)

1 α← αini, γ ← γini;
2 f∗ ← −∞, S∗ ← ∅;
3 it← 0, itα ← 0, itγ ← 0;
4 while it < MaxIter do
5 S ← Constructive_Heuristic(α, γ);
6 S ← RNVD(S);
7 if f∗ < f(S) then
8 S∗ ← S, f∗ ← f(S);
9 it← 0, itα ← 0, itγ ← 0;

10 α← αini;
11 else
12 it← it+ 1, itα ← itα + 1;
13

14 if itα > MaxαIter then
15 α← α ∗ fα, itα ← 0 ;
16 itγ ← itγ + 1;
17

18 if itγ > MaxαChg then
19 γ ← getRandom({γ1, γ2, γ3, γ4}) ;
20 itα ← 0, itγ ← 0;
21 return S∗ = (s1, · · · , s|M |);

3.3.5.2 ILS

O Algoritmo 6 apresenta a metaheurística ILS clássica em pseudocódigo. O algoritmo

também funciona de forma iterativa, porém, ao invés de a cada iteração construir e refinar

uma solução, ele perturba a solução atual e refina a solução perturbada. Uma perturbação

é uma modificação brusca feita na solução atual, implementada aqui como uma sequência

de movimentos aleatórios usando as estruturas de vizinhança. Esta sequência de movi-

mentos é um encadeamento da aplicação de estruturas de vizinhança, em que uma solução

alterada é passada para a próxima vizinhança. A quantidade de movimentos aleatórios é

controlada pelo parâmetro de entrada β, sendo este um número inteiro representando a

quantidade de chamadas aleatórias à estruturas de vizinhança. A nova solução S ′ obtida

através da perturbação e refinamento é então passada por uma etapa de validação para

substituir, ou não, a solução atual S. Essa validação depende do parâmetro de entrada
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ω, sendo este um valor percentual. Caso ele seja maior que um, a solução perturbada e

refinada só será aceita se for melhor que a atual e, caso contrário, pode ser uma solução

pior que a atual.

A implementação adaptativa do ILS (Algoritmo 7), de forma similar a do GRASP,

tenta guiar os parâmetros β e ω. A partir do momento em que a melhor solução não

estiver sendo atualizada por uma determinada quantidade de iterações Maxβ
Iter, o algo-

ritmo modifica o parâmetro β para permitir a exploração de novas áreas da região viável

do problema, através da adição do fator fβ. Da mesma forma, se a melhor solução não

estiver sendo atualizada por uma determinada quantidade de iterações Maxω
Iter, o algo-

ritmo modifica o parâmetro ω através da multiplicação deste por um fator fω ∈ [0,1].

Desta forma, as perturbações aplicadas serão maiores, e serão aceitas soluções de menor

qualidade, possibilitando a exploração de novas soluções. No momento em que a melhor

solução é atualizada, o parâmetro β é reinicializado para seu valor original. Já o parâme-

tro ω é reinicializado quando o algoritmo aceita uma nova solução perturbada e refinada,

quando uma nova melhor solução é encontrada, ou quando o parâmetro β é modificado.

Algorithm 6: ILS
Input: MaxIter, α, γ, ω, β
Output: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)

1 S ← Constructive_Heuristic(α, γ) ;
2 S ← RNVD(S) ;
3 S∗ ← S, f∗ ← f(S) ;
4 it← 0 ;
5 while it < MaxIter do
6 S′ ← Perturbation(S, β) ;
7 S′ ← RNVD(S′) ;
8 if f(S′) > f(S) ∗ ω then
9 S ← S′ ;

10 if f∗ < f(S) then
11 S∗ ← S ;
12 f∗ ← f(S) ;
13 it← 0 ;
14 else
15 it← it+ 1 ;
16 return S∗ = (s1, · · · , s|M |);
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Algorithm 7: Adaptative_ILS
Input: MaxIter,MaxβIter,MaxωIter, α, γ, ωini, βini, fω, fβ
Output: Rig Scheduling S = (s1, · · · , s|M |)

1 S ← Constructive_Heuristic(α, γ) ;
2 S ← RNVD(S) ;
3 S∗ ← S, f∗ ← f(S) ;
4 β ← βini, ω ← ωini ;
5 it← 0, itβ ← 0, itω ← 0 ;
6 while it < MaxIter do
7 S′ ← Perturbation(S, β) ;
8 S′ ← RNVD(S′) ;
9 if f(S′) > f(S) ∗ ω then

10 S ← S′ ;
11 itω ← 0, ω ← ωini ;
12 else
13 itω ← itω + 1 ;
14 if itω > MaxωIter then
15 ω ← ω ∗ fω, itω ← 0 ;
16 if f∗ < f(S) then
17 S∗ ← S, f∗ ← f(S) ;
18 it← 0, itβ ← 0, β ← βini ;
19 itω ← 0, ω ← ωini ;
20 else
21 it← it+ 1 itβ ← itβ + 1 ;
22 if itβ > MaxβIter then
23 β ← β + fβ ;
24 itβ ← 0 ;
25 itω ← 0, ω ← ωini ;
26 return S∗ = (s1, · · · , s|M |);



4 Resultados e conclusões

Todos os resultados obtidos neste trabalho e, apresentados aqui neste capítulo, fo-

ram gerados através da execução dos algoritmos descritos num computador com sistema

operacional Linux Manjaro, versão 22.0.0, codinome Sikaris, contando com 20 GB de

memória RAM, e um processador de 4 núcleos de frequência variando entre 1.8 e 4

GHz. A implementação tanto dos algoritmos exatos quanto heurísticos foi feita utili-

zando a linguagem de programação C++. Como solver para os modelos exatos, foi

utilizado o ILOG CPLEX (versão 22.1) da IBM, através da sua API. Todos os da-

dos usados nos experimentos apresentados aqui estão disponíveis no repositório GitHub

https://github.com/joaoweissmann/projects_optimization.

A memória RAM dedicada para a resolução dos modelos exatos foi limitada em 16 GB,

assim como o tempo de execução em 1 hora. Para a execução das heurísticas foi imposto

apenas o limite de 1 hora no tempo de execução, uma vez que o consumo de memória

RAM não é um problema para os algoritmos implementados. Por conta das heurísticas

englobarem etapas com sorteios aleatórios, todas as heurísticas e metaheurísticas foram

rodadas 10 vezes. Sendo assim, para as heurísticas, os valores apresentados correspondem

a valores médios das 10 rodadas.

De forma a simular situações com diferentes dificuldades, foram geradas instâncias

variando a quantidade de projetos, a quantidade de sondas e a discretização temporal.

As quantidades de projetos usadas foram: 10, 40, 70, 100, 200, 220, 250 e 270. As

quantidades de sondas foram: 2, 5 e 10. E os períodos, em dias, usados para discretizar

o tempo foram: 1, 7 e 14 dias. A combinação desses 3 elementos resulta no total de 72

instâncias diferentes utilizadas para a realização dos experimentos. Todas as instâncias

geradas estão disponibilizadas no repositório GitHub.

A seguir são apresentados os resultados da execução dos algoritmos exatos e heurís-

ticos nas 72 instâncias geradas. Primeiro são mostrados os resultados exatos e são feitas

comparações entre os 2 modelos implementados: CTP e TI. Na sequência, são comparados

https://github.com/joaoweissmann/projects_optimization
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Tabela 6: Resumo dos resultados exatos
Method sol. opt. avg. gap %

CTP 72 13 145.02
TI 24 19 22.04

Tabela 7: Melhor modelo exato por ∆

Method ∆ = 1 ∆ = 7 ∆ = 14 Total

CTP 21 16 13 50
TI 0 3 5 8
Both 3 5 6 14
Total 24 24 24 72

os resultados obtidos através de diferentes heurísticas e, por fim, são feitas comparações

entre os resultados exatos e heurísticos.

4.1 Resultados exatos

Executado com as configurações descritas anteriormente, o modelo CTP conseguiu

obter soluções viáveis para todas as 72 instâncias. Em 13 dessas instâncias, a solução

encontrada foi ótima. Nas demais, a diferença (GAP) tem valor médio de 145.02%, sendo

este calculado através da fórmula Gap = 100×(UB−LB)
LB

, onde UB é o melhor limite superior

e LB é o melhor limite inferior encontrado pelo CPLEX. Da mesma forma, o modelo TI

foi executado para todas as 72 instâncias, com o mesmo limite de tempo para o solver.

O modelo conseguiu achar soluções viáveis para 24 das 72 instâncias, sendo que 18 vezes

a solução encontrada foi ótima. Nas demais, o GAP médio foi de 22.04%. É importante

ressaltar que embora o algoritmo não encontre soluções viáveis para algumas instâncias,

isso se deve ao fato de termos limitado o seu tempo de computação, e não ao fato da

inexistência de soluções viáveis, uma vez que a solução vazia é sempre uma solução viável.

O desempenho do modelo TI é altamente sensível a discretização do tempo: quanto menor

o período de discretização, mais variáveis de decisão são consideradas e, portanto, é mais

difícil para o modelo encontrar soluções. Tais resultados estão descritos nas Tabelas 6 e

7.
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Tabela 8: Comparação entre metaheurística com busca local simples e com VND
Melhor Heurística Contagem GAP médio

busca local 7 0%

Empate 12 0%

VND 53 3%

Total 72 2%

4.2 Comparando resultados heurísticos

4.2.1 Busca local e VND

Entre os algoritmos heurísticos, o primeiro teste realizado foi feito comparando o

GRASP adaptativo utilizando duas heurísticas de refinamento: uma busca local utilizando

apenas a vizinhança swap 1x1 FO, e uma VND. O objetivo deste primeiro teste é avaliar o

uso de várias estruturas de vizinhança contra o uso de uma vizinhança única. Os resultados

resumidos são apresentados na Tabela 8, onde podemos verificar a superioridade do uso da

heurística VND, uma vez que, entre as 72 instâncias, seu uso obteve melhores resultados

53 vezes, enquanto que a busca local simples foi superior em apenas 7. Nas 53 instâncias

que a heurística VND foi melhor, a diferença (GAP) para os resultados obtidos com

a busca local teve valor médio de 3%. É importante ressaltar que para a comparação

entre resultados heurísticos o GAP é a diferença relativa entre as soluções heurísticas:

Gap =
∣∣∣1− f(S1)

f(S2)

∣∣∣. Outro ponto importante na comparação dos resultados heurísticos é

que o critério guloso foi fixado como o critério de lucro dividido pelo custo, uma vez que

este é o que apresentou melhores resultados.

4.2.2 VND e RVND

Da mesma forma, foram comparadas as heurísticas de refinamento VND e RVND,

utilizadas dentro de um GRASP adaptativo, apresentadas de forma análoga pela Ta-

bela 9, na qual verificamos que a heurística RVND foi superior a VND na maioria dos

experimentos.

4.2.3 GRASP e GRASP adaptativo

Na sequência, a próxima comparação feita foi entre as metaheurísticas implementadas

nas suas formas clássicas e adaptativas, ambas utilizando RVND como heurística de refi-
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Tabela 9: Comparação resumida entre VND e RVND
Melhor Heurística Contagem GAP médio

Empate 12 0%

RVND 51 2%

VND 9 1%

Total 72 2%

Tabela 10: Comparação resumida entre GRASP e GRASP adaptativo
Melhor Heurística Contagem GAP médio

Empate 12 0%

GRASP 25 1%

GRASP_ada 35 1%

Total 72 1%

namento. A Tabela 10 apresenta o resumo da comparação entre os algoritmos GRASP e

GRASP adaptativo. Dentre as 72 instâncias, o GRASP adaptativo foi superior 35 vezes,

enquanto que o GRASP clássico foi superior apenas em 25 instâncias.

4.2.4 ILS e ILS adaptativo

Também foi feita a comparação entre a implementação clássica e adaptativa da me-

taheurística ILS com RVND. Os resultados resumidos estão dispostos na Tabela 11, mos-

trando novamente a superioridade do algoritmo adaptativo.

4.2.5 GRASP adaptativo e ILS adaptativo

Uma vez confirmada a superioridade dos algoritmos adaptativos, foi feita a compara-

ção entre as versões adaptativas do GRASP e do ILS, ambas utilizando RVND, apresen-

Tabela 11: Comparação resumida entre ILS e ILS adaptativo
Melhor Heurística Contagem GAP médio

Empate 14 0%

ILS 27 0%

ILS_ada 31 0%

Total 72 0%
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Tabela 12: Comparação resumida entre GRASP adaptativo e ILS adaptativo
Melhor Heurística Contagem GAP médio

Empate 12 0%

GRASP 37 1%

ILS 23 1%

Total 72 1%

tada na Tabela 12. Conforme consta nos números, a metaheurística GRASP foi superior

na maioria dos experimentos.

4.3 Comparando resultados exatos e heurísticos

Por fim, são feitas comparações entre os resultados exatos e heurísticos, mais especi-

ficamente entre a metaheurística GRASP na sua forma adaptativa e o melhor resultado

obtido entre os modelos exatos.

As tabelas 13 e 14 apresentam os resultados obtidos para cenários com instâncias pe-

quenas e grandes respectivamente. Nas Tabelas, as primeiras três colunas representam a

identificação da instância: número de projetos (|J |), número de sondas (|M |) e discretiza-

ção temporal (∆) respectivamente. As colunas bks e time representam, respectivamente,

a melhor solução encontrada pelos métodos exatos e o tempo em segundos que o modelo

levou para encontrar a solução. O símbolo “-” significa que a solução ótima não foi viável

de ser encontrada dentro do limite de tempo de uma hora. As duas próximas colunas

mostram as mesmas informações, porém para a metaheurística GRASP adaptativa. A

última coluna mostra o gap (%) entre os resultados encontrados pelos métodos exatos e

heurísticos, calculados de acordo com a equação:

gap =
100× (bks−GRASPdrill)

bks

Cabe aqui enfatizar que valores de gap negativos indicam uma melhor performance da

heurística, enquanto que valores positivos apontam que o método exato foi melhor.

Nos cenários de instâncias pequenas (Tabela 13), podemos notar que o GRASP adap-

tativo conseguiu achar 14 das 19 soluções ótimas encontradas pelos modelos exatos. A

abordagem heurística foi capaz de encontrar soluções estritamente melhores que as obti-

das com os métodos exatos em 25% das instâncias, soluções iguais em 41.6% e soluções

piores nos 33.3% restantes. Contudo, em instâncias onde os métodos exatos são superio-
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res, o gap é bem pequeno: 1.8% na média. Além disso, a heurística foi capaz de encontrar

soluções de boa qualidade muito mais rápido que os métodos exatos, precisando de apenas

2150.01 segundos para resolver todas as instâncias.

A Tabela 14 mostra os resultados obtidos para os cenários com instâncias grandes. A

medida que o tamanho das instâncias aumenta, fica mais difícil para os métodos exatos

encontrarem soluções de boa qualidade com o tempo limitado, sendo que em nenhuma

instância foi obtido o valor ótimo. Nestas situações, as heurísticas conseguiram resultados

estritamente melhores em todas as instâncias, com um gap médio de -60.86 % e mínimo

de -150.50 %. Por outro lado a heurística demorou 22047.43 segundos para resolver todo

o conjunto de instâncias, mostrando um aumento no tempo de execução para instâncias

maiores. Contudo, o GRASP adaptativo obteve um tempo de resolução médio de 612.43

segundos para instâncias grandes, o qual é muito menor do que o limite de 3600 segundos

imposto no experimento.

4.4 Conclusões e trabalhos futuros

Ao longo deste trabalho, o Drilling Rig Scheduling Problem (DRSP) foi apresentado,

onde projetos selecionados devem ser viáveis de ser executados através de um cronograma

de sondas. Duas formulações matemáticas e duas metaheurísticas foram desenvolvidas,

possibilitando a obtenção de resultados exatos e heurísticos para o problema. Os re-

sultados mostram que as heurísticas propostas são escolhas apropriadas para encontrar

soluções de boa qualidade num curto período de tempo para o DRSP. Além disso, em

instâncias grandes (com pelo menos 200 projetos), a metaheurística GRASP adaptativo

encontrou, num tempo de execução médio de 612.43 segundos, resultados estritamente

melhores que os obtidos com métodos exatos em uma hora de processamento. Como tra-

balhos futuros, o autor pretende melhorar as heurísticas desenvolvendo novos métodos de

busca e trabalhando com outros tipos de heurísticas, como algoritmos evolutivos. Outra

possível direção para futuras pesquisas envolve a extensão do problema para outros tipos

de DRSP com diferentes funções objetivo.
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Tabela 13: Comparação de resultados heurísticos e exatos em cenários pequenos
|J| |M| ∆ bks time GRASPada time gap %

10 2 1 8217.43 12.42 8217.43 0.66 0.00
7 14011.00 0.86 14011.00 0.68 0.00
14 10049.40 0.67 10049.40 0.99 0.00

10 5 1 6513.50 63.22 6513.50 0.89 0.00
7 9850.89 3.98 9850.89 1.64 0.00
14 7064.91 0.62 7064.91 0.74 0.00

10 10 1 4360.95 41.13 4360.95 2.77 0.00
7 9673.99 2.62 9673.99 3.84 0.00
14 10059.20 0.24 10059.20 3.54 0.00

40 2 1 45019.90 - 45082.80 19.76 -0.14
7 39495.50 - 37944.80 6.85 3.93
14 36797.60 580.01 35737.40 14.78 2.88

40 5 1 42219.60 - 42219.60 9.05 0.00
7 57694.10 47.37 57694.10 24.73 0.00
14 40776.10 18.88 40776.10 28.03 0.00

40 10 1 43527.70 4.12 43527.70 43.40 0.00
7 56660.50 90.03 56624.30 39.77 0.06
14 39097.10 28.73 39097.10 31.36 0.00

70 2 1 45502.60 - 44030.20 15.28 3.24
7 48842.20 - 51322.30 38.72 -5.08
14 43303.70 - 40802.60 15.99 5.78

70 5 1 86180.80 - 86175.70 53.61 0.01
7 99047.80 257.41 98451.60 51.07 0.60
14 58534.30 51.65 58534.30 53.99 0.00

70 10 1 55068.00 - 54663.80 52.97 0.73
7 66158.50 445.54 65745.80 154.12 0.62
14 81436.80 78.70 81117.40 131.71 0.39

100 2 1 56904.00 - 57219.70 20.10 -0.55
7 63278.80 - 67696.30 20.17 -6.98
14 74975.30 - 75900.20 43.00 -1.23

100 5 1 93900.50 - 92633.30 150.31 1.35
7 106447.00 - 118865.00 276.85 -11.67
14 105485.00 - 119421.00 250.80 -13.21

100 10 1 104710.00 - 104844.00 129.37 -0.13
7 151688.00 - 148179.00 149.90 2.31
14 129372.00 - 136086.00 308.59 -5.19
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Tabela 14: Comparação de resultados heurísticos e exatos em cenários grandes
|J| |M| ∆ bks time GRASPada time gap %

200 2 1 43700.10 - 56839.70 94.04 -30.07
7 72921.90 - 78787.80 33.44 -8.04
14 51368.40 - 71900.00 30.68 -39.97

200 5 1 72782.60 - 115436.00 172.83 -58.60
7 101839.00 - 123207.00 309.17 -20.98
14 120065.00 - 151207.00 409.36 -25.94

200 10 1 174026.00 - 228271.00 436.13 -31.17
7 110716.00 - 166852.00 860.28 -50.70
14 178086.00 - 233553.00 2044.71 -31.15

220 2 1 44253.40 - 68582.40 34.87 -54.98
7 52282.30 - 79641.30 28.49 -52.33
14 47367.50 - 84778.90 69.88 -78.98

220 5 1 117077.00 - 169258.00 408.83 -44.57
7 115913.00 - 160191.00 415.76 -38.20
14 139714.00 - 199075.00 795.06 -42.49

220 10 1 130435.00 - 185685.00 1430.04 -42.36
7 123153.00 - 199056.00 2326.13 -61.63
14 166997.00 - 207123.00 787.87 -24.03

250 2 1 42256.30 - 70952.60 83.84 -67.91
7 53282.00 - 77465.10 69.88 -45.39
14 45576.00 - 78748.40 113.35 -72.78

250 5 1 72876.60 - 98751.80 110.22 -35.51
7 94804.80 - 215795.00 415.82 -127.62
14 115955.00 - 187159.00 551.00 -61.41

250 10 1 104475.00 - 172528.00 1028.34 -65.14
7 81376.30 - 155166.00 1325.43 -90.68
14 113233.00 - 174405.00 1718.50 -54.02

270 2 1 45261.00 - 86685.00 63.27 -91.52
7 54830.40 - 85068.70 116.71 -55.15
14 42051.50 - 74763.80 46.97 -77.79

270 5 1 92488.90 - 146200.00 303.57 -58.07
7 107874.00 - 222111.00 464.19 -105.90
14 50904.40 - 128067.00 235.42 -151.58

270 10 1 132405.00 - 251518.00 2035.18 -89.96
7 108463.00 - 194877.00 1309.93 -79.67
14 82788.10 - 186080.00 1368.27 -124.77



REFERÊNCIAS

AMER, Mustafa et al. A Fair and Competitive Drilling and Workover Services

Assignment Process. en. In. DOI: 10.2118/180522-MS. Disponível em: <https:

//onepetro.org/SPEAPDT/proceedings/16APDT/2-16APDT/D021S014R007/185521>.

Acesso em: 12 set. 2022.

ARONOFSKY, J. S.; WILLIAMS, A. C. The Use of Linear Programming and

Mathematical Models in Under-Ground Oil Production. Management Science, v. 8,

n. 4, p. 394–407, jul. 1962. Publisher: INFORMS. ISSN 0025-1909. DOI:

10.1287/mnsc.8.4.394. Disponível em:

<https://pubsonline.informs.org/doi/10.1287/mnsc.8.4.394>. Acesso em: 12

set. 2022.

BLAZEWICZ, J.; LENSTRA, J. K.; RINNOOY KAN, A. H. G. Scheduling subject to

resource constraints: classification and complexity. en. Discrete Applied

Mathematics, v. 5, n. 1, p. 11–24, jan. 1983. ISSN 0166-218X. DOI:

10.1016/0166-218X(83)90012-4. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0166218X83900124>.

Acesso em: 14 set. 2022.

CAPEN, E. Dealing with exploration uncertainties. United States: American

Association of Petroleum Geologists, 1992. INIS Reference Number: 24027722. ISBN

978-0-89181-601-0.

CHENG, Junzilan et al. Multi-mode resource-constrained project scheduling problems

with non-preemptive activity splitting. en. Computers & Operations Research,

v. 53, p. 275–287, jan. 2015. ISSN 0305-0548. DOI: 10.1016/j.cor.2014.04.018.

Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0305054814001099>.

Acesso em: 14 set. 2022.

CHOWDHURY, Sanjib. Optimizing Rig Move Time and Activity Schedule Using

Critical Path Analysis. In: OPTIMIZATION and Business Improvement Studies in

Upstream Oil and Gas Industry. [S. l.]: John Wiley & Sons, Ltd, 2016. Section: 7

https://doi.org/10.2118/180522-MS
https://onepetro.org/SPEAPDT/proceedings/16APDT/2-16APDT/D021S014R007/185521
https://onepetro.org/SPEAPDT/proceedings/16APDT/2-16APDT/D021S014R007/185521
https://doi.org/10.1287/mnsc.8.4.394
https://pubsonline.informs.org/doi/10.1287/mnsc.8.4.394
https://doi.org/10.1016/0166-218X(83)90012-4
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0166218X83900124
https://doi.org/10.1016/j.cor.2014.04.018
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0305054814001099


REFERÊNCIAS 66

_eprint: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/9781119246596.ch7.

p. 137–166. ISBN 978-1-119-24659-6. DOI: 10.1002/9781119246596.ch7. Disponível

em: <https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/9781119246596.ch7>.

Acesso em: 12 set. 2022.

COSTA, Luciano Arantes Rezende; ZALÁN, Pedro Victor;

MENDONÇA NOBRE, Luciane Pierri de. Estimativa da chance de Sucesso

Exploratório: uma abordagem em três passos consistente com a classificação de recursos

petrolíferos, nov. 2013.

CRUTCHLEY, Gareth J.; KOPP, Heidrun. Reflection and Refraction Seismic Methods.

In: MICALLEF, Aaron; KRASTEL, Sebastian; SAVINI, Alessandra (Ed.). Submarine

Geomorphology. Cham: Springer International Publishing, 2018. (Springer Geology).

p. 43–62. ISBN 978-3-319-57852-1. DOI: 10.1007/978-3-319-57852-1_4. Disponível

em: <https://doi.org/10.1007/978-3-319-57852-1_4>. Acesso em: 16 ago. 2022.

EAGLE, Ken. Using Simulated Annealing to Schedule Oil Field Drilling Rigs. en.

Interfaces, dez. 1996. Publisher: INFORMS. DOI: 10.1287/inte.26.6.35. Disponível

em: <https://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/inte.26.6.35>. Acesso

em: 12 set. 2022.

FALEX, André. Planejamento da frota de sondas para atendimento de uma campanha

de perfuração de um campo. por, jan. 2009. Accepted: 2019-04-02T14:54:40Z Publisher:

Universidade Federal do Rio de Janeiro. Disponível em:

<http://pantheon.ufrj.br/handle/11422/6894>. Acesso em: 12 set. 2022.

FEO, Thomas A; RESENDE, Mauricio GC. A probabilistic heuristic for a

computationally difficult set covering problem. Operations research letters, Elsevier,

v. 8, n. 2, p. 67–71, 1989.

. Greedy randomized adaptive search procedures. Journal of global

optimization, Springer, v. 6, p. 109–133, 1995.

FOREST FLAGER, PhD. A Method to Optimize Onshore Drilling Rig Fleet Size and

Schedule Considering Both Reservoir Management and Operational Objectives. en-US.

A Method to Optimize Onshore Drilling Rig Fleet Size and Schedule

Considering Both Reservoir Management and Operational Objectives, v. 0,

dez. 2016. Disponível em: <https://projectproduction.org/journal/a-method-to-

optimize-onshore-drilling-rig-fleet-size-and-schedule-considering-both-

reservoir-management-and-operational-objectives/>. Acesso em: 12 set. 2022.

https://doi.org/10.1002/9781119246596.ch7
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/9781119246596.ch7
https://doi.org/10.1007/978-3-319-57852-1_4
https://doi.org/10.1007/978-3-319-57852-1_4
https://doi.org/10.1287/inte.26.6.35
https://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/inte.26.6.35
http://pantheon.ufrj.br/handle/11422/6894
https://projectproduction.org/journal/a-method-to-optimize-onshore-drilling-rig-fleet-size-and-schedule-considering-both-reservoir-management-and-operational-objectives/
https://projectproduction.org/journal/a-method-to-optimize-onshore-drilling-rig-fleet-size-and-schedule-considering-both-reservoir-management-and-operational-objectives/
https://projectproduction.org/journal/a-method-to-optimize-onshore-drilling-rig-fleet-size-and-schedule-considering-both-reservoir-management-and-operational-objectives/


REFERÊNCIAS 67

GENDREAU, Michel; POTVIN, Jean-Yves. Handbook of Metaheuristics.

[S. l.: s. n.], 2010. (ISOR, volume 146). Disponível em:

<https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-4419-1665-5>. Acesso em: 8

jun. 2022.

GLINZ, Irma; BERUMEN, Lorena. OPTIMIZATION MODEL FOR AN OIL WELL

DRILLING PROGRAM: MEXICO CASE, jan. 2009.

GONÇALVES, Renato Kalman. Otimização de alocação de sondas para

exploração off-shore de hidrocarbonetos por algoritmos genéticos. Out. 2009.

Monografia apresentada ao Departamento de Engenharia Elétrica da PUC/Rio como

parte dos requisitos para a obtenção do título de Especialização em Business

Intelligence. – PUC/Rio, Rio de Janeiro, Brazil.

GU, Hanyu et al. Exact and Heuristic Methods for the Resource-Constrained Net

Present Value Problem. In: SCHWINDT, Christoph; ZIMMERMANN, Jürgen (Ed.).

Handbook on Project Management and Scheduling Vol.1. Cham: Springer

International Publishing, 2015. (International Handbooks on Information Systems).

p. 299–318. ISBN 978-3-319-05443-8. DOI: 10.1007/978-3-319-05443-8_14.

Disponível em: <https://doi.org/10.1007/978-3-319-05443-8_14>. Acesso em: 14

set. 2022.

HANZÁLEK, Zdeněk; ŠŮCHA, Přemysl. Time symmetry of resource constrained

project scheduling with general temporal constraints and take-give resources. en.

Annals of Operations Research, v. 248, n. 1, p. 209–237, jan. 2017. ISSN 1572-9338.

DOI: 10.1007/s10479-016-2184-6. Disponível em:

<https://doi.org/10.1007/s10479-016-2184-6>. Acesso em: 14 set. 2022.

HARTMANN, Sönke; BRISKORN, Dirk. A survey of variants and extensions of the

resource-constrained project scheduling problem. en. European Journal of

Operational Research, v. 207, n. 1, p. 1–14, nov. 2010. ISSN 0377-2217. DOI:

10.1016/j.ejor.2009.11.005. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221709008558>.

Acesso em: 14 set. 2022.

. An updated survey of variants and extensions of the resource-constrained

project scheduling problem. en. European Journal of Operational Research,

v. 297, n. 1, p. 1–14, fev. 2022. ISSN 0377-2217. DOI: 10.1016/j.ejor.2021.05.004.

Disponível em:

https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-4419-1665-5
https://doi.org/10.1007/978-3-319-05443-8_14
https://doi.org/10.1007/978-3-319-05443-8_14
https://doi.org/10.1007/s10479-016-2184-6
https://doi.org/10.1007/s10479-016-2184-6
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2009.11.005
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221709008558
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2021.05.004


REFERÊNCIAS 68

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221721003982>.

Acesso em: 14 set. 2022.

HARTSOCK, James H.; GREANEY, William A. A Stochastic Inventory Model for

Scheduling Development Drilling. Society of Petroleum Engineers Journal, v. 11,

n. 03, p. 252–262, set. 1971. ISSN 0197-7520. DOI: 10.2118/3296-PA. Disponível em:

<https://doi.org/10.2118/3296-PA>. Acesso em: 12 set. 2022.

HAUGLAND, Dag; JØRNSTEN, Kurt; SHAYAN, Ebrahim. Modelling petroleum fields

with movable platforms. en. Applied Mathematical Modelling, v. 15, n. 1, p. 33–39,

jan. 1991. ISSN 0307-904X. DOI: 10.1016/0307-904X(91)90078-4. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0307904X91900784>.

Acesso em: 12 set. 2022.

HAZIR, Öncü; HAOUARI, Mohamed; EREL, Erdal. Discrete time/cost trade-off

problem: A decomposition-based solution algorithm for the budget version. en.

Computers & Operations Research, v. 37, n. 4, p. 649–655, abr. 2010. ISSN

0305-0548. DOI: 10.1016/j.cor.2009.06.009. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030505480900166X>.

Acesso em: 14 set. 2022.

INTERNATIONAL Energy Outlook 2021 - U.S. Energy Information Administration

(EIA). [S. l.: s. n.]. Disponível em:

<https://www.eia.gov/outlooks/ieo/consumption/sub-topic-01.php>. Acesso

em: 15 ago. 2022.

IRGENS, Morten; LAVENUE, William Lashar. Use of Advanced Optimization

Techniques To Manage a Complex Drilling Schedule. en. In. DOI: 10.2118/110805-MS.

Disponível em: <https://onepetro.org/SPEATCE/proceedings/07ATCE/All-

07ATCE/SPE-110805-MS/143152>. Acesso em: 12 set. 2022.

KADRI, Roubila Lilia; BOCTOR, Fayez F. An efficient genetic algorithm to solve the

resource-constrained project scheduling problem with transfer times: The single mode

case. en. European Journal of Operational Research, v. 265, n. 2, p. 454–462, mar.

2018. ISSN 0377-2217. DOI: 10.1016/j.ejor.2017.07.027. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221717306549>.

Acesso em: 14 set. 2022.

KELLENBRINK, Carolin; HELBER, Stefan. Scheduling resource-constrained projects

with a flexible project structure. en. European Journal of Operational Research,

v. 246, n. 2, p. 379–391, out. 2015. ISSN 0377-2217. DOI:

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221721003982
https://doi.org/10.2118/3296-PA
https://doi.org/10.2118/3296-PA
https://doi.org/10.1016/0307-904X(91)90078-4
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/0307904X91900784
https://doi.org/10.1016/j.cor.2009.06.009
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S030505480900166X
https://www.eia.gov/outlooks/ieo/consumption/sub-topic-01.php
https://doi.org/10.2118/110805-MS
https://onepetro.org/SPEATCE/proceedings/07ATCE/All-07ATCE/SPE-110805-MS/143152
https://onepetro.org/SPEATCE/proceedings/07ATCE/All-07ATCE/SPE-110805-MS/143152
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2017.07.027
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221717306549


REFERÊNCIAS 69

10.1016/j.ejor.2015.05.003. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221715003732>.

Acesso em: 14 set. 2022.

LEYMAN, Pieter; VANHOUCKE, Mario. A new scheduling technique for the

resource–constrained project scheduling problem with discounted cash flows.

International Journal of Production Research, v. 53, n. 9, p. 2771–2786, mai.

2015. Publisher: Taylor & Francis _eprint:

https://doi.org/10.1080/00207543.2014.980463. ISSN 0020-7543. DOI:

10.1080/00207543.2014.980463. Disponível em:

<https://doi.org/10.1080/00207543.2014.980463>. Acesso em: 14 set. 2022.

LOURENÇO, HR; MARTIN, OC; STTZLE, T. Iterated Local Search, ser.

International Series in Operations Research and Management Science. [S. l.]:

Norwell, MA, USA: Kluwer, 2003.

MILKOV, Alexei V. Risk tables for less biased and more consistent estimation of

probability of geological success (PoS) for segments with conventional oil and gas

prospective resources. en. Earth-Science Reviews, v. 150, p. 453–476, nov. 2015.

ISSN 0012-8252. DOI: 10.1016/j.earscirev.2015.08.006. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0012825215300301>.

Acesso em: 8 jun. 2022.

NOGUEIRA, Thiago Henrique et al. ANALYSIS OF MIXED INTEGER

PROGRAMMING FORMULATIONS FOR SINGLE MACHINE SCHEDULING

PROBLEMS WITH SEQUENCE DEPENDENT SETUP TIMES AND RELEASE

DATES. en. Pesquisa Operacional, v. 39, p. 109–154, mai. 2019. Publisher: Sociedade

Brasileira de Pesquisa Operacional. ISSN 0101-7438, 1678-5142. DOI:

10.1590/0101-7438.2019.039.01.0109. Disponível em:

<http://www.scielo.br/j/pope/a/xDHBq33mJkPWLVcTRh9pQBw/?lang=en>. Acesso

em: 8 jun. 2022.

OTIS, Robert M.; SCHNEIDERMANN, Nahum. A Process for Evaluating Exploration

Prospects1. AAPG Bulletin, v. 81, n. 7, p. 1087–1109, jul. 1997. ISSN 0149-1423.

DOI: 10.1306/522B49F1-1727-11D7-8645000102C1865D. Disponível em:

<https://doi.org/10.1306/522B49F1-1727-11D7-8645000102C1865D>. Acesso em:

7 jun. 2022.

PENNA, Puca Huachi Vaz. UM ALGORITMO UNIFICADO PARA UMA

CLASSE DE PROBLEMAS DE ROTEAMENTO DE VEÍCULOS COM

https://doi.org/10.1016/j.ejor.2015.05.003
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0377221715003732
https://doi.org/10.1080/00207543.2014.980463
https://doi.org/10.1080/00207543.2014.980463
https://doi.org/10.1016/j.earscirev.2015.08.006
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0012825215300301
https://doi.org/10.1590/0101-7438.2019.039.01.0109
http://www.scielo.br/j/pope/a/xDHBq33mJkPWLVcTRh9pQBw/?lang=en
https://doi.org/10.1306/522B49F1-1727-11D7-8645000102C1865D
https://doi.org/10.1306/522B49F1-1727-11D7-8645000102C1865D


REFERÊNCIAS 70

FROTA HETEROGÊNEA. 2013. Tese (Doutorado) – Universidade Federal

Fluminense, Niterói, RJ.

PENNA, Puca Huachi Vaz; SUBRAMANIAN, Anand; OCHI, Luiz Satoru. An Iterated

Local Search heuristic for the Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem. en.

Journal of Heuristics, v. 19, n. 2, p. 201–232, abr. 2013. ISSN 1572-9397. DOI:

10.1007/s10732-011-9186-y. Disponível em:

<https://doi.org/10.1007/s10732-011-9186-y>. Acesso em: 8 jun. 2022.

POPPENBORG, Jens; KNUST, Sigrid. A flow-based tabu search algorithm for the

RCPSP with transfer times. en. OR Spectrum, v. 38, n. 2, p. 305–334, mar. 2016.

ISSN 1436-6304. DOI: 10.1007/s00291-015-0402-2. Disponível em:

<https://doi.org/10.1007/s00291-015-0402-2>. Acesso em: 14 set. 2022.

PRITSKER, A. Alan B.; WATTERS, Lawrence J.; WOLFE, Philip M. Multiproject

Scheduling with Limited Resources: A Zero-One Programming Approach. Management

Science, v. 16, n. 1, p. 93–108, 1969. Publisher: INFORMS. ISSN 0025-1909. Disponível

em: <https://www.jstor.org/stable/2628369>. Acesso em: 14 set. 2022.

PUREWAL, S.; ETHERINGTON, J. Introduction to SPE’s Petroleum Resources

Management System and Applications Guidelines Document. en. In: cp. ISSN:

2214-4609. ISBN 978-90-73834-48-4. DOI: 10.3997/2214-4609.20130810. Disponível

em: <https://www.earthdoc.org/content/papers/10.3997/2214-4609.20130810>.

Acesso em: 8 jun. 2022.

QUILLIOT, Alain; TOUSSAINT, Hélène. Resource Constrained Project Scheduling with

Transportation Delays. en. IFAC Proceedings Volumes, v. 45, n. 6, p. 1481–1486,

mai. 2012. ISSN 1474-6670. DOI: 10.3182/20120523-3-RO-2023.00061. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667016333602>.

Acesso em: 14 set. 2022.

ROSE, Peter R. Risk Analysis and Management of Petroleum Exploration Ventures. en,

jan. 2001. DOI: 10.1306/Mth12792. Disponível em:

<https://pubs.geoscienceworld.org/aapg/books/book/1294/Risk-Analysis-and-

Management-of-Petroleum>. Acesso em: 8 jun. 2022.

SADEGH TAVALLALI, M.; ZARE, Marzieh. Planning the Drilling Rig Activities –

Routing and Allocation. In: FRIEDL, Anton et al. (Ed.). Computer Aided Chemical

Engineering. [S. l.]: Elsevier, jan. 2018. v. 43. (28 European Symposium on Computer

Aided Process Engineering). p. 1219–1224. DOI:

10.1016/B978-0-444-64235-6.50212-6. Disponível em:

https://doi.org/10.1007/s10732-011-9186-y
https://doi.org/10.1007/s10732-011-9186-y
https://doi.org/10.1007/s00291-015-0402-2
https://doi.org/10.1007/s00291-015-0402-2
https://www.jstor.org/stable/2628369
https://doi.org/10.3997/2214-4609.20130810
https://www.earthdoc.org/content/papers/10.3997/2214-4609.20130810
https://doi.org/10.3182/20120523-3-RO-2023.00061
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1474667016333602
https://doi.org/10.1306/Mth12792
https://pubs.geoscienceworld.org/aapg/books/book/1294/Risk-Analysis-and-Management-of-Petroleum
https://pubs.geoscienceworld.org/aapg/books/book/1294/Risk-Analysis-and-Management-of-Petroleum
https://doi.org/10.1016/B978-0-444-64235-6.50212-6


REFERÊNCIAS 71

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780444642356502126>.

Acesso em: 12 set. 2022.

SANTOS, Iuri Martins. MATHEMATICAL PROGRAMMING MODELS AND

LOCAL SEARCH ALGORITHMS FOR THE OFFSHORE RIG

SCHEDULING PROBLEM. Mar. 2018. MESTRE EM ENGENHARIA DE

PRODUÇÃO – PONTIFÍCIA UNIVERSIDADE CATÓLICA DO RIO DE JANEIRO,

Rio de Janeiro, Brazil. DOI: 10.17771/PUCRio.acad.35723. Disponível em:

<http://www.maxwell.vrac.puc-

rio.br/Busca_etds.php?strSecao=resultado&nrSeq=35723@2>. Acesso em: 8 jun.

2022.

SANTOS, Iuri Martins; HAMACHER, Silvio; OLIVEIRA, Fabricio. A Systematic

Literature review for the rig scheduling problem: Classification and state-of-the-art. en.

Computers & Chemical Engineering, v. 153, p. 107443, out. 2021. ISSN 0098-1354.

DOI: 10.1016/j.compchemeng.2021.107443. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098135421002210>.

Acesso em: 11 set. 2022.

SHERIFF, R. E.; GELDART, L. P. Exploration Seismology: Second Edition. 2nd

Revised ed. edição. Cambridge ; New York: Cambridge University Press, 1995. ISBN

978-0-521-46826-8.

SILVA, Marcos de Melo da. Uma heurística baseada em Iterated Local Search

para o Problema de Roteamento de Veículos com Entregas Fracionárias. 2013.

Tese (Doutorado) – Universidade Federal Fluminense, Niterói, RJ.

SOARES, Lucas Santana Furtado. Regimes fiscais na indústria do petróleo: a

influência de características contratuais na atratividade econômica de

projetos de exploração e produção. por. [S. l.: s. n.], 2017.

SUBRAMANIAN, Anand. Heuristic, Exact and Hybrid Approaches for Vehicle

Routing Problems. 2012. Tese (Doutorado) – Universidade Federal Fluminense,

Niterói, RJ.

SUMAIDA, Ali Sulaiman bin et al. Systematic Approach to Optimize the Rig Move

within ADCO Onshore Field. en. In. DOI: 10.2118/166781-MS. Disponível em:

<https://onepetro.org/SPEMEDT/proceedings/13MEDT/All-13MEDT/SPE-166781-

MS/178315>. Acesso em: 12 set. 2022.

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780444642356502126
https://doi.org/10.17771/PUCRio.acad.35723
http://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/Busca_etds.php?strSecao=resultado&nrSeq=35723@2
http://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/Busca_etds.php?strSecao=resultado&nrSeq=35723@2
https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2021.107443
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0098135421002210
https://doi.org/10.2118/166781-MS
https://onepetro.org/SPEMEDT/proceedings/13MEDT/All-13MEDT/SPE-166781-MS/178315
https://onepetro.org/SPEMEDT/proceedings/13MEDT/All-13MEDT/SPE-166781-MS/178315


REFERÊNCIAS 72

TALBI, El-Ghazali. Metaheuristics: From Design to Implementation: 74.

Illustrated edição. Hoboken, N.J: John Wiley & Sons, jun. 2009. ISBN

978-0-470-27858-1.

THIRUVADY, Dhananjay et al. A lagrangian relaxation and ACO hybrid for resource

constrained project scheduling with discounted cash flows. en. Journal of Heuristics,

v. 20, n. 6, p. 643–676, dez. 2014. ISSN 1572-9397. DOI: 10.1007/s10732-014-9260-3.

Disponível em: <https://doi.org/10.1007/s10732-014-9260-3>. Acesso em: 14 set.

2022.

VANHOUCKE, Mario. A scatter search heuristic for maximising the net present value

of a resource-constrained project with fixed activity cash flows. International Journal

of Production Research, v. 48, n. 7, p. 1983–2001, abr. 2010. Publisher: Taylor &

Francis _eprint: https://doi.org/10.1080/00207540802010781. ISSN 0020-7543. DOI:

10.1080/00207540802010781. Disponível em:

<https://doi.org/10.1080/00207540802010781>. Acesso em: 14 set. 2022.

VIDAL, Thibaut; CRAINIC, Teodor Gabriel; GENDREAU, Michel; LAHRICHI, Nadia

et al. A Hybrid Genetic Algorithm for Multidepot and Periodic Vehicle Routing

Problems. Operations Research, v. 60, n. 3, p. 611–624, jun. 2012. Publisher:

INFORMS. ISSN 0030-364X. DOI: 10.1287/opre.1120.1048. Disponível em:

<https://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/opre.1120.1048>. Acesso

em: 8 jun. 2022.

VIDAL, Thibaut; CRAINIC, Teodor Gabriel; GENDREAU, Michel; PRINS, Christian.

A unified solution framework for multi-attribute vehicle routing problems. en.

European Journal of Operational Research, v. 234, n. 3, p. 658–673, mai. 2014.

ISSN 0377-2217. DOI: 10.1016/j.ejor.2013.09.045. Disponível em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S037722171300800X>.

Acesso em: 8 jun. 2022.

YILMAZ, Ozdogan; DOHERTY, Stephen M.; YILMAZ, Oz. Seismic Data Analysis:

Processing, Inversion, and Interpretation of Seismic Data: Processing,

Inversion, and Interpretation of Seismic Data. Tulsa, OK: Soc of Exploration

Geophysicists, jul. 2000. ISBN 978-1-56080-094-1.

https://doi.org/10.1007/s10732-014-9260-3
https://doi.org/10.1007/s10732-014-9260-3
https://doi.org/10.1080/00207540802010781
https://doi.org/10.1080/00207540802010781
https://doi.org/10.1287/opre.1120.1048
https://pubsonline.informs.org/doi/abs/10.1287/opre.1120.1048
https://doi.org/10.1016/j.ejor.2013.09.045
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S037722171300800X

	Introdução
	A indústria do petróleo
	A exploração de petróleo
	O processo exploratório
	Projetos exploratórios
	Portfólio exploratório
	O problema proposto

	Revisão da literatura
	Rig Scheduling Problem
	Resource Constrained Project Scheduling Problem
	Demais referências

	Metodologia
	Formulações matemáticas
	Elementos gerais
	Conjuntos
	Instâncias (dados de entrada)
	Formulação por Completion Time and Precedence (CTP)
	Variáveis de decisão
	Função objetivo
	Restrições
	Descrição

	Formulação por Time Index (TI)
	Variáveis de decisão
	Função objetivo
	Restrições
	Descrição


	Gerador de instâncias sintéticas
	Heurísticas
	Representação
	Heurística de construção
	Estruturas de vizinhança
	Heurísticas de refinamento
	Busca local
	Busca VND e RVND

	Metaheurísticas
	GRASP
	ILS



	Resultados e conclusões
	Resultados exatos
	Comparando resultados heurísticos
	Busca local e VND
	VND e RVND
	GRASP e GRASP adaptativo
	ILS e ILS adaptativo
	GRASP adaptativo e ILS adaptativo

	Comparando resultados exatos e heurísticos
	Conclusões e trabalhos futuros

	REFERÊNCIAS

