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Resumen

En el presente articulo se aborda el problema de
optimizacion estocdstica de la programacion de
operaciones de crudos en una refineria con terminal
maritima.

En primer lugar, se pretende evaluar el rendimiento
de un modelo de programacion estocastica de dos
etapas. Para ello calculamos las medidas Valor
Esperado de la Informacion Perfecta (EVPI) y Valor
de la Solucion Estocastica (VSS), las cuales nos
permiten valorar y comparar la solucion del modelo
estocastico frente a soluciones obtenidas a partir de
modelos deterministicos.

En segundo lugar, llevamos a cabo un andlisis de las
soluciones obtenidas al incluir la gestion del riesgo en
el modelo estocastico, utilizando la medida Valor en
Riesgo Condicional (CVaR).

Palabras  clave: Optimizacion  estocastica;
Representacion continua de tiempo; Programacion de
crudo de petrdleo; CVaR; EVPI; VSS.

1 INTRODUCCION

La programacion matematica es una herramienta que
resulta de gran utilidad para resolver problemas de
optimizacion de procesos industriales. Esta técnica
emplea modelos matematicos para representar a los
procesos, dichos modelos se obtienen a partir de la
definicion de wun conjunto de variables, de
restricciones que relacionan a las variables, y de una
funcidn objetivo.

Una de las primeras decisiones que debe tomarse antes
de definir el modelo matematico es el enfoque
adoptado respecto a la capacidad de gestionar, o no,
incertidumbre en uno o varios de sus parametros, es

decir, si se formulara un modelo estocastico o uno
deterministico. Dentro del marco de modelos
estocasticos, gozan de gran popularidad los modelos
de programacion estocastica de dos etapas con recurso
y es el enfoque utilizado en este articulo.

Cabe mencionar que los modelos de programacion
estocastica son dificiles de resolver
computacionalmente, por lo que los usuarios suelen
inclinarse por modelos mas simples, deterministicos,
ya sea considerando tinicamente el valor promedio de
los parametros inciertos o resolviendo un conjunto de
escenarios de forma independiente para luego
combinar las soluciones por medio de reglas
heuristicas.

En el presente articulo el problema bajo estudio
consiste en la optimizacion de la programacion de
operaciones de crudos en una refineria con acceso
maritimo. Ademas, se abordan dos tematicas
diferentes pero las cuales se encuentran relacionadas
por medio de la programacion estocastica.

Por un lado, se evalua la solucion obtenida a partir de
un modelo de programacion estocastica de dos etapas.
Resulta logico preguntarse cuanto mas valiosa es
dicha solucion frente a la obtenida con un modelo
deterministico. Visto de otra manera, determinar si la
solucion deterministica es proxima al Optimo
estocastico o si resulta de mala calidad y poco robusta,
llegando a ser infactible para ciertos escenarios. Otra
incognita que surge es determinar cudnto estamos
dispuestos a pagar para obtener mayor informacion
acerca de las incertidumbres. Para dar respuesta a
estos interrogantes existen dos conceptos, el valor de
la solucion estocéstica (VSS) y el valor esperado de la
informacion perfecta (EVPI), los cuales se explican a
lo largo del articulo.

Por otro lado, se analiza el resultado de aplicar un
enfoque de programacion estocastica de dos etapas
con gestion del riesgo, considerando como funcion
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objetivo la medida Valor en Riesgo Condicional
(CVaR) y evaluando las soluciones obtenidas al
adoptar distintos niveles de aversion al riesgo.

El resto del articulo se estructura de la siguiente
manera. La descripcion del problema bajo estudio se
presenta en la seccion 2. La formulacion matematica
se desarrolla en la seccion 3. La técnica de gestion del
riesgo se explica en la seccion 4. La estrategia de
resolucion propuesta se describe en la seccion 5. Los
conceptos EVPI y VSS se definen en la seccion 6.
Luego, en la seccion 7, se reporta un ejemplo y los
resultados obtenidos. Finalmente, las conclusiones se
presentan en la seccion 8.

2 DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Tal como se menciond anteriormente, en el presente
trabajo se aborda la optimizacion de la programacion
de operaciones de crudos en una refineria, la cual se
abastece de crudos mediante barcos.

Antes de continuar con la descripcion del problema,
resulta conveniente puntualizar el significado de
“operaciones de crudos” y “programacioén de
operaciones”.

Primeramente, el término ‘“operaciones de crudos”
hace referencia a las operaciones que se incluyen
dentro del abastecimiento, almacenamiento y
procesamiento de los crudos.

Por otro lado, cuando hablamos de programacion de
las operaciones, nos referimos al proceso de asignar
recursos a las operaciones y secuenciar la ejecucion de
las mismas de manera de cumplir con el plan de
produccion.

Enla Figura 1 se muestra un esquema caracteristico de
una refineria con terminal maritima. Se cuenta con un
puerto a través del cual se recibe crudo que se
almacena en los tanques de refineria, estas dos areas
(puerto y tanques) se encuentran conectadas por un
oleoducto. Luego, a partir de los crudos almacenados,
se forman las mezclas de alimentacion, las cuales
deben cumplir con ciertas especificaciones de calidad.
Por ultimo, las mezclas obtenidas se cargan a las
unidades de destilacion mediante un sistema de
tuberias.

Tomando en cuenta estas definiciones podemos
concluir que la optimizacién de la programacion de
operaciones de crudos consiste en decidir la mejor
manera de operar el area de crudos, teniendo en cuenta
la gestion de:

e Llegaday descarga de barcos.

e Inventario de crudos en tanques.

e Carga de unidades de destilacion atmosférica.
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Ademas de lo indicado previamente, dentro de la
definicion del problema se considera que el suministro
de crudos estd sujeto a incertidumbre debido al
impacto que tienen las condiciones climaticas sobre
las fechas de llegada de los barcos.

Para abordar este problema, se propone un modelo
basado en programacion estocastica de dos etapas con
recurso, explicado en [1]. Esencialmente, esta clase de
modelo involucra dos tipos de variables de decision:
variables de primera etapa (“aqui y ahora”) las cuales
deben implementarse ahora e influyen en las
decisiones futuras, y las variables de segunda etapa
que se implementarian luego cuando hubiera mas
informacion disponible acerca del proceso (variables
de recurso, “esperar y ver”).

En este articulo, las variables de primera etapa refieren
a aquellas relacionadas con el suministro de mezclas a
las unidades de destilacion, es decir, la asignacion de
tanques a unidades y los volumenes totales
transferidos. Los tiempos de inicio, de fin y la
duracion de los slots también constituyen decisiones
de primera etapa. Respecto a las decisiones de segunda
etapa, estas incluyen a las variables relacionadas con
las actividades desarrolladas en la terminal maritima,
el nivel de inventario en los tanques, y la composicion
de las mezclas de alimentacion, esto es, la cantidad
transferida de cada tipo de crudo desde los tanques a
las unidades de destilacion.

Finalmente, la incertidumbre en el abastecimiento se
representa mediante un conjunto discreto de
escenarios que contemplan diferentes fechas de arribo
de los barcos.

Tuberias de
alimentacién

A

=

Tanques
de Unidades
refineria de
destilacién

Figura 1: Esquema general de una refineria con
acceso maritimo

3 FORMULACION DEL MODELO

En el presente articulo se emplea el modelo
desarrollado en [3], el cual consiste en un modelo de
programacion estocastica de dos etapas, mixto entero
no lineal (MINLP) con representacion continua del
tiempo. En dicho modelo se resuelven conjuntamente
las variables de primera y segunda etapa, es decir, se
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resuelve el equivalente deterministico. Con el fin de
no exceder el limite de paginas permitido, no se exhibe
la formulacién matematica completa.

Una caracteristica importante es la formulacion de

tiempo continuo que se realiza de la siguiente manera:

» El horizonte de programacion se divide en
fragmentos, llamados slots (s), de duracion
variable que se sincronizan a lo largo de todos los
recursos (tanques, barcos y unidades de
destilacion).

» Se definen tres estados mutuamente excluyentes
para los tanques: carga, descarga y reposo.

» Se activa un nuevo slot siempre que ocurra un
cambio de estado en alguno de los tanques.

» No obstante, un tanque puede mantener el mismo
estado a lo largo de slots consecutivos.

En la figura 2 se presenta un esquema de dicha
formulacion con el fin de que resulte mas
comprensible para el lector.

| Descarga |

Tank 2 | Reposo | | Descarga |

Tank 1 Reposo | | Carga |

R L >

>
is;; 18571855 i85z
Figura 2: Esquema de la formulacion de tiempo
continuo

Otra caracteristica relevante del modelo es que la
precedencia entre barcos no depende del orden de los
elementos del conjunto “Barcos”, como se plantea en
[2], y tampoco se realiza una preasignacion de slots de
tiempo para cada barco como sucede en [6]. Para este
caso se aplica el concepto de “precedencia
predefinida” que consiste en considerar el conjunto de
slots preordenado, y luego, el algoritmo de
optimizacion se encarga de asignar cada barco a
algunos de esos slots [4] [5].

3.1 FUNCION OBJETIVO

Para definir la funcion objetivo se debe calcular el
coste asociado a cada escenario (1). La primer
sumatoria comprende los costes debido a la diferencia
entre volumen procesado y demanda requerida en cada
unidad y constituye el coste de primera etapa. La
segunda sumatoria se asocia a los costes por demora
en el inicio de la descarga y partida tardia de los
barcos, y representa el coste de segunda etapa.

Modelado, Simulaciéon y Optimizacion

ze, = Z(COPu * op, + CSP, * spy)
u
+Z(CDMGZ7 *dmgpe + CTDN, (1)
b
* tdnb,e) Ve € E

Donde,

* COP,= costo unitario de sobreproduccion en
unidad u.

* CSP, = costo unitario de subproduccién en
unidad u.

* CDMG, = costo unitario de espera del barco b.

* CTDN, = costo unitario de partida tardia del
barco b.

* op, = volumen excedente de produccion respecto
a la demanda de u.

* sp, = volumen faltante de produccion respecto a
la demanda de u.

* dmg, ., = demora del barco b en el escenario e.

* tdn, . = tardanza del barco b en el escenario e.

Finalmente, la funcion objetivo consiste en minimizar
el coste asociado a la primera etapa y el coste esperado
de la segunda etapa, considerando todos los escenarios
(2). El parametro m, representa la probabilidad de
ocurrencia del escenario e.

MIN Z T, * Z€e, 2)
e

4  GESTION DEL RIESGO

El enfoque descrito anteriormente no evalta el riesgo
asociado a la funcion objetivo (J), es decir, es neutral
al riesgo. Lo que persigue dicho enfoque es minimizar
el valor esperado a largo plazo, sin tener en cuenta la
distribucion de probabilidad de la funcion objetivo.
Sin embargo, suele ser importante considerar esta
distribucion para reducir el riesgo de que la solucion
obtenida tome valores muy extremos en los escenarios
mas desfavorables.

Para ello existen dos medidas de riesgo populares,
Valor en Riesgo (VaR) y Valor en Riesgo Condicional
(CVaR). Por un lado, VaR con nivel de confianza 1-«
determina el minimo valor »* tal que la probabilidad
de que la funcion adopte un valor (coste) menor a @*
es mayor a l-a. Por otro lado, CVaR con nivel de
confianza 1-« representa el valor promedio de la cola
de la distribucion, por encima del valor VaR .« (Figura
3). Este Gltimo resulta mas 1til en problemas de
optimizacion ya que es simple de calcular y es
convexo.
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Figura 3: Representacion grafica de CVaR

Se reformula el modelo de programacion estocastica a
partir de la incorporacion de las restricciones (3) y (4).
Donde ¢, es una variable auxiliar para evaluar CVaR
y el escalar a corresponde al nivel de significacion del
CVaR.

ze, —var < ¢, Ve €E 3)

cvar = var + (/) Y me b))

Por ultimo, se define la nueva funcidn objetivo (5) que
minimiza el valor de la variable CVaR para un
determinado nivel de confianza.

MIN cvar %)

5 ESTRATEGIA DE SOLUCION

Se resuelve el problema de programacion estocastica
a partir de su equivalente deterministico, siguiendo
una estrategia de solucion. La estrategia de solucion
para el modelo de programacion estocastica MINLP
de dos etapas consta de dos pasos. Inicialmente, se
resuelve un modelo de programacién matematica
mixto entero lineal (MILP) que es una aproximacion
del MINLP original. Posteriormente, se fijan los
valores de las variables binarias en el MINLP original
segun la solucién obtenida para el MILP, y se resuelve
el modelo no lineal (NLP) resultante. En caso de no
obtener una solucion factible, se resuelve el modelo
MINLP utilizando el so/lver DICOPT. Una descripcion
mas detallada de la estrategia se ensefia en [3].

6 EVALU{&CI(')N DE SOLUCION
ESTOCASTICA

Como se ha mencionado anteriormente, uno de los
objetivos del articulo es evaluar si la programacion
estocastica de dos etapas ofrece alguna ventaja sobre
enfoques deterministicos mas simples. Para ello, Birge
y Louveaux [1] propusieron el valor de la solucion
estocastica (VSS) y el valor esperado de la
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informacion perfecta (EVPI) pero antes de definir
ambas medidas resulta necesario explicar una serie de
conceptos.

En primer lugar, la solucion obtenida a partir del
modelo de programacion estocastica de dos etapas se
conoce como problema de recurso (RP).

En segundo lugar, el valor EEV hace referencia al
resultado esperado en caso de aplicar la solucion del
modelo determinista EV, es decir, aquel que se obtiene
al sustituir todas las variables aleatorias por sus
valores esperados.

Por ultimo, si contamos con informacion perfecta
entonces podemos aplicar la solucion Optima
correspondiente a cada escenario. Luego, el coste
esperado a largo plazo, conocido como valor “esperar
y ver” (WS), sera igual a la sumatoria de los costes de
cada escenario ponderados por sus probabilidades de
ocurrencia. En resumen, el valor WS representa el
coste esperado a largo plazo al emplear la solucion
optima para cada escenario.

Una vez establecidos estos conceptos, se contintia con
la definicion de valor de la solucion estocastica (VSS)
y valor esperado de la informacion perfecta (EVPI). El
VSS (6) cuantifica la mejora obtenida en la funcidn
objetivo al considerar la aleatoriedad de Ia
incertidumbre (RP), frente a su media ponderada
(EEV). El EVPI (7) mide la cantidad méaxima que el
tomador de decisiones estaria dispuesto a pagar a
cambio de informacion completa y precisa del futuro,
es decir, a cambio de informacion perfecta.

VSS = EEV — RP (6)
EVPI = RP — WS (7)
7 RESULTADOS

Se lleva a cabo la resolucion de un ejemplo el cual
consiste de un horizonte de 120 horas, 5 tanques de
almacenamiento, 2 unidades de destilacion y 5 clases
de crudos caracterizados por una unica propiedad. Se
espera la llegada de 2 barcos. Las fechas de arribo y
probabilidades para cada escenario se detallan en la
tabla 1. La fecha de partida esperada es de sendas 12
horas posteriores a la llegada. La demanda de la
unidad 1 es 100.000 m*y de la unidad 2 es 65.000 m?.
El ejemplo ha sido resuelto utilizando el sofiware
GAMS 39.2.1, OsiGurobi para MILPs y CONOPT
4.19 para NLPs en un ordenador con procesador
Intel(R) Core(TM) i7-10510U 2.30 GHz y 16 GB de
memoria RAM.
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Tabla 1: Escenarios con tiempos de llegada de barcos
y probabilidades de ocurrencia.

Fecha de
Escenarios | Probabilidades llegada (h)
Barco Barco
1 2
1 0,01 10 40
2 0,05 50 40
3 0,01 90 40
4 0,18 10 70
5 0,5 50 70
6 0,18 90 70
7 0,01 10 100
8 0,05 50 100
9 0,01 90 100

71 VSSyEVPI

Los valores obtenidos para RP, EEV y WS se
muestran en la tabla 2. El problema RP involucra
9.345 variables continuas, 1.272 variables binarias, y
19.700 restricciones; se resolvid en 51,58 segundos.
Ademas, se presentan los valores EVPI y VSS en la
misma tabla para analizar el efecto de considerar
incertidumbre.

Tabla 2: Costes esperados asociados a modelos
planteados y valores de EVPIy VSS.

RP | WS | EEV | EVPI | VSS
(x10% €)
2442 | 074 | 7479 | 2368 | 5037

En la figura 4 se comparan los costes de cada escenario
tanto para el modelo de programacion estocastica de
dos etapas como para el modelo deterministico EV.

400
350
300
250
200
150

Coste (x10° €)

100

* NN i VW

el e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 €9
Escenarios

B Modelo Dos Etapas Modelo EV

Figura 4: Costes de cada escenario para el modelo
estocastico de dos etapas y el modelo EV
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7.2 CVaR

A continuacion, se exhiben los resultados obtenidos
para el modelo de programacion estocastica de dos
etapas con gestion del riesgo.

En la tabla 3 se muestran los valores de VaR y CVaR
con nivel de confianza del 99% y 60%. Ademas, se
indican los costes esperados y el tiempo de resolucion
para ambos casos, incluyendo el enfoque neutral al
riesgo.

Tabla 3: Valores de VaR y CVaR con nivel de
confianza del 99% y 60%.

tu | VAR | CVaRe, esﬁ::;‘(’lo Tiempo
= 3 3
x107€) | (10°€) | CHEE ()

0,99 81,56 81,56 81,28 93,67

0,6 30 39,38 33,69 131,06
Neutral

o NA NA 24,42 51,58
riesgo

(RP)

En la figura 5 se comparan los costes de cada escenario
en cada uno de los enfoques mencionados
previamente.

180

160 M
140
120
100
80
60
40
Ml

0

el e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 €9

Coste (x103 €)

Escenarios
@ Neutral al riesgo 0,6 0,99

Figura 5: Costes de cada escenario para enfoque
neutral al riesgo, CVaRos y CVaRoy

8 CONCLUSIONES

En el presente trabajo se abordd la evaluacion de la
solucion obtenida a partir de un modelo de
programacion estocastica de dos etapas aplicado a la
optimizacion de la programacion de operaciones de
crudos en una refineria con acceso maritimo,
considerando incertidumbre en la fecha de llegada de
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los barcos. Ademas, se analizé el resultado de incluir
gestion del riesgo en el modelo a partir de la
evaluacion de las soluciones obtenidas para distintos
niveles de aversion al riesgo.

En funcion de los resultados obtenidos en la seccion 7

se concluye que:

=  Siaccedemos a informacion mas completa sobre
el futuro, entonces la solucion RP mejora.

= El VSS indica que vale la pena utilizar la
optimizacion estocastica de dos etapas ya que el
coste esperado al utilizar los valores medios de los
parametros inciertos se eleva en 50,37 k€.

=  Tomando en cuenta la figura 4 se observa que, si
bien para ciertos escenarios la solucion EEV
resulta mejor que la RP, en la mayoria de ellos el
rendimiento de la solucion RP es superior.
Ademas, existen escenarios para los cuales EEV
incurre en costes muy elevados (el, e4 y e7). Por
lo tanto, es preferible aplicar RP.

= Por otro lado, al incluir riesgo en el modelo
estocastico de dos etapas, se observa que el coste
esperado aumenta al incrementar la aversion al
riesgo. Sin embargo, a partir de la figura 5, se
deduce que las soluciones obtenidas al considerar
riesgo resultan mas “estables” que la solucion
neutral al riesgo. Especificamente en el escenario
2, se puede apreciar que el coste de la solucion
neutral al riesgo es el doble que el coste de CVaR
con nivel de confianza del 99%.
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English summary

ASSESSMENT OF STOCHASTIC
OPTIMIZATION OF CRUDE OIL
OPERATIONS SCHEDULING IN A
REFINERY

Abstract

This paper addresses the optimization of crude oil
operations, considering uncertainty, in a marine-
access refinery.

Modelado, Simulaciéon y Optimizacion

First, we evaluate the performance of a two-stage
stochastic programming model. For this purpose, we
calculate the measures Expected Value of Perfect
Information (EVPI) and Value of Stochastic Solution
(VSS), which allow us to assess and compare the
solution of the stochastic model against solutions
obtained from deterministic models.

Secondly, we present an analysis of the solutions
obtained by including risk management in the
stochastic model, using the Conditional Value at Risk
(CVaR) measure.

Keywords: Stochastic optimization; Continuous-time
representation; Crude oil scheduling; CVaR; EVPI;
VSS.
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