UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E
AMBIENTAL

Um modelo para integrar o processo logistico-produtivo de

colheita de cana-de-agucar a capacidade de producao da usina

PAULO ROBERTO VIEIRA DE ALMEIDA

ORIENTADOR: REINALDO C. GARCIA
CO-ORIENTADORA: ADELAIDA P. FONSECA

TESE DE DOUTORADO EM TRANSPORTES

PUBLICACAO: T.TD-004/2022
BRASILIA / DF: DEZ / 2022



UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E AMBIENTAL

UM MODELO PARA INTEGRAR O PROCESSO LOGISTICO-
PRODUTIVO DE COLHEITA DE CANA-DE-ACUCAR A
CAPACIDADE DE PRODUCAO DA USINA

PAULO ROBERTO VIEIRA DE ALMEIDA

TESE DE DOUTORADO SUBMETIDA AO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM TRANSPORTES DO DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CIVIL E
AMBIENTAL DA FACULDADE DE TECNOLOGIA DA UNIVERSIDADE DE
BRASILIA COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A
OBTENCAO DO GRAU DE DOUTOR EM TRANSPORTES.

APROVADA POR:

Prof. Dr. Reinaldo C. Garcia - PPGT/UnB
(ORIENTADOR)

Prof. Dr. Sérgio R. Granemann — PPGT/UnB
(EXAMINADOR INTERNO)

Prof. Dr. Reginaldo Santana Figueiredo — UFG
(EXAMINADOR EXTERNO)

Prof. Dr. José Vicente Caixeta Filho — ESALQ
(EXAMINADOR EXTERNO)

BRASILIA/DF, 07 de dezembro de 2022.



FICHA CATALOGRAFICA

ALMEIDA, PAULO ROBERTO VIEIRA

Modelo para integrar o processo logistico-produtivo de colheita de cana-de-aglcar
a capacidade de producgdo da usina / tese. Brasilia, 2022.

XIl, 101 p., 210x297mm (ENC/FT/UnB, Doutor, Transportes, 2022).
Tese de Doutorado — Universidade de Brasilia. Faculdade de Tecnologia.
Departamento de Engenharia Civil e Ambiental.

1. Logistica 2. Setor sucroenergético
3. Sincronizacgéo 4. Simulagéo
I. ENC/FT/UnB I1. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

ALMEIDA, P. R. V (2022). Modelo para integrar o processo logistico-produtivo de colheita
de cana-de-agUcar a capacidade de producgdo da usina T.TD-004/2022. Departamento de
Engenharia Civil e Ambiental, Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 109 p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: Paulo Roberto Vieira de Almeida

TITULO DA TESE: Modelo para integrar o processo logistico-produtivo de colheita de
cana-de-acgucar a capacidade de producao da usina.

GRAU: Doutor ANO: 2022

E concedida & Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir cdpias desta tese de
doutorado e para emprestar ou vender tais copias somente para propositos académicos e
cientificos. O autor reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte dessa tese de
doutorado pode ser reproduzida sem autorizacdo por escrito do autor.

Paulo Roberto Vieira de Almeida



DEDICATORIA

Aos meus pais, Paulo e Nilva,

Aos meus irmaos Rafael e Daniel.



AGRADECIMENTOS

A professora Adelaida Pallavicini Fonseca, pela orientacdo, amizade, pelo seu
incentivo ao desenvolvimento do conhecimento cientifico e, e acima de tudo pelo exemplo
de pessoa e conduta de vida, sem 0s quais, esse trabalho final ndo seria possivel.

Ao professor Reinaldo C. Garcia pela coragem, orientagdo, exemplo de
profissionalismo e todo suporte prestado durante essa trajetoria.

A todos os professores do Programa de Pds-Graduacdo em Transportes pelos
ensinamentos.

A meus amigos lelik Miguel e Luan Ferreira pelo companheirismo e apoio.

A todos vocés meus sinceros agradecimentos.



RESUMO

MODELO PARA INTEGRAR O PROCESSO LOGISTICO-PRODUTIVO DE
COLHEITA DE CANA-DE-ACUCAR A CAPACIDADE DE PRODUCAO DA
USINA

O setor sucroenergético é extremamente importante para economia brasileira, dele derivam
diversas outras cadeias produtivas, gerando alguns dos principais produtos ligados a
alimentacdo e fonte energética (agUcar e etanol). O processo de colheita da cana-de-agUcar
ocorre em frentes de cortes de perfis de capacidade produtiva diferentes, disponibilidade de
maquinarios limitados, e com a coordenacdo das operacdes ligadas a programacdo de
producéo da usina. A tomada de decisdo da usina sobre o que produzir (agucar ou etanol)
associa-se diretamente aos precos pagos por esses dois produtos no mercado. Nesta
pesquisa, foi desenvolvido um modelo de integracdo dos processos logisticos e produtivos
da colheita de cana-de-agtcar com a demanda da usina, com enfoque na sincronizacéao e
otimizacdo das operacdes. Para tanto, fez-se a analise da transmisséo de volatilidade de
precos para entender como as mudangas nos precos impactam cada elo da cadeia produtiva.
Em seguida o modelo de processos logisticos e produtivos foi construido baseado nas
caracteristicas da usina escolhida para estudo de caso, que esta localizada em Séo Paulo,
possuindo uma planta fabril de grande porte, e colheita 100% mecanizada. O software Stella
foi escolhido como plataforma para se desenvolver o modelo de simulacéo, e como possui
cbdigo aberto foi possibilitado a constru¢do de um aplicativo para auxiliar nas decisdes
gerenciais da usina. O desenvolvimento do presente trabalho demonstrou que é possivel
sincronizar os processos logisticos e produtivos com a demanda de mercado da usina, e que
a performance das atividades nas frentes de corte pode ser otimizada no uso da colhedora,

velocidades de deslocamento e equipe.
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ABSTRACT

MODEL TO INTEGRATE THE SUGARCANE HARVEST LOGISTICS-
PRODUCTIVE PROCESS INTO THE PLANT'S PRODUCTION CAPACITY

The sugar-energy sector is extremely important for the Brazilian economy, in several other
production chains, generating some of the main products related to food and energy sources
(sugar and ethanol). The sugarcane harvesting process takes place in front of the productive
production capacity, limiting machinery profiles, and with the coordination of availability
operations combined with the production schedule. The mill's decision-making on what to
produce (sugar or ethanol) is directly associated with the prices paid for these two products
on the market. In this research, a model was developed to integrate the logistic and
production processes of the sugarcane harvest with demand from the plant, with sugar in the
synchronization and optimization of operations. Therefore, price volatility was transmitted
to understand how prices impact each link in the production chain. Then, the logistical and
production process model was built based on the characteristics of the plant chosen for the
large size of the case, which is located in Sdo Paulo, has a manufacturing plant, and 100%
mechanized harvesting. The Stella software was chosen as the platform to develop the
simulation model, and as open source it was made possible to build an application to assist
in plant management decisions. The development of optimized work in operations may be
possible, synchronizing logistical and production processes with the demand of processes of
activities on the team's work fronts, and that can be synchronized with the demand of
activities in the use of the harvester, displacement speeds.
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1. INTRODUCAO

Os estudos de sincronizacao de processos logisticos-produtivos com a demanda de mercado
pelos produtos agricolas brasileiros potencializam a otimizacdo de recursos nas agdes de
planejamento, gerenciamento e operacdo das diversas cadeias logisticas do agronegocio no
pais. Com os resultados obtidos desses estudos, € possivel tracar um plano logistico
estratégico que oriente a definicdo de politicas, intervencdes e acdes no setor agricola e no
setor de transporte, fortalecendo dessa forma suas vantagens competitivas.

Ao longo de décadas, diante do mercado internacional, o Brasil tem-se projetado como um
grande celeiro, pela producdo em escala de diversos produtos agricolas, cumprindo com as
expectativas de qualidade de um mercado consumidor mais exigente. No entanto, as
incertezas do ambiente; as oscilacbes de precos no mercado, principalmente das
commodities; a burocracia, entraves e altos custos logisticos; assim como, outros fatores de

ordem cultural, econdmica e politica, afetam o agronegaocio brasileiro.

Apesar do esfor¢o que o setor agricola tem feito nas ultimas décadas para se fortalecer como
um setor produtivo forte, adotando novas tecnologias de trabalho, adquirindo equipamentos
e maquinarias de pontas e integrando-se a cadeias consolidadas, principalmente de fortes
grupos empresariais, dentre outras acfes, ndo consegue obter os ganhos competitivos
esperados pela falta de:
» politicas claras e especificas para as diferentes cadeias produtivas;
» fortalecimento da atividade agricola como negdcio sustentavel,
» investimentos em infraestrutura logistica;
> estabelecimento de uma rede logistica que integre os mercados fornecedores de
insumos as regides agricolas e destes as regides agroindustriais, e todas essas regides
produtivas aos mercados consumidores;

» politicas para desburocratizar uma serie de processos de diferentes ordens.

Desde uma visdo sistémica, 0 que acontece com o setor agricola, é a falta de politicas
integradoras de desenvolvimento regional, que tenham como objetivos: o fortalecimento da
atividade agricola como negdcio; o enraizamento dos agricultores e trabalhadores ao campo;

investimentos em educacdo e profissionalizacdo dos trabalhadores de campo, assim como



das suas familias; a reducdo da migracdo rural; e investimentos em unidades e centros de
salde; integracdo da rede de transporte regional e nacional as areas produtivas rurais, seja
qual for a modalidade utilizada; integracdo da rede de armazéns em nivel de fazenda e
aumento da sua capacidade de armazenamento. Ou seja, € necessario que exista o
envolvimento de outros setores da economia para impulsionar, melhorar e fazer mais

atrativas e vantajosas as atividades agricolas.

Diante dessa situacédo, 0s estudos que tenham essa viséo sistémica e regional séo relevantes
para a elaboragéo de estratégias e politicas para o setor agricola. Com o intuito de contribuir
com essas analises, mas desde um escopo menor e focado em uma determinada cadeia
produtiva é proposto esse estudo, que tem como tema a sincronizacdo logistica da cadeia

sucroenergética em funcdo da sua demanda no mercado.

1.1 PANORAMA DO SETOR SUCROENERGETICO

O Brasil como o maior produtor mundial de cana-de-agucar foi pioneiro ao implantar esta
cultura como insumo para producdo de um combustivel renovavel em larga escala. Na
década de 1990, o governo forcou a reducdo de custos de producdo por conta da
desregulamentacéo da atividade sucroalcooleira, e nessa mesma década os biocombustiveis

comecaram a aparecer nas agendas, e novas tecnologias foram desenvolvidas.

A expansdo do mercado mundial de acucar e etanol estimulou o aumento do investimento
no setor em todo o pais (CONAB, 2021), assim como a expansdo das areas de cultivo ao
longo de décadas. A producdo nacional de cana-de-acUcar para a safra 2022 foi de 585,2
milhdes de toneladas (CONAB, 2022). A regido centro-sul, que inclui os Estados da regido

sudeste, sul e centro-oeste, € a que tem maior participacdo na producao total, cerca de 90,0%.

A producao dos derivados da cana de agucar na regido centro-sul acontece entre 0s meses de
abril e novembro, periodo em que se tem menor incidéncia de chuvas, o que favorece a
colheita e o transporte do produto in natura até a inddstria. 1sso é importante para garantir o
abastecimento continuo as usinas e reduzir uma série de custos logisticos e produtivos

inerentes a todo esse processo de colheita e transporte.



O indicador acuUcar total recuperavel (ATR), representa a qualidade da cana, ou seja, a
capacidade de ser convertida em acucar ou alcool, e ¢ medido por meio dos coeficientes de
transformacéo de cada unidade produtiva (usina). Para calcular o ATR é considerado o pre¢o
dos produtos principais da cadeia produtiva, agucar e etanol, de forma que quando esses
precos oscilam, o preco do ATR também varia, com tendéncia de queda em épocas de

excesso de oferta e no meio da safra. Na entressafra 0 movimento tende a ser o contrario.

O rendimento médio da matéria-prima foi de 133,3 quilos de ATR por tonelada de cana, com
valor médio do ATR na safra de 2022 de US$ 0,17. A producéo nacional de agucar na safra
2022 foi de 41.2 milhdes de toneladas e a producéo total de etanol de 29,7 bilhdes de litros.
A participacdo no Produto Interno Bruto — PIB nacional chegou a ser, quase 4%,
considerando a soma das vendas dos bens finais do sistema agroindustrial da cana-de-agUcar
(CONAB, 2022).

A economia do Brasil tem-se beneficiado com o0s investimentos no setor sucroenergético.
As atividades a montante das fazendas geraram um bom faturamento as empresas
fornecedoras de insumos, maquinarios, equipamentos e de outros produtos necessarios tanto
para o preparo das terras, como para o processo de cultivo, cuidado, colheita e transporte,
dentre outros. Segundo dados de UNICA (2018), no ano de 2017, o setor de insumos
agricolas faturou com o setor sucroenergético US$ 13,2 bilhGes, somente a cana-de-agUcar
respondeu por 16% das vendas de fertilizantes agricolas no Brasil; a indUstria produtora de
defensivos agricolas faturou aproximadamente US$ 850,6 milhdes; e foram comercializados

cerca de 3.950 tratores.

Além disso, a venda de caminhdes, de capacidade acima de 40 toneladas, foi impulsionada
pelo rapido crescimento do setor. Esse tipo de veiculo é o responsavel pelo transporte do
etanol que representa aproximadamente 80% do transporte da cana de acUcar
(CONSECANA, 2018). As vendas de carrocerias, reboques e semirreboques foram
estimadas, segundo a UNICA (2018), em US$ 235 milhdes, que representa 12% das vendas

totais da linha pesada no Brasil.

As atividades a jusante das fazendas também aqueceram o mercado. A inddstria de insumos
industriais faturou com o setor sucroenergético US$ 1,5 bilhGes em 2022, isso inclui

fornecedores de equipamentos e empresas prestadoras de servigos de montagem. Na regido



Centro-Sul a estimativa de gastos com equipamentos ficou em 63%, e com servi¢os 37%
(CONAB, 2022).

O consumo do biocombustivel na regido Norte-Nordeste, cresceu 200 milhdes de litros no
ano de 2019, ou seja, 17% em relagdo ao acumulado do ano de 2018, tendo um total de 1,33
bilhdo de litros. A regido Centro-Sul do pais, que configura a mais expressiva regiao
produtora e consumidora, apresentou a mesma tendéncia de crescimento de consumo, com
15,03 bilhdes de litros consumidos nos meses de janeiro a setembro de 2019, um aumento
de 23.1% em relacdo ao mesmo periodo de 2018 (ANP, 2019).

Historicamente a formacdo do preco do etanol ocorre pela configuracdo de seis fatores
principais, sendo eles: relacdo oferta e demanda; valor praticado nas bombas dos postos;
preco da gasolina; mix de producdo das usinas; taxa de crescimento da frota de veiculos flex-

fuel e tamanho da safra de cana de agucar.

Segundo a ANP (2018) o aumento da demanda por etanol tende a fazer com que 0s precos
se elevem, comportamento que pode ser observado na Figura 1.1. Entre 2015 e 2016 foi o
periodo em que os precos do agucar e do etanol dispararam, a oferta de etanol em 2015
apresentou-se mais restrita apesar da demanda estar aquecida, isso pelo fato de que
ocorreram chuvas que prejudicaram a colheita e de certa forma mantiveram os precos do

etanol elevados.
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Figura 1.1 - Evolucéo de precos mensais de etanol e acucar de 2012 a 2019
Nota: (*) Os precos do litro do etanol estdo sem frete, sem ICMS; PIS/Cofins zerados. (**) Saca de 50 kg.
Fonte: Dados da pesquisa extraido de CEPEA/ESALQ, 2019

Os movimentos de altas nos pregos do etanol a partir de 2015 também tem relagdes com o

mercado exportador, que passou a remunerar melhor que o mercado doméstico, e com o fato



de que ocorreram mudancas na composicao da gasolina, autorizado no fim de setembro desse

mesmo ano, que também contribuiu para elevacdo da demanda por etanol (ANP, 2018).

A oferta da matéria prima cana-de-acUcar, quando reduzida, influencia diretamente na
produtividade das usinas. I1sso gera um efeito domin6 em todo o agronegdcio do acUcar e do
etanol e em seus sistemas logisticos, ja que afeta capacidade instalada das agroindustrias e
indUstrias que processam esses produtos e nos equipamentos e meios de transporte que sao
utilizados para movimenta-los. A falta de planejamento logistico estratégico da cadeia
sucroenergética € um fator negativo, e que traz desvantagens competitivas para todo o

agronegocio sucroenergeético.

Em relacdo as usinas e suas relagdes com o setor produtivo, existem alguns problemas

relevantes a serem considerados pela UNICA (2018), sdo eles:

» Falta de entendimento e de importancia que o setor agricola da de trabalhar de forma
integrada e eficiente com o setor agroindustrial,

> Baixa integracdo de parcerias produtivas e logisticas entre as proprias usinas para
atender o mercado consumidor e manter 0s pregos estaveis;

» Localizacdo das areas produtivas com as usinas, e essas aos Seus mercados
consumidores oneram 0s custos de transporte da matéria-prima pelas longas
distancias transportadas;

» Custos de manutencao da capacidade de produc¢éo ociosa quando a oferta de matéria-

prima é baixa.

Diante dessa situacao, € um desafio balancear a oferta de matéria prima com a capacidade
instalada de producéo das usinas e com a demanda do mercado consumidor, questdo que
afeta os precos, isso porque, as vezes, pode-se ter capacidade ociosa pela falta de matéria
prima e ter forte demanda dos produtos derivados no mercado consumidor, o que influencia
na alta dos pre¢os desses produtos. Ou caso, contrario, pode-se ter falta de capacidade para

processar toda a matéria prima que é empurrada as usinas

1.2. PROBLEMA DE PESQUISA

No contexto da logistica de produgdo esta tese busca responder a seguinte questao:



E possivel sincronizar os processos logisticos e produtivos com a demanda de

mercado para subsidiar o planejamento e gestdo de usinas sucroenergéticas no Brasil?

1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo geral

O objetivo geral dessa pesquisa consiste em desenvolver um modelo de simula¢do que
otimize os sistemas logistico e produtivo das usinas sucroenergéticas em funcéo da demanda
de mercado. Esse modelo de sincronizacao oferta-demanda permitird subsidiar os tomadores
de decisdo no planejamento e gerenciamento de usinas sucroenergéticas brasileiras,
buscando diminuir o impacto das oscilacdes dos precos do agucar e do etanol na capacidade

produtiva e logistica desse setor produtivo.

1.3.2. Objetivos especificos

» Desenvolver um modelo de transmissdo de volatilidade de precos para o setor
sucroenergético;

> Desenvolver um modelo dindmico dos processos logisticos-produtivos e integrar os
coeficientes de transmisséo de volatilidades.

1.4. JUSTIFICATIVA

Estudos como o de Becker et al. (2013) e Chankov et al. (2014) indicam que a sincronizagao
dentro das cadeias produtivas minimiza os efeitos do Bullwhip Effect (efeito chicote), e que
0s impactos negativos oriundos da falta de sincronia geram distor¢es ao longo de toda a
cadeia como: irregularidade de fornecimento de insumos; mais procura do que oferta por
insumos; um eventual aumento do ndmero de consumidores, que pode provocar uma

ampliacéo do efeito ao longo da cadeia.

E importante salientar que o agticar € um produto da cesta basica, 0 que torna essa discuss&o
essencial por estar diretamente relacionada com seguranca alimentar, e oscilagfes de
quantidades ofertadas que afetam diretamente a economia das familias e que podem gerar
aumento de precos aos consumidores. O proprio uso da terra para plantio tem relevancia
nessa discussao, por destacar um trade-off de composicao da producgédo: Quanto produzir de

acucar para alimentacdo? E quanto produzir de etanol para fins de uso de energia?



Portanto, esse tipo de analise que aborda a sincronizagdo da producéo de cadeias produtivas
que fazem uso da mesma matéria prima € de extrema importancia para o planejamento dos
processos logisticos e produtivos do agribusiness sucroenergético. Observa-se que 0s dois
produtos derivados sdo relevantes para a economia do pais. Ndo se pode prescindir de
nenhum dos dois, um deles é elemento importante na cesta basica do brasileiro e no comercio
internacional, e o outro, no equilibrio da matriz energética, como produto substituto da

gasolina.

O planejamento logistico estratégico do agribusiness sucroenergético baseado em métodos
de otimizacdo ou de simulacdo para sincronizar suas cadeias logisticas e produtivas em
funcdo da demanda, permite obter resultados interessantes, confiaveis e reais, com 0s quais

é possivel tracar acdes, estratégias e politicas publicas para a gestdo e tomadas de decisoes.

Os trabalhos que desenvolvem modelos especificos para a cadeia produtiva sucroenergetica
brasileira se concentram principalmente nas etapas dentro da fazenda, com a producéo da
cana (NUNES et al., 2005). A maior parte dessas pesquisas identificou que o processo de
colheita é o detentor dos maiores custos, e que existe necessidade de coordenar de forma

eficiente os processos de corte mecanizado, carregamento e transporte da cana.

O planejamento logistico surge com decisdes estratégicas que sdo tomadas e que impactam
na manutencdo da competitividade das cadeias produtivas. No que concerne as cadeias de
suprimento, percebe-se que sua complexidade vem aumentando e faz com que o
planejamento logistico se torne cada vez mais essencial para a competitividade (WANKE &
ZINN, 2004).

Os estudos de competitividade de cadeias agroindustriais no Brasil estdo se tornando cada
vez mais comuns. Nao somente por ser uma necessidade, mas também impulsionados pela
prépria complexidade de questdes econémicas, aumento de competitividade, foco no meio
ambiente entre outras diversas razGes que 0s tornam uma exigéncia basica para identificar
os problemas, e compreender consideravelmente 0s impactos na economia e para a sociedade
(ALMEIDA, 2013).



Para avaliar a condicdo de competitividade de uma cadeia produtiva é necessario
desenvolver a analise da cadeia como um todo, ou seja, nas fases antes da fazenda, dentro
da fazenda e ap0s a fazenda. No caso da cadeia sucroenergética, a fase antes da fazenda
compreende a etapa dos fornecedores de insumos, maquinas e implementos. A fase nas
fazendas refere-se a producédo da cana-de-acUcar. A etapa ap0s a fazenda é configurada pelas
usinas na fase de producdo, principalmente de etanol e aclcar, além da distribuicao do etanol
para uso em industrias de bebidas e cosméticos e os postos de combustiveis. O acucar é

destinado para os mercados atacadistas, varejistas e industria de alimentos.

Na literatura a sincronizacédo da producdo com a demanda sob a visao logistica apresenta-se
como solucéo para incrementar a eficiéncia e a competitividade da cadeia logistica-produtiva
desde a montante da fazenda até a jusante (FONSECA, 1997 e BECKER et al. 2013). A
previsdo da demanda permite o dimensionamento da capacidade produtiva e logistica, assim
como, prever acdes estratégicas e investimentos em infraestrutura de producdo,
armazenamento e transporte para atender a demanda a médio e longo prazo. Essas acdes
fortalecem o mercado dos produtos sucroenergéticos ja que sempre se conseguira manter um

equilibrio entre a oferta e a demanda.

A sincronizagdo é um termo amplamente utilizado nos estudos de sistemas logisticos, que
visa melhorar a eficiéncia e aumentar o desempenho de uma cadeia produtiva ao coordenar
a oferta com a demanda no espaco e tempo. Os estudos de sincronizagdo potencializam a
otimizacdo dos recursos nas acdes de planejamento em meio aos elevados custos logisticos,
as oscilacdes de precos, incerteza do ambiente, dentre outros, que afetam negativamente o
agronegdcio brasileiro. No entanto, esses estudos nas cadeias produtivas do agronegécio sao
bem incipientes (WIENDAHL, 1998; MANRUBIA et al., 2004; PIKOVSKY et al., 2003;
CHANKOV et al. 2013; BECKER et al., 2013).

Com esse cenario supracitado, este trabalho é relevante por desenvolver modelo de
simulagéo que contribua com esta caréncia e possibilite: diagnosticar o estado atual da cadeia
produtiva sucroenergética, e verificar se é possivel sincronizar os processos logisticos-

produtivos com a demanda.



1.5. DELIMITACAO DO ESTUDO

Este trabalho se concentra nos processos logisticos-produtivos da cadeia sucroenergética
brasileira e na analise da transmissao de volatilidades de precos do etanol ao longo da cadeia
e gasolina no revendedor. Portanto outras atividades relacionadas com outros produtos e
subprodutos da cadeia sucroenergética e sua distribuicdo nao sdo relacionados no escopo

deste estudo.

1.6. METODOLOGIA DA PESQUISA

A fim de atingir os objetivos supracitados, propds-se uma metodologia dividida em trés
etapas, a Figura 1.2 apresenta visdo esquematica resumida da metodologia proposta.

> Etapa 1: revisdo da literatura;

> Etapa 2: desenvolvimento;

» Etapa 3: validacéo através de um estudo de caso.

Etapa 1. Esta etapa é a base do trabalho da pesquisa, ja que é necessario conhecer
profundamente o problema e a estado da arte para formular os objetivos do trabalho e tracar
a metodologia que orienta o trabalho de pesquisa. O desenvolvimento desta etapa se

apresenta nos Capitulos 1 e 2.

Etapa 2. Esta etapa compreende uma série de atividades de revisdo, criacdo e
desenvolvimento, tais como: descri¢do da estrutura do setor sucroenergético de uma forma
bastante objetiva que permitisse destacar as principais variaveis para subsidiar o modelo de
simulagdo; revisdo dos modelos econométricos de transmissdo de volatilidade que se
adaptam-se ao problema formulado; estruturacdo do framework da metodologia de
sincronizacao dos processos logisticos produtivos (Figura 1.3); desenvolvimento do modelo
de transmissdo de volatilidade e elaboracao do diagnoéstico do nivel de sincronizacao do setor
sucroenergético no Brasil, por meio de testes de volatilidade condicional e de transmissao
de volatilidades com modelos econométricos GARCH-BEKK bivariados (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity); e estruturacdo do modelo de simulacéo
dindmica dos processos logisticos e produtivos sincronizados com a demanda. A elaboracao

passo a passo de toda esta etapa é apresentada nos Capitulos 3, 4 e 5.



Etapa 3. A terceira etapa trata da aplicacdo do modelo proposto através de um estudo de
caso em uma usina de producdo de etanol, descrita e caracterizada no Capitulo 6. Também,
foi desenvolvido o software run time do modelo para futuras aplicacdes, e o aplicativo
mobile PWA para uso gerencial e tomada de decisdes dos diferentes agentes econdémicos
que participam da cadeia sucroenergética. O Capitulo 7 corresponde as analises finais dos

dados, conclusdes e recomendagoes.
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Figura 1.2 - Metodologia da tese
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1.7. METODOLOGIA DE SINCRONIZACAO

A Figura 1.3 é o framework sintetizado da metodologia é composto de 6 fases.

2 - Modelar os

1 - Avaliar
transmissio de ——» Tmf i s ——% 3 -Testar o modelo
volatilidade ogisticos
produtivos
4 - Avaliar a ;;;:::Ed‘i 6 - Aplicativo para
condicdo de — % w ——» auxilio na tomada
. . Contrucao de .
sincronia de decisoes

cenarios

Figura 1.3 - Framework da metodologia proposta

Fase 1 - A primeira fase trata da avaliagdo da transmissdo de volatilidade entre séries de
precos. Nesse caso, constroi-se 0 modelo de transmissdo considerando as caracteristicas e
comportamento das séries de precos do etanol na usina, no distribuidor, no revendedor, e da
gasolina no revendedor. A série de preco da gasolina comum foi utilizada nesse modelo por
conta de sua composicdo com 27% de etanol. Nessa fase gera-se os coeficientes de
volatilidade e seus coeficientes, que sdo integrados ao modelo de processos logistico e de

producéo.

Fase 2 - Consiste na construcdo do modelo do processo logistico-produtivo e a modelagem
da usina de producdo de acUcar e etanol. As variaveis utilizadas sdo apresentadas na secao
5.5.4. E através dessa fase que poderéo ser realizados testes de impacto das transmissdes de
volatilidade no sistema, para verificar as condi¢Ges de sincronia, e poder identificar o grau
de distorcdo da percepcao da procura ao longo da cadeia por meio das variancias. A analise

de transmisséo de volatilidade € realizada e descrita no capitulo 5.

Fase 3 - Contempla os testes do modelo na usina, estudo de caso dessa tese apresentada no

capitulo 5.
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Fase 4 - Na fase 4 é realizada a integracdo dos coeficientes de transmissdo ao processo
logistico-produtivo. Ou seja, consiste em testar se existe sincronizacdo nas dimensdes
temporal e de performance da usina com as condigdes de demanda e precos. A partir desse
passo sao feitas as simulacdes de cenarios para sincronia. Para calcular se as dimens@es estdo
sincronizadas, € indicado por Becker et al. (2013) o uso da correlacdo de Cross, que faz a
medida de sincronizagéo linear entre duas séries temporais. E possivel perceber o nivel de

interacdo das duas séries temporais em determinado intervalo de tempo.

Fase 5 - Compreende a construcdo de cenarios e anélises de sensibilidade.

Fase 6 - Trata do desenvolvimento do sistema gerencial de auxilio de tomadas de decisdes.
Compreende o desenvolvimento do software run time do modelo de processos logisticos-

produtivos, e de um aplicativo progressive web aplication. Nesse sistema gerencial teréo

recursos de: indicadores, simulagdes e cenarios.

12



2. REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A revisdo sistemética da literatura contou com a metodologia Preferred Reporting Items for
Systematic Reviews and Meta-Analyses. Para identificacdo de artigos acerca do assunto, fez-
se busca nas bases de Scielo e Google Académico, de agosto a setembro de 2018, com a
seguinte estratégia de busca: Sincronizacdo de sistemas de producdo logistica do
agronegdcio sucroenergético e synchronization of systems of logistic production of the

agribusiness.

Para inclusdo dos estudos foram empregados o0s seguintes critérios: estudos que
apresentassem técnicas de previsdo (Ponderacdo Exponencial; Box-Jenkins; Decomposi¢édo
de séries de tempo; Modelos de regressdo; Modelos econométricos; Simulacdo dindmica;
Redes neurais), nos quais tivessem associacdo com sistemas de logistica no agronegocio.

Ap0s a fase de identificacdo foram excluidos os estudos duplicados.

Na fase de triagem foram lidos os resumos dos estudos, para 0s casos em que a leitura ndo
proporcionou insumos suficientes para estabelecer se o estudo deveria ser incluido,
baseando-se nos critérios de inclusdo, fez-se a leitura integral do artigo a fim de definir sua
inclusdo (Figura 2.1). No processo de extracdo dos dados dos artigos, desenvolveu-se um
instrumento com as seguintes informagoes: autores, ano de publicacdo, local de publicacéo,
tipo de modelo, aplicacdo. A analise dos estudos encontrados foi realizada de forma
descritiva tratando de: ano, autoria, local do estudo, tipo de estudo, objeto, delineamento do

estudo, como mostra-se no Quadro 2.1.
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Figura 2.1 - Fluxograma de identificacdo e selecdo de artigos para revisao sistematica

Quadro 2.1 - Sistematizacao de pesquisas

Autor, ano

Codigo N Local/Instituicdo Modelo Aplicagéo
(referéncia)

1 Fastabend, H., Leibniz Universitat Sincronizacéo IndUstria
1997 Hannover dindmica automotiva
Manrubia et al., Londres: World Sincronizacdo de Organizacao

2 P . .
2004 Scientific sistemas complexos populacional urbana

3 Pikovsky, et al., Cambridge University | Sincronizagéo Sistemas diversos
2003 dindmica (conceitual)
Becker et al., Jacobs University Sincronizagdo logistica | IndUstria

4
2013 Bremen

5 Chankov et al., Jacobs University Sincronizacdo logistica | Sistemas diversos

2014

Bremen

(conceitual)
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Chankov et al., School of Industrial Sincronizacédo de Influéncia dos
6 2016 Engineering, Purdue processos logisticos sistemas
University - USA manufatureiros
Oiticica, 2009 Universidade Federal Programacéo Usinas
7 de Séo Carlos matematica e sucroenergéticas
otimizacdo robusta
8 Silva et al., 2013 Universidade Estadual | Programacéo por metas | Usinas
Paulista binaria sucroenergéticas
9 Marins, 2013 Universidade Estadual | Modelos Usinas
Paulista multiobjectivos sucroenergéticas
Morabito, 2012 Universidade Federal Programacéo Usinas
10 de Séo Carlos matematica e sucroenergéticas
otimizacgdo robusta
11 Sotolani, 2015 Universidade Federal Gestdo da cadeia de Usinas
da Grande Dourados suprimentos sucroenergeéticas
12 Castilho, 2013 Universidade Federal Gestédo da cadeia de Usinas
da Grande Dourados suprimentos sucroenergéticas
13 Silvaetal., 2011 | Universidade Estadual | Pesquisa operacional Usinas
Paulista sucroenergeéticas
Pera et al., 2014 Escola Superior de Pesquisa operacional Usinas
14 Agricultura Luiz de sucroenergéticas
Queiroz

2.1. SISTEMAS LOGISTICOS

De acordo com Lambert, et al. (1999), o Council of Logistics Management (CLM) em 1986,
definiu logistica como o processo de planejamento, implementagdo e controle de fluxo
eficiente e eficaz de matérias-primas, estoques de produtos semi-acabados, produtos
acabados e do fluxo de informagGes relacionado a todo processo, considerando da origem

ao consumao.

O fato é que no meio empresarial nunca se falou tanto em logistica como agora. Seja pela
preocupagao com o0s custos ou em decorréncia de maior competicdo para atender ao mercado
consumidor com prazos de entrega, garantindo assim um melhor servigo ao cliente de modo
geral. “Os custos logisticos sdo um fator chave para estimular o comércio [...]. Quanto menos
onerosas forem suas movimentacdes e armazenagens, mais livre sera a troca de mercadorias

e maior sera a especializagdo do trabalho” (BALLOU, 1993).

Existem diversos fatores que necessitam ser avaliados como demanda, servigo ao cliente, as
caracteristicas dos produtos, 0s custos
(AMBROSINO & SCUTELLA, 2005; BALLOU, 2006; BOWERSOX et al., 2006;

FIGUEIREDO et al., 2003). Os custos de transporte sdo os mais facilmente detectados, e

logisticos e transporte e armazenagem

com grande representacdo no custo logistico total, atingindo até 30% (BALLOU, 2006;
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BOWERSOX et al., 2006; FIGUEIREDO et al., 2003). As funcdes principais do transporte
estdo relacionadas as dimensdes de tempo e utilidade de lugar, objetivando atender a

demanda, dentro do prazo adequado.

Custos de armazenagem, tém normalmente, a segunda grande parcela de participacdo no
custo logistico total, muitas vezes essa situacdo se da pelos custos de abertura e operacdes
das instalacbes (WANKE, 2003). Ballou (2006) destaca os custos de oportunidade de

manutencdo de estoques, esse custo é apresentado principalmente na literatura internacional.

Bowersox (2014) define que, no ambiente competitivo no qual as empresas estao inseridas
€ necessario que apresentem comportamento integrador, com clientes e fornecedores. A
denominag&o para essa integracdo ao ambiente externo é conhecida como a fase moderna da
logistica e, nomeada de Gerenciamento da Cadeia de Suprimentos (Supply Chain
Management-SCM).

Uma definicdo bastante interessante e que compde a visdo de Bowersox é a de Fleury et al.
(2000), em que definem o SCM como um esforco colaborativo de membros de diversos
canais para projetar, implementar e administrar processos de valor agregado a fim de atender
e satisfazer as reais necessidades do cliente final. Bowersox e Closs (2001) trabalham a ideia
de competitividade do canal com duas premissas, a primeira trata que o comportamento
cooperativo reduz o risco e melhora a eficiéncia de todo processo logistico, e a segunda foca

na reducdo das redundancias e do trabalho inutil.

Na literatura apresenta-se o termo sistemas logisticos envolvendo a integracéo e otimizacao
do fluxo da informagdo, a distribuicdo, a alocacdo de recursos, a embalagem e 0 manuseio
de materiais (RODRIGUE et al., 2001). O desenvolvimento do sistema logistico esta

condicionado por trés fatores principais: procedimentos organizacionais, sistemas e pessoas.

Os estudos dos sistemas logisticos de cadeias agroindustriais necessitam, além de observar
0 aprimoramento da tecnologia de informacéo e o alinhamento dos procedimentos e rotinas
organizacionais, considerar as estratégias de aperfeicoamento dos funcionarios que
desempenham funcgdes diversas nos segmentos da cadeia (CHANDRASEKARAN &
RAGHURAM, 2014).
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Nos sistemas logisticos, os gestores necessitam identificar 0s processos internos criticos em
que as empresas buscam atingir exceléncia. Os indicadores de desempenho nos sistemas
estédo focados nos processos que tem maior impacto nos clientes e nos objetivos financeiros
das empresas da cadeia produtiva. A proposta de trabalhar com eficiéncia nos sistemas
logisticos deve adotar a gestdo de custos, aceitando a premissa de custeio de todas as
atividades do sistema. As informacdes monetarias de custeio de todas as atividades da cadeia

produtiva sdo usadas na avaliacao de sua eficiéncia e eficacia a montante e a jusante.

No agronegdcio brasileiro as redes logisticas de comercializacdo e distribuicdo dos
diferentes produtos agropecuarios apresentam problemas distintos aos dos produtos
industrializados, principalmente por: incerteza do ambiente de producdo, sazonalidade,
estoques empurrados no mercado; especulacdo de prego, utilizacdo imprépria de veiculos
de transporte, subutilizacdo da capacidade dos veiculos ou em muitos casos superutilizacdo
dela; racionalizacéo de recursos, problemas nas negociacdes, dentre outros (BATALHA &
SOUZA FILHO, 2009; VAN DER VORST, 2000).

2.2. SINCRONIZACAO LOGISTICA

Existem varias visdes a respeito da sincronizacdo e estdo condicionados a diferentes
aspectos. A primeira visdo de sincronizacéo refere-se as atividades que ocorrem ao mesmo
tempo, ou seja, uma visao temporal. Um segundo enfoque € o causal, em que eventos
desencadeiam outros eventos, implicando algum tipo de interacdo, correlacdo ou

acoplamento.

Pikovsky et al. (2003) definem a sincronizacdo como “ajustes de ritmos por meio da
interacdo”. Ja os pesquisadores Manrubia et al. (2004) falam que ela ocorre quando 0s
“sistemas recebem corre¢des fortes em seus estados dindmicos internos”. As abordagens
principais se concentram nas abordagens matematicas como forma de quantificar a
sincronizacdo, com énfase na observéancia do comportamento harmoniosos exibido pelo

sistema.
O modelo proposto por Kuramoto (1984) quantifica a sincronizagao considerando sistemas

como osciladores de fase, e quando comparando os comprimentos das fases de cada um

desses sistemas é possivel medir o nivel de sincronizagdo, sendo chamado por sincronizacdo
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de fase (KURAMOTO, 1984; PIKOVSKY et al., 2003; BECKER et al., 2013). As
oscilacOes podem ter causas internas do sistema ou externas, ou seja, visdo enddgena quando
a sincronizacdo € por um fendmeno auto emergente no sistema causado por interacdes
internas, e por outro lado, a visdo exdgena ocorrendo por meio de fatores externos (Quadro
2.2).

Na Otica da sincronizacdo é necessario existir um plano de producédo sincronizado baseado
na capacidade de fabricacdo e niveis de estoque atual. Este tipo de producdo deve estar
coordenado com a analise da previsdo de demanda futura, sendo essa a informacdo que
definird o que produzir, para quem produzir e o quanto produzir (CHING, 2010; POTTER,
1996). A sincronizacdo permite ilustrar a capacidade dos estoques usados para atender a
demanda; proporciona determinar a flexibilidade e eficiéncia em atender a essa demanda
(CHING, 2010).

Além dessas Oticas, a sincronizacao pode ocorrer entre processos em execucdo nos sistemas,
como os produtivos, transporte, suprimentos etc. A visdo do objeto considera a natureza dos
itens que podem ser sincronizados no sistema e as caracteristicas que os permitem atuar em
sincronia. Essas Ultimas visdes estdo fortemente relacionadas as defini¢bes de sincronizacao
logistica (MANRUBIA et al., 2004).

Quadro 2.2 - Visdes da sincronizacao

Definicdes de sincronizacéo Temporal | Causal | Enddgeno | Ex6geno | Processo | Objeto
Capacidade de objetos de
natureza diferente para formar
um regime de opera¢do comum X X X X
devido a interagdo (Osipov et
al., 2007)

Ajuste de ritmos devido a
interagdo (Pikovsky et al., X X
2003)

Correlaces fortes entre estados
dindmicos internos (Manrubia X X
et al., 2004)

Coordenacdo de fluxos
(Fastabend, 1997)
Acoplamento de entrada-saida
(Wiendahl, 1998)
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Sincronizacdo logistica trata do balanceamento entre o fornecimento de um produto e a
demanda do cliente, a quantidade de fornecimento deve estar adequada a demanda de
clientes, isso proporciona menores custos globais para a empresa. A sincronizagao ocorre
quando um fluxo orientado de coordenacdo esté presente na logistica e a produgéo da cadeia
(FASTABEND, 1997).

Na visdo de Wiendahl (1998) a sincronizacdo logistica é o acoplamento de saida-entrada, ou
seja, uma determinacéo precisa dos inputs e outputs, e de acordo com Manrubia et al. (2004),
sistemas estdo sincronizados quando correlagfes rigidas entre suas variaveis dindmicas
aparecem. A correlacdo é resultado de um alinhamento do sistema, o qual exibe

comportamento oscilatorio.

Os pesquisadores Chankov et al. (2013) abordam a sincronizagdo em sistemas logisticos
como sendo um fendbmeno observavel e quantificavel, que representa a ligacdo temporal de
diferentes elementos do sistema logistico e, relacionados com o desempenho dos processos
e as interacBes, podendo ocorrer dentro de um Unico sistema ou em VArios sistemas

logisticos.

Logistica na visdo de Plowman (1964) significa garantir disponibilidade dos bens
considerando: valor, condicdo, lugar, momento e custos de maneira assertiva. Nessa ética a
logistica alinha as atividades no tempo e espaco, entdo uma determinada porcdo de

sincronizacao € esperada para o sucesso das operacgdes logisticas.

Alguns conceitos estabelecidos na logistica estdo relacionados a sincronizacdo: Takt time
que é definido como o tempo que se deve produzir um componente ou produto, baseado no
ritmo de vendas; na filosofia just in time, trata dos componentes corretos entregues no
momento e na quantidade necessarias para producdo. Alguns autores consideram que a

producdo sincronizada é semelhante ao just in time (ONO, 1998).

Existem conceitos no campo de gestdo da cadeia de suprimentos que incorporam:
colaboracdo da cadeia de fornecimento, coordenacdo da cadeia de abastecimento e
integracdo da cadeia de suprimentos (STEVENS, 1989; DESHMUKH, 2008; ZHANG,
2011). Segundo Simatupang e Sridharan (2002) a nogdo de fornecimento sincronizado

relaciona-se ao fornecedor que assume o controle do reabastecimento de estoque do cliente.
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A colaboracédo da cadeia de fornecimento indica que duas ou mais empresas independentes

atuam em conjunto no planejamento e execuc¢do da cadeia de suprimentos. Na medida em

que os atores participantes se envolvem na cadeia de abastecimento ocorre 0

compartilhamento de informag0es e sincronizacdo de decisdes (coordenacdo da cadeia de

abastecimento).

A integragdo da cadeia de suprimentos descreve a “intensidade” e como s3o os

relacionamentos dos agentes dentro da cadeia de suprimentos, como envolve alinhamento

total de objetivos é raro acontecer integracdo de maneira real (Quadro 2.3). O cross docking

€ o processo de distribuicdo onde a mercadoria recebida € redirecionada sem uma

armazenagem previa, movendo produtos através de centros de distribuicdo, e pode atuar

como elemento/estratégia de ajuste de sincronia do sistema.

Quadro 2.3 - Conceitos relacionados com a sincronizagdo

Definicdes de
sincronizacao

Takt

JIT

Producéo
sincronizada

Fornecimento
sincronizado

Coordenacéo
de SC

Cross
docking

Capacidade de objetos de
natureza diferente para
formar um regime de
operagdo comum devido a
interagdo (Osipov et al.,
2007)

Ajuste de ritmos devido a
interacdo (Pikovsky et al.,
2003)

Correlaces fortes entre
estados dindmicos internos
(Manrubia et al., 2004)

Coordenacao de fluxos
(Fastabend, 1997)

Acoplamento de entrada-
saida (Wiendahl, 1998)

2.3. MODELOS DE SIMULACAO NO SETOR SUCROENERGETICO

A simulacéo no setor sucroalcooleiro vem sendo utilizada para desenvolver novas estratégias

do ponto de vista gerencial, otimiza¢des de tempos de producdo, transporte e equipamentos

20




(YOSHIZAKI, 1989; MATHEW & RAJENDRAN, 1993; HAHN, 1994; LOPES, 1995;
YAMADA, 1999).

Em 1992 Barata desenvolveu um modelo de avaliacdo técnico-econémica sobre reforma de
canaviais utilizando programacao linear. Mathew e Rajendran (1993) apresentaram um
modelo de analise de atividades de manutencao de usinas de acUcar, em que se objetivava
observar e determinar os intervalos ideais entre as paradas para manutencdo da usina. No
ano 1995 outro trabalho de destaque foi o de Lopes (1995) que modelou um sistema de
transporte, considerando carregamento e reboque com o objetivo de identificar, categorizar

e analisar variaveis relacionadas aos custos das operagoes.

Yoshizaki et al. (1996) desenvolveram um modelo de programacéo linear para estudar o
problema de distribuigdo centralizada de &lcool no sudeste do Brasil. Higgins et al. (1998)
fizeram uma aplicacdo de uma modelagem de programacdo matematica para programacao

da colheita de cana-de-agucar.

Ja Yamada (1999), Colin et al. (1999) também desenvolveram modelos interessantes de
simulacdo. O primeiro fez uso de redes Petri atemporizadas para modelar as etapas de
producdo de acucar e alcool, buscando validar a utilizacdo desta técnica para as etapas
discretas quanto para as etapas continuas desse processo produtivo. Colin et al. (1999)
fizeram um modelo utilizando programacéo linear com o objetivo de otimizacgdo do sistema

logistico nos processos de distribuicdo e armazenagem de agucar.

Modelos de programacdo linear foram utilizados para estudar decisdes relativas ao transporte
e estocagem de acUcar e alcool (KAWAMURA et al., 2006). lannoni e Morabito (2006)
desenvolveram um sistema focado na recepcdo de cana com uso de simulagdo discreta

analisando o transporte de cana.

Outros trabalhos interessantes se destacaram ao longo das Ultimas décadas apresentando
modelos e métodos de otimizacdo aplicados a integracdo, programacao do corte de cana
considerando a matéria prima até a usina e modelos econométricos para desenvolvimento de
projecédo de precos (COCK et al., 2000; HIGGINS et al., 2004; MILAN et al., 2006).
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2.3.1. System dynamics

System Dynamics € uma metodologia de modelagem matematica utilizada para analisar
sistemas complexos. Comegou a ser desenvolvido ao final da segunda guerra mundial,
quando o professor Jay Forrester do Massachusetts Institute of Technology-MIT se dedicou
em criar um simulador de combate aereo para marinha dos Estados Unidos, na medida em
que o projeto do simulador foi se desenvolvendo Forrester percebeu que a aplicacéo se daria

melhor nos testes de sistemas de informacgéo de combate.

Entre os anos de 1950 a 1960, Forrester e sua equipe de estudantes evoluiu muito o campo
da dindmica de sistemas, passando muito da simulacdo de méo para total modelagem
computacional. Em 1961, Jay Forrester do MIT, comeca a lancar as primeiras publica¢des
gue envolvem o conceito do system dynamics, um desses trabalhos foi o livro Dindmica
Industrial (Industrial Dynamics), em que sdo apresentadas as primeiras ideias sobre

dindmica de sistemas aplicada a industria.

Entende-se que um sistema basicamente pode ser compreendido por possuir seus elementos
com funcdes especificas que se inter-relacionam (relacGes funcionais dindmicas) e as
interacOes desses elementos em conjunto tem, logicamente, um propoésito. Johnson, et al.
(1963) definem sistema como um todo complexo e organizado; uma reunido de coisas ou
partes formando um todo unitario e complexo; o ponto central dessa defini¢do proposta por
esses autores é que um sistema € uma ideia de plano, ordem, ou seja, um arranjo que tem

COmo Seu contrario o caos.

Existem varios tipos de modelos, que podem ser analogos, fisicos ou simbdlicos (Figura
2.2). Os modelos analogos representam relacdes da realidade de forma analoga a sistemas
fisicos, os modelos icénicos ou fisicos sdo modelos em ambiente real, podendo ser em escala
reduzida como um sistema de barragem ou simulador de voo. Modelos de simulacdo
apresentam diferencas em sua forma de uso, podendo ser de duas formas, computadorizados
ou manual, mas em sua maioria ocorrem com uso de computadores (LOURENCO, 1981,
PERIN FILHO, 1995).

As técnicas utilizadas na simulacdo variam de acordo com o modelo utilizado, entre elas

tem-se:

22



Numéricas que empregam processos de tentativas, ensaio e erro, e diversos valores
das varidveis sdo alocados, substituidos e sdo construidos indicadores de
desempenho que sdo comparados a fim de determinar em quais condigbes é
maximizada a eficacia.

Analiticas é comportada por instrumentos matematicos como algebra e calculo.
Monte Carlo aplicaveis a modelos estocasticos, com técnicas complexas em que uma

varavel é apresentada por uma série de dados.

Modelos Usados em Simulacéo

Analdgico Simbolico Iconico
[ — |
Tempo Eventos
continuo Discretos
Analogicos Digitais Matematicos Néo
9 g Matematicog
hibridos Estocéasticoy Dinédmicos

s

Estocasticos Dindmicos

Figura 2.2 - Principais caracteristicas das modelagens HARD e SOFT
Fonte: Adaptado de Harling & Bruce (1971).

Nos modelos de simulacdo, quanto ao tipo de pesquisa, as técnicas que se destacam s&o:

a)

b)

d)

Exame por evento que consiste em determinar 0 momento que cada evento de
significancia ocorre no sistema.

Exame temporal em que as condig¢des do sistema sdo determinadas pelos intervalos
regulares, ou programacdo direcionada para atividades que s&o constantemente
atualizadas.

Modelos de eventos discretos que se referem a sistemas onde ocorrem mudancas de
estado em pontos discretos no tempo.

Mudanca continua em que o estudo ocorre em fluxo continuo de informagdes com

bancos de dados com tempo de formagéo continua.

23



Os modelos de simulacdo apresentam outra caracteristica importante no que se refere aos
elementos do sistema e suas interacdes. Essa caracteristica é conduzida por dois sistemas:
deterministico e estocastico. No primeiro todas as varidveis sdo definidas com precisdo
matematica, e valores determinados com pontualidade, os estocasticos apresentam variaveis
que sdo consideradas aleatorias e definidas através de varias amostras, e se baseia

normalmente em decisdo aproximada e complexa da realidade (SALIBY, 1989).

Considerando como pressuposto que a linguagem modela a percepcéo, uma linguagem nova
acarretaria novas formas de pensar, que possivelmente facilitariam o entendimento dos
sistemas complexos dinamicos (SENGE, 1990). A partir dessa suposicdo saberiamos que
existiria uma quebra no pensamento linear, pressupondo assim que as relacdes de causa-
efeito impossibilitariam a percepgéo de situagdes que envolvem a complexidade dinamica
(ANDRADE, 1997).

Existem duas formas de modelagem utilizadas na caracterizacdo de um modelo em system
dynamics: a abordagem HARD que faz uso de modelos quantitativos, desenvolvidos por
Forrester, e a outra abordagem é a SOFT, que utiliza modelos qualitativos utilizados por
Senge (2000), apresentadas no Quadro 2.4. E importante ressaltar que as abordagens néo sao
excludentes, em muitos casos 0os modelos qualitativos sdo utilizados no inicio para

estruturagdo, posteriormente os modelos quantitativos sdo acrescentados.

Quadro 2.4 - Principais caracteristicas das modelagens HARD e SOFT

Modelos Hard Soft

Definicdo do modelo Representacdo da realidade Método para gerar debate e
insighs da realidade

Defini¢do do problema | Exigéncia de objetivo claro Mudltiplas dimensGes

dimensdo bem definida

Agentes e organiza¢Bes | N&o sdo considerados Faz parte do modelo

Dados Quantitativos Quialitativos

Obijetivo Solucgbes e otimizagoes Insights e aprendizagem

Resultados Recomendagfes Aprendizagem em grupo ou
autodesenvolvimento

Fonte: Adaptado de Forrester (1990).

Forrester (1961) aponta que a modelagem utilizando somente modelos qualitativos nédo
possui capacidade de entender o comportamento de um sistema complexo e somente pela

simulagdo € que se pode realmente fazer a verificagdo do comportamento do sistema.
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No modelo SOFT ou diagrama de enlace causal o objetivo é identificar e observar as
caracteristicas estruturais das variaveis principais, se atentando para as relacGes de causa e
efeito e as estruturas de feedback?. Sterman (2000) afirma que o préprio diagrama de enlace
causal tem um importante papel na modelagem, pois servem de esboc¢o de hipo6teses causais

e auxiliam na identificacdo prévia de pressupostos estruturais.

2.3.2. Conceitos e modelos de transmissdo de volatilidades

Os modelos de transmissdo de volatilidades sdo utilizados para compreender o
comportamento de variaveis, e auxiliar nas tomadas de decisdes estratégicas de precos e
processos gerenciais, planejamento de producéo, compra de equipamentos. No agronegécio
faz-se amplo uso de diversos tipos de andlises econométricas afim de se estabelecer
embasamento para tais tomadas de decisdes, e nessa pesquisa aprofundou-se no estudo dos
principais modelos de transmissao de volatilidade para compreender as limitacGes historicas
que ocorreram e escolher de forma coerente quais modelos melhores se aplicam a realidade

do setor sucroenergético.

Na literatura as volatilidades e os retornos associados a séries temporais apresentam
propriedades empiricas conhecidas como fatos estilizados1F?, que possuem as conhecidas
caldas pesadas (fat tail distributions); reversdo media e assimetria (asymmetry and mean
reversion, leverage effect); co-movimento das variancias (co-movements of volatilities);
agrupamento de volatilidade (volatility clustering). (RAMCHAND & SUSMEL, 1998;
MANDELBROT, 1963; FAMA, 1965; BLACK, 1976).

Em 1982, Engle baseando-se na metodologia desenvolvida por Box-Jenkins (1976),
desenvolveu um modelo de variancia condicional como um processo autorregressivo, do
tipo ARMA (Autoregressive Moving Average), chamado ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity). Em 1986 Tim Peter Bollerslev introduziu o modelo que

incorporava a variancia condicional ao modelo ARCH, conhecido por GARCH (Generalised

! Refere-se aos ciclos de realimentagio do modelo.

2 para mais detalhe acerca dos fatos estilizados e suas implicagdes veja por exemplo, Bollerslev, Engle e
Nelson, 1994, Satchell e Knight, 2007, Zivot 2002, Malmsten e Terasvirta, 2004, Enders, 2010 e Bauwen,
Hafner, e Laurent, 2012.
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Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).

Assim, 0 modelo GARCH trabalha com a variancia passada como variavel explicativa, € o
modelo ARCH faz uso da variancia condicional corrente como fungédo dos choques passados.
Em termos préticos, o0 modelo GARCH considera a variancia corrente ndo somente em

funcdo dos choques passados, mas também as variancias passadas.

Embora o0 modelo GARCH convencional seja capaz de capturar o agrupamento de
volatilidade, ele ndo da conta da assimetria. O GARCH convencional tem como pressuposto
implicito que o efeito dos choques sobre a volatilidade é simétrico. No entanto, é de
conhecimento generalizado que choques negativos geram mais volatilidade que os choques
positivos de mesma magnitude (BLACK, 1976; NELSON, 1991; CHRISTIE, 1982).

Véarios modelos foram desenvolvidos para superar a deficiéncia do modelo GARCH
convencional. Os mais proeminentes sdo 0 EGARCH de Nelson (1991), 0 GRJ-GARCH de
Glosten et al. (1993) e 0 T-GARCH de Zakoian (1994). A familia de modelos GARCH séo
agora capazes de lidar com os fatos estilizados mais importantes, tais como cluster de

volatilidade, distribuicdo de caldas grossas, reversdo a média e assimetria, (ZIVOT, 2008).

Eles tém sido utilizados para obtengdo da variancia condicional de série financeiras, muito
atil para precificacdo de titulos, calcular value at risk, razdo de hedging, geréncia e alocacdo
de portfélio, anélise de prémio de riscos (CAPM), assim como regulamentacdo do mercado
financeiro (ENGLE 1993, 2001; POON & GRANGER, 2003; POON 2005). E
inquestionavel o sucesso dos modelos GARCH. Entretanto, é vastamente conhecido que
volatilidades financeiras de ativos e de diferentes mercados se movem juntos ao longo do
tempo (BAUWENS, et al., 2006). O reconhecimento deste fato implica que uma modelagem
multivariada produz modelos empiricos mais apropriados do que trabalhar com modelos
univariados separados (BAUWENS, et al., 2006).

Para analisar a relacdo entre mercados, as metodologias univariadas, normalmente, estimam
a variancia condicional de série X como variavel explicativa da variancia condicional da
série Y, ou vice-versa ignorando a existéncia causalidade entre as volatilidades em ambos

os sentidos e deixando de explorar covariancia entre as séries (SORIANO & CLIMENT,
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2005). Uma maneira mais adequada de se estimar interacdes entre as volatilidades de n séries
temporais e explorar suas covariancias € estimar um modelo GARCH multivariado,
MGARCH (SORIANO & CLIMENT, 2005).

Neste caso, varidncias e covaridncias das n séries sdo estimadas simultaneamente,
geralmente usando maxima verossimilhanca (ML, Maximum Likelihood). Engle, Granger e
Kraft (1984) foram os primeiros pesquisadores a introduzir um modelo GARCH bivariado.
Por outro lado, foi 0 modelo Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK) de Engle e Kroner (1995),
que introduziu uma analise rigorosa das propriedades tedricas de modelos GARCH
multivariados (MGARCH).

A partir de entdo, os modelos MGARCH tém-se ampliado sua aplicabilidade. Uma reviséo
critica de literatura a respeito dos modelos MGARCH pode ser encontrada em Almeida et
al. (2015), a qual atualiza as revisdes de Bauwens et al. (2006) e Silvernnoinen e Terasvirta
(2009).

2.3.2.1. Aplica¢bes dos modelos de volatilidades

A aplicacdo mais 6bvia de modelos MGARCH ¢é o estudo das relacdes entre as volatilidades
e co-volatilidade de varios mercados. O que compreende saber: se a volatilidade de um
mercado afeta a volatilidade de outro mercado; se um choque ocorrido em mercado afeta a
volatilidade de outro mercado; se a volatilidade de um ativo afeta a volatilidade de outro
ativo dentro de um mesmo mercado; se 0 impacto de chogues negativos e positivos
provocam uma mesma amplitude nas volatilidades; se as correlagdes entre os retornos de
ativos mudam com o tempo e como estas correlagdes se comportam durante periodos de alta
volatilidade (BAUWENS et al., 2006).

Uma segunda aplicacdo natural dos modelos MGARCH é o célculo da razdo do hedge 6timo
condicionado ao tempo. Tradicionalmente, as razes de hedge 6tima de comodites consiste
em tomar a inclinacdo da regressao linear, usando OLS (Ordinary Least Squares) do retorno
spot sobre os retornos futuros, o que, por sua vez, € equivalente a estimar a razdo entre a

covariancia entre preco spot e preco futuro e a variancia do pre¢o futuro (HULL, 2012).
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A abordagem convencional, OLS, assume que o segundo momento seja constante no tempo.
No entanto, estd bem estabelecido na literatura que os retorno de ativos financeiros exibe
cluster de volatilidade (MANDELBROT, 1963) e co-movimento (RAMCHAND &
SUSMEL, 1998; BLACK, 1976). O que implica na necessidade de se utilizar modelos que
possam capturar simultaneamente a variancia e covariancia condicionais dos retornos spot e

futuros.

Uma terceira aplicagdo natural do MGARCH séo os modelos CAPM (Capital Asset Pricing
Model ou Modelo de Avaliacdo de Ativos Financeiros) desenvolvido por Sharpe (1964). O
modelo de Sharpe considera que um o excesso de retorno de um ativo de risco em relacéo
ao retorno de um ativo sem risco pode ser expresso como uma func¢éo linear do retorno do

mercado. Assumindo o segundo momento como constante, a tangente, ou coeficiente b ,

pode ser estimado utilizando OLS.

Como no caso da razdo de hedge 6tima, desde que & constitui a razdo entre covariancia

entre retorno do ativo e o retorno do mercado e a variancia do retorno do mercado, modelos

MGARCH podem ser utilizados para se obter estimativa de b variando no tempo em vez

de toméa-la como constante, estimando simultaneamente as variancias e covariancias®.

Uma quarta aplicacdo natural compreende alocacdo e geréncia de portfélio. Os retornos da
carteira podem ser calculados diretamente a partir da composi¢do dos ativos na carteira e
seus respectivos retornos. Um modelo GARCH univariado de cada participante da carteira
e 0S seus respectivos retornos € suficiente obter o retorno condicional da carteira. Contudo
se 0s pesos mudam, o modelo deve ser reestimado. Ao contrario, quando um modelo
GARCH multivariado € utilizado, a distribuicdo multivariada dos retornos pode ser utilizada
diretamente para calcular a distribuicdo implicita de qualquer carteira. Nao haveria
necessidade de reestimar o modelo para os diferentes vetores de peso (BAUWENS et al.,
2006).

Uma quinta aplicagdo natural diz respeito ao calculo do Value at Risk (VaR). Value at Risk

é uma das medidas mais importantes de risco de mercado e tem sido amplamente utilizada

3 Veja classicos exemplos em Bollerslev et al. (1988), De Santis e Gerard (1998), Hafner e Herwartz (1998).

28



para gestdo de risco por parte das instituicdes financeiras. Desde que o grupo de gestdo de
risco em J. P. Morgan desenvolveu o modelo RiskMetrics para medir VaR em 1994, ele

tornou-se um ponto de referéncia para medir o risco de mercado (MANGANELLI, 2001).

Nessa abordagem mede-se a perda maxima potencial do valor de uma carteira de ativos
durante um periodo determinado considerando uma determinada distribuicdo de
probabilidade dos retornos. Embora amplamente utilizado como uma medida de risco tém
sido objeto de criticas devido a sua incapacidade de incorporar alguns fatos estilizados, a
saber: (a) a presenca de agrupamento volatilidade, indicado pela alta autocorrelagédo dos
retornos absolutos e dos retornos ao quadrado, (b) o excesso de curtose (caudas gordas nas
distribuicbes dos retornos) e (c) assimetria na densidade da distribui¢do incondicional dos
retornos (BRAIONE & SCHOLTES, 2016).

Os modelos do tipo GARCH séo apropriados para estas aplicaces porque podem capturar
estes fatos estilizados. Dada a estimativa de um modelo GARCH univariado de uma série de
retornos, conhece-se a distribuicdo condicional desses retornos, e pode-se, portanto, prever
valor em risco (Value at Risk, VaR) de uma posic¢do longa ou curta (GIOT & LAURENT,
2003). No entanto, a presenca de um outro fato estilizado importante, co-movimento entre
ativos torna o uso do GARCH multivariado, teoricamente, preferivel ao GARCH univariado,
pois permite capturar mais informagfes (LONGIN & SOLNIK, 1995). Mais detalhes sobre
aplicacdes de modelos da familia GARCH, veja Bauwens et al. (2012), Santos et al. (2013)
e Gouriéoux (1997).

Na prética, a op¢do por um modelo multivariado ou univariado ndo € trivial (CHIB et al.
2006 & KUESTER, 2006). Um fato a ser levado em conta se refere ao numero de eventos
em consideracdo. Modelos univariado sdo apropriados quando se considera um Unico evento
ou quando varios eventos podem ser agrupados em um unico evento (CAPORIN e
MCALEER, 2010). Os modelos multivariados sé@o apropriados quando interacdes, ou
correlagBes e covariancias entre 0s varios eventos sdo necessarios para aumentar o sinal ou
informacdo em relacdo ao ruido ou choques aleatérios (CAPORIN & MCALEER, 2010).
Os modelos multivariados, depois da introducdo dos modelos VECH e BEKK por Engle e
Kroner (1995), atrairam bastante a atencdo dos pesquisadores, entretanto, eles néo

representam uma solugdo se o interesse principal for avaliar e medir risco, em vez de
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selecionar e gerenciar um determinado portfélio.

Embora modelos de correlagdo dinamica condicional sejam importantes para alocacéo e
geréncia de portfélio, eles ndo sdo Uteis para avaliagdo e medida de risco, onde a variancia
condicional tem importante papel (CAPORIN & MCALEER, 2008). Os modelos
univariado, segundo Burns (2002), sdo mais simples e muitas vezes exige menos parametros

para se expressar.
2.3.2.2. Modelo MGACH

Como exposto por Silvennoinen e Terasvirta (2008), o processo de estimacdo dos modelos
MGACH se depara com alguns problemas. Isto ocorre porque, de um lado, este deve ser
flexivel o suficiente para ser capaz de representar a dindmica das variancias e covariancias
condicionais, e por outro lado, como o0 numero de parametros em geral aumenta rapidamente
com a dimensdo do modelo, a especificagdo deve ser parcimoniosa o suficiente para permitir
que tanto a estimacdo como a interpretacdo dos parametros do modelo sejam relativamente

faceis.

No entanto, apesar da parcimonia frequentemente significar simplificacdo, modelos com
menor ndmero de pardmetros podem as vezes ndo ser capazes de capturar dinamicas
relevantes da estrutura de covariancia, o que caracteriza a existéncia de um trade-off entre a
generalidade e a parcimdnia. Segundo Silvennoinen e Terasvirta (2008), outro aspecto que
deve ser levado em consideracdo na especificacdo do modelo é o fato de que por definigéo,
as matrizes de covariancia precisam ser positivas. Assim sendo, ressalta-se que atender essas
necessidades em conjunto tém sido o grande desafio no desenvolvimento de modelos
GARCH multivariados.

O primeiro modelo GARCH generalizado incorporando as matrizes de covariancias,
chamado VECH, foi desenvolvido por Bollerslev et al. (1988), e a partir deste, pesquisadores
buscaram formular modelos mais parcimoniosos e de facil interpretacdo. De acordo com

Silvennoine e Terdasvirta (2008), o0 modelo MGARCH genérico pode ser expresso pela

equacao (2.1) em que: {n} é 0 vetor de um processo estocastico com dimensdo N x1 tal

30



que E(rt)=0 e 3J,, representam o conjunto de informacdes gerado pelas series até t—1.

Neste caso, assume-se que r, seja condicionalmente heterocedastico.

I = Ht%ﬂt (2.1)
Dado o conjunto de informacéo 3, ,,emque, NxN, H, =[hijt], € a matriz de covariancia
condicional de r, e, considerando 7, como um vetor dos erros do tipo independente e
identicamente distribuido, tal que E(Wyf)z I, é definido pelo arcabouco do modelo

GARCH multivariado padréo, no qual ndo existe nenhuma estrutura de dependéncia linear
em r, (SILVENNOINEN & TERASVIRTA, 2008).

2.3.2.3. Modelo VECH

Em aplicacdes na area de financas, r, é o vetor do logaritmo dos retornos de N mercados.

A partir desta estrutura varias formulagdes paramétricas geram varios tipos de modelos, um

grupo, no qual a matriz de covariancias H, é modelada diretamente, inclui o modelo VECH

de Bollerslev (1986) e VECH diagonal de Bollerslev et al. (1988), e 0 modelo BEKK de
Engle e Kroner (1995). O modelo VECH, formulado por Bollerslev et al. (1988) é visto

como uma generalizacédo direta do modelo GARCH univariado e pode ser expresso como:

q p
vech(H,) =c+ > Avech(r,_;i’,)+ > Bvech(H, ;) (2.2)
=1

j=1

Em que vech(.) é um operador que empilha as colunas da parte triangular inferior da matriz
quadrada e simétrica de ordem (N xN),em um vetor (N(N+1)/2)x1, ¢ é um vetor das
constantes de dimensdo (N (N+1)/ 2)><1 e A e B, sdo matrizes dos parametros do modelo

com dimenséo (N(N+1)/2)x(N(N+1)/2) e Né a dimensdo do modelo (nimero de

séries envolvidas).

A generalidade do modelo VECH é uma vantagem no sentido que da maior flexibilidade ao
modelo, mas também traz algumas desvantagens. Uma delas advém da necessidade da

matriz H, ser positiva definida para que o determinante de H, seja positivo, além do

numero de parametros, que cresce muito rapidamente quando N aumenta, tornando a
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estimacdo computacional praticamente impossivel (GOURIEOUX, 1997; FOMBY &

TERREL, 2006). Ao assumir que os erros 7, sSeguem uma distribuigdo normal multivariada,

a funcdo log-verossimilhanca da expressao (2) € estimada conforme a equacdo (2.3):

2It(0):c—(%)ilﬂHJ—(%)iert‘lrt (2.3)

Neste caso, 0 vetor de pardmetro ¢ tem que ser estimado de forma iterativa. Nesse processo,

a matriz H, tem de ser invertida em cada iteragdo, o que demanda grande carga

computacional, a qual cresce rapidamente quando o nimero de observacGes é grande. Ao

mesmo tempo, este problema se exacerba mais ainda na medida que o nimero de séries
envolvidas, N, aumenta. O outro problema relacionado & matriz de covariancia H,, é como

garantir que essa seja positivamente definida em cada t.

No caso do modelo de VECH nédo existe uma solugdo geral para este problema
(SILVENNOINEN & TERASVIRTA, 2008). O segundo modelo é o VECH diagonal
apresentado por Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988). Eles desenvolveram uma versao
simplificada do modelo VECH original assumindo que A e B,em (2) sejam matrizes

diagonais. Neste caso, € possivel obter condi¢Bes para que a matriz H, seja positiva para

todosos t.

Detalhes sobre as condi¢es que H, deve obedecer podem ser verificadas em Bollerslev

Engle & Nelson (1994). A estimacdo do modelo VECH diagonal € muito mais facil que a
estimacdo do modelo VECH original, isto porque cada equacdo pode ser estimada
separadamente. Porém, se torna demasiado e restritivo uma vez que nenhuma interacéo é

permitida entre as diferentes variancias condicionais e covariancias.

2.3.24. Modelo BEKK

Uma versdo mais restrita do modelo VECH permite a interacdo das variancias e covariancias
condicionais, trata-se do modelo BEKK de Engle e Kroner (1995). Este modelo apresenta
propriedades atraentes, entre as quais, uma reside no fato de ndo haver necessidade de

imposicdo de qualquer restri¢do sobre os parametros para garantir que H, seja positiva, ou

seja, as matrizes de covariancias condicionais sdo definidas positivamente pela prépria
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construcdo do modelo. No caso do modelo VECH, nédo parece existir uma solucao geral para
este problema (SILVENNOINEN & TERASVIRTA, 2008). O modelo BEKK genérico tem

a forma a sequir:

q CHLS
H,=CC’ +ZZA-<GI;—jrt1—-J'A<j +2.2 BgH By 24)
J

j=1 k=1 j=1 k=1
Em que: A, B, e C sdo as matrizes de coeficiente de dimensao NxN, e K representa a
dimensdo do modelo, ou seja, 0 nimero de séries envolvidas. A matriz C em especial é uma
matriz triangular inferior e seu produto pela sua transposta garante que a matriz H, seja

positiva, e consequentemente as variancias sejam ndo negativas, com K determinando a
generalidade do processo. A vantagem principal desta parametrizacao reside no fato de nao
haver necessidade de imposicéo de restricdo sobre os parametros para garantir que a matriz

de covariancia, H,, seja positiva.

Outra restricdo € que as covariancias do modelo precisam ser estacionarias
(SILVENNOINEN & TERASVIRTA, 2008). Para K =1, o modelo BEKK fornece

- A . - o q p -
covariancia estacionaria somente se os autovalores de Zi:1 A ®A + Zizl/\ ®A, estiverem
dentro de do circulo unitario complexo, em que & representa o produto Kronecker de duas

matrizes (ENGLE & KRONER, 1995). Mais detalhes acerca do produto Kronecker sao

encontrados em Tsay (2013) e sobre as condi¢cbes de estacionariedade do modelo BEKK
genérico, K >1, sdo encontradas em Francq e Zakoian (2010). Para P=1 =1 e K =1,
0 modelo BEKK pode ser representado pelas equacdes (2.5) e (2.6) a seguir.

L=a+pr,+¢& (2.5)

A equacdo (4.5) representa a equacao dos retornos em que &3, || N (0, H, ) . Nesta, o vetor

r representa as séries de retornos em t, « representa o vetor dos interceptos, f é a matriz
dos coeficientes em t,e &, & 0 vetor que representa o vetor dos choques ou inovagdes de cada

mercado ou ativo no tempo t. Ja a equacdo da matriz de covariancia condicional pode ser
representada pela equacéo (4.6).
H,=C'C+A'¢_& ,A+B"H,_,B (2.6)
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Nesta, para N =2, H, é umamatriz 2x2 da variancia e covariancia condicional em t, e

Cé uma matriz 2x2 triangular inferior contendo 3 parametros. A, é a matriz dos

coeficientes, 2x2, que medem a extensdo em que 0s choques ou inovagdes no mercado 1
no passado, afetam a variancia condicional do mercado 2 no presente. Ela permite capturar
o efeito ARCH entre os mercados. B, é uma matriz 2x2 dos coeficientes que medem a
extensdo em que a variancia do mercado 1 no passado afetam a variancia condicional do
mercado 2 no presente. Ela permite capturar o efeito GARCH, ou grau de persisténcia da
variancia e da covariancia entre os dois mercados. O sistema (2.5) e (2.6) pode também ser

representado como o sistema (2.7) e (2.8).

Este modelo é chamado, na literatura especializada, de Modelo BEKK triangular inferior.
Sua parametrizacdo foi apresentada por Engle e Kroner (1995) e tem sido utilizado pela
literatura especializada para analise da relacdo entre mercados por: (a) ser flexivel o
suficiente para ser capaz de representar a dindmica das varidncias e covariancias
condicionais; (b) atender as restricbes matematicas citadas no inicio desta se¢do; (c) ser
capaz de capturar os principais fatos estilizados com pouco nimero de pardmetros; sem

contar que os resultados sdo relativamente de facil interpretacao.

I o Bu Pollh &
1t 1t-1 1t
1 11 12

= (2.7)
Py Qa, Ba Po || L &t
T
hy,  hy, Ci1y Ci1y
= +
hyo Doy Cot  Cony Cut  Co
T 2 T
{au alZ} N i1 G111 |:an a12:| N 28)
2 .
8y 8y &1 Eop |8 8p

{bn by } {hml hlz,u]bn bu}
b21 b22 h21,t—l h22,t—1 _b21 b22

Em que, h,, €a variancia do mercado 1 em t, h,, € avariancia do mercado2em t, h

22t 21t

e € a covariancia entre as duas séries em t, (hzn =hm). Os elementos da diagonal

secundaria de A, A(aﬁ)(i # j), medem como o0s choques sobre 0 mercado i no passado

afetam a volatilidade do mercado j no presente.
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Os elementos da diagonal de B, B(bij )(l # j), medem como as mudangas na volatilidade

do mercado i no passado afetam a volatilidade do mercado j no presente. Neste caso, a

covariancia corrente € afetada tanto pelos choques dos dois mercados quanto por suas
volatilidades no passado. A interpretacdo do modelo quando é simplificada conforme

expresso no sistema de equacges (2.9).

by, = o+ 3121812,t-1 +28,,8,,6, 1654 + azzlgzz,t-1 + blzlhll,t—l + 20,00 + b221h22,r-1
hyyy = C221 + szz + aizzglz,m +28,,8,6, 1654 + a222£22,t—1 + b122hll,t—l + 20, + bzzzhzz,tfl
My =CiCyr + allaizglz,t—l + (a11a22 +ap8y ) Epabora T a21a22£22,t—1 +00,,0y 4+ (bnbzz +0,by, ) Mg 11 + 0D
h12,t = h21,t

2.9

No sistema de equagdo (2.9), h,, e h, representam respectivamente as variancias
condicionais das séries do mercado 1 e 2, enquanto h,, representa a covariancia
condicional entre as séries de retornos. A significancia de qualquer um ou de ambos os
elementos b,, e a,, sugerem que volatilidade corrente do mercado 1, h,,, é afetada por
mudancas na volatilidade do mercado 2 no periodo anterior, h,,, ,, no valor de b221h22,t,1,

ou ¢ afetado por choques sobre o mercado 2, ¢,,,,no valor de aflgzzyt_l ou é afetado por

ambos no valor de byh,, , +azé;, ;.

Similarmente, a significancia de qualquer um ou de ambos os elementos, b,, e a,,, sugere

que volatilidade corrente do mercado 2, h,,., é afetada por mudancas na volatilidade do

22,t 7

mercado 1 no periodo anterior, h,, ,, no valor de bfzhllyt,l, ou ¢ afetado por choques sobre

0 mercado 1, no valor de afzgft,l, ou é afetado por ambos, no valor de

S1t1

bfzhllyt_1 +afzgft_1.A covariancia h,, (hm) , COmo mostra a equacédo (2.9), é afetada pelos

2 AL z . s
erros &/, € &, e variancias h,,, € h O modelo é naturalmente simétrico.

22,t-1"

Para investigar a existéncia de transmissdo de volatilidade entre, por exemplo, mercado 1 e

mercado 2, as seguintes hipoteses conjuntas devem ser testadas: H,:a, =0nb, =0 contra
a hipotese alternativa H,:a, #0nb, #0. J& para investigar se existe transmissdo de

volatilidade entre mercado 2 e mercado 1, as seguintes hipoteses conjuntas devem ser

35



testadas: H,:a,, =0nb,, =0 contra a hipdtese alternativa H, :a,, # 0nb,, # 0. Para testar

essas hipoteses em conjunto, Hafner e Herwartz (2004) sugerem o teste Wald.

Ao observar o sistema de equacdes (2.9), pode se verificar que, como os termos do choque

no passado séo elevados ao quadrado (eft,l e SZZH) o efeito sobre a volatilidade corrente
sera sempre simétrico, independente que os choquese,, , € &,,, Sejam positivos ou

negativos. No entanto, deve-se observar que a volatilidade responde assimetricamente as
inovacgodes positivas e negativas (BLACK, 1976).

2.3.2.5. Limitac¢des dos modelos

Os modelos MGARCH tem duas limitagcBes principais. Em primeiro lugar, devido a
necessidade de estimar muitos pardmetros, a sua aplicacdo tem sido restrita a sistemas
envolvendo poucas séries. Em segundo lugar, os parametros estdo vinculados a garantia de
estacionariedade da covariancia e garantia de que a matriz das covariancias condicionais seja
definida e positiva.

Consequentemente, muitos modelos MGARCH populares implementados para representar
a evolucdo dinamica de volatilidades, covariancias e correlacdes de sistemas sao
extremamente simplificados para que estimagdo dos parametros possa ser viavel e possa
garantir a estacionariedade e positividade da covariancia. Se estas restricbes ndo forem
satisfeitas, as variancias, covariancias e correlacGes estimadas podem ser tendenciosas
(MCALEER, 2005; BOUSSAMA et al., 2011; ALMEIDA et al., 2015). Em particular, a
medida que o numero de ativos no modelo cresce, 0 nimero de parametros a ser estimados
cresce numa proporgdo tal que a carga computacional exigida inviabiliza o processo de
estimacdo (BROOKS & PERSAND, 2000; CAPORIN et al., 2016).

Entre os modelos GARCH multivariados mais populares, encontramos 0 modelo CCC-
GARCH (Constant Conditional Correlations model) de Bollerslev (1990), o VECH-
GARCH de Bollerslev, et al. (1988), 0 BEKK-GARCH de Engle e Kroner (1995), o0 modelo
de o GDC-GARCH (General Dynamic Covariance) de Kroner (1998), o DCC-GARCH
(Dynamic Conditional Correlations) de Engle (2002b) e de Tse e Tsui (2002).
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E grande a quantidade de modelos multivariados desenvolvidos a partir dos modelos
classicos aqui citados. Uma revisdo completa acerca dos diversos MGARCH modelos
multivariados e suas aplica¢fes pode ser encontrado em Bauwens, et al. (2006), Bollerslev
(2008), Silvennoinen e Terasvirta (2009), Francq e Zakoian (2010), Bauwens, et al. (2012),
Tsay (2014).

Uma bem sucedida classe de modelo alternativa a classe de modelos ARCH, chamada de
Volatilidade Estocastica (SV, stochastic volatility), foi introduzida por Taylor (1982), Hull
e White (1987). Os modelos SV séo atrativos porque consegue capturar os fatos estilizados
mais importantes, se aproximam dos modelos financeiros que descrevem comportamento
dos precos e tém tido sucesso em aplicacdes tais como precificacdo de opcdes, alocacdo de
portfolio, e em modelos de Value at Risk (SHEPHARD & ANDERSEN, 2008).

Teoricamente, 0s modelos SV sdo mais atrativos que os modelos ARCH, no entanto eles tém
desvantagem em termos de estimagdo, pois suas funcdes de verossimilhanga exata sdo
dificeis de estimar. Eles acabam sendo menos populares que os modelos da familia ARCH
devido a sua complexidade e dificuldade de estimacdo (ANDERSEN & BENZONI, 2009).
Uma comparacdo entre modelos SV e modelos ARCH pode ser encontrado, por exemplo,
em Kim et al. (1998) e em Carneiro (2004).
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3. SETOR SUCROENERGETICO BRASILEIRO

O setor energético é constituido por combustiveis renovaveis e ndo renovaveis, sendo
primordial para o 6timo funcionamento das atividades de uma cidade, independente de qual
seja essa atividade. Sem energia, uma cidade ndo funciona, ela esta presente no dia a dia de
todas as atividades que se desenvolvem em uma cidade; na manutencgéo e conforto dos lares;
na sustentacao de um leque diverso de atividades socioecondmicas e cadeias produtivas; no
abastecimento, manutencdo e operacdo de uma quantidade inumeravel de equipamentos,

maquinarios e veiculos de transportes de cargas e pessoas.

Portanto, um dos grandes desafios para as na¢fes no atual século é a seguranca energética,
com foco em oferecer energia limpa, e com recursos renovaveis para as atividades
econdmicas. E notdrio a existéncia de uma corrida internacional na busca de energias
renovaveis, sustentaveis e que venham suprir o crescimento da demanda, diminuindo
gradativamente a dependéncia do petréleo. Sabe-se que o petréleo é uma fonte de energia
esgotavel, que agride de maneira severa 0 meio ambiente, mas que por outro lado é

extremamente viavel economicamente, sendo a principal fonte da matriz energética mundial.

Segundo o Observatério do Clima (2015) o Brasil de 1990 a 2014 aumentou suas emissdes
de gases de efeito estufa em 7%. No ano de 2004 o Pais emitiu 2,9 bilhGes de toneladas e
em 2012, 1,48 bilhdo de toneladas. Nas ultimas décadas, o desenvolvimento econémico e o
avanco da taxa de crescimento populacional brasileira proporcionaram aumento das
quantidades de bens e servicos, e intensificou o consumo de energia em diversas formas da
matriz energética nacional. Segundo o MCT (2010) a mudanca no uso da terra e de florestas
corresponde a 75% do total das emissdes de CO2 do Brasil, a matriz energética nacional

corresponde a 22%.

Entre as principais fontes poluidoras tem-se destaque cinco grandes setores: mudancga no uso
da terra (desmatamento, queima de residuos florestais e calagem), agropecudria, energia,
processos industriais e residuos, nessa ordem em grau de emissdes. O agronegdcio soma

participacdo de cerca de 60% dos gases poluentes liberados na atmosfera (SEEG, 2015).
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O Brasil é o maior produtor mundial de cana-de-acUicar com 39% de participacdo, na
producédo de acucar e o maior produtor mundial com 21% do mercado, sendo o maior
exportador com 45% de participacdo nas exportacOes totais. Na producdo de etanol
apresenta-se como segundo maior com 27% (UNICA, 2016c; USDA, 2015; RFA, 2015).
Foi o pioneiro a implantar a cana-de-actcar como insumo para producdo de um combustivel
renovavel em larga escala. Essa expansdo do mercado mundial de agucar e etanol tem

estimulado o0 aumento do investimento no setor em todo o Brasil (CONAB, 2017).

De acordo com CONAB (2017), em 2015 o setor sucroenergético foi responsavel por um
PIB de US$ 43,3 bilhdes, cerca de 2% do PIB nacional, quando se considera dos sistemas
produtivos derivados do sistema agroindustrial da cana a geracdo de riqueza fica na ordem
de US$ 107,7 bilhdes, com participacdo na bioeletricidade, leveduras, bioplasticos,
biobutanol, diesel de cana, etanol celul6sico, créditos de carbono.

3.1. CARACTERIZACAO DA CADEIA PRODUTIVA SUCROENERGETICA

A Figura 3.1 apresenta a estrutura logica de funcionamento da cadeia produtiva
sucroenergeética, essa cadeia apresenta diversas oportunidades de negdcios, como: producao
da cana-de-agucar, produtos derivados servicos de pesquisa, transporte, capacitagéo,

comercializacdo, exportacao, servi¢os portuarios e outros.

A parte central da Figura 3.1 representa a producédo agricola da cana-de-agUcar e as etapas
para producdo dos dois principais produtos, acucar e etanol e de outros subprodutos; a
montante da producdo agricola tem-se os fornecedores de matérias-primas, maquinario,
equipamentos, tecnologias, embalagens etc. A jusante estdo localizadas as atividades de
comercializacdo e distribuicdo, processamento de alcool e bagaco que serdo insumos para

outras cadeias produtivas como energia, produtos farmacéuticos, alimentos.

No setor produtivo principal (parte central) tem predominantemente duas divisdes
empresariais. A partir da moagem os elos laterais estdo direcionados para producao de agucar
e alcool, e composto por empresas de médio e grande portes, com maior poder de capital
financeiro, melhor nivel tecnologico; no elo central, concentra-se a producdo em pequena
escala, como melaco, rapadura e aguardente, as empresas sdo em grande maioria micro e

pequenas.

39



No setor de insumos (antes das fazendas) no ano de 2017 a industria produtora de defensivos
agricolas faturou no Brasil aproximadamente US$ 850,6 milhdes, e foram comercializados
certa de 3.950 tratores para o setor sucroenergético (UNICA, 2018). As vendas de caminhdes
de capacidade acima de 40 toneladas, foi impulsionada pelo rapido crescimento do setor,
esses veiculos fazem o transporte do etanol, e representa cerca de 80% do transporte da cana
de actcar (CONSECANA, 2018). As vendas de carrocerias, reboques e semirreboques
foram estimadas segundo a UNICA (2018) em US$ 235 milhdes, a representacdo ode 12%
das vendas totais da linha pesada no Brasil.
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Figura 3.1 - Cadeia produtiva da industria sucroenergética
Fonte: Adaptado de MAPA/SEBRAE, 2015.

Segundo a Unido da Industria da Cana de Acucar — UNICA (2018) o setor de insumos
agricolas faturou com o setor sucroenergético US$ 13,2 bilhdes em 2017, a cana-de-agucar

respondeu por 16% das vendas de fertilizantes agricolas no Brasil nesse ano.



Dentro das fazendas a producdo nacional de cana-de-acUcar para a safra 2017 foi de 634,8
milhdes de toneladas (CONAB, 2017). As regido centro-sul do pais, que os inclui Estados
produtores da regido sudeste, sul e centro-oeste, tem maior participacdo na producéo total,
cerca de 90,0%. A previsdo de para safra 2018 feitas pela CONAB apresentam aumento de
5% na producdo relacionado a safra 2017, com producdo de 33,87 milhdes de toneladas de
acucar e 26,45 bilhdes de litros de alcool (CONAB, 2018).

A producdo dos derivados da cana de agucar na regido centro-sul acontece entre os meses de
abril e novembro, em que se tem menor incidéncia de chuvas, o que favorece a colheita. Em
termos cobertura de area agricola das usinas o foco é garantir abastecimento continuo, e para
que isso ocorra existe gerenciamento de fatores que influenciam o corte, carregamento e

transporte da lavoura até a inddstria.

Apo0s as fazendas, a industria de insumos industriais faturou com o setor sucroenergético
US$ 8,1 bilhdes em 2017, isso inclui fornecedores de equipamentos e empresas prestadoras
de servicos de montagem. O investimento médio para montagem da parte industrial de uma
usina foi estimado em US$ 89/ton de cana de acUlcar, que se traduz em capacidade de
moagem, e de uma destilaria, US$ 75/ton (UNICA, 2018). Segundo CONAB (2017) na
regido centro-sul a estimativa de gasto com equipamentos ficou em 63% e 37% com

SEervigos.

3.2. PERFIL DA PRODUCAO DE CANA-DE-ACUCAR E ETANOL NO BRASIL

Na Figura 3.2 é possivel visualizar as principais regiées produtoras, nas quais as areas em
vermelho representam a concentragdo das plantacfes e das usinas produtoras de agUcar,
etanol e bioeletricidade. A produtividade dos canaviais em volume (toneladas de cana por
hectares) vem oscilando, porém, no periodo de 10 anos apresentou um crescimento médio
de 3%. Ja a area plantada veio aumentando constantemente e com menor oscilagéo,

conforme o Figura 3.3.
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Area (1000 ha)

Figura 3.2 - Mapa da producdo de cana-de-agucar no Brasil
Fonte: NIPE-Unicamp e IBGE, 2016.
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A producdo de cana-de-acUcar acontece em diversos estados brasileiros, conforme

visualizado na Figura 3.2. O Estado de Sado Paulo € o maior produtor, representando na

Gltima safra 55,24% da producdo e moagem nacional, de acordo com dados da UNICA

(2016c). A Tabela 3.1 apresenta a area colhida de cana-de-agucar nacional comparado ao

estado de Sdo Paulo. O Estado de Séo Paulo é o maior estado com usinas no setor, que conta

com 172 usinas, das quais 157 estdo ativas, de acordo com o Nova Cana (2018b).

Tabela 3.1 - Area colhida de cana de agticar em 1.000 ha

2013 2014 2015 2016 2017 2018
Brasil 8,810.8 9,004.5 8,654.8 9,049.2 8,729.5 8,589.2
Sé&o Paulo 5,501.9 5,539.7 5,605.7 5,569.2 5,601.2 5,644.9

Fonte: Elaborado com dados da CONAB, 2019; IEA, 2019.

Em segundo lugar vem o Estado de Goias, que representou 11,03% da producdo e, em

terceiro, Minas Gerais com 9,73%. O Figura 3.4 a seguir mostra a participacdo das regides

na producdo e moagem da cana-de-agucar de 2005/06 a 2017/18.
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Figura 3.4 - Participacdo por regides na producao de cana-de-agUcar
Fonte: CONAB, 2018.
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A Regido Centro-Sul do Brasil apresenta destaque na producdo de aclcar O rendimento
médio da matéria-prima foi de 144,23 quilos de ATR (agucar total recuperavel) por tonelada
de cana, com valor médio do ATR na safra de 2017 de US$ 0,16. A produgdo de aglcar no
Centro-Sul para 2017/18 foi de 36.06 milhdes de toneladas e a producéo total de etanol de
28,65 bilhdes de litros, e a participacdo no Produto Interno Bruto —PIB nacional de quase
4% considerando a soma das vendas dos bens finais do sistema agroindustrial da cana-de-
acucar (CONAB, 2018). De acordo com a CONAB (2019) a area plantada em 2019

permanece praticamente a mesma do ano de 2018.

A regido Centro-Sul apresenta os maiores niveis de esmagamento de cana no Brasil,
conforme Tabela 3.2. No estado de S&o Paulo o rendimento agricola estimado para 2019/20
é de 68 toneladas métricas por hectare (t/ha), comparado com a colheita anterior que foi de
65.6 t/ha (USDA, 2019), como consequéncia das favoraveis condi¢cdes climéticas e
meteoroldgicas no Centro-Sul, e 0 bom manejo da cultura. A area colhida nacionalmente
vem oscilando ao longo do tempo, entretanto, o estado de Sdo Paulo apresenta constancia no

avanco da cultura.

Tabela 3.2 - Cana esmagada na regido Centro-Sul em 1.000 toneladas/més

16/17 17/18 18/19
Abril 69.171 41.945 60.170
Maio 72.199 70.264 75.418
Junho 74.221 87.222 88.060
Julho 96.514 98.907 92.880
Agosto 83.731 84.512 77.214
Setembro 80.409 85.933 66.601
Outubro 64.004 62.664 50.607
Novembro 41.453 38.721 36.103
Dezembro 10.349 13.073 15.459
Janeiro 1.771 587 1.120
Fevereiro 2.071 1.308 823
Marco 11.243 11.195 8.714
Acumulado 607.136 596.331 573.169

Fonte: Elaborado com dados da USDA, 2019.

Os rendimentos historicos da cana-de-agucar esmagada no Centro-Sul do Brasil podem ser
vistos na Tabela 3.3, a série revela que os rendimentos historicos brasileiros tiveram, nesse

periodo, um ligeiro aumento.
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Tabela 3.3 - Rendimentos da cana-de-acUcar esmagada no Centro-Sul (ATR/ton)

2015/16 2016/17 2018/19

ATR/ton 130,17 133,14 136,45
Fonte: Elaborado com dados da USDA, 2019.

No Brasil a demanda por etanol, principalmente o hidratado, aumentou principalmente pelos
precos altos da gasolina, juntamente com as pressfes para pre¢cos menores do aglcar nas
gondolas dos supermercados, e esse cenario exige da que o setor produtivo sucroenergético
permaneca em constante melhorias dos processos logisticos produtivos para alcance de

melhores indices de produtividades.

3.3. EQUIPAMENTOS DE COLHEITA EM AREAS PRODUTIVAS DE CANA-
DE-ACUCAR

Existem diferentes tipos de maquinas agricolas que cumprem papeis distintos nas zonas
produtoras de cana-de-acUcar, e preciso destacar que pela importancia dos produtos
derivados da cana-de-agucar o perfil produtivo dessas areas € caracterizado por ter elevado
nivel de tecnificacdo das fazendas que fazem parte do ecossistema das usinas. O elevado
nivel de tecnificacdo em maquinarios tem foco especifico em redugéo de custos de méo de
obra, diminuicdo de desperdicios entre as etapas de producdo, atendimento de prazos e

melhoria de vida do trabalhador rural e consequentemente em aumento de produtividade.

As méaquinas agricolas fazem funcdes de preparo do solo, semeadura, plantio e transplante,
aplicacdo de fertilizantes e adubos, colheita e transporte. Especificamente na fase da colheita
0 maquinario principal é a colhedora ou ceifadeira, esse equipamento realiza o corte e
processamento da matéria-prima colhida colocando-a no transbordo que o carregamento
interno no talhdo e é transportado por meio de um trator de transbordo até os caminhdes
semi-reboques que fazem o transporte da matéria-prima até a balanca da usina (Figuras 3.5
a 3.10).
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Figura 3.7 Transbordo Figura 3.8 - Trator e transbordo

Figura 3.10 - Cavalo mecéanico + semi
Figura 3.9 - Semi-reboque

reboque

As fazendas que atuam como fornecedoras das usinas e/ou sdo da propriedade da propria
usina consideram diversos indicadores de desempenho para 0s equipamentos e processos
logisticos produtivos, a maioria dos indicadores relaciona-se a tempo e velocidades dos
equipamentos das frentes de corte até a usina.
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4. MODELO DE TRANMISSAO DE VOLATILIDADE AO LONGO DA CADEIA
SUCROENERGETICA

4.1. ESCOLHA DO MODELO

Nessa pesquisa 0 modelo GARCH-BEKK triangular inferior assimétrico foi escolhido para
analise das relacGes entre a evolucdo dos precos dos diferentes elos da cadeia do etanol,
produto (usina), distribuidor, e revenda (postos de gasolina). Esse modelo foi escolhido por
possuir diversas caracteristicas superiores aos do GARCH-BEKK triangular convencional,

e por ser mais abrangente, pois captura todos os fatos estilizados mencionados na revisao de
literatura (secéo 2.3.2).

4.2. DADOS E PROCEDIMENTOS

Os dados semanais de precos medios coletados fazem referéncia ao periodo de dezembro de
2012 a setembro de 2019, num total de 352 observacGes. Esses dados sdo do Centro de
Estudo Avangados em Economia Aplicada (CEPEA/ESALQ). Os precos compreendem
valores recebidos pelo litro do etanol hidratado nas usinas-EU, distribuidores-ED,
revendedores-ER, e precos do litro da gasolina nos postos de gasolina-GR no estado de Sado

Paulo, e podem ser visualizados na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Comportamento das séries de precos semanais do etanol na usina, distribuidor,
revenda, e gasolina na revenda.
Fonte: Dados da pesquisa extraido de CEPEA/ESALQ, 2019.
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Percebe-se que os precos movimentam de forma similar na maior parte do tempo. Entretanto,
é notdrio que o preco da gasolina demora mais tempo para reduzir do que nas outras Series.
Entre 2015 e 2016 foi o periodo em que os precos dispararam, a oferta de etanol em 2015
apresentou-se mais restrita e a demanda estava aquecida, isso pelo fato de que ocorreram
chuvas que prejudicaram a colheita e de certa forma mantiveram os precos do etanol
elevados. Os movimentos de altas nos precos do etanol a partir de 2015 também tem relagdes

com mercado exportador que passou a remunerar melhor que o mercado domeéstico.

Por outro lado, ocorreram mudangas na composi¢do da gasolina, autorizado no fim de
setembro de 2015 que também elevou a demanda por etanol. Individualmente as séries
apresentam movimentos ascendentes, mesmo nao uniformes, o que pode sugerir exemplo de

série ndo-estacionaria.
4.3. ANALISE DAS SERIES ORIGINAIS

A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas descritivas das séries de precos de etanol na usina —
EU, etanol no distribuidor — ED, etanol na revenda — ER, e gasolina na revenda - GR, onde
pode-se observar que as séries apresentam medias semelhantes com excec¢édo da gasolina na
revenda que apresenta uma media superior a todas outras. Todas as médias sdo inferiores as
suas respectivas medianas com excec¢do do etanol na usina que apresenta comportamento
contrario das outras séries, média superior a sua respectiva mediana. No caso do etanol na
usina e gasolina na revenda o comportamento da média em relacdo a mediana sugere no caso
uma assimetria positiva, enquanto sugere para outras séries uma assimetria negativa. Isto

pode ser confirmado observando a estatistica de simetria na sexta linha da tabela.

A assimetria negativa em séries de precos significa que valores extremos negativos ocorrem
com maior frequéncia que os valores extremos positivos, caso das séries de precos do etanol
na usina e gasolina na revenda. JA a assimetria positiva é um indicativo de que as
distribuicdes dos precos apresentam os valores extremos positivo com maior frequéncia que

valores extremos negativos.

Quanto a curtose, a Tabela 4.1, apresenta curtose menor que a curtose da distribui¢cdo normal
para todas as séries. Todas as séries possuem distribuicdo que pode ser classificada como
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leptocurtica. Todas as séries apresentam curtose menor que 3, entre 1,44 e 1,80. No caso dos

precos do etanol na usina e gasolina na revenda tém-se os maiores indices de curtose.

A assimetria e curtose apresentadas pelas distribuices das séries € um indicativo de que elas
ndo se comportam como uma distribui¢do normal tipica. Este fato fica confirmado pelo teste
Jarque-Bera, na oitava linha da Tabela 4.1, sendo assim, rejeita-se a hipotese nula de que as

distribuicGes da série de precos sejam normais, com nivel de significancia menor que 0,001.

Tabela 4.1 - Estatisticas descritivas das séries de precos

Etanol Usina Etanol Distribuidor Etanol Revenda S:\Slglr:g:
Média 1,472334 2,123398 2,467028 3,600506
Mediana 1,445400 2,161000 2,541500 3,639500
Méximo 1,984600 2,756000 3,127000 4,725000
Minimo 1,080300 1,568000 1,890000 2,758000
Desvio Padrdo 0,248203 0,358911 0,378186 0,577696
Simetria 0,227642 -0,021088 -0,091028 0,224356
Curtose 1,768584 1,474019 1,444016 1,818600
Jarque-Bera 25,28047 34,17914 35,99540 23,42337
Significancia 0,000003 0,000000 0,000000 0,000008
Observagdes 352 352 352 325

A Tabela 4.2 apresenta os resultados dos testes de raizes unitaria realizados sobre todas as
séries ao nivel. Fez-se os testes ADF (Augmented Unit Root Dickey-Fullen) e o teste
complementar de KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin). O teste ADF trabalha como
hipGtese nula a existéncia de raiz unitaria, o teste KPSS* considera a existéncia de raiz

unitaria com hipdétese alternativa.

Em ambos os casos, os testes ADF ndo permitiram a rejeicdo da hipdtese nula. E como era
coerentemente de se esperar, o teste KPSS rejeitou a hipotese de nula, em todas os casos.
Dessa forma fica evidenciado que todas as séries sdo ndo estacionarias ao nivel, essa é uma
caracteristica comum em séries de precos. O teste Ljung-Box, foi realizado para testar
correlacdo serial sobre os residuos padronizados das séries de precos, e o teste ARCH-LM

testou a existéncia de efeito ARCH.

4 O teste KPSS possui hipétese nula inversa ao teste ADF.
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Tabela 4.2 - Teste de raiz unitaria das séries de precos

Em nivel Em nivel
Séries com constante com constante e tendéncia Decisdo
ADF KPSS ADF KPSS
Etanol Usina -2,3077 1,4840** -3,7522 0,2239** nado estacionaria
Etanol Distribuidor -1,8563 1,9548** -3,9278 0,2273** nado estacionaria
Etanol Revenda -1,5042 2,0081** -3,0986 0,2928** ndo estacionaria
Gasolina Revenda -0,8414 2,1731** -2,6164 0,2136* ndo estacionaria

As defasagens utilizadas nos testes ADF foram escolhidas utilizando critério de informagéo BIC/SBC e os valores criticos
utilizados foram -3,4488 (para 1%), e -2,8696 (para 5%) para 0 modelo com constante; -3,9846 (para 1%) e -3,4227 (para
5%) para 0 modelo que considera constante e tendéncia (Mackinnon, 1996). Os valores criticos utilizados para o teste KPSS
forma 0,7390 (para 1%) e 0,4630 (para 5%) considerando o modelo somente com constante; 0,2160 (para 1%) e 0,1460
(para 5%) para quando o modelo considera a constante e tendéncia. (**) rejeita a hipétese nula com nivel de significancia
de 19%,; (*) rejeita a hipotese nula com nivel de significancia de 5%.

Os testes Ljung-Box consideraram até 4 defasagens, até 8 defasagens e até 12 defasagens,
enquanto teste ARCH-LM considerou 12 defasagens, conforme sugerido por Tsay (2012).
Observando a Tabela 4.3, percebe-se que as hipoteses de ndo existéncia de correlacéo série
dos residuos padronizados, de ndo existéncia de serial correlacdo nos residuos padronizados
ao quadrado e de ndo existéncia de efeito ARCH em todas cinco séries foram rejeitadas, isto

significa que todas as séries podem ser representadas por modelos GARCH.

Tabela 4.3 - Estatisticas dos residuos padronizados, residuos padronizados ao quadrado
considerando um modelo ARMA e teste ARCH-LM

. . Teste
Séries Estatistica Ljung-Box ARCH-LM
Q4) Q(8) Q(12) Q%(4) Q%(8) Q%(12) Estatistica (12)
287,77 298,14 300,76 195,03 210,06 219,13 3422,16
Etanol Usina
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
297,21 304,63 306,20 194,24 204,05 213,27 4131,15
Etanol Distribuidor
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
284,74 299,75 308,50 200,82 214,26 216,36 583,85
Etanol Revenda
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
. 268,22 276,12 317,43 248,09 250,14 250,80 8189,59
Gasolina Revenda
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

Nota: Os nimeros que se encontram fora dos parénteses referem-se aos valores estatisticos do teste e 0s nimeros que se
encontram dentro dos parénteses representam as respectivas significancias estatisticas dos testes.
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4.4. ANALISES DAS SERIES DE RETORNOS

As Figuras 4.2, 4.3, 4.4, e 4.5 apresentam as séries de retornos correspondentes as suas
respectivas séries de pregos. Para obter as séries de retornos primeiramente as séries originais

foram transformadas, utilizando a equacéo (4.1) a seguir:

R, =100 x In (Pi) (4.1)

t-1
onde,
R, corresponde ao retorno na data t,
P; corresponde ao preco na data t e

P;_, corresponde ao preco na data t — 1.
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Figura 4.2 - Retornos das séries de precos de etanol na usina
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Retornos Etanol Distribuidor
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Figura 4.4 - Retornos das séries de precos de revenda
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04 Retornos Gasolina Revenda
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Figura 4.5 - Retornos das séries de pregos da gasolina na revenda

Observando cada gréfico pode-se perceber dois padrdes comportamentais interessantes. O
primeiro padrdo observado é o agrupamento de volatilidade, pode se observar nas figuras
que os retornos passam por periodos de grande oscilagdo e alguns momentos de pequenas
oscilaces, isso & uma caracteristica de efeito ARCH e, desta forma, os retornos sdo factiveis
de serem modelados pela familia de modelos GARCH. Como apresentado na Figura 4.1, as
séries de precos caminham juntas, tendo um comportamento de co-movimento, e permite

conjecturar a viabilidade de constru¢do de modelos GARHC multivariados.

O segundo padrdo notdrio é que os retornos oscilam em torno de zero, e isso sugere que as
séries de precos estdo agora estacionarizadas pela transformacéo efetuada. Isto significa, que
as séries de retornos devem ser estaciondrias, sendo assim, a aplicacdo da metodologia de

Box e Jenkins € apropriada.

A Tabela 4.4 apresenta os resultados dos testes ADF e KPSS que foram aplicados as séries
de retornos. A hipotese nula do teste ADF, que as séries possuem uma raiz unitaria, €
rejeitada, a 1%, para todas as séries. Enquanto a hipdtese nula do teste KPSS, a série ndo

possui uma raiz unitaria, foi aceita também em todas as séries. Em sintese, o teste KPSS

53



confirmou o resultado do teste ADF, assim, conclui-se que as séries de retornos sao

estacionarias, e podem ser modeladas pela metodologia Box-Jenkins.

Tabela 4.4 - Testes de raiz unitaria das séries de retorno

Em nivel Em nivel
Séries com constante com constante e tendéncia Decisdo
ADF KPSS ADF KPSS
Etanol Usina -12,4142 0,0248** -12,3974 0,0227** ndo estacionaria
Etanol Distribuidor -8,6143 0,0361** -8,6020 0,0316** ndo estacionaria
Etanol Revenda -11,0626 0.0391** -11,0498 0,0315** ndo estacionaria
Gasolina Revenda -14,0925 0,0555** -14,0798 0,0457** ndo estacionaria

As defasagens utilizadas nos testes ADF foram escolhidas utilizando critério de informagdo BIC/SBC e os valores criticos
utilizados foram -3,4488 (para 1%), e -2,8695 (para 5%) para 0 modelo com constante; -3,9844 (para 1%) e -3,4227 (para
59%) para 0 modelo que considera constante e tendéncia (Mackinnon, 1996). Os valores criticos utilizados para o teste KPSS
foram 0,7390 (para 1%) e 0,4630 (para 5%) considerando o0 modelo somente com constante; 0,2160 (para 1%) e 0,1460
(para 5%) para quando o modelo considera a constante e tendéncia. (**) rejeita a hipdtese nula com nivel de significancia
de 1%,; (*) rejeita a hipotese nula com nivel de significancia de 5%.

4.5. ANALISE MULTIVARIADA DOS RETORNOS

Os modelos foram estimados utilizando o algoritmo BHHH (Berndt, Hall, Hall and
Hausman) ou Simplex, nas primeiras 20 intera¢fes, prosseguindo a partir de entdo com o
algoritmo BFGS (Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno) até a convergéncia, levando em
consideracdo a distribuicdo t-de-student, GED (Generalised Error Distribution) e

distribuicdo normal.

A Tabela 4.5 apresenta os coeficientes estimados dos modelos e suas respectivas
significancias, apresentadas entre parénteses. Essa tabela esta organizada em trés secdes. Na
primeira, de cima para baixo, sdo apresentados os modelos BEKK, e secéo esta subdividida
em: modelos ARCH bivariados, onde encontra-se os coeficientes do efeito ARCH, que séo
elementos da matriz A, e oriundo do sistema de equagdes (2.1). Nessa mesma se¢do, vem
em seguida os elementos da matriz B, que sdo os coeficientes do efeito GARCH; e por Gltimo
nessa secao encontram-se os coeficientes da assimetria, elementos da matriz D do modelo

do sistema de equagdes (2.9).

A segunda secdo da Tabela 4.5 trata dos testes que realizam o diagnéstico dos residuos dos

respectivos modelos: para averiguar a existéncia de autocorrelacdo serial dos residuos
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padronizados fez-se o teste Ljung-Box (Estatistica-Q); e em seguida fez-se o teste ARHC-
LM, que investiga a existéncia de resquicio de efeito ARCH nos residuos padronizados. A
altima secdo trata-se do teste de Wald que verifica a causalidade da variancia e

consequentemente a existéncia de transferéncia de volatilidade.

Utilizando como critério o logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanga e diagnostico
dos residuos, os melhores modelos estimados foram encontrados, em geral, quando se
utilizou a GED como distribuicdo e o algoritmo BHHH e Simplex em conjunto com o
algoritmo BFGS.

Todos os modelos apresentaram: (1) residuo com auséncia de autocorrelagéo serial conforme
os resultados do teste Ljung-Box, e tiveram estatisticas com significancias acima do nivel
da significancia convencional (5%); (2) inexisténcia de resquicios de efeito ARCH,
conforme os resultados do teste ARCH-LM, cujas estatisticas apresentaram significancia

acima do nivel de significancia convencional (5%).

Considerando o sistema de equacdes (2.9), a transferéncia de volatilidade fica estabelecida
de um elo da cadeia i para outro j quando ao menos um dos coeficientes a;j e b;; , (i # j),
que sdo elementos da matriz A e da matriz B, € estatisticamente significante. Se a;;, for
significante, implica que a variancia do mercado j é influenciada por choques ocorridos no
mercado i no periodo anterior. Se b;; for estatisticamente significante, a variancia do

mercado j é afetado por alteragdes na varidncia do mercado i no periodo anterior.

Analisando especificamente a transmissao de volatilidade por choques de um elo para outro,
em pares, com exce¢do do modelo EU (1) para GR (4), que ndo apresentou transmissao via
choque, para os demais modelos os coeficientes a,, (efeito ARCH) e os coeficientes b;,
(efeito GARCH) também sdo estatisticamente significantes, ou seja, todos transmitem

volatilidade entre si, via chogue e via volatilidade.
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Tabela 4.5 - Modelos BEKK bivariados considerando os precos do etanol e gasolina

MODELOS EU (1) ED (2) ER (3) GR (4)

EU (1) - -0,069% -0,1567* 0,02242

- (0,004) (0,0000) (0,2411)

ED (2) -0,3246 - 0,3476* -1,2714%

. (0,2547) - (0,0001) (0,0000)

ER (3) 0,7569* 1,3910% - 0,6923*

(0,0020) (0,0000) - (0,0000)

GR (4) 1,7213* 1,7771% 0,1837* -

(0,0000) (0,0000) (0,0088) -

. EU (1) - -0,0556* 0,0726* -0,0944%*

§ - (0,000) (0,0000) (0,0000)

g ED (2) 1,0988* - 1,0065* 0,3295*

ke 5 (0,0000) - (0,0000) (0,0000)

8 ER (3) -1,1449* -0,5313* - -0,1703*

3 (0,0000) (0,0000) - (0,0003)

E GR (4) -0,6135* -0,3620* -0,4290* -

(0,0000) (0,0000) (0,0000) -

EU (1) - 0,5720* 0,3520* 0,5080*

- (0,0000) (0,0000) (0,0000)

ED (2) 0,8253* - 1,6057* 5,4226*

(0,0000) - (0,0000) (0,0000)

© ER (3) 1,8237* -2,3080* - -4,1861*

(0,0000) (0,0000) - (0,0000)

GR (4) -2,8412% -2,6567* -1,5310% -

(0,0000) (0,0000) (0,0000) -

8 Estatistica-Q(24) 33,164 29,571 41,051 21,932
8 8 (0,1006) (0,1993) (0,106) (0,5833)
gé ARCH_LM (12) 5,499 3,548 4,734 2,173
A (0,4816) (0,7376) (0,3157) (0,7039)
EU (1) - 46,7505* 496,7662* 306,7926*

- (0,0000) (0,0000) (0,0000)

- ED (2) 50,6318* - 6651,4797* 6662,2259*

g (0,0000) - (0,0001) (0,0000)

2 ER (3) 70,6227* 4287,4837* - 3526,5500%

" (0,0000) (0,0000) - (0,0000)

GR (4) 5,0468* 259,9543*% 183,6811* -

(0,0000) (0,0000) (0,0000) -

Nota: (EU) Etanol Usina, (ED) Etanol Distribuidor, (ER) Etanol, Revendedor, (GR) Gasolina Revendedor.
(*) Estatisticamente significante ao nivel de 5%, (**) Estatisticamente significante ao nivel de 10%.
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Para transmissédo de volatilidade no primeiro modelo (matriz A), destaca-se que as variacdes,
por choques, nos precos do etanol na usina causam volatilidades negativas no distribuidor e
na revenda do etanol apresentando os coeficientes, -0,069, -0,1567 respectivamente. O
mesmo ocorre quando ha variacdes por choques nos precos no distribuidor para a usina e

para a revenda de gasolina, com coeficientes, -0,3246, -1,2714.

Essas transmissdes de volatilidades com coeficientes negativos sugerem que existem muito
mais volatilidades no inicio da cadeia (usina e distribuidor) do que ao final da cadeia
(revendas de etanol e gasolina), a Figura 4.2 visualmente também corrobora com essa
sugestdo, quando apresenta clusters de volatilidade mais concentrados na usina e
distribuicdo. As alteracbes nos custos de producdo podem em menor grau causar
desequilibrios para o distribuidor e consequentemente para a revenda, € em maior grau a
propria conjuntura do mercado que influencia as quantidades produzidas do etanol

disponibilizado no mercado nacional.

Em relacéo a transmisséo por volatilidades (matriz B), de um elo para outro, em pares, todos
apresentaram significancias de 0,0000. Portanto, considerando o nivel de significAncia
convencional, todos tém transmissdo via volatilidade. Em destaque quando os precos do
etanol na usina variam, causam transmissdes negativas para o distribuidor e para revenda de
gasolina (coeficientes -0,0556; -0,0944, respectivamente), interessantemente causa
volatilidade positiva na revenda do etanol. As variagdes nos precos do etanol na revenda

causam transmissdes negativas em todas as demais séries, assim como a gasolina na revenda.

Quanto a assimetria da transferéncia de volatilidade, a Tabela 4.5 mostra d,, e d,; com
coeficientes significativos em todos os modelos, indicando que transferem volatilidades com
assimetria, o teste de Wald corrobora nessa analise. Em termos de transferéncia de
volatilidade, o etanol na revenda destaca-se como dominante em transferéncia de

volatilidade para os outros por apresentar persisténcias, de curto prazo.
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4.6. CONCLUSOES DO MODELO DE TRANSMISSAO DE VOLATILIDADE

Considerando as séries de precos, encontrou-se evidéncias empiricas de que todos os elos da
cadeia transmitem volatilidade entre si, tanto via choque quanto por via volatilidade. As
séries apresentam caracteristicas de co-movimento, e possivelmente sdo cointegradas. Existe
uma persisténcia de volatilidade, nas revendas, caracteristica comum em elos mais a jusante
da cadeia produtiva, em termos praticos, no curto prazo significa dizer que os ajustes de
precos por conta das transmissdes de volatilidade podem demorar mais tempo para etanol e

gasolina na revenda.

Analisando a relacao entre as quatro séries estudadas, conclui-se que que a transmissao por
volatilidade ocorre em todos os modelos e em todas as dire¢cdes. No entanto a transmisséo
via efeito ARCH ¢ limitada, isto é, por ndo ocorrer de EU (1) para GR (4). Em termos de
transferéncia de volatilidade pode se afirmar que esses elos estdo estatisticamente integrados.
A possibilidade de escolha do consumidor entre etanol hidratado e gasolina, e até a
combinacéo entre esses, resulta na dindmica de muitos anos do mercado brasileiro. O Brasil
possui uma das maiores frotas de carros flex-fuel do mundo, e sendo um pais continental

pode apresentar consideraveis diferencas de perfil de consumo e precos por regides.

Os resultados apresentados por Salvo e Huse (2013), identificaram heterogeneidade nas
preferéncias dos consumidores brasileiros, associadas as caracteristicas regionais e
demogréaficas. A implicacdo principal dessa caracteristica € que mudancas no perfil de
consumo regional ndo sdo considerados nos modelos de previsao demanda e precos da cadeia
do etanol, ou seja, ndo ha sinalizacdo direta para 0s agentes econémicos, € pode causar

maiores transmissdes de volatilidade a montante da cadeia produtiva.

Essas evidencias sugerem que a cadeia sucroenergética brasileira tem um funcionamento
esperado quanto a dindmica de precos, e esse modelo de transmissdo constitui um
instrumento eficaz para identificacdo e gestdo de riscos. A existéncia de transmissédo de
volatilidade sugere importancia no contexto gerencial do acompanhamento constante do
comportamento dos precos do etanol, impactos e como interferem no comportamento dos

agentes da cadeia produtiva.
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5. MODELO DE PROCESSOS LOGISTICOS PRODUTIVOS

O desenvolvimento do modelo logistico produtivo foi executado em mddulos que
compreendem: modelagem dos processos logisticos produtivos da usina, capacidade
méaxima de producdo e sincronizacdo. A seguir sdo apresentadas as caracteristicas da usina

do estudo de caso dessa pesquisa, e como se deu a construcdo do modelo.

O fluxo da Figura 5.1 mostra as cinco etapas para constru¢cdo do modelo de processos
logisticos produtivos. A etapa 1 tratou-se da escolha da fazenda, na etapa 2 fez-se o
mapeamento do sistema logistico de corte, carregamento e transporte — CCT, a etapa 3
compreende a coleta dos dados, a etapa 4 foi a construcdo do modelo, e por fim a etapa 5
que apresenta as trés fases em que a validacdo do modelo é realizada, e como cada fase
discrimina os passos que foram seguidos para alcance dos objetivos. No final da figura se
apresenta o fluxograma do modelo de simulacédo aplicado para obtencdo dos resultados, que

é parte da etapa 5 e da fase F1.

1: Escolha » 2: Mapeamento do L, 3: Coleta 4: Construgdo 2
da Fazenda Sistema Logistico CCT de Dados do Modelo Validacio
5/F1: Estrutura do Modelo 5/F2: Comportamento do Modelo 5/F3: Analise das Implicagdes Politicas
1) Estrutura de Verificagdo 1) Comportamento de reproducao 1) Sistema de melhoria
2) Condigoes Extremas 2) Comportamento de predigdo 2) Mudangas no comportamento da
3) Adequagdo do Modelo 3) Comportamento de anomalias predicdo
4) Consisténcia dimensional 4) Fronteiras de adequagao 3) Analise de sensibilidade
5) Sensibilidade de comportamento
Comparar Analisar variaveis principais Executar programa Inserir dados

Figura 5.1 - Fluxo de construgdo do modelo de sincronizagdo

5.1. ESCOLHA DA FAZENDA-INDUSTRIA PARA ESTUDO DE CASO

A usina selecionada foi fundada em 2008 e faz parte do portfélio de usinas com participagdo
da Petrobras Biocombustivel. Tém 2.601 funcionarios e a colheita € 100% mecanizada. A
area total da fazenda abrange 1,7 milhdo de metros quadrados, com 23 mil metros quadrado
de area construida, e layout modular com planejamento para expansdo de operagoes. Possui
um centro de operacdes industriais que comanda e verifica o status em tempo real de todas

as operacdes da industria (Figura 5.2).
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Figura 5.2 - Foto aérea usina sucroenergética




A capacidade de processamento da usina € de 4,5 milhdes de toneladas de cana-de-agucar
por ano, e tem condigdes para produzir 385 mil metros cubicos de etanol por ano. Por sua

dimensdo e capacidade de processamento € considerada uma fazenda industrial.

As regides produtoras dessa usina receberam um trabalho de engenharia, conhecido como
sistematizacdo do terreno, no qual subdivide-se a area em talhdes e aloca-se os carreadores
principais e secundarios. Atualmente, busca-se obter talhdes planos mantendo linhas de cana
com grande comprimento para evitar manobras das maquinas, otimizando operagdes
mecanizadas. Em geral, os talhdes de cana estdo subdivididos quanto & sua topografia e
homogeneidade do solo e apresentam, em média, entre dez e 20 hectares e sdo divididos em

talhdes funcionais de acordo com as colhedoras que serdo utilizadas.

Para conhecimento do problema foram visitadas trés areas produtivas para mapear 0S
processos de corte, carregamento, transporte até a usina. Essas areas cultivo localizam-se
num raio de 25 km da usina, e em conjunto sao responsaveis por fornecer 65% da cana-de-

acucar processada por ano pela usina desse estudo de caso.

52. MAPEAMENTO DO SISTEMA LOGISTICO CCT (CORTE,
CARREGAMENTO E TRANSPORTE)

A primeira etapa da modelagem consistiu em mapear o sistema logistico de colheita/corte,
carregamento e transporte da cana-de-agUcar até a usina. Todo esse processo € mecanizado
e programado previamente pelo departamento de mecanizacdo agricola. O objetivo desse
mapeamento é definir as variaveis envolvidas no sistema CCT e medir os tempos gastos em
cada atividade realizada. Nesse caso ndo se considera o sistema logistico do plantio, ja que
existe um periodo bastante longo entre a execucdo de ambos os sistemas. E importante
ressaltar que o bom planejamento do segundo sistema (CCT) estd em funcdo do
planejamento do primeiro (Plantio). Isso deve-se que no planejamento da area de plantio
entra uma variavel importante que é a divisdo dessa area em talhdes, separados por caminhos
por onde circulardo os equipamentos previstos tanto para o plantio como para a colheita.
Esses talhdes dependem da dimenséo desses equipamentos e vice-versa.
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Outro fator importante no planejamento do sistema CCT ¢é a definicdo das frentes de corte
(FC), ja que a quantidade de FC necessarios para fazer toda a colheita depende da capacidade
de moagem da usina, da distribuicdo geografica da area de plantio, tamanho da fazenda,
localizacdo da usina etc. Cada frente de corte é trabalhada por uma equipe que opera com
um conjunto de equipamentos diferentes adequados para esse tipo de processo. Na
modelagem, além de definir o nimero de frentes de corte que o sistema CCT deve ter,
também ha que determinar os limites das areas que cada equipe atenderd, ja que as FC

trabalham simultaneamente durante tudo o periodo da colheita.

A execucdo do sistema CCT inicia-se com a colheita e corte mecanizado da cana que é
ininterrupta (Figura 5.3). Esta primeira fase se realiza com as colhedoras (fase 1) que
trabalham 24 horas por dia. A colhedora colhe a cana, a pica e a despeja em uma unidade de
transbordo (fase 2). Esse equipamento é similar a um semirreboque, ele é engatado no trator
de transbordo, assim um trator pode arrastrar varias unidades de transbordos. Uma vez cheia
a carroceria da unidade de transbordo (TB), o trator se dirige ao malhador (&rea onde o0s
caminhdes se estacionam) e se posiciona ao lado do caminhdo semirreboque (C-SR) (fase
3). Esta unidade de transbordo tem seu proprio mecanismo que lhe permite levantar a
carroceria, ou seja, o operador aciona uns pistdes hidraulicos e a carroceria do TB se eleva,
transferindo a carga para os caminhdes. Depois desse procedimento, o trator retorna o
transbordo vazio a frente de corte (fase 9) para receber a cana que esta sendo cortada. Por
essa atividade que realiza o trator, ele recebe 0 nome de trator de transbordo (TT).

Quando o C-SR completa a carga, 0 motorista vai até a usina (fase 4). Ao chegar a usina, o
C-SR € pesado (fase 5). Depois 0 motorista se dirige a area de coleta de amostras onde um
operador tira uma amostra por meio de uma sonda de amostragem (fase 6). Logo o motorista
estaciona o C-SR ao lado do hilo tombador de cana (HT) onde é operado por meio do engate
dos cabos ou correntes do caminhdo juntamente com os ganchos do tombador. O guincho
do HT eleva a carga da carroceria do C-SR através de um acionamento mecanico
despejando-a em uma mesa alimentadora de cana (fase 7). Depois de tudo esse ciclo de
operacdo, o C-SR vazio passa pela balanga de novo (fase 8) e retorna a frente de corte (fase
10).

Para que todo esse ciclo de operacdo do sistema logistico CCT funcione perfeitamente sem

parar é necessario a sincronizacdo de todos 0s processos e atividades desde a primeira fase
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do processo até a Ultima fase, como mostra-se na Figura 5.3. O principal desafio dessa
pesquisa € a sincronizacdo dos tempos de operacdo e deslocamento de todos o0s
equipamentos, de forma que a cana cortada chegue a usina no momento certo para que o
processo desta ndo pare, principalmente quando a demanda por etanol se eleva por conta das
condic¢des de mercado. Com o intuito de obter um modelo de um problema real se realizou
0 mapeamento de todos esses processos em uma usina da Regido Sudeste do Brasil. Esse
mapeamento mostrou que existem duas decisfes importantes na gestao do sistema logistico
CCT, e que estédo relacionadas aos dois ciclos de operagdo do sistema. A viabilidade e
sincronizacdo desses dois ciclos é fungdo do dimensionamento dos equipamentos e da
capacidade da usina. O primeiro ciclo de operacao refere-se a sincronizagéo colhedora versus

C-SR e 0 segundo ciclo, a sincroniza¢do C-SR versus usina.

Com relagdo ao primeiro caso, observa-se que € essencial o dimensionamento da quantidade
e capacidade das unidades de transbordo (TB) e dos tratores de transbordo (TT). Esses dois
equipamentos sdo os que mantem o fluxo de carga continuo entre a colhedora e o caminh&o
semirreboque, fazendo com que a colhedora ndo pare em nenhum momento. No segundo
caso, percebe-se que é fundamental o dimensionamento dos C-SR quando a suas quantidades
e capacidade. O proposito nesse caso € manter sempre um caminhdo ou um semirreboque
no malhador ou ponto de transbordo da carga para que nédo pare o primeiro fluxo, e dé tempo
para que o outro veiculo que estd fazendo a entrega da cana a usina possa fazer todo o
segundo ciclo de operagéo do sistema CCT.
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caminhdo vazio
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4
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Figura 5.3 - Sistema Logistico CCT
Fonte: Fotos das fases 1 a 4 e 9 e 10 séo autoria propria; foto da fase 5 da setcesp.org.br; foto da fase 6 da stab.org.br;
foto da fase 7 da Agencia Embrapa de Informagdes; foto da fase 10 do mundobrasileiro.com.
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O planejamento logistico para atender o sistema CCT depende dos objetivos e estratégias
que cada empresa sucroenergética adota. Essas estratégias estdo em funcdo do prego do
produto no mercado, da demanda, da capacidade financeira e de capital da empresa, custos
e beneficios, posicionamento no mercado, limitacdes etc. O dimensionamento da area a ser
plantada, assim como o dimensionamento dos equipamentos, quanto a nimero e quantidade,

séo decisdes que podem ser consideradas tanto estratégica, como tatica e operacional.

A rigor, € importante ressaltar que a ado¢do de qualquer plano logistico necessita ser
analisado cuidadosamente procurando sempre atingir a otimizacdo e sincronizacdo dos
ciclos de operacdo do sistema. Existem muitos cenarios que sdo implantados pelos
empresarios. No caso do primeiro ciclo de operacdo, algumas fazendas preferem usar uma
unidade de transbordo por trator que apresenta maior agilidade no processo de carga e
descarga. No entanto, tem o custo do equipamento, ja que Sd0 necessarios mais tratores e
TB para atender a colhedora quando os outros TT se deslocam com os TB até o caminh&o
semirreboque para descarregar. Outras fazendas adotam poucos TT com mais unidades de
transbordo atreladas a ela, ou seja, um trator rebocando mais TB. SO que isso implica em
uma analise do tempo de manobra do comboio de TB para carga e descarga para saber 0s
custos e quais seriam as vantagens que proporcionaria. Qualquer que seja o cenario aplicado
recomenda-se sempre um estudo de simulacdo e de viabilidade técnica e econémica para

fazer a melhor escolha.

No caso do segundo ciclo de operacdo, o processo de analise € similar a dos tratores
transbordo e das unidades de transbordo, s6 que este ciclo depende do anterior. Neste ciclo
de operacdo € importante definir o posicionamento geografico do caminhdo na frente de
corte. Devido a que ele define os tempos de transbordo dos TT e TB até o C-SR e o tempo
de deslocamento do C-SR até a usina, passando pelas fases 5, 6, 7 e 8 até retornar a seu novo
posicionamento na frente de corte (FC). Essa informacdo indicara se é necessario outro
caminh&o semirreboque ou reboque para atender a demanda dos TT e TB e, por conseguinte

da colhedora.

5.3. COLETA DE DADOS

O levantamento de dados realizou-se tomando o cuidado de ndo admitir evidéncias

equivocadas ou enviesadas, que viessem a influenciar nos resultados e nas conclusdes. Para
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isso, acompanhou-se pessoalmente todo o processo de corte, carregamento e transporte da

cana-de-acucar até a usina, foram feitas 13 observacdes de cada processo logistico, coletados

em maio de 2020. Os dados coletados foram os seguintes:

a)
b)

d)

f)

Quantidade e tipos de equipamentos envolvidos no processo de CCT.

Tempos gastos nas atividades e nos deslocamentos dos equipamentos ao longo de todas
as fases do sistema logistico como se destaca na Figura 5.3. Essas fases relacionam-se
ao carregamento dos TB pela colhedora, traslado desses TB pelos tratores ao malhador,
descarregamento dos TB no caminhdo semirreboque, traslado dos TB as frentes de corte,
deslocamento do C-SR lotado a usina e retorno do mesmo a FC.

Localizacao geografica dos talhdes, das frentes de corte para posicionamento dos C-SR
no malhador, do posto de pesagem, do ponto de anélise da amostra, da area do HT etc.
Com esses dados obteve-se os tempos de deslocamentos que somado aos tempos gastos
em cada atividade foi possivel calcular o tempo total gasto em cada ciclo de operacao.
Tempos de engate e desengate dos semirreboques no cavalo mecanico e das unidades de
transbordo nos tratores.

Velocidade médias dos equipamentos. Esses dados foram coletados diariamente do
sistema de bordo dos equipamentos usados na fazenda.

Niveis de eficiéncia dos equipamentos. Para obter esses parametros selecionaram-se 0s

indicadores descritos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 - Indicadores de eficiéncia dos equipamentos

Indicadores Descricéo

Tempo de operacdo M Horas produtivas x horas paradas. Avalia efeito das fun¢fes de manutencéo

na operacao.

Disponibilidade @ Indica a disponibilidade do equipamento para trabalho. Equipamento em

manutenc&o é considerado indisponivel.

Utilizagio © Horas utilizadas x horas disponiveis. Avalia o efeito das horas perdidas em

relagdo ao desempenho do equipamento.

Aproveitamento Trata da programacéo da jornada de trabalho do equipamento. Medido pela

parcela de tempo do dia ocupada pelo equipamento

Eficiéncia @ Produto dos demais indicadores supracitados

)
@

©)
4)

Refere-se aos abastecimentos de combustiveis e lubrificantes, regulagens e calibragdes do implemento, manobras de
cabeceira, mudanga de talhdo com deslocamento prdprio, e limpezas.

Quando esse indicador apresenta baixa eficiéncia existe associacéo direta com altos indices de quebra do
equipamento.

Niveis muito baixos indicam grande quantidade de horas perdidas por dia.

Revela o tempo que o equipamento cumpre de fato a sua fungdo produtiva.
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5.4. APRESENTACAO E CONSTRUCAO DO MODELO

Como supracitado foram visitadas trés areas de colheita que podem ser compostas por
diversas frentes de cortes, dependendo da disponibilidade de colhedora, tratores transbordo,
caminhdes semi reboques, mado de obra e da necessidade da usina. A construcdo do modelo

foi feita com o uso do software stella 10 e da metodologia System Dynamics.

O modelo pode ser didaticamente subdividido em trés partes:
Capacidade da colheitadeira: Trata-se da relacdo de velocidade e eficiéncia do
equipamento. A eficiéncia considera o tempo de operacdo, disponibilidade do
equipamento para trabalho, utilizagdo em horas e aproveitamento (ver tabela 5.3), e foi

estruturada conforme a Figura 5.4.

Eficiéncia 1 Velocidade C1

L :>
Capacidade de corte
Colheitadeira 1

Figura 5.4 - Modelagem da capacidade da colheitadeira

Operacéo do trator de transbordo e conjunto semirreboque: Trata-se dos tempos de
enchimento, engate e desengate, deslocamento, espera em fila de carregamento, e
carregamento do C-SR. Os fluxos de deslocamentos (F1 a F4) sdo os tempos gastos para
um trator transbordo desloque carregado da colheitadeira até a fila de carregamento que
fica proxima a area onde os C-SR aguardam carregamento, essa distancia varia de acordo
com as condigdes de relevo e estagio da area de colheita (Figura 5.5).
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Figura 5.5 - Modelagem da operacéo do trator de transbordo e conjunto semirreboque

Operacdo na planta industrial: Trata-se dos tempos de chegada do C-SR na usina,
considerando tempo de pétio ao fluxo de pesagem, tempo para amostragem, tempo no
hilo tombador até o retorno para area de colheita (Figura 5.6).

Balanca Patio Chegada cana

5—{|[}——a

Fluxo Balanca

Tempo médio

) Fluxo fila amostragem de Tombamento
Deslocamento  Fila Caminhdes  Descarregamento Caminhdes
Fila Amgstragem  Amostragem para o Hilo para o Hillo Hilo Tombador descarregados
o—i ]
Fluxo Amostragem  Fluxo Hilo Fluxo Fila Hilo Fluxo Fluxo Caminhéo retorna
Descarregamento Descarregados para area de colheita

Figura 5.6 - Modelagem da operacéo na planta industrial

Nas trés partes do modelo é possivel identificar as varidveis estoque ou nivel, que sdo aqueles
elementos que mostram a cada estado a situacdo do modelo, ou seja, apresentam uma
acumulacdo de valores e variam somente em funcdo de outros elementos denominados
fluxos. Nessa pesquisa pressupfe-se que as variaveis que tém esse comportamento de
acumulo ou estogque sdo: a cana-de-agucar e 0s C-SR envolvidos no processo de colheita

mecanizada e producao de etanol.
A variavel do tipo fluxo representa a taxa de uma varidvel em relacdo ao tempo, nesse

sentido, um fluxo estara sempre conectado a uma variavel tipo estoque. Pode-se conectar o

fluxo ao estoque de duas formas, como fluxo de entrada (input) e outra como fluxo de saida

68



(output), essas duas formas podem ser também do tipo bidirecional. Os conectores
estabelecem as relacGes ente dois componentes na constru¢cdo do modelo e podem ser
utilizados como: constante de uma equacdo, para inserir uma equacéo, definir um controle

por intervalo, o painel de controle do modelo encontra-se no Anexo A.

A complexidade deste problema € grande pela dimensédo da area plantada que demanda de
varias frentes de cortes, que envolve diversas variaveis importantes na modelagem do
sistema CCT que abastece a demanda da usina. Foram modeladas duas frentes de corte
mecanizado e um maédulo da usina. Nos madulos das frentes dos cortes modelou-se o fluxo
da colheita de 4 colhedoras de cana-de-agUcar e seus respectivos tempos de carregamento
nos transbordos, considerando como variaveis influenciadoras a produtividade dos talhdes,
eficiéncia, capacidade de carga dos transbordos, velocidade média dos tratores de
transbordo, tempo de carregamento e descarregamento dos transbordos e o tempo de
deslocamento até os C-SR, tempo de carregamento dos C-SR, tempo de engate e desengate,

tempo de deslocamento para a usina e peso medio das cargas de cana-de-agucar.

5.5. IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS E DEMENSIONAMENTO

As Tabelas 5.2 a 5.4 apresentam como foram avaliadas as variaveis do modelo, estéo
divididos em atividades na fase colheita e na fase de usina considerando os tempos
deslocamentos e atividades, além da velocidade de trabalho de alguns equipamentos.

Tabela 5.2 - Descri¢do dos tempos de deslocamentos na colheita

Atividades e deslocamentos Descrigdo
. . . - Tempo gasto da balanga da usina até o retorno na
1 Conjunto semi-rebogque mais cavalo mecénico balanca
2  Balanca até a frente de colheita Tempo gasto da balanca até a frente de colheita
3 Frente de colheita até a balanca Diferenca dos tempos dos deslocamentos 1 e 2
4 Engate de desengate Tempo gasto para engate de desengate de

semirreboques no cavalo mecénico

Tempo gasto que a colhedora gasta para encher os
transbordos

Intervalo de tempo entre saida de transbordo
cheio e chegada de outro vazio

Tempo gasto no deslocamento do transbordo até o
semi-reboque apds seu enchimento total

Tempo gasto na transferéncia de carga do
transbordo para o semi-reboque

9  Transbordo até colhedora Tempo de retorno do transbordo até colhedora

5  Enchimento
6  Troca de transbordo
7  Transbordo até semi-reboque

8  Enchimento de semi-reboque
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Tabela 5.3 - Descri¢cdo dos tempos de deslocamentos na usina

Itens

Descricdo

1 Balanca

2  Deslocamento até amostragem

3 Frente de colheita até a balanca

4 Hilo tombador de cana

5  Retorno a balanca

6 Pesagem da tara

Tempo que o caminhdo fica parado na balanca
para medicdo de peso

Tempo gasto no deslocamento do caminhdo até a
sonda de amostragem

Tempo gasto pela sonda de amostragem nos
caminhdes

Tempo gasto para descarregar um caminhdo na
mesa alimentadora de cana

Tempo gasto para 0 caminhdo vazio deslocar até a
balanga

Tempo gasto para pesar o caminhdo vazio

Tabela 5.4 - Descrigdo das velocidades dos equipamentos

Velocidade média do conjunto da usina para o campo
Velocidade média do conjunto do campo para usina
Velocidade média das colhedoras
Velocidade média do transbordo

Os indicadores de eficiéncia apresentados na tabela 5.5 compreendem, quando entre si

associados, o grau de eficiéncia dos equipamentos, que por sua vez dependem diretamente

da programacdo logistica outrora planejada de acordo com a demanda da usina, esses

indicadores podem ser formulados com os dados que estdo no préprio computador de bordo

dos equipamentos.

Tabela 5.5 - Indicadores de eficiéncia

Indicadores

Descricdo

Tempo de operagdo
Disponibilidade
Utilizagéo
Aproveitamento

Eficiéncia

Horas produtivas x horas paradas. Avalia efeito das fun¢bes de manutencdo

na operagao.

Indica a disponibilidade do equipamento para trabalho. Equipamento em
manutenc&o é considerado indisponivel.

Horas utilizadas x horas disponiveis. Avalia o efeito das horas perdidas em
relacdo ao desempenho do equipamento.

Trata da programacéo da jornada de trabalho do equipamento. Medido pela

parcela de tempo do dia ocupada pelo equipamento
Produto dos demais indicadores supracitados

O tempo de operacdo refere-se aos abastecimentos de combustiveis e lubrificantes,

regulagens e calibracdes do implemento, manobras de cabeceira, mudanca de talhdo com

deslocamento proprio, e limpezas. A disponibilidade tem uma relacdo direta com quebra de

equipamento, ou seja, se esse indicador apresentar baixa eficiéncia é um indicativo de altos
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indices de quebra de equipamentos. Quando o indicador “utilizacdo” apresenta niveis muito
baixos indica grande quantidade de horas perdidas por dia. E o aproveitamento revela o

tempo que o equipamento cumpre de fato a sua fungéo produtiva.
5.6. RESULTADOS DA PESQUISA DE CAMPO

Os resultados obtidos da pesquisa de campo sdo apresentados em trés categorias e eles sao
correspondentes a safra 2019/2020. Na primeira e segunda categoria discriminam-se 0s
tempos gastos por evento/atividade obtidos das 13 observages realizadas. Na terceira classe
sdo apresentadas as velocidades registradas dos sistemas de bordo dos equipamentos

utilizados na fazenda-industria.
5.6.1. Analise dos tempos nas frentes de corte

Analisando as 13 amostragens realizadas foi perceptivel observar variagdes nos tempos de
deslocamento dos caminhdes semirreboques voltando as frentes de corte, tal como se mostra
na linha 1 da Tabela 5.6 e Figura 5.7. No caso dos C-SR saindo do malhador para a balanca
pode-se perceber que a varia¢do dos tempos de deslocamento apresenta um comportamento
oscilatério (Figura5.7), e a media desses valores € maior que a media dos tempos do primeiro
evento (linha 2 da Tabela 5.6). Em ambos o0s casos essas diferencas se devem ao
posicionamento dos equipamentos nas frentes de corte que variam na medida que se avanca

na area de colheita, embora as rotas sejam predefinidas com antecedéncia.

Tabela 5.6 - Tempos gastos por observacéo por evento/atividade (em minutos)

Evento Tempo gasto em cada observagdo por evento (em minutos) Média
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 |C-SR dabalancaatéas FC| 28,32 34,14 3516 36,18 39,15 36,21 40,26 3754 29,00 28,60 3352 2961 31,81 3381
2 [C-SR até a balanca 36,72 5126 3933 1925 3085 4525 5022 51,23 31,22 2722 3354 4021 4251/ 3837
3 |Engate e desengate 1,42 1,45 1,55 1,62 1,42 1,40 1,38 0,88 0,98 0,95 1,32 1,21 1,19 1,29
4 |Carregamento dos TB 13,72 12,74 11,12 10,45 9,84 11,12 1392 1284 12,74 1421 1321 1651 16,22 | 12,97
5 [Trocade TB 15 162 116 102 055 089 09 087 103 105 110 133 100 1,09
6 [TBatéoC-SR 9,68 10,77 1112 1396 482 352 762 324 75 954 977 854 569| 814
7 (TBatéoFC 644 557 485 445 506 808 1020 7,08 409 1055 844 433 244| 628

Quando analisado em conjunto todos os deslocamentos dos C-SR de todas as frentes de corte
até a balanca observa-se a existéncia de uma grande variacao nos tempos, devido a diferenca
entre as equipes, rendimento de cada colhedora, formacao de filas durante o carregamento e
até a movimentacao de caminhdes nas vias. Das 13 anélises realizadas no médulo das FC

primarias obteve-se um tempo médio de 87 minutos e desvio padrdo de 26 minutos. No
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maodulo das FC secundarias, com 13 observacdes, o tempo medio alcangado foi bem maior,

139 minutos, e o desvio padrao de 44 minutos.

O tempo de engate e desengate teve comportamento mais linearizado do que os demais, com
desvio padrao baixo, 0,22 (linha 3 da Tabela 5.6), devido ser um procedimento padrdo, que
sO aumenta em casos excepcionais quando € um problema mecanico-operacional.
Considerando areas com produtividade semelhante levantaram-se o0s tempos de
carregamento dos TB, a média ficou com 12,97 minutos (linha 4 da Tabela 5.6). Esses

valores mudam quando a produtividade por metros quadrados da cana-de-agucar se altera.

60,00

50,00

40,00 S
. \/\‘/ \/
20,00

10,00 ’_/XM

Minutos

—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

) ) Observagoes
e C-SR da balanca até as FC C-SR até a balanga
Engate e desengate Carregamento dos TB
e==Troca de TB e TB até 0 C-SR

Figura 5.7 - Tempos Médios por Observacao por Evento (em minutos)

O tempo de troca do TB € considerado uma atividade de baixa expressdo no processo.
Entretanto, alguns gargalos como filas no descarregamento dos transbordos no conjunto C-
SR, falta de qualificacdo dos operadores causam elevac6es nos tempos de troca dos TB, que
em algumas amostras foram significativas (linha 5 da Tabela 5.6). Os atrasos na troca dos
transbordos, faz com que estes demorem para retornar a colhedora, ficando o sistema
prejudicado, pois a colhedora fica ociosa. A atividade de deslocamento do TB até o C-SR
tende a ter desvio padrdo elevado (linha 6 da Tabela 5.6) pelo fato de depender a priori da

distancia do carregamento e das colhedoras que estdo na operacao.

O tempo de enchimento do C-SR apresentou baixa variagao por se tratar de um procedimento
padrdo, que € o levantamento hidraulico do equipamento (por isso ndo se mostram na Tabela
5.6), a média é de 3,621 minutos e desvio padrdo de 1,478. O tempo de deslocamento do TR

até a colhedora apresentou desvio padrdo elevado em algumas amostras, esse fato esta
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associado mais uma vez a distancia da frente de carregamento até a localizacdo das
colhedoras (linha 7 da Tabela 5.6).

5.6.2. Analise dos tempos na usina

O tempo médio de pesagem na balanca teve varios picos que se deram por conta da formacao
de filas, mesmo contando com um sistema automatizado que tende a gerar padronizagdes de
tempo (linha 1 da Tabela 5.7). Como a balanca nao pode ser duplicada no sistema, em casos
de filas muito grandes algumas usinas optam por usar a média normal de peso e liberar 0s

C-SR para continuarem na seguinte fase sem ter que pesasse.

Tabela 5.7 - Tempos Gastos por Observacao por Evento/Atividade (em minutos)

Tempo médio gasto em cada observagao por evento (em minutos) Média | Desvio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 Padrao
1 |Pesagem 2,09 3,06 422 346 563 654 653 455 550 332 365 388 4721 4,36 1,30
2 |Tombamento| 6,23 8,16 7,21 854 956 847 7,12 688 965 765 6,21 7,31 6,15 7,63 1,14

Evento

O tempo de deslocamento do C-SR até o local da amostragem onde € realizado o teste da
cana apresentou valores elevados, mas é preciso considerar que apenas 30% dos C-SR
passam por esse processo, 0 que altera significativamente o valor médio que foi de 5,781
minutos e desvio padréo de 1,077. O deslocamento do C-SR até o hilo de tombamento ficou
menor que um minuto, com desvio padrdo de 0,121, tendo uma baixa representacdo no

sistema como um todo (Figura 5.8).

10,00
8,00
1%}
S 6,00
g
S 4,00
2,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
e Pesagem Tombamento Observagoes

Figura 6.8 - Tempos por Observacéo por Evento/Atividade (em minutos)

O tempo de tombamento depende do processo de moagem dentro da usina, desta forma,
ocorreram algumas oscilagdes nas observacdes realizadas, tal como se apresenta na Figura

5.9 e na linha 2 da Tabela 5.7. O tempo de deslocamento do C-R vazio do hilo até a balanca
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apresentou varia¢des pouco significativas, com média de 0,787 minutos e desvio padréo de

0,12, esse procedimento depende apenas do desempenho do veiculo e do motorista.

5.6.3. Velocidades dos equipamentos

As velocidades médias para as amostras estudadas ndo apresentaram grandes oscilagdes,
com média de 40,02 km/h no sentido usina-campo, e 31,32 km/h no sentido campo-usina,

conforme Tabela 5.8 e Figura 5.9.

Tabela 5.8 - Velocidade do C-SR por Observacao por Evento/Atividade (em km/hora)

Evento Velocidade do C-SR por evento (em km/hora) Meédia | Desvio
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 Padrao
Usina-FC 40,10 42,30 39,40 37,60 40,00 37,30 3620 37,40 4230 42,00 4350 39,21 4300 40,02 | 234

FC - Usina 31,20 2450 3450 31,30 2840 2860 3390 30,00 31,80 3550 3640 31,70 2940 31,32 | 314

40,00 /\/\/_/v

30,00

km/hora

20,00
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

e Usina - FC FC- Usina Observagoes

Figura 5.9 - Velocidade do C-SR por Observacgado por Evento/Atividade (em km/hora)

A velocidade média das unidades de transbordo apresentadas na Tabela 5.9 sdo referentes a
amostra de 20 tratores da usina, contemplando apenas parcelas de tempo produtivas, e
excluindo tempo de abastecimento, velocidade em trénsito, limpeza etc. A amplitude de 4,38
a 6,87 km/h, e média de 5.83 km/h.

Tabela 5.9 - Velocidade Média dos TB por Amostras (em km/hora)

Mé

Amostras | 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 dia

Média
(km/h)

'F?zz‘r’;g 14 14 20 21 29 16 19 17 19 28 32 09 20 17 18 13 12 20 23 25|19

59 61 52 49 61 65 44 56 63 60 48 55 52 64 90 52 58 58 69 54|58

Na Tabela 5.10 apresenta-se a velocidade média de 20 colhedoras que foi de 5,89 km/hora,
considerando somente tempo produtivo. Ou seja, aqueles tempos como momento em transito

fora de trabalho, abastecimento, limpeza e mudanga de &rea ndao foram incluidos. As
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variacdes observadas nesses dados sdo reflexo dos diferentes modelos de colhedoras

disponiveis, algumas com sistema por esteira, e outras com rodante composta por pneus.

Tabela 5.10 - Velocidade Média das Colhedoras por Amostras (em km/hora)

Mé

Amostrasf 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 dia

Média

(km/h) 59 61 52 49 52 65 74 66 43 6 58 56 54 67 62 55 67 57 69 5459

Desvio

. 14 14 11 21 29 26 29 17 29 28 32 09 2 17 28 15 11 27 23 25|21
Padrao

5.7. VALIDACAO E EXPERIMENTACAO DO MODELO

O modelo foi validado em diferentes etapas. Inicialmente foram utilizadas as informacdes
obtidas em artigos cientificos, dissertacdes e teses, aléem de entrevistas com os gestores da
usina. Assim, fica caracterizada a validacdo nominal, posto que foram utilizados dois
especialistas (um da area de operacdes logisticas e outro da &rea de producédo) para auxiliar

na definicdo das variaveis relevantes a serem empregadas na modelagem proposta.

Em seguida, na segunda etapa de validacao, referente a execugdo do modelo no simulador
Stella® 10, foram utilizados os dados colhidos em campo obtidos junto a usina objeto deste
estudo, além de informacdes relevantes sobre as relac@es das varidveis do sistema produtivo,
conseguidas com os gestores da organizacdo, com o objetivo de verificar a integracdo entre

todas as variaveis componentes do modelo e de efetuar a analise dos resultados gerados.

5.8. SIMULACOES

As simulagbes do modelo foram desenvolvidas tendo como base a capacidade de
processamento de cana-de-agucar na planta industrial, as velocidades dos maquinarios e 0s
tempos das atividades atuais, esses dados levantados para cada um dos processos sdo as

sementes dentro de cada variavel do modelo.

Foram consideradas duas premissas nas simulag¢des desse modelo de integracéo;
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Premissa 1: trata-se da transmissdo de volatilidades nas séries de precos do etanol
ao longo da cadeia produtiva que foi estudada na secdo 5 da presente pesquisa. Essa
premissa considera que a existéncia de transmissdo de volatilidades causa maiores
impactos nos agentes a montante da cadeia produtiva, e que o comportamento dos
agentes produtores de etanol (usinas) afeta diretamente a funcéo de producéo e por
consequéncia as atividades logisticas e produtivas.

Premissa 2: relaciona-se a sincronizacdo, na qual € necessario existir um plano de
producéo sincronizado baseado na capacidade de fabricagédo e niveis de estoque em
tempo real. Este tipo de producdo deve estar coordenado com o comportamento da
demanda e com a previsdo de produgéo, sendo importante para definir o que produzir

e 0 quanto produzir.

Assim, assumiu-se 0s seguintes cenarios

Cenario 1: incremento de 5% na quantidade produtiva prevista de etanol na usina.
Parametros produtivos reais coletados dos processos logisticos produtivos da usina e
frente de corte descritos nas Tabelas 5.2 a 5.4;

Cenario 2: incremento de 10% na quantidade produtiva prevista de etanol na usina,
demais parametros do cenario 1;

Cenario 3: cenério sincronizado com a¢des coordenadas, demais pardmetros do
cenario 1. Nesse cenario os indicadores de eficiéncia descritos na Tabela 5.11 séo

ajustados para seus limites superiores.

Desta forma fez-se entdo a média de 500 observacdes realizadas nas simulagdes do modelo

do sistema atual, e desenvolveu-se as perspectivas de demanda da usina para simular um

cenario com sincronia entre oferta e demanda (Figura 5.10).
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Figura 5.10 - SimulacGes

Nota-se na Figura 5.10 que a medida em que se aumenta a quantidade produzida os tempos
sdo reduzidos em quase todos os processos das simulagGes, com exce¢do do tempo de
pesagem gue se elevou em 0,95% quando comprado com o sistema sincronizado. Os tempos
no cenario de sincronizacdo sdo geralmente mais curtos (-15,7 min acumulado) sendo a
excecdo o tempo de pesagem devido a limitagcdo do nimero de balancgas. Portanto, a medida
que hd um aumento no nimero de veiculos para o sistema sincronizado, havera também

maiores filas nas balancas.

Além disso, com o aumento do sistema de producéo, o setor agricola tende a otimizar os
processos de colheita, utilizando o maquinario de forma mais eficiente. Desta forma os
veiculos, equipes, maquinarios e processos sdo otimizados com tendencia a serem mais
produtivos, tendo redugdes de tempo dos processos logisticos-produtivos nas principais

atividades da fase de colheita.

Em relacdo ao tempo de descolamento do conjunto semi-reboque até a balanca, observou-se
durante a coleta dos dados a existéncia de grande variacdo nos tempos, isso é devido a
diferenca entre equipes, rendimento da colhedora, filas durante o carregamento e das

movimentacdes de caminhdes nas vias.

A medida em que a planta industrial sinaliza aumento da produc&o, o setor agricola organiza
0s processos de colheita, ou seja, organiza-se o planejamento de producdo e programam 0
nimero de maquinarios e equipe de funcionérios. Entretanto, os resultados ndo apontaram

ganhos significativos na performance das velocidades dos veiculos e das eficiéncias das
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colheitadeiras quando comparados as variagdes entre cenario atual e cenrio sincronizado,
Tabela 5.11.

Tabela 5.11 - Simulagdes

Variaveis Meédia sistema Cenario 1 Cenério 2 Sistema Variacio

atual (5%) (10%) sincronizado ¢

Velocidade do caminhéo cheio 31.32 313 30,87 30.13 119

(Km/hora)

Velocidade do caminhéo vazio 40,02 40,02 40,02 40,02 0

(Km/hora)

Velocidades das colhedoras 5,89 6,05 6.2 701 0

(Km/hora)

Eficiéncia das colhedoras (%) 81,91 82,13 84,71 92,81 10,9

Produtividade da cana (t/ha) 75,3 75,3 75,3 75,3 0

Nas linhas 3 e 4 da Tabela 5.11 percebe-se que as colhedoras aumentaram sutilmente as suas
velocidades, assim como a eficiéncia, que no sistema sincronizado elevou-se
aproximadamente 11%. Segundo os gerentes de frente de corte, a velocidade maxima
permitida para as colhedoras operarem de no maximo 7.5 km/h, sendo assim, nas simulacdes
esse limite foi respeitado. Sobre a eficiéncia das colhedoras apresentar uma performance
significativamente maior no cenario sincrono, se da pelo fato de que as paradas combinadas

do maquinario estdo organizadas com a chegada dos tratores de transbordo.

Segundo os gerentes de producdo da usina, o incremento da quantidade a ser produzida
ocorre principalmente pelo aumento do preco pago pelo litro do etanol. Sendo assim,
estruturou-se a Tabela 5.12 que apresenta as variagcdes dos pregos do litro do etanol na

revenda e a producéo real da usina do estudo de caso dessa pesquisa no ano de 2021.

Tabela 5.12 - VariacGes de precos e quantidade do etanol na usina em 2021

Preco do etanol (litro Variacao Quantidade Variacao percentual
Meses gm Sao Paulo) percentual prego do produzida (mil guantidade
etanol metros cubicos) produzida
Abril R$ 2,54 - 38777,78 -
Maio R$ 2,93 15,1% 40484,00 4,4%
Junho R$ 2,92 -0,2% 42143,84 4,1%
Julho R$ 2,93 0,2% 44208,89 4,9%
Agosto R$ 3,13 6,8% 46684,59 5,6%
Setembro R$ 3,26 4,3% 50092,57 7,3%
Outubro R$ 3,55 8,9% 54250,25 8,3%
Novembro R$ 3,70 4,1% 59783,77 10,2%

Fonte: Cepea (2021) sem frete, ICMS, PIS/Cofins zerados.
Observa-se que com 0 aumento do preco do etanol a usina aumentou sua producdao. Mesmo

com variagdes positivas maiores no preco do etanol como a que ocorreu no més de maio
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(+15%, linha 2) € notdrio nessa série de dados que a variacdo percentual da quantidade
produzida foi maior quando o pre¢o do etanol ultrapassou a casa dos R$ 3,00/litros (a partir

da linha 5), e com variagdo acumulada da producao de 44,8%.

A elevacédo dos precos pagos no litro do etanol atua como indicador para aumento da
producdo, ao passo que a sincronizagao ocorre quando a coordenacdo orientada ao fluxo esta
presente na cadeia de processos logisticos-produtivos e previstas no planejamento, o que

aumenta a performance das atividades, principalmente na fase de colheita.

A Figura 5.11 ilustra a sincronizagdo sob a realidade da usina, na qual tem-se, acOes
coordenadas e agdes ndo coordenadas. As a¢Oes coordenadas proporcionam comportamento
ativamente sincronizado com elevada eficiéncia, reduzindo efeitos negativos como atrasos
de equipe e equipamentos, quebra de equipamentos por uso continuo sem manutencao
programada, falta de padronizacéo de velocidades dos veiculos, programacao de chegada e
saida na planta industrial (filas na balanga).

Agdes Comportamento
coordenadas ativamente sincronizado
Sincronizagao
—> —>
Acbes nao Sincronizacao
coordenadas emergente

- Defini¢io e medidas de estimativas de
demanda para obter fenémenos de sincroniza-
cao

- Relagio com o desempenho logistico

Figura 5.11 — Perspectiva da sincronizacao

As acbes ndo coordenadas geram sincronizacdo emergente, ou seja, ocorre de forma
enddgena por um fendmeno auto emergente no sistema, causado por intera¢des internas. 1sso
ndo significa que o sistema esta atuando em eficiéncia méaxima, apenas sinaliza que existe

tendéncia para autorregulagao das atividades ao longo do tempo.

Os levantamentos de campo realizados nessa pesquisa apontam que existem diversas agoes
ndo coordenadas nos processos logisticos e produtivos dessa usina que causam efeitos
negativos, tais como: filas de caminhdes nas balancas, filas de tratores de transbordo no
carregamento dos veiculos semi-reboque, falta de programagao da localizagdo dos veiculos
semi-reboque, troca de equipes.
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Sendo assim, a¢des externas como o planejamento de producdo baseado na demanda, ajustes
nos sistemas logistico e produtivo em tempo real podem minimizar a presenca de agdes nao
coordenadas, e nessa perspectiva a sincronizagdo pode proporcionar a usina uso de sua
capacidade produtiva mais elevada, além de proporcionar flexibilizagdo do sistema

produtivo.

A expectativa do ponto de vista de governo é que a usina produza em sua capacidade
maxima, para que o0 prec¢o ao consumidor tenda a ser minimizado, considerando que quanto
maior a oferta em conjunto das usinas menor sera o pre¢o ao consumidor. Por outro lado, a
empresa ndo analisa com a Otica governamental e produz segundo critérios internos,
objetivando sempre maximizar os proprios lucros, e assim precisa-se considerar que a usina
pode produzir tanto etanol quando acUcar, que depende do produto que no momento da

decisdo da composicdo do mix produtivo estiver mais rentavel.

No Brasil, as usinas tém disponibilidade de grande volume de biomassa na prdpria usina na
forma de bagaco, 0 que ajuda na viabilidade econdmica e auxilia na atracao de investidores
externos nas empresas nacionais. 1sso auxilia no processo de desenvolvimento da usina, mas
também impacta nas decisdes de producao no médio prazo ja a usina pode considerar segurar
estoque de etanol afim de aguardar elevagdes nos precos. Os obstaculos nos processos de
producdo, podem sem o planejamento correto prejudicar a performance do funcionamento

continuo dos equipamentos, 0 que hormalmente se associa a custos altos.

As frentes de cortes de usinas sucroenergéticas, dependem das decisfes dos gestores para
intensificar ou ndo o trabalho, e os gestores devem decidir o quanto vao produzir ou vender
de seus estoques. Portanto, o planejamento dos processos logisticos produtivos embora
projetado para ter elevado nivel de produtividade, continua a enfrentar condicdes

desafiadoras devido a mudanca dinamica de mercado.
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6. CONCLUSOES

O desenvolvimento do presente trabalho demonstrou que é possivel sincronizar 0s processos
logisticos e produtivos com a demanda de mercado para subsidiar o planejamento e gestdo

de usinas sucroenergéticas no Brasil.

Considera-se que 0s objetivos inicialmente estipulados para o presente trabalho foram

integralmente atingidos.

Objetivo geral: O objetivo geral dessa pesquisa consiste em desenvolver um modelo de
simulacgao que otimize os sistemas logistico e produtivo das usinas sucroenergéticas em
funcdo da demanda de mercado. Esse modelo de sincronizacdo oferta-demanda
permitira subsidiar os tomadores de decisdo no planejamento e gerenciamento de
usinas sucroenergéticas brasileiras, buscando diminuir o impacto das oscilacfes dos

precos do acUcar e do etanol na capacidade produtiva e logistica desse setor produtivo.

De fato, 0 modelo de sincronizagdo foi construido considerando os desafios iniciais de se
analisar o comportamento da demanda nos diferentes elos da cadeia produtiva. Esse modelo
inovou ao trazer essa abordagem de sincronizacdo de processos logisticos e produtivos da
usina baseado nas perspectivas das transmissdes de volatilidades na cadeia produtiva, e
apresentando alguns insights sobre os fenémenos de sincronizacéo que ocorrem em sistemas
produtivos de usinas de etanol, que serdo Uteis tanto para melhorar e controlar processos

logisticos produtivos, quanto para tomada de decisfes gerenciais.

Por meio do trabalho, foi desenvolvido um aplicativo PWA (progressive web aplication)
utilizando a linguagem Angular de cédigo-fonte aberto, que contém um script que corre no
plano de fundo, e posiciona-se entre o usuario e 0 modelo de sincronizacdo, permitindo o
acesso a base de dados do modelo para aplicacdes gerenciais e replicacdo do modelo. A usina
objeto do estudo de caso dessa pesquisa esta fazendo uso desse aplicativo desde setembro
de 2022.

Para acessar o aplicativo leia com sua cdmera 0 QR Code no Anexo B, ou através desse link:
https://ugr.to/1dldg.
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Objetivo especifico 01: desenvolver um modelo de transmissdo de volatilidade de

precos para o setor sucroenergético;

O modelo GARCH-BEKK triangular inferior assimétrico foi escolhido para analise de
transmissdo de volatilidade, e por ser mais abrangente que outros modelos convencionais
capturou diversos fatos importantes como a presenca de clusters de volatilidade, direcéo das
transmissdes da volatilidade, e principalmente identificou que as transmissdes causam mais

impactos a montante da cadeia produtiva do que a jusante.

Objetivo especifico 02: Desenvolver um modelo dindmico dos processos logisticos-

produtivos e integrar os coeficientes de transmissao de volatilidades.

Fez-se a escolha de trabalhar com a metodologia system dynamics para construcdo do
modelo de sincronizacdo dos processos logisticos produtivos com a demanda. O modelo
permitiu a visualizacdo de diferentes cenarios, sendo dois desses de ampliacdo da producgédo
de etanol com sinalizagdo prévia para setor de corte, € um ultimo cenrio sincronizado, em

que as acdes logisticas e produtivas ocorrem de forma coordenada.
A andlise aos resultados dos cenarios propostos permite algumas reflexdes:

Impactos da sincronizacao dos processos logisticos produtivos com efeitos de ganho de

performance nos sistemas da usina sucroenergética:

A quantificacdo da sincronizacdo deve estar conectada as medidas do sistema de producéo.
Particularmente no que diz respeito a questdo se a sincronizacdo € benéfica ou ndo, a
avaliacdo do impacto da sincronizacdo no desempenho logistico é um pré-requisito. Embora
seja amplamente assumido que a sincronizacao pode ser benéfica na reducdo de estoque e
melhorando o fluxo produtivo, o aumento de eficiéncia dos processos logisticos produtivos
da usina se dara principalmente nas performances de tempos e no uso de equipamentos nas

frentes de cortes.

Alguns fenémenos enddgenos também podem ter efeito prejudicial no sistema.
Consequentemente, a relagdo da sincronizagcdo com o desempenho, deve ser analisada na
6tica dos indicadores pertinentes ao setor produtivo, e que podem ser variados de acordo

com a realidade de cada frente de corte.
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A sincronizacéo logistica produtiva como meta ideal para usinas sucroenergéticas:

A sincronizagao pode ocorrer em maior ou menor grau nos sistemas produtivos das usinas.
Relacionado ao impacto nas metas logisticas produtivas, é necessario saber como o grau de
sincronizacdo pode ser ajustado para que seja possivel atingir uma meta ideal. Diferentes
sistemas de corte tém requisitos variados: para alguns sistemas, muita sincronizagcdo pode
ser prejudicial e, portanto, precisaria ser evitado, enquanto para outros a sincronizagao pode

ser de alta importancia e precisaria ser acionado.

Consequentemente, os parametros que afetam o nivel de sincronizacdo emergente em
sistemas de corte 100% mecanizados serdo diferentes dos sistemas de corte hibridos, sendo
importante que se considerem as propriedades estruturais e dinamicas dos sistemas de corte

para definicdo de metas.
6.1. LIMITACOES E RECOMENDACOES PARA ESTUDOS FUTUROS

Apesar dos resultados das simulagdes mostrarem os beneficios em um sistema sincronizado,
deve-se levar em consideragcbes de que a usina do estudo de caso possui colheita 100%
mecanizada, sendo esse modelo aplicavel apenas para esse tipo de sistema CCT. Os processos
de armazenagem da cana-de-acucar ndo foram considerados, e existe um estoque minimo dentro
da do patio da usina que € usado par controle e garantia de continuidade produtiva. Na fase de
modelagem dos processos logisticos produtivos podem ser usados dados estocésticos a fim de

simular outras perspectivas.

Sistemas de CCT 100% mecanizados, possuem sistemas logisticos necessarios para operar com
eficiéncia sem desperdicio de recursos ou tempo. Maquinérios e equipes de trabalho garantem a
funcionalidade do sistema, e o objetivo de longo prazo de obter a sincronizagao requer de a usina
investigar a partir de uma perspectiva quantitativa de todos os eventos logisticos produtivos.
Nesse sentido, indica-se para pesquisas futuras aprofundar o estudo dos fluxos de producao
para frentes de corte hibridas de sistemas de CCT de regifes menos tecnificadas, incluir o
custo de armazenagem como fator para tomada de decisdo de composicéo do portfélio, e na
decisdo de quantidade a ser produzida entre etanol e agUcar.

A analise de sincronizacdo sugerida por Becker et al. (2013), que faz uso da correlacdo de

Cross para medir o grau de sincronizacdo linear entre duas séries temporais, pode ser
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estruturada em trabalhos futuros, a fim de tentar perceber o nivel de interacao das duas séries

temporais em determinado intervalo de tempo para cada fase do sistema de producao.
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ANEXO B - APLICATIVO E ESTRUTURA DE TELAS
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Passo 1 — Acessar o link
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ANEXO C - APLICATIVO - PAINEL DE GERENCIAMENTO LOCALIZAGAO E TEMPO DE VEICULO
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ANEXO D - EQUACOES DO MODELO (REPLICABILIDADE DO MODELO)

Carregamento_F1(t) = Carregamento_F1(t - dt) + (fluxo_carretdo_F1 - fluxo_deslocamento_F1) * dt
INIT Carregamento_F1 =0

COOK TIME = Tempo_saida_carret?fo_F1

CAPACITY =60

FILL TIME = INF

INFLOWS:

fluxo_carretdo_F1 = QUEUE OUTFLOW

OUTFLOWS:

fluxo_deslocamento_F1 = CONVEYOR OUTFLOW

Deslocamento_cana_campo_F1(t) = Deslocamento_cana_campo_F1(t - dt) + (fluxo_deslocamento_F1 -
Fluxo_cana_campo_F1) * dt

INIT Deslocamento_cana_campo_F1 =0

TRANSIT TIME = T_desl_cana_campo_F1

CAPACITY =

INFLOW LIMIT =

INFLOWS:

fluxo_deslocamento_F1 = CONVEYOR OUTFLOW

OUTFLOWS:

Fluxo_cana_campo_F1 = CONVEYOR OUTFLOW

Estoque_cana_campo_F1(t) = Estoque_cana_campo_F1(t - dt) + (Fluxo_cana_campo_F1 -
Enchimento_caminhdo_F1) * dt

INIT Estoque_cana_campo_F1=0

ELSEO

Estoque_cana_F1(t) = Estoque_cana_F1(t - dt) + (Enchimento_caminhdo_F1) * dt

INIT Estoque_cana_F1=0

INFLOWS:

Enchimento_caminhdo_F1 = IF Estoque_cana_campo_F1 > Peso_Carga THEN Peso_Carga
ELSEO

Estoque_de_caminhfes_F1(t) = Estoque_de_caminhdes_F1(t - dt) + (Caminhdes_F1) * dt
INIT Estoque_de_caminhdes_F1 =0

INFLOWS:

Caminhdes_F1 = Saida_Caminh&o_F1

Fila_carregamento_F1(t) = Fila_carregamento_F1(t - dt) + (Fluxo_carregamento_F1 +
Fluxo_carregamento_C2 + Fluxo_Carregamento_C3 + Fluxo_Carregamento_C4 - fluxo_carretdo_F1) * dt
INIT Fila_carregamento_F1 =0

DOCUMENT: Esse estoque corresponde a

INFLOWS:

Fluxo_carregamento_F1 = CONVEYOR OUTFLOW

Fluxo_carregamento_C2 = CONVEYOR OUTFLOW



Fluxo_Carregamento_C3 = CONVEYOR OUTFLOW

Fluxo_Carregamento_C4 = CONVEYOR OUTFLOW

OUTFLOWS:

fluxo_carretdo_F1 = QUEUE OUTFLOW

Transbordo_C1(t) = Transbordo_C1(t - dt) + (Cap_corte_C1 - Fluxo_carregamento_F1) * dt
INIT Transbordo_C1 =0

COOK TIME = T_deslocamento_Trans_C1 {minutos}

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C1 = C1*(((((Velocidade_C1*TCH_C1*1*1.5)/80)/60))*Eficiéncia_C1)
OUTFLOWS:

Fluxo_carregamento_F1 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C2(t) = Transbordo_C2(t - dt) + (Cap_corte_C2 - Fluxo_carregamento_C2) * dt
INIT Transbordo C2=0

COOK TIME =T_deslocamento_Tras_C2 {minutos}

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C2 = C2*(((((Velocidade_C2*TCH_C2*1*1.5)/10)/60))*Eficiéncia_C2)
OUTFLOWS:

Fluxo_carregamento_C2 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C3(t) = Transbordo_C3(t - dt) + (Cap_corte_C3 - Fluxo_Carregamento_C3) * dt
INIT Transbordo_C3 =0

COOK TIME =T_deslocamento_Tras_C3 {minutos}

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C3 = C3*(((((Velocidade_C3*TCH_C3*1*1.8)/10)/70))*Eficiéncia_C3)
OUTFLOWS:

Fluxo_Carregamento_C3 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C4(t) = Transbordo_CA4(t - dt) + (Cap_corte_C4 - Fluxo_Carregamento_C4) * dt
INIT Transbordo_C4 =0

COOK TIME = T_deslocamento_Tras_C4 {minutos}

CAPACITY =20

FILL TIME = INF

Tempo_saida_carretdo_F1 =2

T_deslocamento_Trans_C1 = 15 {minutos}

T_deslocamento_Tras_C2 =15

T_deslocamento_Tras_C3 =15

T _deslocamento_Tras C4 =15

T_desl_cana_campo_F1 =10



Velocidade_C1 =5 {km/hora}

Frente_de_Corte_2 =

Carregamento_F2(t) = Carregamento_F2(t - dt) + (fluxo_carretdo_F2 - fluxo_deslocamento_F2) * dt
INIT Carregamento_F2 =0

COOK TIME = Tempo_saida_carret?£o_F2

CAPACITY =60

FILL TIME = INF

INFLOWS:

fluxo_carretdo_F2 = QUEUE OUTFLOW

OUTFLOWS:

fluxo_deslocamento_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

Deslocamento_cana_campo_F2(t) = Deslocamento_cana_campo_F2(t - dt) + (fluxo_deslocamento_F2 -
Fluxo_cana_campo_F2) * dt

INIT Deslocamento_cana_campo_F2 =0

TRANSIT TIME = T_desl_cana_campo_F2

CAPACITY =

INFLOW LIMIT =

INFLOWS:

fluxo_deslocamento_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

OUTFLOWS:

Fluxo_cana_campo_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

Estoque_cana_campo_F2(t) = Estoque_cana_campo_F2(t - dt) + (Fluxo_cana_campo_F2 -
Enchimento_caminhdo_F2) * dt

INIT Estoque_cana_campo_F2=0

INFLOWS:

Fluxo_cana_campo_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

OUTFLOWS:

Enchimento_caminhdo_F2 = IF Estoque_cana_campo_F2 > Peso_Carga THEN Peso_Carga
ELSE 0

Estoque_cana_F2(t) = Estoque_cana_F2(t - dt) + (Enchimento_caminhao_F2) * dt

INIT Estoque_cana_F2=0

INFLOWS:

Enchimento_caminh&@o_F2 = IF Estoque_cana_campo_F2 > Peso_Carga THEN Peso_Carga
ELSEO

Estoque_de_caminhfes_F2(t) = Estoque_de_caminhfes_F2(t - dt) + (Caminhdes_F2) * dt
INIT Estoque_de_caminhdes_F2 =0

INFLOWS:

Caminhfes_F2 = Saida_Caminhdo_F2

Fila_carregamento_F2(t) = Fila_carregamento_F2(t - dt) + (Fluxo_carregamento_F2 +
Fluxo_carregamento_C6 + Fluxo_Carregamento_C7 + Fluxo_Carregamento_C8 - fluxo_carretdo_F2) * dt
INIT Fila_carregamento_F2 =0

INFLOWS:
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Fluxo_carregamento_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

Fluxo_carregamento_C6 = CONVEYOR OUTFLOW

Fluxo_Carregamento_C7 = CONVEYOR OUTFLOW

Fluxo_Carregamento_C8 = CONVEYOR OUTFLOW

OUTFLOWS:

fluxo_carretdo_F2 = QUEUE OUTFLOW

Transbordo_C5(t) = Transbordo_C5(t - dt) + (Cap_corte_C5 - Fluxo_carregamento_F2) * dt
INIT Transbordo_C5 =0

COOK TIME =T_deslocamento_Trans_C5

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C5 = C5*(((((Velocidade_C5*TCH_C5*1*1.5)/10)/60))*Eficiéncia_C5)
OUTFLOWS:

Fluxo_carregamento_F2 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C6(t) = Transbordo_C6(t - dt) + (Cap_corte_C6 - Fluxo_carregamento_C6) * dt
INIT Transbordo_C6 =0

COOK TIME =T _deslocamento_Tras_C6

CAPACITY =20

FILL TIME = INF

INFLOWS:

Cap_corte_C6 = C6*(((((Velocidade_C6*TCH_C6*1*1.5)/10)/60))*Eficiéncia_C6)
OUTFLOWS:

Fluxo_carregamento_C6 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C7(t) = Transbordo_C7(t - dt) + (Cap_corte_C7 - Fluxo_Carregamento_C7) * dt
INIT Transbordo C7 =0

COOK TIME =T_deslocamento_Tras_C7

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C7 = C7*(((((Velocidade_C7*TCH_C7*1*1.5)/10)/60))*Eficiéncia_C7)
OUTFLOWS:

Fluxo_Carregamento_C7 = CONVEYOR OUTFLOW

Transbordo_C8(t) = Transbordo_C8(t - dt) + (Cap_corte_C8 - Fluxo_Carregamento_C8) * dt
INIT Transbordo_C8 =0

COOK TIME =T _deslocamento_Tras_C8

CAPACITY =20
FILL TIME = INF
INFLOWS:

Cap_corte_C8 = C8*(((((Velocidade_C8*TCH_C8*1*1.5)/10)/60))*Eficiéncia_C8)
OUTFLOWS:
Fluxo_Carregamento_C8 = CONVEYOR OUTFLOW
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