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RESUMO

PINEROS CARCIA, Juan Sebastian. Métodos de soluco para o problema de dimensionamento
e sequenciamento de lotes com limpezas temporais. 2020. Dissertagdo (Mestrado em
Engenharia de Producdo do Programa de Pés-Graduacdo) — Universidade Federal de S&o
Carlos, campus Sorocaba, Sorocaba, Sdo Paulo, Brazil, 2020.

Neste trabalho é apresentado o problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes
encontrado na producdo de bebidas a base de frutas. Trata-se de uma producéo em dois estagios
com algumas particularidades: presenca de um tanque pulmdo no segundo estagio e a
necessidade de limpezas obrigatdrias a cada tempo pré-determinado de produgéo continua de
um mesmo item.

Segundo a Associacdo Brasileira das Industrias de Refrigerantes e de Bebidas Nao Alcodlicas
0 consumo de bebidas a base de frutas prontas para beber esta no auge, quando comparado ao
consumo de refrigerantes. De 2010 a 2017, a producdo de bebidas a base de frutas mostra um
aumento de 48%, enquanto a producdo do mercado de refrigerantes mostra um decrescimento
de 25%. Por outro lado, em média, as empresas gastam em torno de 20% do dia realizando
limpezas nos equipamentos das linhas.

Até onde se pesquisou na revisao bibliogréfica, este problema com essas caracteristicas €
relativamente novo, dificil de ser resolvido para instancias reais de grande porte e possui grande
aplicabilidade. A partir de um modelo matematico encontrado na literatura para o problema,
métodos analiticos como heuristicas de decomposicdo e meta-heuristica hibridizada séo
propostos, com o objetivo de apoiar a tomada de decisfes de uma maneira mais eficiente no
planejamento e dimensionamento de lotes, procurando minimizar os custos associados a
producao.

Testes computacionais foram realizados com instancias encontradas na literatura, baseadas em
dados reais, e com instancias geradas. Essas novas instancias foram geradas com o objetivo de
ter diferentes cenarios mais ajustados a realidade. Tendo em vista, que uma investigacdo mais
a fundo das instancias encontradas na literatura apresentavam em sua maioria capacidades
folgadas e custos ndo balanceados.

Heuristicas de decomposicao, de melhoria (Fix-and-optimize) e a meta-heuristica Simulated
Annealing foram testadas. Os resultados encontrados foram comparados com o melhor método
encontrada na literatura para o problema em estudo. As heuristicas de decomposi¢do e de
melhoria encontram melhores desempenhos nas instancias com dimensdes médias ou baixas,
no entanto, para as dimensdes maiores a heuristica da literatura apresenta melhor desempenho
computacional.

Palavras-chave: Dimensionamento e Sequenciamento de Lotes. Bebidas a base de frutas.
Limpezas Temporais. Métodos Heuristicos.



ABSTRACT

PINEROS CARCIA, Juan Sebastian. Solution methods for lot sizing and scheduling problem
with temporal cleaning. 2020. Dissertation (Master in Production Engineering of the Graduate
Program) — Universidade Federal de S&o Carlos, Sorocaba Campus, Sorocaba, S&o Paulo,
Brazil, 2020.

This paper presents the lot sizing and scheduling problem found in the production of fruit
drinks. This is a two-stage production with some particularities: presence of a lung tank in the
second stage and the need for mandatory cleanings at each predetermined time of continuous
production of the same item.

According to Associacdo Brasileira das Industrias de Refrigerantes e de Bebidas N&o
Alcodlicas, the consumption of ready-to-drink fruit drinks is at its peak when compared to the
consumption of soft drinks. From 2010 to 2017, the production of fruit drinks shows an increase
of 48%, while the production of soft drinks market shows a decrease of 25%. In addition, on
average, companies spend around 20% of the day cleaning line equipment.

As far as the literature review is concerned, this problem with these characteristics is relatively
new, difficult to solve for large real instances and has wide applicability. Based on a
mathematical model found in the literature for the problem, analytical methods such as
decomposition heuristic and hybrid meta-heuristic are proposed, in order to support decision
making in a more efficient way in the planning and lot sizing seeking to minimize the costs
associated with production.

Computational tests were performed with instances found in the literature, based on real data,
and with generated instances. These new instances were generated with the objective of having
scenarios more adjusted to reality. Taking into consideration that a more in-depth investigation
of the instances found in the literature will show, for the most part, excessive capacities and
unbalanced costs.

Decomposition and improvement heuristics (Fix-and-optimize) and Simulated Annealing
heuristics were tested. The results found were compared with the best method found in the
literature for the studied problem. Decomposition and improvement heuristics find better
performances in instances with medium or low dimensions, however, for the larger dimensions
the heuristic of the literature presents better computational performance.

Keywords: Lot Sizing and Scheduling. Fruit drinks. Temporal Cleanings. Heuristic Methods.
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1 Introducéo

O setor industrial estd cada vez mais globalizado. Neste século, com base em novas
tecnologias utilizadas (ferramentas sistematizadas), industrias do mundo todo competem entre
si para atenderem seus clientes da melhor forma possivel, necessitando um maior controle no
uso eficiente dos recursos. Nesse sentido, ha a necessidade de tecnologias mais avancadas ou

investimento em inovacao.

As decisbes de longo, médio e curto prazo sao de alta importancia para as empresas no
que diz respeito a otimizar os custos relacionados ao processo de producéo, desde a aquisi¢ao
de matérias-primas até a entrega do produto final.

Desta forma, a busca por exceléncia e a minimizacdo de custos estd diretamente
relacionada ao Planejamento e Controle da Producdo (PCP). As atividades de PCP envolvem
uma série de decisGes com o objetivo de definir o que, quanto e quando produzir, comprar e
entregar os produtos, além de onde e/ou quem e/ou como produzi-los (FERNANDES; FARIA,;
GODINHO, 2010).

Atualmente, as empresas ja contam com tecnologias que as ajudam nessa tomada de
decisdes. Na literatura cientifica, essa tomada de decisdes esta associada a classe de problemas
de dimensionamento e sequenciamento de lotes da producdo. Por meio de modelos matematicos
e métodos de solucdo é possivel determinar um planejamento e uma programacao da producéo
otimizados, minimizando custos associados (trocas, estoques, atrasos, entre outros) ou

maximizando lucros.

Porém, para sistemas muito complexos e com processos particulares, tais como, com
limpezas temporais, deterioracdo de matérias-primas, variedade de itens, processamentos
especificos, entre outros, softwares gerais podem nao ser eficientes e, muitas vezes, sao dificeis
de serem utilizados na pratica. Por outro lado, levar em consideracao caracteristicas proprias de
cada tipo de processo de produgéo € um fator crucial para a determinacdo de um programa de
producdo factivel e otimizado. Segundo Jans e Degraeve (2008), Copil et al. (2017) e
Worbelauer et al. (2019), a literatura vem considerando cada vez mais modelos para problemas
particulares, sendo a consideracdo de especificidades desses problemas uma tendéncia de

pesquisa.

Essa classe de problemas é classificada como NP-dificil (BITRAN; YANASSE, 1981),
0 que implica que modelos e métodos exatos ndo sempre serdo eficientes, assim, na literatura

encontram-se a utilizacdo de métodos heuristicos e meta-heuristicos que procuram uma solucao
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factivel para o problema com boa qualidade especialmente com tempos de solugdo razoaveis
(GOGNA; TAYAL, 2013).

Alguns casos complexos de processos de producdo sdo, por exemplo, a producdo de
leite, sucos, sorvetes, produtos alimenticios, etc., cujos processos exigem limpeza temporal nas
linhas requerida por questdes de higiene e qualidade do produto (TOSCANO, 2017). Esse
processo de higienizacdo é essencial e ocupa muito tempo da capacidade produtiva, como
descrito pela empresa Schneider-clectric (2013), “em média, as empresas de bebidas e comidas
gastam 20% do dia fazendo limpezas nos equipamentos das linhas”, reafirmando a relevancia
de considerar a limpeza temporal na programacdo da producdo. Logo, pode ser de grande
utilidade para o gerente de producdo ferramentas de apoio que padronizem, automatizem e
suportem o processo de tomada de decisdo alinhado a minimizacdo de custos, procurando

aumentar a satisfacdo dos consumidores em busca de obter maior espagco no mercado.

Na literatura cientifica o problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes ja
vem sendo estudado, porém, ele ainda apresenta desafios. No entanto, na literatura existe uma
limitacdo de artigos publicados referentes a processos de bebidas com limpezas temporais ou
manutencdes periodicas. Os autores Stefansdottir, Grunow e Akkerman, (2017), Pagliarussi,
Morabito e Santos (2017), Toscano (2017), Toscano et al. (2019b), Toscano, Ferreira, e
Morabito (2019) (TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, 2020) apresentam modelos
matematicos e métodos de solugdo que representam o problema de dimensionamento e

sequenciamento de lotes para bebidas a base de frutas.

Estes autores apontam dificuldades na resolucdo dos modelos para instancias reais de
grande porte. Neste sentido, Motta et al., (2016) destacam o uso de algoritmos meta-heuristicos
na resolucdo de problemas reais, como o dimensionamento de lotes e sequenciamento que além

disso séo classificados como NP-Dificil.

Assim, evidencia-se uma oportunidade de pesquisa para esse problema de
dimensionamento e sequenciamento de lotes com essas carateristicas. Existe a possibilidade e
oportunidade de pesquisa e desenvolvimento de métodos de solugdes mais eficientes que
apoiem a tomada de decisdes nas empresas, principalmente no controle dos custos de produgéo.
Sabendo que o dimensionamento de lotes procura obter um plano adequado da quantidade de
producdo tentando satisfazer da melhor maneira a demanda, utilizando eficientemente o0s
recursos fisicos da companhia (capacidade) e restricdes enquanto 0 sequenciamento procura
ordenar as diferentes tarefas requeridas para sua producdo dentro de um periodo de tempo
estabelecido procurando cumprir o planejado.



15

Com relagdo a industria de bebidas & base de frutas no Brasil, segundo a Associacéo
Brasileira das Industrias de Refrigerantes e de Bebidas Ndo Alcodlicas (ABIR), o consumo de
bebidas de frutas prontas para beber é inferior ao consumo de refrigerantes. Entretanto, esse
comportamento tem sofrido alteraces nos Ultimos anos, tendo em vista que no periodo de 2010
a 2017, a producdo de bebidas a base de frutas aumentou 48% enquanto a producdo de

refrigerantes caiu 25%, como pode-se ver na Figura 1.

Figura 1. Consumo de refrigerantes e bebidas a base de frutas

2010 2017
16.961.806 12.837.977
96% 52%
743.739 1.101.585
4% 8%
Refrigerante Bebidas a base de frutas

Fonte: ABIR. Disponivel em: https://abir.org.br/o-setor/. Acesso: 03 de maio de 2020.

De maneira geral, a producdo de bebidas possui dois estagios principais de producgéo: o
preparo da bebida e 0 envase. No primeiro estagio, os ingredientes sdao misturados a agua para
producdo da bebida. Depois de pronta, a bebida é enviada para a fase de envase, na qual €
colocada em embalagens especificas. A sincronia entre esses estagios na programacdo da
producdo é imprescindivel para obtencdo de um programa de producéo factivel. Cada tipo de
bebida, por exemplo, refrigerantes, bebidas a base de frutas, cervejas, etc., possui ainda
caracteristicas especificas que devem ser levadas em consideracdo para obtencdo de uma
programacéo da producao factivel e otimizada. Para maiores detalhes sobre esses processos de
producdo, veja, por exemplo, Ferreira et al. (2012); Baldo et al. (2014); Toledo et al. (2015);
Pagliarussi, Morabito e Santos (2017) e Toscano, Ferreira e Morabito (2019).

Sendo assim no presente trabalho propde-se diferentes métodos de solucdo entre
heuristicos e meta-heuristicos para solucionar problemas de dimensionamento e
sequenciamento de lotes com limpezas temporais. O problema se resume em definir os
tamanhos dos lotes de producdo e o sequenciamento desses lotes para atender a demanda,
otimizando custos associados a producdo levando em consideracdo limpezas temporais

presentes e obrigatdrias no processo de producéo.
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1.1  Objetivos e justificativa

E conhecido da revisdo de literatura que alguns trabalhos relacionando o problema de
dimensionamento e sequenciamento de lotes com limpezas temporais representam situacdes
simplificadas em relacdo a pratica, como € o caso de Pagliarussi, Morabito e Santos (2017), no
qual, ndo considera a limpeza temporal em um contexto de dois estagios de producao e sincronia
entre estes. Outro exemplo que ilustra essa limitacdo de aplicacdo pratica da literatura € o
modelo matematico de otimizacgdo inteiro misto proposto por Toscano (2017), que ainda é

intratavel do ponto de vista computacional.

Além disso, tem-se que 0 consumo de bebidas a base de frutas tem crescido nos dltimos
anos, gerando a oportunidade nessa industria de utilizar ferramentas de apoio para a toma de
decisOes estratégicas aplicaveis a pratica, para otimizar o processo de producao. Neste contexto,
a presente dissertacdo investiga métodos de solucdo eficientes para o problema de

dimensionamento e sequenciamento de lotes com limpezas temporais.

Uma vez que a literatura tem apontado que métodos como: MIP (Mixed Integer
Programming) heuristicas e meta-heuristicas funcionam bem para problemas reais de grande
porte dessa natureza, esses métodos serdo o foco desse trabalho para o problema em estudo.
Observou-se na literatura que ainda ha uma lacuna de estudo em relacdo a eficiéncia de modelos
matematicos com softwares convencionais na solucdo de instancias que representem diferentes

cenarios produtivos. Assim os objetivos especificos séo:

e Durante a revisdo da literatura observou-se a utilizagdo de instancias geradas baseadas
em dados reais. No entanto, uma investigacdo mais a fundo dessas instancias mostrou
que muitas delas apresentavam capacidades folgadas e custos ndo balanceados. Logo
um dos objetivos deste trabalho é gerar novos exemplares, a partir dos encontrados na
literatura, que sejam mais ajustados a realidade, além de exemplares que representem

diferentes cenarios.

e Durante a revisdo da literatura foram encontrados diferentes artigos utilizando
diferentes métodos de solucéo aplicados ao mesmo problema. Porém, esses metodos
ainda ndo foram devidamente comparados, ndo sendo possivel perceber qual é o melhor
método de solucdo da literatura para o problema. Por isso, analisar e identificar qual
método proposto na literatura tem o melhor desempenho € um dos objetivos do presente
trabalho.
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e Propor e desenvolver métodos de solucdo heuristicos, tais como, heuristicas
construtivas de decomposicdo e MIP-heuristicas tendo em vista que os resultados da

literatura apresentam instancias ainda com desempenho ruim (100% de gap).

e Durante a revisdo da literatura notou-se bons resultados utilizando meta-heuristicas
hibridizadas para problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes. Assim,
tem-se como objetivo desenvolver a meta-heuristica Simulated Annealing, em que as
buscas locais sdo realizadas através da resolucdo de modelos matematicos, utilizado a

estratégias de fixar e desafixar variaveis.
1.2 Método de pesquisa

O método de pesquisa utilizado nesse trabalho é a Modelagem/Simulagdo, o qual é
desenvolvido com técnicas matematicas e computacionais para simular ou descrever o
funcionamento de um processo ou sistema. Esse método é baseado no pressuposto de que
podemos construir modelos que expliqguem total ou parcialmente o comportamento dos
processos operacionais de ambientes reais, e que podem também capturar os problemas de
tomada de decisbes envolvidos nestes processos com o objetivo de apoiar a toma de decisdes

em alguns cenarios possiveis e obter uma visdo antecipada do planejamento a ser executado.

O processo de producdo estudado nesse trabalho esta definido em detalhes no Capitulo
3 e 0 problema de pesquisa envolve determinar heuristicas/meta-heuristicas para os programas
de producdo, como é o caso no processo da industria de bebidas a base de frutas, procurando
otimizar a programacao da producdo. A modelagem e métodos analiticos foi escolhida como
método de pesquisa, pois um objetivo é propor e aplicar métodos efetivos de solucdo baseados
na modelagem para obter programas de producdo otimizados e factiveis na pratica procurando
obter em menor tempo respostas melhores ou similares aos encontrados na literatura
provenientes de instancias reais. Além disso, segundo Bertrand e Fransoo (2002) e Cauchick,
Morabito e Pureza (2012), trata-se de uma pesquisa axiomatica normativa, pois propde métodos
de solugbes que podem contribuir com estratégias, politicas e diretrizes que pretendem melhorar
os resultados disponiveis na literatura sobre o problema de dimensionamento e sequenciamento
de lotes com limpezas temporais e a0 mesmo tempo que se ajusta as observacgdes e acOes deste

sistema real.

O primeiro passo de desenvolvimento desse trabalho envolve a definicdo do problema
abordado com a apresentacdo dos dados e informacdes relevantes relacionadas, bem como, a
caracterizacdo desse problema segundo a literatura (CAUCHICK; MORABITO; PUREZA,



18

2012). Em seguida, deve-se propor diferentes método de solugdo com respeito ao modelo
descrito por Toscano, Ferreira e Morabito (2020), alinhado corretamente as consideracdes

particulares do sistema de producéo em questao.

ApOs esta etapa, é utilizado um pacote de otimizacdo CPLEX e a linguagem de
programacdo PYTHON para a resolucdo de instancias utilizando diferentes métodos, estes
métodos sdo desenvolvidos utilizando diferentes estratégias procurando obter 0 método mais
eficaz. Testes com dados reais da fabrica serdo realizados, além de testes com dados gerados
aleatoriamente para verificar a robustez do modelo com estratégias encontradas na literatura
(WU; HAMADA, 2009) e (RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD, 2013). Diversos cenarios
alternativos para o problema também serdo explorados. Por fim, os resultados destes testes
realizados serdo apresentados, analisados e comparados com o modelo matematico da literatura
e com outros metodos propostos para 0 problema, assim como a comparacdo com as

informacdes relacionadas as préaticas da fabrica estudada.
Pelo exposto nesta secdo, as etapas do trabalho séo:

1. Estudar o processo de producéo de bebidas a base de frutas.

2. Revisdo da literatura sobre métodos de solugdo em problemas de dimensionamento e
sequenciamentos de lotes de producdo, bem como, revisdo de trabalhos prévios com a
particularidade de limpezas temporais.

3. Aprendizagem da linguagem de otimizacédo e programacdo CPLEX em PYTHON.

4. Propor heuristicas para a obtencdo de possiveis métodos de solucéo.

o1

Implementar as heuristicas na linguagem do otimizacdo e programacdo CPLEX em
PYTHON.

Planejamento e execucdo dos experimentos
Analise de resultados, buscando identificar a melhor proposta definida.

Comparacdo dos resultados deste trabalho com a literatura.

© o N o

Conclusoes

1.3 Organizagéo do texto

Este texto esta estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 2 é apresentada uma revisao
da literatura que visa apresentar o estado da arte das pesquisas sobre métodos de solugédo de
dimensionamento e sequenciamento de lotes, bem como, carateristicas principais do
planejamento e programacéo na industria de bebidas. No Capitulo 3 é apresentada a descri¢do

do processo de producdo de bebidas a base de frutas, as peculiaridades desse processo e 0
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delineamento do problema aqui estudado. O modelo matematico proposto na literatura para
resolver o problema é apresentado no Capitulo 4. Métodos de solugdo heuristicos/meta-
heuristico propostos para o problema de programacéo da producéo de bebidas a base de frutas
sdo apresentados no Capitulo 5. No Capitulo 6 sdo descritos os resultados computacionais das
heuristicas de decomposicao, no Capitulo 7 resultados dos métodos fix and optimize e Simulated
Annealing, assim como, comparacGes destes com a literatura. Por fim, no Capitulo 8 s&o

apresentadas as conclus@es e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 Revisado da literatura

Na literatura cientifica sdo encontrados diversos trabalhos que abordam a tomada de
decisbes por meio de problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes da producéo.
Tendo em vista que eles pertencem a classe NP-dificil, muitos estudos procuram o
desenvolvimento utilizando heuristicas ou meta-heuristicas para encontrar solugdes em tempos
adequados e com qualidade alta (KARIMI, FATEMI G., WILSON, 2003 ; ROSHANI,
GIGLIO, PAOLUCCI, 2016).

Neste capitulo o objetivo é fazer uma revisdo da literatura indicando o estado da arte
sobre abordagens de solugdes com métodos heuristicos/meta-heuristicos para os problemas de
planejamento e sequenciamento da producdo em um nivel mais tatico/operacional. O propdsito
é revisar trabalhos que tratam o problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes
integrados. Trabalhos voltados a decis6es de um nivel mais estratégico, tais como planejamento
hierarquico da producdo, planejamento agregado e otimizacdo da cadeia de suprimentos, ndo
serdo tratados aqui em detalhes. Para mais detalhes sobre esses problemas, veja por exemplo,
Christou, Lagodimos e Lycopoulou (2007), Jans e Degraeve (2008) e Alem et al. (2018).
Revisbes de literatura com o foco desta dissertacdo sdo encontradas em: Jans e Degraeve,
(2008), Copil et al. (2017) e Worbelauer et al. (2019).

A revisdo da literatura foi realizada a partir de artigos que tratam o problema integrado
de dimensionamento e sequenciamento de lotes encontrados nas bases de dados Google scholar,
Scopus e Web of Science. O intuito nessa busca foi de encontrar as metodologias inovadoras
pesquisando artigos publicados nos ultimos cinco anos. A busca foi realizada com os termos
“lot siz*” and “(schedul* or plann*)” and “(heuristic or algorithm)”, ressalta-se o uso de “*”
para encontrar artigos que utilizem palavras com alguma variacéo no final da palavra, como por
exemplo, lot size e lot sizing. Além disso procurou-se referéncias a outros trabalhos relevantes
relacionados nos artigos selecionados principalmente revisoes tais como Karimi, Fatemi G. e
Wilson, (2003), Copil et al. (2017) e Worbelauer et al. (2019). Pontualmente Copil et al. (2017),
apresentam uma revisdo da literatura especifica para os problemas integrados de
dimensionamento e sequenciamento de lotes, em que os autores fazem uma classificacdo dos

mais de 160 trabalhos encontrados durante os Gltimos 20 anos.
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2.1 Planejamento e programacao na industria de bebidas.

Durante a revisdo da literatura encontraram-se cinco artigos referentes ao
dimensionamento e sequenciamento da producdo de bebidas a base de frutas, quatro estdo
relacionados com a geracdo de metodos de solucdo de tipo MIP heuristicas, F&O (fix-and-
optimize), VNDS (Variable Neighborhood Decomposition Search), heuristicas de
decomposicéo entre outras (MARKS; GELDER, 1966; PAGLIARUSSI; MORABITO;
SANTOS, 2017; TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, 2019, 2020) e um artigo referente a
modelos matematicos propostos para a resolucdo do problema (STEFANSDOTTIR,;
GRUNOW; AKKERMAN, 2017). Analisando esses artigos € possivel observar que ainda
existem dificuldades para obtencdo de solugbes de boa qualidade para o problema,

especialmente para instancias de grande porte.

Esses cinco artigos encontrados na literatura também descrevem de uma maneira clara
as diferencas entre os processos de producdo de bebidas a base de frutas, de cerveja e de
refrigerantes (vide Apéndice A). Apesar de observar a existéncia desses trabalhos, ainda ndo
existe uma literatura muito extensa para o problema de dimensionamento e sequenciamento de

lotes aplicado a bebidas a base de frutas.

Os tipos de bebidas mais comuns e com processo semelhante deste tipo de produto s&o:
iogurte (LUTKE et al., 2005, DOGANIS; SARIMVEIS, 2008), bebidas carbonatadas
(FERREIRA, 2006; FERREIRA; MORABITO; RANGEL, 2009a ; FERREIRA; ALMADA-
LOBO; MORABITO, 2013), cerveja (BALDO et al., 2014) e leite (BILGEN; DOGAN, 2015;
DEKA; DATTA, 2017). Os quais também sao ressaltados nos trabalhos de Bilgen e Dogan,
(2015), Cagri, Bilgen e Bloemhof-Ruwaard, (2017).

Com base na literatura, é possivel ver que cada processo produtivo tem algumas
particularidades, fazendo com que modelos e métodos ndo sejam diretamente aplicaveis e
adaptaveis entre eles. Por exemplo, o processo complexo de bebidas a base de frutas, descrito
em detalhes no Capitulo 3, tem diferenca nas etapas de preparo e envase que o diferencia da
producdo de outras bebidas, como bebidas carbonatadas (refrigerantes) e de cerveja, com
relagdo aos setups, a sincronia, as limpezas temporais e 0s tempos de espera. Para maiores

detalhes veja Toscano et al. (2019).
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2.2  Problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes: aplicacGes de métodos
de solugéo.

Como o objetivo deste trabalho ndo é apresentar um modelo para o problema estudado,
ndo serdo descritos em profundidade os tipos de modelos que existem na literatura para o
problema integrado de dimensionamento e sequenciamento de lotes. Esses modelos podem ser
encontrados em Hakeem-Ur-Rehman, Wan e Zhan, (2019) e Karimi, Ghomi e Wilson, (2003).

Durante a revisdo da literatura evidencia-se que estes problemas de dimensionamento e
sequenciamento de lotes de producdo tém recebido uma ampla atengdo tanto da comunidade
académica quanto na pratica. Esse interesse se da tendo em vista os diferentes tipos de modelos
existentes, os quais sdo utilizados segundo o tipo de problema desenvolvido que dependem
principalmente das caracteristicas proprias do mesmo tais como tipo de produto, tipo de setup
das maquinas, tipo de producdo, etc. Glock, Grosse e Ries (2014) apresentam uma revisao da
literatura de dimensionamento de lotes com o objetivo de mostrar como as linhas de pesquisa
emergem do modelo proposto por Ford (1913) e as maiores contribui¢des que foram realizadas

nessas respectivas areas.

Copil et al. (2017) apresentam trabalhos que estdo divididos inicialmente de acordo com
0 modelo do qual o trabalho é derivado, por exemplo, se as restri¢ces classicas do modelo vém
do GLSP, CLSD ou do PLSP, entre outros. Como também sdo classificados de acordo com
caracteristicas proprias de complexidade dos problemas como, por exemplo, estagios de
producdo, tipos de setup, nimero de maquinas por estdgio, entre outros. Também sdo

classificados pelos métodos de solucéo utilizados e por suas aplicacfes em problemas reais.

Ressalta-se que dada a vasta literatura de problemas de dimensionamento e
sequenciamento de lotes, 0 foco dessa revisdo sdo os trabalhos mais recentes (cinco anos) que
abordam problemas com algumas das caracteristicas parecidas com o problema em estudo: com
maquinas paralelas, dois estagios, limpezas temporais, manutencdes periodicas, sincronia ou
aplicagdo em problemas reais. Em contraste, também s&o estudados trabalhos que n&o possuem
nenhuma dessas caracteristicas, mas que sdo considerados relevantes especialmente pelo

método de solucdo desenvolvido.

Com a finalidade de classificar, encontrar caracteristicas de métodos de solugdo e
tendéncias de pesquisa dos problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes
integrados, os trabalhos aqui revisados sdo sumarizados na Tabela 1. Da mesma forma que

Copil et al. (2017), os trabalhos sdo apresentados com suas principais caracteristicas. Na
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primeira coluna é apresentada a referéncia bibliogréafica. Na segunda coluna (Est) apresenta-se
o numero de estagios de produgdo; quando os estagios sdo classificados em “com” (composto)
significa que mais de 2 estagios estdo sendo abordados, na coluna seguinte descreve-se o
numero de maquinas do modelo, 1 ou m (multiplas maquinas). A quarta coluna indica se o
trabalho usa para seu desenvolvimento dados reais indicado por (r) de alguma empresa, ou séo
dados gerados aleatoriamente indicador por (i) e (m) no caso que use os dois tipos de dados em
suas instancias, na coluna “Serup” identifica-se se o setup € dependente (ds) ou independente
da sequéncia (is). A coluna “Modelo” descreve a estrutura de onde derivou-se 0 modelo usado
no trabalho: CLSD, CLSP, PLSP, CSLP, DLSP e GLSP. Os trabalhos em que os modelos néo
se enquadram em nenhum desses 6 modelos classicos sdo denominados como “OUTRO”. A
sétima coluna (Var. Tempo) indica se 0 modelo tem variaveis continuas de controle de tempo,
como por exemplo, uma variavel indicando o tempo de inicio de producdo. A oitava coluna
indica se o trabalho é inspirado e/ou aplicado em alguma situacao pratica, a nona determina o
método de solucdo utilizado para resolver o problema. E, por fim, a Gltima coluna especifica o
tipo de classificagao do método, “MIP” (Mixer Integer programing), “H” se refere a Heuristica,
“M” a Meta-heuristica ¢ “MH” Meta-heuristica hibridizada. Os métodos de solucdo estdo

abreviados, e a lista com as siglas descritas na Tabela 2.

Por outro lado, Na Tabela 1 o campo com o simbolo “-” especifica que o trabalho ndo
apresenta informacéo concisa para realizar sua classificacdo. Na penultima coluna, os trabalhos
especificados como “Fabricagdo geral” referem-se a um processo produtivo para fabricar
produtos ndo especificados e “Refabricacdo geral” cita um processo que tem um fluxo eficiente
e econdmico de matérias-primas, fazendo uma reutiliza¢do de produtos ou o retorno de material

trazendo beneficios para as empresas em razGes econdmicas, ambientais e legislativas.

Como pode-se observar na Tabela 1 existe um extenso nimero de modelos e métodos
usados nas diferentes industrias, ressaltando o uso de dados reais, procurando a tomada de

decisbes em problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes.
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Referéncia Est NUm. méagqg Tipo de Setup Aplicagao Modelo Var. Método de Tipo de
por estagio dados Base Tempo Solugao método

(RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD, 1 m i Ds Fabricagédo geral CLSP sim SAH MH

2013)

(RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD; 1 m m Is Fabricagédo geral OUTRO sim RH - R&F - H-M

FATTAHI, 2013a) SA

(KIM; SHIN, 2014) 1 m m Ds Fabricagdo geral CLSP nao RHG H

(SIFALERAS; KONSTANTARAS; 1 1 m Is Refabricacéo OUTRO nao VNS M

MLADENOVIC, 2014) geral

(TOLEDO et al., 2014) 2 m m Ds Refrigerantes GLSP nao GA MH

(ZOUADI et al., 2014) 1 1 m Ds Refabricagéo DLSP nao SMH - PPB M
geral —MA - GH

(BILGEN; DOGAN, 2015) com m r Ds Laticinios OUTRO sim MIP MIP

(BOONMEE; SETHANAN, 2015) com m m Is Producéo de CLSP nao PSO - MH
Ovos GLNPSO

(BRAHIMI et al., 2015a) 2 1 m Ds Fabricagéo geral OUTRO nao LA H

(BRAHIMI et al., 2015b) 1 1 i Ds Fabricagéo geral CLSP nao LA H

(CHEN, 2015) 1 m m Ds Embalagens CLSP nao F&O H

(DUDA; STAWOWY, 2015) 1 1 m Ds Ferro fundido CLSP nao GA M

(FIOROTTO; ALEXANDRE DE 1 m m Is Fabricagdo geral DLSP nao DW - LA H

ARAUJO; JANS, 2015)

(GUNER GOREN; TUNALI, 2015) 1 1 m Is Fabricagdo geral CLSP néo GA - F&O MH

(GICQUEL; MINOUX, 2015) 1 1 m Ds Fabricagéo geral DLSP nao DH H

(TOLEDO MOTTA et al., 2015) 2 m m Ds Recipiente de CLSP e nao R&F - F&O H
vidro OUTRO

(MEHDIZADEH; HAJIPOUR,; 1 1 m Ds Fabricagdo geral CLSP nao MOVDO - M

MOHAMMADIZADEH, 2015) NRGA

(PARSOPOULOS; KONSTANTARAS; 1 1 m Ds Refabricagdo OUTRO n&o DE M

SKOURI, 2015) geral

(ROHANINEJAD; SAHRAEIAN; com m m Ds Fabricagéo geral OUTRO sim PSO - GA MH

NOURI, 2015)

(XIAO et al., 2015) 1 m i Ds Semicondutores CLSP nao LH - SA MH

(WOLOSEWICZ; DAUZERE-PERES; 1 1 m Ds Fabricagéo geral CLSP n&o LA H

AGGOUNE, 2015)

(FURLAN et al., 2015) com m m Is Papel e celulose CLSP sim GA MH
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Referéncia Est NUm. maqg Tipo de Setup Aplicagao Modelo Var. Método de Tipo de
por estagio dados Base Tempo  Solugéo método
(TOLEDO et al., 2015) 2 m m Ds Producéo de OUTRO sim MIP MIP
bebidas, industria
de vidro
(CARVALHO; NASCIMENTO, 2016) 1 1 i Ds Fabricagéo geral CLSP nao LA H
(NEJATI et al., 2016) 2 m m Ds Fabricagédo geral OUTRO sim GA - SA M
(Z%Iig)s KOW-SZLAPKA; PAWELOWSKI, com m m Ds Acoplamentos OUTRO nao GA M
(FABIANO CLAUDIO et al., 2016) 1 m r Is Embalagens OUTRO nao GA - F&O MH
(RAMEZANIAN; FALLAH SANAMI; com m m Ds Revestimento de CLSP sim RH - PSO H-M
SHAFIEI NIKABADI, 2016) paredes ou tetos
(ROSHANI; GIGLIO; PAOLUCCI, 2016) 1 1 i - Refabricagao CLSP néo SAH MH
geral
(CESCHIA; GASPERO; SCHAERF, 1 1 m Ds Fabricagéo geral DLSP nao SA - MIP MH
2017)
(DUDA, 2017) 1 m m Ds Ferro fundido OUTRO nao GA - VNS MH
(OYEBOLU et al., 2017) 1 m r Is Fabricacdo CLSP nao GA M
biofarmacéutica
(Ql et al., 2017) com m r Ds Estrutura metal OUTRO sim GA M
(YANG et al., 2017) 1 m m Ds Fabricagdo geral CLSP nao F&O H
(MANSANO; MARISTELA; SANTOS, 1 m m Ds Fabricacédo geral CLSP nao F&O - ABC M
2017)
(LI etal., 2017) 1 m m Ds Siderargica CLSP nao VNS - F&O H
(STAWOWY; DUDA, 2017) 1 1 m Ds Ferro fundido OUTRO nao BL M
STEFANSDOTTIR; GRUNOW; . )
,(AKKERMAN 2017) 2 1 - Ds Queijo GLSP sim MIP MIP
(SONG et al., 2017) 1 1 m Ds Fabricagdo geral OUTRO nao EDD - ACO MH
(CHEN; CHEN; HARIANTO, 2017) com m - Ds Embalagens OUTRO sim EDD - MIP MIP
(TORKAMAN; FATEMI G.; KARIMI, 1 m m Ds Fabricagéo geral CLSP sim RH - SA H-M
2017)
(BAYLEY; SURAL; BOOKBINDER, 1 1 m Ds-Is Fabricagéo geral CLSP nao BD,AE, LA, H
2018) SDW e RHB
(BOZEK; WERNER, 2018) 1 m m Ds Fabricagdo geral OUTRO n&o GH M
(DE AVILA RIBEIRO JUNQUEIRA; 1 m m Ds Cana de acgulcar GLSP nao R&F - F&O H
MORABITO, 2018)
(MARTINEZ et al., 2018) 1 m m Ds Industria celulose GLSP nao R&F - F&O H
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Referéncia Est NUm. maq Tipo de Setup Aplicagao Modelo Var. Método de Tipo de
por estagio dados Base Tempo  Solucéo método

(DUDA; STAWOWY, 2018) 1 1 m Ds Ferro fundido OUTRO nao VNS H
(CURCIO et al., 2018) 1 1 m Ds Fabricagdo geral GLSP nao RH H
KARIM 2018 1 m m Ds Embalagens GLSP nao MIP MIP
(PEREZ MARTINEZ et al., 2018) 1 m m Ds Embalagens GLSP nao R&F - F&O H
(POURSABZI; MOHAMMADI; NADERI, 1 m m Ds Fabricagdo geral OUTRO nao HSB H
2018)
(HEIN et al., 2018) 1 1 m Ds Fabricagéo geral CLSP nao GA M
(TORKAMAN; FATEMI GHOMI; . Refabricagéo . i
KARIMI, 2018) 1 m i Ds geral CLSP sim RH - SAH MH
(ZOHALI et al., 2018) com m m Ds Fabricagéo geral OUTRO sim BL M
(WU et al., 2018) 1 m m Ds Fabricagéo geral OUTRO nao LA, DW - PS H
(SAHLING; HAHN, 2019) Fabricacdo .

1 m m Ds biofarmacéutica CLSP nao F&O H
(LEE; LEE, 2019) 1 m r Ds Monitores de tela DLSP néo R&F H
(GHIRARDI; AMERIO, 2019) 1 m m Ds Fabricagéo geral g:ﬁ_zg nao VNS H
(Z%Il%?RO JUNQUEIRA; MORABITO, 1 m m Ds Cana de acucar GLSP nao R&F - F&O H
HAKEEM-UR-REHMAN; WAN; ZHAN, i 3 )
(2019) 2 m m Ds Fablcacdode  ouTRO  sim  RH-Ra&F H
TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, ida & )
(2019) 2 m m s pebdaabasede ourRo sim b H
(MARKS; GELDER, 1966) 2 m m Ds Beb|d?r§[::lse de OUTRO sim CH H
(YUE et al., 2019) 1 Ds Fabricagéo geral GLSP sim PGABC M
WEI QINA 2019 com m m Ds Montagem d? CLSP sim ACO M

placas de circuito

(BENSMAIN et al., 2019) 1 1 m ) Refe:;r:g?gao Outro 3o GA-R&F M-H
(IBN MAJDOUB HASSANI et al., 2020) 1 m i - Fabricagdo geral CLSP nao GA - SAH M
(LEE; LEE, 2020) 1 1 m Ds Monitores de tela Outro nio R&F H
(LI et al., 2020) com m m Is Fabricagdo geral GLSP sim DE M
(DE ARMAS; LAGUNA, 2020) 1 m m Ds Tubos CLSP nao DH H
(TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, 2 m m Ds Bebida a base de OUTRO sim CH - F&O H
2020) frutas

Fonte: Adaptado de Copil et al. (2017).
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Tipo De Método

Método Abreviacdo Exato Heuristica Meta-heuristica

Algoritmo Genético GA X
Algoritmo Memético MA X
Simulated Annealing SA X
Simulated Annealing hibridizado SAH X
Heuristica Lagrangiano LA X

Lagrangiano hibridizado LH X

Heuristica Silver & Meal SMH X
Horizante Rolante RH X

Heuristica shifting-based HSB X

Part Period Balancing PPB X
Spin-density wave SDW X

Red Horizontal Branch RHB X

Swarm optimization PSO X
Earliest due date EDD X

Optimizagdo de col6nia de formiga ACO X
Colonia artificial de abelhas ABC X
Colonia artificial de abelhas guiada por Pareto PGABC X
Relax and fix R&F X

Fix and Optimize F&O X

Variable Neighborhood Search VNS X

Culti-objective vibration damping optimization MOVDO X
Con-dominated ranking genetic algorithm NRGA X
Combined gbest, Ibest and nbest social structures GLNPSO X
Heuristica de selegdo progressiva PS X

Evolucdo Diferencial DE X
Pacotes de otimizacao MIP X

Busca Local BL X
Algoritmo guloso GH X
Decomposicao de Benders BD X

Decomposi¢ao de Dantzig-Wolfe DW X

Decomposicao DH X

Heuristica construtiva CH X

Fonte: Elaboracdo propria.

De todos os artigos pesquisados foram selecionados 69, apresentados na Tabela 1.

Dentre esses, 59 trabalhos foram desenvolvidos com base em dados reais. Do total de artigos,

9 abordam a mesma quantidade de estagios como o modelo da pesquisa (dois estagios). As

aplicacdes encontradas nesses trabalhos estdo sumarizadas no grafico da Figura 2 que apresenta

as aplicacGes mais representativas notadas durante esta etapa. Ressalta-se o descrito pelos

autores Stefansdottir, Grunow e Akkerman, (2017) que abordam diferentes estratégias para

configurar limpezas e setups dentro dos diferentes processos industriais.
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Figura 2. Aplicagcdes mais representativas encontradas durante a literatura

Aplicacoes mais desenvolvidas na revisao
da literatura

Fabricacdo Ferro fundido = Embalagens  Re-fabricagdo Fabricagdo geral
biofarmacéutica geral

Industrias

E===d # de trabalhos  esss==Porcentagem do total

Fonte: Elaboragdo propria.

Fazendo uma comparagdo com a pesquisa de Copil et al. (2017) dos trabalhos
pesquisados nessa dissertacao observa-se que trabalhos desenvolvidos para problemas com dois
ou mais estagios sdo dificeis de ser encontrado, 15% e 28%, respectivamente, sdo as
porcentagens de trabalhos de Copil et al. (2017) e da revisdo da literatura realizada. Nota-se
que existe um crescimento do nimero de trabalhos que tratam sistema de producdo do tipo job-
shop, por exemplo, Rohaninejad, Sahraeian e Nouri, (2015) e Bozek e Werner, (2018) cujo tipo
de modelo é utilizado para modelar os processos onde é produzido um elevado namero de
artigos diferentes, geralmente em pequenas quantidades e frequentemente de acordo com
determinadas especificagdes do cliente. E também normal que as rotas que os produtos seguem
possam ser muito variadas, assim como 0s tempos de processamento nas diversas fases de

producéo.

Quando os problemas envolvem multiplos estagios, é importante a presenca de
restricOes de sincronizagédo entre predecessores e sucessores para obtencdo de programaces da
producéo viéveis na pratica, procurando ter uma ordenacdo, sem interferéncia nos tempos de
processamento, para que o lote possa iniciar no proximo estagio somente quando este estiver
pronto no estagio anterior. Na Tabela 1 observa-se um padrdo nos trabalhos que abordam multi-
estagios com relacdo ao uso de variaveis continuas de tempo, que sdo utilizadas dentro dos
modelos cujo objetivo é controlar o inicio e final de operacao de cada produto em cada maquina
como pode ser visto, por exemplo, em Furlan et al. (2015a), Ramezanian, Fallah Sanami e
Shafiei Nikabadi, (2016).

Como ja mencionado, sabe-se que os problemas de dimensionamento e sequenciamento

de lotes pertencem a classe NP-dificil. Alem disso, as restricdes acrescentadas aos modelos para
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consideracao de problemas especificos dos processos ou detalhes técnicos, geram dificuldade
na obtengdo de uma solucéo 6tima até para problemas pequenos, assim, sendo um interesse na
comunidade cientifica na obtencéo de resultados de boa qualidade em um tempo razoavel com
0 objetivo de ajudar a tomada de decisGes nas companhias. 1sso é percebido na Tabela 2, em

que observa-se 0 uso dos diferentes métodos heuristicos/meta-heuristicos para esses problemas.

Para deixar claro as diferengas entre heuristica e meta-heuristica, a seguir sdo descritas

as principais carateristicas de cada uma.

Heuristica é um método que procura solu¢cdes de uma maneira ordenada dentro do
possivel espaco de solucBes, proporcionando sempre uma busca nas vizinhangas préximas, e
além disto, o vetor direcdo da solugdo é orientado a melhor op¢éo de busca. Sua estrutura esta
baseada de decisfes aprimorada em dados preliminares do problema que ajudam diminuir as
diferentes convergéncias do mesmo. Principalmente mostra bons resultados nos problemas
categorizados P e NP-Completo os quais podem ser reduzidos em tempo polinomial a
problemas NP, no entanto, um problema NP-completo € pelo menos téo dificil quanto qualquer
outro problema NP. A maioria dos softwares utilizam heuristicas ou métodos exatos como
Branch-and-Bound, Depth-First Search, Breadth-First Search, Best-First Search, etc para

resolver os problemas.

Enguanto, Meta-heuristica € uma heuristica avancada inspirada em fenémenos naturais,
uma das carateristicas principais € a exploracdo de uma maneira aleatéria do espaco de solucdes
obtendo maior cobertura, logrando escapar de minimos locais chegando a obter solugcbes quase
Otimas (OSMAN; LAPORTE, 1996). Principalmente usados em problemas de otimizacédo
combinatoria, elas mostram na maioria dos casos que sdo uma boa ferramenta para resolver
eficientemente problemas NP-Dificil e utilizados com sucesso na literatura. E muito comum
encontrar o uso de meta-heuristica em diferentes aplica¢cfes como nas finangas, planejamento,
sequenciamento, logistica, producédo e design de engenharia (GOGNA; TAYAL, 2013), além
disso, ressalta-se que a estrutura da meta-heuristica ndo depende do problema, porém, pode ser

adaptavel facilmente a diferentes tipos de problemas com alguns ajustes nos parametros.

Se evidencia 0 uso de métodos (técnicas) mais complexas de resolu¢do durante os
ultimos anos com maior utilizacdo para resolver os problemas como é o caso de relaxacéo
Lagrangiano (CARVALHO; NASCIMENTO, 2016), decomposicdo (TOSCANO;
FERREIRA; MORABITO, 2019), algoritmo evolutivo (BAYLEY; SURAL; BOOKBINDER,
2018), como pode ser observado na Tabela 2. Porém, segundo Copil et al. (2017), modelos
baseados em problemas reais contemplados com métodos de decomposi¢do ou relaxacéo
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Lagrangiano nem sempre apresentam aplicacGes facies para a obtencdo de solugdes boas em
tempos razodveis, em alguns casos por exemplo, o subproblema resultante de uma

decomposicéo, pode ainda continuar sendo muito dificil de ser resolvido.

Meta-heuristica e heuristica sdo os metodos mais utilizados para a maioria dos trabalhos
apresentados na Tabela 1; como se pode observar na Tabela 2 aproximadamente 78% dos
trabalhos utilizam algum tipo de método heuristico ou meta-heuristica, em especial para a
solucdo de instancias reais, enquanto 22% representa métodos MIP utilizados com frequéncia

até o dia de hoje.

Entre os métodos heuristicos evidencia-se grande utilizagdo do método de
decomposicdo. A ideia desses métodos é decompor o problema em subproblemas, em que 0s
resultados da fase anterior sdo utilizados como entrada para o subproblema seguinte, de forma
gue ao resolvé-los, obtenha-se ao final uma solucdo quase Otima para o problema global.
Resultados na literatura apresentam boas qualidades e bons tempos computacionais (DE
ARMAS; LAGUNA, 2020; TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, 2019).

Percebe-se também que meta-heuristicas estdo sendo altamente utilizadas para resolver
este tipo de problema combinando com métodos exatos de resolucdo de MIP, gerando o tipo de
método conhecido como meta-heuristicas hibridizadas com modelos matematicos, como se
pode encontrar nos trabalhos de: Li et al. (2017) usando F&O com VNS, Fabiano et al. (2016b)
com o0 método F&O e GA, Torkaman, Fatemi Ghomi e Karimi, (2018), Torkaman, Fatemi
Ghomi e Karimi, (2018) desenvolvido com horizonte rolante (RH) e Simulated Annealing (SA)

ver Tabela 2.

Além disso, os autores Jans e Degraeve, (2008), Copil et al. (2017) e Worbelauer, (2019)
destacam que a pesquisa em algoritmos hibridos € uma area em destaque para problemas de
dimensionamento e sequenciamento de lotes. Segundo os autores, as caracteristicas especificas
de problemas reais consideradas nos modelos de dimensionamento e sequenciamento de lotes
aumentam ainda mais a complexidade dos problemas, fazendo com que métodos heuristicos
tradicionais sejam muito dificeis de serem implementados para resolvé-los, assim, uma
alternativa para solucdo desses modelos € explorar as estruturas e propriedades de possiveis
subproblemas especificos nesses modelos como também o uso de métodos meta-heuristicos
(TOSCANO; FERREIRA; MORABITO, 2020).

Segundo os artigos encontrados durante a pesquisa, ressalta-se uma grande utilizacao

dos métodos meta-heuristicos na literatura, encontrado desenvolvimento em 52% dos trabalhos
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pesquisados na Tabela 1. Os métodos mais representativos para este tipo de método € o
algoritmo genético e simulated annealing (31% dos trabalhos pesquisados). Esse resultado
confirma o argumento dos autores Jans e Degreve (2007) de que a aplicacao de meta-heuristicas
para resolver problemas integrados de dimensionamento e sequenciamento de lotes vem
aumentando nos ultimos anos, além de apresentarem solucfes de boa qualidades em tempos

razoaveis.

Além disso, o método Lagrangiano, proposto pela primeira vez por Fisher (1981), séo
baseados na formulacdo agregada dos problemas. Segundo Brahimi et al. (2015b), Xiao et al.
(2015) e Braimi et al. (2015a) o método Lagrangiano tém sido usado com sucesso para resolver
diferentes problemas de otimizacdo, incluindo problemas de dimensionamento de lotes.
Relaxando algumas restri¢bes complicadas do problema original, a ideia principal é decompor
um problema complexo, através de subproblemas, em um problema mais facil de se resolver.
No entanto, este método tem uma particularidade e s6 pode ser trabalhado em modelos que
permitem ter variaveis independente umas das outras nos problemas relaxados
(WOLOSEWICZ; DAUZERE-PERES; AGGOUNE, 2015).

Como pode-se observar no trabalho de Worbelauer et al. (2019) também evidencia-se
que os métodos heuristicos sdo aplicados nas diferentes industrias. Ndo obstante, como se
descreveu anteriormente com 0s novos problemas que contemplam especificagbes e
carateristicas préprias dos processos fazem que se dificulte sua resolucdo, assim toma forca o
uso de métodos meta-heuristicos que demostram melhores resultados como evidencia-se ao
longo da literatura. Por conseguinte, o algoritmo meta-heuristico pode ser um método mais
pratico para resolver problemas NP-Dificil que precisam um esforgo computacional maior em
termos de tempo e recursos (RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD; FATTAHI, 2013a).

Como se nota nesta secdo, um dos métodos utilizados encontrados na literatura é o
Algoritmo Genético (GA), a qual foi proposto por Holland (1975) baseado em uma heuristica
de busca global e inspirado na teoria de evolucdo de Darwin, sendo uma boa técnica para
resolver problemas complexos de otimizacdo. (GOGNA; TAYAL, 2013; NEJATI et al., 2016).

Além destes, outra meta-heuristica como Simulated Annealing (SA) que tem um
destaque durante os Gltimos anos, como evidencia-se na revisdo da literatura. A base principal
do método é o processo de recozido na fisica estatistica (termodindmica), que consiste em
esquentar um elemento solido e logo enfriar gradualmente procurando obter uma estrutura
cristalina de alta resisténcia. O objetivo é alcancar o estado de energia mais baixo e minimizar

a producdo de entropia total. SA foi proposto por Metropolis et al. (1953), no entanto, foi
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aplicado pela primeira vez em 1983 por Kirkpatrick no campo da otimizacdo (ALLAHYARI,
AZAB, 2018).

Uma das principais carateristicas desta meta-heuristica € a composi¢éo de uma funcéo
de aceitacdo probabilistica que permite a selecdo de solucdes piores, gerando uma ajuda ao

algoritmo para escapar do étimo local procurando um étimo global.

Segundo Ramezanian e Saidi-Mehrabad (2013) e Torkaman, Fatemi e Karimi (2018) as
solucdes inicias aleatorias podem ser uma solugdo viavel ou inviavel, no caso que seja inviavel,
pode-se transformar a solucdo em uma solucdo vidvel mais proxima ou arbitraria, usando um
procedimento de reparo que verifica as restricdes do modelo para assegurar que sejam
satisfeitas corretamente. Pode-se detalhar um exemplo no artigo de Roshani, Giglio e Paolucci
(2016) onde eles utilizam a matriz de demandas como a solucéo inicial. No entanto, tal solucéo
inicial nem sempre é viavel pelas restricdes do problema, porém, esta solucéo é examinada para
verificar se satisfaz a restricdo de capacidade ou ndo. No caso que seja violada um ndmero
muito grande é aplicado a funcdo objetivo desta solucdo como um custo de penalizacdo
excessivo, tendo em vista 0 nimero de periodos em que as restricGes de capacidade ndo sdo

satisfeitas.

Enquanto para a procura da vizinhanca na revisdo da literatura, encontra-se o uso dos
conjuntos dos periodos, itens e maquinas, selecionando aleatoriamente dois elementos
utilizando as estratégias de inserir ou trocar dentro do vetor solugdo. Outra estratégia encontrada
é mudar a quantidade de producdo aumentando periodos anteriores e diminuindo o atual, quer
dizer, adiantando a producdo de itens no vetor solucdo (ROSHANI; GIGLIO; PAOLUCCI,
2016; CESCHIA; GASPERO; SCHAERF, 2017).

Uma das vantagens da SA é sua semelhanca com o algoritmo de busca local com a
diferenca de utilizar menos memdria por ndao guardar informacdo prévia, tendo a capacidade de
escapar de 6timos locais e, portanto, evitar a convergéncia prematura (GOGNA; TAYAL,
2013). Por isso é categorizado como uma meta-heuristica aleatdria estocastica e é aplicado para
obtencdo de solugbes eficientes, quase 6timas para problemas de otimizacdo combinatdria.
Evidencia-se uma grande aplicabilidade desse método em diferentes problemas de otimizacéo
industrias, incluindo o dimensionamento de lotes. (TORKAMAN; FATEMI GHOMI;
KARIMI, 2018; ROSHANI; GIGLIO; PAOLUCCI, 2016).

Fazendo uma comparacao entre as meta-heuristicas, cada método tem uma limitacdo e

é aplicavel dependendo da complexidade do problema, fazendo com que, em alguns casos, ndo
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alcance os melhores resultados esperados. Entretanto, durante a revisdo dos trabalhos
relacionados com o dimensionamento e sequenciamento de lotes, ressalta-se que a SA pura ou
hibridizada tem potencial de apresentar bons resultados de maneira rapida quando comparadas
as outra meta-heuristicas (TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018;
RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD, 2013).

Por exemplo, os resultados de Mohammadi, Musa e Bahreininejad (2015) indicaram a
superioridade do GA proposto em relacdo ao SA com respeito a qualidade da solucdo. No
entanto, o algoritmo SA superou 0 GA em relacdo ao tempo computacional necessario. Além
disso, nos testes de Nejati et al. (2016) em todas as instancias, os resultados obtidos e o tempo
de obtencéo da solucdo pelo SA sdo melhores que os casos correspondentes ao GA, resultados
numéricos mostraram que a SA apresenta melhores solucBes com esforgos computacionais

moderados, especialmente para problemas de grande porte.

Observa-se na leitura na revisdo de métodos meta-heuristicos que € necessario a
calibracdo dos seus parametros. Uma maneira é escolher um conjunto de instancias com
diferentes carateristicas (dimens@es) e testar cada uma delas para verificar qual calibragem
retorna 0os melhores resultados. Outra possibilidade que nos encontramos citados por diversos
autores Ramezanian e Saidi-mehrabad, (2013), Rohaninejad, Sahraeian e Nouri, (2015),
Mohammadi, Musa e Bahreininejad, (2015), Ramezanian, Fallah Sanami e Shafiei Nikabadi,
(2016), Song et al. (2017), Torkaman, Fatemi Ghomi e Karimi, (2018) e Pournaderi, Ghezavati

e Mozafara (2019) é a utilizacdo do método estatistico, como é o método Taguchi.

Esse método entdo tem como objetivo encontrar o melhor conjunto de parametros
através de célculos estatisticos, este método foi inventado por Genichi Taguchi no ano 1993
(para mais detalhe ver Taguchi e Rafanelli 1993).

Observa-se que o método Taguchi foi aplicado para varios problemas de
dimensionamento e sequenciamento de lotes (FABIANO et al., 2013; MOHAMMADI; MUSA,
BAHREININEJAD, 2015; RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD; FATTAHI, 2013b;
TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018). Na Tabela 3 se mostra por exemplo
diferentes trabalhos onde este método foi aplicado e os parametros de temperatura inicial (
To), temperatura final (Tf), grau de esfriamento («), interagdes maximas de temperaturas
(ITqx) € interagdes maximas por temperatura (I1CT,,4,), que foram obtidos através do método

Taguchi.
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Tabela 3. Valores dos parametros na literatura SA

Autor To Tf a ITyax  1CTmax
(TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018) 100 5 0,975 50 8
(ALVAREZ; MUNARI; MORABITO, 2018) 3.000 0 0,999 25 10
%ll%HAMMADl; MUSA: BAHREININEJAD, 20 0,001 0.95 ] ]
(ROSHANI; GIGLIO; PAOLUCCI, 2016) 3.000 0 0,997 - -
(ALKHATEEB; ABED-ALGUNI, 2017) 1.000 0 0,999 - -
(FABIANO et al., 2013) 1.000 0,001 0,9 - -

Fonte: Elaboragéo propria.

Por tanto tendo em vista as carateristicas dos diferentes métodos encontrados na
literatura em problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes, nota-se uma vantagem
na utilizacdo do método de decomposicdo. Procurando decompor o problema em subproblemas,
sabendo que o problema estudado conta com carateristicas que permitem realizar esta divisao
do problema, como pode ser decompor os dois estagios ou decompor as restrigdes particulares

de dimensionamento e sequenciamento de lotes como as restri¢ces de limpezas temporais.

Além disso, nota-se que meta-heuristicas pura ou hibridas apresentam boas solucdes
para este tipo de problemas, e considerando os resultados encontros pelos autores Nejati et al.
(2016), Torkaman Fatemi G. e Karimi, (2018) e Ibn Majdoub Hassani (2020), evidencia-se
bons resultados na utilizacdo da SA quando comparada com outros métodos. Logo, durante a
presente dissertacdo serdo desenvolvidos métodos de decomposicado e uma meta-heuristica SA
para 0 problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes com limpezas temporais. O
objetivo € investigar se esses métodos sao capazes de apresentar boas solucdes para o problema

em questéo.

No préximo Capitulo escreve-se em detalhes o problema de dimensionamento e
sequenciamento de lotes com limpezas temporais encontrado na industria de bebidas a base de

frutas.
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3 Descrigdo do processo de producéo de bebida a base de frutas

Nesse capitulo é apresentado o processo de fabricagdo de bebidas a base de frutas. De
acordo com a legislacédo brasileira e segundo Venturini e Waldemar (2018) as bebidas a base

de frutas, estdo categorizadas de acordo sua composi¢do de suco:

e Néctar: bebida ndo fermentada, gerada da diluicdo em &gua potavel da parte comestivel
do vegetal e acucares ou de extratos vegetais e acucares, podendo ser adicionada de
acidos, e destinada ao consumo direto, devendo conter um percentual minimo do suco

ou polpa estabelecido pela legislacdo (composicéo de suco: Entre 30% e 50%);

e Refresco ou bebida de fruta ou de vegetal: é obtida pela dilui¢cdo, em agua potavel,
do suco de fruta, polpa ou extrato vegetal de sua origem, com ou sem agucar. Nao

gaseificada, ndo fermentada legislacdo (composicao de suco: Entre 10% e 30%);

e Refresco misto ou bebida mista de frutas ou de extratos vegetais: € a bebida obtida
pela diluicdo, em agua potavel, da mistura de dois ou mais sucos de frutas ou de extratos
vegetais, devendo o somatério do teor de sucos e extratos vegetais ser estabelecido em
ato administrativo (composigéo de suco: 50%).

De maneira geral, os néctares e refrescos seguem basicamente 0 mesmo processo de
producdo composta por trés processos gerais: preparo, pasteurizagdo e envase. Entretanto, o
processo de envase pode se diferenciar. Para o envase dessas bebidas, existem trés tipos de
processamentos: (i) o envase asséeptico, (ii) o envase a quente e o (iii) envase a frio. Para mais
informacBes sobre o processamento de sucos naturais, integrais e refrigerantes, veja, por

exemplo, Venturini e Waldemar (2018) e Ferreira, Morabito e Rangel (2009).

Neste trabalho apresenta-se de maneira detalhada apenas o processamento de bebidas a
base de frutas (néctares e refrescos), pois a programacao da producdo desses produtos € o foco

dessa dissertacao.
3.1  Carateristicas do processo de producéo de bebida a base de frutas

A producdo de bebidas a base de frutas é composta basicamente por dois estagios
principais de producdo: o Tanque Preparatorio, chamado também de Estégio I, responsavel
pelo preparo da bebida (mistura e homogeneizacao), e a Linha, Estagio Il, em que a bebida é
pasteurizada, envasada e empacotada. A Linha € composta por tanques pulmdes,

pasteurizadores e maquinas de envase. Além disto considera-se que cada item € composto
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apenas pelo sabor da bebida, uma vez que as embalagens utilizadas s&o iguais e s6 mudam o

rétulo.

A Figura 3 representa a configuracéo a ser estudada, apresentando os dois estagios de
producdo. O gargalo de producéo do processo esta associado a sincronizacao dos dois estagios
que apresentam velocidades desiguais de processamento e tempos maximos para realizagdo de
limpezas temporais distintos. O maquinario necessario para o processo de produc¢éo de bebidas
a base de frutas é composto por mixers (mistura inicial) e tanques preparatorios (mistura final)
representados como um sé no estagio I; tanques pulmdes (armazenamento inicial da bebida
pronta para envasar no estagio Il), pasteurizadores (processo quimico para evitar a reproducdo
de bactérias no alimento) e maquinas de envase (obter o produto final para venda). Na Figura

3 também estdo representadas por meio de tubulacdo as possiveis ligacdes do maquinario.

Figura 3. Processo de producdo de bebidas a base de frutas utilizado no modelo

Tandpe
Praparaforic 2

Fonte: Elaboragdo propria.

No primeiro estagio o preparo tem a funcionalidade de misturar a matéria-prima do
produto, ressalta-se que o tamanho do lote maximo de bebida que pode ser preparada € limitado

pela capacidade fisica dos tanques.

Depois de processado no estagio I, o lote de bebida pode ser enviado do tanque
preparatdrio para os tanques pulmdes do segundo estagio via tubulagdes proprias, liberando

entdo o tanque preparatdrio para iniciar um novo lote de bebida. Os tanques pulmdes, cumprem,
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principalmente, duas func@es: (i) estocar a bebida enquanto ela é envasada e (ii) receber de
volta a bebida que é pasteurizada e ainda ndo foi envasada, isto pode ocorrer uma vez que a

capacidade de pasteurizacdo € maior que a de envase.

Observar-se entdo que essa capacidade (em tempo) do segundo estagio é determinada
pela velocidade das maquinas de envase. Essa volta de bebida esta representada na Figura 3
pela tubulacdo do pasteurizador para o tanque pulméo (cor vermelho), deixando voltar o
produto ndo envasado. Um tanque preparatorio pode enviar bebida somente para um tanque
pulmdo por vez, quando ele estiver vazio. Assim que a bebida é transferida do tanque
preparatdrio para o tanque pulmao, o tanque preparatério é liberado para a produ¢do do proximo
lote (s + 1), enquanto a linha esta envasando o lote s.

Uma linha m (ver na Figura 3) é composta por tanque pulmao, pasteurizador € um

conjunto de méquinas de envase previamente ligadas ao pasteurizador.

Referente as maquinas de envase, elas se diferenciam apenas pela velocidade de envase.
Logo a capacidade de producdo dessas maquinas é determinada pela soma das velocidades das
maquinas de envase ligadas a um determinado pasteurizador. Caso a velocidade do
pasteurizador seja maior que o conjunto de maquinas de envase, 0 produto excedente é

retornando para o tanque pulmao. Para maiores detalhes sobre o processo veja Toscano (2017).
3.1.1 Limpezas

Nesse processo de producdo é imprescindivel a busca por uma higiene industrial e
seguranca nos produtos alimenticios. Por esse motivo, um sistema de gestdo da qualidade é
implementado na maioria de industrias procurando um alto grau de controle na higiene tanto
do produto, como das méaquinas da linha de producédo. Além da pasteurizacdo, pela qual a bebida
passa para realizacdo de controle microbiologico, algumas praticas de fabricacdo sdo adotadas
pelas empresas para garantir a qualidade da bebida. Esse é o caso do controle microbiologico
realizado a cada determinado periodo de tempo de producéo, ou ainda o controle da temperatura
das maquinas de envase (FISHER et al., 2018; SIMEONE et al., 2016; SENEVIRATNE, 2007).

Uma caracteristica desse controle de qualidade nos processos de producao de bebidas a
base de frutas com envase asséptico € a obrigatoriedade de limpezas a cada determinado
intervalo de tempo. Essas limpezas nesse processo de produgédo séo denominadas CIP (Clear in
Place). Para um melhor entendimento das limpezas e das esperas (veja Se¢édo 3.1.2), considere

a Figura 4. Nela € apresentada uma programacao da producdo contemplada por um tanque
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preparatorio e uma linha, com producdo de dois itens (sabores a e b) em um determinado
periodo de tempo disponivel. Esta figura é um exemplar ilustrativo para um melhor
entendimento. A influéncia do tanque pulmao na programacao da producdo esta implicita ao se
considerar que a bebida pronta no primeiro estagio é transferida para a linha de maneira
imediata, tendo em consideracao que o tempo de transferéncia é quase imperceptivel e pode ser
considerado no tempo de preparo da bebida, ou seja, o tempo de producdo de bebida no primeiro
estagio € o tempo de misturar os ingredientes (preparo) mais o tempo de transferir a bebida

pronta para o tanque pulmao.

Na Figura 4, os retangulos rotulados por al a a8 referem-se ao tempo de preparo dos
lotes (bateladas) de 1 a 8 do sabor “a”, ou seja, no total foram preparados 8 lotes de sabor “a”
e para o sabor “b” foram preparados 6 lotes, de b1 a b6. No primeiro e segundo estagios, cada

retdngulo dos lotes representa o tempo de preparo e envase, respectivamente.

O CIP acontece em trés momentos diferentes, os dois primeiros s&o comuns na produgéo
de outros tipos de bebida. Enquanto, na producédo de bebidas a base de frutas, ha uma terceira

situacdo que exige limpezas no tanque preparatorio e/ou nas linhas:

I. A cada troca de sabor € necessaria uma limpeza. O tempo e o custo da limpeza, nesse
caso, podem ou néo ser dependente da sequéncia de producdo. Na presente pesquisa sao
abordadas as situagdes: tempos e custos dependentes da sequéncia de producao.

Il.  Noinicio de cada periodo ocorre uma limpeza, cujo tempo de duracéo €, em geral, maior
do que das limpezas de troca de sabor. Além disso, o tempo dessa limpeza para tanque
preparatorio € diferente do para linha. Nao é possivel aproveitar uma limpeza ou um

preparo do periodo anterior, pelo que é considerado um setup e ndo é carryover.

I1l. Cada determinado tempo desde a realizacéo da Ultima limpeza no tanque preparatdrio e
linha, é necessaria a realizagdo de uma nova limpeza se continua a produgdo do mesmo
item. Essas limpezas obrigatdrias sdo comumente chamadas de limpezas temporais ou
limpezas periddicas, pois dependem do tempo decorrido desde a finalizagdo da ultima

limpeza.

Para um melhor entendimento na Figura 4 observa-se que para 0 estagio | (tpmax) €
estagio I (tl,,,,) representam o tempo maximo sem a realizacdo de uma limpeza temporal
(vejaaproducdo do item a). Isto quer dizer que a realizacdo da limpeza temporal pode acontecer
antes de tp,y,q, OU de tl,, .., mas ndo pode ultrapassar esses limites. No intervalo desde a tltima

limpeza até tp,,qx € tlnax, POdem ocorrer a producdo continua do mesmo sabor e/ou esperas.
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Como se pode observar na Figura 4, a sequéncia de lotes al, a2 e a3, juntamente com as esperas
(A) e (B), atingem o tempo tp,,4. De forma similar, tl,,,, € alcancado pelo envase dos lotes

al, a2, a3 e a4 e pela espera do tipo D.

Por outro lado, os lotes b1, b2, b3, b4, b5 e b6 atingem na linha o tempo tl,,,., logrando
produzir a producdo dos 6 lotes do sabor b com esperas tipo C, tendo em vista que deve
acontecer uma limpeza temporal no tanque na producao do item b. Os tempos consumidos para
a realizacao da limpeza temporal no tanque preparatério e na linha séo diferentes. Em geral, o
tempo de realizacdo de um CIP na linha é sempre maior do que o tanque preparatério além disto
também tl,, . > tPmax- Adicionalmente, sabendo que, a primeira limpeza temporal do periodo
é igual ao tempo utilizado para fazer uma limpeza requerida, aclara-se que paralelamente neste
tempo se faz o setup do primeiro sabor a ser produzido (TOSCANO; FERREIRA;
MORABITO, 2020).

Figura 4. Exemplar ilustrativo das limpezas temporais e esperas

= Pmax

(&) (B)
T
e
Preparatario
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= tlmar

Legenda:

[FEE]primeira limpeza do periodo Bl cspera [ Jsabora

[ Limpeza temporal (CIP)

| Troca de sabor I zabor b

Fonte: Adaptado de Toscano, Ferreira e Morabito (2020)

3.1.2 Sincronia entre os estagios de producao

Na literatura especifica-se que pode haver gargalo no processo de producédo pesquisado
e que este pode ser diferente entre os dois estagios, a causa é a diferenca de velocidade dos
pasteurizadores, das maquinas de envase e 0s tempos de processamento nos tanques
preparatorios. Ao mesmo tempo, tanto os tanques preparatorios quanto as linhas sdo recursos
com restricdes de capacidade. Entdo, podem acontecer esperas dos tanques preparatorios
(bebida) pela linha (embalagem) e vice-versa (linha pelo tanque). Por conseguinte, para que

seja possivel encontrar uma programacéo da producdo factivel para esse problema, € preciso
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considerar a sincronia entre 0s estagios, ou seja, é preciso considerar os tempos em que o tanque
preparatdrio (estagio 1) fica ocioso em espera, para poder enviar a bebida ao tanque pulméo
(estagio I1), e os tempos em que o tanque pulméo fica esperando pela bebida e assim a linha se
mantém ociosa, esperando que o tanque preparatério envie a bebida pronta para pasteurizar e
envasar. Para uma explicacdo mais detalhada das esperas que podem ocorrer, considere a Figura
4,

Tipo (A): Tendo em vista que a limpeza da linha no inicio do periodo € maior do que no
tanque, acontece a primeira espera do tanque pela linha (A). Apesar do lote al estar pronto no
tanque preparatorio, ele ndo pode ser enviado para a linha, pois ainda esta4 acontecendo a
limpeza na linha. Essa espera também acontece nas trocas entre os sabores, observe que essa
espera pode ser adicionada antes da limpeza do tanque preparatorio, tentando evitar ser contada

no ciclo de duracdo da limpeza, mas também poderia ter ocorrido apos a limpeza.

Tipo (B): Essas esperas acontecem quando o tempo de envase (linha) de um lote s é
maior do que o tempo de preparo do proximo lote, s + 1 (tanque preparatorio).

Tipo (C): Observe na Figura 4 que este tipo de espera ocorre justamente depois da espera
tipo (B), elas sdo separadas ja que a espera Tipo (C) ocorreu devido a uma limpeza temporal na

linha, entdo o tanque continuou esperando a linha.

Tipo (D): Quando ocorre a limpeza temporal no tanque preparatorio, o preparo do lote

seguinte ¢ “atrasado”, entdo a linha espera o término do preparo.

Tipo (E): Quando o tempo para a maquina envasar um lote s (linha) é menor do que o
tempo de preparo do préximo lote (tanque preparatorio), s + 1, seja porque o lote é pequeno ou
porque a maquina da linha é veloz, acontece uma espera da linha pelo preparo do lote s + 1 do

estagio I.
3.2  Definicéo do problema

Tendo em vista a Se¢do 3.1, na qual descreve-se 0 processo de bebidas a base de frutas,
pode-se definir que o problema a ser resolvido consiste na determinacédo, de forma integrada,
do dimensionamento e do sequenciamento dos lotes de producéo nos dois estagios. O objetivo
é utilizar os recursos disponiveis na companhia (capacidade) da maneira mais eficiente
procurando atender toda a demanda ou a maior possivel em cada periodo, minimizando 0s
custos da producdo, principalmente evitando o ndo atendimento da demanda (atraso) e da

antecipacdo da producdo no final de cada periodo (estoque), além disso tendo em vista a
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carateristica principal desta inddstria, nas penalizacfes associadas as trocas e limpezas

temporais.

Ressalta-se que as empresas tém como prioridade sempre satisfazer a demando do

cliente, pelo que, um cliente ndo atendido completamente com seu requerimento, ou atendido

com atraso, incide em um custo alto para a empresa (clausulas de contratos) e mais importante

e perceptivel a perda de confianca desse cliente na empresa. E por esse motivo que para esta

pesquisa o custo de atraso € considerado o maior. Tendo em vista as seguintes caracteristicas e

restricdes a serem satisfeitas:

e A demanda é considerada dindmica pois pode variar de periodo para periodo, e

deterministica, pois admite-se que seja previamente conhecida, ou bem estimada, para

aplicacdo deste trabalho se utiliza uma demanda fixa estimada por periodo;

e O horizonte de planejamento é finito dividido em periodos, eles possuem mesmo

tamanho e correspondem a uma semana.

Estagio |

Tanque preparatorio;

O tempo de preparo dos lotes é considerado fixo, independentemente do sabor
preparado e da quantidade preparada;

O tempo de transferéncia do lote de tanque preparatério para tanque pulméo (linha —
Estagio 1) € considerando dentro do tempo de preparo (¢ um tempo pequeno);

E necesséria uma limpeza no inicio de cada periodo, a qual é considerada com a mesma
duracdo de uma limpeza temporal,

Limpezas temporais devem ser realizadas a cada tp,,,, unidades de tempo (horas ou

minutos) desde a realizagdo da ultima limpeza.

Estaqgio 11

Compreendido pelo tanque pulméo, pasteurizador e maquina de envase;

A velocidade de envase (linha) é determinada pela soma das velocidades das maquinas
de envase;

E necesséria uma limpeza no inicio de cada periodo, a qual é considerada com a mesma
duracéo de uma limpeza temporal,

Limpezas temporais devem ser realizadas a cada tl,,,, unidades de tempo (horas ou

minutos) desde a realizacdo da ultima limpeza.
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Sincronia entre os estaqgios

Os lotes de producéo tém o mesmo tamanho em ambos estagios. O lote minimo é
determinado pela quantidade minima que cada kit de bebida é capaz de fazer. O lote
maximo é determinado pela capacidade fisica dos taques preparatdrios;

A transferéncia de lote entre tanque preparatorio (Estagio I) e tanque pulméo (Estagio
I) é realizada por completo, isso quer dizer que o inicio da linha (tanque pulméo) deve
estar vazio completamente, ou seja, é necessario que a linha tenha terminado
completamente de envasar o lote anterior;

Na linha, o tanque pulmao abastece as maquinas de envase com o lote pronto transferido
do tanque preparatorio, enquanto o tanque preparatorio fica livre para comecar a
preparar um novo lote sem ter que esperar 0 término do envase, como acontece em
outros processos de producédo de bebidas.

A sincronia entre os estdgios deve ser garantida com a consideracdo das esperas

descritas na Secédo 3.1.2.
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4 Modelagem matematica

Neste capitulo sdo apresentados modelos encontrados na literatura para o problema
estudado nessa dissertacdo, e que serdo utilizados nos métodos de solucdo desenvolvidos no
Capitulo 5. Na Secéo 4.1 sera apresentado o0 Modelo de Dimensionamento e Sequenciamento
de Lotes Dois Estagios com Limpezas Temporais (MDSL-2E-LT), que serd chamado de
Modelo Completo ao longo do texto. Na Secdo 4.2 descreve-se um modelo com célculo
estimado de limpezas temporais (MDSL-2E-LT-A), encontrado em Toscano, Ferreira e
Morabito (2020), denominado aqui por Modelo 1. Por fim, na Secdo 4.3 apresenta-se uma
simplificacdo do modelo MDSL-2E-LT, em que as limpezas temporais sdo desconsideradas.
Esse ultimo modelo serd denominado ao longo do texto por Modelo 2.

A proposta conta com uma estrutura de horizonte de planejamento discretizado em
periodos, cada periodo é finito com capacidade limitada pelo tempo. Considerando a descri¢ao
do problema apresentada no Capitulo 3, além das considera¢des apresentadas na Se¢do 3.2, as
premissas de modelagem utilizadas para 0 modelo MDSL-2E-LT séo descritas a seguir:

v’ Cada tanque preparatério de preparo do Estagio | esta dedicado a uma linha, conforme
Figura 3.

v As configuracOes das maquinas de envase aos pasteurizadores sdo pré-determinadas no
inicio da producao.

v’ Cada lote de bebida deve satisfazer uma quantidade minima e maxima de producéo, ou
seja, devem satisfazer lotes maximos e minimos permitidos. O lote maximo fica
definido pela capacidade fisica dos tanques e por quantidades que ndo ultrapassem
tlq, Unidades de tempo (horas ou minutos) de produc¢éo na linha.

v' Estoques e atrasos de produto final sdo permitidos nos periodos, exceto os iniciais que
séo nulos.

v Os tempos de troca (setup) sdo dependentes da sequéncia de producdo nos dois estagios.

v A sequéncia de producédo dos itens é a mesma para ambos estagios, dado que o lote
pronto do estagio | é imediatamente transferido para o estagio Il.

v A demanda para os produtos finais ocorre no final de cada periodo.

v" Ressalta-se a fungdo objetivo considera custos de producao como estoque, atraso, € uma
penalizacdo pelo tempo despendido com limpezas para troca de sabor e com limpezas

temporais.
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Descreve-se a seguir os modelos utilizados neste trabalho para o problema de

dimensionamento e sequenciamento de lotes para bebidas a base de frutas.

4.1  Modelo Completo (MDSL-2E-LT)

Conjuntos

] Conjunto de itens (sabores) (iej € J).

M Conjunto de tanques preparatérios/linhas (m € M).

T Conjunto de periodos (t € T).

O Conjunto de lotes que podem ser produzidos pelo par tanque preparatério e linha,
denotado por m, no periodo t (0 € Op;).

QL. Conjunto de possiveis limpezas temporais no tanque preparatério m, no periodo
t (k € Qpne)-

I Conjunto de possiveis limpezas temporais na linha m, no periodo t (I € Q).

Parametros

dje Demanda em unidades do item j no periodo t.

h]-+ Custo de estoque de uma unidade do item j.

h;” Custo de atraso de uma unidade do item j.

Ij’g Estoque (producdo em excesso) em unidades do item j no inicio do primeiro periodo do
horizonte de planejamento. Considera-se Ij’g = 0.

Iig Atraso (ndo atendimento da demanda) em unidades do item j no inicio do primeiro
periodo do horizonte de planejamento. Considera-se I, = 0.

ip Produto ficticio para o qual o tanque preparatdrio e a linha sdo preparados no inicio da
cada periodo (item fantasma), i, € J.

Ib; Quantidade minima de producéo, em litros, do item j em um tanque (lote minimo de
cada batelada).

ub;  Quantidade maxima de produgéo, em litros, do item j em um tanque (lote maximo de
cada batelada).

a Quantidade de bebida em litros para produzir uma unidade de um item do tipo j.

pt Tempo de producdo (mistura/preparo) de um lote de bebida no tanque preparatério,

independente de sabor e quantidade do tipo j.
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tc! Tempo de realizacdo de uma limpeza temporal no tanque preparatorio.

tc!  Tempo de realizacdo de uma limpeza temporal na linha.

ct Custo de uma limpeza temporal no tanque preparatorio e na linha.

b}j Tempo de uma limpeza no tanque preparatério para troca do item i para o item j.

b}]I Tempo de uma limpeza na linha para troca do item i para o item j.

capy,: Capacidade total disponivel em tempo do tanque preparatorio/linha m no periodo j.

sm  Velocidade de envase da linha m em litros por hora.

tpmax T€MpPo maximo permitido sem limpeza temporal desde a realizacdo da Gltima limpeza
no tanque preparatério, durante a producdo de um mesmo sabor.

tlhax TEMPO maximo permitido sem limpeza temporal desde a realizacdo da ultima limpeza
na linha, durante a producdo de um mesmo sabor.

N Numero suficientemente grande (em geral, utilizando como 15% maior do que Cap,; ).

Cjj Penalizacdo da troca do item i para o item j.

% Penalizagao das varidveis wiyiok € Wi Na fungao objetivo.

Variaveis

Xmjto Quantidade de itens do tipo j produzida pelo par tanque preparatorio / linha m no
periodo t no lote 0 € 0,,;.

I Estoque em unidades de item j no final do periodo t.

I;  Atraso em unidades de item j no final do periodo ¢.

Vmje Variavel auxiliar para eliminagdo de subrota envolvendo o item j no conjunto tanque
preparatorio/linha m no periodo t.

uﬁ;‘;]-w Instante de inicio do preparo do lote o do item j no tanque preparatorio m no periodo t.

ke ito Instante de término do preparo do lote o do item j no tanque preparatorio m no periodo
t.

uﬁ,’f}-w Instante de inicio da producdo do lote o do item j na linha m no periodo t.

uﬁ,’ﬁ-w Instante de término da producéo do lote o do item j na linha m no periodo t.

tpinjmklnstante de inicio da limpeza temporal k& no tanque preparatério m que ocorre

imediatamente antes do envase do lote o do sabor j no periodo t.
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{,’U-tol Instante de inicio da limpeza temporal [ na linha m que ocorre imediatamente antes do

envase do lote o do sabor j no periodo t.

W,iu-tok =1, se é realizada a limpeza temporal k no tanque preparatorio m imediatamente antes

do inicio do lote o do sabor j no periodo t; 0, caso contrario.

W ito1 =1, se é realizada a limpeza temporal [ na linha m imediatamente antes do inicio do

lote o do sabor j no periodo t; 0, caso contrario.

Zmije =1, se existe uma troca do item i para o item j no tanque preparatdrio m no periodo t;
0, caso contrério.

Zmjje =0, paratodo item j.

Yimjto =1, se ha producdo pelo conjunto tanque preparatorio/linhas m do item j no lote o no

periodo t; 0, caso contrario.
w{njtokzl, se os lotes, a partir do lote o (inclusive), o > 1, do sabor j no tanque preparatorio

m no periodo t, ocorrem apos a limpeza temporal k; 0, caso contrério.

wi,’ljwl =1, se os lotes, a partir do lote o (inclusive), o > 1, do sabor j na linha m no periodo

t, ocorrem apo6s a limpeza temporal [; 0, caso contrario.
Modelo

Funcédo Objetivo.

Como discutido na Se¢édo 3.2, a funcdo objetivo proposta em (4.1) tem como objetivo
impor ao modelo solugbes que aproveitem ao maximo a capacidade de seus recursos
disponiveis, em qualquer situacdo, seja com capacidade folgada ou restrita. De fato, sdo
minimizados os custos associados a producdo como custos de estoque (h* * I*), custos de
atraso (h~ = I7), a realizacéo de trocas (c = Z) e de limpezas temporais no estagio | (ct =« W) e
estagio Il (ct » WT). Além disso as variaveis winjtok e wi,’ljtol também sdo penalizadas nessa
func&o objetivo devido as restricdes (4.27), (4.28), (4.30), (4.31), (4.33) e (4.35), descritas mais

adiante.

Min FO = ZZ(h,-*IfZ +thi L) + Z ZZZ CijZmijt

teT jej mEeM teT jej lE]
1#]

* Z ZZ Z Z ct(Wrnitok + X @hnitor)

MEM i€] teT 0€0m; keQ!,,
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+ Z ZZ Z Z ctWiieor + X Winizor) (4.1)

meM i€] tET 0€0m 1€Q!!, .

A seguir sdo apresentadas em detalhes as restrices do Modelo Completo. Eles estdo
agrupados em trés tipos: restricdes de dimensionamento e sequenciamento de lotes, restricdes
de controle do tempo dos subperiodos e sincronia, restri¢cfes de identificacdo das limpezas
temporais e restricdes de inclusdo das limpezas temporais, juntamente com o dominio das

variaveis.

Restricoes de dimensionamento e sequenciamento de lotes.

As restricbes de balanceamento de estoque e demanda sdo dadas por (4.2). As
demandas sdo dadas por periodo. Uma vez que as varidveis de producdo sao dadas pela linha
m e pelo lote o, é preciso somar essas quantidades para obter o total produzido, tendo em vista

quantidade em estoque e quantidade em atraso.

Os lotes minimo e maximo sdo definidos, respectivamente, por (4.3) e (4.4). As
restricdes (4.3) delimitam o lote minimo que deve ser maior ou igual a lb;, 0 que esta
relacionado com a quantidade minima de bebida que um kit de matéria-prima produz e com as
carateristicas das hélices dos tanques, que para produzir um lote o, devem estar cobertas pela
bebida. Por outro lado, o lote maximo é o minimo entre ub; e 0 tempo maximo disponivel de
envase antes da realizacdo de uma limpeza temporal, garantindo que os lotes ndo tenham tempo
de envase superiores a tl ., . Além disso as restricdes (4.4) também garantem que sO havera
producdo do item j na linha m no periodo t no lote o se o conjunto tanque preparatorio/linha

estiver preparado para a producdo desse item (Y,j¢o = 1).

+ - — + -
lie-1y + e + Z Z Xmjto = dje + it + Lie—1) ViEJVLET, (4.2)
meM OEOmt
ajXmjto = 10;¥ mjio Vm € M,Vj € ]Vt € T,Y0 € Oy, (4.3)
X mjte < minfubj, Sputlnae} Vimico Vm € M,Vj € ],Vt € T,Y0 € Oy, (4.4)

As restricOes de lotes ociosos e item fantasma sdo dadas pelas restricdes (4.5), que
procuram deixar todos os lotes ociosos para o final do periodo. Porém, s6 pode haver producéo
do préximo lote o se tiver havido producdo no lote o — 1. Por outro lado, se define item
fantasma como um sabor ficticio utilizado para identificar a limpeza temporal no inicio de cada

periodo por normatividade de higiene que deve existir obrigatoriamente uma Unica vez,
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representadas pelas restri¢oes (4.6) e (4.7). Note que o item fantasma é utilizado como a origem
da etapa de producéo que definird o sequenciamento dos itens no periodo. Desta forma, ndo ha
necessidade de definir a priori o primeiro item que sera produzido em cada periodo. Define-se
que o tempo e custo de troca de i, para qualquer j sdo o tempo e custo da primeira limpeza do

periodo, nos parametros do modelo.

ijt(o—l) = Y‘mjto vm e M,Vj € J,Vt €ET,Vo € Oy, 0 > 1, (4.5)

Zonmt Ymioto <1 vme M,Vt €T, (4.6)

2 je] Zmiyje Z Kie] Zmike Vm € M,Vk € J,Vt €T, (4.7)
J#ig i*k

Conservagao de fluxo e sequenciamento dos lotes. As restricdes de conservacdo de
fluxo sdo dadas por (4.8) que procura ter simetria na troca do sabor. As restri¢des (4.9) impedem
gue haja mais de uma troca para 0 mesmo sabor no mesmo periodo. Sdo acrescentadas as
restricdes do tipo MTZ (Miller, Tucker e Zemlim) (4.10) para garantir a eliminacao de subrotas,
isto é subsequéncias desconexas, (ONCAN; ALTINEL; LAPORTE, 2009). Estas restri¢des
geram uma ligacdo das trocas da sequéncia no tanque preparatério/linha m no periodo t.
Impedindo que qualquer item j& preparado previamente volte a ser produzido dentro do mesmo

periodo. A variavel V,, ;. indica a posicdo do item i na sequéncia de producao.

As restricdes de setup (4.11) garantem que o tanque preparatorio/linha m s6 estara

preparado para produzir o item j (Xiej Yimjeo = 1). Se tiver havido alguma troca de um item i
i#j

para j, comi # j (Xiej Zmije = 1). Além disso, essas restrigdes limitam em |O,,.| 0 numero
i+j

de lotes do item j no tanque preparatorio/linha m no periodo t.

Zmii =Zz "

Z mut T L mmit VmE M,VjEJVtET, (4.8)

i€J i€J

i#j i#j

Zii/_ Zmije < 1 Vm € M,Vi € J,Vt €T, (4.9)

Jj#i

Vinjt = Vmie + 1) — (1 = D(1 = Zpyje) Vvt € T,Ym € M,Vi,j € J\iy,i # j. (4.10)
vme M,Vj € VtET,j#i, (4.11

z ijto < IOmtlzzmijt m J ] J fo ( )

0E€EOm¢t lE]
1#]
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Restricoes de controle do tempo dos subperiodos e sincronia

Limpezas no inicio de cada periodo. As restri¢des (4.12) asseguram que o primeiro lote
do periodo t, que pode ser do sabor j, sera produzido no estagio | apos a primeira limpeza do
periodo. Nesse caso, considera-se que o tempo da primeira limpeza do periodo € o mesmo de
uma limpeza temporal tc’. Como mencionado no Capitulo 3 é uma carateristica deste tipo de

industria.

O inicio do envase do primeiro lote do periodo no estagio Il deve ocorrer apds 0 maximo
entre o término da limpeza na linha e o tempo de preparo do lote no estagio I, (restrigdes (4.13)).
Na linha também se considera que o tempo da primeira limpeza do periodo é semelhante ao de

uma limpeza temporal tc’.

Hfflju > tc! Zomiyjt vme M, Vj€e],VteT, (4.12)
WSy = max{tc! Zyy o, i } vm € M,Vj € ]Vt €T, (4.13)

As restricdes de dimensionamento de lotes sdo dadas pelas restricbes (4.14) cujo

Ile

diferenca entre o fim e o inicio (i, — llﬁfljto) deve ser exatamente ao tempo de preparo do

lote pt. De maneira similar no estagio Il (restricdes (4.15)), o tempo final do lote envasado é o

. .. . , Xmi
instante de inicio de envase desse lote (ui,’jw) mais o tempo de envasa-lo (;"—’“’).

m

o ito = Hmjto = Pt Ymjo vm € M,Vj € ]Vt €T,Vo € O,;, (4.14)
X .

Unieo = Majto + (;”—’“’) vm € M,Vj € J,Vt €T,VY0 € Oy, (4.15)
m

As restricdes (4.16) e (4.17) tém como objetivo a ordenacéo e néo sobreposicdo dos
lotes garantindo que para o estagio | e para o estagio Il que um lote o s6 pode ser iniciado depois
da finalizagdo do lote anterior o — 1. Gerando uma correta ordenagdo dos lotes, evitando a

sobreposicéo entre eles.

imito 2 i i(o—1)t Vm € M,Vj € J,Vt €T,Y0 € Oy, 0 > 1, (4.16)
Uiito = Honi(o—1)t Vm € M,Vj € J,Vt € T,Y0 € O, 0 > 1, (4.17)

Troca entre itens. As restricdes (4.18) garantem que se houver uma troca do item i para

0 item j no estagio I, o tempo de inicio do primeiro lote do item j deve ocorrer apos ao tempo
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de troca mais ao tempo final do dltimo lote O = |0,,:| daguele item i. Analogamente, as

restricdes (4.19) garantem para o estagio Il.

i ive = tmijo, gt + bl = N(1 = Zpyje) VmEM,Vi €]Vt ET,i #j,j # iy (4.18)
11 ¢ = pie + bl = N(1 = Zpijr) vme M,Vi,j €Vt €T, i #j,j#iy (419
Hmjit = Hmi|opmelt ij mijt m JVi,jEe], S FEJ ] #F i, (4.19)

Sincronia entre os estagios. As restricdes (4.20) asseguram que no periodo t, o instante
de inicio do envase do lote o do item j na linha m (estagio Il) deve ser posterior ao instante
final de seu preparo no tanque preparatério (estagio I). Isso garante a sincronia entre 0s
estagios. Da mesma forma, as restricdes (4.21) garantem que a producéo do lote o no tanque
preparatdrio s6 pode ocorrer ap6s o tanque preparatorio estar vazio, ou seja, somente depois

que é iniciado o envase do lote (o — 1) na linha, garantindo que o tanque preparatorio esta

vazio.
Unsieo = tgjto Vm € M,Vj € |,Vt € T,VYo € Oy, 0 > 1, (4.20)
W ito = isico—ye + N(1 = Yijeo) Vm € M,Vj € ]Vt €ET,Y0 € Oppp,0 > 1, (4.21)

As restricdes (4.22) e (4.23) tém como objetivo garantir a capacidade disponivel tanto
para o estagio | (4.22) e estagio 1l (4.23). As restri¢cbes (4.22) cumprem o papel de controlar
que o ultimo lote O produzido seja menor do que a capacidade disponivel, da mesma forma, o
instante final do dltimo lote O no estagio I, de qualquer sabor, seja menor do que a capacidade
disponivel, conforme as restri¢bes (4.23). No entanto, pela estrutura do modelo em que o lote
o sempre ¢ finalizado primeiro no tanque preparatério e depois na linha, as restri¢oes (4.22)

poderiam ser eliminadas, no entanto, testes computacionais mostraram que acelera a resolugéo

do modelo.
M%_w < capp, Yvme M,Vje ] VteT, (4.22)
M%to < capy: vme M, Vj€e]VteT, (4.23)

Restricoes de Identificacdo das Limpezas Temporais

Identificacdo da primeira limpeza temporal estagio I. A consideracdo da primeira
limpeza temporal (k = 1) do item j no periodo t que acontece antes do preparo do lote o no

tanque preparatorio m, é feita pelo conjunto de restricdes (4.24). Garantindo 0 tp,,,4, permitido
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controlando o tempo percorrido em unidades de tempos (minutos ou horas) desde o inicio da

producéo do item j no periodo t no tanque preparatoério m.

Note que estas restricdes (4.24) sdo ativadas somente quando existe producéo no lote o,
ou seja, quando Y, = 1 eleanula o termo N(1 — Y, ). Alémdisto, ppy5e, — fhie1 Calcula
o tempo percorrido desde o inicio da producéo do item j do primeiro lote (o = 1, /lif{,-tl) até o
instante o (u{,’j-to) em que é transferida a bebida ao estagio Il e fica novamente vazio para
processar o lote seguinte.

Quando a diferenca ui;35, — i jr1 UtrAPassa tpmqy , tem-se que wy, j,, = 1 fazendo

com que as restrigdes (4.25) fiquem ativas gerando W,iljtol = 1. Assim ¢é identificado o lote o

em que é necessario incluir a primeira limpeza temporal do item j antes desse lote.

.uf‘rlfj'to - /'drsljtl < tPmax +N winjtol + N(l - Ym}'to) Z’m €M, ‘19’] €Jvte T’(Z024€)
me»0 > 1, .
I .
Winjtok = Omjtok — W jt(o—1)k vm € M, Vj Ie J,VteT, Vo€
Ome Yk € Q' 0> 1,(4.25)

I

Note que para os lotes consecutivos a o (o’ > o), a variavel Oito'k deve assumir o

valor 1 para que as restricdes sejam satisfeitas. Por conseguinte, para os lotes consecutivos a o,

WI

mjto’1 — 0.
As restricOes (4.26) representam o fato de que antes do inicio de um novo item sempre
existe uma limpeza (referente a troca de sabor ou ao inicio do periodo), ou seja, nunca existe

uma limpeza temporal antes do primeiro lote do item j.

@l o1 =0 vmeM,Vje]VteT,Vke Q' . (4.26)

Identificacdo da primeira limpeza temporal estagio 1. Para a identificagdo no estagio
Il as restricbes (4.24), (4.25) e (4.26) s&o analogas as restricdes (4.27), (4.28) e (4.29)

respectivamente.

A inclusdo das variaveis wﬁnjtok e wll jtor Na funcao objetivo (4.1) € necessaria para o
funcionamento das restri¢oes (4.25) e (4.28) procurando ndo ter excessivas limpezas temporais

nos periodos. A minimizacao dessas varidveis na funcdo objetivo implica que estas assumam o

valor 1 somente quando pi/5,, — i1 UItrapassa tpyax € tonieo — Himjer UITAPassa tly,qy.
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.Ugs'm - ##sztl < thpax +N w#ljtol + N(l - ijto) vm e M,Vj €]Vt €T, Vo €
Omt,0 > 1, (4.27)

11 i
ernljtol = wirlljtol — Wmjt(o-1)1 vme M,vj €]Vt €T, Vo €
Ome,VIE QM ,, 0> 1,(4.28)

vmeM,Vje]VteT,vieQ" ,

Wity =0
(4.29)

Identificacdo das limpezas temporais estagio I. Para identificacdo das proximas

: . : —_— ! - :
limpezas temporais que podem ocorrer paraoitem j, k = 2,3,...,|Q", .|, utiliza-se o conjunto
de restricdes (4.30) que funciona de forma similar as restricbes (4.24). A parcela ,ui,’j-w —
(winjw,(k_l) + tch) calcula o tempo de preparo continuo do item j, incluindo esperas do item

j desde o inicio da producdo do primeiro lote o’ apds a limpeza k — 1, até a producdo do lote
0. O mesmo acontece com o conjunto de restri¢des (4.24), quando esse valor ultrapassa tp,,qx.

a variavel binaria winjwk assume o valor 1.

Por outro lado, as restri¢des (4.31) garantem que se ndo ha limpeza temporal, W,{”-wk =

0, entéo o instante de inicio dessa limpeza é nulo, ¥}, ;;ox = 0.

11 1 1 1 1
.umb}'to - ('l’mjto'(k_l) + tc ) - N (2 - ijto'(k—l) - ijto) <N wmjtok + tpmax
Vm € M,Vj € |Vt €T,V0,0" € O, Vk €Q' ,,0> 0",k > 1. (4.30)

Yinjtor < N Winjtor vm € M,Vj € ]Vt € T,Yo € Oy, Vk € Q' ., (4.31)

Identificacdo das limpezas temporais estagio 1. Para a identificacdo no estagio Il as

restri¢des (4.32) e (4.33) sdo analogas as restri¢oes (4.30) e (4.31) respectivamente.

11 11 11 1 11
:umi'to B (wmjto’(l—1) tite ) -N (2 B Wmftol(l—l) - ijto) < Nopjeor + tlnax
Vm € M,Vj € ]Vt €T,V0,0" € Oy, VIE Q! ,0>0",1 >1. (4.32)
Mitol < NWilicor vm € M,Vj € ],¥t € T,VYo € Op,, VI € Q" (4.33)

Restricoes de inclusdo das Limpezas Temporais

Inclusdo das limpezas temporais no estagio I. As restricdes (4.34) asseguram que 0O
instante de inicio da limpeza temporal k, que deve acontecer antes do lote o, do item j que esta

sendo preparado no tanque preparatério m no periodo t, é anterior ao instante de inicio do lote
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o, menos a fracdo do tempo de realizacdo da limpeza temporal. As restri¢bes (4.35) garantem
que o inicio da limpeza temporal k € posterior ao inicio do lote o, menos o tempo da limpeza
temporal. Essas restricdes garantem que o instante de inicio do lote o (um]m) acontece
exatamente no instante em que a limpeza temporal tpinjwk termina. Além disso, as restricdes
(4.36) garantem a ndo sobreposicdo entre o final do lote o — 1 e o inicio da limpeza temporal

k, antes do lote o na maquina.

1:[)m]tok Mm}to tC W mjtok + N (1 ]tok ) vm € M' Vj € ]' vt € T' Vo €
Ome,Vk € Q' , (4.34)
1P£njtok = :uifljto — tc! Wriljtok - N(1- Wriljtok ) vm e M,vVj €]Vt €T, Vo€
Ome, Yk €Q" ., (4.35)

I 1Is I vme M,Vj € J,Vt €T,Vo € O, Vk €
1zbmjtok 2 Hmjt(o-1) — N (1 - ijtok) let'o >1 m (4.36)

Inclusdo das limpezas temporais no estagio 1. Para a identificacdo no estagio Il as
restrices (4.37), (4.38) e (4.39) sdo analogas as restricbes (4.34), (4.35) e (4.36)

respectivamente.

lpmjtol < .uf‘rlfjto tc! Wrgjtol + N (1 ]tol) vme M,Vj €], VteT, Vo€

Ome, VI EQY ., (4.37)

lpm]tol = .uirllito tc"! Wm]tol N (1 ]tol ) vme M,Vj e J,VteT,Vo €

Omtl Vl € Qllmtl (4.38)

1 Ile ( ) Vm € M,Vj € J,Vt €T,Vo € O, VI E
Yl ol = o Mgde (1 —

mjtol mjt(o—-1) ]tol Q mt,O > 1 (4'39)

Para um melhor entendimento das restricGes descritas durante este capitulo veja a Figura
5, onde ilustra-se a identificacédo e incluséo das limpezas temporais, sincronia entre estagios e

as esperas que se geram no planejamento da programacgao de produgéo.

Dominio das Variaveis.

O dominio das variaveis é dado pela restrigéo (4.40).

IIs Ile
ijto'I]t'I}t'V ]t'ﬂm]touumjto"umjtouumjto'lpm}toklwmjtol
I )i 1 11 .
ijtokJW mjtol Z+' Zmijt' ijtm wmjtok'wmjtol € {0'1}'

Vm € M,Vj €]Vt €T,Vo € Oy, Vk € Q' Vi€ Q" .. (4.40)

mt’
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Figura 5. llustragdo da identificacdo das limpezas temporais, esperas e sincronia entre estagios

Primeira limpeza = thmar

Temporal do item | I

T —
L e Winjesr = 1

wl:njra"' R |
+ = tPmax = Proax N mjtrs =
|

Tanque|:
Preparatorio |

Linha j2 3 I 4 ir
L #
Hﬁ{fm CL"‘EJ{U'r;D =0  Primeiralimpeza Segunda limpeza Primeira limpeza
Temporal doitemj  Temporal do item § Temporal da item i
e, I
T Whijiesa = 1 Whjrsz = 1 wihi=1
= thnax
Legenda:
[FZZ]Primeira limpeza do periodo | [SEEE [ ]sabor]
mpeza temporal (CIF) B Troca de sabor I sabor i

Fonte: Adaptado de Toscano, Ferreira e Morabito (2020).

Restricoes adicionais.

Tendo em vista 0 comportamento das restricdes (4.24), (4.25), (4.26) e (4.30) associadas
as limpezas temporais no estagio I, se o tempo decorrido desde a realizacdo da Ultima limpeza
temporal k — 1 ultrapassa tp,,q, com a producdo do lote o, entdo w11njtok vale 1. Por
conseguinte os lotes o + 1 é 1, analogamente os lotes anteriores (o — 1) da produgdo do lote o,
0 tempo desde a ultima limpeza temporal ndo ultrapassam tp,,.., Porém os lotes
Wmjto-1)k = Omjto-2k == Wi = 0. Portanto, as restricdes (4.41) e (4.42)

limitam solugdes para estagio | e, analogamente, as restricdes (4.43) e (4.44) para o estagio Il.

vme M, Vje],VteT, Vo€ 12, .., (10| —1),Vk €

I 1
wmjtok < wmjt(o+1)k let (4.41)
I I i 1
Omjtok = Omjt(o-1)k vm € M,Vj € ]Vt €T,Vo €0y, Yk EQ", ,,0>1
(4.42)
1 1 i —
Wrjtol S Wmjt(o+1)1 vme M, Vje ] VteT,VoeE1l2,.., (lgﬁltl 1)(,:"1136)
mt '
1 1 ; i
Wmjtol = Wmjt(o-1)1 vm € M,Vj € J,Vt € T,Yo € O ,VIEQ mt,? > 1)
4.44

4.2  Modelo 1 (MDSL-2E-LT-A).

O Modelo 1 (MDSL-2E-LT-A) trata-se de uma simplificacdo do Modelo Completo
(MDSL-2E-LT). Este modelo é encontrado na literatura em Toscano (2017) e Trassi et al.
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(2017). Trata-se de um modelo simplificado pois as limpezas temporais ndo sdo calculadas
diretamente, mas sim de maneira aproximada. Além disso, 0 Modelo 1 € uma simplificacdo do
Modelo Completo por ndo considerar de maneira direta a sincronia entre os estagios de
producdo. As esperas que aparecem devido as limpezas temporais ndo sdo levadas em

consideracdo. Consequentemente trata-se de um modelo com menos restrigdes e variaveis.

A estimativa do nimero de limpezas temporais no Modelo 1 pode acabar considerando
menos limpezas temporais do que de fato que poderiam acontecer. Além disso, ao ndo fazer a
identificacdo do tempo de execucdo das limpezas temporais dentro do planejamento da

produgéo, n&o é necessario a utilizagéo das variaveis W, iror » Won jror » Wrnjok € @rjtol-

Os parametros e variaveis sdo os mesmos utilizados no Modelo Completo, no entanto,
duas novas variaveis U/, mjt € Ul mje S80 incorporadas. Estas variaveis representam o nimero de
limpezas temporais estimadas que serdo realizadas no estagio | (U,’njt) e no estégio Il (U,’,{jt),
durante a producgdo na maquina m do sabor j no periodo t dentro do Modelo 1.

O Modelo 1 é dado pela funcao objetivo (4.45) e pelas restricdes (4.2)-(4.21), (4.46)-(4.50).

Funcéo Objetivo:

Min FO = Yier ZjE](h]-I-I]-'t- + h It) + Ymem Lter Z}E] ZLEJ CL] mijt T

li]

YmeM LteT Z]e] Ct( mjt + UH}t) (4.45)

Sujeito a:

(4.2), (4.3), (4.4), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9), (4.10), (4.11), (4.12), (4.13),
(4.14), (4.15), (4.16), (4.17), (4.18), (4.19), (4.20), (4.21).

vm € M,Vj €
o> (ugsw #ns”tm) N (1-¥mjeo) 1, J,VtE€T,Vo €
Pmax
Opmi,  (4.46)
ull (##Lito #i;ﬁn) 1 vm e M,Vj € ],Vt €
t = T ’

mj tlmax T,Vo € O,,, (4.47)
.Uirezjto < cappe — tc! ZLEJ mit vmeM,vjEJ, vt €

T (4.48)
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Hiiro S Capme — tc Yie  UlLiy vm € M,Vj € ],Vt €
T (4.49)
ijtorlj-lt;'lj;'vmjt' ﬂﬁjto'”ir‘ijtmﬂirgto’”%‘;to = 0;
UVIn]tUTIrIl]t € Zy4 ) Zmijt' ijto,E{O,l};

vm € M,Vj € J,Vt €T,Vo € Opy, (4.50)

As restricdes (4.46) estimam o numero de limpezas temporais para o estagio I. Essas
restricdes sdo ativadas somente quando existe produgéo no lote 0 (Yo = 1). Note que o termo
(u#f}-w - #ﬁjtl) calcula o tempo decorrido, desde o instante de inicio de preparo do primeiro
lote 0 = 1 do item j, até o instante que o lote 0 € enviado para a linha. Essa diferenca ndo pode
superar o tempo maximo de limpeza temporal no tanque (tp,q)- Analogamente as restricbes

(4.47) estimam o numero de limpezas temporais para o estagio Il.

Tendo em vista que as limpezas temporais sdo minimizadas na funcéo objetivo, procura-
se entdo 0 menor nimero de elas ajustadas a sua obrigatoriedade na solucdo do problema. Por
exemplo, supondo que tl,,,, = 1.500 minutos e tp,,., = 2.900 minutos e que o tempo total de
ocupacéo do tanque preparatorio e de linha com o sabor j tenha sido 8.550 minutos, tem-se que

Ul . =5e Ul

mjt mjt = 2, OU seja, estima-se que devem ocorrer 5 limpezas temporais no tanque e

2 na linha durante a producao desse sabor j, que serdo descontadas da capacidade.

Os tempos despendidos estimados para a realizacdo das limpezas temporais sao
subtraidos da capacidade através das restricdes (4.48) e (4.49), pelo que sdo tempos que 0
estagio | e estagio Il vai estar ocupado obrigatoriamente fazendo limpezas temporais e ndo se

pode contar com esse tempo para produzir. O dominio das variaveis é dado pela restri¢éo (4.50).

Conforme mencionado acima, o Modelo 1 n&o considera as esperas que podem ocorrer
no estagio Il devido a limpeza temporal no estagio I, como é ilustrado pela espera (D) na Figura
4. Analogamente ndo sao consideradas as esperas que ocorrem no estagio | devido a limpeza
temporal no estagio Il, como a espera (C) na Figura 4. Por esta razéo a capacidade disponivel

utilizada no Modelo 1 fica estimada.
4.3  Modelo 2 (MDSL-2E).

Este modelo foi encontrado na literatura Toscano (2017) o qual é uma simplificacdo do

Modelo Completo pelo que ndo tem em consideracdo limpezas temporais, considerando
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somente o dimensionamento e sequenciamento de lotes, pelo qual estd compreendido por

menos restri¢cdes e varidveis comparado com o Modelo Completo e Modelo 1.

O Modelo 2 é considerado relaxado, ja que ndo calcula o nimero de limpezas requeridas
que precisa ter o planejamento da producdo nem o tempo correspondente para sua execucao,
como é feito no Modelo Completo. Assim o Modelo 2 esta envolvido pelas seguintes restricbes
e funcdo objetivo tipicas dos problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes, sendo
dado pela funcéo objetivo (4.45), pelas restricdes (4.2) - (4.23) e domino das variaveis utilizadas
(4.40).

Funcéo Objetivo:
inro =Y 71 7150+ D) 37"
teT jej meEM teT jeJj ;ij (4.45)
Sujeito a:

(4.2), (4.3), (4.4), (4.5), (4.6), (4.7), (4.8), (4.9), (4.10), (4.11), (4.12), (4.13),
(4.14), (4.15), (4.16), (4.17), (4.18), (4.19), (4.20), (4.21), (4.22) , (4.23) & (4.40).
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5 Métodos heuristicos de programacao matematica para o problema

Como observa-se na literatura (Capitulo 2), diversos autores tém proposto diferentes
métodos de solucdo de problemas de dimensionamento e sequenciamento de lotes nos Gltimos
anos, que apresentam dificuldades para encontrar a solucdo étima em tempos computacionais
razodveis (FLORIAN; LENSTRA; RINNOOY KAN, 1980). Este capitulo descreve os métodos
heuristicos e 0 método meta-heuristico propostos no presente trabalho, que tem como objetivo
encontrar solucGes mais rapidas e com melhor qualidade das encontradas na literatura para o
problema do dimensionamento e sequenciamento de lotes de producdo de bebidas a base de
frutas. Para processos com carateristicas proprias (limpezas temporais) sdo adicionadas
restricdes que, em geral, complicam ainda mais este tipo de problema, mesmo para resolucéo

de instancias menores.

Como nota-se no Capitulo 2 heuristicas de decomposi¢do sdo desenvolvidas em
diferentes trabalhos e apresentam bons resultados para diversos problemas. Dessa forma,
heuristicas desse tipo sdo propostas neste trabalho, sendo a decomposi¢édo realizada com o
modelo matematico (4.1) a (4.44), apresentado no Capitulo 4. Além disso, propdem-se a
utilizacdo da SA como método meta-heuristico para o solucdo do problema, tendo em vista que
varios autores utilizam com sucesso esta estratégia nos problemas de dimensionamento e
sequenciamento de lotes (RAMEZANIAN; SAIDI-MEHRABAD, 2013; NEJATI et al., 2016;
TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018; IBN MAJDOUB HASSANI et al., 2020).

E sabido da literatura que o tempo computacional gasto para encontrar solugdes de boa
qualidade para o problema aqui estudado é em geral muito alto. Essa é outra motivacao para o
uso da SA, uma vez que essa meta-heuristica precisa de uma Unica solucdo inicial para sua

execucao.

Os modelos matematicos utilizados nesta dissertacdo e descritos com maior
profundidade no Capitulo 4 sdo apresentados em resumo na Tabela 4, em que na primeira
coluna estdo descritas as carateristicas de cada um dos modelos, na segunda coluna os dados do
Modelo Completo, nas proximas duas colunas estdo associadas aos modelos relaxados baseados
no Modelo Completo, sendo a terceira coluna as carateristicas do Modelo 1 e na Gltima coluna

0s dados para o Modelo 2.
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Tabela 4. Carateristicas dos modelos matematicos utilizados

MIP simplificados baseados no Modelo Completo

Nome Modelo Completo Modelo 1 Modelo 2
Siglas MDSL-2E-LT MDSL-2E-LT-A MDSL-2E

Funcéo Objetivo: (4.2) (4.45) 4.1)

Sujeito a: (4.2) a (4.44) (4.2) a (4.21) e (4.46) a (4.50) (4.2) a (4.23) e (4.40)
Carateristica: Com restricbes para Modela apenas Modela sem LT., veja

modelar as limpezas aproximadamente o nimero de Secédo 4.3.
temporais (LT), veja LT, vejaSecdo 4.2.
Secdo 4.1.

Fonte: Elaboracdo propria.

No presente trabalho se prop&em seis variagdes para 0 método de decomposicao. Neles,
um MIP simplificado baseado no Modelo Completo (MDSL-2E-LT) é resolvido, em seguida,
varidveis definidas a priori sdo fixadas em seus valores da solucdo corrente e depois sdo

utilizadas como dados de entrada para a resolucdo do Modelo Completo, que € entdo resolvido.

Elas diferem entre si pela escolha do MIP simplificado na primeira fase da heuristica e
os critérios de fixacdo das variaveis na segunda fase. Na Figura 6 apresenta-se o fluxo geral

utilizado para qualquer uma das heuristicas propostas e descritas mais adiante.

Figura 6. Fluxo geral das heuristicas de decomposicédo

INICIALIZACAO

‘ Resolva um MIP simplificado ‘

Possui solucdo
factivel?

Fixar variaveis selecionadas

:

Passe a solugdo para o Modelo
Completo e resolva

Possui solucédo
factivel?

Guardar a resposta

Fonte: Elaboracao propria.
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Assim, estamos propondo 3 formas de utilizar os MIP simplificados na fase | utilizando
0 Modelo 1 ou Modelo 2, descritas a continuagéo.

e Heuristicas tipo H1 — Modelo 1

Na primeira fase das heuristicas HLA e H1B utiliza-se 0 Modelo 1 (MIP simplificado).
Este modelo leva em consideracdo um calculo estimado de limpezas temporais requeridas
armazenadas em variaveis de decisdao no modelo. Porém, utiliza uma capacidade mais realista
dentro de sua solucao tendo em consideracao as restricdes (4.48) e (4.49) associadas a utilizacdo
da capacidade disponivel no problema.

Posteriormente, faz-se a fixacdo de variaveis e é resolvido o Modelo Completo.
e Heuristicas tipo H2 — Modelo 2 com capacidade reduzida

Nas heuristicas H2A e H2B faz-se um calculo estimado do tempo possivel necessario
para gerar as limpezas temporais requeridas nos tanques preparatérios (k) e linhas (1) no periodo

t. O célculo utilizado é descrito no Apéndice B.

Em seguida, reduz-se esse tempo estimado da a capacidade do Modelo 2 e ele é
resolvido. Em seguida, faz-se a fixacdo de variaveis. Com isso espera-se aumentar as chances
do Modelo Completo retornar uma solucdo factivel melhor na segunda fase da heuristica, uma
vez que o tempo total gasto no planejamento da producdo do Modelo 2 é sempre menor do que

a capacidade disponivel do Modelo Completo.

e Heuristicas tipo H3 — Modelo 2

Nas heuristicas H3A e H3B utiliza-se o0 Modelo 2, encontrando uma solucdo sem
consideragdo de limpezas temporais. Porém, utilizando em seu planejamento uma capacidade
folgada ao nédo levar em conta o tempo gastado na realizacéo das limpezas temporais, 0S tempos
de espera causados por limpezas temporais e a sincronizagdo dos estagios que afetam
diretamente a capacidade disponivel das maquinas. No entanto, este Modelo 2 da um possivel
dimensionamento e sequenciamento de lotes de producdo, que sera aproveitado no Modelo
Completo.

Posteriormente faz-se a fixacdo de varidveis. Em seguida, o Modelo Completo é

resolvido.

Com relacdo aos critéerios de fixacdo de variaveis, estdo sendo propostos dois tipos: A e

B. O Tipo A no qual as trocas sdo avaliadas, se Y.c;Zm;jr = 0 entdo fixa-se no Modelo
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Completo ijto , wlmjtok , a)”mjtol , Wlmjtok e WHmthl vme M, V] E], vteT,Vo €
Ome Yk € Q" e,vl€ Q"  emzero, ou seja, se ndo ha troca de nenhum item i para o item
j, 0 que significa que o item j ndo é produzido, assim todas as variaveis associadas a ele podem

ser fixadas em O.

Para a fixagdo tipo B é avaliado a partir de qual lote o, o item i ndo é mais produzido, e
assim as variaveis de identificacdo de limpeza temporal W',,jrox € W' ity Ym € M,Vj €
J,Vt €T, Y0 € Oy , Yk € Q' e VI € Q" apartir de aquele lote 0 no Modelo Completo

¢ fixado em O.

Assim, na tabela 6 estdo resumidas as combinagBes possiveis entre os tipos de
heuristicas com os tipos de fixacdo de varidveis. Essa combinacdo resulta em 6 heuristicas de

decomposicéo.

Tabela 5. Carateristicas das heuristicas de decomposi¢éo propostas

H1A H1B
e Modelo 1. ® Modelo 1.
®Se Yic; Zmije = 0 entdo ® Sé Ynjeo = 0 entdo
fixar Vinjeo = @'mjror = 0" mjror = Whinjror = fixar Wion = W njtor = 0.
W ieo = O. vm € M,Vj € J,Vt €T,Vo € Op, ,VKEQ', e
Vm € M,Vj € J,Vt €T,Y0 € Op; ,Vk € Q' ¢ vleQ" .
wvieQ! .
H2A H2B
e Modelo 2 com (Cap,,; - L.T. estimada). e Modelo 2 com (Cap,,; - L.T. estimada).
e Se ZiE] Zmijt = ( entdo e Se ijto =0 entdo
fixar Vjro = @'mjcor = @ "mjror = Whnjeor = | FiXar Whjtok = W'njto = 0.
W ieor = 0. vm € M,Vj € ],Vt €T,V0 € Op, VK EQ' e
Vm € M,Vj € J,Vt €T,Vo € Op, , VK €Q' e vie Q" ,
vieQ" .
H3A H3B
e Modelo 2.  Modelo 2.
e Se Zie] Zml'jt = 0 entéo ° Se Yinjto = 0 entéo
fixar Vinjeo = @'mjror = 0" mjror = Whinjror = fixar Wonjeor = W' njeor = 0.
W ieor = 0. vm € M,Vj € ],Vt €T,V0 € Oy, VK EQ' e
Vm € M,Vj € J,Vt €T,Vo € Op, ,Vk €Q' e vie Q" ,
vieQ! |

Fonte: Elaboracéo propria.

Tendo em vista que as 6 heuristicas sdo de decomposicdo e que cada uma tem sua
particularidade, evidencia-se a necessidade de fazer uma calibracdo nos tempos que serdo
utilizados em cada fase da heuristica (MIP simplificado e Modelo Completo), procurando obter
ao final do fluxograma os melhores resultados, sabendo que no maximo na literatura foram

utilizados 3.600 segundos.



64

As seis heuristicas de decomposicao (H1A, H1B, H2A, H2B, H3A e H3B) séo baseadas
em resolver na fase | um MIP simplificado, e na fase 1l o Modelo Completo com algumas
variaveis fixadas com base nos resultados da fase I. Logo, é preciso realizar uma calibracao dos

tempos das fases I e Il. A Tabela 7 a seguir apresenta trés propostas de calibracéo, 71, 72 e 73.

Tabela 6. Configuracéo de calibragem de tempos maximos para as fases das heuristicas de
decomposicao.

Configuracdo Fase Temp. Maximo (seg)

1 Fasel 400
Fase Il 3.600 - Tempo utilizado na Fase |
2 Fasel 1.200
Fase Il 3.600 - Tempo utilizado na Fase |
Fasel 400
73

Fase Il 1.200 - Tempo utilizado na Fase |
Fonte: Elaboragdo propria.

Sendo assim, temos as combinacBes da cada heuristica proposta com essas

configurac@es de tempo:

e HI1A-71, H1A-12 e H1A-T3; e HI1B-71, H1B-12 e H1B-73;
e H2A-11, H2A-12 e H2A-T3; e H2B-11, H2B-12 e H2B-73;
e H3A-11, H3A-12 e H3A-T3; e H3B-11, H3B-72 e H3B-73;

5.1 Meta-heuristica Simulated Annealing

Nessa se¢do € apresentado 0 método SA. A partir de uma solucdo inicial, 0 método gera
uma vizinhanca dessa solucdo e assim busca de maneira aleatoria outras solucdes factiveis.
Como carateristica principal da SA, existe uma probabilidade de poder aceitar solu¢des vizinhas
com qualidade ainda mais baixa, 0 que ajuda ao método a escapar dos 6timos locais procurando

um otimo global.

Temos quatro tipos de variaveis associadas aos valores retornados das solucdes dentro
do algoritmo, solucéo inicial (S,) corresponde ao valor inicial com que comega 0 processamento
do algoritmo. Solugdo incumbente (S*) que apresenta a melhor solugdo encontrada. Solugéo
corrente (S) apresenta a solugdo encontrada até uma nova iteracdo e solucéo vizinha (S’) que
apresenta o valor encontrado na vizinhanca escolhida, ressalta-se que ndo sempre é melhor S*
ou S. Além disso, temos variaveis associadas a temperatura, T, apresenta a temperatura inicial

do algoritmo, Tj, é a temperatura parcial em determinada iteragdo do algoritmo, ao inicio do
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algoritmo ele toma o valor da T, , no entanto, a cada iteracao a temperatura é reduzida com um
grau de esfriamento (@), representada pela equacédo (5.2.1). O valor da variavel T, € reduzido

ate atingir uma certa temperatura minima especifica (75).

Para resolver problemas de otimizacdo, o método percorre o espaco de solucdo, a partir
de uma solucéo inicial (S,). No inicio do método a solucdo incumbente (S*) e corrente (S) é
tomada como sendo a solucdo inicial (S,). Adicionalmente a temperatura parcial (T;,) é tomada

como sendo a temperatura inicial (7).

A partir de uma busca aleatoria na vizinhanca da solucdo corrente, obtém-se a solucdo
vizinha (S'). Se (S") € melhor do que a solugéo corrente (S), e a solugdo incumbente (S*), entéo,
(S) e (5*) sdo tomadas como sendo (S'). Se s6 é menor a solucéo corrente (S), entdo, (S) é

tomada como sendo (S’).

No caso contrario, em que (S’) seja pior que a solucdo corrente (S), existe uma
probabilidade dessa solucdo ser aceita como a nova solucdo corrente. Essa probabilidade é

calculada de acordo com uma fungdo de aceitagéo, definida por (5.2.2):

—AE 2.2
o (5.2.2)

A diferenca entre os valores da funcdo objetivo das solucdes vizinha e corrente é dada
por AE, sendo AE = FO(S') — FO(S), utilizando a temperatura parcial em determinada

iteracdo Ty.

E gerado um ndimero aleatério r com distribuicdo uniforme continua entre 0 e 1. Se P é
maior que r, entdo solucdo vizinha (embora ruim) é aceita sendo solucdo corrente (S), em caso

contrario, a solucéo corrente (S) continua com 0 mesmo valor.

O algoritmo pode ter a carateristica de ter um certo nimero de iteracbes em cada
temperatura parcial ICT,,,, quando a iteracdo Intx; alcanca essse valor (ICTy,qy), Intxy €
reiniciado em 1 e Ty € variada com a equacdo (5.2.1). Este processo se repete 0 nimero de

vezes configurado para percorrer certo nimero de temperaturas 1Ty, 4y-

Na Figura 7 apresenta-se o algoritmo geral para SA.
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Figura 7. Algoritmo geral de SA

SA (S To + Tr, &, [Tonay , [CTmay)

1. §%,8 <5,

2. T,<T,

3. Inty,Intx; < 1

4.  Enquanto T, = Ty faca

5. Enquanto Int; < IT,,,, faca

6. Enquanto Intx; < ICT,,,, faca
7. S’ « solugdo vizinha de S
8. Se FO(S") < FO(S)

9. S« S5

10. Se FO(S') < FO(S™)
11. S* « §'

12. Sendo

13. r < U[0;1]

14. P« e bE/Tk

15. Se r<P

16. S« 5

17. Intxy « Intxp +1

18. T, «<T, xa

19. Int; « Intyp +1

20. Intxy <0

21. Retornar (S*)

Fonte: Adaptado de Arenales et. al. (2015).

O algoritmo pode parar por diferentes critérios tais como ITy,qy, Tx < Ty OU a0 atingir

um tempo computacional definido para resolver o algoritmo. A meta-heuristica ao cumprir um

critério de parada definido, retorna a solugdo incumbente (S*) encontrada.

Para ter sucesso no desenvolvimento da SA, existem certos parametros que devem ser
definidos adequadamente para encontrar melhores solucdes. A temperatura inicial deve ser
ajustada adequadamente ao problema, uma temperatura muito baixa pode fazer com que o
sistema fique preso em 6timos locais, e um valor muito alto de T, pode gerar dificuldade em
alcancar a solugdo otima. Por outro lado, deve ter uma reducao gradual adequada no pardmetro
de controle a. Estas variagOes de temperatura devem ser suficientes para estabilizar o sistema
durante todo o algoritmo. Um cronograma apropriado de esfriamento influencia muito a
qualidade da solucdo (IBN MAJDOUB HASSANI et al., 2020; MOHAMMADI; MUSA;
BAHREININEJAD, 2015; NEJATI et al., 2016).

Além disso, é preciso definir o nimero de iteragdes maximas permitidas (IT;,4x) € O
numero de iteracGes permitidas em cada temperatura parcial (ICT,,,, ). Por outro lado, o método

de geracdo da vizinhanca € fator de sucesso na solucdo da SA.
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A seguir descreve-se algumas caracteristicas da estratégia proposta.
e Solucéo inicial

Evidencia-se na literatura que algumas estratégias propdem gerar uma solucéo inicial
de boa ou razoavel qualidade para acelerar o algoritmo (ARENALES et al., 2015). Tendo em
vista os resultados, apresentados no Capitulo 6 e 7, os resultados obtidos por H1B (z3) seréo
utilizados como solug&o inicial, ressalta-se que o método utiliza como maximo 1.200 segundos

para encontrar uma solugéo.
e Exploragédo da Vizinhanca

Considerando algumas estratégias encontradas na literatura (RAMEZANIAN; SAIDI-
MEHRABAD; FATTAHI, 2013; TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018)
propdem-se nesse trabalho dois tipos de vizinhanca para serem exploradas. A primeira
vizinhancga baseada no sequenciamento dos itens e a segunda vizinhanga baseada na producgéo

de itens em atraso.

Vizinhanca 1: Sequenciamento de produco

Nesta vizinhanca propdem-se trés estratégias referentes ao metodo de fixagdo de
variaveis baseadas no sequenciamento. O Modelo Completo é utilizado para encontrar uma

solucdo viavel que cumpra com 0 novo sequenciamento requerido.

Na Figura 8 apresenta-se o fluxo geral utilizado para qualquer estratégia da vizinhanca

1 propostas da SA, descritas mais adiante.
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Figura 8. Fluxograma geral das estratégias da vizinhanca 1 da SA
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Fonte: Elaboracdo propria.

As trés estratégias de vizinhanca se diferem entre si pela escolha do par de [m, t] na
solucdo corrente e os critérios de desfixacdo das varidveis relacionadas a esse par, como nota-
se em destaque vermelho na Figura 8. Cada estratégia é descrita a seguir, juntamente com suas

carateristicas préprias.
e Estratégia 1A

Dada uma solugdo corrente (S), inicialmente identifica-se os pares de maquinas e
periodos que apresentam a produgdo de mais de um item, sem levar em consideracdo o item

fantasma (X ie; X jej Zmije > 1 ; vm € M,ve € T). Aleatoriamente seleciona-se um par [m, t].
j#0 j*0

Para a maquina m e o periodo t selecionados, escolhe-se aleatoriamente um item da
sequéncia de producdo. Esse item € entdo trocado de posi¢cdo com o item que o precede. A

seguir, a solucdo corrente é fixada em seus valores. As variaveis referentes a maquina m e
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periodo t onde os itens foram trocados sdo desfixadas, exceto pela variaveis Z,,; ;. que ficam
fixadas no novo sequenciamento. Dessa forma, o0 Modelo Completo é reotimizado. A solugéo
obtida ¢ a solucéo vizinha (S'). Note-se que 0 Modelo Completo penaliza as trocas na funcéo

objetivo, porém, essa nova solucdo pode ser pior que a anterior.
e Estratégia 1B

Esta estratégia estd baseada na metodologia anterior (LA), no entanto, a diferenca esta
na quantidade de variaveis desfixadas. Enquanto que na estratégia 1A todas as variaveis da
maquina m e periodo t sdo desfixadas (exceto as de sequenciamento), na estratégia 1B somente
as variaveis dos itens i e j trocados sdo liberadas para otimizagdo, as demais variaveis das
maquinas e periodos continuam fixadas aos resultados da solucdo corrente (S). O Modelo

Completo € em seguida reotimizado.
e Estratégia 1C

Procurando ter uma maior perturbacdo no vetor solucdo, estd estratégia seleciona
aleatoriamente uma méaquina m que cumpra o requisito de produzir mais de 1 item, para todos
os periodos t € T. Aleatoriamente ¢ selecionado um item j em cada maquina selecionada por
periodo, que sera trocado com seu predecessor i. A estratégia de liberacdo das variaveis da
solucdo corrente (S) para otimizagdo segue 0s mesmos principios da estratégia 1B, em que sdo
desfixadas somente as varidveis relacionadas aos item i e j da maquina m selecionada (exceto
as variaveis de sequenciamento gue se mantém fixas na nova sequéncia) em cada periodo. O

Modelo Completo é reotimizado.

Vizinhanca 2: Solucdo corrente com atraso na producio

A solucdo vizinha é criada utilizando os itens que apresentam atraso na solucao corrente,
selecionado um item j de forma aleatéria. Para os periodos onde o item j apresenta atraso,
verifica-se se existem maquinas com capacidade disponivel (cap_disp ,:), selecionando a de
maior disponibilidade. O objetivo € tentar encaixar nessa maquina mais disponivel uma parte

da quantidade em atraso do item j.

Em seguida, para a maquina m' no periodo t’ selecionados, calcula-se o nimero n de
possiveis lotes de producao que podem ser encaixados. Para mais detalhes sobre o calculo de n
veja 0 Apéndice C. Se o item ndo é produzido nessa maquina e periodo, é considerado que o

novo item sera produzido ao final do sequenciamento gerando uma nova troca de itens. No caso
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em que a solucdo ndo apresente itens em atraso ou maquinas com capacidade para produzir

lotes adicionais, utiliza-se a vizinhanga 1.

Suponha que na solugdo corrente, para o item j ja tenham sido produzidos os lotes de
o = 1 ateé ult_lote, ou seja, o = ult_lote € o Ultimo lote da solugdo corrente em que Xy, ¢, €
Yinjto 40 maiores do que zero. Fixam-se todas as variaveis no valor da solucdo corrente. Todas
as variaveis indexadas pelos lotes de o = ult_lote até o = n sdo liberadas para serem
reotimizadas. As variaveis X, s, € Ypjro para os valores de o =n+1 até o = |0y, sd0

fixadas em zero.

Caso contrario, onde o item j com atraso ndo tenha sido produzido na m' no periodo t'
selecionados, sera adicionada sua nova producdo ao final da maquina (Z,;j.) € 0s possiveis

lotes de producéo liberados.

Assim, o Modelo Completo é reotimizado até um limite de tempo. Portanto, nédo
necessariamente a solucdo encontrada sera melhor que a anterior, pois se um novo item é
colocado na sequéncia e sua penalizacdo de troca for maior que a porcentagem de diminuigéo
do atraso, a solucdo serd pior. Caso, a solucdo ndo possua lotes em atraso. A estratégia da
vizinhanca 1 (sequenciamento) € utilizada. Os calculos utilizados para a vizinhanca 2 sdo

apresentados no Apéndice D.

Assim na Figura 9 é apresentado o fluxograma para a estratégia da vizinhanga 2.
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Como se descreveu no inicio da se¢do os parametros como Temperatura inicial (7,),

Temperatura final (Tf), grau de esfriamento (a), iteragdes maximas permitidas (ITqy) €

iteracOes feitas em cada temperatura parcial (ICT,,,,) sS40 importantes para o sucesso da SA. O

grau de esfriamento é o Unico que apresenta em diferentes trabalhos que utilizam o método da
SA um intervalo definido para encontrar boas solu¢des (IBN MAJDOUB HASSANI et al.,

2020), sendo a = { 0,85 a 1}.

Para isso temos que calibrar os parametros da SA. A Tabela 8 a seguir apresenta as

configuracdes testadas. Esses valores foram selecionados por serem encontrados na revisao da

literatura e utilizados em artigos referentes ao dimensionamento e sequenciamento de lotes (ver

Capitulo 2).

Tabela 7. Valores a serem calibrados parametros T, < € ICTyy, -

Configuracdo T, X ICTax -I[/T;:(.p('seg) E:g::
SA—ml 3.000 0,99 8
SA—m2 3.000 0,99 4
SA—m3 3.000 0,95 8
SA—m4 3.000 0,95 4
SA—m5 2000 099 8 3600 = 001%
SA—m6 2000 0,99 4
SA—m7 2000 0,95 8
SA—m8 2000 0,95 4

7

Fonte: Elaboragdo prépria.

Tendo em vista 0 exposto no presente capitulo nos proximos capitulos estamos

comparando os métodos de solucdo propostos resumidos na Tabela 9 a seguir, para resolver o

problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes de bebidas a base de frutas,

considerando as calibragdes pertinentes.

Tabela 8. Resumo dos métodos propostos

Método Nome das
heuristicas

CalibracGes testadas

Heuristicas de H1A, H1B;
decomposicéao H2A, H2B;

H3A e H3B;
FXO + (VNDS) H1B+ FXOV2
SA SA VI1A;

SA V1B;

SA V1GC;

SA V2.

H1A-71, H1A-12 e H1A-73; H1B-71, H1B-12 e H1B-73;
H2A-t1, H2A-t2 e H2A-13; H2B-71, H2B-72 ¢ H2B-73;
H3A-t1, H3A-t2 e H3A-73; H3B-t1, H3B-72 ¢ H3B-73;

SA—mnl, SA—n2, SA—n3, SA— 74, SA— 75, SA—
6, SA—n7e, SA— m8.

Fonte: Elaboracéo propria.
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6 Resultados dos métodos de decomposi¢ao propostos para problema de bebidas a
base de frutas

Conforme discutido no Capitulo 5 0 Modelo Completo (MDSL-2E-LT) é dificil de ser
resolvido. Sendo assim, estamos propondo heuristicas de decomposicdo para resolver o

problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes em bebidas a base de frutas.

Lembrando que as seis heuristicas de decomposic¢do (H1A, H1B, H2A, H2B, H3A e
H3B) séo baseadas em resolver na fase | um MIP-simplificado, e na fase 11 o Modelo Completo

com algumas variaveis fixadas com base nos resultados da fase |.

Na Secdo 6.1 apresenta-se uma comparacao entre as 18 heuristicas de decomposi¢édo
propostas. Em seguida, é comparada a melhor configuracdo de tempo para cada uma das seis
heuristicas, para selecionar a que apresenta melhor desempenho entre as seis heuristicas. Os
resultados de cada heuristica com suas respectivas calibracdes de tempos conforme a Tabela 7

apresentada na se¢do 5.1 sdo detalhados no Apéndice C.

Esses testes computacionais foram realizados com 23 instancias que sdo baseados em
dados reais e foram obtidas da literatura. Algumas delas geradas aleatoriamente com
distribuicdo uniforme e normal com base a dados reais, elas representam diferentes

caracteristicas de um problema real.

Na Tabela 9 descrevem-se suas dimens@es, detalhando o nimero de itens, maquinas,
periodos e média de lotes permitidos. Apresenta-se também a dimensao média dos trés modelos
descritos no Capitulo 4, para cada tamanho de instancia a seguir (para mais detalhes sobre esses

dados, veja 0 Anexo A; para a nomenclatura utilizada veja no Apéndice E).
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Tabela 9. Dimensionamento das instancias e modelos utilizados.

Grupo  N° N° N° N° Modelo Completo Modelo 1 Modelo 2

fnst. Gl fens  Mag.  Per. = Médio Variéyeis Restrigdes Varié\_/eis Restrigdes Varié\_/eis Restri¢des
wn amn arn - @on totais ¢ totais ¢ totais ¢

1 G1-1 12

2 G1-2 6

3 G1-3 3 2 2 71 31.190 366.994 5.026 10.117 22.404 8.571

4 G1l-4 93

5 G1-5 65

6 G1-6 4 2 4 67 61.318 435.854 15.220 30.248 45.820 25.532

7 G1-7 49

8 G1-8 47

9 G1-9 5 2 4 41 78.016 592.013 17.199 34.382 57.567 29.119

10 G1-10 49

11 G1-11 49

12 G1-12 5 2 5 47 75.812 490.312 17.762 35.302 56.282 29.842

13  G1-13 6 2 4 41 118.539 968.629 23.884 48.234 86.672 41.150

14 G1-14 10 2 4 70 184.209 1.792.828 39.108 78.506 135.556 66.318

15 G1-15 45

16 G1-16 10 4 4 103 525.762 6.598.964 82.132 166.714 377.123 141.187

17 G1-17 72

18 G1-18 101

19 G1-19 15 6 4 117  1.804.856 31.861.893  235.944 483.872  1.279.848 410.251

20 G1-20 73

21 G121 79

22 G122 20 6 6 98 2.209.688 23631.099  389.682 800.790  1.872.000 681,608

23 G1-23 63

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota-se na Tabela 9 que o Modelo Completo obviamente possui mais variaveis e
restricdes, enquanto que o Modelo 1 e o Modelo 2 possuem menos variaveis e restricdes, pois

séo modelos simplificados.

Os modelos e heuristicas foram programados na linguagem PYTHON. O software de
otimizacdo CPLEX 12.8.0 foi o solver utilizado para resolver, com parametros ajustados (para
maior detalhe veja Anexo B). Os testes foram realizados em um computador Intel Xeon com

seis nucleos de 3.5GHz cada e memoéria de 32GB.

Ressalta-se que os gaps apresentados nas proximas tabelas e figuras sdo calculados com

base na equacdo (6.1):

FO®St — Limitante_Inferior (6.1)
FOeSt
Na qual FO®t é o valor da funcdo objetivo da melhor solucéo inteira factivel da estratégia

gap =

corrente e Limitante Inferior é um limitante inferior para o problema, que é obtido com o valor

da relaxacéo linear da solugdo encontrada no Modelo Completo.
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Entre as estratégias para mostrar as soluc@es utilizou-se tabelas com comparacdo dos
resultados como: fungdo objetivo (FO), tempos computacionais, gap, etc. e estatisticas
descritivas, como a meédia, por exemplo, para comparar e selecionar as melhores estratégias.
Além disso, foram utilizados também os perfis de desempenho propostos por Dolan e Moré
(2002), cuja melhor estratégia & aquela que possui 0 menor valor de q para P(f,q) =1, ou
seja, que converge mais rapidamente para P(f, q) = 1. Afuncéo P(f, q) indica a probabilidade
da estratégia f estar dentro de um fator q € R da melhor razo possivel. Assim, esta ferramenta

mede a robustez da estratégia.
6.1  Analises dos resultados das heuristicas de decomposicéo

Para comparar as 18 estratégias nas 23 instancias analisadas até agora, na Figura 10

apresenta-se o perfil de desempenho para FO obtida por cada uma delas.

Figura 10. Perfil de desempenho da FO para as 18 estratégias de decomposicao.

08 |

28 -

07 |

1
5 r.——-'t A

Pifg)

04 |

02|

21 2 23 24 28 X% 2T 2B 2B N

=)
(8]
wa
.
n
=
i
w
i
=}
=3
w
=
n
i
=}
ea
5
5]
[

H1AT1 AH1ATZ = H1A T3 “H1B 1 OH1B 12 H1B 13 o HZA T AHZA T2 HZA 13

m HZB 1 HZB 12 HZB 13 H3A T OH3A T2 FH3A T3 s H3B 1 * H3B 12 H3B 13

Fonte: Elaboracdo propria.

E possivel observar na Figura 10 que as 18 estratégias convergem a 1 em g = 28,13, no

entanto, como se pode observar no Apéndice C as instancias G1-18 a G1-23 apresentam
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resultados similares na maioria das heuristicas e contém instancias que ndo retornaram solucoes

factiveis (ver instancia 22 nas seis heuristicas).

Assim, para ter uma analise e comparacao melhor, apresenta-se na Figura 11 o perfil de

desempenho para FO nas 18 estratégias para os exemplares G1-1 a G1-17 e na Figura 12 o

perfil de desempenho para FO nas 18 estratégias para os exemplares G1-1 a G1-17 nas 18

estratégias para os exemplares G1-18 a G1-23 consideradas como as instancias de maior porte.

Figura 11. Perfil de desempenho da FO para as 18 estratégias do método decomposi¢do nas

instancias G1-1 & G1-17.
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Fonte: Elaboragdo propria.
Na Figura 11, a heuristica H1B t1 é quem converge mais rapidamentea 1 em g = 18,33,

em segundo lugar se encontra H2B 71 (q = 19,42).
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Figura 12. Perfil de desempenho da FO para as 18 estratégias do método de decomposi¢do nas

instancias G1-18 a G1-23.
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Fonte: Elaboracdo propria.

Na Figura 12, a heuristica H2B 71 € quem converge mais rapidamentealem q = 18,37,

em segundo lugar se encontra H3B 71 (q = 19,31).

Na tabela 10 descreve-se os valores retornados para cada uma das estratégias como o

valor médio na FO, desvio padrédo (o), coeficiente de variacdo (c. v.) e rango de amplitude nos
resultados ([Min ; Max]).

Tabela 10. Resumo dos valores estatisticos retornados nas 18 estratégias.

Estratégia  Média na FO o c.v. [Min ; Max]
H1A 71 601.582.757 913.610.967,78 1,52 [15; 2.655.564.913]
H1A 12 512.062.553 841.579.358,89 1,64 [15;2.655.564.913]
H1A 73 616.720.014  894.307.181,87 1,45 [15;2.655.564.913]
H1B 71 185.628.216  589.154.493,10 3,17  [14;2.247.204.003]
H1B 12 343.104.109  722.715.388,85 2,11  [14;2.308.145.982]
H1B 73 344.828.392 714.621.056,57 2,07 [14;2.309.077.232]
H2A 11 606.771.300 927.371.473,46 1,53 [17 ; 2.655.564.913]
H2A 12 536.583.211 855.744.947,84 1,59 [17 ; 2.655.564.913]
H2A 73 661.974.480 924.737.522,03 1,40 [17;2.655.564.913]
H2B 71 215.675.123 573.922.102,26 2,66 [15;2.017.994.062]
H2B 12 227.557.837 505.881.888,32 2,22 [15; 1.709.225.737]
H2B 73 289.961.806 573.080.827.20 1,98 [15;2.406.508.445]
H3A 71 552.267.265 868.268.799,04 1,57 [17 ; 2.655.564.913]
H3A 12 579.676.353 883.629.623,82 1,52 [17 ; 2.655.564.913]
H3A 73 385.070.515 673.724.724,86 1,75  [17;1.888.898.295]
H3B 71 350.642.960  640.623.094,28 1,83 [14;2.164.154.922]
H3B 12 429.837.895 750.439.961,86 1,75 [14;2.408.721.780]
H3B 73 338.288.264 642.421.735,05 1,89 [14 ; 1.888.898.295]

Fonte: Elaboracdo propria.

Note-se na Tabela 10 que ndo existe uma estratégia que seja a melhor em todas as

medidas estatisticas, por exemplo H1B 1 retorna em média o menor valor na FO 185.628.216,
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no entanto, tem o maior valor do coeficiente de variacdo, significando que apresenta a maior

disperséo entre os 23 resultados das instancias testadas.

Assim, para selecionar a melhor estratégia a continuacao, descreve-se as melhores estratégias

por heuristica para seu posterior analise e comparacao.

e Analise das heuristicas HLA a H3B com as melhores configuracdes de tempo

encontradas 71

Tendo em vista os resultados encontrados até aqui, observa-se que a configuracdo de
tempo 71 foi a melhor nas seis heuristicas de decomposicdo H1A, H2A, H1A, H1B, H2B e
H3B, por apresentar boas médias nos valores da funcdo objetivo e por resolver um maior
namero de instancias. Para maiores detalhes dos resultados das heuristicas de decomposicéo,
veja Apéndice C.

Assim, na Tabela 11 se apresenta o resumo dos resultados mostrando o valor da fungédo

objetivo acompanhada do gap para cada uma das heuristicas encontradas com a calibragem t1.

Na maioria dos casos as instancias alcancam o tempo computacional maximo possivel
para a calibragem, exceto para os exemplares G1-1 e G1-2 que apresentaram resultados 6timos
antes do limite méximo nas 6 heuristicas em média para G1-1 de 50 seg. e G1-2 de 9 segundos.
Enquanto, G1-16 retorna uma solucdo 6tima antes do tempo maximo nas heuristicas H1A e

H1B 1.200 segundos, na calibragem 1.

Tendo em vista a Tabela 11, a média da FO das seis heuristicas a saber: 601.582.757
(H1A); 185.628.216 (H1B); 606.771.300 (H2A); 215.675.123 (H2B); 552.267.265 (H3A) e

350.642.960 (H3B), pode-se concluir que H1B 71 apresenta o menor valor dentre as seis.

Fazendo uma comparacgdo na FO entre H1B 71 e as outras cinco estratégias (H1A, H2A,
H2B, H3A e H3B), elas apresentam em média um valor de 465.387.881 enquanto, H1B retorna
um valor na FO de 40% desse valor (185.628.216).

Observa-se que o tempo computacional para as melhores configuragfes nas 6 heuristicas

foi na média de 3.208 com desvio padrdo de 111,7 segundos.

H1B 71 possui gap em média de 75% sendo o menor entre as seis heuristicas. Além
disso, a heuristica de decomposi¢do H1B t1, encontrou melhor resultado na FO em 43% das
instancias (10 de 23), seguido de H2B 1 com 35%.

E interessante notar que a heuristica H2B apresenta melhores resultados para as

instancias maiores como G1-16 a G1-21. No entanto, H1B 71 para exemplares com dimensdes
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menores, retorna valores na FO com reduc¢do até 95% no valor encontrado por H2B, como se
pode observar nas instancias G1-4, G1-11 e G1-13.

Para a instancia G1-22 nenhuma das heuristicas retorna solucéo factivel no tempo limite.



Tabela 11. Resumo na FO e gap das melhores configuracdes de tempo para cada heuristica de decomposicao

H1A (t1) H1B(z1) H2A(71) H2B (t1) H3A(zl) H3B(t1)

Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 15 7 14 0 17 18 17 18 17 18 17 18
G1-2 1.661.016 100 14 0 17 18 15 7 18 22 14 0
G1-3 61 66 65 68 39.675.049 100 57 63 57 63 74 72
G1l-4 26.477.547 100 70 74 17.113.336 100 1.542.476 100 218.357.031 100 81 78
G1-5 56 42 59 a4 58 44 59 45 1.968.067 100 59 44
G1-6 2.421.057 100 1.129.147 100 3.673.785 100 1.255.922 100 1.002.291 100 1.047.630 100
G1-7 41 66 41 66 28.055.773 100 47 71 1.377.198 100 43 68
G1-8 11.752.541 100 1.137.746 100 3.837.555 100 612.555 100 612.552 100 612.550 100
G1-9 127 42 122 40 3.068.664 100 122 40 71.113 100 117 37
G1-10 51.928.017 100 40.689 100 116.668.416 100 40.706 100 371.289 100 64.000 100
G1-11 36 55 36 55 36 55 42 61 36 55 36 55
G1-12 8.111 100 52 64 512.715 100 7.753.759 100 61 70 59 69
G1-13 1.666.797 100 38 29 38 29 38 29 38 29 38 30
G1-14 6.937.152 100 245.400 100 32.763.331 100 491.865 100 175.454.260 100 7.326.705 100
G1-15 172.329.361 100 1.777.657 100 81.820.740 100 827.291 100 29.257.031 100 396.320 100
G1-16 1.702.094.356 100 2.807.023 100 1.691.416.925 100 1.001.164 100 1.291.552.041 100 1.098.047.629 100
G1-17 1.051.937.925 100 5.615.659 100 949.918.103 100 232.654 100 810.699.630 100 693.055.502 100
G1-18 2.655.564.913 100 2.247.204.003 100 2.655.564.913 100 2.017.994.062 100 2.655.564.913 100 2.164.154.922 100
G1-19 1.915.924.626 100 1.729.641.321 100 1.915.924.626 100 1.668.834.409 100 1.915.924.626 100 1.676.222.577 100
G1-20 1.599.503.554 100 6.731.943 100 1.513.547.760 100 1.018.711 100 1.580.466.181 100 1.044.621.354 100
G1-21 2.145.715.062 100 73.181.493 100 2.406.508.445 100 2.534.169 100 2.406.508.445 100 2.608.773 100
G1-22 - - - - - - - - - - - -
G1-23 1.888.898.295 100 14.308.154 100 1.888.898.295 100 1.040.712.565 - 1.060.692.946 100 1.025.986.612 100
Média 601.582.757 85 185.628.216 75 606.771.300 85 215.675.123 78 552.267.265 84 350.642.960 76
Temp. médio 3003,71 3.187,86 3.287,40 3.289,61 3.188,79 3.291,30

N° melhores solugdes 3 10 2 8 4 6
N° inst. sem sol. int. fact. 1 1 1 1 1 1

N° inst. sem sol. int. fact. = NUmero de instancias sem solugdes inteiras factiveis.
Fonte: Elaboragdo propria.
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Na Tabela 12 apresta-se o resumo do valor retornado na FO para cada método de fixacao
de varaveis e tipo de heuristica utilizada, a Gltima linha representa a média dos resultados
obtidos.

Tabela 12. Comparacdo da funcdo objetivo encontrada por tipo de estratégia por heuristica

Método de fixacdo de varidveis

Heuristica A B

H1 601.582.757 185.628.216
H2 606.771.300 215.675.123
H3 552.267.265 350.642.960
Média 586.873.774 250.648.766

Fonte: Elaboracdo propria.

Vemos pela Tabela 12 que a heuristica H1B 71 (400 seg. na fase | e 3.600 seg. na fase

I1) é a que apresenta melhores resultados na média na resolucdo das instancias da literatura.

Analisando os resultados da Tabela 11 e Tabela 12 onde mostra-se para cada tipo de
heuristica e tipo de estratégia utilizada o retorno na média da funcdo objetivo, vé-se que em
média, pela Tabela 12, o melhor desempenho nos resultados é encontrado pela estratégia B nas
heuristicas H1B, H2B e H3B sendo 43% menor que o valor médio da estratégia de fixacdo A
(586.873.774). Lembrando que existem duas estratégias de fixacdo de variaveis, sendo A

(Xiej Zmijr = 0) relacionada a producdo do item no sequenciamento e B a producéo do lotes

(Yimjto = 0), veja Tabela 6.

Portanto, dada toda a discussdo acima, pode-se concluir que a melhor heuristica

decomposic¢do que apresenta melhor resultado computacional é H1B 1.



82

7 Comparacdo dos resultados H1B com método proposto na literatura cientifica

Analisando os resultados obtidos no Capitulo 6 pela heuristica de decomposi¢do H1B
t1, que apresenta os melhores resultados dentre as 18 estratégias apresentadas no Capitulo 5,
percebeu-se que as instancias baseadas em dados reais da literatura (G1) apresentam
capacidades folgadas e custos ndo balanceados. Por esse motivo novos exemplares mais
ajustados foram gerados para representar diferentes cenarios, agrupados em trés grupos
adicionais (G2, G3 e G4), apresentados na Secdo 7.1. A partir de agora no presente texto, por

questdo de simplificacdo, H1B t1 serd chamada simplesmente de H1B.

Por outro lado, tendo em vista que existem diferentes métodos na literatura para resolver
0 problema estudado, na Secdo 7.2 realiza-se uma comparacdo dos diferentes trabalhos
encontrados para selecionar o melhor método proposto na literatura, utilizando os quatro grupos

de instancias.

Na Secdo 7.3, realiza-se a comparacao entre o melhor método da literatura e a melhor
heuristica de decomposicao (H1B) encontrada do presente trabalho no Capitulo 6.

A heuristica da literatura FXO+VNDS também foi testada com a solucéo inicial dada
pela H1B 11, e seus resultados sdo apresentados na Secéo 7.4. Os resultados dessa heuristica

sdo comparados aos resultados do melhor método encontrado na literatura para o problema.

Na Secéo 7.5 sdo apresentados os resultados da calibragem dos parametros relacionados
SA, e logo depois sdo mostrados os resultados dessa meta-heuristica.

7.1  Geracdo de novas instancias

Com o objetivo de verificar os desempenhos dos diferentes métodos propostos para o
problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes com limpezas temporais (Secdo 3),
instancias adicionais considerando parametros mais ajustados foram geradas para representar

diferentes cenarios do problema estudado.

Fazendo uma anélise dos resultados obtidos por H1B nos custos e quantidades de
produto em atraso e estoque, e a porcentagem de utilizacdo dos tanques e linhas, se evidencia a
possibilidade de ajusta-los a situacGes mais realistas. Na Tabela 13 apresenta-se na primeira
coluna o0 nome das instancias e nas préximas trés colunas a média dos custos de estoque, atraso
e troca nos parametros para cada exemplar do grupo G1. A partir da quinta coluna estdo os

valores das capacidades utilizadas no tanque e linha, o valor total da funcdo objetivo, o gap, 0s
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custos totais de troca de itens, a quantidade de produto em estoque e em atraso, e na dltima

coluna o nimero total requerido de limpezas temporais nos tanques preparatérios e nas linhas.

Os custos de estoque (hj+), atraso (h; ) e troca (c;;) encontrados na literatura foram

gerados utilizando as seguintes distribui¢do uniformes (veja Anexo A, para detalhar a geracédo

de instancias na literatura):

+ - + . blij+ bl
h] - U[].O, 20] ; h] - h] * 10 ; Cij =10 * max P 11 .
vi,jeJ\ip L it D)}

Tabela 13. Parametros e resultados H1B do grupo G1

Pardmetros de Custos Valores calculados ou retornados na solugdo

Estoque Atraso Troca
Inst  (und) (und)  (und) Cap. Cap. Custo Total Custode  Quant. Quant.  Total
X X X

util. util. Gap -
Tanque Linha (FO) Troca Estoque Atraso Lim.

G1-1 10 100 2,11 76% 100% 14 0% 10 - - 4
G1-2 10 100 2,11 79% 100% 14 0% 10 - - 4
G1-3 26,09 2609 6,03 98%  98% 65 68% 29 - - 33
Gl-4 16,44 1644 6,31 98%  99% 70  74% 31 - - 29
G1-5 1524 1524 6,33 98%  98% 59 44% 37 - -2
Gl-6 14,54 1454 5,89 98%  99% 1.129.147 100% 44 80.732 - 20
G1-7 10 100 1,00 95%  70% 41 66% 18 - - 22
G1-8 10 100 1,00  100% 100% 1.137.746 100% 19  65.020 4875 21
Gl1-9 17,17 171,7 6,18 99%  99% 122 40% 111 - -1
G1-10 15,6 156,66 6,09 99%  99% 40.689 100% 37 2.710 - 23
G1-11 1589 1589 6,54 89%  90% 36  55% 8 - - 27
G1-12 10 100 1,00  100% 100% 52 64% 26 - - 24
G1-13 1535 1535 6,65 76%  87% 38 29% 15 - -2
Gl-14 16,69 1669 6,69 94%  94% 245.400 100% 241 13.460 - 19
G1-15 15,36 153,65 6,67 89%  91% 1.777.657 100% 301 94.540 - 3
G1-16 16,67 166,72 6,68 97%  99% 2.807.023 100% 638  221.179 - 0
G1-17 16,72 167,15 5,93 93%  95% 5.615.659 100% 445  34.599 27.181 3
G1-18 16,24 1624 6,27 90%  93% 2.247.204.003 100% 308  19.193 4.909.453 0
G1-19 14,57 1457 6,51 85% 88% 1.729.641.321 100% 486  18.820 5.046.120 0
G1-20 1557 1557 6,47 73%  74% 6.731.943 100% 655  269.712 12.601 0
G1-21 14,79 1479 6,45 68% 70% 73.181.493 100% 990  390.443 95.891 0
G122 13,97 1397 6,67
G123 1576 157,6 7,07 70%  75% 14.308.153 100% 830  140.077 5.474 0

Fonte: Elaboragdo propria.

Para ilustrar o expressado na Tabela 13, a Figura 13 apresenta o resultado do
planejamento da produgéo para G1-7 encontrado por H1B. Note-se como nos diferentes tanques
preparatorios e linhas de envase durante os diferentes periodos ndo se utiliza por completo a

capacidade desse exemplar (8550), pelo qual, apresenta-se capacidade folgada.
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Figura 13. Diagrama de Gantt, planejamento da produgédo exemplar G1-5.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Na Tabela 13 é possivel notar exemplares com gap muito alto sem presenga de atraso
em suas solugdes, como também utilizacdo de capacidade nos tanques e linhas menores do que
90% (veja G1-12 e G1-14) sem presenca de atraso, 0 que sugere que existe capacidade
disponivel para produzir que ainda néo foi aproveitada. Portanto, se a solugéo fosse 6tima os
atrasos seriam ainda menores ou nulos, o que sugere que podemos diminuir a capacidade das

maquinas e linhas para entdo obter instancias mais restritas.

Apds uma andlise dos custos de troca, percebe-se que seu valor € proporcional aos

tempos gasto para fazer limpezas nos tanques (b’; ;) € linhas (b!!; ;) para poder trocar de item.
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Como mostrado na geragédo de instancias, ressalta-se que o custo de troca varia em [0;10] como

se pode observar na Tabela 13 0 no Anexo A.

Dessa forma, a partir das instancias G1, propem-se novos conjuntos de instancias. Para
€sses novos conjuntos, 0s custos de troca sdo conservados de acordo com os valores das
instancias de G1. Os custos de estoque terdo um custo menor, dado que as bebidas a base de
frutas ndo precisam condi¢Oes sofisticadas de armazenamento (thr € U[0,5; 2]). Além disso,
levando em consideracdo que o atraso € uma acao a ser evitada em qualquer companhia, este
representard o custo mais alto dentre os parametros de custos de estoque e troca, procurando
que seja a Ultima opgdo de selegdo na solugdo, (h;~ = (hj+ * 20 + Maximo[c;;])). Isto deve-
se ao fato de que em uma companhia é mais importante atender a demanda com a producéo no
tempo certo, seja com produto em estoque ou produzindo a quantidade requerida no momento

certo, do que ndo atender a demanda dos clientes no tempo certo e perder credibilidade.
As estratégias de geracdo de cada grupo s@o apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14. Grupo de Instancias

Grupo Descrigao
Gl Instancias da literatura.
G2 Instancias de G1 com 10% menos da capacidade.
G3 Instancias de G1 com custo de estoque e atraso ajustados,
hi* €U[0,5; 2], hj~ = (" = 20 + Maximo|c;;]
G4 Instancias de G3 com G2, isto é custo de estoque e atraso ajustados

h]-+ € U[0,5 2], hj = (hj+ * 20 + Maximo|c;;] e capacidade reduzida 10%.
Fonte: Elaboragdo propria.

Na Tabela 15 mostra-se os resultados obtidos pelo grupo G4, se pode observar a
importancia de obter diferentes cenarios de producdo e assim instancias mais ajustadas para
obter melhor comparacdo dos métodos de solugdo. Note-se como os resultados do grupo com
maior ajuste em seus parametros (G4) comeca a ter maior porcentagem de utilizacdo nos
tanques e linhas de producgdo, além disso, presenca de atraso nos exemplares com gap ainda

altos, comparado com o grupo G1 (instancias da literatura) apresentadas na Tabela 13.
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Tabela 15. Parametros e resultados H1B t1 do grupo G4

Parametros de Custos Valores calculados ou retornados na solugdo
Estoque Atraso Troca | Cap. Cap Custo
Inst (ung) (qu) (upd) util. Util. Custo Total Gap de Quant. Quant. Total
X X X Tagqu Linha (FO) Troca Estoque Atraso Lim.

G4-1 1,03 24,65 2,11 100% 100% 14 0% 10 - - 4
G4-2 09 22,19 211 60% 81% 14 0% 10 - - 4
G4-3 1,53 39,52 6,03 100% 100% 897.314 100% 44 - 12.976 21
G4-4 1,43 31,69 6,31 100% 100% 1.032.804 100% 54 - 22.110 14
G4-5 1,58 36,63 6,33 100% 100% 719.552 100% 37 - 10.492 13
G4-6 1,35 37,12 5,89 100% 100% 5.355.401 100% 38 - 109.687 17
G4-7 1,15 23,96 1 100% 100% 51 66% 19 - - 18
G4-8 1,3 27,23 1 99% 100% 1.179.283 100% 18 - 48.875 24
G4-9 1,17 33,59 6,18 99% 100% 4.387 99% 140 3.315 - 10
G4-10 1,57 41,45 6,09 100% 100% 1.238.940 100% 44 11.667 20.279 18
G4-11 1,17 33,55 6,54 93% 100% 48  64% 21 - - 27
G4-12 1,27 26,48 1 93% 94% 47.353 100% 25 86.935 - 27
G4-13 1,03 29,42 6,65 98% 100% 38 36% 15 - - 22
G4-14 1,37 36,96 6,69 93% 93% 6.881.795 100% 283  754.757 1.397 8
G4-15 1,29 3593 6,67 100% 100% 550.894 100% 316  109.865 8.768 2
G4-16 1,22 34,56 6,68 100% 100% 282.402 100% 611 221.179 - -
G4-17 1,12 32,39 5,93 99% 99% 983.261 100% 450 34.599 27.181 -
G4-18 1,33 36,68 6,27 100% 100% 117.869.185 100% 553 504.311 1.085.941 5
G4-19 1,27 3537 651 100% 100% 460.804.998 100% 707 1.549 5.173.450 -
G4-20 1,29 3582 6,47 70% 85% 230.499.953 100% 228 12.060 2.812.244 1
G4-21 1,25 30,05 6,45 76%  78% 104.331.341 100% 599 386.912 546.792

G4-22 1,37 37,43 6,67

G4-23 1,26 35,16 7,07 33% 39% 234.707.238 100% 78 - 1.869.588 -

Fonte: Elaboracdo propria.

Assim, de agora em adiante, tem-se quatro grupos de instancias, cada um com 23
exemplares, sendo um total de 92 instancias. Elas ndo mudam de dimensdo entre 0s grupos,

porém se continua apresentando as dimensdes descritas na Tabela 9.

Por exemplo os exemplares de 1 a 5 dos quatro grupos possuem 3 itens, 2 maquinas e

2 periodos.

Nas proximas secOes utilizaremos 0s novos exemplares para 0s experimentos
computacionais. No entanto, como os exemplares 1 e 2 apresentaram solucdes 6timas em
tempos computacionais razoaveis (antes de 60 seg.) e ndo sdo um desafio, eles ndo serdo
considerados. Portanto, daqui em diante serdo utilizadas 84 instancias: G1-3 a G1-23, G2-3 a
G2-23, G3-3 &4 G3-23, G4-3 a G4-23.

7.2  Comparacao entre os métodos da literatura

Conforme explicado na subsecdo 2.2 do Capitulo 2, existem varios métodos de solugéo
propostos para o problema em estudo. Toscano, Ferreira e Morabito (2019) trataram o problema

apresentado na Secdo 4 considerando tempos e custos de troca independentes da sequéncia de
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producdo. Os autores propuseram heuristicas de decomposi¢do para o problema em que o
dimensionamento e sequenciamento de lotes de um estégio € resolvido via modelo e o do outro
estagio, juntamente com a sincronia entre eles, sdo determinados de maneira construtiva. Eles
apresentam diferentes estratégias com relacao ao tipo de estagio que é primeiramente resolvido
e como ¢é reduzida a capacidade do modelo para o processo de sincronia. Logo, Toscano,
Ferreira e Morabito (2019) apresentam quatro heuristicas no total: SIHA, S1IHB, S2HA e
S2HB.

Em Toscano et al. (2019) os autores tratam exatamente o problema apresentado na Se¢ao
4, considerando tempos e custos dependentes da sequéncia de producdo. Os autores propdem
um modelo que calcula de maneira aproximada as limpezas temporais e que exige um pos-
processamento para a realizacdo da sincronia entre os estagios. Esse modelo é chamado de
Relaxed Model (RM). Como as limpezas temporais e esperas entre os estagios sdo estimadas,
pode acontecer, apds a sincronia, de uma solucéo ser infactivel do ponto de vista da capacidade.
Assim, os autores apresentam uma heuristica de duas fases, chamada "Feasibility and
Improvement Heuristic of the Relaxed Model Solution™ (FIHTMS): a primeira € uma fase de
factibilizacdo da solucdo obtida com o modelo relaxado RM e a segunda trata-se de uma fase
de melhoria dessa solu¢do factivel. Duas varia¢fes dessa heuristica sdo testadas: FIHTMS-R e
FIHTMS-P, sendo a primeira mais rapida do que a segunda.

Toscano, Ferreira e Morabito (2020) apresentam um modelo integrado para o problema:
Synchronized 2-Staged Lot-sizing and Scheduling Problem with Temporal Cleanings
(S2LSPTC), que € 0 mesmo modelo apresentado no Capitulo 4 dessa dissertacdo. Além disso
os autores fazem uma adaptacdo para as heuristicas propostas em Toscano, Ferreira e Morabito
(2019) para o caso de tempos e custos de trocas dependentes da sequéncia. Os autores chamam
essas heuristicas de SIHA-DS, S1HB-DS, S2HA-DS e S2HB-DS e concluem que entre essas
quatro a SIHB-DS é a que apresenta os melhores resultados. Com base no modelo integrado
por eles proposto, 0s autores também apresentam trés heuristicas fix-and-optimize com
processos de busca em vizinhanga, sendo uma delas hibridizada com uma heuristica VNDS:
FXON1, FXON2 e FXO-VNDS. Os autores utilizam o resultado da SIHB-DS como solucdo
incial para essas heuristicas fix-and-optimize e chegam a conclusdo que a FXON1 apresenta o

melhor desempenho.

No Trabalho de Toscano (2017) sdo apresentados com mais detalhe as carateristicas das
heuristicas e processos em busca na vizinhanga propostos em Toscano, Ferreira e Morabito
(2020), no entanto, utilizam outra nomeacéo. Sendo assim a SIHB-DS e a FXON1 de Toscano,
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Ferreira e Morabito (2020) s&o chamadas por Toscano (2017) de HE1B-DS e FXOV2,
respectivamente. Assim, de agora em adiante SIHB-DS com FXONL1 serd chamada de HE1B-
DS+FXOV2.

A seguir, na Tabela 16 ¢é apresentada a descricdo resumida dos melhores métodos

encontrados.

Tabela 16. Melhores estratégias utilizadas na literatura

Estratégia Método Utilizado Referéncia
Estratégia 1 Resolucéo do modelo MDSL-2E-LT com CPLEX parametrizado (TOSCANO, 2017)

(TOSCANO, 2017) e
(TOSCANO: FERREIRA;
MORABITO, 2019)

(TOSCANO, 2017) e
(TOSCANO: FERREIRA;
MORABITO, 2020)

HE1B-DS - Adaptacdo da Heuristica do artigo de Toscano,

Estrategia 2 Ferreira e Morabito (2019), para o caso dependente da sequencia

HE1B-DS + FXOV?2 - Fix&Optimize com busca ha vizinhanca.

Estrategia 3 (1200 Seg. para HELB-DS + 2400 seg. para FXOV?2).

HFMMR-P- Modelo alternativo estimativo das limpezas
Estratégia4 temporais com heuristica ajustando a capacidade com parametro

matematico.

HFMMR-R- Modelo alternativo estimativo das limpezas
Estratégia5 temporais com heuristica ajustando a capacidade com parametro

probabilistico.

(MARKS; GELDER, 1966)

Fonte: Elaboracéo propria.

Dessa forma, nessa secdo realiza-se uma comparagdo entre os métodos propostos na
literatura cientifica. Para isso foram utilizadas as 84 instancias dos quatro grupos (G1 a G4),
descritos na Segdo 7.1.

Toscano (2017) realiza uma comparacao entre as estratégias 1, 2 e 3 da Tabela 16, e
segundo a autora 0 método que obteve o melhor desempenho foi 0 HE1B-DS+FXOV2. O
método HE1B-DS+FXOV2 é composto por uma heuristica construtiva (HE1B-DS) que fornece
uma solucéo inicial para uma Fix & Optimize com busca em vizinhanga (FXOV2).

Por outro lado, as estratégias 4 e 5 da Tabela 16 (HFMMR-P, HFMMR-R), propostas
por TOSCANO et al., (2019), ainda ndo foram comparados na literatura com HE1B-DS+
FXOV2. Dessa forma, nesta secdo serdo comparados esses métodos: HE1B-DS+FXOV2,
HFMMR-P e HFMMR-R.

Os testes computacionais foram realizados no mesmo computador com as carateristicas
descritas ao inicio do Capitulo 6, no entanto, utilizando a linguagem de modelagem AMPL e

com o tempo maximo de solugéo de 3.600 segundos.

Nas Tabelas 17 e 18 mostram-se os valores totais da funcdo objetivo e tempos
computacionais das trés estratégias da literatura (HE1B-DS+FXOV2, HFMMR-P ¢ HFMMR-
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R), sendo assim a primeira coluna é o nome das instancias, a segunda e terceira colunas o valor
da funcéo objetivo e os tempos computacionais gastos em cada meétodo respectivamente. Na
penultima linha é apresentada a média dos valores da funcdo objetivo e tempos computacionais
para cada um dos quatro grupos de instancias testados e na ultima linha a quantidade de
instancias em que cada método encontrou o melhor resultado. O simbolo (*) representa que
naquele método alcanca o limite de tempo sem uma solugdo inteira factivel. Foi vista que nesses
casos 0 Modelo Completo, embora com uma solucéo inicial ndo encontra uma nova solucéo,
enguanto, o simbolo (-) na tabela significa que para a instancia o limite de tempo ou a memdria
do computador foram excedidos sem que 0 CPLEX conseguisse carregar o Modelo Completo

com a solugéo inicial da fase 1.

Fazendo uma anélise dos resultados das Tabela 17 e 18, pode-se afirmar que a estratégia
HE1B-DS + FXOV2 teve o melhor desempenho entre os métodos encontrados na literatura
referentes ao dimensionamento e sequenciamento de lotes em bebidas a base de frutas. Para
essa estratégia, a média dos 84 exemplares com valor da funcdo objetivo 65.732.281 (G1:
80.566.447, G2: 105.906.803, G3: 18.511.043 e G4: 57.944.832) sendo 16% do valor na média
total dos quatro grupos das estratégias HFMMR-P (410.962.037) e HFMMR-R (412.255.295).



Tabela 17. Resultado da FO e tempos computacionais gastos nos métodos da literatura G1 e G2.

HE1B-DS + FXOV2

HE1B-DS + FXOV2

HFMMR-P HFMMR-R HFMMR-P HFMMR-R
Inst. HE1B-DS +FXOV2 Inst. HE1B-DS +FXOV2
FO Tem. FO Tem. FO Tem. FO FO Tem. FO Tem. FO Tem. FO
G1-3 G2-3
58 602 59 653 1.967.375 57 81 5310902 1799 5578.060 1633 12335920 229 2.690.018
Gl-4 69 653 65 607 60 120 57 624 9721092 1738 8504904 1275  48.609.970 414 7.528.664
G1-5 58 601 58 601 777.025 80 63 625 4585091  1.015 4983051 968 7.638.754 90 3.852.165
G616 1.830.846 1.939 1.860.267 1471 44874912 424 7.372.120 629 30971253 3732 32715818 3600  95.668.784 455  30.657.547
G617 43 1.207 45 693 a7 12 41 626 45 2.268 46 1804 54823223 783 41
G1-8 2154215 3.302 1.907.677 1.359 2640797 411 1.237.544 627 13.004215 3002 14012549 1201 111946912 485  12.936.208
G1-9 15 603 116 602 56.376.496 520 140 628 97.669  3.600 93675 3600  12.039.238 1051 16.860
G1-10 59.114 1.200 50112 973 22829156 407 73.165 6210 11208238 3600  10.37.281 3600  21.698557 300 4.538.367
Gl-11 47 603 47 603 47 27894 4 G214 52 603 52 603 53 319 48
G112 20679 3.600 20678 1.801 1280170 221 51 G211 1310876  3.600 1381438 3.600  90.989.988 437 1.871.969
G113 3% 10 33 66 2 1494 31 G212 3 77 3 9% 2 31 31
G1-14 G2-13
208.155 2402 208.943 1802 372026 301.90 133.989 485641 2402 481395 1203 18864673 436 475127
G1-15 218 1213 259 1201 10514071 89562  10.514.071 G215 215 1873 215 1873  157.280.124 772 149.386
- * -
G116 5g9041846 1.204 360.930.346  1.204 485 841.90 489 G216 351407839 1205 260188861 1.807 34001641 731 -—S%091.640%
- * -
G1-17 321103 783 206.077 1202 1688772 1116 2~ 888772 G217 66535384 1202 91993944 1203 31360206 1200 —oL360.205%
- * -
G118 653436008 1206 2655564913 1204  521567.033 806 22L567.083 G218 5655564913 1205 2.655564913 1204 635803054 716 -032.803.058%
- * -
G119 1915004626 1206 1844038893 1812  280047.217 611 200.947.216 G219 1915024626 1207 1479948023 1813 461270025 664 -—0L270.024%
G120 1525023849 1809 1599503554 1.203 77558272 843  71.558.271* G2-20 1518871791 1207 1599503554 1203  91.947.623 1016 91.047.623*
G121 5308132538 1227 2406508445 1.208 85.215.766  1.095 G2-21  2405.982.872 1208 2403501735 1207  105.694.405 777 )
Gl1-22 3449002588 1809 3449992588 1210  705582.395 746 ) G222 3448610887 1210 3446495404 1210  798.506.950 1072 )
G123 1888898295 2842  1888.898295 1.206 4272 1004 - G223 1888.898205 1206 1884644797 1205 652430 1046 -
Méd.  686.949.738 14290  676.652.832 1080  86.390.296 536 50.060.720 Méd. 682309568 1855 661903078 1710  132.915.789 620 73.288.281
N. melhores solugdes 5 2 8 12 N. melhores solugbes 2 1 8 16

Fonte: Elaboracao propria
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Tabela 18. Resultado da FO e tempos computacionais gastos nos métodos da literatura G3 e G4.

HE1B-DS + FXOV2

HE1B-DS + FXOV2

i HFMMR-P HFMMR-R st HFMMR-P HFMMR-R
: HE1B-DS + FXOV2 ' HE1B-DS +FXOV2
FO Tempo FO Tempo FO Tempo FO FO Tempo FO Tempo FO  Tempo FO

O 59 607 oo 3.600 1.057 80
58 620 59 3 56 1.748.935 2.118.376 3.393.698 751.546

34 66 61l s 1.640 2.720 431
63 617 60 154 57 2.460.029 2.670.613 8.157.922 2.710.041

as 58 414 cas 1.245 2.974 82
- 58 601 662.025 181 65 - 1.443.548 1.753.551 2.080.227 1.109.364

o 90.045  1.702 s 3.002 3.600 452
90455 1647  8.384.214 456 45.454 6.775.587 7.473.102 22.046.851 6.166.987

636 44 1801 s 2.405 690 1.077
4 1201 48 180 40 44 569 47.121.634 1.952.248

3y 314807  3.600 s 3.600 1.205 428
308353 1201 13538643 435 1.558.790 1.660.223 1.713.723 11.474.962 1.335.774

cis 116 601 s 3.600 3.600 672
115 602 5016359 490 116 5191 5.530 11.413.491 288.257

6310 7505 698 410 2.402 3.007 259
7503 941 1133085 313 6.709 2.941.389 2.822.240 5.549.633 1.034.355

45 606 604 603 259
G3-14 46 603 47 209 4 G 52 51 55 48

sy 18370612 3600 a1 3.600 1.201 414
- 2020 3600 4031412 425 57 - 71756 80.502 11.641.883 84.352
G3-12 2 60 2 57 36 28 a1 &2 2 75 33 102 2 15 31

6313 8370  3.600 a1 2.402 1.201 446
9.409  1.203 10969 185 7.263 21135 20.909 2.772.273 36.860
6315 255 759 220 686 20913283 668 1856  gg1s 236 1817 263 724 19.282.974 585 223.418
G3-16  104.847.051 1205 54486311  1.806 18372 782 18372% G416 60.395.286  1.807 60.735.994  1.204 6.167.677 737 6.167.677*
G317 5627387  1.203 3% 1378 839.107 1139 gag.107+ Y 360  3.600 3916433 1805 9.001.233 960  9.001.232*
318 a8 1.205 1.204 791 170.046.744*

538.991510 1207  536.374.801 1205 150.862.608 732  150.862.608* 538.991.510 538.991.510 170.046.745
Gage 493185492 1207 OTBSIEF ., o 1.207 1.205 588 92.993.028*
490.891.204 1208 97.857.553 687 507.242.829 507.242.829 92.993.028

G3-20 310.680.476 1811  314.467.138 1209 18143741 863  18.143.741* G420 261690280 1213  317.360.117  1.802 46.486.198 745 46.486.198*
G3-21 613.998.991 1208  613.098.991 1208 8795729  1.034 - G421  608.666.528 1208  613.998.991  1.208 58.180.070  1.095 -
G322 818262413 1211 818262413 1210 101593.060 948 - G422  8l5181518 1210 818201132 1210  818.262.541  1.013 -
G323 10.134.301 1810  401.832.509  1.206 1105 974 - G423 27540559 1820 400.931.957  1.205 10695 1174 -
Méd. 130.072.792 1406 153844380 1143 20.990.553 520 15463440  Méd. 135516049 2060  156.620.882 1597 64.099.230 586  18.910.454
N. melhores soluces 1 5 5 13 N. melhores solugdes 7 3 6 10

Fonte: Elaboracéo propria
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Na Tabela 19 apresenta-se a média dos quatro grupos de instancias na funcéo objetivo

e tempo computacional.

Tabela 19. Média da FO e tempos computacionais para 0s quatro grupos de instancias.

Média FO Tempo computacional
HFMMR-P 410.962.037 1.688
HFMMR-R 412.255.295 1.382
HE1B-DS+FXOV2 65.732.281 3.569

Fonte: Elaboracao propria

A HFMMR-R apresenta melhores tempos computacionais em média considerando 0s
quatro grupos de instancias 1.382 seg. comparada com 1.688 seg. para HFMMR-P e 3.569 seg.
para HE1B-DS+FXOV2.

O método HE1B-DS+FXOV2 encontra melhor FO em 51 das 84 instancias (61%),
HFMMR-P encontra melhor FO em 15 instancias (18%) e HFMMR-R encontra melhor fo em
11 instancias (13%). Ressalta-se que qualquer dos trés métodos encontra solucéo inteira factivel

para as 84 instancias testadas, sabendo que HE1B-DS+FXOV2 é composta por duas fases.

O perfil de desempenho para FO dessas estratégias é apresentado na Figura 14. Como
era de esperar, observa-se que HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhor desempenho, no entanto
nas instancias maiores nos exemplares de 17 a 23 dos quatros grupos, a estratégia ainda continua

sendo um desafio apresentando gap de 100%.

Na Figura 14 apresenta-se o perfil de desempenho da FO das trés estratégias da
literatura. Veja que HE1B-DS+FXOV?2 apresenta uma convergéncia mais rapida que os outros
métodos.
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Figura 14. Perfil de desempenho da FO para os métodos encontrados na literatura

L]

(-1

Pifiq)

o4

HFMMR-P aHFMMR-R  *HE1B-DS + FXOWV2

Fonte: Elaboracao propria

Na Figura 14, HE1B-DS+FXOV2 converge mais rapidamente a 1, sendo q = 25,

enquanto, as outras duas heuristicas comparadas convergem em q = 27,4.

Pode-se concluir que HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhores resultados entre 0s
métodos encontrados na literatura, tanto pelos resultados retornados de FO como com relacao
ao numero de instancias que retornam soluc@es inteiras factiveis. Cabe ressaltar que esse
método é composto por duas fases: na primeira uma heuristica construtiva e na segunda fase

uma Fix & Optimize com busca em vizinhanca (FXOV?2).

7.3  Comparacao entre a melhor estratégia de decomposi¢do H1B e o método da
literatura HE1B-DS+FXOV2

Nas secOes anteriores definimos, através de comparacdes de resultados, o melhor
método da literatura cientifica (HELB-DS+FXOV2) e a melhor heuristica de decomposicéo
proposta no presente trabalho (H1B) para o problema de dimensionamento e sequenciamento
de lotes em bebidas a base de frutas. Nessa secdo é organizada uma comparagao entre esses
métodos a fim de verificar qual possui melhor desempenho computacional para resolver o

problema.
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Na tabela 20 sdo apresentados os valores retornados de fungdo objetivo e tempos
computacionais gastos para cada heuristica. Na antepenultima linha é apresentada a média dos
valores para cada um dos quatro grupos de instancias testados, na pendltima linha resultados
estatisticos de cada estratégia como: desvio padréo (o) e coeficiente de variacdo (c.v.) e na
ultima linha a quantidade de instancias em que cada método encontra o melhor valor. O valor
da melhor funcdo objetivo esta destacada em negrito para mostrar 0 método que apresenta o

melhor resultado em cada instancia.

O simbolo (*) representa que a instancia alcanca o limite de tempo sem melhorar a
solucdo inteira factivel da fase I, enquanto o simbolo (-) na tabela significa que para a instancia
o limite de tempo ou a memoria sdo alcancados, ou 0 CPLEX ndo consegue carregar 0 modelo

da solugéo inicial.
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Tabela 20. FO e tempos computacionais dos melhores métodos H1B e HE1B-DS + FXOV2.

H1B HE1B-DS + FXOV2 % H1B HE1B-DS + FXOV2 %

Inst. FO Temp. FO Temp. melhoria Inst. FO Temp. FO Temp. melhoria
G13 65 3.600 81 3.600 20 g3 1.299.741  3.600 2.690.018 3600 -52
Gl-4 70 3.600 57 3.600 19 G2a 4379.127  3.600 7.528.664 3600 -42
G15 59 3.600 63 3.600 T G2 4.563.651  3.600 3.852.165 3600 15
G1-6 1.129.147  3.600 7.372.120  3.600 85 e 27512220 3.600 30657547 3600 10
617 41 3.600 41 3.600 0 627 45 3.600 41 3600 9
G1-8 1.137.746  3.600 1.237.544  3.600 8 G8 10.747.125  3.600 12.936.298 3600 -17
G18 122 3.600 140 3.600 1B G 49.853  3.600 16.860 3600 66
G1-10 40.689  3.600 73.165  3.600 44 G210 6.395.848  3.600 4538367 3600 29
G1-11 36 3.600 41 3.600 14 Gonn 52 3.600 48 3600 7
61-12 52 3.600 51 3.600 2 G212 849.747  3.600 1.871.969 3600 -55
G1-13 38 3.600 31 2991 19 613 38 3.600 31 2866 19
G1-14 245.400  3.600 133.989  3.600 % Gras 42.866.023  3.600 475.127 3600 99
G1-15 1.777.657  3.600 10514.071  3.600 83 o1 451424 3.600 149.386 3600 67
G116 2:807.023 1292 485 * 100 G216 2.807.003  3.600 34.001.641 * -92
G1-17 5.615.659  3.600 1.688.772 * 0 617 457 3.600 31.360.206 * 100
G118 2247.204.003  3.600 521.567.033 * 7T g8  2.299.697.639  3.600 635.803.054 . 72
G119 1.729.641.321  3.600 280.947.217 * 84  Gy19 38485125  3.600 461.270.025 - 92
G1-20 6.731.943  3.600 77.558.272 * 9l G20 6731984 3.600 01.947 623 . 03
G121 73.181.493  3.600 85.215.766 * 14 Gr21 2012624125  3.600 105.694.405 . 95
G122 - 3.600 705.582.395 * G2-22 3600 798.506.950 "
G1-23 14.308.154 _ 3.600 4.272 * 100 G2-23  1.063.874.472  3.600 652.430 * 100
Méd. 204.191.036 3.490 80.566.447 _ 3.553 7 Meéd. 276.166.289 _ 3.600 105.906.803_ 3.544 1
o/c.v. _616.157.709,10/ 3.02 190.518.547,18 /2,36 a/c.v._686.335.24350/ 2,49 228.261.886,90 / 2,16
N° melhores solugdes 11 11 N° melhores solugdes 9 12

H1B HELB-DS + FXOV2 % H1B HELB-DS + FXOV2 %

Inst. FO Temp. FO Temp. melhoria Inst. FO Temp. FO Temp. melhoria
G3-3 57 3.600 56 3.600 2 @43 897.314  3.600 751546  3.600 16
G3-4 78 3.600 57 3.600 27 Ga4 1.032.804  3.600 2.710.041  3.600 -62
G35 58  3.600 65 3.600 9 645 719.552  3.600 1.109.364  3.600 -35
G3-6 46.094  3.600 45.454 3.600 1 G46 5.355.401  3.600 6.166.987  3.600 -13
G3-7 43 3.600 40 3.600 7 G47 51 3.600 1.952.248  3.600 -100
G3-8 61.088  3.600 1.558.790 3.600 96 G4-8 1179283 3.600 1.335.774  3.600 12
G3-9 118 3.600 116 3.600 2 G4 4387  3.600 288.257  3.600 -08
G3-10 4757  3.600 6.709 3.600 29 G410 1.238.940  3.600 1.034.355  3.600 17
G3-11 36 3.600 41 3.600 14 G411 48 3.600 48 3.600 0
G3-12 60  3.600 57 3.600 6 G412 47.353  3.600 84.352  3.600 -44
G3-13 38 3.600 31 3.600 19 6413 38 3.600 31 3600 19
G3-14 4.739.785  3.600 7.263 3.600 100 G414 6.881.795  3.600 36.869  3.600 99
G3-15 503.211  3.600 1.856 3.600 100 G4-15 550.894  3.600 223.418  3.600 59
G3-16 282.401  2.078 18372 * 93 G416 282.402 3600 6.167.677 * -95
G3-17 28159 3.600 839.107 * 97 G417 983.261  3.600 9.001.233 * -89
G3-18 447347275  3.600 159.862.608 * 64 G418  117.869.185  3.600 170.046.745 * -31
G319 464762154  3.600 97.857.553 * 79 G419  460.804.998  3.600 92.993.028 * 80
G320 242139224 3.600 18.143.741 * 93 G420  230.499.953  3.600 46.486.198 * 80
G321  515.447.514  3.600 8.795.729 * 98 G4-21 104331341 3.600 58.180.070 * 44
G322 - 3.600 101.593.060 * G4-22 - 3,600 818.262.541 *
G3-23 235485705  3.600 1195 * 100 G423 234707238  3.600 10.695 * 100
Meéd. 95542393 3.528 18.511.043 _ 3.600 27 _Meéd. 58.369.312__ 3.600 57.944.832 _ 3.600 -3
o /cv. 179.670.800,41/ 1,88 43.969.971,40/2,38 o/c.v._120.804.389,76/ 2,07 179.210.272,8213,02
N° melhores solugdes 4 16 N° melhores solugdes 11 10

Fonte: Elaboracgéo propria
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No grupo G1, H1B encontra melhor solucdo para 52% das instancias (11 de 21), mas na
média da fungdo objetivo, FXOV?2 retorna 80.566.447 sendo 40% do valor retornado na média
por H1B (204.191.036) e apresenta menor valor no desvio padrdo e coeficiente de varri¢éo

comparado com H1B.

No grupo G2, H1B encontra melhor solu¢do em 43% das instancias (9 de 21) enquanto
FXOV2 encontra melhor solucéo para 57% delas. Na média da funcéo objetivo, FXOV2 retorna
105.906.803 sendo 38% do valor retornado na média por H1B (276.166.289) e apresenta menor

valor no desvio padrao e coeficiente de varricdo comparado com H1B.

No grupo G3, é onde se evidencia a maior diferenga entre os dois métodos, sendo
FXOV?2 superior. FXOV2 encontra melhor solucdo em 76% das instancias (16 de 21) e retorna
na média da funcdo objetivo 18.511.043 sendo 19% do valor retornado na média por H1B
(95.541.043).

No grupo G4, é onde se evidencia a maior semelhanca entre os dois métodos com
relacdo a média da funcdo objetivo, a quantidade de melhores solucdes e os valores estatisticos
desvio padréo e coeficiente de variacao, chegando a ganhar H1B. Sendo assim, a H1B é melhor
em 52% das instancias (11 de 21), enquanto FXOV?2 retorna melhor média na funcéo objetivo
de 57.944.832 tendo uma reducdo de 1% comparado com o valor retornado na média por H1B
(58.369.312). A heuristica H1B apresenta menor valor no desvio padrdo em 32% e menor
coeficiente de variacdo em 33%. Se ressalta que este grupo de instancias é a que tem mais ajuste

nos parametros comparada ao grupo G1, como se pode observar na Tabela 14.

Fazendo uma analise dos valores retornados na FO nos quatro grupos de exemplares,
obtém-se que a média FXOV2 é 65.732.281 (G1: 80.566.447; G2: 105.906.803; G3:
18.511.043 e G4: 57.944.832) sendo 34% do valor na média total de H1B (194.166.289). Além
disso, FXOV2 encontrou melhor FO em 58% das instancias (49 de 84 instancias) enquanto,
H1B em 42%.

Tendo em vista a Tabela 20, os tempos computacionais sdo semelhantes entre os dois
métodos, estando no intervalo de 3.490 a 3.600 seg. Sendo assim, a maioria das instancias
alcancaram o tempo méximo permitido (3.600 seg), exceto a G1-16 (1.292 seg) e a G3-16
(2.078 seg) para 0 método H1B.
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7.4  Comparacao dos métodos de solucdo H1B+FXOV2 e HE1B-DS+FXOV?2

Pelas Tabelas 17 e 18 nota-se que a fase de melhoria Fix & Optimize (FXOV2) da
heuristica da literatura HE1B-DS+ FXOV2, nem sempre consegue melhorar a solucgéo inicial
(HE1B-DS). Esse fato mostra que essa heuristica, embora seja boa, é dependente da solucéo

inicial. Para maiores detalhes da heuristica HE1B-DS+FXOV?2, veja Apéndice F.

Tendo em vista que H1B é uma heuristica construtiva para fornecer uma solucéo inteira
factivel para o problema e que essa heuristica forneceu bons resultados computacionais, uma

ideia interessante € usar a H1B como solucéo inicial da FXOV2.

A primeira parte da heuristica da literatura HE1B-DS esta configurada com 1.200 seg.
do tempo total (3.600 seg.) da HE1B-DS+FXOV2. Assim, para utilizar H1B como solugéo
inicial, ela também deve ter o tempo de 1.200 seg., ou seja, utiliza-se a configuracdo 73 da
Secdo 6.3, sendo assim nos poderemos utilizar H1B com configuracdo 3 como solucéo inicial
para FXOV2.

Na Tabela 21 apresenta-se os valores das funcGes objetivo das solugdes iniciais dadas
por H1B e HE1B-DS, ambos em 1.200 seg. Apresentam-se também as soluc¢des obtidas com a
heuristica de melhoria FXOV2, a partir de ambas solucGes iniciais: H1B e HE1B-DS e o
porcentagem de melhora com respeito a solucdo inicial. Para finalizar na antepenultima linha
se mostra a média dos resultados, na penultima linha resultados estatisticos de cada estratégia
como: desvio padrdo (o) e coeficiente de variacdo (c.v.) da solugdo final e na Gltima linha a
guantidade de instancias que o método encontrou melhor solucdo. O simbolo (-) na Tabela
significa que para a instancia excede o limite de tempo ou memdria e CPLEX ndo encontra uma

solucdo factivel.
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Tabela 21. Valores retornados na FO para H1B, HE1B-DS e na segunda fase +FXOV?2

Solugdo Inicial (1.200 seg.) Fase melhoria FXOV2 com Melhora Solugdo Inicial (1.200 seg.) Fase melhoria FXOV2 com Melhora
Inst. HQSB/- Inst. :IElfB/-
H1B HE1B-DS H1B HE1B-DS DS H1B HE1B-DS H1B HE1B-DS DS
G1-3 13.416.261 1.967.375 78 81 1/1 G2-3 80.545.190 12.335.929 3.787.179 2.690.018 1/08
G1-4 229.133.368 60 89 57 1/0,1 G2-4 244.632.673 48.609.970 58.387.191 7.528.664 0,8/0,8
G1-5 75 777.025 56 63 03/1 G2-5 4.803.305 7.638.754 3.566.056 3.852.165 0,3/0,5
G1-6 12.835.281 44.874.912 4.840.258 7.372.120 0,6/0,8 G2-6 35.527.233 95.668.784 27.040.012 30.657.547 0,2/0,7
G1-7 49 a7 41 41 02/01 G2-7 15.190 54.823.223 42 41 1/1
G1-8 1.887.745 2.640.797 487.550 1.237.544 0,7/05 G2-8 10.747.125 111.946.912 10.668.797 12.936.298 0/09
G1-9 127 56.376.496 74 140 04/1 G2-9 156.015 12.039.238 46.694 16.860 07/1
G1-10 40.693 22.829.156 40.693 73.165 0/1 G2-10 17.586.907 21.698.557 5.121.442 4.538.367 0,7/0,8
G1-11 a4 47 36 41 02/0,1 G2-11 53 53 a8 48 0,1/01
G1-12 63 1.280.170 52 51 02/1 G2-12 1.539.209 90.989.988 1.169.203 1.871.969 02/1
G1-13 38 32 38 31 0/0 G2-13 38 32 38 31 0/0
G1-14 101.303.562 372.026 1.003.481 133.989 1/0,6 G2-14 43.036.200 18.864.673 8.421.962 475.127 08/1
G1-15 1.777.764 10.514.071 324 10.514.071 1/0 G2-15 45.786.782 157.289.124 705 149.386 1/1
G1-16 2.807.023 485 2.807.032 485 0/0 G2-16 2.807.093 34.091.641 2.807.068 34.091.641 0/0
G1-17 5.615.645 1.688.772 5.615.645 1.688.772 0/0 G2-17 196.978.445 31.360.206 5.615.686 31.360.206 1/0
G1-18 2.309.077.232  521.567.033 2.309.077.232  521.567.033 0/0 G2-18 2.313.503.782  635.803.054 2.313.503.782  635.803.054 0/0
G1-19 1.765.162.329  280.947.217 1.765.162.329  280.947.217 0/0 G2-19 141.663.861 461.270.025 141.663.861 461.270.025 0/0
G1-20 161.631.967 77.558.272 93.538.228 77.558.272 04/0 G2-20 106.189.373 91.947.623 106.189.373 91.947.623 0/0
G1-21 1.914.206.871 85.215.766 1.914.206.871 85.215.766 0/0 G2-21 2.012.624.125 105.694.405 2.012.624.125 105.694.405 0/0
G1-22 - 705.582.395 - 705.582.395 -/0 G2-22 - 98.506.950 - 98.506.950 -/0
G1-23 1.067.328.462 4.272 1.034.203.869 4.272 0/0 G2-23 1.063.874.472 652.430 1.063.874.472 652.430 0/0
Média 379.311.230 86.390.296 356.549.199 80.566.447 Média 316.100.853  132.915.789 288.224.387 105.906.803
a/cv. (748.601.087,11/ 2,10) - (190.518.547,18 / 2,26) g/cv. (684.762.058,25 / 2,37) - (164.179.207,06 / 1,55)
N° Melhor. solugdes 8 13 9 14 N° Melhor. solugbes 11 11 9 13
Solugao Inicial (1.200 seg.) Fase melhoria FXOV2 com M:;?/'a Solugo Inicial (1.200 seg.) Fase melhoria FXOV2 com M:lg"/’a
Inst. HE1B- Inst. HE1B-
H1B HE1B-DS H1B HE1B-DS DS H1B HE1B-DS H1B HE1B-DS DS

G3-3 90 59 72 56 02/0,1 G4-3 1.231.635 3.393.698 579.241 751.546 0,5/0,8
G3-4 50.445.119 60 6.608.048 57 09/01 G4-4 53.239.162 8.157.922 20.425.531 2.710.041 0,6/0,7
G3-5 75 662.025 56 65 03/1 G4-5 975.351 2.080.227 681.196 1.109.364 0,3/0,5
G3-6 3.923.816 8.384.214 1.175.308 45.454 07/1 G4-6 6.955.570 22.046.851 5.408.822 6.166.987 0,2/0,7
G3-7 49 48 39 40 0,2/0,.2 G4-7 53 47.121.634 42 1.952.248 02/1
G3-8 61.109  13.538.643 61.080 1.558.790 0/0,9 G4-8 1.414.031  11.474.962 1.335.774 1.335.774 0,1/0,9
G3-9 119 5.016.359 119 116 0/1 G4-9 41.546 11.413.491 2.678 288.257 09/1
G3-10 705.518 1.133.085 4.756 6.709 1/1 G4-10 1.999.321 5.549.633 1.673.408 1.034.355 0,2/08
G3-11 40 47 36 41 01/01 G4-11 348.994 55 48 48 1/01
G3-12 52.677 4.031.412 52 57 1/1 G4-12 111.613 11.641.883 61.832 84.352 04/1
G3-13 41 36 38 31 01/01 G4-13 42 32 38 31 01/0
G3-14 67.953.807 10.969 14.127.911 7.263 0,8/0,3 G4-14 11.495.927 2.772.273 2.963.292 36.869 07/1
G3-15 367.508 20.913.283 401 1.856 1/1 G4-15 29.918 19.282.974 29.918 223.418 0/1
G3-16 282.447 18.372 282.447 18.372 o/o0 G4-16 282.461 6.167.677 282.461 6.167.677 0/0
G3-17 28.155 839.107 28.155 839.107 o/o0 G4-17 983.363 9.001.233 983.329 9.001.233 0/0
G3-18 469.251.722  159.862.608 463.104.158  159.862.608 o/o0 G4-18 474.965.631  170.046.745 474.965.631  170.046.745 0/0
G3-19 464.762.154  97.857.553 464.762.154  97.857.553 o/o0 G4-19 488.277.895  92.993.028 488.277.895  92.993.028 0/0
G3-20 242.139.224 18.143.741 6.271.772 18.143.741 1/0 G4-20 235.756.403 46.486.198 220.282.489 46.486.198 01/0
G3-21 515.447.514 8.795.729 515.447.514 8.795.729 0/0 G4-21 524.929.109 58.180.070 524.929.109 58.180.070 0/0
G3-22 - 101.593.060 - 101.593.060 -/0 G4-22 - 818.262.541 - 818.262.541 -/0
G3-23 235.458.705 1.195 228.108.797 1.195 o/o0 G4-23 234.707.238 10.695 234.707.238 10.695 0/0
Média 102.543.994 20.990.553 84.999.146 18.511.043 Média 101.887.263 64.099.230 98.879.499 57.944.832
a/c.v. (178.292.493,81/ 2,10) - (43.969.971,40 / 2,38) a/cv. (184.688.735,99 / 2,10) - (17.9210.272,82 / 3,09)

N° Melhor. solugdes 9

12

9

12

N° Melhor. solugdes 11

10

11

12

Fonte: Elaboracéo prdpria
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Na Tabela 21, pode-se observar como era de esperar, que as instancias com maior
dimensdo nos quatro grupos (exemplar > 16) continuam apresentando o resultado da solugao
inicial, executando para H1B-FXOV2 nos exemplares G1-20, G1-23, G2-17, G3-18, G3-20,
G3-23 e G4-20.

HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhor resultado na média nos quatro grupos de
instancias na FO de 65.732.281, sendo 32% do valor na média total nos quatro grupos de H1B-
FXOV2 (207.163.057).

Note que H1B+FXOV2 encontrou melhor valor na FO em 45% das instancias (38 de 84
instancias) enquanto, HE1B-DS+FXOV2 em 55% das instancias (46 de 84 instancias).

Além disso, comparando a FO retornada na fase inicial, H1B apresenta em média total
nos quatro grupos de instancias 224.960.598, enquanto, HE1B-DS é 33% do valor dela, sendo
76.098.967 (G1: 86.390.296, G2: 132.915.789, G3: 20.990.553 e G4: 64.099.230).

Note que as heuristicas utilizadas na fase inicial, H1B encontrou melhor FO em 47%
das instancias (39 de 84 instancias) enquanto, HE1B-DS em 53% das instancias. Comparando
os resultados com a fase final eles estdo muito semelhantes sendo 45% e 55% respetivamente
nas porcentagens de resultados melhores na FO por cada uma.

Em média total nos quatro grupos H1B+FOV2 apresenta uma reducdo na solucdo inicial
de 35%, enquanto, HE1B-DS+FOV?2 de 41%.

Na Figura 16 observa-se que para a maioria dos exemplares a partir do 16°, nos quatro
grupos de instancias, a porcentagem de melhoria é nula, ou seja, ndo ha melhoria e a heuristica
retorna 0 mesmo resultado da solucéo inicial. 1sso ndo acontece somente para as instancias G1-
20, G1-23, G2-17, G3-20, G3-23 e G4-20, em que a H1B+FOV2 consegue melhorar a solucao
inicial.

Por enquanto, pode-se afirmar que o resultado da segunda fase € diretamente dependente
da solucéo inicial, quanto melhor a solugdo inicial, maior é a probabilidade de obtencdo de

melhores resultados.

Para os tempos computacionais, as duas estratégias alcancam no resultado final o
méaximo tempo computacional 3.600 seg. Porém, pode-se afirmar que os resultados nao

alcancaram a solucéo 6tima ainda.

Na Figura 15 é mostrado o perfil de desempenho do gap para os dois métodos.
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Figura 15. Perfil de desempenho por gap das heuristicas HIB+FXOV2 e HE1B-DS+FXOV2
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Fonte: Elaboracao propria

Na Figura 15, HE1B-DS+FXOV2 atinge um pouco mais rapido a convergéncia, sendo
q = 5,24, enquanto, H1B+FXOV2 converge em g = 6,24.

Pode-se concluir que HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhores resultados quando
comparada com a H1B+FXOV2. No entanto, continua se evidenciando o resultado encontrado
na Se¢do7.3, em que para as instancias maiores a heuristica HE1B-DS+FXOV?2 retorna o valor
da solucdo inicial (HE1B-DS), sem conseguir encontrar resultados melhores na fase de

melhoria.

Assim, para ter uma analise e uma melhor comparagdo dos métodos, tendo em vista 0s
resultados para instancias maiores o igual 16, onde FXOV2 ndo consegue melhorar a solugdo
inicial ou em alguns casos o limite de tempo ou a memdria sdo excedidos, ou 0 CPLEX néo

consegue carregar o modelo da solucéo inicial.

Se tomarmos em consideracdo este fator, pode-se observar na Tabela 21 que os dois
métodos tém resultados na fase de melhoria entre os exemplares 3 a 15. Sendo H1B+FXOV2
boa em 55% das instancias (29 de 52 exemplares), enquanto HE1B-DS+FXOV2 em 45% (23
de 52 exemplares).
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Na média na FO retornada nos quatro grupos de instancias para HE1B-DS+FXOV2 é
1.889.546 sendo 46% do valor na média H1B-FXOV2 (4.083.872).

Estas carateristicas também séo encontradas na melhor heuristica de decomposic¢éo no
método sem a fase de melhoria utilizando o tempo maximo permitido 3.600 seg., onde HIB 11,
apresenta maior nimero de melhores resultados e melhor desempenho do gap, mas na média
da FO HE1B-DS+FXOV2 ¢ 20% menor ao valor médio retornado por HIB t1 nos exemplares
de 3 a 15 (2.346.625) veja Tabela 26.

Se pode concluir que H1B apresenta ainda melhor desempenho que o método da
literatura, tanto sem fase de melhoria e com FXOV2 (HE1B-DS e HE1B-DS+FXOV2) nos
exemplares de menor dimensdo. Pode-se selecionar H1B, pelo numero de instancias em que

apresenta melhor resultados computacionais e melhor desempenho no gap.
7.5  Testes computacionais com meta-heuristica Simulated Annealing

Tendo em vista os gaps altos nos resultados das instancias apresentados na Secéo 7.1 e,
conforme discutido na revisdo da literatura cientifica (ver Capitulo 2), sobre o bom
comportamento da meta-heuristica SA para problemas de dimensionamento e sequenciamento
de lotes que apresentam dificuldades para serem resolvidos em tempos computacionais
razodveis (XIAO et al., 2015; CESCHIA; GASPERO; SCHAERF, 2017; TORKAMAN;
FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018; IBN MAJDOUB HASSANI et al., 2020), utilizaremos SA

para resolver o problema em estudo.
1.1.1 Resultado da calibracéo de valores dos parametros T,, < e ICT 45

Nesta secdo descreve-se e analisa-se os resultados obtidos com a meta-heuristica SA.
Essa meta-heuristica precisa de uma calibragdo inicial nos parametros T,, « € ICTyqy, @
calibragem correta desses parametros pode implicar em um método com maior qualidade nos

resultados.

Para a calibragem dos parametros foram utilizados os valores descritos na Tabela 7 da
Secdo 5.1. Lembrando que esses pardmetros foram selecionados de acordo com valores
encontrados na revisdo da literatura e utilizados em artigos referentes ao dimensionamento e

sequenciamento de lotes (veja Capitulo 2).

Os possiveis valores (2 niveis) da combinacdo de fatores dos pardmetros T,, o e
ICTax 9eram 8 possiveis combinagdes a serem testadas, conforme descrito na tabela 8. Para

realizacéo dessa calibracdo foram utilizadas oito instancias a saber, G1-11, G1-14, G2-11, G2-
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14, G3-11, G3-12, G4-11 e G4-13, escolhidas por serem significativas em termos de dimensdes,
isto €, possuem tamanho médio e apresentam uma certa dificuldade, mas ainda séo viaveis de
serem resolvidas. Fazendo a combinacdo das 8 instancias e cada uma com 8 possiveis
configuragdes de parametros, de SA —ml a SA —m8, temos 64 testes realizados para a

calibragem dos parametros.

Estes resultados foram calculados utilizando a vizinhanga 1A (para maiores detalhes dos
resultados veja o Apéndice G) ndo sendo necessario a calibragem para todas as vizinhancgas
(TORKAMAN; FATEMI GHOMI; KARIMI, 2018).

Na Figura 18, mostra-se a relacdo usada “small is better” (ROHANINEJAD;
SAHRAEIAN; NOURI, 2015) uma vez que o problema procura uma minimizacéo na funcao
objetivo. Essa figura é gerada com os 64 testes, sendo cada quadro um parametro a ser analisado

temperatura inicial (T,), grau de esfriamento (o) e iteracbes em cada temperatura parcial
(ICTinax)-

Cada parametro apresenta o estado de dependéncia dos valores selecionados em cada
um referente a minimizacdo da funcdo objetivo. Quando o pardmetro apresenta uma posicao
perpendicular em sua linha de tendéncia, significa que a funcdo objetivo é dependente da
selecdo dos valores testados no parametro e encontra melhor minimizacdo com o valor testado
que encontra-se por acima do eixo vertical do parametro. Por exemplo, no parametro de
iteragBes em cada temperatura parcial (ICT,,,,) 0 Valor 4 é o que apresenta um maior valor no
eix0 y e mostra uma posi¢do mais vertical em sua linha de tendéncia. Enquanto que, quando o
parametro apresenta uma posicdo mais horizontal em sua linha de tendéncia, significa que a
funcdo objetivo € independente da selecdo dos valores testados no parametro. Logo, a escolha
desse parametro seria indiferente para o valor da funcdo objetivo. Um exemplo dessa situacédo

€ 0 pardmetro de grau de resfriamento ().
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Figura 16. Resultados do método Taguchi.
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Fonte: Software Minitab versdo 16.2.3, Ibn Majdoub et al. 2020, elaboracéo propria.
Os melhores resultados foram encontrados utilizando os valores de T, = 2000, « = 0,99

e ICT,q,= 4. L0ogo, nos proximos testes essa sera a configuragdo utilizada.
7.5.1 Resultados da meta-heuristica SA

Conforme descrito na Se¢do 5.1, a meta-heuristica SA precisa de uma solucdo inicial
para comegcar seu algoritmo e gerar vizinhancgas a partir dessa solu¢cdo. Tendo em vista 0s
resultados promissores da heuristica de decomposi¢cdo H1B, principalmente para as instancias
de 3 a 15 (veja Secdo 7.4) ela serd utilizada como solucéo inicial para avaliar os resultados.
Lembre-se que ela apresentou melhor desempenho que HE1B-DS nas instancias menores (Veja
Secgéo 7.4).

A Analise feita com os exemplares de 3 a 23 nos quatro grupos de instancias, no entanto,
G1-22, G2-22, G3-22 e G4-22 ndo apresentam resultados na solucédo inicial (H1B). Sendo

assim, foram utilizadas em total 80 instancias.

Na meta-heuristica SA temos que ajustar a temperatura parcial cada nimero de iteragdes
em cada temperatura (ICT,,,.= 4), a temperatura parcial comeca sendo a temperatura inicial
(T, = 2000), em cada iteracdo da SA é resolvido o submodelo MIP relaxado conforme com a
vizinhanca selecionada, o tempo maximo permitido € 300 segundos, enquanto para as instancias
de grande porte onde este limite é superado sem CPLEX retornar uma solucéo factivel, é
configurada com méximo 2.400 segundos ou até CPLEX retornar a primeira solucdo factivel.

Quando o numero de iteragdo seja 0 maximo permitido (ICT,,,,), €Ste é reiniciado e a
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temperatura parcial é reduzida com o grau de esfriamento (<= 0.99). Este ciclo é repetido até

atingir o tempo maximo da SA 3.600 segundos.
7.5.1.1 Funcionamento da meta-heuristica SA

Na Figura 17 mostramos a convergéncia da SA-V2. Na figura mostra-se os valores

retornados na FO por cada iteracdo realizada dentro da SA. Foi utilizada a instancia G2-8.

Figura 17. FO retornada durante o processo da SA no exemplar G2-8
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Fonte: Elaboracdo propria

Nota-se na Figura 17, que em cada iteracdo o resultado alcancou o tempo méaximo
permitido por vizinhanca (300 seg.), pelo qual G2-8 percorre 8 iteracdes. FO comeca a diminuir
através do tempo, logo depois, de 2.400 segundos, comeca a ficar estavel aproximadamente no

valor 2.400.000, porém, o exemplar ndo consegue sair de um minimo local.

Na Figura 18 mostra-se os valores retornados na FO por cada iteracdo de G1-3 realizada

dentro da SA. Apresentando os resultados com carateristicas diferentes as descritas acima.



Figura 18. FO retornada durante o processo da SA no exemplar G1-3
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Nota-se que na maioria das iteracbes o tempo nao alcanga o tempo maximo permitido

por vizinhanga (300 seg.), pelo qual G1-3 percorre 21 iteragdes. Na Figura 18 o exemplar tem

uma melhora aproximadamente aos 1.500 segundos, no entanto, ele comeca a encontrar

solugdes muito ruins, ainda piores que a solucdo inicial, este evento se da pela carateristica da

SA de ter a probabilidade de aceitar solucdes piores a solugéo corrente.

Na Figura 19 mostra-se os resultados do exemplar G3-13, que ndo apresenta uma

melhora da solucdo inicial.

Figura 19. FO retornada durante o processo da SA no exemplar G3-13
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Nota-se que em cada iteracdo o resultado alcangou o tempo méximo permitido por
vizinhanca (300 seg.), pelo qual G3-13 percorre 8 iteracfes. Além disso, se pode evidenciar
como muda de valor para dos resultados 41 e 42,1. Fazendo um analise evidencia-se que ela s6
tem a opcao de trocar com 0 mesmo item sempre por ter s6 producao de dois itens nas diferentes
maquinas e periodos. Assim, pode-se pensar que a vizinhanga proposta ndo logra sair desse
lugar tendo em vista que continuaria trocando os mesmos itens nas diferentes maquinas sem
melhorar, o resultado 6timo pode estar em produzir em uma maquina s6 um sabor e em outra o

outro sabor.
7.5.1.2 Desempenho computacional das heuristicas V1A, V1B, V1C e V2

Na Tabela 22 e 23 apresenta-se os resultados das Vizinhangas 1A, 1B, 1C e 2. Na
primeira coluna se descreve o exemplar, na segunda e terceira colunas sdo apresentados 0s
resultados retornados para SA_V1A, nas duas seguintes sdo apresentados os resultados para
SA_V1B, nas duas seguintes sdo apresentados os resultados para SA_V1C e para finalizar as
ultimas duas colunas os resultados para SA_V2. As duas ultimas linhas das tabelas sdo o valor
média dos dados de cada coluna, resultados estatisticos de cada estratégia como: desvio padrao
(o), coeficiente de variacdo (c.v.) e rango de amplitude dos resultados ([Min ; Max]) e, para

finalizar a quantidade de instancias que apresentam melhores resultados.



Tabela 22. FO e gap retornados nas vizinhancas 1A, 1B, 1C e a V2 da SA no grupo G1 e G2.
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SA_V1A SA_V1B SA_V1C SA_V2 SA_V1A SA_V1B SA_V1C SA_V2
Inst. = = = = Inst. = = = =

FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap
G1-3 13.416.261 100 4.992.120 100 11.231.449 100 12.403.427 100 G2-3 8.601.775 100 10.440.855 100 62.592 100 11.900.270 100
G1l-4 141.208.114 100 93.912.868 100 93.912.868 100 89.192.380 100 G2-4 185.723.275 100 244.632.673 100 115.667.700 100 104.404.067 100
615 75 56 75 56 71 54 7 54 G2-5 4.803.305 100 3.337.064 100 2.406.852 100 4.449.062 100
61-9 10.680.327 100 10.819.768 100 3.185.884 100 3.185.884 100 G2-9 29.470.078 100 11.590.450 100 9.388.791 100 9.388.791 100
616 43 68 44 69 43 68 43 68 G2-6 15.184 100 15.184 100 44 61 44 61
617 1.887.744 100 1.887.745 100 1.595.911 100 1.529.380 100 G2-7 3.761.294 100 5.340.992 100 5.280.457 100 2.074.206 100
618 127 43 127 43 127 3 127 3 G2-8 155.995 100 122.373 100 101.445 100 57.100 100
61-10 40.693 100 40.693 100 40.693 100 40.693 100 G2-10 14.586.154 100 17.586.907 100 17.586.907 100 7.848.809 100
G114 44 63 44 63 44 63 44 63 G2-14 53 64 53 64 53 64 53 64
G111 55 66 56 67 58 68 58 68 G2-11 1.539.195 100 1.539.195 100 14.116 100 94.121 100
6112 38 29 38 29 38 29 38 29 G2-12 38 34 38 34 38 34 38 31
G1-13 13.761.402 100 52.412.983 100 28.871.175 100 28.871.175 100 G2-13 15.079.373 100 13.899.571 100 21.601.684 100 11.425.101 100
G1-15 1.777.764 100 1.777.764 100 857.349 100 857.349 100 G2-15 45.786.782 100 6.685.169 100 7.802.758 100 7.802.758 100
G1-16 2.807.023 100 2.807.023 100 2.807.023 100 2.807.023 100 G2-16 2.807.093 100 2.807.093 100 2.807.093 100 2.807.093 100
6117 5.615.645 100 5.615.645 100 5.615.645 100 5.615.645 100 G2-17 196.978.445 100 168.113.654 100 196.978.445 100 196.978.445 100
G1-18 2.309.077.232 100 2.309.077.232 100 2.309.077.232 100 2.309.077.232 100 G2-18 2.313.503.782 100 2.313.503.782 100 2.313.503.782 100 2.313.503.782 100
61-19 1.765.162.329 100 1.765.162.329 100 1.765.162.329 100 1.765.162.329 100 G2-19 141.663.861 100 141.663.861 100 141.663.861 100 141.663.861 100
61-20 141.089.544 100 161.631.967 100 151.778.234 100 151.778.234 100 G2-20 106.189.373 100 106.189.373 100 106.189.373 100 106.189.373 100
G121 1.914.206.871 100 1.914.206.871 100 1.914.206.871 100 1.914.206.871 100 G2-21 2.012.624.125 100 2.012.624.125 100 2.012.624.125 100 2.012.624.125 100
6123 1.067.328.462 100 1.067.328.462 100 1.067.328.462 100 1.067.328.462 100 G2-23 1.038.932.120 100 1.063.874.472 100 1.063.874.472 100 1.063.874.472 100
Média 369.402.990 86 369.583.693 86 367.783.575 86 367.602.823 86 Média 306.111.065 95 306.198.344 95 300.877.729 93 299.854.278 93
o/cv. 745.591.178,38 / 2,02 745.408.801,78 / 2,02 746.168.717,15 / 2,03 746.232.958,28 / 2,03 o/cv. 677.317.499,31 /2,21 679.780.484,41 / 2,22 680.894.428,87 / 2,26 681.256.311,11 /2,27
[Min; [Min ;
Max ] [38,2.309.077.232] [38,2.309.077.232] [38;2.309.077.232] [38,2.309.077.232] Max ] [38,2.313.503.782] [38,2.313.503.782] [38,2.313.503.782] [38,2.313.503.782]

N° Melhor solugdes

14

12

14

16

N° Melhores solugées

10

13

16

Fonte: Elaboracdo propria.



Tabela 23. FO e gap retornados nas vizinhancas 1A, 1B, 1C e a V2 da SA no grupo G3 e G4.
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Inst SA_V1A SA_V1B SA_V1C SA_V2 Inst SA_V1A SA_V1B SA_ViC SA_V2
FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap FO gap

G3-3 90 76 90 76 90 76 90 76 G4-3 51 46 17.501 100 76 64 76 64
G3-4 50.445.119 100 50.445.119 100 50.445.119 100 50.445.119 100 G4-4 53.239.162 100 53.239.162 100 53.239.162 100 53.239.162 100
G3-5 75 56 74 56 71 54 7 54 G4-5 38.227 100 26.022 100 19.843 100 7.131 99
G3-9 3.923.816 100 3.923.816 100 3.923.816 100 3.923.816 100 G4-9 5.642.204 100 6.955.570 100 6.955.570 100 6.955.570 100
G3-6 43 66 43 66 43 66 43 66 G4-6 48 64 45 61 47 63 45 61
G3-7 61.109 100 61.109 100 61.109 100 61.109 100 G4-7 1.414.031 100 1.414.031 100 1.414.031 100 1.414.031 100
G3-8 119 39 119 39 119 39 119 39 G4-8 22.208 100 41.546 100 41.546 100 41.546 100
G3-10 705.518 100 705.518 100 705.518 100 705.518 100 G4-10 1.999.321 100 796.768 100 744.939 100 1.631.697 100
G3-11 52.677 100 52.677 100 52.677 100 52.677 100 G4-11 111.613 100 111.613 100 111.613 100 69.976 100
G3-12 41 36 41 36 41 36 41 36 G4-12 42 42 42 42 42 42 42 42
G3-13 67.953.807 100 67.953.807 100 67.953.807 100 67.953.807 100 G4-13 11.495.927 100 11.495.927 100 8.957.439 100 11.495.927 100
G3-14 40 59 40 59 40 59 40 59 G4-14 33.491 100 348.994 100 20.341 100 340.136 100
G3-15 367.508 100 367.508 100 367.508 100 367.508 100 G4-15 10.937 99 10.937 99 10.937 99 10.937 99
G3-16 282.447 100 282.447 100 282.447 100 282.447 100 G4-16 282.461 100 282.461 100 282.461 100 282.461 100
G3-17 28.155 100 28.155 100 28.155 100 28.155 100 G4-17 983.363 100 983.363 100 983.363 100 983.363 100
G3-18 469.251.722 100 469.251.722 100 469.251.722 100 469.251.722 100 G4-18 469.251.722 100 474.965.631 100 474.965.631 100 474.965.631 100
G3-19 464.762.154 100 464.762.154 100 464.762.154 100 464.762.154 100 G4-19 464.762.154 100 488.277.895 100 488.277.895 100 488.277.895 100
G3-20 242.139.224 100 242.139.224 100 242.139.224 100 242.139.224 100 G4-20 242.139.224 100 235.756.403 100 235.756.403 100 235.756.403 100
G3-21 515.447.514 100 515.447.514 100 515.447.514 100 515.447.514 100 G4-21 515.447.514 100 524.929.109 100 524.929.109 100 524.929.109 100
G3-23 235.458.705 100 235.458.705 100 235.458.705 100 235.458.705 100 G4-23 235.458.705 100 234.707.238 100 234.707.238 100 234.707.238 100
Média 102.543.994 87 102.543.994 87 102.543.994 87 102.543.994 87 Média 100.116.620 93 101.718.013 95 101.570.884 93 101.755.419 93
o/cv. 179.594.941,23 / 1,75 179.594.941,23 /1,75 179.594.941,23 /1,75 179.594.941,23 / 1,75 g/cv. 180.423.199,75 / 1,80 184.435.764,34 / 1,81 184.513.662,54 / 1,82 184.414.330,78 / 1,81
[Min ; Max ] [40 ; 515.447.514] [40 ; 515.447.514] [40 ; 515.447.514] [40 ; 515.447.514] [Min ; Max ] [42 ; 515.447.514] [42 ;524.929.109] [42 ;524.929.109] [42 ;524.929.109]

N° Melhores solugdes 19 19 20 20 N° Melhores solugbes 12 10 11 11

Fonte: Elaboragdo propria.
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Na Tabela 24 a seguir, apresenta-se as médias dos valores retornados nos quatro grupos
de instancias (G1, G2, G3 e G4) para as quatro estratégias testadas da vizinhanca 1 (1A, 1B e
1C) e 2 e as médias para a solucdo inicial (H1B-t3), com o objetivo de evidenciar sua melhoria
(Melh.). Na primeira coluna estd apresentado o grupo de instancias, na segunda e terceira
colunas os valores médios de FO e gap retornados pela solu¢do inicial H1B-t3, na quarta, quinta
e sexta colunas os valores retornados para SA_V1A, na sétima a novena colunas os valores
retornados pela SA_V1B, nas colunas décima a doze os valores retornados pela SA_V1C e para
finalizar nas colunas treze a quinze valores retornados pela SA_V2. Na dltima linha apresenta-

se a média dos dados.

Tabela 24. Resumo das médias na FO e gap dos quatro grupos na vizinhanca 1 e 2 da SA

Grupo H1B-13 SA_V1A SA_V1B SA_V1C SA V2
Gap/ Gap/ Gap/ Gap/
FO Gap FO Melh. FO Melh. FO Melh. FO Melh.
[ 379.311.230 87 369.402.990 86/  369.583.693 86/  369.583.693 86/ 367.783.575 86/
0,02 0,02 0,02 0,03
G2 316.100.854 95 306.111.065 95/  306.198.344 95/  306.198.344 95/ 300.877.729 93/
0,03 0,03 0,03 0,05
G3 102.543.994 87 102.543.994 87/0  102.543.994 87/0  102.543.994  87/0 102.543.994 87/0
Ga 101.886.314 95 100.116.620 93/  101.718.013  95/0 101718013  95/0 101.570.884 93/0
0,02
Média  224.960.598 91 219.543.667 90/  220.011.011 91/ 220.011.011 91/ 218.194.046 90/
0,02 0,01 0,01 0,02

Fonte: Elaboracdo propria

O tempo computacional despendido para as quatro estratégias propostas foi 0 maximo

permitido (3.600 seg.). A solucdo 6tima ndo foi encontrada para nenhuma das instancias.

Na Tabela 24 nota-se que os resultados sdo semelhantes entre as estratégias testadas,
entretanto para a primeira vizinhanca SA_V1C apresenta 0 melhor desempenho, em média,
com relacdo a funcdo objetivo. A média da FO entre todos os grupos apresentada pela SA_V1C
¢ 218.194.046, sendo este valor 1% menor, em média, do que os valores retornados na média

por SA_ V1A e SA VI1B.

A vizinhanga que apresenta melhores resultados entre as quatro estratégias testadas é
SA_VA, que apresentou as melhores médias de FO para 3 (G1, G2 e G3) dos 4 grupos de

instancias.

Como ja havia sido discutido ao longo deste capitulo, instancias a partir da 16 de todos
0S grupos, sao dificeis de serem resolvidas. Em particular para a instancia 22 nao foi obtida

nem a solucdo inicial.

Com o objetivo de fazer uma comparacdo entre SA_V2 e HE1B-DS+FXOV2 na Tabela

25 é apresentada os resultados da FO e gap.



Tabela 25. FO e gap dos métodos SA V2 e HE1B-DS+FXOV2
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| SA_V2 HE1B-DS+FXOV2 SA_V2 HE1B-DS+FXOV2
et FO gap FO gap nst. FO gap FO gap
G1-3 12.403.427 100% 81 T74% G2-3 11.900.270 100% 2.690.018 100%
Gl-4 89.192.380 100% 57 69% G2-4 104.404.067 100% 7.528.664 100%
G1-5 71 54% 63 48% G2-5 4.449.062 100% 3.852.165 100%
G1-6 3.185.884 100% 7.372.120 100%  G2-6 9.388.791 100% 30.657.547 100%
G1-7 43  68% 41 67% G2-7 44 61% 41  59%
G1-8 1.529.380 100% 1.237.544 100%  G2-8 2.074.206 100% 12.936.298 100%
G1-9 127  43% 140 48%  G2-9 57.100 100% 16.860 100%
G1-10 40.693 100% 73.165 100%  G2-10 7.848.809 100% 4.538.367 100%
G1-11 44  63% 41 61% G2-11 53 64% 48  60%
G1-12 58 68% 51 64% G2-12 94.121 100% 1.871.969 100%
G1-13 38 29% 31 14% G2-13 38  34% 31 19%
G1-14 28.871.175 100% 133.989 100%  G2-14 11.425.101 100% 475.127 100%
G1-15 857.349 100% 10.514.071 100%  G2-15 7.802.758 100% 149.386 100%
G1-16 2.807.023 100% 485 100%  G2-16 2.807.093 100% 34.091.641 100%
G1-17 5.615.645 100% 1.688.772 100%  G2-17 196.978.445 100% 31.360.206 100%
G1-18  2.309.077.232 100% 521.567.033 100%  G2-18 2.313.503.782 100% 635.803.054 100%
G1-19 1.765.162.329 100% 280.947.217 100%  G2-19 141.663.861 100% 461.270.025 100%
G1-20 151.778.234 100% 77.558.272 100%  G2-20 106.189.373 100% 91.947.623 100%
G1-21  1.914.206.871 100% 85.215.766 100%  G2-21  2.012.624.125 100% 105.694.405 100%
G1-22 - 705.582.395 100%  G2-22 - 798.506.950 100%
G1-23  1.067.328.462 100% 4,272 100%  G2-23  1.063.874.472 100% 652.430 100%
Média 367.602.823  86% 80.566.447 83%  Média 299.854.278  93% 105.906.803  92%
N° Melhores solugdes 4 17  N° Melhores solugGes 6 14
| SA_V2 HE1B-DS+FXOV2 SA_V2 HE1B-DS+FXOV2
"t o gap FO gap fnst. FO gap FO gap
G3-3 90 76% 56 62% G4-3 76 64% 751.546 100%
G3-4 50.445.119 100% 57 69% G4-4 53.239.162 100% 2.710.041 100%
G3-5 71 54% 65 50% G4-5 7.131  99% 1.109.364 100%
G3-6 3.923.816 100% 45454 100%  G4-6 6.955.570 100% 6.166.987 100%
G3-7 43  66% 40 64% G4-7 45  61% 1.952.248 100%
G3-8 61.109 100% 1.558.790 100%  G4-8 1.414.031 100% 1.335.774 100%
G3-9 119  39% 116 37% G4-9 41,546 100% 288.257 100%
G3-10 705.518 100% 6.709 100%  G4-10 1.631.697 100% 1.034.355 100%
G3-11 40 59% 41 60% G4-11 340.136 100% 48  64%
G3-12 52.677 100% 57 71% G4-12 69.976 100% 84.352 100%
G3-13 41  36% 31 16% G4-13 42 42% 31 21%
G3-14 67.953.807 100% 7.263 98% G4-14 11.495.927 100% 36.869 100%
G3-15 367.508 100% 1.856 97%  G4-15 10.937  99% 223.418 100%
G3-16 282.447 100% 18.372 100%  G4-16 282.461 100% 6.167.677 100%
G3-17 28.155 100% 839.107 100%  G4-17 983.363 100% 9.001.233 100%
G3-18 469.251.722 100% 159.862.608 100%  G4-18 474.965.631 100% 170.046.745 100%
G3-19 464.762.154 100% 97.857.553 100%  G4-19 488.277.895 100% 92.993.028 100%
G3-20 242.139.224 100% 18.143.741 100%  G4-20 235.756.403 100% 46.486.198 100%
G3-21 515.447.514 100% 8.795.729 100%  G4-21 524.929.109 100% 58.180.070 100%
G3-22 - 101.593.060 100%  G4-22 - 818.262.541 100%
G3-23 235.458.705 100% 1.195 100%  G4-23 234.707.238 100% 10.695 100%
Média 102.543.994 87% 18.511.043 82%  Média 101.755.419  93% 57.944.832 93%
N° Melhores solugdes 3 18 N° Melhores solugGes 8 13

Fonte: Elaboragdo propria.
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Ressalta-se que as instancias testadas ndo retornaram solugdes Otimas no tempo
méaximo. Além disso, os exemplares de maiores dimens@es (instancias 16 a 23) alcangcam o
limite de tempo sem melhorar a solucgéo inicial, 0 que demonstra a dificuldade em resolvé-los

também pela meta-heuristica SA.

Note na Tabela 25 que SA_V2 apresenta os melhores valores na FO para 18 das 80

instancias, e HE1B-DS+FXOV2 melhores valores em 62 instancias das 80.

Na Tabela 25, HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhor média nos quatro grupos de
instancias nos valores retornados na FO e gap, comparado com os resultados de SA_V2. Sendo
70% menor do que o valor retornado por SA_V2. Enquanto, gap apresenta uma diminuicgéo de
2%.

Pode-se concluir que HE1B-DS+FXOV2 apresenta melhores resultados comparado
com as estratégias da SA. Tendo em vista a revisdo da literatura, no presente trabalho se
encontra dificuldade para encontrar vizinhangas com boas qualidades de uma maneira agil
tendo em vista que uma mudanca pode afetar facilmente a sincronia entre estagios ou incorrer
em uma limpeza temporal que geraria possivelmente solucdes infactiveis por superar o limite
da capacidade dos periodos. Além disso poder ter uma perturbacdo maior no vetor solugdo em

pouco tempo.

E tendo em vista que a heuristica HE1B-DS+FXOV2 foi a melhor, ndo foram realizados

testes utilizando como solucdo inicial os valores de HE1B-DS.

Com o objetivo de apresentar as compara¢des dos resultados pelos diferentes métodos
trabalhados ao longo desta Dissertacao para o problema de dimensionamento e sequenciamento
de lotes de producdo na industria de bebidas a base de frutas, a continuacdo mostra-se o
resultado de duas instancias de diferente porte encontradas depois dos 3.600 segundos, onde
evidencia-se diferengas significativas como o numero e tamanho de lotes a produzir, a
quantidade de atraso ou estoque a ter por periodo. Além disso, pode-se ver como alguns
resultados apresentam esperas longas ou uma maior quantidade de limpezas temporais

necessarias.

Na Tabela 26 especifica-se a quantidade de lotes e tamanho por periodo para o exemplar
G4-9, como a quantidade de estoque e atraso em cada periodo. Este resultado é proveniente da

heuristica H1B a qual encontrou um valor na funcao objetivo de 4.387.
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Tabela 26. Resultado retornado por H1B do exemplar G4-9.

t=1 t=2 t=3 t=4
Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por
Item lote lote lote lote

(litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)

m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2
Sabor 1 4-2215,44 4-2793,23 2-2793,23 3-2793,23 1-2267,55
1-1418,05 1-2312,05 1-2085,07 1-2312,05 5-1572,79
1-726,17 7- 2215,44 5-1572,79  8-221544 1-726,17
1-2052,17 1-1239,48
1-1211,73
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor2  11-2182,98 7-2182,98 11-2182,98 2-2182,98  3-2182,98 1-2166,65
1-2020,62  3-1596,26 6 - 1596,26 1-851,34
1-1524,11
1-851,34
(356,16 /0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor3  10-6006,78  7-6006,78 2-6006,78 3-6006,78 4-6006,78  2-6006,78
1-4996,78 1-5380,35 1-2943,21  1-3975,64 1-4337,42
8-3819,64 1-3508,07 3-2943,21
1-3698,85
4-2943,21
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 4 1-1535,45 16-1535,45 38-1535,45 1-1535,45 12-1535,45 29-1535,45
1-1344,54 1-1117,45 1-1423,68 1-1244,49
1-767,72
(0/0) (0/0) (2959,13/0) (0/0)
Sabor 5 3-2642,98 5-2854,56  14-2854,56 1-2808,89
1-2129,96 1-1204,19 1-2662,21 5-2642,98
1-685,08 9-2642,98 1-2521,10
1- 685,08 1- 685,08
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)

Fonte: Elaboracéo propria.

Na Tabela 26, note-se como existe estoque de dois sabores, um no periodo 1 (sabor 1)
e outro no periodo 3 (sabor 4), ressalta-se que na solugdo ndo existe atraso. Na Figura 20
representa-se o planejamento da producao para esse exemplar.
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Figura 20. Diagrama do planejamento da producgédo encontrado por H1B no exemplar G4-9.
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Fonte: Elaboracdo propria.
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Na Tabela 27 especifica-se a quantidade de lotes e tamanho por periodo para o exemplar
G4-9, como a quantidade de estoque e atraso em cada periodo. Este resultado é proveniente da

meta-heuristica SA a qual encontrou um valor na funcéo objetivo de 41.546.
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Tabela 27. Resultado retornado por SA_V2 do exemplar G4-9.

t=1 t=2 t=3 t=4
Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por
Item lote lote lote lote
(litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)
m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2
Sabor 1 2-2793,23 10-2793,23 1-2025,67 6-2793,23 8-2793,23
1-2477,91 1-1572,79 1-2468,57 1-1891,77
1-2215,44 1-726,17 8-1572,79
1-726,17
(0/0) (0/0) (2452,98/0) (0/0)
Sabor2  13-2182,98 7-2182,98 5-1596,26 10 - 1596,26
2 -1596,26 5-2182,98 4-2182,98
1-2170,74 1-1747,91 1-1640,20
(3275,98/0) (0/448,83) (3017,99/0) (0/0)
Sabor 3 7 - 6006,78 6 - 6006,78 2 - 6006,78 2 - 6006,78 9 -3819,64 1-6006,78
3-5380,35 1-4996,78 1-5068,78 2-2943,21 1-5380,35
1-4499,57 1-3972,50 1-3819,64 1-5519,21 1-4963,85
11-3819,64
1-2943,21
(0/0) (6/0) (0/0) (0/0)
Sabor 4 1-1535,45 33-1535,45 21-1535,45 1-1535,45 28-1535,45 15-1535,45
1-1344,54 1-1177,36 1-1423,68 1-1132,72 1-767,72
(0/0) (0/0) (2959,13/0) (0/0)
Sabor 5 5- 2854,56 1-2854,56 22 -2854,56 2 -2854,56 1-2854,56
1-2833,92 1-1204,19 1-2584,03 1-2844,54
1-2642,98 2-1876,31 2-2642,98
1-685,08 1-685,08
(9690,80/0) (0/188,29) (7559,84/0) (0/0)

Fonte: Elaboragdo propria.

Na Tabela 27 note-se que existe estoque de quatro sabores entre 0s periodos 1 a 3,
ressalta-se a presenca de atraso na solucdo no sabores 2 e 5. Na Figura 21 representa-se 0
planejamento da producéo para esse exemplar.
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Figura 21. Diagrama do planejamento da producédo encontrado por H1B no exemplar G4-9.
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Na Tabela 28 especifica-se a quantidade de lotes e tamanho por periodo para o exemplar
G4-9, como a quantidade de estoque e atraso em cada periodo. Este resultado é proveniente da
HE1B-DS+FXOV2 a qual encontrou um valor na funcdo objetivo de 288.257.
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Tabela 28. Resultado retornado por HE1B-DS+FXOV2 do exemplar G4-9.

t=1 t=2 t=3 t=4
Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por Quant. de lotes - litros por
Item lote lote lote lote
(litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)  (litros estoque / litros atraso)
m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2 m=1 m=2
Sabor 1 1-2343,08 11-1572,79 4-2793,23 3-2793,23 7 -2793,23
1-2256,61 1-2651,82 1-2215,44 1-2664,54 1-1942,66
10-1572,79 1-2256,61 1-1974,76 1-2215,44 1-1572,79
1-726,17 5-726,17 1-726,17
(10047,82/0) (0/0) (2219,02/0) (0/0)
Sabor 2 24 -2182,98 1-2182,98 11-2182,98
1-1919,88 1-1873,16
8-1596,26
1-851,34
(6644,64/0) (0/0) (3018,00/0) (0/0)
Sabor3  10-5380,35 1-5480,35 1-6006,78 5-6006,78 2-6006,78
3-6006,78 16-3819,64 1-4311,39 1-5734,57 1-4337,42
1-5972,85 1-3740,89 1-3819,64 3-5380,35
1-2943,21 2 -2943,21 1-2943,21 2-2943,21
(3820,96/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 4 5-1535,45 35-1535,45 15-1535,45 19-1535,45 24-1535,45
1-1242,86 1-1219,13 1-843,63 1-1056,81
(4797,27/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 5 10-2642,98 7 - 2854,56 5-2854,56
1-2634,33 1-2471,33 1-2642,98
22 -1876,31 1-2314,21
1-685,08
(9690,80/0) (0/188,29) (7559,84/0) (0/0)

Fonte: Elaboracdo propria.

Na Tabela 28 note-se que existe estoque pelos cinco sabores nos diferentes periodos, e
apresenta atraso na solucdo no sabor 5 em um s6 periodo. Na Figura 22 representa-se 0
planejamento da producéo para esse exemplar.
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Figura 22. Diagrama do planejamento da producgéo encontrado por HE1B-DS+FXOV2 no
exemplar G4-9.
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Tang. Prep. 2

Linha 2

Primeira Limp. Temporal

Ao comparar as Figuras 20, 21 e 22 sabendo que séo ilustracbes do mesmo exemplar
(G4-9), observe-se como comega a ter mais espago em espera (quadros pretos), gerando que a

capacidade ndo seja utilizada adequadamente.
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Na Tabela 29 e 30 especifica-se a quantidade de lotes e tamanho por periodo para o
exemplar G1-16, como a quantidade de estoque e atraso em cada periodo, este exemplar
apresenta uma maior dimensao em suas variaveis. Este resultado é proveniente da heuristica
H1B a qual encontrou um valor na funcdo objetivo de 2.807.023 e por HE1B-DS+FXOV?2 a
qual encontrou um valor na fungéo objetivo de 485.

Assim, para ilustrar o planejamento as Figuras 23 e 24, representa-se o planejamento da
producdo para esse exemplar, sendo a Figura 23 o resultado encontrado por H1B e a Figura 24
o resultado encontrado por HE1B-DS+FXOV2. Note-se as diferencas que existem gerando um

melhor aproveitamento das quatro linhas de producéo em cada periodo.



Tabela 29. Resultado retornado por H1B do exemplar G1-16.
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t=1 t=2 t=3 t=4
Item Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote
(litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso)
m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4
Sabor 1 1-4573,50 2-4573,50 2-4573,50 1-4573,50 4-4573,50 1-4573,50 1-4573,50
1-3597,75 14-3938,25  1-4221,75 9-3804,75 1-4409,99 14-3804,75 1-3784,50
1-2423,75 1-3804,75 1-2802,00 10-3938,25 1-2423,75 13-3738,00
5-2423,75 1-2423,75
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 2 7-3933,63 1-3248,77 9-3933,63 5-3458,86 2-3933,63 9-3933,63 12-3458,86 14-3398,18 1-3933,63 10-3933,63 4-3933,63
1-2084,77 10-3933,63 14-3398,18 1-3535,77 1-2436,40 1-3933,63 4-2993,63 1-2084,77 1-3297,31
1-2993,63 3-2084,77 1-2084,77 1-2084,77
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor3  2-8238,26 1-2636,08 2-8238,26 4-8238,26 2-8238,26 1-8238,26 1-8238,26 7-8238,26 2-8238,26
14 - 6849,13 1-6578,04 6-6616,95 11-5726,95 1-8178,26 1-8034,78 1-5531,04 1-7010,39
1-3401,99 1-2636,08 14-6616,95 14 -6500,86 1-2636,08
1-2636,08
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 4 9-985,72 2-98572 16-98572 16-985,72 9-985,72 13-985,72 2-985,72 16 - 985,72 16 - 2084,77 9-98572 15-985,72 13-985,72
1-669,77 1-732,81 1-965,98 1-710,89 1-293,40
2-226,69 1-226,69
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor5 16-1607,60 5-3043,80 14-2990,40 11-2634,40 1-3738,80 2-3738,80 1-3738,80 15-2634,39 5-2634,39
10-1607,60 1-1607,60 1-1607,60 1-3367,40 1-2044,39 15-2990,39  1-1607,60 1-2004,40
1-2429,20 2-2990,39 11-1607,60 1-1607,60
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
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Sabor6  14-1619,22 10-1619,22 6-1619,22 16-1619,22 13-1619,22 10-1619,22 16-1619,22 16-1619,22 7-1463,55 15-1619,22 14-1619,22 10-1619,22 3-1619,22
1-1593,88 1-1009,44  8-1463,55 1-1582,66 3-1463,55 1-1233,99 1-874,33 1-1181,77 13-1463,55
1-1162,22 1-874,33 2-874,33 1-874,33 1-874,33
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor7  1-2684,38 5-2684,38 11-1804,38 1-2684,38 5-2684,38 1-2684,38 1-2684,38 1-2667,12 1-2684,38 10 - 2684,38
7-2157,94 10-2084,79 1-590,54 1-2667,12 1-2263,15 1-1020,76 1-2230,13 12-2157,94 1-2576,71  1-936,94
1-2119,53 14-2157,94  9-2084,79 14-1804,38  1-1031,43 14 - 2084,79
7-590,54 2-590,54
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor8  16-1591,63 14-1591,63 6-1591,63 16-1591,63 16-1591,63 16-1591,63 12-1591,63 15-1591,63 9-1591,63 15-1591,63 2-1591,63 15-1591,63 14-1591,63 15-1431,73
1-964,49 1-1442,49  1-429,67  2-429,67 1-1009,84 13-1431,73 1-429,67  2-429,67 1-1088,60
2-1431,73 1-429,67
(15544,19/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 9 5-2668,43 1-2668,43 15 - 2668,43 16-2668,43 16- 2668,43 16-2668,43 8- 266843 3-2668,43
1-667,05 8-2582,74 1-2119,80 1-2592,35 1-796,99
1-1468,39 7-2582,74 12 - 667,05
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 10 1-8564,28 14-8564,28 14-8564,28 16-8564,28 16-8564,28 16-8564,28 16 - 8564,28 16-8564,28 13-8564,28 8-8564,28 16-8564,28 16-8564,28 16-8564,28 16 - 8564,28
1-5090,42 1-4029,85 1-3596,42
2-3596,42
(106841,71/0) (0/0) (80691,71/0) (0/0)

Fonte: Elaboracéo propria.



Tabela 30. Resultado retornado por HE1B-DS+FXOV2 do exemplar G1-16.

t=1 t=2 t=3 t=4
Item Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote Quantidade de lotes - litros por lote
(litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso) (litros estoque / litros atraso)
m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4 m=1 m=2 m=3 m=4
Sabor 1 1-4573,50 14 - 4573,50 2-4573,50 10-4573,50 11-4573,50 16-4573,50 11-4573,50
1-3597,75 1-4341,75 1-4197,25 1-3994,75
1-2423,75 1-3938,25 1-3804,75 1-3938,25
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 2 1-3398,18 1-3933,63 14-3933,63 11-3933,63 12-3933,63 1-3933,63 11-3933,63
1-3933,63 1-3823,27 1-3280,90 5-3580,22 1-3800,22 1-3590,27
11- 2084,77 23 -3458,86 1-2993,63 1-2510,50 8-3458,86 4-3398,18
1-2604,68 3-2084,77 6-2084,77
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 3 15-8238,26 16 - 8238,26 2-8238,26 19-8238,26 14-8238,26 2-8238,26
1-7864,13 1-6786,34 1-7675,39 1-6616,95
1-6616,95 1-5726,95 1-3029,52
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 4 12-985,72 38-985,72 16 - 985,72 4-98572 13-985,72 32-985,72 9-98572 12-985,72
1-870,26 1-965,98 1-963,80 1-732,81 1-293,40
1-226,69
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor5  2-3738,80 2-3738,80 3-3150,60 4-3738,80 9-3738,80 1-3658,02 3-3043,80
1-3305,80 24 -2990,40 1-2027,60 1-3193,18 1-3689,60 15-2634,40 1-2829,80
13 - 3150,60 1-2516,60 1-1607,60 2-3150,60 4-2990,40 3-1607,60
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
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Sabor 6 31-1619,22 2-1619,22 31-1619,22 7-1619,22 38-1619,22 15-1619,22 7-1619,22 16-1619,22 5-1463,55
1-998,66 1-874,33 1-1418,66 1-1479,11 1-889,22 1-874,33 1-874,33 1-1555,66
11-874,33 5-1463,55 1-874,33 16-1119,22
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 7 25-2684,38 5-2684,38 4-2684,38 14-1804,38 6-2684,38 1-2684,38 1-590,54
1-2574,24 1-2665,83 1-2671,23 1-2230,13 1-2159,93 1-2667,12
1-1850,63 11-2157,94 10-2048,21 1-2684,38 6-2084,79 1-2338,31
4-1804,38 25-2157,94
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 8 28-1431,73 16-1591,63 16-1591,63 13-1591,63 5-1431,73 39-1591,63 14 - 1591,63 15-1591,63 15-1591,63 14 -1431,73
1-1591,63 1-1550,06 1-952,56 1-429,67 1-429,67 1-1358,39 1-429,67
1-609,00 22-1591,63 2-429,67
1-429,67
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor9 14 -2668,43 8-2668,43 27-2668,43 5-2668,43 6-2668,43
1-1449,96 1-2030,49 39-2582,74 1-796,41
1-667,05 1-1421,07
1-667,05
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)
Sabor 10 20 - 3596,42 16 - 8564,28 31-8564,28 14-8564,28 15-8564,28 14 - 8564,28 14 - 8564,28 16-8564,28 11-8564,28 16-8564,28 28-8564,28
8-8564,28 1-4070,28 1-3596,42 1-3596,42 1-3596,42 1-6356,00
1-6170,14 1-4013,14 3-3596,42
(0/0) (0/0) (0/0) (0/0)

Fonte: Elaboracdo propria.
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Figura 23. Diagrama do planejamento da produc¢éo encontrado por H1B no exemplar G1-16.
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Figura 24. Diagrama do planejamento da producéo encontrado por HE1B-DS+FXOV2 no exemplar G1-16.
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8 Conclusodes

Na presente dissertacdo de mestrado foi estudado o problema de dimensionamento e
sequenciamento de lotes de producdo com limpezas temporais (PDSL-LT) encontrado na

producdo de bebidas a base de frutas.
Os objetivos do estudo séo:

e Gerar novos exemplares, a partir dos encontrados na literatura, que sejam mais ajustados

a realidade, além de exemplares que representem diferentes cenarios;
e Analisar e identificar qual método proposto na literatura tem o melhor desempenho;

e Propor e desenvolver métodos de solucdo heuristicos, tais como, heuristicas

construtivas de decomposicdo e MIP-heuristicas;

e Desenvolver meta-heuristica Simulated Annealing, tendo em vista durante a revisao da
literatura os bons resultados apresentados em problemas de dimensionamento e

sequenciamento de lotes.

Para alcancar esses objetivos utilizamos em total 92 instancias baseadas em dados reais,
divididas em 4 grupos. Durante este trabalho propdem-se trés grupos adicionais de instancias,
sabendo que na literatura foram encontradas 23 instancias provenientes de dados reais. Estes
grupos foram gerados baseados nas analises que mostram dados folgados e pardmetros nédo
balanceados nos custos (estoque, atraso e troca), assim foram propostos outros exemplares para

que sejam mais ajustados a realidade, além de exemplares que representem diferentes cenarios.

Elas se mostraram representativas de outros cenarios de producdo e dificuldade em
resolvé-los explicitou a importancia do desenvolvimento de métodos especificos de solucédo

para o problema.

Na literatura cientifica foram encontrados trés métodos de solucdo ainda néo
comparados devidamente. Eles foram entdo comparados utilizando 84 instancias geradas, tendo
em vista que 8 das 92 apresentaram solugdes Gtimas em tempos razoaveis. Assim, o melhor
método foi 0 método HE1B-DS+FXOV2, com uma reducdo na FO de 83% em relacdo ao
método HFMMR-P e 84% ao método HFMMR-R.

Tendo em vista que varias instancias ndo foram resolvidas e 0s gaps retornados pela

heuristica HE1B-DS+FXOV2 foram altos, propusemos heuristicas de decomposicdo para
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resolver o problema, H1A, H1B, H2A, H2B, H3A e H3B. Eles foram entdo comparados
utilizando os exemplares encontrados na literatura, agrupado as 23 instancias no grupo G1.

Além disso, testamos 3 variacdes de calibracdo de tempos para os tempos de solucdo
dos submodelos matematicos. Ainda, duas propostas de fixacdo de variaveis foram testadas
(variacdo A e B). Essas combinacGes originaram 18 estratégias (H1A-t1, H1A-12 e H1A-13,
H1B-t1, HI1B-12 ¢ HIB-13, H2A-11, H2A-12 ¢ H2A-13; H2B-t1, H2B-12 ¢ H2B-13, H3A-11,
H3A-12 e H3A-13; H3B-t1, H3B-12 e H3B-13). Dessas a heuristica H1B-t1 se destacou pois,

encontro melhor valor na FO em 43% das instancias (10 de 23).

As instancias G1-22, G2-22, G3-22 e G4-22, ndo tiveram solu¢do em nenhuma das seis
heuristicas desta dissertacdo ao exceder a memdria do computador durante seu processamento

e ndo retornar solucdo inteira factivel.

Fazendo uma comparacéo entre H1B e HE1B-DS+FXOV2 para 0s exemplares menores
(instancias 1 a 15 para 0s 4 grupos), a heuristica de decomposi¢do H1B é melhor pois encontra
27 exemplares com solugdes menores, sendo em média 1% menor que os valores de HE1B-
DS+FXOV2 no gap.

Para as instancias maiores a heuristica HE1B-DS+FXOV2 é melhor. Com uma reducéo

de 50% em relacdo as solugdes retornadas pela H1B.

Dados os bons resultados das heuristicas em grupos diferentes de instancias, foi testada
a combinacdo delas, ou seja, utilizamos como solucdo inicial H1B na heuristica de melhora
FXOV?2, que gerou a heuristica HIB+FXOV?2.

Ao aplica-la na solucdo das instancias notamos que H1B é ainda melhor (30%) que
H1B+FXOV2 na solucdo das instancias de pequeno porte (instancias 1 a 15 para 0s 4 grupos).
Porém, nas instancias de grande porte ela € pior que a HE1B-DS+FXOV?2 (73%).

Ressalta-se a importancia de FXOV2 nos resultados, gerando uma diminuicdo de 41%
na média para os 4 grupos de instancias (84 exemplares) comparado com os resultados da

solucéo inicial HE1B-DS e 35% na solucdo inicial H1B.

Dado que instancias de grande porte continuaram com gaps altos, SA foi testada para as
84 instancias utilizando como solucéo inicial H1B. Foram propostas 4 estratégias diferentes de
vizinhanga (V1A, V1B, V1C e V2), sendo que a SA V2 apresenta melhor desempenho
computacional entre as estratégias testadas para SA, com uma redugdo em relacao as anteriores

de 1.5% aproximadamente.
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Para instancias de grande porte houve dificuldades de melhoria da solugéo inicial.

Quando os resultados de SA_V2 séo comparados aos resultados da HE1B-DS+FXOV2,
0 método da literatura apresenta melhor desempenho computacional retornando valores

melhores em 62 instancias (78% dos exemplares).

A presente pesquisa ressaltou a dificuldade de solugdo de instancias de grande porte do
PDSL-LT. As heuristicas de decomposi¢do se mostraram competitivas sugerindo ser um
caminho promissor para pesquisas futuras. Explorar outros métodos que fornecem solucgéo
inicial de boas qualidades tais como heuristicas construtivas para FXOV2. Além disso, apesar
da SA ter apresentado resultados piores que a heuristica HE1B-DS+FXOV?2 alguns testes
computacionais mostraram que as vizinhancas propostas poderiam ser melhoradas para sair
otimos locais dando mais possibilidades de melhoria desse método, tentando evitar resultados

similares de sequenciamento.
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APENDICE — A (Carateristicas nos processos de bebidas)

Durante a revisdo da literatura encontra-se artigos referentes ao dimensionamento e
sequenciamento de bebidas em geral, relacionados com a industria de bebidas a base de frutas.
Toscano, Ferreira e Morabito (2019) e Pagliarussi, Morabito e Santo, (2017) descrevem de uma
maneira clara as diferencas entre o processo de bebidas a base de frutas, cerveja e 0s
refrigerantes.

Na Tabela 31 é explicada as diferencas na producéo de bebidas a base de frutas, bebidas

carbonatadas (refrigerantes) e de cerveja, com relacdo aos setups, a sincronia, as limpezas

temporais e os tempos de espera. Para maiores detalhes ver Toscano et al. (2019).

Tabela 31. Principais diferencas dos processos de bebidas

Topico

Bebida a base de Frutas

Bebida Carbonatada

Cerveja

Os tempos e custos de troca
podem ou ndo ser
dependentes da sequéncia
nos dois estagios de producao.

Os tempos e custos de
troca sdo dependentes
da sequéncia de
produgéo nos dois
estagios.

Os tempos e custos sdo
dependentes da
sequéncia somente no
segundo estagio.

Depois que a bebida esta
pronta no primeiro estagio,
esta é enviada
instantaneamente do tanque
preparatdrio para um tanque
pulmao acoplado a uma
magquina de envase. Com isso,
o tanque preparatdrio pode
comegcar a preparar o proximo
lote enquanto o atual esta
sendo envasado.

Os tanques
preparatérios ficam
acoplados as linhas de
envase durante toda a
produgao. Os tanques
do primeiro estagio
sao liberados para
preparar o proximo
lote em minutos ou
horas.

Os tanques
preparatérios ficam
ocupados por dias
fazendo o processo de
maturag¢do/fermentacs
0. Depois, o tanque fica
ligado a linha durante o
envase.

Podem ter tanques
pulm3o entre os dois
estdgios.

Exigem a parada da producdo
para realizagdo de limpezas
temporais. Essas limpezas sdo
obrigatérias depois de
determinado tempo decorrido
desde o instante da realizacdo
da ultima limpeza.

N&o requer limpezas temporais durante o processo
de produgéo

(S

Tempo de
espera

Pela particularidade te haver dois estagios de produg¢do, em que ambos sdo recursos
com restricdo de capacidade, podem surgir tempos de espera nos dois estagios.
Este evento gera maior complexidade e impacta diretamente na sincronia do
processo e a programacao da produgao, para mais entendimento ver a Sec¢ao 3.1

Fonte: Elaboragdo propria.
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APENDICE - B (Capacidade estimada para H2A e H2B)

Esta estratégia tem como objetivo reduzir o valor de cap,,; nha resolucdo do modelo
MDSL-2E, subtraindo de cap,,,; um tempo estimado que seria necessario para as possiveis
limpezas temporais do periodo. Este tempo das possiveis limpezas temporais é calculado da

seguinte maneira:

Tn = Zje]Zterjt. (C.1)
Yme M Sm
T
Nip_pos = (tlmr;x ) (C.2)

Del,:.. = Nlp pos * tc!!
s p-p vmeM,Vt €T,

Cap_ajum = €apme — Delgyjy. (C.3)

Inicialmente calcula-se uma estimativa no tempo necessario (Tn) para produzir toda a
demanda nas linhas a qual é calculada na equacdo (C.1) que tem em conta o total da demanda
e a velocidade total das linhas. Com esse valor é possivel estimar, de maneira bem simplificada,
0 namero possivel de limpezas temporais da linha e do tanque preparatério utilizando a equacéo
(C.2) que utiliza como pardmetro o tempo méaximo entre limpezas na linha (tl,,4,) € aproxima
ao numero inteiro mais proximo. Para finalizar e obter a capacidade ajustada (Cap_aju,,;), a
capacidade cap,,; € subtraido pelo nimero possivel de limpezas temporais multiplicado pelo
tempo em que se demora fazer uma limpeza na linha (tc'!) para toda maquina e para todo
periodo (C.3).

Testes computacionais prévios mostram que utilizar os parametros da linha da melhor
resultado que utilizar os pardmetros do tanque preparatorio (tp,,q, € tc'), como sabe-se 0s
parametros referentes a linha sdo maiores que os parametros do tanque preparatorio (tp,ex <
tlna, € It! < 1t')). Fazendo um analise, utilizar os parametros da linha gera uma capacidade
mais ajustada, dando um maior limitante ao sequenciamento, para acoplasse no modelo MDSL-
2E-LT.

Para um melhor entendimento, ver Figura 25, onde apresenta-se um exemplar ilustrativa
da reducdo da capacidade fazendo o céalculo matematico prévio de possiveis limpezas

temporais. Configurado por dois linhas, trés periodos e 3 itens. Na Tabela 32 é apresentada a
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demanda por sabor, na Tabela 33 as velocidades da linha e a capacidades iniciais e na Tabela
34 os parametros da linha e tanque com os resultados obtidos.

Tabela 32. Demanda

SABOR DEMANDA
t=1 t=2 t=3
Sabor A 20.450 53.345 23.870
Sabor B 44.330 24.565 12.385
Sabor C 12.380 18.900 15.685
Demanda Total: ¥ jc; Yrerdje 225.910

Fonte: Elaboracdo propria.

Tabela 33. Velocidades e Capacidades

Maquina Velocidade (S,,) Miquina Ctap_aclldad: TI;IEH (Cc;pintg
Még. 1 62 - — — —
Magq. 1 8550 8550 8550
Mag. 2 54 Mag. 2 9000 9000 9000
Vel. Maxima Y, e mu Sm 116

Fonte: Elaboracdo propria.

Tabela 34. Pardmetros e resultados

Parametros e resultados com Tanque Parametros e resultados com Linha
tDmax 1400 thnax 2800
tc! 50 tcl 300
Tn 1947,5 Tn 1947,5
Nip_pos 1 Nip_pos 1
Del,,, 50 Del,;, 300

Fonte: Elaboracéao prépria

Figura 25. Capacidades reduzidas segundo parametros Tanque ou Linha

Capacidade Reduzida com parametros de Tanque Capacidade Reduzida com parametros da Linha

o S 50 - I 0

2 I 5 w2 N 1500

Magq. 2
Magq. 2

oy - T 5
=8 b = O 0
- —
£ =2 SO 50 £ v TS 500
= W Cap_reduzida = m Cap_reduzida
- . b . ; 1 S 0
Delta_ reduzido Delta_reduzido
8200 8300 8400 8500 8600 8700 8800 8300 9000 9100 7700 7900 8100 8300 8500 8700 8900 9100

Fonte: Elaboracédo prépria
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APENDICE - C (Heuristicas de decomposic&o)

Nas Tabelas 35 & 40, estdo descritos e analisados os resultados da calibracdo de tempos
71, 72 e t3 para as seis heuristicas de decomposi¢do H1A, H1B, H2A, H2B, H3A e H3B.

Cada tabela possui na primeira coluna 0 nome da instancia, na segunda coluna o valor
da funcdo objetivo para a fase | na terceira coluna o gap encontrado na fase I. Lembrando que
todos 0s gaps apresentados na presente dissertacdo séo calculados utilizando a equacéo (6.1).
Em seguida, as colunas quarta e quinta apresentam os valores da funcdo objetivo e 0 gap,
respectivamente, encontrados na fase Il para a calibragem t1. Posteriormente da sexta a nona
colunas apresenta-se 0s mesmos resultados descritos anteriormente, mas para a calibragem 2.
Para finalizar as colunas de dez a treze apresentam os resultados para cada fase | e Il da
calibragem t3. As quatro ultimas linhas s&o o valor da média dos dados de cada coluna, tempo
médio (temp. méd.) e resultados estatisticos de cada estratégia como: desvio padrdo (o),
coeficiente de variagdo (c.v.) , amplitude dos resultados ([valor minimo ; valor maximo]). A
quantidade de instancias que apresentam melhores resultados, e 0 nimero de exemplares que
ndo apresentaram solucdo inteira factivel depois de alcancar o tempo maximo permitido para

cada configuracdo de tempo.

Para ressaltar os resultados por instancia, se mostram grifados os melhores resultados
entre as possiveis configuracBes de tempos testados. Algumas instancias podem ter mais de um
resultado grifado, o que representa que para essa instancia encontra o mesmo valor na funcéo
objetivo (FO) em mais de uma calibragem de tempo. Além disso, na média da FO ressalta-se
em negrito o melhor resultado entre as trés configuracdes possiveis de tempos computacionais.
Enguanto o simbolo (-) na tabela significa que para a instancia o limite de tempo ou a memoria

do computador foram excedidos sem que o0 CPLEX encontrasse uma solucéo factivel.

Como descreveu-se na se¢do 5.1 (ver Tabela 7), trés possiveis configuragdes de tempo
foram utilizadas, sabendo que as heuristicas de decomposic¢ao estdo compostas de duas fases.
Assim t1 utiliza como maximo na fase I, 400 segundos e no maximo na fase Il, 3.600 segundos.
Para 72 s6 muda o maximo na fase I, sendo agora 1.200 segundos. Enquanto 73 utiliza 0 mesmo

tempo na fase | por 71 e s6 um terco do tempo maximo na fase II.

e Configuracéo de tempos para a heuristica de decomposi¢do H1A

A heuristica H1A utiliza na primeira fase 0 modelo 1 que estima o nimero de limpezas

temporais em sua solu¢do. Na seguinte fase utiliza a estratégia de fixacdo de variaveis que
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valida se o item é produzido na maquina m no periodo t, em caso contrario zera as variaveis
relacionadas a limpezas temporais (fixagdo de variaveis tipo A) no Modelo Completo,
posteriormente € resolvido. Na Tabela 35 sdo apresentados os resultados da heuristica H1A.

Para as trés configuracdes de tempo G1-1, G1-2, G1-13, G1-14 e G1-16 encontram
solucdo Otima antes do limite maximo de 3.600 segundos, a instancia G1-1 é resolvida com
média de 40,44 seg. e desvio padrdo de 0,43. O tempo computacional para a instancia G1-2 em
média de 3,34 seg. com desvio padréo de 0,6 e para a instancia G1-13 tempos de 323,62; 315,39
e 313,01 segundos para 71, 72 e 3. G1-16 apresenta solucdo 6tima antes do tempo maximo
nas configuracdes 71 1.130,46 seg. e 73, e 1064,72 seg.. Enquanto a instancia G1-14 para 71
encontra sua solucdo 6tima aos 2.786,64 seg. Os demais exemplares alcangaram 0s tempos

maximos permitidos.

Na Tabela 35 nota-se que a configuracdo 71 encontra melhor solugdo em 74% das
instancias (17 de 23 instancias) enquanto, 2 69% e para a calibragem 73 26%. O nimero de
exemplares que ndo retornaram soluc@es factiveis na configuracéo de tempos 71 foi uma (G1-
22) para t2 foiram duas (G1-21 e G1-22) enquanto para t3 ndo retornaram solucdo em dois
exemplares G1-19 e G1-22.

Pode-se ver na Tabela 35 que a configuracdo de tempo 72 apresenta a menor média na
funcéo objetivo 512.062.553 em relacéo 71 (601.582.806) e t3 (616.720.014).

Observa-se que a configuracdo de tempo 71 apresenta média de tempo computacional
de 3.003,71 segundos e gap do 85%, 72 apresenta média de tempo computacional de 3.146,04
segundos e gap do 85% e a calibragem t3 apresenta média de tempo computacional de 1.053,07
segundos e gap do 91%. Ressalta-se que s6 4 de 23 exemplares alcangam gap menor 60% na
configuracdo de tempo 7l e 72 (G1-1, G1-5, G1-9 e G1-11) e 73 s6 em trés exemplares (G1-
1, G1-5e G1-11).

Tendo em vista os resultados da fase | da heuristica (MIP simplificado), pode-se ver que
72 retorna média na FO de 698.005.323 sendo 8% menor do valor retornado de 7l e 73

(758.328.806), no entanto no retorna solucéo inteira factivel em dois exemplares.

O coeficiente de variagéo retornado foi para 73 (1,45), t1 (1,52) e 72 (1,64), a amplitude

dos resultados foi 0 mesmo para as trés configuragdes de tempo [15 ; 2.655.564.913].

Pode-se concluir que H1A apresenta melhores resultados com a configuracao de tempo

71 pelo ndmero de instancias com melhor FO, a média na FO e seu coeficiente de variagéo.
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71 (tempo total 3.600 seg)

72 (tempo total 3.600 seg)

73 (tempo total 1.200 seg)

Fase | (400 seg)

Fase 1l (3.600 seg)

Fase 1 (1.200 seg)

Fase 11 (3.600 seg)

Fase | (400 seg)

Fase 11 (1.200 seg)

Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 15 0 15 7 15 0 15 7 15 0 15 7
G1-2 15 0 1.661.016 100 15 0 1.661.016 100 15 0 1.661.016 100
G1-3 56 17 61 66 56 9 61 66 56 17 133.439.798 100
Gl-4 56 21 26.477.547 100 55 3 3.616.020 100 56 21 254.230.879 100
G1-5 56 0 56 42 56 0 56 42 56 0 60 45
G1-6 1.078.907 100 2.421.057 100 963.283 100 41.844.141 100 1.078.907 100 96.993.295 100
G1-7 40 35 41 66 40 35 40 66 40 35 3.542.726 100
G1-8 1.237.545 100 11.752.541 100 1.237.545 100 21.862.542 100 1.237.545 100 22.920.460 100
G1-9 125 19 127 42 123 15 124 41 125 19 68.448.400 100
G1-10 67 0 51.928.017 100 67 51.928.016 100 67 52.463.704 100
G1-11 35 36 55 35 36 55 35 38 57
G1-12 50 35 8.111 100 50 35 1.140.701 100 50 35 50.565.766 100
G1-13 37 0 1.666.797 100 37 0 1.666.797 100 37 0 1.666.797 100
G1-14 13.490.939 100 6.937.152 100 142.610 100 61.235.071 100 13.490.939 100 166.118.506 100
G1-15 486.977.609 100 172.329.361 100 22.443.601 100 186.692.342 100 486.977.609 100 548.162.982 100
G1-16 1.702.094.356 100 1.702.094.356 100 1.545.187.430 100 1.702.094.356 100 1.702.094.356 100 1.702.094.356 100
G1-17 1.328.418.454 100 1.051.937.925 100 1.017.116.766 100 864.980.791 100 1.328.418.454 100 1.298.336.295 100
G1-18 2.655.564.913 100 2.655.564.913 100 2.655.564.913 100 2.655.564.913 100 2.655.564.913 100 2.655.564.913 100
G1-19 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 - -
G1-20 1.599.503.554 100 1.599.503.554 100 1.599.503.554 100 1.599.503.554 100 1.599.503.554 100 1.599.503.554 100
G1-21 2.398.380.195 100 2.145.715.062 100 2.398.380.195 100 - - 2.398.380.195 100 2.406.508.445 100
G1-22 3.449.992.588 100 - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100 1.447.664.760 100 1.643.598.405 100 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100
Média 758.328.806 58 601.582.757 85 698.005.323 56 512.062.553 85 758.328.806 58 616.720.014 91

Temp. méd. / o / c.v./ [Min ; Max]

3.003,71/913.610.967,78 /1,52 /

[15 ; 2.655.564.913]

3146,04 / 841.579.358,89/ 1,64 /

[15 ; 2.655.564.913]

1053,07 / 894.307.181,87/ 1,45/

[15 ; 2.655.564.913]

N° melhores solucoes
N° inst. sem sol. int. fact.

17
1

16
2

N¢ inst. sem sol. int. fact. = NUmero de instancias sem solugdes inteiras factiveis.

Fonte: Elaboragdo propria.
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e Configuracéo de tempos para a heuristica de decomposi¢cdo H1B

A heuristica H1B utiliza na primeira fase 0 Modelo 1 que estima o nimero de limpezas
temporais em sua solucao. Na seguinte fase utiliza a estratégia de fixacdo de varidveis associada
a identificacdo do ultimo lote produzido, onde a partir desse lote sdo zeradas variaveis
associadas as limpezas temporais (fixacdo de variaveis tipo B), posteriormente resolver o
Modelo Completo. Na Tabela 36 séo apresentados os valores FO e gap da heuristica H1B.

As instancias G1-1 e G1-2 encontram solucdo 6tima antes do limite maximo 3.600 seg
nas trés configurac@es, obtendo na meédia 23,53 com desvio padrdo 0,07 segundos no tempo
computacional para G1-1. G1-2 os resultados foram na media 5,17 com desvio padréo 0,07
segundos no tempo computacional, enquanto para G1-16 encontra solucdo 6tima antes do limite

maximo para tl e 72, 1292,45 seg. e 3.152,37 seg. respetivamente.

Note na Tabela 36 que 1 encontra melhor solugcdo em 87% das instancias (20 de 23
instancias) enquanto, 72 em 35% e para a calibragem 3 em 17%. O numero de exemplares que
ndo retornaram solucBes factiveis na configuracdo de tempos nas trés configuracdes foi uma
(G1-22).

Pode-se ver na Tabela 136 que a configuracdo de tempo 71 apresenta a melhor média
na funcdo objetivo 185.628.216 dentre as trés configuracdes propostas, sendo 54% menor que
72 (343.104.109) e 55% menor (344.828.392) que 73.

Observa-se que a configuracao de tempo 71 apresenta média de tempo computacional
de 3.187,86 segundos e gap do 75%, 72 apresenta média de tempo computacional de 3.268,76
segundos e gap do 75% e a calibragem t3 apresenta média de tempo computacional de 1.060,49
segundos e gap do 79%. Ressalta-se que nas calibragens 71 e 72 s6 6 de 23 exemplares
alcancam gap menor 60% G1-1, G1-2, G1-5, G1-8, G1-11 e G1-13. Enquanto, em t3s6 4 G1-
1, G1-2, G1-5 e G1-13. Alem disso, cabe ressaltar os bons resultados obtidos por 73
considerando que utiliza um ter¢o do tempo da calibragem 71 e apresentou uma diferenca no

gap do 4%.

Tendo em vista os resultados da fase | da heuristica (Modelo 1), pode-se ver que 72
retorna média 698.838.032 sendo 8% menor do valor retornado em 71 e 73 (756.167.594).

O coeficiente de variagdo retornado foi para 3 (2,07), 72 (2,11) e 71 (3,17).

Pode-se concluir que H1B apresenta melhores resultados com a configuragdo de tempo

71 pelo ndmero de instancias com melhor FO e a média na FO .
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Tabela 36. Valor da FO e gap para as fases | e |l da Heuristica H1B

71 (tempo total 3.600 seg) 72 (tempo total 3.600 seg) 73 (tempo total 1.200 seg)
Fase | (400 seg) Fase 1l (3.600 seg) Fase | (1.200 seg) Fase 1l (3.600 seg) Fase | (400 seg) Fase 11 (1.200 seg)
Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 15 0 14 0 15 0 14 0 15 0 14 0
G1-2 15 0 14 0 15 0 14 0 15 0 14 0
G1-3 56 17 65 68 56 9 75 72 56 17 13.416.261 100
G1l-4 56 21 70 74 55 3 87 79 56 21 229.133.368 100
G1-5 56 0 59 44 56 0 59 44 56 0 75 56
G1-6 1.151.248 100 1.129.147 100 963.283 100 5.740.108 100 1.078.907 100 12.835.281 100
G1-7 40 35 41 66 40 35 41 66 40 35 49 72
G1-8 1.237.545 100 1.137.746 100 1.237.545 100 1.137.746 100 1.237.545 100 1.887.745 100
G1-9 125 19 122 40 123 15 125 41 125 19 127 43
G1-10 67 0 40.689 100 67 0 40.690 100 67 0 40.693 100
G1-11 35 0 36 55 35 0 36 55 35 0 44 63
G1-12 50 35 52 64 50 35 53 65 50 35 63 71
G1-13 37 0 38 29 37 0 38 29 37 0 38 29
G1-14 4.635.223 100 245.400 100 142.613 100 17.221.858 100 10.704.394 100 101.303.562 100
G1-15 486.977.609 100 1.777.657 100 8.679.669 100 25.197.731 100 486.977.609 100 1.777.764 100
G1-16 1.702.094.356 100 2.807.023 100 1.577.177.838 100 2.806.996 100 1.702.094.356 100 2.807.023 100
G1-17 1.287.493.968 100 5.615.659 100 1.017.116.766 100 319.335.242 100 1.330.568.351 100 5.615.645 100
G1-18 2.655.564.913 100 2.247.204.003 100 2.655.564.913 100 2.308.145.982 100 2.655.564.913 100 2.309.077.232 100
G1-19 1.915.924.626 100 1.729.641.321 100 1.915.924.626 100 1.778.755.737 100 1.915.924.626 100 1.765.162.329 100
G1-20 1.599.503.554 100 6.731.943 100 1.599.503.554 100 6.732.075 100 1.599.503.554 100 161.631.967 100
G1-21 2.398.380.195 100 73.181.493 100 2.398.380.195 100 1.866.416.766 100 2.398.380.195 100 1.914.206.871 100
G1-22 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.888.898.295 100 14.308.154 100 1.448.590.601 100 1.216.758.935 100 1.888.898.295 100 1.067.328.462 100
Média 756.167.594 58 185.628.216 75 698.838.032 56 343.104.109 75 756.167.594 58 344.828.392 79
Temp. méd. / o / c.v. | [Min : Max] 3.187,86 / .589.154.493,10 13,171 3.268,76 /.722.715.388,85/ 2,11/ 1060,49 / 714.621.056,57/ 2,07/
[14 ; 2.247.204.003] [14 ; 2.308.145.982] [14 ; 2.309.077.232]
N° melhores solugdes 20 8 3
N° inst. sem sol. int. fact. 1 1 1

N° inst. sem sol. int. fact. = Ndmero de instancias sem solucdes inteiras factiveis. . o
Fonte: Elaboragdo propria.
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e Configuracdo de tempos para a heuristica de decomposicdo H2A

A heuristica H2A utiliza na primeira fase 0 Modelo 2, sem limpezas temporais, com
capacidade reduzida e com um célculo estimado das possiveis limpezas temporais que possam
existir. Na seguinte fase utiliza o método de fixacdo tipo A, relacionado a identificacdo se o
produto é produzido, posteriormente se resolve o Modelo Completo. Na Tabela 37 séo
apresentados os resultados da heuristica H2A.

As instancias G1-1 e G1-2 encontram solucdo 6tima antes do limite maximo de 3.600
segundos, obtendo na média 8,92 com desvio padrdo 0,006 segundos no tempo computacional
na instancia para G1-1. Para G1-2, os resultados foram equivalentes na média 1,35 com desvio
padrdo 0,006 segundos no tempo computacional. Os demais resultados alcangaram os tempos

maximos permitidos.

Note que t1 encontra melhor resultado em 83% das instancias (19 de 23 instancias)
enquanto, T2 em 61% (14 de 23 instancias) e para a calibragem 73 em 39% (9 de 23 instancias).
O namero de exemplares que ndo retornaram soluc@es factiveis na configuracéo de tempos 1

e t3 foi uma (G1-22) para t2 foram dois exemplares G1-21 e G1-22.

Pode-se ver na Tabela 37 que a configuracdo de tempo t1 apresenta a melhor média na
funcéo objetivo 606.771.300 em relacéo 3, sendo 9% menor que a média da configuracdo de
tempo 73 (661.974.480). Embora a média de 72 seja melhor (536.583.211), ela nao foi
comparada por ndo obter resposta nas instancias com maior dimensionamento (G1-21 e G1-
22), pois um dos desafios desse problema é retornar soluc@es inteiras factiveis para instancias
maiores. Observa-se também que para as instancias entre G1-1 e G1-13, 73 apresenta resultados
aproximadamente similares as outras duas configuracdes de tempo, no entanto, cabe ressaltar

que esta configuracdo utiliza s6 um terco do tempo total das outras configuraces.

Observa-se que a configuracdo de tempo 71 apresenta média de tempo computacional
de 3.287,4 segundos e gap de 85%, dados similares sdo encontrados em 72, com 3.287,4
segundos e média gap de 84%. Ressalta-se que somente 5 de 23 exemplares em 71 e 72
alcancam gap menor 60%, G1-1, G1-2, G1-5, G1-13 e G1-11, enquanto, 73 se adiciona essas

instancias G1-9.

Tendo em vista os resultados da fase | da heuristica (Modelo 2), pode-se ver que 72
retorna média 599.348.167 sendo 8% menor do valor retornado por 71 e 73 (692.891.563). No

entanto, ao final da fase Il (Modelo Completo), a heuristica encontra melhor resultados com
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H2A (t1). Assim, a heuristica H2A obtém melhor resultado aproveitando mais tempo na fase
.

A calibragem t3 mostra resultados similares que 71 ressalta-se que para as instancias
maiores como G1-18 a G1-23 elas apresentam resultados analogos que 1, ressaltando que s

utiliza um terco do tempo gastado por 1.

O coeficiente de variacéo retornado foi para 73 (1,40), 71 (1,53) e 72 (1,59), a amplitude

dos resultados foi 0 mesmo para as trés configuragdes de tempo [17 ; 2.655.564.913].

Pode-se concluir que H2A apresenta melhores resultados com a configuragéo de tempo

71 pelo ndmero de instancias com melhor FO, a média na FO e seu coeficiente de variacao.
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Tabela 37. Valor da FO e gap para as fases | e |l da Heuristica H2A

71 (tempo total 3.600 seg) 72 (tempo total 3.600 seg) 73 (tempo total 1.200 seg)
Fase | (400 seg) Fase Il (3.600 seg) Fase 1 (1.200 seg) Fase Il (3.600 seg) Fase | (400 seg) Fase 11 (1.200 seg)
Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 6 0 17 18 6 0 17 18 6 0 17 18
G1-2 6 0 17 18 6 0 17 18 6 0 17 18
G1-3 29 0 39.675.049 100 29 0 39.675.048 100 29 0 46.444.294 100
G1l-4 30 0 17.113.336 100 30 0 18.912.919 100 30 0 148.409.201 100
G1-5 37 0 58 44 37 0 58 44 37 0 63 48
G1-6 15.998.778 100 3.673.785 100 12.654.099 100 6.315.284 100 15.998.778 100 86.775.543 100
G1-7 11 0 28.055.773 100 11 0 28.055.773 100 11 0 28.055.773 100
G1-8 9.462.511 100 3.837.555 100 9.462.511 100 3.837.553 100 9.462.511 100 3.837.554 100
G1-9 99 0 3.068.664 100 98 0 1.355.634 100 99 0 118 38
G1-10 63.801 0 116.668.416 100 63.801 0 116.668.416 100 63.801 0 117.395.394 100
G1-11 8 0 36 55 8 0 36 55 8 0 38 57
G1-12 1.737.466 100 512.715 100 1.737.466 100 512.723 100 1.737.466 100 555.430 100
G1-13 15 0 38 29 15 0 38 29 15 0 38 29
G1-14 113.299.291 100 32.763.331 100 255.225 100 128.704.049 100 113.299.291 100 170.532.082 100
G1-15 152.749.218 100 81.820.740 100 190.483 100 224.159.025 100 152.749.218 100 461.548.140 100
G1-16 1.603.681.154 100 1.691.416.925 100 1.598.365.673 100 1.690.741.298 100 1.603.681.154 100 1.702.094.356 100
G1-17 606.316.688 100 949.918.103 100 325.795.023 100 949.418.160 100 606.316.688 100 1.331.390.668 100
G1-18 2.287.103.019 100 2.655.564.913 100 2.626.064.571 100 2.655.564.913 100 2.287.103.019 100 2.655.564.913 100
G1-19 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 545.894.478 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100
G1-20 1.484.769.837 100 1.513.547.760 100 919.124.948 100 1.599.503.554 100 1.484.769.837 100 1.599.503.554 100
G1-21 2.406.508.445 100 2.406.508.445 100 2.406.508.445 100 - - 2.406.508.445 100 2.406.508.445 100
G1-22 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100 1.888.898.295 100
Média 692.891.563 57 606.771.300 85 599.348.167 57 536.583.211 84 692.891.563 57 661.974.480 82
Temp. méd. / o/ ¢.v./ [Min : Max] 3.287,40/.927.371.473,46/ 1,53/ 3.287,40/.855.744.947,84/ 1,59/ 1.096,09 /'924.737.522,03/ 1,40/
[17 ; 2.655.564.913] [17 : 2.655.564.913] [17 ; 2.655.564.913]
N° melhores solucdes 19 14 9
N° inst. sem sol. int. fact. 1 2 1

N° inst. sem sol. int. fact. = NUmero de instancias sem solugdes inteiras factiveis.
Fonte: Elaboragdo propria.
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e Configuracéo de tempos para a heuristica de decomposi¢cdo H2B

A heuristica H2B utiliza na primeira fase o0 Modelo 2, sem limpezas temporais com
capacidade reduzida com um calculo estimado das possiveis limpezas temporais que podem
ocorrer. Em seguida na fase I, utiliza 0 método de fixacdo de varidveis tipo B relacionado a
identificacdo de lotes que néo serdo produzidos e posteriormente resolver o Modelo Completo.
Na Tabela 38 sdo apresentados os resultados da heuristica H2B.

As instancias G1-1 e G1-2 apresentaram solucéo 6tima antes do limite maximo de 3.600
segundos, obtendo na média 56,37 com desvio padrdo 0,006 segundos no tempo computacional
na instancia para G1-1. Para G1-2, os resultados foram equivalentes na média 4,99 com desvio
padrdo 0,006 segundos no tempo computacional. Os demais resultados alcancaram os tempos

maximos permitidos.

Note que 71 retorna melhor FO em 74% das instancias (17 de 23 instancias) enquanto,
72 em 58% e para a calibragem 73 em 14%. O nimero de exemplares que ndo retornaram
solucBes factiveis na configuracdo de tempos 71 e 72 foi uma (G1-22) para 3 foram trés
exemplares G1-19, G1-21 e G1-22.

Pode-se ver na Tabela 38 que a configuracdo de tempo t1 apresenta a melhor média na
funcéo objetivo 215.675.123 dentre as trés configuragcdes propostas, sendo 5% menor que 2 e
26% que 73.

Observa-se que a configuracdo de tempo 71 apresenta média de tempo computacional
de 3.289,61 segundos e gap de 78%, igual a 72. Ressalta-se que 1 e t2 s6 5 de 23 exemplares
alcancam gap menor 60%, nos exemplares G1-1, G1-2, G1-5, G1-9 e G1-13, enquanto, 73 s6
em 4 (G1-1, G1-2, G1-5 e G1-9).

Tendo em vista os resultados da fase | da heuristica (MIP simplificado), pode-se ver que
72 retorna média 598.459.524 sendo 13% menor do valor de 71 e 73 (688.801.1801). No
entanto, ao final da fase Il (Modelo Completo), a heuristica encontra melhor resultados com
H2B (71). Assim, a heuristica H2B obtém melhor resultado aproveitando mais tempo na fase
.

O coeficiente de variacao retornado foi para 73 (1,98), 72 (2,22) e 71 (2,66).

Pode-se concluir que para H2B apresenta melhores resultados com a configuracdo de

tempo 71 pelo nimero de instancias com melhor FO e menor valor na media na FO.
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71 (tempo total 3.600 seg)

72 (tempo total 3.600 seg)

73 (tempo total 1.200 seg)

Fase | (400 seg)

Fase 1l (3.600 seg)

Fase | (1.200 seg)

Fase I (3.600 seg)

Fase | (400 seg)

Fase Il (1.200 seg)

Temp. méd. / o / c.v./ [Min ; Max]

3.289,61/573.922.102,26/ 2,66 /

[15 ; 2.017.994.062]

3.289,61 /505.881.888,32/ 2,22 /

[15 ; 1.709.225.737]

1.098,32 /573.080.827.20 /1,98 /

[15 ; 2.406.508.445]

Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 6 0 17 18 6 0 17 18 6 0 17 18
G1-2 6 0 15 7 6 0 15 7 6 0 15 7
G1-3 29 0 57 63 29 0 57 63 29 0 73 71
G1l-4 30 0 1.542.476 100 30 0 86 79 30 0 77.138.697 100
G1-5 37 0 59 45 37 0 58 44 37 0 62 47
G1-6 16.296.835 100 1.255.922 100 12.763.840 100 1.921.929 100 16.296.835 100 29.714.615 100
G1-7 11 0 47 71 11 0 47 71 11 0 47 71
G1-8 9.462.511 100 612.555 100 9.462.511 100 612.558 100 9.462.511 100 3.541.239 100
G1-9 98 122 40 98 115 36 98 132 45
G1-10 63.801 40.706 100 63.801 40.704 100 63.801 66.928 100
G1-11 8 42 61 8 44 63 8 895.713.575 100
G1-12 1.737.467 100 7.753.759 100 1.612.465 100 14.107 100 1.737.467 100 1.999.175 100
G1-13 15 0 38 29 15 0 38 29 15 0 194.920.939 100
G1-14 18.936.696 100 491.865 100 245.563 100 4.832.908 100 18.936.696 100 4.032.653 100
G1-15 152.749.218 100 827.291 100 407.498 100 109.466.590 100 152.749.218 100 194.920.939 100
G1-16 1.603.681.154 100 1.001.164 100 1.569.840.755 100 2.326.049 100 1.603.681.154 100 4.032.653 100
G1-17 606.316.688 100 232.654 100 333.689.048 100 612.556.432 100 606.316.688 100 895.713.575 100
G1-18 2.287.103.019 100 2.017.994.062 100 2.626.064.571 100 34.873.980 100 2.287.103.019 100 2.249.990.621 100
G1-19 1.915.924.626 100 1.668.834.409 100 545.894.478 100 1.709.225.737 100 1.915.924.626 100 - -
G1-20 1.484.769.837 100 1.018.711 100 919.124.948 100 1.450.490.484 100 1.484.769.837 100 180.121.714 100
G1l-21 2.406.508.445 100 2.534.169 100 2.406.508.445 100 31.759.019 100 2.406.508.445 100 - -
G1-22 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.888.898.295 100 1.040.712.565 - 1.888.898.295 100 1.048.151.449 100 1.888.898.295 100 1.067.328.462 100
Média 688.801.801 57 215.675.123 78 598.459.524 57 227.557.837 78 688.801.801 57 289.961.806 83

N° melhores solucoes
N° inst. sem sol. int. fact.

17
1

11
1

3
3

N° inst. sem sol. int. fact. = NUimero de instincias sem solucdes inteiras factiveis.

Fonte: Elaboracdo propria.
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e Configuracdo de tempos para a heuristica de decomposicdo H3A

A heuristica H3A utiliza na primeira fase o0 Modelo 2 (sem limpezas temporais) e 0
método de fixacdo de variaveis tipo A, em seguida 0 Modelo Completo é resolvido. Na Tabela

39 sdo apresentados os resultados da heuristica H3A.

As instancias G1-1 e G1-2 encontram solucgdo 6tima antes do limite méximo de 3.600
segundos, obtendo 9,14 seg; 9,13 seg e 9,0 seg respectivamente para t1, T2 e T3 na instancia
G1-1 e para G1-2, 2,45 seg em 7l e 2,21 seg em 72 e 3. Enquanto G1-4 apresenta tempos
computacionais de 1.330,68 seg e 1.330,79 seg para 71 e 2. Os demais resultados alcancaram

0s tempos mé&ximos permitidos.

Note na Tabela 39 que a configuracdo 71 encontra melhor FO em 15 insténcias, 72 foi
boa em 18 instancias enquanto 73 em 7. O nimero de exemplares que ndo retornaram solucoes
factiveis na configuracdo de tempos tl e 72 foi uma (G1-22) enquanto para t3 ndo retorno

solugéo em quatro exemplares G1-18, G1-19, G1-21 e G1-22.

Pode-se ver na Tabela 39 que a configuracdo de tempo 71 apresenta a melhor média na
funcdo objetivo 552.267.265 em relacdo 72, sendo 4% menor que a média da configuracao.
Embora a média de 73 seja melhor, ela ndo foi comparada por ndo obter resposta nas instancias
com maior dimensionamento (G1-18, G1-19, G1-21 e G1-22) pois um dos desafios desse
problema é retornar solugdes inteiras factiveis para instancias maiores. Observa-se também que
para as instancias entre G1-1 e G1-9, 73 apresenta resultados aproximadamente similares as
outras duas configuracdes de tempo, no entanto, cabe ressaltar que esta configuracao utiliza s6

um terco do tempo total das outras configuracdes.

Observa-se que a configuracao de tempo t1 apresenta média de tempo computacional
de 3.188,97 segundos e gap de 84%, igual a 72. No entanto, 72 tem média na FO maior
(552.267.265 Vs. 579.676.353). Ressalta-se que s6 4 de 23 exemplares nas trés configuracdes
de tempo alcancam gap menor 60% (G1-1, G1-2, G1-13 e G1-11).

Tendo em vista os resultados da primeira fase da heuristica (Modelo 2), pode-se ver que
T2 retorna média 556.915.208 sendo um 8% menor do valor retornado na media de 71l e 73
(602.773.771).

O coeficiente de variacdo retornado foi para 73 (1,75), 72 (1,52) e 1 (1,57).

Pode-se concluir que para H3A apresenta melhores resultados com a configuragéo de

tempo 1.



151

Tabela 39. Valor da FO e gap para as fases | e |l da Heuristica H3A

71 (tempo total 3.600 seg) 72 (tempo total 3.600 seg) 73 (tempo total 1.200 seg)
Fase | (400 seg) Fase Il (3.600 seg) Fase | (1.200 seg) Fase I (3.600 seg) Fase | (400 seg) Fase Il (1.200 seg)
Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1l-1 6 0 17 18 6 0 17 18 6 0 17 18
G1-2 6 0 18 22 6 0 18 22 6 0 18 22
G1-3 29 0 57 63 29 0 57 63 29 0 76 72
Gl-4 21 0 218.357.031 100 21 0 218.357.031 100 21 0 218.357.031 100
G1-5 37 0 1.968.067 100 37 0 1.968.066 100 37 0 1.968.067 100
G1-6 69.351 100 1.002.291 100 69.345 100 27.094.398 100 69.351 100 47.064.559 100
G1-7 10 0 1.377.198 100 10 0 1.377.198 100 10 0 1.377.198 100
G1-8 11 0 612.552 100 11 0 612.552 100 11 0 612.552 100
G1-9 88 0 71.113 100 88 0 71.113 100 88 0 71.113 100
G1-10 22 0 371.289 100 22 0 371.288 100 22 0 1.045.467 100
G111 8 0 36 55 8 0 36 55 8 0 38 57
G1-12 15 0 61 70 15 0 60 69 15 0 63 71
G1-13 15 0 38 29 15 0 38 29 15 0 38 29
G1-14 249.154 100 175.454.260 100 228.435 100 104.045.429 100 249.154 100 308.640.523 100
G1-15 27.277.124 100 29.257.031 100 248.086 100 215.163.767 100 27.277.124 100 215.316.160 100
G1-16 1.418.495.222 100 1.291.552.041 100 915.759.358 100 1.086.990.119 100 1.418.495.222 100 1.702.094.356 100
G1-17 282.082.033 100 810.699.630 100 147.383.506 100 870.537.336 100 282.082.033 100 1.331.390.668 100
G1-18 2.645.202.455 100 2.655.564.913 100 2.625.465.136 100 2.655.564.913 100 2.645.202.455 100 - -
G1-19 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 1.809.403.304 100 1.915.924.626 100 1.915.924.626 100 - -
G1-20 657.302.520 100 1.580.466.181 100 657.050.383 100 1.571.531.058 100 657.302.520 100 1.599.503.554 100
G1l-21 2.406.508.445 100 2.406.508.445 100 2.160.282.839 100 2.369.808.228 100 2.406.508.445 100 - -
G1-22 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.060.692.946 100 1.060.692.946 100 1.043.166.537 100 1.713.462.412 100 1.060.692.946 100 1.888.898.295 100
Média 602.773.771 48 552.267.265 84 556.915.208 48 579.676.353 84 602.773.771 48 385.070.515 83
Temp. méd. / o / / [Min : Max] 3188,79/ 868.268.799,04 / 1,57 / 3188,79/883.629.623,82/ 1,52 / 1.096,13/673.724.724,86 / 1,75 /
p.med.folc.v. : [17 ; 2.655.564.913] [17 : 2.655.564.913] [17 ; 1.888.898.295]
N° melhores solucdes 15 18 7
N° inst. sem sol. int. fact. 1 1 4

N¢ inst. sem sol. int. fact. = NUmero de instancias sem solugdes inteiras factiveis.

Fonte: Elaboracéo propria.
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e Configuracéo de tempos para a heuristica de decomposi¢cdo H3B

H3B utiliza na primeira fase o0 Modelo 2 (sem limpezas temporais) e 0 método de
fixacdo de variaveis tipo B, posteriormente é resolvido o Modelo Completo. Na Tabela 40 séo

apresentados os resultados da heuristica H3B.

As instancias G1-1 e G1-2 encontram solucgdo 6tima antes do limite méximo de 3.600
segundos, obtendo em média de 96,5 segundos para G1-1 e 3 segundos para G1-2. Os demais

resultados alcangaram os tempos maximos permitidos.

Note que na Tabela 40, 1 retorna melhor FO em 78% das instancias (18 de 23
instancias) enquanto, 72 em 52% (12 de 23 instancias) e para a calibragem 3 em 22%. O
namero de exemplares que ndo retornaram solucdes factiveis na configuracao de tempos 71 foi
uma (G1-22), para t2 foram duas (G1-22 e G1-23) enquanto para t3 ndo retorno solugéo em
quatro exemplares G1-18, G1-19, G1-21 e G1-22.

Pode-se ver na Tabela 40 que a configuragdo de tempo 71 apresenta a melhor média na
funcdo objetivo 350.642.960 em relacdo 72, sendo 8% menor. Embora a média de t3 seja
melhor, ela ndo foi comparada por ndo obter resposta nas instancias com maior
dimensionamento (G1-18, G1-19, G1-21 e G1-22) pois um dos desafios desse problema é

retornar solucdes inteiras factiveis para instancias maiores.

Observa-se que a configuracdo de tempo 71 apresenta média de tempo computacional
de 3.291 segundos e gap do 76%, enquanto, 72 apresenta tempo computacional igual a 7l e
média de gap do 75%. Ressalta-se que so 6 de 23 exemplares nas trés configurac@es de tempo
alcancam gap menor 60% (G1-1, G1-2, G1-5, G1-11 e G1-13).

Tendo em vista os resultados da fase | (MIP simplificado) da heuristica, pode-se ver que
72 retorna média 585.805.258 sendo 3% menor do valor retornado por 71 e 3 (602.772.837).
No entanto, ao final da fase Il (Modelo Completo), a heuristica encontra melhor resultados com
H3B (r1). Assim, a heuristica H3B obtém melhor resultado aproveitando mais tempo na fase
.

O coeficiente de variacao retornado foi para t2 (1,75), 71 (1,83) e 3 (1,89).

Pode-se concluir que para H3B apresenta melhores resultados com a configuracéo de

tempo 71, pelo numero de instancias com melhor FO e menor valor na média na FO.
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Tabela 40. Valor da FO e gap para as fases | e |l da Heuristica H3B

71 (tempo total 3.600 seg)

72 (tempo total 3.600 seg)

73 (tempo total 1.200 seg)

Fase | (400 seg) Fase Il (3.600 seg)

Fase 1 (1.200 seg)

Fase Il (3.600 seg)

Fase | (400 seg) Fase 11 (1.200 seg)

Inst. FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%) FO gap(%)
G1-1 6 0 17 18 6 0 17 18 6 0 17 18
G1-2 6 0 14 0 6 0 14 0 6 0 14 0
G1-3 29 0 74 72 29 0 68 69 29 0 1.996.359 100
G1l-4 21 0 81 78 21 0 82 78 21 0 73.926.191 100
G1-5 37 0 59 44 37 0 56 42 37 0 56 42
G1-6 69.351 100 1.047.630 100 69.345 100 7.814.792 100 69.351 100 2.161.002 100
G1-7 6 0 43 68 6 0 44 69 6 0 46 70
G1-8 24 0 612.550 100 24 0 612.550 100 24 0 612.550 100
G1-9 88 0 117 37 88 0 117 37 88 0 117 37
G1-10 22 0 64.000 100 22 0 64.000 100 22 0 72.970 100
G1-11 8 0 36 55 8 0 36 55 8 0 40 60
G1-12 56 0 59 69 56 0 59 69 56 0 3.388.139 100
G1-13 15 0 38 30 15 0 38 30 15 0 44 40
G1l-14 227.616 100 7.326.705 100 236.101 100 14.009.777 100 227.616 100 85.679.514 100
G1-15 27.277.124 100 396.320 100 27.277.124 100 126.933.049 100 27.277.124 100 282.723.339 100
G1-16 1.418.495.222 100 1.098.047.629 100 1.418.495.222 100 922.072.817 100 1.418.495.222 100 1.623.455.265 100
G1-17 282.082.033 100 693.055.502 100 282.082.033 100 890.376.006 100 282.082.033 100 865.059.496 100
G1-18 2.645.202.455 100 2.164.154.922 100 2.625.465.136 100 2.408.721.780 100 2.645.202.455 100 - -
G1-19 1.915.924.626 100 1.676.222.577 100 1.809.403.304 100 1.711.830.552 100 1.915.924.626 100 - -
G1-20 657.302.520 100 1.044.621.354 100 657.050.383 100 1.015.202.031 100 657.302.520 100 1.599.503.554 100
G1-21 2.406.508.445 100 2.608.773 100 2.160.282.839 100 1.928.957.907 100 2406508445 100 - -
G1-22 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - - 3.449.992.588 100 - -
G1-23 1.060.692.946 100 1.025.986.612 100 1.043.166.537 100 - - 1.060.692.946 100 1.888.898.295 100
Média 602.772.837 48 350.642.960 76 585.805.258 48 429.837.895 75 602.772.837 48 338.288.264 77

Temp. méd. / o / c.v./ [Min ; Max]

3.291,30 / 640.623.094,28 /1,83 /
[14 ; 2.164.154.922]

3.291,27 / 750.439.961,86/ 1,75 /

[14 ; 2.408.721.780]

1.099,98 / 642.421.735,05 /1,89 /
[14 ; 1.888.898.295]

N° melhores solucdes 18
N° inst. sem sol. int. fact. 1

12
2

5
4

N° inst. sem sol. int. fact. = NUmero de instancias sem solugdes inteiras factiveis.

Fonte: Elaboragdo propria.
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APENDICE - D (Célculos utilizados para a vizinhanca 2 da SA)

Avizinhanga 2 da SA, tem como objetivo reduzir o atraso procurando encaixar producéo

do item nas maquinas com maior capacidade nos periodos.
Para isso utiliza-se os seguintes calculos:

Assim a capacidade disponivel das maquinas nos periodos ¢ calculada pela equacéo D.1
para 0s parametros do estagio I, tanque preparatdrios. Sabendo que para poder encaixar lotes
de producédo ele deve apresentar capacidade disponivel nos tanques (estagio I) e linhas (estagio
I1), sendo a diferenca entre a capacidade da maquina e o ultimo tempo em que foi utilizada para

produzir um lote do item j.
cap _dispmaqme=cap ., - Max (i o) (D.1)

Ile )

cap _displinha,, ;=cap me M ax(tmjto

Tendo em vista, as maquinas por periodo com maior capacidade disponivel se devem
validar se o item vai ser enserido como novo item a produzir ao final do sequenciamento ou
produzir lotes adicionais ao apresentar ja producdo. No caso, em que ele ja seja produzido se
valida usando a equacdo D.2 e D.3 que pelo menos possa produzir um lote minimo tanto no

estagio | e estagio II.
cap _dispmaq, , = tp (D.2)

cap _dispmagq,, = Ib;/ sy (D.3)

Enquanto, para os itens que sejam novos, a equacao D.4 e D.5 é utilizada para validar
se tem a capacidade disponivel para trocar e produzir pelo menos um lote minimo tanto no
estagio | e estagio Il, do ultimo item produzido na solucdo corrente ao novo item, na maquina

com maior capacidade disponivel no periodo.
cap _dispmaq, . = tp+ b%l- (D.4)

cap _dispmaq,, , = (bj/ sm) + bLI (D.5)
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Para os periodos e maquinas que apresentam espaco disponivel para encaixar pelo
menos um lote minimo. Em seguida é calculado o nimero possiveis de lotes (n) que alcancam
serem produzidos (D.6). Para este célculo se realiza um estimado dos lotes tendo em
consideracdo o tempo disponivel da maquina, a velocidade das linhas, como um estimado das
limpezas temporais que possam acontecer nesse periodo de tempo. Para maior detalhe ver

Toscano, Ferreira e Morabito (2020).

cap diSplinham‘t>+1]*tCH)*s (D6)
m

tlmax

(cap _displinham,t— K

n =
0,75xMax( ubj)
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156

Durante a revisdo dos trabalhos evidenciou-se o uso de instancias similares entre a

maioria dos artigos, com o objetivo de poder comparar os resultados desta dissertacdo sao

apresentados na Tabela 41 como foram nomeadas as instancias dependendo sua configuracédo

como foi descrito neste trabalho.

Tabela 41. Valor da funcdo objetivo das estratégias da literatura.

Nova nomeac&o

Literatura
nomeacao

J3M2T2-G1-1
J3M2T2-G1-2
J3M2T2-G1-3
J3M2T2-G1-4
J3M2T2-G1-5
J5M2T4-G1-6
J5M2T4-G1-7
J5M2T4-G1-8
J5M2T4-G1-9
J5M2T4-G1-10
J5M2T75-G1-11
J10M2T4-G1-12
J10M2T4-G1-13
J10M2T4-G1-14
J10M4T4-G1-15
J10M4T4-G1-16
J10M4T4-G1-17
J15M6T4-G1-18
J15M6T4-G1-19
J15M6T4-G1-20
J20M6T6-G1-21
J20M6T6-G1-22
J20M6T6-G1-23

S1
S2
J3M2T2-1
J3M2T2-2
J3M2T2-3
R1
R3
J5M2T4-1
J5M2T4-2
J5M2T4-3
R2
J10M2T4-1
J10M2T4-2
J10M2T4-3
J1I0M4T4-1
J1I0M4T4-2
J10M4T4-3
J15M6T4-1
J15M6T4-2
J15M6T4-3
J20M6T6-1
J20M6T6-2
J20M6T6-3

Fonte: Elaboracdo propria.
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APENDICE - F (Descricdo do método HE1B-DS+FXOV?2)

O método HE1B-DS+FXOV2 utiliza uma heuristica construtiva na primeira fase, nesse
heuristica construtiva se realiza a resolucéo da primeira parte do processo, descrito na Secao 3,
compreendido pelos tanques de preparo (estagio I). Assim, é resolvido o problema de
dimensionamento e sequenciamento de lotes para o estagio | via modelo matematico, o qual
utiliza um modelo simplificado do Modelo 1 descrito na secéo 4.2, tendo em consideracdo que
ele utiliza um estimado das limpezas temporais que se geram nos tanques preparatérios, mas
ndo compreende restrices relacionadas ao processo de envase da linha (estagio 11). Porém, ndo

tem em consideracdo esperas que podem ser geradas pela sincronia entre 0S processos.

Desta parte, sdo obtidas as decisdes associadas ao numero de lotes, quantidade de litros
asserem produzido em cada lote, e da sequéncia de produ¢do. Em seguida, € validada a sincronia
dos resultados no estagio Il, fazendo um célculo dos tempos de producédo em cada lote, 0s
tempos de limpeza temporais, 0os tempos de trocas de sabor e os tempos de espera. Se 0s
resultados ndo atingem a capacidade de pelo menos uma maquina no periodo, entdo, a
capacidade utilizada no modelo do estagio | é reduzida para esse par (m,t). Novamente é
resolvido o modelo tendo em consideracdo esta reducédo, até encontrar uma sincronia entre 0s

estagios.

Apds de obter uma solucdo factivel, ela passa por um Fix&Optimize inspirada pelo
VNDS. Ela ndo pode ser considerada VNDS completamente, ja que ndo ha garantias que os
subproblemas resolvidos aumentam de tamanho ao passar para préxima vizinhanga. No entanto,
ela percorre de uma forma sistematica a vizinhanca. Tendo em vista que € uma heuristica de
melhoria, a cada iteracdo libera um certo nimero de variaveis aleatoriamente entre as variaveis
Ymjto » Zmijto » W'mjtox € W' mjeor deixando as restantes fixadas, até atingir o tempo

méaximo de 3.600 seg considerando o tempo gasto na fase inicial.
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APENDICE - G (FO retornados para os exemplares testados no método Taguchi)

Durante o método Taguchi foram utilizados 64 testes, com o objetivo de selecionar os
melhores pardmetros para SA. Na Tabela 42 séo apresentados os valores retornados na FO para
cada configuracdo testada nos exemplares selecionados. Note que os resultados sdo muito

similares. Sendo assim ndo apresentamos 0s gaps.

Tabela 42. FO retornado nos testes para a configuracdo do método Taguchi.

Inst. SA—nl SA-mn2 SA-—-n3 SA-—-n4 SA—n5 SA—n6 SA—n7 SA-—n8
G1-11 55 55 55 55 55 55 55 55
G2-11 1.539.195 15.39.195 1.539.195 1.539.195 1.539.195 1.539.195 1.539.195 1.539.195
G3-11 52.677 52.677 52.677 52.677 52.677 52.677 52.677 52.677
G4-11  111.597 111.597 111.613 111.597 111.597 111.597 111.597 111.597

G1-14 44 44 44 44 44 44 44 44
G2-14 53 44 53 53 53 53 53 53
G3-12 41 41 41 41 41 41 41 41

G4-13 4.594.105 3.352.283 3.824.360 4.278.305 3.973.066 3.567.303 4.105.718 3.540.032
Média 787.221 631.992 691.005 747.746 709.591 658.870 726.172 655.462

Fonte: Elaboracdo propria.
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ANEXO - A (Descricao das instancias da literatura)

Na literatura foram encontradas no total 23 instancias. As cinco instancias (J3AM2T2-1,
J3AM2T2-2, J5M2T4-1, J5SM2T5-1 e J5M2T5-2) , representam as instancias baseadas em dados
reais de uma empresa do setor situada em Brasil, enquanto as outras 18 foram geradas com base
nestas instancias utilizando distribuicdo uniforme e normal descritas a seguir (TOSCANO,
2017).

Os parametros custo de limpeza temporal (ct), estoque inicial (hj0+), atraso inicial
hi,~) e tempo maximo sem realiza¢ao de limpezas temporais (t e tl S840 0S MesmMos
j0 p ¢ p p Pmax max

instancias geradas. A seguir sdo descritas as distribui¢des por parametro utilizados no gerados

de dados aleatorios.

Velocidade das maquinas de envase. As maqguinas de envase tem uma velocidade
entre 40 a 200 litros por minuto. Proem, o parametro X,, é obtido através da distribuicéo
uniforme: X,,, —» U[40; 200].

¢ Quantidade de bebida em cada item. Segundo o descrito em Toscano, (2017), a
guantidade de bebida em um item pode variar entre 0,9 e 12 litros, pelo que um item é

considerado um fardo com 6 frascos de determinada bebida. Assim, o parametro a; € obtido

através da distribuicéo uniforme: a; » U[0,9; 12].

¢ Lote maximo. O lote maximo depende da capacidade dos tanques preparatorios. Foram

encontrados tanques de 10.000 até 20.000 litros. Proem, o parametro ub; € obtido através da

distribuicéo uniforme: ub; - U[10.000; 20.000].

e Lote minimo. O lote minimo depende do sabor e as carateristicas dos tanques
preparatdrios e xarope de cada fabrica. E definido como uma porcentagem do lote méximo

variando entre 20% e 60%. Assim, o parametro lb; € obtido através de lb; = Hub; onde 6 €

obtida através da distribuicdo uniforme: 6 - U[0,20; 0,6].

e Tempo para realizacdo das limpezas temporais. Segundo o descrito em Toscano,
(2017), todas as fabricas visitadas tem o mesmo tempo para a realizacdo das limpezas
temporais, porem esses parametros sdo mantidos no valor original para todas as instancias:

tc! = 50 minutos e tc!! = 300 minutos.

e Tempo méaximo sem realizacdo de limpeza. O tempo méaximo decorrido sem a

realizacdo de uma limpeza durante a producao de um mesmo item € fixo, isso também se deve
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a que é por higiene no produto final, além disso € o tempo mé&ximo permitido por 0s entes
regulamentares tp,,4, = 1445 minutos (aproximadamente 24 horas) e tl,,,, = 2885 minutos

(aproximadamente 48 horas).

e Tempo de preparo. O tempo de preparo gira em torno de 100 minutos (uma hora e
meia), em alguns casos tendo uma variagado de alguns minutos para mais ou para menos. Logo,
esse parametro segue uma distribuicdo normal com média 100 e desvio padrdo 10: pt —
N(100,103).

e Tempo de troca no primeiro estagio. O tempo de troca do item fantasma para qualquer
item é o tempo de uma limpeza temporal, pois no inicio de cada periodo existe uma limpeza
obrigatoria com o mesmo tempo da limpeza temporal. Agora para produzir outros itens, em
cada troca é necessario realizar uma limpeza ou pelo menos um enxague. Porém, para os demais
itens, os tempos de troca entre os itens no primeiro estagio estdo em torno da metade do tempo
da limpeza temporal, podendo variar em torno desse valor. Logo, esse parametro é definido

através de uma distribuicdo normal com média 30 e desvio padréo de 5: b*;; = N (30, 5%).

e Tempo de troca no segundo estagio. Da mesma forma que no primeiro estagio, o
tempo de troca de qualquer item para o item fantasma no segundo estagio é o tempo de uma
limpeza temporal. Os tempos de troca entre os itens no segundo estagio estdo em torno da
metade do tempo da limpeza temporal, podendo variar em torno desse valor. Logo, esse
parametro é definido através de uma distribuicdo normal com média 150 e desvio padréo de 30:
b!;; » N(150,302).

e Custos de estoque e atraso. Para os exemplares baseados em dados reais, usou-se custo
de atraso igual a 100 e custo de estoque igual a 10 pela autora Toscano, (2017). Seguindo a

mesma ldgica, porém com o intuito de variar um pouco 0s custos entre os itens, 0s custos de

estoque e atraso s3o gerados da seguinte forma: h;" — U[10; 20] e h;~ - : h;" % 10

e Custo de limpeza temporal / Estoque e Atraso iniciais. Considera-se que nunca
existem estoques e atrasos no inicio dos periodos: hj0+: 0 e hj, = 0. Enquanto ao custo de
limpeza temporal é definido sempre como uma unidade, ou seja, ct = 1. Cabe lembrar que o
objetivo deste parametro é penalizar as limpezas temporais apenas para garantir que a demanda

seja atendida otimizando a capacidade.

e Demanda. Para gerar demandas acordes com a realidade do problema de programagéo

da producdo com limpezas temporais &€ necessario considerar demandas que para serem
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atendidas, necessitem de limpezas temporais na programac&o. Porém, a geracdo da demanda é

dada por:

v" O menor e 0 maior nimero de litros que podem ser envasados na linha.
menor = vl e [Xm- thnax]} € maior = v &Gi{[Xm. thmax]}-

v' Paracadaperiodot € T, s&o geradas suas demandas para dois itens i e j escolhidos

aleatoriamente.

dit_)U

menor maior]

e d—>U[

menor 2. malor]

a; aj

Estas distribucdes garante que, em cada periodo, pelos menos dois itens tém
demandas que podem gerar limpezas temporais. Considere J; o conjunto dos itens

i e j que tiveram a capacidade calculada no periodo t.

v' Enquanto para as demandas dos outros itens sdo geradas por meio de uma
distribuicdo uniforme, tendo em consideracdo a capacidade real de producdo do
periodo (8.550 minutos), porém, se deve subtrair a capacidade que ja foi utilizada
pelas demandas geradas para os itens i,j € J.. O valor de cap_disp; é dividido
entre 0s outros itens para gerar um limite maximo de geragdo de demanda para cada

um.

li m]t

djs —>U[0 ]VteTjEI\]?

. dispt
limy, = —2=—Pt 'yt e T, i €
]t |]| |] | 1 ] \ ]t

cap_disp; = (Z M8.550.Xm) — Z . a;.dj;
me jEJ;

Custos de troca. Os custos de troca levam em consideragdo as trocas realizadas nos

dois estagios de producdo. Este parametro ndo foi subministrado pelas empresas e foram

gerados também gerados com o intuito de melhor aproveitamento da capacidade. Porém, sao

calculados da seguinte maneira:

max I 1
Vi, j € J\ip P T P

Cij = 10 *

E disser, corresponde ao valor normalizado a suma dos tempos de troca dos dois estagios

pelo maior tempo de troca, isso multiplicado por 10 procurando que seja maior do que 0 custo
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de uma limpeza temporal. Por outro lado lembra-se que a troca de qualquer item para o item

fantasma € nulo (c;;, = 0) e o custo de troca do item fantasma para o primeiro item do periodo

€ o custo de uma limpeza temporal (c;,; = ct).

e Capacidade. O célculo de capacidade para cada tanque preparatdrio/linha m em cada
periodo t € feito como um estimado tendo em vista tempo em que se demora envasando, uma
estimativa do tempo de troca na linha, tempo de limpeza temporal (primeira limpeza do periodo
obrigatoria) e uma estimativa dos possiveis tempos consumidos em limpezas temporais. Note
que para o calculo utilizou-se parametros de linha, tendo em vista que se as linhas respeitam a
capacidade disponivel os tanques preparatérios faram o mesmo, uma vez que eles estdo

dedicados e a producdo termina na linha.

cap mt] tC”

CaPme = €aP'me + [ I
max

d;
capne = Q) )+ Ul =D+ | T (bl e
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ANEXO - B (Parametros de configuracéo selecionados de CPLEX)

Todos os testes da presente Dissertacdo foram feitos com os ajustes dos parametros de

CPLEX, os quais sdo descritos na Tabela 43 e validados no trabalho de Toscano (2017).

Tabela 43. Parametros de configuracédo selecionados de CPLEX.

Parametro Definicao Valor
Processamento em Utiliza diversos nlcleos de processamento do -1
paralelo (parallel mode) computador para tentar melhorar seu desempenho.

-1: Modo oportunista
Carateristica do Define o nUmero maximo de subprocessos paralelos 0
processamento em possiveis a utilizar.
paralelo (Treads) 0: Livre para que CPLEX decida.
Selecdo do né de Estabelece a regra para selecionar o seguinte no para 3
ramificacdo (nodeselect) processar na busca em profundidade

3: Melhor limitante alternativo
heuristica RINS (Relaxation  Explora a vizinhanga da solugdo incumbente com o 10
Induced Neighborhood objetivo de melhora-la e diversificar a busca
Search) 10: Aplicada a cada 10 nés

Fonte: Adaptado de Toscano (2017).



