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Resumo — O problema de dimensionamento e sequenciamento de lotes é um problema NP-Completo e aqui tratado de
forma integrada. Uma heuristica gulosa foi criada para o dimensionamento e uma meta-heuristica GRASP foi construida para o
sequenciamento. O cendrio se concentra em uma fabrica de bebidas, no qual instancias reais e da literatura foram utilizadas nos
testes computacionais. As instancias delimitam o problema em multi-itens, multiliquidos, multiperiodos e uma linha de
producdo. Um modelo matematico sobre o problema oriundo da literatura foi analisado e implementado no solver CPLEX e os
resultados comparados com a solugcdo desenvolvida. Resultados satisfatorios foram observados, validando a eficiéncia e
robustez da solugdo.
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bebidas.

1 Introducéo

No Brasil hd mais de 800 fabricas de bebidas e que anualmente produzem em torno de 14 bilhdes de litros, com faturamento
superior a 20 bilhdes de reais [1]. A programac¢do da produgdo nessas industrias envolve fatores como demanda dos produtos,
capacidade da linha de producéo (méaquina), capacidades dos tanques, tempo de preparacdo da maquina (setup), dependéncia
da sequéncia de producdo, entre outros [2]. Esses fatores trabalham de forma conjunta no processo de dimensionamento e
sequenciamento de lotes (lot sizing) e devido a quantidade de variaveis envolvidas no processo de tomada de decisdo se faz
necessaria uma ferramenta computacional adequada.

No processo de dimensionamento deve ser levado em consideracdo a restricdo de capacidade do tanque e o lote
minimo a ser produzido. Quanto maior o tamanho do lote, menor é o tempo total de setup, pois ird minimizar a intercalagdo de
produtos. Entretanto, quanto maior o tamanho do lote de produgéo, maior € o risco de haver quebra de estoque em virtude do
adiamento da producéo de outros itens. Manter o equilibrio para definir o dimensionamento € fundamental para evitar esse tipo
de transtorno [3].

Por um ajuste mecénico ou pela alternancia na produgdo de itens é necessario um tempo de preparacéo para a limpeza
da linha de produgdo [4,5]. Como a ordem de producédo dos itens impacta diretamente no tempo de preparagdo e a quantidade
de soluges possiveis é uma permutacdo, logo o nimero de solugdes é igual a n! (fatorial de n), onde n é a quantidade de itens
a serem produzidos. O problema é considerado na literatura como problema NP-Dificil [6,7]. Solu¢des utilizando programacéo
linear inteira [8], programacao dinamica [9] e abordagens heuristicas [10,11,12] sdo encontradas para o problema.

2 Modelos de dimensionamento e sequenciamento de lotes (lot sizing)

Na literatura ha estudos relacionados ao dimensionamento e sequenciamento de lotes na indistria de bebidas
[2,4,5,13,14,15,16,17,18], fundi¢do [19,20], quimica [3], téxtil [21], producdo de racdo animal [22,23], entre outras areas
importantes. Ha também analises sobre os efeitos de paradas de maquinas e decisdes sobre a correcéo [24].

Os modelos tém como fungdo objetivo minimizar custos de estoque, producdo e preparacdo de maquinas. Nesses
modelos, a medida que a quantidade de itens e periodos aumenta, avanga o grau de complexidade. Dada a dimensdo dos
problemas atuais, 0 uso de métodos exatos encontra dificuldades para determinar a solugdo em tempo computacional razoavel,
mesmo para instancias de média dimensdo. Nas instancias mais complexas, heuristicas sdo amplamente utilizadas.

O problema da Quantidade Econémica do Pedido (QEP) foi o primeiro modelo envolvendo dimensionamento de lote.
O modelo assume tempo de escala continuo, indicando que sempre havera recursos disponiveis para a produgdo de cada item.
A taxa de demanda é constante e o tempo de horizonte infinito [25,26,27]. Wagner e Whitin [25] apresentam um algoritmo
com uma versdo dindmica para 0 modelo de dimensionamento de lotes econdmico. Abordam um item simples, custos de
estoque, custos de preparacdo entre periodos e com fungdo objetivo de minimizar o custo total de estoque e satisfazendo a
demanda. DeMatteis [28] faz uma comparacdo de desempenho demonstrando uma técnica que calcula o custo do item por
periodo, chamado de parte-periodos. Esse valor é usado para determinar o tamanho do lote. Choi [29] mostra o problema
considerando o horizonte de planejamento.

No Problema de Dimensionamento de Lotes Capacitado (PDLC) foi proposta na sua formulacdo uma restricdo de
limite de capacidade e a possibilidade de produzir mais de um item [26,27]. Ozdamar e Barbarosoglu [10] abordam o problema
com uma meta-heuristica integrando conceitos de Simulated Annealing e a metodologia cléssica de relaxagdo lagrangiana. A
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solucdo decomp®e o problema em pequenos subproblemas e intensifica a busca utilizando Simulated Annealing. Comparando
os resultados com Tempelmier e Derstroff [30] o tempo de processamento foi superior, entretanto ocorreram estratégias que
atingiram média de resultados mais préximas da solugéo 6tima, chegando a uma melhora de mais 60% em um dos casos.

Partindo do PDLC aonde os periodos sdo considerados como macro-periodos, no Problema Discreto de
Dimensionamento e Programagdo de Lotes (PDDPL) cada periodo é subdivido em diversos periodos (micro-periodos). As
demandas e capacidades serdo avaliadas nesses micro-periodos. Nesse problema temos a hipotese do “tudo ou nada”. Ou seja,
toda a capacidade devera ser utilizada ou nada é produzido [7]. Também é considerado um problema NP-Dificil [8,9].

Na produgdo de um periodo, nem toda a capacidade disponivel é utilizada. No Problema Proporcional de
Dimensionamento e Programacdo de Lotes (PPDPL) a capacidade ociosa pode ser aproveitada para um segundo item. A
divisdo proporcional da capacidade disponivel do periodo entre dois itens motivou o nome desse problema [27,7]. Uma
variacdo do PPDPL utilizando uma maquina simples e de multi-nivel é modelada [31].

O Problema Geral de Dimensionamento e Programacdo de Lotes (PGDPL) consiste em determinar os
dimensionamento de lotes continuos de diversos produtos e programar os lotes em uma Unica maquina com capacidade
limitada [32,27]. Fleischmann [32] apresenta uma solucdo através da heuristica Threshold Accepting. Fabricio [15] resolve
através de um modelo de programac&o linear inteira.

3 Modelo matemético do problema e solucdo abordada
3.1 Modelo matematico

O PGDPL foi abordado utilizando a heuristica relax and fix [18] no qual consta 0 modelo matematico com a seguinte
formulacéo:

Tamanho do problema:
J: NUmero de itens (bebidas);
L: NUmero de sabores dos liquidos;
T: Numero de macro-periodos;
N: Total de sub-periodos;
indices:
ihje{l,..,.3xkle 1., L}te {1,..,Tse {1,.,N};
Conjuntos:
Si: Numero de cada sub-periodo t;
o Itens que podem ser produzidos;
S3: Sabores que podem ser produzidos;
. Itens que precisam do xarope | para ser produzido;
Dados:
dj: Demanda do item j no periodo t;
h;: Custo unitario de estoque para o item j;
g;: Custo unitario de atraso para o item j;
s"j: Custo da troca do item i para o j;
b'";: Tempo da troca do item i para o j;
a';: Tempo de produgo de uma unidade do item j;
K":: Tempo de capacidade total da maquina no periodo t;
K': Capacidade total dos tanques em litros;
q'\: Lote minino do sabor | para garantir a homogeneidade do liquido;
r;: Quantidade necessaria do sabor do liquido | para produzir uma unidade do item j;

y”jO: 1, se a maquina € inicialmente configurada para o item j; 0, em caso contrario;
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I"jo: Estoque inicial do item j;
I'jo: atraso inicial do item j; O, se ndo houver atraso.

Variaveis:

I";: Estoque ao final da produc&o do item j no periodo t;

I'jt: Atraso do item j ao final do periodo t;

X" js: Quantidade produzida do item j no sub-periodo s;

y's: 1, se 0 tanque esta indicado para o sabor do liquido | no sub-periodo s; 0, caso contrario;

y“,-s: 1, se a maquina esta indicado para o sabor do liquido | no sub-periodo s; 0, caso contrario;

z”ijsz 1, se havera troca do item i para j no sub-periodo s; 0, caso contrario;

Apds a descricdo dos parametros, apresenta-se 0 modelo matematico e as restrigdes vinculadas aos estagios de envase

e preparacéo do liquido:

MinZ = Z Z(h [ +g Ijt)+z z Z(S IJS

j=1 t=1 s=1 iea jea
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A funcdo objetivo (1) minimiza custos de estoque, atraso e preparacao. A restricdo (2) é o balanceamento do estoque.
A restricdo (3) é relativa a capacidade. A restricdo (4) garante que a producdo do item no lote serd produzida apenas se a
maquina estiver preparada. A restricdo (5) determina que um Unico item seja atribuido a cada sub-periodo. A restricdo (6)
controla a troca de maquina em cada sub-periodo. A restricdo (7) limita a uma Gnica ocorréncia de troca ou ndo de itens no
sub-periodo s. A restricdo (8) garante que o tanque esta preparado para o liquido | e esta entre 0 minino necessario para deixar
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o liquido homogéneo e a capacidade maxima. Finalmente a restricdo (9) garante a integralidade das restricdes e valores nao
negativos.

3.2 Solucéo abordada
3.2.1 Heuristica gulosa para o dimensionamento de lotes

Como a premissa do dimensionamento é atender a demanda, antes de definir os produtos que serdo enviados para a etapa do
sequenciamento, ha uma analise da demanda de cada produto no periodo atual e o seu respectivo estoque inicial. Se o estoque
inicial for suficiente para atender a demanda, entdo néo se produz o item no periodo em questao.

Duas abordagens séo realizadas para definir o tamanho dos lotes. Uma considerando apenas o periodo atual, no qual a
definicdo do dimensionamento dos lotes é calculada para suprir a demanda atual. Outra abordagem analisa a demanda nos
periodos seguintes e antecipa a producdo caso tenha capacidade disponivel. A antecipacdo evita o custo de configuracdo
(setup) de producdo nos periodos seguintes.

3.2.2 Meta-heuristica GRASP para o sequenciamento

O Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) ou Procedimento de busca adaptativa gulosa e aleatéria é um
método iterativo que consiste de duas fases: uma fase de construgéo, na qual uma solucédo é gerada elemento a elemento, e uma
fase de busca local, na qual um 6timo local na vizinhanca da solucdo construida é pesquisado. A melhor solucdo encontrada ao
longo de todas as iteracdes GRASP realizadas é retornada como resultado [33].

Algoritmo Grasp (Sequencia, o, Filtro) Algoritmo Construcao (g(.), o, SequenciaC)
1. MelhorTempo o 1. Inicializa SequenciaC;
2. Para (de 1 at¢ Filtro ) faga 2. Inicializa o conjunto C de candidatos baseado na Sequencia;

3. Construcao(g(.). , SequenciaC); 3. Enquanto (C diferente de nulo) faga

4. Calcula TempoConstrucao(SequenciaC), 4. gty =min{g(f) | te C};

5. Se (TempoConstrucao < MelhorTcmpo).entéo 3. g(t,) = max{g(n) | 1€ C};

6. Armazena a melhor sequencia; 6. LCR = {re C|g(n <glt,,) + o (glt,.) -2, )}
1. _ MelhorTempo «— TempoConstrucao; 7. Selecione, aleatoriamente, um elemento t LCR:
8. Fim se; 8. SequenciaC « SequenciaC U {t};

9. fim para; 9 Atualize o conjunto C de candidatos;

10. Sequencia «<— melhor sequencia;
11. BuscaLocal(Sequencia);

12. Retorne Sequencia;

fim Grasp;

10. fim enquanto;
11. Retorne SequenciaC;
fim Construcao;

Figura 1 — Pseudocddigo GRASP Figura 2 — Pseudocddigo da fase da Construcao

A Figura 1 exibe o pseudocédigo da meta-heuristica GRASP. Foi utilizado o recurso de filtro, no qual realiza
refinamentos na etapa da construcdo para entregar um melhor resultado para a fase da busca local.

O pseudocédigo da fase de construcdo é demonstrado na Figura 2. O valor do alfa nesse momento regula o nivel de
aleatoriedade da fungdo. Quanto maior o alfa, maior se torna a lista de candidatos e mais aleatdrio se torna o seqlienciamento
dessa etapa.

Algoritmo BuscaLocal (Sequencia);

1. MelhorSequencia «— Sequencia;

2. Enquanto (movimentos < (|Sequencia| * 300)) faca

3. MelhorSequencia, Sequencia <— {Swap(1,1) | Swap(1,1) < Sequencia};

4. MelhorSequencia, Sequencia « {Swap(2,1) | Swap(2,1) < Sequencia};
5. MelhorSequencia, Sequencia « {Swap(2,2) | Swap(2,2) < Sequencia};
6. Se (ndo melhorou nos swaps) entéo

7. Perturba Sequencia;

8. Fim se;

9 Atualiza movimentos;

10. fim enquanto;
11. Retorne MelhorSequencia;
fim BuscaLocal;

Figura 3 — Pseudocddigo da fase da Busca Local



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

A Figura 3 mostra o pseudocodigo da fase da busca local, no qual realiza movimentos de vizinhanga até o ponto de
parada, definido nessa solugdo em 300 vezes a quantidade de itens da sequéncia.

Na fase da busca local utilizamos a estratégia de swap [35], no qual ha trocas de elementos. No swap (1,1), Figura 4,
ha mudanca de apenas um elemento da sequéncia alterando apenas uma posi¢do. ApGs a troca é verificado se a sequéncia
melhorou o resultado em comparagdo com a melhor sequéncia até 0 momento. Em caso positivo, esta passa a ser a melhor
sequéncia e serve de comparacao para as demais trocas. E realizado o processo até que todos os itens sejam trocados.

B“I]ll
& £B 5 B 6

Figura 5 —swap (2,1)

) 8 0 8 0

D = o B8 6

Figura 4 —swap (1,1)

Apos todos os elementos trocados, a informagdo se houve algum resultado de melhora é armazenado e sera utilizado
no ponto de parada. Na Figura 5 temos 0 movimento swap (2,1) realizado em seguida. Nele sdo trocados dois elementos de
uma vez e deslocados uma posicdo na sequéncia. O swap (2,2), Figura 6, é realizado apds o swap (2,1). Nele séo trocados dois
elementos de uma vez e deslocados duas posi¢des na sequéncia.

an - -EB & (6]

(1] &8 B

Figura 7 — Perturbagéo da sequéncia

6]

Figura 6 —swap (2,2)

Apo6s todos os swaps terem sidos avaliados e verificado que ndo houve nenhuma melhora, o algoritmo prevé uma
perturbacdo, Figura 7,com o objetivo de encontrar alguma nova vizinhanga que melhore a sequéncia dos itens. O movimento é
aplicado em torno de 10% dos elementos, pois uma perturbacdo maior pode deixar longe do melhor resultado j& obtido. Apos a
perturbac&o, inicia-se novamente todo o processo desde o primeiro swap.

4 Instancias, estratégias e infra-estrutura utilizada

Dados de duas fabricas foram utilizados, denominadas de Fabrica A e B [18]. Nas instancias da Fabrica A foram realizados as
execugdes com 8 itens, 6 sabores, 5 periodos, 20 subperiodos e os custos de estoque, producéo, setup e atraso. Na Fabrica B
existem 27 itens, 10 sabores, 5 periodos, 104 subperiodos e os custos foram estimados de acordo com os valores da Fabrica A.

Tabela 1 — Estratégias utilizadas

Estratégia «a Filtro Estratégia a Filtro Estratégia o Filtro
Est01 0,2 Sem filtro Est06 0,5 Sem filtro Estll 0,8 Sem filtro
Est02 0,2 25 Est07 0,5 25 Est12 0,8 25
Est03 0,2 50 Est08 0,5 50 Est13 0,8 50
Est04 0,2 100 Est09 0,5 100 Estl14 0,8 100
Est05 0,2 200 Est10 0,5 200 Est15 0,8 200

Conforme a Tabela 1, foram criadas 15 estratégias com alteracdes das varidveis a e filtro do GRASP. Como a variavel

a indica o nivel de gulosidade, definimos valores proximos a um nivel totalmente guloso, 0.2, um nivel intermediério, 0.5, e
um nivel proximo ao totalmente aleatorio, 0.8. O filtro foi definido com valores 1 (sem filtro), 25, 50, 100 e 200 iteragGes. A
variagdo do filtro teve como finalidade verificar o tempo de processamento e os resultados que a fase de construcdo ird
entregar a fase de busca local.

Para estudar o comportamento das estratégias e dado o comportamento estocastico da meta-heuristica foram
executadas 10 vezes cada estratégia para as diferentes instancias.
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A meta-heuristica desenvolvida foi executada em um notebook com processador Intel Core 2 Duo, modelo T8100
com 2.10Ghz, 4 GB de memdria. O sistema operacional utilizado foi 0 Windows XP, 32 bits. A aplicacdo foi desenvolvida na
linguagem C, utilizando o Dev-C++, versdo 4.9.9.2.

Para comparacdo com os resultados da meta-heuristica, 0 modelo matematico foi implementado no CPLEX e as
execugdes foram realizadas em um desktop com processador AMD ATHLON, com 2.4 Ghz, 2 GB de memoria. O sistema
operacional foi o Linux Ubuntu e o CPLEX [34] na versdo 10 foi utilizado.

5 Resultados computacionais

Os resultados foram divididos em dois cenarios, um considerando as melhorias nos tempos de preparacdo com foco no
sequenciamento. Nessa etapa separamos os resultados obtidos em cada fabrica. Para a Fabrica A realizamos testes
considerando apenas o periodo atual, com foco na eficiéncia do GRASP proposto. Realizamos testes utilizando todas as
estratégias definidas, Est01 a Est15. Para a Fabrica B, realizamos testes considerando também periodos posteriores na busca de
minimizar o tempo de preparacao da linha de producédo nos periodos seguintes.

A outra parte dos resultados foi relacionada aos custos de setup, estoque e atraso de producdo (backorder). Nesse
cenario sdo comparados os resultados da meta-heuristica desenvolvida com os resultados obtidos no CPLEX. Foi criada para a
Fébrica A uma instancia menor baseada na original, uma com 3 itens e 2 periodos para auxiliar na comparagéo de resultados.

No cenério considerando as antecipagdes de demandas de periodos seguintes, a Figura 8 demonstra que mesmo com
pequenas varia¢fes na qualidade da solugdo entregue pela fase de construgdo para a fase seguinte de busca local utilizando os
recursos de swaps converge para resultados similares. A Figura 9 demonstra os resultados da Fabrica A no qual o setup 1 é
analisado somente o periodo atual e no setup 2 os periodos seguintes para o dimensionamento da producéo. A minimizacdo do
custo de preparacdo das linhas de producdo no setup 2 obteve média de 46,35% neste grafico. Nos valores do setup 2 ha
poucas variacles, demonstrando que o sequenciamento esta convergindo para resultados préximos. Todas as instancias
testadas neste cenario tiveram comportamento similar, sempre com redugdo de acordo com a disponibilidade das linhas de
producéo.

Os resultados de todas as execuc¢des considerando todas as estratégias, na instancia reduzida da Fabrica A foram
similares. Temos nessa instancia 114 variaveis e o CPLEX resolveu com a solucdo étima em 3.925,54. A meta-heuristica
desenvolvida chegou a um resultado de 3.925,77 convergindo para o valor étimo. A diferenca de 0,23 (0,01%) aconteceu por
conta de arredondamento do ponto flutuante, demonstrando que para pequenas instancias a solugdo encontra o melhor
resultado.

__ 3.000,00 __ 4.000,00
w (7]
™™ e N p— . e
£ 2.000,00 £ 3.000,00
E E 2.000,00
£ 1.000,00 < 1.000,00
Q Q
§ 0,00 T T T T T T T T T T T T T T 1 % 0,00 T T T T T T T T T T T T T T 1
E_ 1234567 8 9101112131415 E_ 1234567 8 9101112131415
£ - £ -
2 Estratégias 2 Estratégias
e Setup - Construgdo == Setup - Busca Local e Setup 1 == Setup 2
Figura 8 — Comparativo entre construcao e busca local Figura 9 — Comparativo entre tempos de setup da Fabrica A

A Tabela 2 mostra os resultados da instancia real da Fabrica A, no qual temos 3.520 varidveis. Apds 6 horas de
processamento no CPLEX o resultado da funcdo objetivo foi de 27.847,90, composto por 19.194,79 de custo de setup,
7.895,20 de custo de atraso e 758,01 de custo de estoque. A meta-heuristica demorou menos de 1 segundo para cada instancia e
os valores ficaram com GAP variando entre 4,52% a 5,36%, com média geral de 4,94%. Os valores da tabela sdo a média de
10 execucdes de cada estratégia e 0 melhor resultado individual da solugdo alcancou um custo de 28.816,74, com GAP de
3,48%.

As instancias da Fabrica B possuem 27 itens e 10 liquidos a serem analisados em 5 periodos. Nessas instancias ha
82.742 varidveis. Pelo tamanho da instancia, 0 CPLEX ndo conseguiu encontrar nenhuma solugdo inteira apés 6 horas de
processamento. Para todas as instancias trabalhadas nessa fabrica a meta-heuristica desenvolvida encontrou uma solu¢do em
menos de 1 segundo. Comparando a média geral com as médias de todas as estratégias, a varia¢do ficou inferior a 2% para
mais ou para menos, demonstrando pequena oscilagdo nas solugdes encontradas.
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Tabela 2 — Resultados da meta-heuristica na Fabrica A (instancia real)

Estratégia Setup Atraso Estoque Total GAP
Est01 21.859,11 7.291,00 131,92 29.282,03 5,15%
Est02 21.859,29 7.291,00 131,92 29.282,21 5,15%
Est03 21.801,36 7.291,00 131,92 29.224,28 4,94%
Est04 21.801,36 7.291,00 131,92 29.224,28 4,94%
Est05 21.684,94 7.291,00 131,92 29.107,86 4,52%
Est06 21.859,47 7.291,00 131,92 29.282,39 5,15%
Est07 21.859,29 7.291,00 131,92 29.282,21 5,15%
Est08 21.684,58 7.291,00 131,92 29.107,50 4,52%
Est09 21.859,47 7.291,00 131,92 29.282,39 5,15%
Est10 21.801,36 7.291,00 131,92 29.224,28 4,94%
Estll 21.742,88 7.291,00 131,92 29.165,80 4,73%
Est12 21.859,65 7.291,00 131,92 29.282,57 5,15%
Est13 21.742,88 7.291,00 131,92 29.165,80 4,73%
Est14 21.916,69 7.291,00 131,92 29.339,61 5,36%
Estl15 21.684,41 7.291,00 131,92 29.107,33 4,52%
Média 21.801,12 7.291,00 131,92 29.224,04 4,94%

A solucdo étima na instancia reduzida da fabrica A e os resultados préximos e com margem pequena ao que o CPLEX
encontrou na instancia real, demonstram a robustez e a eficacia da meta-heuristica desenvolvida. Ndo ha como obter gaps de
otimalidade para as instancias da Fébrica B, mas pela pequena variacdo nos resultados é possivel inferir que os resultados
satisfatorios serdo obtidos, similarmente aos ja encontrados na Fabrica A.

6 Concluséo

A solugdo desenvolvida foi executada utilizando estratégias baseadas em alteragdes das variaveis da meta-heuristica GRASP,
com abordagens analisando demandas dos periodos para a definicdo da antecipacdo, ou ndo, da produgdo dos itens.
Concentrando os esfor¢os no sequenciamento, os resultados alcangaram melhora de 32,12% em média nos tempos de setup,
chegando a atingir 51,40% de ganho no melhor dos casos.

Um modelo matematico da literatura foi utilizado e implementado no solver CPLEX. Resultados 6timos obtidos em
instancias reduzidas foram igualmente alcancados pela solucdo. Instdncias moderadas e originais de uma das fabricas foram
submetidas ao solver CPLEX, e ap6s 6 horas de processamento alcancaram solugfes vidveis, porém sem a garantia de
otimalidade. A solucdo para a mesma instancia realizou o processamento em menos de um segundo mantendo uma diferenca
de 4,94% do modelo mateméatico em média. Na instancia da Fabrica B o modelo matemético ndo encontrou nenhuma solucéo
viavel, e a solugdo desenvolvida disponibilizou resultados robustos, com pouca varia¢gdo e com menos de 1 segundo de
processamento. Para sistemas de apoio a deciséo, a solucdo proposta se demonstrou eficiente, pois além de resultados robustos,
possui baixo custo computacional.

Como pesquisa futura hd a perspectiva de se utilizar a solugdo desenvolvida com o modelo matematico em uma
solucdo hibrida. Dependendo da complexidade de cada periodo pode ser alternado quem ird resolvé-lo, ora direcionando
alguns periodos para serem refinados pelos mecanismos de busca local e outros poucos periodos para serem refinados pela
resolucdo do modelo matematico associado. Outro trabalho interessante como pesquisa futura seria manter a fase de
sequenciamento sendo realizado pela meta-heuristica desenvolvida e a fase de dimensionamento sendo resolvido pelo modelo
matematico.
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