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RESUMO

A coleta de objetos em armazéns para atender pedidos € um processo rotineiro no comércio, sendo uma
parte importante e de muito impacto nas vendas. Principalmente em compras que serdo entregues pos-
teriormente, como as on-line, a busca de objetos e a preparacdo do pedido podem ser bem planejados,
garantindo qualidade e eficiéncia. Considerando um armazém com estrutura definida previamente, obje-
tos alocados dentro dele organizados em prateleiras paralelas, gerando corredores entre elas, e uma lista
de pedidos para atendimento, o foco € coletar todos os objetos de maneira a atender todos os pedidos
com o menor tempo de coleta possivel. Entre as estratégias para minimizacao de tempo de coleta, é con-
siderado neste trabalho o agrupamento de pedidos em lotes. Neste caso especifico, 0 armazém é dividido
em zonas, cada funciondrio é responsdvel por uma zona e a lista de pedidos é definida previamente. O
objetivo deste trabalho é implementar algoritmos que resolvam o problema, utilizando os modelos mate-
madticos propostos e heuristicas desenvolvidas, considerando reducdo de tempo para coleta dos objetos,
tentando alcancar uma solugdo 6tima. Ao final, sdo apresentados os resultados obtidos, junto com a
andlise dos dados, sendo obtidos melhores resultados utilizando Set Partitioning.

Palavras-chave: Coleta de pedidos. Agrupamento de pedidos. Lotes. Zonas. Heuristica. Modelo
matemadtico. Otimizagao.



ABSTRACT

Collecting objects in warehouses to fulfill orders is a routine process in commerce. Efficient and well
planned object search and order preparation contribute to a positive customer experience. Considering
a warehouse with a previously defined structure, objects stored within it organized in shelves with no
cross-aisles, and a list of orders to service, the focus of the problem we consider is to fulfill all orders in
the shortest possible time. Among the strategies to minimize collection time, grouping orders in batches
is considered in this work. In this specific case, the warehouse is divided into zones, each assigned
to an employee, and the order list is defined beforehand. The objective of this work is to implement
algorithms that solve the problem, using the proposed mathematical models and developed heuristics,
considering the reduction of time to collect the objects, trying to reach an optimal solution. At the end,
the results obtained are presented, together with the data analysis, with better results being obtained using
Set Partitioning.

Keywords: Order Picking. Order batching. Batching. Zone Picking. Heuristic. Mathematical model.
Optimization.
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1 INTRODUCAO

A evolucio tecnoldgica e da internet possibilitou grandes avancos na comunicagio entre grandes
distancias. A utilizacdo da internet em estratégias de marketing independe do tamanho do empreen-
dimento, como apresentado em (IVANOV, 2012). Com isto, o comércio também evoluiu, conseguindo
realizar vendas e atender demandas de regides distantes, surgindo assim empresas com estoques grandes,
mantidos em armazéns. A Figura 1.1 apresenta um exemplo de armazém.

A pandemia provocada pelo COVID-19 gerou mudangas no comércio. Houve um aumento das
vendas on-line, seja por opcao do cliente para evitar contato ou por restricdes governamentais. Isso
impacta diretamente na eficiéncia necessdria na montagem dos pedidos, devido ao grande aumento do
volume de compras.

Restrigdes em vendas presenciais de grandes centros de distribui¢do, como supermercados, sdo
exemplos claros desse impacto. Apesar de atenderem por delivery, o maior fluxo de compras € presencial,

e muitas vezes ndo possuem uma estratégia para coleta e montagem dos pedidos que serdo entregues.

Figura 1.1 — Armazém

Fonte: Reproduzida de (BOYSEN; KOSTER; WEIDINGER, 2019), com permissao da Elsevier

Diversos fatores impactam na coleta dos produtos para montagem dos pedidos, como a locali-
zacdo dos objetos, organizacdo e disposicao do armazém, divisdo em zonas, processo de automacio da
coleta, caminhos a serem percorridos pelos funciondrios, algoritmo de roteamento, entre outros.

A montagem do pedido ocupa grande parte do custo do processo de vendas e etapas onde o
processo pode ser melhorado. Estudos relacionados a cada abordagem para melhoria da coleta e mon-
tagem sdo apresentados em (GILS et al., 2018), mostrando um foco mais recente em abordagens como
agrupamento de pedidos em lotes e divisdo do armazém em zonas.

Estudos de caso de 40 empresas sdo apresentados e analisados em (MARCHET; MELACINI;
PEROTTI, 2014), mostrando que hd um interesse na automacao parcial ou total do processo. Motivadores

comuns para a automacdo sao redugdo de custos e melhoria da qualidade do servico. A automacdo gera
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impactos para a empresa e pode ser uma transi¢do complexa e cara. A maneira como algumas empresas
realizaram o processo e os fatores mais relevantes para o seu sucesso sdo apresentados em (BAKER;
HALIM, 2007).

O processo de coleta dos objetos do armazém para compor o pedido do cliente possui diversos
pontos para enfoque de melhoria. Apesar da diversidade de contexto entre as empresas, como quantidade
de funciondrios, estrutura do armazém, formato e tamanho dos objetos, as solugdes podem ser adaptadas
a cada realidade.

A defini¢do de melhor local para cada produto impacta diretamente no tempo de coleta. Defini-
¢oes de estratégias para melhor disposicdo dos objetos sdo discutidas em (SILVA et al., 2020), mostrando
que a aplicacdo de heuristicas para a decisdo melhora os resultados de politicas padrdes de estabeleci-
mentos.

A Figura 1.2 apresenta diferentes estratégias de alocagdo de produtos, sendo a primeira total-
mente aleatdria, e as demais considerando similaridade de demanda. Quanto mais escuro o quadrado,

maior a quantidade de demandas, dos produtos daquele local.

Figura 1.2 — Local dos produtos

[ | I
[om]

(a) Random (b) Diagonal (c) Within-aisle

O o .
NN __BEE

Fonte: Reproduzida de (SILVA et al., 2020), com permissdo da Elsevier

Os resultados das diversas abordagens dependem da rota que serd percorrida pelos funcionarios,
sendo este outro problema presente na coleta de pedidos. Heuristicas como S-shape, Largest-gap, Re-
turn e Midpoint s3o utilizadas em (HENN; WASCHER, 2012) e (SILVA et al., 2020) para valida¢do da
qualidade da solucao.

A Figura 1.3 demonstra as heuristicas de roteamento citadas, onde os quadrados pretos sdo os
objetos a serem coletados e a linha tracejada € a rota a ser percorrida. As heuristicas de roteamento serdo
detalhadas na Se¢do 2.3. Ao lado do nome das heuristicas estd o tempo gasto para percorrer o armazém
nos exemplos.

E comum que, simultaneamente, diversos funcionérios coletem os pedidos a eles alocados. Cada
um trabalha para finalizar sua prépria lista de pedidos, o que pode causar conflito entre as rotas, com
situacdes onde dois funciondrios ndo consigam atravessar um corredor a0 mesmo tempo, e reduzindo a

produtividade, além de precisarem conhecer o armazém em sua totalidade.
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Figura 1.3 — Heuristicas de roteamento
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Fonte: Reproduzida de (SILVA et al., 2020), com permissdo da Elsevier

Dividir o armazém em zonas e cada funciondrio é responsdvel por uma zona, organizando-os
de maneira que coletem colaborativamente os pedidos, é proposto em (PAN et al., 2015) e (DALLARI;
MARCHET; MELACINI, 2008), mostrando que ha um ganho considerdvel. A Figura 1.4 mostra um

exemplo de divisdo por zonas.

Figura 1.4 — Divisdo do armazém em zonas

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

E comum que os funciondrios percorram o armazém com um equipamento para armazenar 0s

pedidos coletados. Este equipamento possui capacidade limitada, e portanto € necessario que se dividam
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os pedidos em grupos, a serem coletados em cada viagem. Estes grupos sdo denominados lotes ou
batches.

Com o objetivo de aproveitar ao maximo o trajeto percorrido por cada funciondrio, realizar o
agrupamento de pedidos que tém objetos proximos, de acordo com a rota que serd percorrida, pode di-
minuir o tempo total de coleta. Modelos e heuristicas para agrupamento de pedidos sdo apresentados
em (HENN; WASCHER, 2012). (VALLE; BEASLEY; CUNHA, 2017) resolvem o problema de agrupa-
mento e de roteamento de forma integrada. Resultados promissores na reduciao do tempo de coleta sdo
apresentados nesses trabalhos.

Todos os problemas citados podem ser resolvidos independentemente ou combinagdes podem
ser consideradas. Uma visdo geral sobre tais combinagdes € demonstrada em (BOYSEN; KOSTER;
WEIDINGER, 2019) e (GILS et al., 2018), mostrando que a combina¢o ¢ uma estratégia positiva para

melhoria da coleta de pedidos.

1.1 Definicao do problema neste trabalho

H4 uma lista de pedidos a serem coletados em um armazém. Cada pedido € composto por
diferentes objetos. Funciondrios recebem uma lista de objetos que devem ser coletados durante seu
trajeto pelo armazém. Partindo de um local inicial, ele trafega pelo armazém para coletar os objetos com
uma estratégia de roteamento pré-definida.

Ele tem posse ou controle de um equipamento de transporte para carregar os objetos, o qual é
restrito por um limite de capacidade, sendo que neste caso o limite é relacionado ao peso ou tamanho
dos objetos.

O layout do armazém considerado € de prateleiras paralelas, gerando corredores entre elas. Cada
produto e todas as unidades dele estdo presentes em apenas um local do armazém, ndo sendo possivel
encontrar um mesmo produto em partes diferentes do armazém.

Devido a tal limitacdo, ndo é possivel que o funciondrio realize a coleta de todos os pedidos si-
multaneamente, sendo necessdrio realizar a divisdo dos pedidos para que sejam coletados separadamente,
o que é chamado de loteamento ou batching.

Separar os objetos de um pedido, em diferentes coletas, pode aumentar o custo, pois serd neces-
séria uma etapa de organizacdo geral dos pedidos apds a coleta, estando também sujeita a erros. Sendo
assim, todos os objetos de um pedido devem ser recolhidos durante um mesmo trajeto, alocando-os em
um mesmo lote.

Cada pedido é composto por diversos objetos, o armazém onde estdo os objetos serd dividido em

zonas, de forma que um funciondrio ficara responsavel por apenas uma, o objetivo é determinar, a partir



19

de uma lista de pedidos, a melhor criacao de lotes de pedidos para serem coletados em conjunto, visando
minimizar o tempo da coleta.

Serd aplicada a divisdo em zonas devido aos beneficios gerados na coleta, para evitar conflito de
trajeto entre os funciondrios e aumentar a produtividade. A divisdo € algo possivel em contextos reais,
como citados e exemplificados em (HO; LIN, 2017).

O processo de adaptacdo é de fécil aprendizado pelos funciondrios, visto que ficardo com uma
quantidade reduzida de corredores para percorrer. Com isto, os objetos de um pedido podem ser coletados
por funciondrios diferentes. Cada zona tem seu préprio ponto de partida definido, que € o inicio do
primeiro corredor daquela zona.

No atual problema, € considerado que a lista de pedidos € totalmente conhecida e ndo serd
alterada. A divisdo do armazém em zonas ja existird, sendo cada zona alocada a apenas um coletor.
Devido a divisdo em zonas, é necessdrio definir a estratégia para coleta de objetos, que pode ser de
maneira progressiva ou sincronizada, sendo ambas consideradas neste trabalho.

Na abordagem progressiva, dado um lote, o funciondrio € responsavel pela coleta de todos os
objetos presentes em sua zona. Apds isso, ele encaminha o equipamento de transporte de objetos para a
préxima zona, e entdo poderd iniciar a coleta do préximo lote com um novo equipamento de transporte,
vindo da zona anterior ou do inicio da rota.

Devido a possivel sobrecarga de demanda em certas zonas, gerando um gargalo na coleta, & pos-
sivel que as zonas sofram alteragdes de organizagdo. Para este problema, ndo consideramos a adaptagdo
de zonas, assumindo que serdo definidas previamente, e permanecerdo fixas durante toda a definicdo e
coleta dos lotes.

Na abordagem sincronizada, dado um lote, os funciondrios realizam a coleta simultaneamente
dos objetos daquele lote, sendo necessario que todos terminem sua coleta antes do préximo lote iniciar.
Ap6s a coleta, todos encaminham seu equipamento de transporte para um mesmo ponto de concentracio
dos objetos.

Esta abordagem ¢ preferencial quando ndo € possivel carregar muitos objetos de uma s6 vez com
o equipamento de transporte. E importante considerar o balanceamento das zonas no momento de criagio
dos lotes, visto que o tempo total é prejudicado caso uma zona demore mais tempo que as demais.

Devido a divisdo em zonas, apesar de um pedido estar totalmente contido em um lote, € possivel
que diversos funciondrios coletem os objetos de um mesmo pedido. O tempo de separacdo dos objetos
em pedidos do lote € ignorado neste trabalho.

Como o foco deste trabalho é definir o melhor agrupamento de pedidos, definimos que o rotea-

mento utilizado é sempre o S-shape, devido a sua facilidade de implementacao.
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1.2 Defini¢ao formal do problema

Considera-se um grafo G = (V,E), que representa o armazém. O grafo G é composto de K
componentes conexas Gk = (Vk,Ek), 1 <k <K, cada uma representando uma zona do armazém, sob
responsabilidade de um Unico coletor.

Tem-se um conjunto & de pedidos. Cada pedido P € &2 é um conjunto de objetos. Para cada
objeto i € P, ¢q(i) € N representa o tempo total para coleta dos objetos i, sendo a quantidade solicitada
daquele objeto multiplicada pelo tempo de coleta de cada objeto, v(i) € V representa o local (vértice) do
armazém onde aquele objeto estd localizado, e ¢(i) € R, representa o quanto o total solicitado daquele
objeto ocupa da capacidade do coletor.

Um lote L C & ¢ um subconjunto de pedidos. O conjunto de pedidos &7 deve ser particionado
em um conjunto de lotes £ = (L1, L,...,L|#|). Note que o niimero maximo N de lotes se dd quando
cada lote tem um unico pedido, N = |Z?|.

Dado um subconjunto de pedidos L C 2, seja I(L) = Upc P o conjunto dos objetos nos pedidos
do lote. Seja I*(L) = {i € I(L) : v(i) € V¥} o conjunto dos objetos do lote que se encontram na zona
k. Seja t*(L) o tempo para coletar os pedidos de I*(L) na zona k de acordo com alguma estratégia de

roteamento escolhida. Para o caso de um tnico pedido P usaremos I(P) e I*(P) ao invés de I({P}) e

I“({P}).

1.2.1 Estratégia progressiva

Na estratégia progressiva, o equipamento de coleta utilizado em uma zona € passado para a zona
seguinte. Portanto, a capacidade total ocupada pelos objetos de cada lote L ndo deve exceder um total C
que representa a capacidade do equipamento, isto €, Yy c(i) < C.

Seja z;; 0 momento em que o lote L;, 1 <[ < |.Z|, comega a ser processado na zona k. Assuma
z11 = 0. Para a primeira zona, temos que z;1 > z(—1 +t1(L)), 1 <1< |.Z), isto é, um lote s6 pode ser
processado apds o término do anterior. Para as demais zonas, temos que o primeiro lote so pode comegar
a ser processado apos ter sido processado na zona anterior zjx > Zj (1) +t*=1(L,), e para os demais lotes
e > max{z_ 1y +1*(Li—1),zy—1) + 151 (Ly)}, isto &, um lote s6 pode comegar a ser processado apSs o
término do lote anterior e apds ter sido liberado pela zona anterior. O objetivo € minimizar o término do
tltimo lote na ultima zona, isto € 7 ¢k + K (Lig|)-

Ap6s coletar os objetos, o funciondrio retorna ao seu ponto de origem. Neste momento, 0 equi-
pamento de coleta é transferido para o ponto de origem da zona seguinte. O tempo para esta transferéncia

ndo € considerado neste trabalho.
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1.2.2 Estratégia sincronizada

Na estratégia sincronizada, todos os pedidos no lote L s@o coletados simultinea e individual-
mente pelos coletores. Desta forma, a capacidade total ocupada pelos objetos do lote em uma zona
especifica k € que ndo deve exceder o total C, isto €, ;¢ k() (i) < C.

Como o lote L;, 1 < < |.Z|, s6 pode ser processado apds todos os coletores terminarem o
processamento do lote anterior, teremos que o primeiro lote se iniciard no momento zero, zj; = 0 para
toda zona k, e os demais lotes iniciam com o maior valor de término entre todas as zonas do lote anterior,
Zik > Max|<p<k {21y +F(L;-1)}, 1 <1< |Z]. O objetivo é minimizar o término do tltimo lote, isto

é, minimizar max <x<x {22 +1*(Lj2))}-

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de algoritmos para resolu¢do do problema,
os quais devem buscar determinar o melhor agrupamento de pedidos de maneira a otimizar o tempo da
coleta.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

a) Definir o problema;

b) Definir as instancias

¢) Formular modelos e heuristicas;

d) Obter e analisar resultados dos modelos e heuristicas com as instancias;

1.4 Justificativa e lacuna de pesquisa

Diversos algoritmos ja foram desenvolvidos para situacdes que ndo consideram a divisdo em
zonas, que resultam em problemas de roteamento, empacotamento, entre outros. Neste trabalho € consi-
derada a abordagem de agrupamento de pedidos em um armazém dividido em zonas.

Nao encontramos qualquer trabalho na literatura que lide com o agrupamento de pedidos para o

caso em que o armazém dividido em zonas.

1.5 Organizacio do trabalho

No Capitulo 2 apresentamos o referencial teérico e comparagdes com outros trabalhos, Capitulo
3 os modelos, Capitulo 4 heuristicas, Capitulo 5 os experimentos computacionais e resultados obtidos, e

no Capitulo 6 uma conclusdo sobre o trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O tema apresentado envolve dreas além da computacido, como economia e matemdtica. Porém,
ainda € pouco explorado na literatura com solu¢des computacionais. Nosso levantamento de artigos, até
o momento de escrita deste documento, sugere que o problema ¢ pouco explorado.

Como trabalhos relacionados, serdo apresentadas abordagens computacionais para solugdes de
alguns problemas no processo de coleta de objetos com estruturas diversas. Como referencial tedrico,
serd apresentada uma literatura ampla que inclui layout de armazém, estratégias de coletas dos objetos e

pesquisas sobre o estado da arte na coleta de objetos.

2.1 Economia

Um grande motivador para melhoria do processo de uma empresa € a sua economia. Como a
automacdo de tomadas de decisdo e melhoria separadamente de partes de um processo podem gerar uma
reducdo de custos, estudos sobre economia estdo diretamente ligados ao presente trabalho.

A inclusdo de processo automatizados e planejados em uma empresa ja existente, além de casos
de sucesso e dificuldades encontradas s@o apresentados em (MARCHET; MELACINI; PEROTTI, 2014)
e (BAKER; HALIM, 2007). A adaptacdo de uma rotina ji existente para inserir o agrupamento de
pedidos em lotes e divisdo em zonas pode seguir metodologias similares.

Trabalhos como (YU; KOSTER, 2009) mostram como a aplica¢do do agrupamento de pedidos
em lotes e a divisdo em zonas podem ser proveitosas, mesmo com solucdes simples e suscetiveis a
erros. Impactos no tempo de entrega relacionado as politicas de estoque sdo analisados em (LI, 2020),

considerando agrupamento de pedidos.

2.2 Layout do armazém

A disposi¢do e organizacido do armazém impacta diretamente no custo e no tempo para coleta
dos objetos. Assim como apresentado em (QUADER; CASTILLO-VILLAR, 2018), é possivel melhorar
o tempo necessdrio para coleta dos objetos adequando a disposicdo e tamanho das prateleiras.

Outras possibilidades também sdo abordadas, como agrupar os objetos por classificacdo de si-
milaridade, para entdo alocar os objetos similares na mesma prateleira, ou em posi¢des proximas de
prateleiras diferentes, depende do método de roteamento que serd usado.

A utilizagdo de similaridade para melhor organizagdo dos objetos é um conceito da mineragao
de dados que também ¢ apresentado em (HSIEH; HUANG, 2011), mostrando que heuristicas podem ser

criadas ou otimizadas considerando a disposi¢ao do armazém.
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Em situacdes onde o layout pode comportar prateleiras paralelas, € demonstrado em (AMARAL,
2013) que ha um ganho significativo quanto a estruturas com apenas uma fileira, considerando tamanho
dos objetos e das prateleiras para realiza¢io dos cdlculos. E comum as propostas utilizarem estruturas
paralelas como nas Figuras 1.2 ¢ 1.3

Existem estruturas onde os objetos de reserva ficam alocados em prateleiras mais altas, sendo
necessdrio um maquindrio para transferi-los para prateleiras mais baixas, para que seja possivel que o
funciondrio acesse o objeto. O melhor tamanho do conjunto de objetos e a estrutura de alocacdo sdo
discutidos em (CALZAVARA et al., 2017), considerando a condi¢c@o de esforco humano, como fatores
ergondmicos, e questdes rentdveis para a empresa. Discussdes com foco no manuseio dos objetos sdo
apresentadas em (EKREN; SARI; LERHER, 2015).

Para estruturas paralelas, é necessario definir a profundidade das prateleiras, nimero de pratelei-
ras, comprimento e largura de um armazém. Um algoritmo € apresentado em (RAKESH; ADIL, 2015)
para calcular o melhor layout para reduzir os custos da coleta de objetos.

Para layouts que possuem corredores transversais € necessario adaptar o roteamento. Para tal
layout, (VALLE; BEASLEY, 2020) utiliza de aproximagdes para definir o melhor agrupamento de pedi-
dos em lotes, considerando a posi¢@o de seus objetos no armazém, para que seja definida a melhor rota
para cada lote.

Pesquisas recentes mostram que outros layouts de prateleiras, utilizando angulagdes diferentes,
como descritos em (OZDEN; SMITH; GUE, 2021), conseguem melhorar o desempenho da coleta de
pedidos. A Figura 2.1 apresenta uma proposta de layout base, que € adaptada de acordo com o histérico

de demandas dos objetos.

Figura 2.1 — Possivel layout de armazém

Y
?

Fonte: Reproduzida de (OZDEN; SMITH; GUE, 2021), com permissao da Elsevier



24

2.3 Algoritmos de roteamento

A escolha da heuristica de roteamento que serd utilizada impacta diretamente no agrupamento
de pedidos. Ao definir qual rota serd percorrida pelo funciondrio, é possivel definir a proximidade dos
objetos, informagdo necessdria para agrupar os pedidos. Ao alterar a heuristica de roteamento, também
¢ alterada a qualidade do agrupamento definido.

Célculos para obter a distancia média percorrida no armazém de maneira exata, de acordo com as
heuristicas de roteamento S-shape (também conhecido como Traversal), Largest-gap, Return e Midpoint,
sdo apresentados em (DIJKSTRA; ROODBERGEN, 2017). As heuristicas citadas sdo detalhadas em
(MASAE; GLOCK; GROSSE, 2020), sendo explicadas a seguir de maneira resumida e ilustradas na

Figura 1.3.

2.3.1 S-shape

A partir do ponto de partida, o funciondrio se move para o corredor mais préoximo que contém
objetos para coleta e atravessa o corredor completamente. Ele realiza o processo repetidamente até que

todos os objetos sejam coletados.

2.3.2 Largest-gap

O armazém € dividido em duas metades, partes frontal e traseira do armazém. O ponto de divisao
entre as duas partes € definido para cada corredor, considerando a maior lacuna entre dois objetos ou entre
um objeto e as entradas do corredor.

O funciondrio entra nos corredores da parte frontal do armazém que contém objetos para coleta,
deixando o corredor do lado onde ele entrou, sem acessar a parte traseira. Apds passar por toda a parte

frontal, ele se move para a parte traseira do armazém, com processo anédlogo a parte frontal.

2.3.3 Return

O funciondério entra em cada corredor que contém pelo menos um objeto para coleta, caminhando
até onde € necessdrio para coletar todos os objetos naquele local, deixando o corredor do lado onde ele

entrou. Repete-se o processo para os demais corredores.

2.3.4 Midpoint

O armazém ¢ dividido em duas metades iguais, partes frontal e traseira do armazém. O fun-

ciondrio entra nos corredores da parte frontal do armazém que contém objetos para coleta, deixando o
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corredor do lado onde ele entrou, sem acessar a parte traseira. Apds passar por toda a parte frontal, ele

se move para a parte traseira do armazém, com processo analogo a parte frontal.

2.4 Custo computacional

Um desafio para resolucdo de problemas de coleta de objetos € o custo computacional necesséario
para execugdo dos algoritmos. No levantamento feito em (GILS et al., 2018), s@o listados diversos
algoritmos, sendo necessdrio adaptar o modelo descrito ou preparar previamente os dados para executd-
los.

A utilizagdo de heuristicas para obten¢do de uma solugdo em tempo vidvel devido ao custo
computacional é recorrente na literatura, como exemplo (HENN; WASCHER, 2012) que, apesar de criar
um algoritmo exato, o custo computacional o tornou invidvel para execugdes praticas.

Algumas solugdes vidveis e mais genéricas conseguem destaque mesmo nio conseguindo en-
contrar a solu¢do 6tima, como € o caso do framework apresentado em (CHEN et al., 2010), que aponta

um direcionamento para uma boa solu¢do do problema.

2.5 Divisao do armazém em zonas

A divisdo em zonas pode considerar diversos fatores estruturais. Entre eles estdo a posi¢cdo
dos objetos, posicdo das prateleiras e corredores, melhor quantidade de zonas, entre outros. Fatores
estratégicos também devem ser considerados, como abordagens simultineas ou lineares, zonas estiticas
ou dindmicas.

Alguns exemplos de divisao por zonas em (JEWKES; LEE; VICKSON, 2004) mostram a melhor
alocagdo dos produtos no armazém e melhor divisao de zonas, (KOSTER; LE-DUC; ZAERPOUR, 2012)
o numero de zonas 6timo para dividir o armazém, e (JANE; LAIH, 2005) uma heuristica para zonas

sincronizadas.

2.6 Agrupamento de pedidos

O objetivo do agrupamento de pedidos pode diferir de acordo com o problema, podendo ser uma
melhor divisdo de trabalho entre os coletores, mais velocidade de coleta dos objetos para montagem do
pedido, entre outros. Algumas restricdes, como ordem de chegada dos pedidos e tamanho maximo para
agrupamento dos pedidos, podem ser adaptadas de acordo com o contexto.

Em (HENN; WASCHER, 2012) sdo vistos alguns exemplos de agrupamento de pedidos, com

diversos algoritmos propostos e prova que a redugdo dos custos em zonas individuais implica em uma
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reducdo do custo total. Solugdes para encontrar o tamanho 6timo de um agrupamento de pedidos em
(NIEUWENHUYSE; KOSTER, 2009).

Abordagens para definir simultaneamente o melhor agrupamento de pedidos em lotes e o melhor
roteamento para o lote sdo apresentadas em (VALLE; BEASLEY; CUNHA, 2017), resolve de maneira
6tima ambos os problemas até uma certa quantidade de pedidos. Com o aumento do tamanho € aplicada
uma heuristica para o agrupamento, porém o roteamento continua sendo resolvido de maneira 6tima.

Duas heuristicas, Tabu Search e Attribute-based Hill Climber, utilizadas para definir o melhor
agrupamento de pedidos, sdo propostas em (HENN; WASCHER, 2012), conseguindo bons resultados
para as técnicas de roteamento S-Shape e Largest-gap.

Pesquisas mais recentes consideram que pedidos podem ser agrupados, como em (PAN; SHIH;
WU, 2015), que busca definir a menor quantidade de agrupamentos possivel, mantendo as zonas balan-
ceadas quanto ao tempo. Além disso, (HUANG et al., 2018) busca definir o melhor agrupamento dos
pedidos mantendo o balanceamento, descrevendo os impactos para as abordagens progressiva e sincro-

nizada.

2.7 Trabalhos relacionados

O problema de coleta de objetos possui varia¢des de estrutura e diversos objetivos de melhoria.
A aplicacdo simultanea de diversos pode gerar um resultado melhor com relagc@o a aplicacdo separada-
mente, assim como apresentado por (GILS et al., 2018), o qual também mostra diversas abordagens ja
existentes para o problema de maneira geral.

Solugdes para tamanhos 6timos de agrupamentos ou alocagdo 6tima de esforco para o caso es-
pecifico de armazém dividido em 2 blocos sdo apresentados em (NIEUWENHUYSE; KOSTER, 2009).
No trabalho, é criado um modelo que pode ser utilizado para solugdo, sendo possivel sua adaptacio para
politicas especificas. O trabalho deixa espagos para buscas simultaneas de pedidos por ser necessario
considerar o tempo de espera dos funciondrios durante o processo.

A defini¢do da quantidade de zonas é um ponto importante para o presente trabalho. O modelo
apresentado em (KOSTER; LE-DUC; ZAERPOUR, 2012) determina a melhor organiza¢do do armazém,
considerando a adequag@o do armazém em zonas, distribui¢do das zonas para os funciondrios e esfor¢o
necessdrio para cada zona.

O desempenho modelo apresentado depende da quantidade de objetos, tamanho dos pedidos e
quantidade de zonas, o qual pode ser computacionalmente invidvel dependendo da entrada. Sdo apre-
sentados testes realizados com dados reais de um centro de distribui¢do, mostrando assim uma solugio

satisfatoria. O trabalho ndo aborda congestionamento de zonas no momento da coleta dos objetos.
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Em armazéns com zonas progressivas, para obter a quantidade 6tima de zonas onde haja o0 menor
desbalanceamento de trabalho, (PAN; SHIH; WU, 2015) utilizam algumas abordagens para solucdo do
problema. Agrupar os pedidos por ordem de recebimento ndo é a melhor opgao.

Neste caso, se a ordem dos pedidos for irrelevante, é possivel utilizar algoritmos de empaco-
tamento para conseguir a quantidade 6tima de grupos para divisdo dos pedidos, porém podem gerar
desbalanceamento entre as zonas. Com isto, é proposta uma heuristica baseada em algoritmo genético
de agrupamento, o qual consegue melhores resultados para o problema em questao.

Para coleta de lotes em armazém sem divisdo por zonas, com roteamento como S-shape e largest-
gap, (HENN; WASCHER, 2012) define o melhor agrupamento de pedidos em lotes, com solugdes de
complexidade exponencial, com sua execucdo potencialmente invidvel.

Para resolver o problema sao apresentadas duas meta-heuristicas, a cldssica busca Tabu e o Hill
climber baseado em atributos. Ambas dependem de solugdes iniciais, com algumas abordagens apresen-
tadas no trabalho. As meta-heuristicas sdo comparadas com demais abordagens da literatura, provando
assim serem boas solugdes, deixando ainda espaco para divisdo de armazém em zonas e melhor alocagdo
dos objetos no armazém.

A reducdo do tempo total de coleta pode ser obtida ao melhor dispor os objetos dentro do ar-
mazém. Considerando zonas sincronizadas, a melhor disposi¢do dos objetos pode balancear o tempo
necessdrio para coleta de objetos em cada zona. Um modelo de agrupamento natural € apresentado em
(JANE; LAIH, 2005), o qual é resolvido através de uma heuristica que utiliza informacdes dos pedidos.

Apbs comparagdo com o cendrio atual de uma empresa, ¢ mostrado que os resultados gerados
pela solucdo proposta sdo melhores. Para a solug@o proposta, caso haja uma redugdo no tamanho das
zonas, ¢ possivel melhorar o resultado, porém aumentando o esfor¢o necessdrio para cada funciondrio,
sendo possivel escolher um tamanho 6timo para as zonas de acordo com o esforco adequado para os
funciondrios.

Para agrupamento de pedidos em um armazém que é separado em zonas, buscando um menor
desbalanceamento de trabalho por zona, (HUANG et al., 2018) propde modelos referentes as abordagens
progressiva e sincronizada. O processo apresentado aborda a coleta, separagdo e empacotamento dos
pedidos. E demonstrado que, principalmente para zonas progressivas, ha um impacto na reducio do
tempo de coleta ao balancear o trabalho em cada zona.

Um grande motivador para melhoria do processo de uma empresa € a sua economia. Como a
automacao de tomadas de decisdo e melhoria separadamente de partes de um processo podem gerar uma

reducdo de custos, estudos sobre economia estdo diretamente ligados ao presente trabalho.
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O processo de inclusdo em uma empresa ja existente, casos de sucesso e problemas encontra-
dos sdo apresentados em (MARCHET; MELACINI; PEROTTI, 2014) e (BAKER; HALIM, 2007). A
adaptacdo de uma empresa para a aplicacio de agrupamento de pedidos e divisdo em zonas pode seguir
metodologias similares.

Trabalhos como (YU; KOSTER, 2009) mostram como a aplicagdo do agrupamento de pedidos
em lotes e a divisdo em zonas podem ser proveitosas, mesmo com solugdes simples e suscetiveis a
erros. Impactos no tempo de entrega relacionado as politicas de estoque sdo analisados em (LI, 2020),

considerando agrupamento de pedidos.

Quadro 2.1 — Comparativo do referencial tedrico

Este trabalho -V
(NIEUWENHUYSE; KOSTER, 2009) v | - -
(KOSTER; LE-DUC; ZAERPOUR, 2012) v

(PAN; SHIH; WU, 2015) - -
(HENN; WASCHER, 2012) -V
(JANE; LAIH, 2005) - -
(HUANG et al., 2018) -
(VALLE; BEASLEY; CUNHA, 2017) -
(JEWKES; LEE; VICKSON, 2004) - -V - - - -
(CHEN et al., 2010) S 2 N RV -
(MASAE; GLOCK; GROSSE, 2020) - - - - -\ V|-
(DIJKSTRA; ROODBERGEN, 2017) - - - - - v IV
(VALLE; BEASLEY, 2020) v |V
(OZDEN; SMITH; GUE, 2021)

(RAKESH; ADIL, 2015)

(EKREN; SARI; LERHER, 2015)
(CALZAVARA et al., 2017)

(AMARAL, 2013)

(HSIEH; HUANG, 2011)

(QUADER; CASTILLO-VILLAR, 2018)
(LI, 2020)

(YU; KOSTER, 2009)

(BAKER; HALIM, 2007)

(MARCHET; MELACINI; PEROTTI, 2014)

Definicao de layout do armazém \
Planejamento de coleta

Divis@o em zonas

Agrupamento de pedidos

Solugdes para agrupamento

Solugdes de roteamento

Otimizacdo de roteamento

ENEN
EENEN
EENEN
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\

JEN
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

O Quadro 2.1 apresenta uma comparagdo dos trabalhos citados neste referencial em relacio a
este trabalho. Apesar das similaridades, € possivel perceber que os trabalhos listados ndo consideram os

assuntos totalmente iguais a este, pois eles apresentam outros objetivos.
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3 MODELOS DE PROGRAMACAO INTEIRA MISTA

A seguir, sdo apresentados modelos de Programagdo Inteira Mista para o problema. E apre-
sentado um modelo compacto e um modelo baseado em Set Partitioning, tanto para o caso de zonas

progressivas, quanto para zonas sincronizadas.

3.1 Modelos Compactos

Os modelos compactos a seguir precisam de um mecanismo para determinar o tempo de coleta
de cada lote, seguindo a heuristica S-Shape. A forma como este tempo é modelado é comum a ambos os
modelos e é apresentada na Secao 3.1.3.

3.1.1 Zonas progressivas

O modelo para zonas progressivas utiliza os seguintes conjuntos de varidveis de decisao:

a) x={xp € {0,1}: P £,1 <1< N}. A varidvel bindria xp; indica se o pedido P estd no
lote L;;

b) t={m €R;:1<I<N,1 <k<K}. Avaridvel t4 > 0 indica o tempo de processamento
do lote / na zona k;

) z={zx € Ry : 1 <I<N,1 <k <K}. A varidvel z; > 0 indica o momento de inicio do
processamento do lote / na zona k;

O problema é modelado da seguinte forma:
minzyg + vk 3.1
Todo pedido deve estar em algum lote e apenas em um lote:
N
Y xp =1, Pc . (3.2)
I=1
Restri¢des para o inicio correto dos lotes:
z11 =0, (3.3)

21 2 Z—1)1 Ha-n1, I<I<N, (3.4)

2k 2 21 (k—1) T (k1) 1 <k<K, (3.5
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W >+, 1 <I<N,1<k<K, (3.6)
Uk zzl(k71)+tl(k71)7 1<I<N,1 <k<K. 3.7

A capacidade do equipamento de coleta deve ser respeitada:

Y Yelxm<C, 1<I<N. (3.8)
PeZicP

Além das restrigdes acima, temos também as restricdes de dominio das varidveis, que devem

estar de acordo com definicdo das mesmas e serdo omitidas aqui e nos modelos subsequentes.

3.1.2 Zonas sincronizadas

Além dos conjuntos de varidveis x e ¢, definidos anteriormente, o modelo para zonas sincroni-
zadas utiliza uma varidvel T € R, que indica o término do udltimo lote, e redefine o conjunto z = {z; €
Ry :1 <1< N}. A varidvel z; > 0 indica 0 momento de inicio do processamento do lote /. O lote tem
inicio simultdneo em todas as zonas.

Tem-se, entdo, o seguinte modelo:

minT 3.9

Todo pedido deve estar em algum lote e apenas em um lote:
N
Y xp =1, Pe 2. (3.10)
I=1

Restrigdes para o inicio correto dos lotes:

71 =0, (3.11)
2 2 2-1 ks 1 <I<N,1<k<K, (3.12)

A capacidade do equipamento de coleta deve ser respeitada:

Y ) cixm<C, 1<I<N,1<k<K. (3.14)
PeZ iclk(P)

Além das restri¢des acima, t€m-se também as restricdes de dominio das varidveis.
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3.1.3 Modelagem dos tempos de processamento dos lotes

Nos modelos, € necessdrio garantir que as varidveis ¢ assumam os valores corretos, sendo apre-
sentado nesta secao.

Assuma que a zona k do armazém estd configurada com dois corredores horizontais (corredor
horizontal 1 e 2) ligados por vérios corredores verticais (corredor vertical 1,2, ... ,M*) . Assumiremos
também que a heuristica S-Shape serd utilizada para definir os trajetos dos coletores, e que em cada zona,
os coletores saem de e retornam a um mesmo ponto de origem, que se encontra na juncao do corredor
horizontal 1 com o corredor vertical 1.

Foram implementadas duas alternativas para modelagens de tempos, sendo uma delas proces-
sando todo o trajeto percorrido, e a outra considerando somente a distancia até o ultimo corredor de cada

zona.

3.1.3.1 Processamento de trajeto

Para definir o trajeto de um lote na zona k, vamos considerar um grafo direcionado simplificado

G = (Vk,gk). Este grafo possui um vértice v} (resp. v2

<) para a intersecdo de cada corredor vertical m,

1 < m < M¥*, com o corredor horizontal 1 (resp. 2).

2

+, € um no sentido

O conjunto de arcos é constituido de dois arcos por corredor, um de v}, para v

oposto; um arco ligando a entrada de cada corredor a entrada correspondente do corredor seguinte, isto

1

1o 1 < m < MK, no corredor 1, e arcos andlogos no corredor 2; e arcos conectando vl "

< 1
é,de v, parav '’

2

CVM

ca v}. A Figura 3.1 exemplifica visualmente o grafo.

Dado a € Zk, seja d, a distincia apropriada, e seja " o conjunto de pedidos que possuem
algum item no corredor m da zona k. Considere varidveis bindrias {y/*} indicando se o arco a € e
utilizado na entrega do lote / na zona k.

A seguinte restricdo diz que se o lote / possuir algum item do corredor m da zona k, entdo um

dos dois arcos correspondentes ao corredor deve ser percorrido:

Yooy ¥ Zxp, 1<k<K1<m<M1<I<N,PeP™ (3.15)

m

Para a coleta, um corredor s6 pode ser percorrido em um sentido. Para o retorno a v{, qualquer

corredor podera ser utilizado, pois a aresta de retorno nao define corredores:

Yoo oy Fe oy <1 1<k<K1<m<MY1<I<N. (3.16)

msVm
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Figura 3.1 — Grafo de roteamento

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A préxima restri¢do diz que, se o coletor entrar em um vértice, entdo deve sair daquele vértice.
Sendo assim, mesmo que o grafo simplificado possa ter ciclos que ndo contém a origem, a restri¢do

garante que isso ndo ocorra. Portanto, a rota sera sempre conexa:

Y = ¥ ok, veVhi<k<ki<m<u. (3.17)
(u,v)ezk (V:”)ezk

Por fim, os tempos de deslocamento em cada zona para cada lote sdo dados por:

> Y doylf+ Y | Y q() )xm,  1<I<N1<k<K. (3.18)
wck P2 \icl*(P)

Restri¢cdes de dominio das varidveis, que devem estar de acordo com a defini¢ao.

3.1.3.2 Processamento de distancia até o altimo corredor

Seja dv um pardmetro que indica o tempo para se percorrer um corredor vertical, e dhp, um
pardmetro que indica o tempo para se percorrer, o trecho do inicio do corredor horizontal da zona k até o
inicio do corredor vertical mais distante utilizado na coleta do pedido P. Defina 2" como o conjunto
de pedidos que possuem algum objeto no corredor vertical m da zona k.

A modelagem é baseada no fato de que ao se coletar um lote em uma determinada zona de

acordo com a heuristica S-Shape, o tempo total € dado pelo niimero de corredores verticais percorri-
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dos multiplicado pelo tempo para se percorrer cada corredor vertical, somado ao tempo para se chegar
horizontalmente ao ultimo corredor percorrido e voltar, e ao tempo para se coletar os objetos das prate-
leiras. Caso o niimero de corredores verticais onde ocorrem coletas for impar, o funciondrio terminara
seu trajeto no corredor horizontal oposto ao ponto de partida, e precisard percorrer um corredor vertical
adicional para voltar. Portanto, podemos assumir que o nimero de corredores percorridos verticalmente
sempre serd par.
Os seguintes conjuntos de varidveis de decisdo serdo utilizados:
a) y={*ec{0,1}:1<I<N,1<k<K,0<m<Mr}. A varidvel bindria y’* indica se
o corredor vertical m, € utilizado na entrega do lote / na zona k. Note a presenca de um
corredor adicional 0, indicando que o funciondrio terminou seu trajeto no lado oposto do
ponto de origem, e precisou percorrer um corredor vertical adicional para retornar;
b) h={W*c R, :1<I<N,1<k<K}. A varidvel real #* indica o tempo utilizado para
percorrer horizontalmente o trajeto, na coleta do lote / na zona k;
o)v={* ecR, :1<I<N,1<k<K}. A varidvel real v/ indica o tempo utilizado para
percorrer verticalmente o trajeto, na coleta do lote / na zona &;
d) w= {wlk €Z4:1<I<N,1<k<K}. Avaridvel inteira wik & utilizada para garantir que a
soma das varidveis y serd par;
A seguinte restri¢ao define que se o lote / possuir algum objeto do corredor m da zona k, entdo o

corredor deve ser percorrido:
Y& > xpy, 1<k<K1<m<M1<I<N,Pe P" (3.19)

O tempo total para percorrer o trajeto horizontalmente é o dobro do tempo necessario para ir

horizontalmente até o corredor mais distante nesta zona:
h* > 2dhpixpy, 1<k<K,1<I<N,Pe 2. (3.20)

A soma dos corredores verticais utilizados deve ser par:

Mk
Y vii=2w,  1<k<KI<I<N. (32D
m=0
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Como os corredores verticais tem o mesmo tamanho, o tempo total para percorrer o trajeto ver-

ticalmente é a quantidade de corredores utilizados, multiplicada pelo tempo utilizado em cada corredor.
Mk

VE=dvx Y i, 1<k<K,1<I<N. (3.22)
m=0

Os tempos de deslocamento em cada zona para cada lote sao dados por:

fie > hic+vie+ Y, ( ) Cl(i)>xP1, I<I<N,1<k<K. (3.23)
PeP \icl(P)
Além das restricdoes de dominio das varidveis, que devem estar de acordo com a defini¢do acima

das mesmas.

3.2 Modelos Baseados em Set Partitioning

Os modelos abaixo consideram um conjunto .Z de lotes pré-definidos e escolhem um subcon-
junto de lotes de forma que cada pedido apareca em um dnico lote e o tempo total de coleta seja minimi-
zado. Para cada lote L € ., temos 0s seguintes parametros:

a) Z(L): conjunto de pedidos em L;

b) t*(L): tempo total para coletar todos os pedidos em L na zona k;

¢) t(L): tempo total para coletar todos os pedidos em L, i.e., t(L) = maxj<z<x t*(L);

3.2.1 Zonas progressivas

No caso de zonas progressivas, a ordem de coleta dos lotes impacta na solucio. Portanto, devem
ser determinados os lotes de posi¢do 1, 2, e assim por diante, até N, no maximo. O modelo utiliza os
mesmos conjuntos de varidveis ¢ € z do modelo compacto para zonas progressivas, € introduz o conjunto
A={Ay €{0,1}:Le ¥, 1 <I<N}. A varidvel bindria A;; indica se o lote L foi escolhido para fazer
parte da solugdo sendo o [-ésimo lote.

O modelo baseado em Set Partitioning para zonas progressivas tem a mesma fungdo objetivo
(3.1) e restri¢des (3.3)-(3.7) do modelo compacto para zonas progressivas, adicionadas das restricdes a
seguir.

Todo pedido deve estar em algum dos lotes escolhidos e apenas em um deles:

N
Y Y =1, Pe . (3.24)

Le#PeP(L)I=1
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No maximo um lote pode ser selecionado para ocupar a /-ésima posicao:

Y A<t 1<I<N. (3.25)
Le¥

Atribuicdo do tempo em cada zona dos lotes selecionados:

=Y t*(L)Aw, 1<I<N,1<k<K. (3.26)
Le?

Além das restricdes de dominio das varidveis, aqui omitidas.

3.2.2 Zonas sincronizadas

Uma vez que no caso de zonas sincronizadas a ordem de execucio dos lotes ndo altera o tempo
total, o modelo baseado em Set Partitioning fica bastante simplificado, ja que ndo € necessario determinar
o momento de inicio de cada lote ou a ordem dos lotes. O modelo emprega o conjunto de varidveis de
decisdo A = {4, € {0,1} : L € Z}. A variavel bindria A;, indica se o lote L foi escolhido para fazer parte
da solugdo.

Tem-se o seguinte modelo:

min )" 1(L)AL (3.27)

A seguinte restri¢cdo define que todo pedido deve estar em algum dos lotes escolhidos e apenas
em um deles:

AM=1Pe P (3.28)
LeZ:PeP(L)

Além das restri¢des de dominio das varidveis A, que devem assumir valores 0-1.

3.2.3 Utilizacao dos Modelos Baseados em Set Partitioning

Para que os modelos baseados em Set Partitioning possam ser empregados para realizar a oti-
mizacdo exata do problema, € necessdrio que todos os possiveis lotes sejam considerados no conjunto
Z. Tendo em vista que o nimero de possiveis lotes é enorme, estes nao podem ser considerados de
explicitamente, sendo necessario considera-los de forma implicita, por meio de um algoritmo baseado
em geragdo de colunas, que geraria os lotes dinamicamente, conforme o necessario. Neste trabalho, es-
tes modelos ndo serdo utilizados para otimizacio exata, mas serdo utilizados como base para algoritmos

heuristicos, descritos na préxima secio, que resultardo da resolu¢do dos modelos com conjuntos restritos

Z.
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4 HEURISTICAS

Nesta secdo, apresentamos um conjunto de heuristicas construtivas para o problema, bem como
heuristicas baseadas nos modelos de Set Partitioning.

As heuristicas construtivas implementadas tiveram como base heuristicas propostas em proble-
mas de empacotamento, como apresentadas em (RIECK, 2021) para problema da mochila bindria, em
(HAOUARI; SERAIRI, 2009) para problema da mochila bindria com mochilas de tamanhos varidveis e

em (CHRISTENSEN et al., 2017) para problema de empacotamento multidimensional.

4.1 Heuristica Aleatoria

Na heuristica aleatéria (HA), a lista de pedidos € percorrida. O pedido podera dar inicio a um
novo lote ou poderd haver uma tentativa de inseri-lo em um lote j4 existente. Esta decis@o é tomada
aleatoriamente. Neste Ultimo caso, se ndo for possivel inseri-lo em nenhum lote ja existente, em razao

da capacidade, um novo lote sera criado. Algoritmo exemplificado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Heuristicas de solucdo - Aleatdria

for (pedido in pedidos) {

do {
chance = random (0,1);
if (chance == 0) {
lote = lotes.loteAleatorio();

lote.tentarInserirPedido (pedido);

}

else if(chance == 1) {
novoLote.inserirPedido (pedido);
lotes.adicionarLote (novoLote);

}

} while (pedidoNaoInserido);

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.2 Heuristica Gulosa

Na heuristica gulosa (HG), a lista de pedidos é percorrida. Haverd uma tentativa de inserir o
pedido corrente em um lote ja existente. Caso seja possivel, a inser¢do ocorrerd no primeiro lote encon-
trado capaz de suportar o pedido. Caso contrdrio, um novo lote serd criado. Algoritmo exemplificado na

Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Heuristicas de solucdo - Gulosa

for (pedido in pedidos) {
for(lote in lotes) {
if (pedido cabe em lote) {
lote.inserirPedido (pedido);
break;

}

if (pedidoNaoInserido) {
novolLote.inserirPedido (pedido);
lotes.adicionarLote (novoLote);

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.3 Heuristica Gulosa Ordenada

A heuristica gulosa ordenada (HGO) ¢ similar a heuristica gulosa acima, porém os pedidos sdo
ordenados em ordem néo crescente de sua ocupagdo no equipamento de coleta, isto €, os produtos que

ocupam mais sdo considerados primeiro. Algoritmo exemplificado na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Heuristicas de solucdo - Gulosa ordenada

pedidos = pedidos.ordenarPorTamanhoMaioresPrimeiro ();
for (pedido in pedidos) {
for(lote in lotes) {
if (pedido cabe em lote) {
lote.inserirPedido (pedido);
break;

}

if (pedidoNaoInserido) {
novolLote.inserirPedido (pedido);
lotes.adicionarLote (novoLote);

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.4 Heuristica Gulosa por Similaridade de Rota

Na heuristica gulosa por similaridade de rota (HGS), os pedidos também sio considerados em

ordem ndo crescente de sua ocupagdo. Para cada pedido, € verificada sua “similaridade de rota” com os

lotes ja existentes.
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A similaridade é definida por 100 x CE/CT, onde CE é a quantidade de corredores necessérios
para pedido e que ja s@o necessarios naquele lote, e CT é a quantidade total de corredores necessdrios
para o pedido.

Se a maior similaridade for maior que um parametro, entdo o pedido € inserido no lote corres-
pondente, caso caiba. Caso contrdrio, o pedido ¢ inserido de acordo com a heuristica gulosa. Neste
trabalho foi usado o valor 50 para o parametro, sendo esse um valor definido apds testes com valores 30,

40, 50, 60 e 70, onde o 50 obteve melhores resultados. Algoritmo exemplificado na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Heuristicas de solucdo - Gulosa por similaridade de rota

for (pedido in pedidos) {
for(lote in lotes) {
= c

lote.similar alcularSimilar (pedido, lote);

}
if (maiorSimilaridade (lotes) > minimoSimilaridade) {
loteMaiorSimilaridade.inserirPedido (pedido);

}
else {
insercaoGulosa();

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

4.5 Gulosa por diferenca de rota

Na heuristica gulosa por diferenca de rota (HGD), os pedidos também s@o considerados em
ordem ndo crescente de sua ocupacdo. Para cada pedido, é considerada sua “diferenca de rota” com os
lotes ja existentes.

A diferenca € definida pela quantidade de novos corredores que serdo adicionados ao lote, caso
o pedido seja incluido nele.

Se a menor diferenga for menor que um parametro, entdo o pedido € inserido no lote correspon-
dente, caso caiba. Caso contrario, o pedido € inserido de acordo com a heuristica gulosa. Neste trabalho
foi usado o valor 3 para o pardmetro, sendo esse um valor definido apds testes com valores 1,2, 3,4 e 5,

onde o 3 obteve melhores resultados. Algoritmo exemplificado na Figura 4.5.

4.6 Heuristicas Baseadas nos Modelos de Set Partitioning

As heuristicas baseadas nos modelos de Set Partitioning (HBSPs) consistem em resolver os
respectivos modelos, porém com conjuntos restritos .Z, cujos lotes sdo gerados previamente, por meio

da heuristica aleatdria, descrita acima.
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Figura 4.5 — Heuristicas de solucio - Gulosa por diferenca de rota

for (pedido in pedidos) {
for(lote in lotes) {
lote.diferencas = calcularDiferenca (pedido, lote);
}
if (menorDiferenca(lotes) > diferencaMaxima) {
loteMenorDiferencas.inserirPedido (pedido);

}
else {
insercaoGulosa ();

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A heuristica aleatdria ird ordenar aleatoriamente a lista de pedidos e percorré-la, inserindo-os
aleatoriamente nos lotes gerados até o momento. Para cada pedido, os lotes serdo percorridos em ordem
de criacdo. Com uma probabilidade de 30% serd realizada uma tentativa de insercao no lote atualmente
selecionado. Caso ndo seja possivel inserir o pedido, em razdo da capacidade do lote, o processo conti-
nuard a partir do lote seguinte. Ndo sendo possivel inserir o pedido em nenhum dos lotes, um novo lote
serd criado. O parametro 30% foi definido apds testes com valores 20%, 30%, 40% e 50%, onde o 30%

obteve melhores resultados.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta secdo, apresentamos resultados computacionais para as heuristicas apresentadas neste tra-
balho e também para um algoritmo exato obtido ao se introduzirem os modelos compactos da Sec¢ao 3.1,
aplicando a modelagem dos tempos até o ultimo corredor devido a sua velocidade de execu¢do, em um
resolvedor comercial. Os algoritmos foram todos implementados na linguagem de programacdo Java.
Foi utilizado o resolvedor comercial Gurobi, versdao 9.1.2, com configuracdo padrio. Todos os testes fo-
ram realizados em um Intel Core 17 de décima geracao, com 4 niicleos e 8 processadores 16gicos, sistema

operacional Windows 10.

5.1 Instancias

Para definir as instancias do problema, tentamos contatos para obter dados reais, porém nao
foi possivel obter todas as informacdes necessdrias, como a organizacdo do armazém ou um histérico
de pedidos. Sendo assim, a partir da pesquisa realizada no referencial teérico, definimos trés tipos
de instancias. Os equipamentos de coletas das instancias sdo idénticos para todas as zonas, com um
tamanho de 30 unidades. Os produtos gerados tem tamanhos aleatdrios, variando de 1 até o tamanho do
equipamento de coleta.

Nas instancias do tipo 1 os pedidos possuem objetos sem relacdo entre si, espalhados aleatoria-
mente pelo armazém. Nas instincias do tipo 2, pedidos tendem a ter produtos mais proximos da primeira
zona, ou seja, a probabilidade da zona 1 € maior que a da 2, a probabilidade da zona 2 é maior que a
da 3, e assim por diante. Instancias do tipo 3 sdo compostas de pedidos cujos objetos tendem a estar na
mesma zona. Em todas as instincias o armazém possui 5 zonas com 10 corredores verticais em cada. E
considerado que cada corredor vertical possui 20 metros e a distncia entre cada um deles € de 3 metros.
Produtos podem estar localizados em qualquer ponto do corredor vertical.

Podemos interpretar instincias do tipo 1 como instincias cujos armazéns estdo desorganizados.
Instancias do tipo 3 possuem armazéns bem organizados, de acordo com os padrdes de compra dos
clientes. J4 instancias do tipo 2 possuem armazéns organizados para uma situacdo diferente da qual

estdo sendo utilizados.

5.2 Resultados

Os resultados sdo apresentados no Quadro 5.1. Nas quatro primeiras colunas sdo apresentadas
informagdes sobre as instancias: tipo (T); nimero de produtos (N); nimero total de objetos, na média

(QP); estratégia de coleta empregada, progressiva ou sincronizada (P/S). As duas colunas seguintes apre-
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sentam o menor limite superior (UB) e o maior limite inferior (LB) encontrados ao longo da exploragdo
da arvore de branch-and-bound, obtida através da execucdo do resolvedor comercial. Os resultados das
heuristicas sdo apresentados nas quatro colunas seguintes: aleatéria (HA), gulosa (HG), gulosa ordenada
(HGO), gulosa por similaridade de rota (HGS), gulosa por diferenca de rota (HGD), e baseada no modelo
de Set Partitioning (HBSP). Cada linha do Quadro corresponde a média dos resultados em cinco instan-
cias. Os modelos compactos e as heuristicas baseadas nos modelos de Set Partitioning foram executados
com um limite de tempo de uma hora. Todas as heuristicas construtivas foram executadas em menos de
um segundo.

Cada par de linhas do Quadro corresponde a um mesmo conjunto de instincias, sendo que a
primeira linha reporta resultados para a estratégia progressiva e a segunda para a estratégia sincronizada.
Nota-se que a estratégia sincronizada produz solugdes de custo significativamente menor em instancias
do tipo 1 e 2, 28% e 22%, respectivamente, considerando instdncias com 200 pedidos e o melhor resul-
tado para cada estratégia. Como o limitante de combinagdes € a capacidade do equipamento de coleta, a
estratégia progressiva tem uma capacidade de combinacao de lotes muito menor, pois o limite € definido
para todo o armazém, enquanto na sincronizada o limite é por zona, sendo possivel realizar melhores
combinagdes dos pedidos em lotes. Dessa forma, nao havendo um motivo maior para o uso da estratégia
progressiva, nos parece melhor empregar a estratégia sincronizada.

Dentre as heuristicas construtivas, dos 24 grupos de instancias, HGD foi melhor em 18, HG foi
melhor em 5, HGS em 1, onde apenas as maiores instincias do tipo 3 tiveram um resultado um pouco
pior na abordagem sincronizada. Para a estratégia progressiva, o desempenho das heuristicas construtivas
ndo € significativamente melhor que o da heuristica aleatéria. Ja no caso da estratégia sincronizada, a
diferenca foi maior que 80% ao comparar o melhor resultado com as heuristicas HA e HGS. Na zona
sincronizada, lotes que sdo mais balanceados entre as zonas irdo obter um melhor resultado, evitando
tempo ocioso dos funciondrios. Como a HGS ir4 criar lotes que tendencialmente sobrecarregam alguma
zona, terd um desbalanceamento, gerando um pior desempenho dessa heuristica, sendo inclusive pior
que a HA nos testes realizados.

O HBSP teve um desempenho melhor que todas as heuristicas. Considerando problemas com
200 pedidos, para a estratégia progressiva, seu resultado, quando comparado ao melhor resultado de
alguma heuristica construtiva, foi em média 17%, 3% e 15% melhor, respectivamente, para instincias do
tipo 1, 2, e 3. Para a estratégia sincronizada, os respectivos nimeros sdo 13%, 8% e 10%.

Quando comparamos HBSP com os modelos compactos, no caso da estratégia progressiva, ve-
mos que HBSP foi capaz de fornecer limites superiores melhores, 10% para as maiores instancias do tipo

1, e menos de 1% para as instancias correspondentes dos tipos 2 e 3. Para a estratégia sincronizada, os
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respectivos valores sdo 12%, 0,5% e -7%. Ou seja, o desempenho de HBSP foi pior que o do modelo
compacto para instancias do tipo 3. No geral, podemos concluir que HBSP apresenta os melhores limites
superiores dentro do tempo de uma hora.

Os resultados com instancias menores, € contendo mais detalhes, além da evolucdo das aborda-
gens para solucio, estdo no Apéndice A.

No geral, podemos concluir que o Set Partitioning apresenta os melhores limites superiores
dentro do tempo de uma hora. Apesar disso, é possivel que esta abordagem apresentasse resultados
ainda melhores caso fosse inicializada com um conjunto restrito . de melhor qualidade, tal como o
conjunto restrito obtido ao fim da resolucio da relaxacdo linear do modelo baseado em Set Partitioning

por meio de geragdo de colunas.
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Quadro 5.1 — Resultados dos experimentos computacionais
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi abordado o problema de coleta de pedidos em armazéns divididos em zonas.
Mais especificamente, como organizar os pedidos em lotes de forma que o tempo total de coleta seja
minimo. Foram definidas instincias e propostas solu¢des, como modelos compactos, baseadas em Set
Fartitioning e heuristicas, executadas para os casos de zonas progressivas e sincronizadas.

Foram realizados experimentos computacionais com trés tipos de instincias, representando di-
ferentes formas de organizacdo dos pedidos nos armazéns. A andlise de resultados apresenta que 0s
melhores limites superiores foram obtidos pela solu¢do em Set Partitioning.

Em trabalhos futuros, € possivel aprofundar na investigacio de estratégias baseadas em Set Par-
titioning, tais como algoritmos de geracdo de colunas, para avaliar os limites de relaxacdo linear dos
modelos e heuristicas do tipo diving (SADYKOV et al., 2019).

Com o aumento das instancias e limitacdo de tempo de execucdo, alternativas diferentes aos mo-
delos compactos t€m espacgo de estudo, como estratégias de busca local. Além disso, implementacio de
novas heuristicas, principalmente que consigam gerar lotes mais balanceados, ou heuristicas que consi-
derem adaptagdes especificas de acordo com o tipo de zona, visto que zonas progressivas sao impactadas
pela ordem que os lotes forem coletados, também sdo possibilidades de trabalhos futuros.

Os resultados obtidos sdo considerando a heuristica de roteamento S-shape, sendo possivel me-
lhorar o tempo de coleta caso otimize o roteamento do agrupamento definido.

Os modelos utilizados neste trabalho consideram a quantidade de lotes possiveis como sendo a
quantidade total de pedidos. Essa defini¢cdo pode gerar muitas varidveis no modelo, onde muitas delas
ndo sdo utilizadas na solucdo final, sendo possivel a gera¢do de diversas solucdes simétricas. Portanto,
como trabalho futuro, também €& possivel melhorar a definicdo dos limites das varidveis no modelo,
buscando uma melhor velocidade na execucao deles.

A estrutura do armazém e das zonas é muito impactante para a definicdo dos melhores agrupa-
mentos, alterar a abordagem de criacdo de zonas, sendo dindmicas ou com quantidades diferentes de

corredores em casa zona, também sao adaptagcdes que podem gerar melhorias.
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A RESULTADOS DETALHADOS

A.1 Primeira etapa de testes

Para a primeira etapa de testes, todas as instancias utilizadas contém 10 pedidos, para que fosse
possivel validar o modelo com a primeira modelagem dos tempos de processamento dos lotes, o proces-
samento de trajeto, apresentada na Secdo 3.1.3.1. A execu¢do do modelo consegue encontrar a solugdo
6tima na maioria dos casos, em um tempo bem menor do que uma hora. Como a zona progressiva
permite menos combinacdes, devido ao tamanho do equipamento de coleta, ela é executada com maior
velocidade.

Alguns casos da zona sincronizada ndo conseguiram encontrar a solu¢do 6tima em uma hora
de processamento, principalmente para instancias de tipo 2, pois todos os pedidos estdo tendencialmente
préximos, aumentando as combinagdes possiveis. Para a maioria das instincias testadas, o modelo obteve
um limite inferior melhor na abordagem sincronizada.

As heuristicas de solug¢do foram executadas em menos de um segundo para qualquer instincia
testada. Os resultados para zona progressiva sdo bem piores em relacdo aos do modelo, pois a ordem
de coleta dos lotes influencia no resultado. Para zona sincronizada os resultados foram muito mais
préximos, e em alguns casos iguais, aos obtidos no modelo.

Devido ao baixo nimero de pedidos, para zona progressiva, as heuristicas que consideram si-
milaridade e diferenca de rotas geraram praticamente os mesmos resultados do que a gulosa ordenada,
enquanto a heuristica aleatéria obteve resultados parecidos com a gulosa. Isso ocorre pelo baixo nimero
de combinagdes possiveis, provavelmente as instancias possuem pedidos muito grandes. Sendo assim, é
dificil definir a melhor heuristica para zona progressiva com dez pedidos.

Na zona sincronizada, devido ao maior nimero de combinacdes, temos resultados mais proximos
aos da segunda etapa. A heuristica com similaridade de rotas € muito pior para tal tipo de zona, enquanto
as demais heuristicas gulosas geram as melhores solucdes.

Com base nos resultados, percebemos que o tempo de processamento ndo estava baixo, portanto
replicamos a primeira etapa de testes para as heuristicas propostas, para a segunda modelagem dos tem-
pos de processamento dos lotes, apresentada na Secdo 3.1.3.2, e para o Set Partitioning, com resultados
promissores, sendo necessdria uma validagdo com instdncias maiores. Definimos também a segunda

etapa de testes, com instancias onde a quantidade de pedidos varia entre 10 e 50.
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A.2 Segunda etapa de testes

Para a segunda etapa de testes, todas as instancias utilizadas contém entre 10 e 50 pedidos, para
que fosse possivel validar os dois modelos de cédlculo de tempo e as heuristicas. A execucdo do modelo,
durante uma hora, deixa um gap considerdvel, sendo possivel uma grande melhoria de solucio caso seja
executado por mais tempo. Porém, para as instincias testadas, o modelo obteve resultado melhor do que
as heuristicas de solug@o propostas.

O modelo necessita de mais tempo para zona sincronizada, visto que é possivel atribuir mais
pedidos a um lote. Nas instancias testadas, mesmo com lotes pequenos, em alguns casos nao foi possivel
obter a solugdo 6tima apds uma hora, enquanto para zona progressiva foi possivel percorrer a maior parte
das solugdes.

Para a maioria das instancias testadas, o modelo obteve um limite inferior melhor na abordagem
sincronizada. E importante notar que, a abordagem sincronizada permite uma maior quantidade de lotes
gerados, devido a capacidade total do equipamento de coleta, enquanto a abordagem progressiva precisa
sempre validar o tempo de cada zona, e a ordem dos lotes gerados é importante para o resultado.

Para a abordagem de zona progressiva, a ordem dos lotes impacta no resultado. Sendo assim,
melhorias ap6s a definicao dos lotes, alterando a ordem que estdo planejados para coleta, poderdo gerar
melhores resultados.

A heuristica que considera similaridade de rotas, quando aplicada para zona sincronizada, apre-
senta resultados muito piores, visto que algumas zonas ficardo sobrecarregadas, enquanto outras ficam
sem trabalho. Uma heuristica que gera lotes balanceados entre as zonas pode apresentar melhores resul-
tados neste caso.

As instancias do tipo 2, com uma maior chance de todos os pedidos concentrarem produtos na
mesma zona, geram resultados piores, devido a sobrecarga das zonas. Independente de qual a abordagem,
é importante que todas as zonas tenham demandas, para que seja reduzido o tempo de coleta. Nestas
situacdes, gerar zonas com quantidade diferente de corredores poderd gerar melhores resultados.

Para os demais tipos de instincia, os resultados obtidos quanto ao tempo de coleta € melhor. Para
instancias do tipo 1, as aleatdrias, € possivel gerar lotes com produtos nas diversas zonas. Para instincias
do tipo 3, onde um pedido contém produtos tendencialmente na mesma zona, porém cada pedido pode
ter foco em uma zona diferente, geram situacdes que, para zona sincronizada, é ficil a combinacdo de
pedidos em lotes, enquanto que, para zona progressiva, é possivel sincronizar os lotes e balancear melhor

o esforgo por zona.
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A segunda modelagem de célculo de tempo apresenta resultados bem melhores do que a primeira
modelagem, porém, ao aumentar o tamanho das instancias, até a segunda modelagem comeca a apresen-
tar dificuldades para encontrar a solu¢io 6tima no tempo limite definido. Sendo assim, replicamos esta
etapa de testes com o Set Partitioning, para conseguir resultados melhores que as heuristicas, e solugdes
melhores que o modelo no mesmo tempo limite de processamento. Definimos a terceira etapa de testes
com instincias maiores, variando entre 50 e 200 pedidos.

Resultados da terceira etapa dos testes sdo apresentados no Capitulo 5.

A.3 Resultados detalhados

Nomenclaturas utilizadas nas representagdes a seguir:

a) Tipo, denota o tipo da instancia, entre os trés implementados;
b) N, denota o nimero de pedidos;
¢) QP, denota a quantidade total de produtos de uma instancia, sendo o somatério dos produtos
de todos os pedidos;
d) HA, Heuristica aleatoria (4.1);
e) HG, Heuristica gulosa (4.2);
f) HGO, Heuristica gulosa ordenada (4.3);
g) HGS, Heuristica gulosa com similaridade (4.4);
h) HGD, Heuristica gulosa com diferenca (4.5);
i) RM,, célculo de tempo com processamento de trajeto (3.1.3.1);
j) RM,, célculo de tempo com distincia até o tltimo corredor (3.1.3.2);
k) HBSP, melhor resultado do Set Partitioning (4.6);
1) RM, denota a melhor solucido do modelo;
m) TM, denota o tempo total de execucao, em segundos, do modelo;
n) TMM, denota o tempo de execugdo, em segundos, do modelo, até encontrar a melhor solucao
obtida;
0) LI, denota o melhor limite inferior ao final da execucio;
p) GAP, denota o intervalo entre a solu¢io encontrada e o limite inferior ao final da execucéo.
(100(RM — LI)/RM);
q) LR, denota o limite da relaxacio linear;
r) RMAP, denota a pior solu¢do do modelo com a heuristica aleatdria;
s) RMAM, denota a melhor solu¢do do modelo com a heuristica aleatoria;

t) RMSP, denota a pior solu¢do do modelo com a heuristica por similaridade de rota;
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u) RMSM, denota a melhor solu¢do do modelo com a heuristica por similaridade de rota;
v) TMC, denota o tempo médio de execucdo, em segundos, do modelo para combinacdo de

lotes;

Quadro A.1 — Resultados da primeira modelagem de célculo de tempo, na primeira etapa, para zona
progressiva

[ Tipo [N [QP| RM [TM [TMM | LI | GAP | LR |
10 [ 21 ] 6336 | 18 3 6336 [ 0% [ 132
10 | 21 | 7754 | 28 | 10 | 7754 | 0% | 148
10 | 21 | 7245 | 52 | 26 | 7245 | 0% | 196
10 | 19 | 7990 | 54 | 14 | 7990 | 0% | 193
10| 18 | 8773 | 5 3 8773 | 0% | 126
10 | 24 [ 10110 [ 167 | 117 | 10110 | 0% | 188
10 | 26 | 9275 | 60 | 34 | 9275 | 0% | 287
10 | 18 | 8223 | 57 | 11 | 8223 | 0% | 163
10 | 26 | 8421 | 69 | 46 | 8421 | 0% | 195
10 | 30 | 13120 | 86 | 4 | 13120 | 0% | 226
10 | 25 | 9441 [ 218 [ 99 | 9441 | 0% | 222
10 | 21 | 12926 | 412 | 1 | 12926 | 0% | 253
10 [ 22 | 6299 | 60 | 17 | 6299 | 0% | 206
10 | 19 | 7186 | 23 5 7186 | 0% | 150
10 | 20 | 9415 | 118 | 6 | 9415 | 0% | 147

L LW W W WM NN NN = = = =

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.2 — Resultados da primeira modelagem de cdlculo de tempo, na segunda etapa, para zona
progressiva

[Tipp [N | QP | RM [ TM [ TMM | LI | GAP | LR |
1 [10] 20 [ 88 | 27 1 858 | 0,00% | 59
20 | 37 | 1554 | 3600 | 17 | 1068 | 21,27% | 153
30 | 57 | 2140 | 3600 | 142 | 1185 | 44,61% | 168
40 | 89 | 3626 | 3600 | 826 | 1460 | 59,72% | 308
50 | 103 | 3532 | 3600 | 2954 | 1288 | 63,52% | 261
10 | 23 | 1452 | 575 1| 1452 | 0,00% | 192
20 | 40 | 17000 | 3600 | 710 | 8371 | 50,76% | 358
30 | 61 | 4281 | 3600 | 2627 | 2825 | 34,00% | 383
40 | 87 | 4848 | 3600 | 729 | 1688 | 65,16% | 416
50 | 113 | 5400 | 3600 | 1257 | 2277 | 57,82% | 540
1029 | 818 | 20 5 818 | 0.00% | 80
20 | 43 | 1253 | 3600 | 2485 | 876 | 30,08% | 120
30 | 62 | 1699 | 3600 | 12 | 963 | 4328% | 199
40 | 86 | 2196 | 3600 | 3342 | 1583 | 27,71% | 310
50 | 100 | 2983 | 3600 | 349 | 1598 | 46,41% | 383

W W LW W W N NN N === =

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.3 — Resultados da segunda modelagem de célculo de tempo, na primeira etapa, para zona
progressiva

[Tipo [ N[QP[ RM | TM [TMM | LI | GAP| LR |
I [10]21 ] 6336 [ <1 [ <1 [ 6336 | 0% [3716
10| 21 | 7754 | <1 | <1 | 7754 | 0% | 3187
10 | 21 | 7245 | <1 | <1 | 7245 | 0% | 2354
10 19 | 7990 | <1 | <1 | 7990 | 0% | 2646
10 | 18 | 8773 | <1 | <1 | 8773 | 0% | 3008
10| 24 [ 10110 [ <1 | <1 | 10110 | 0% | 2889
1026 | 9275 | <1 | <1 | 9275 | 0% | 2791
10 | 18 | 8223 | <1 | <1 | 8223 | 0% | 2615
10 | 26 | 8421 | <1 | <1 | 8421 | 0% | 2694
10 | 30 | 13120 | <1 | <1 | 13120 | 0% | 3351
10 [ 25 | 9441 [ <1 | <1 | 9441 | 0% | 2553
10 | 21 | 12926 | <1 | <1 | 12926 | 0% | 2797
10 | 22 | 6299 | <1 | <1 | 6299 | 0% | 2350
10|19 | 7186 | <1 | <1 | 7186 | 0% | 2887
10|20 | 9415 | 1 | <1 | 9415 | 0% | 2630

W W LW WM = ==

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.4 — Resultados da segunda modelagem de cdlculo de tempo, na segunda etapa, para zona pro-
gressiva

[Tipp [N QP | RM [ TM |[TMM | LI | GAP | LR |
I [10] 20 ] 88 [ <1 | <1 858 | 0,00% | 342
20 | 37 | 1554 | 47 37 | 1554 | 0,00% | 406
30 | 57 | 2140 | 12 2 2140 | 0,00% | 420
40 | 89 | 3626 | 3600 | 440 | 3622 | 0,11% | 561
50 | 103 | 3532 | 3600 | 2368 | 3528 | 0,11% | 514
1023 | 1452 [ 1 <1 | 1452 | 0,00% | 444
20 | 40 | 17000 | 3 <1 | 17000 | 0,00% | 2532
30 | 61 | 4281 | 64 38 | 4821 | 0,00% | 636
40 | 87 | 4848 | 3600 | 133 | 4846 | 0,04% | 668
50 | 113 | 5400 | 3600 | 14 | 5396 | 0,07% | 792
1029 [ 818 | <I | <1 | 8I8 |0,00% | 345
20 | 43 | 1253 | 6 1 1253 | 0,00% | 372
30| 62 | 1699 | 104 | 17 | 1699 | 0,00% | 451
40 | 86 | 2196 | 490 8 2196 | 0,00% | 562
50 | 100 | 2983 | 530 | 330 | 2983 | 0,00% | 635

W LW W W W DN NN N = = =

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.5 — Resultados do Set Partitioning, na primeira etapa, para zona progressiva

| Tipo | N | OP | RMAP | RMAM | RMSP | RMSM | TMC |
I [10] 21 ] 6336 | 6336 | 6336 | 6336 | <1
10 | 21 | 7754 | 7754 | 7754 | 7754 | <1
10 | 21 | 7245 | 7245 | 7245 | 7245 | <1
10 | 19 | 7990 | 7990 | 7990 | 7990 | <1
10 | 18 | 8773 | 8773 | 8773 | 8773 | <1
10 | 24 | 10110 | 10110 | 10110 | 10110 | <1
10 | 26 | 9275 | 9275 | 9275 | 9275 | <1
10 | 18 | 8223 | 8223 | 8223 | 8223 | <1
10 | 26 | 8421 | 8421 | 8421 | 8421 | <1
10 | 30 | 13120 | 13120 | 13120 | 13120 | <1
10 [ 25 | 9441 | 9441 | 9441 | 9441 | <1
10 | 21 | 12926 | 12926 | 12926 | 12926 | <1
10 | 22 | 6299 | 6299 | 6299 | 6299 | <1
10 | 19 | 7186 | 7186 | 7186 | 7186 | <1
10 | 20 | 9415 | 9415 | 9415 | 9415 | <1

W W W W W= =~

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.6 — Resultados do Set Partitioning, na segunda etapa, para zona progressiva

| Tipo | N | QP [ RMAP | RMAM | RMSP | RMSM | TMC |
1 [10] 20 | 858 858 858 858 | <1
20 | 37 | 1554 | 1554 | 1554 | 1554 | <1
30 | 57 | 2140 | 2140 | 2140 | 2140 | <1
40 | 89 | 3626 | 3626 | 3626 | 3626 | <1
50 | 103 | 3532 | 3532 | 3532 | 3532 | <1
10 | 23 | 1452 | 1452 | 1452 | 1452 | <1
20 | 40 | 17000 | 17000 | 17000 | 17000 | <1
30 | 61 | 4281 | 4281 | 4281 | 4281 | <1
40 | 87 | 4848 | 4848 | 4848 | 4848 | <1
50 | 113 | 5400 | 5400 | 5400 | 5400 | <1
10 29 | 818 818 818 818 | <1
20 | 43 | 1253 | 1253 | 1253 | 1253 | <1
30| 62 | 1699 | 1699 | 1699 | 1699 | <1
40 | 86 | 2196 | 2196 | 2196 | 219 | <1
50 | 100 | 2983 | 2983 | 2983 | 2983 | <1

LW LW W W W NN N ===

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.7 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instancias de tamanho 50, para zona
progressiva

[ Tipo [ N[ QP | RM | RMAP | RMAM | TMC |
1[50 90 [ 9852 | 9852 [ 9852 | <1
50 | 102 | 9181 | 9181 | 9181 | <1
50 | 111 | 8866 | 8866 | 8866 | <1
50 | 117 | 9197 | 9197 | 9197 | <1
50 | 113 | 11672 | 11672 | 11672 | <1
50 | 101 | 15803 | 15812 | 15803 | <1
50 | 115 | 20687 | 20687 | 20687 | <1
50 | 103 | 17262 | 17262 | 17262 | <1
50 | 112 | 19077 | 19077 | 19077 | <1
50 | 111 | 18739 | 18739 | 18739 | <1
50 | 103 | 7599 | 7599 | 7599 | <1
50 | 97 | 6554 | 6554 | 6554 | <1
50 | 109 | 8937 | 8937 | 8937 | <I
50 | 99 | 6621 | 6621 | 6621 | <1
50 | 118 | 11326 | 11326 | 11326 | <1

W LW W W WM —= = —

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.8 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instancias de tamanho 100, para zona

progressiva

[Tipo | N | QP | RM [ RMAP | RMAM | TMC |

1 100 | 222 | 20162 | 20133 | 20133 6
1 100 | 210 | 18590 | 18563 | 18563 12
1 100 | 204 | 19380 | 19370 | 19370 5
1 100 | 205 | 16513 | 16534 | 16490 11
1 100 | 211 | 19039 | 19032 | 19031 5
2 100 | 215 | 37921 | 37985 | 37905 7
2 100 | 203 | 29921 | 29885 | 29885 3
2 100 | 213 | 32420 | 32374 | 32374 3
2 100 | 226 | 40136 | 40086 | 40086 4
2 100 | 207 | 35292 | 35246 | 35246 3
3 100 | 199 | 13557 | 13586 | 13539 9
3 100 | 202 | 13415 | 13535 | 13415 8
3 100 | 204 | 12941 | 12923 | 12923 7
3 100 | 243 | 16182 | 16159 | 16159 4
3 100 | 223 | 14725 | 14705 | 14705 16

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.9 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instancias de tamanho 150, para zona

progressiva

[Tipo [ N | QP | RM [ RMAP | RMAM | TMC |

1 150 | 336 | 30522 | 30758 | 30492 40
1 150 | 301 | 24536 | 24847 | 24501 70
1 150 | 325 | 26253 | 26217 | 26217 54
1 150 | 323 | 28965 | 29350 | 28924 35
1 150 | 311 | 27749 | 27870 | 27710 48
2 150 | 313 | 49737 | 49949 | 49669 13
2 150 | 330 | 53966 | 53891 | 53891 6
2 150 | 317 | 52711 | 52735 | 52655 8
2 150 | 320 | 52630 | 52961 | 52575 12
2 150 | 325 | 50596 | 50807 | 50527 17
3 150 | 319 | 20878 | 21109 | 20916 24
3 150 | 327 | 25690 | 25672 | 25672 11
3 150 | 317 | 22753 | 22722 | 22722 16
3 150 | 345 | 24578 | 24929 | 24543 18
3 150 | 310 | 23568 | 23537 | 23537 11

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.10 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instincias de tamanho 200, para

zona progressiva

’Tipo\ N \QP

| RM | RMAP | RMAM | TMC |

1 200 | 421 | 38894 | 35132 | 35132 317
1 200 | 428 | 42747 | 36641 | 36507 255
1 200 | 416 | 40653 | 40288 | 40248 79
1 200 | 464 | 38548 | 37468 | 37122 282
1 200 | 465 | 48182 | 38972 | 38892 113
2 200 | 437 | 70480 | 70345 | 70305 52
2 200 | 430 | 69219 | 69126 | 69126 49
2 200 | 431 | 69379 | 69300 | 69300 46
2 200 | 434 | 73372 | 74908 | 73630 38
2 200 | 416 | 67376 | 67252 | 67252 43
3 200 | 445 | 31898 | 31852 | 31852 347
3 200 | 433 | 33499 | 33455 | 33189 113
3 200 | 438 | 31169 | 31128 | 31126 66
3 200 | 414 | 27149 | 28228 | 26950 115
3 200 | 421 | 30333 | 30174 | 30174 89

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.11 — Resultados das heurfsticas de solug@o, na primeira etapa, para zona progressiva

- - - 6 6 6 9 9 -1 -1 -
SIV6 | SI¥6 | SIv6 | 68SIT | 68ST1 | 68SIT | TSSIT | TSSIT | 0T | 01 | ¢
981L | 981L | 98IL | LISOT | LISOT | LISOY | ¢v¥Tl | 62vCl | 61 | O1 | €
6629 | 6629 | 6629 | L9OTT | L9OTT | L9OTT | 9068 | 9068 | TT | 01 | ¢
976T1 | 9T6T1 | 9T6T1 | €OFST | €OFST | €OFST | 0S6ST | 0S6ST | 1T | 01 | €
Ivv6 | 1¥¥6 | Ivv6 | LOTPL | LOTPT | LOTPI | 6Ssvl | 6Sevt | sz | o1 | ¢
0TIET | 0ZIET | ozIEr | 81SLI | SI8LI | 818LT | LzoLt | LzoLt | oc |01 | <
1208 | 128 | 128 | 0SOTT | 0SOTT | 0SOTT | ¥£8TT | %2811 | 92 | 01 | <
€7T8 | €778 | €8 | €89ST | SSLET | €89ST | €SPOT | €SKOT | 81 | O1 | €
SLT6 | SLT6 | SLT6 | SYe¥I | Svevl | Svevl | LPLET | LYLET | 9T | O1 | €
01101 | OT101 | OTT101 | 9bTET | 9VTET | 9bTel | 18vEl | I18vel | ¥T |01 | ¢
€108 | €LL8 | €LLS | 6LOTT | 6LOTT | 6L0TT | TESHI | Teskl | 81 [ o1 | 1
066L | 066L | 066L | 9ILET | OTLET | 9ILET | LOTOT | LOTOT | 61 | O1 | 1
SVTL | SYTL | SYZL | 06¥OT | 06VOT | 06¥OT | TOSOT | 2OSOL | 1T | O1 | 1
YSLL | YSLL | YSLL | T6TEL | T6TET | T6TEL | LLLYT | v¥¥El | 1T | O1 | 1
9€€9 | 9€€9 | 9€€9 | 1S68 | 1S68 | 1S68 | 0,06 | 0L06 | 1T |01 | 1
dsgH | Wy | 'wy [ aoH | soH | ooH | oH | vH |40 | N | odiL |

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.12 — Resultados das heuristicas de solucdo, na segunda etapa, para zona progressiva

- - - 9 S 9 ¥ ¥ -1 -T1 -
€867 | €867 | €867 | zocc | zoee | o09ge | L18c | svee | 001 |os | ¢
961C | 961T | 961T | 6L0E | 6L0€ | 6L0€ | S¥LT | €69T | 98 | ov | €
6691 | 6691 | 6691 | 9€¥T | v6€T | 9svT | vO¥T | T8LT | 79 | 0€ | €
€671 | €Tl | €Szl | 06TT | 06TT | 06TT | LLYT | 899T | €v | 0T | €
818 | 818 | 8I8 | 1Tl | 1Tl | 1LT1 | 6901 | 6901 | 6T | 01 | ¢
00vS | 00vS | 00vs | siss | siss | siss | 9sss | e68s | cir|os |
8¥8y | S¥8Y | S¥8F | 9LES | SLES | 9LES | 680S | TLIS | LS |ov | ¢
18y | 18Ty | 18Th | 0T8v | ¥E9F | 0Z8y | 6ESP | 6€sv | 19 | o€ | €
000L1 | 000LI | 000LI | €0T61 | 8VEST | €0T61 | €9161 | 96¥0T | OF | 0T | ¢
TSyl | TSkl | TSyl | 891 | 89vI | 08ST | vO¥T | SLST | €T |01 | <
zese | cese | cese | scev | Lovy | scev | 009y | sssy | €or [os | 1
979€ | 929¢ | 979¢ | 9TOF | TEIY | 00IF | vovy | YOy | 68 | OF | I
oviz | oIz | ovic | Si1€ | 081€ | 961€ | SeLe | €esT | LS | 0€ | 1
¥SST | ¥SST | ¥SST | 9¥8T | 620T | 9¥8T | 09T | L9zT | L€ | 0T | 1
8s8 | 868 | 8s8 | €o0zr | €0z1 | €021 | S6Tl | Ss6Tl | 0T |01 | 1
dsgH | Wy | 'wy [ aoH | soH [ ooH | oH | vH | 40 | N | odu |

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.13 — Resultados da primeira modelagem de cdlculo de tempo, na primeira etapa, para zona
sincronizada

[Tipp [ N |[QP[ RM | TM [ TMM | LI | GAP | LR |
1 [10] 21 [ 7354 | 190 2 7354 | 0% | 123
10 | 21 | 8473 | 3600 | 14 | 8449 | 0,28% | 148
10 | 21 | 6061 | 107 6061 | 0% | 195
10 [ 19 | 6074 | 133 6074 | 0% | 193
10 | 18 | 6302 | 92 6302 | 0% | 123
10 | 24 | 7974 | 3600 6772 | 15,07% | 184
10 | 26 | 5923 | 3600 5764 | 2,67% | 287
10 | 18 | 5043 | 533 5043 | 0% | 163
10 | 26 | 6632 | 191 6632 | 0% | 185
10 | 30 | 11810 | 3600 10538 | 10,77% | 222
10 | 25 | 5879 [ 110 5879 | 0% | 219
10 | 21 | 10426 | 1802 10426 | 0% | 253
10 | 22 | 7228 | 3600 7136 | 1,26% | 206
10 | 19 | 5286 | 336 5286 | 0% | 150
10 | 20 | 7414 | 195 7414 | 0% | 136

W LW LW W W= ===
wt\)woxox-z;—w—ww»—»—ﬁ

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.14 — Resultados da primeira modelagem de célculo de tempo, na segunda etapa, para zona
sincronizada

[Tipp [N | QP | RM [ TM | TMM | LI | GAP [ LR |
1 [10]20] 625 | 12 | <1 | 625 | 0,00% | 59
20 | 37 | 1066 | 3600 | 416 | 606 | 43,15% | 153
30 | 57 | 1589 | 3600 | 442 | 690 | 56,57% | 168
40 | 89 | 2479 | 3600 | 3201 | 324 | 86,93% | 308
50 | 103 | 2714 | 3600 | 412 | 830 | 69.41% | 261
10 | 23 [ 1635 | 3600 | <1 | 1380 | 1559% | 192
20 | 40 | 13400 | 3600 | 188 | 4515 | 66,30% | 358
30 | 61 | 4720 | 3600 | 131 | 2278 | 51,73% | 383
40 | 87 | 3698 | 3600 | 719 | 1278 | 65.44% | 416
50 | 113 | 3645 | 3600 | 1066 | 1268 | 65.21% | 540
10 [ 29 | 943 | 3600 | 6 873 | 742% | 80
20 | 43 | 1252 | 3600 | 465 | 714 | 42,97% | 120
30 | 62 | 1700 | 3600 | 48 | 917 | 46,05% | 199
40 | 86 | 2132 | 3600 | 85 | 1128 | 47,09% | 310
50 | 100 | 2910 | 3600 | 1368 | 513 | 82,37% | 383

W LW W W W N == ==

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)



60

Quadro A.15 — Resultados da segunda modelagem de cdlculo de tempo, na primeira etapa, para zona
sincronizada

[Tipo [ N[QP[ RM | TM [TMM | LI | GAP| LR |
I [10]21] 7354 | 1 [ <1 [ 7354 | 0% | 2523
10 | 21 | 8473 | 9 | <1 | 8473 | 0% | 2548
10 | 21 | 6061 | <1 | <1 | 6061 | 0% | 2328
10| 19 | 6074 | <1 | <1 | 6074 | 0% | 2463
10 | 18 | 6302 | <1 | <1 | 6302 | 0% | 2523
1024 | 7974 | 26 | <1 | 7974 | 0% | 2561
1026 | 5923 | 1 | <1 | 5923 | 0% | 2687
10| 18 | 5043 | <1 | <1 | 5043 | 0% | 2563
10 | 26 | 6632 | |1 <l | 6632 | 0% | 2585
10 | 30 | 11810 | 74 | <1 | 11810 | 0% | 2622
1025|5879 | <1 | <1 | 5879 | 0% | 2352
10 | 21 | 10426 | 23 | <1 | 10426 | 0% | 2652
10| 22 | 7228 | 19 | <1 | 7228 | 0% | 2339
10| 19 | 5286 | <1 | <1 | 5286 | 0% | 2550
10| 20 | 7414 | 12 | <1 | 7414 | 0% | 2494

W W W W WM NN N ===

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.16 — Resultados da segunda modelagem de célculo de tempo, na segunda etapa, para zona
sincronizada

[Tipp [N QP | RM [ TM [TMM | LI | GAP | LR |
I [10]20] 625 | <1 | <1 625 | 0,00% | 269
20 | 37 | 1066 | 3600 | 1 1003 | 591% | 405
30 | 57 | 1588 | 3600 | 138 | 1434 | 9,69% | 420
40 | 89 | 2460 | 3600 | 636 | 1670 | 32,11% | 560
50 | 103 | 2638 | 3600 | 2259 | 2045 | 2247% | 513
10| 23 | 1635 | 286 | <1 | 1635 | 0,00% | 444
20 | 40 | 13400 | 3600 | 4 | 10018 | 25,23% | 2491
30 | 61 | 4720 | 3600 | 2 4031 | 14,59% | 635
40 | 87 | 3673 | 3600 | 45 | 2885 | 21.45% | 668
50 | 113 | 3412 | 3600 | 1938 | 2620 | 2321% | 792
1029 [ 943 | 13 | <1 | 943 | 0,00% | 323
20 | 43 | 1252 | 3600 | 1229 | 1244 | 0.60% | 372
30 | 62 | 1700 | 3600 | 5 1693 | 041% | 451
40 | 86 | 2132 | 3600 | 6 2072 | 2.81% | 562
50 | 100 | 2910 | 3600 | 1689 | 2743 | 5,73% | 635

W W LW W WP ===

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)



Quadro A.17 — Resultados do Set Partitioning, na primeira etapa, para zona sincronizada

| Tipo [ N [ OP | RMAP | RMAM | RMSP | RMSM | TMC |
I [10] 20 [ 640 625 [ 1360 | 625 [ <1
20 | 37 | 1143 | 1066 | 2428 | 1066 | <1
30 | 57 | 1734 | 1623 | 3840 | 3673 | <1
40 | 89 | 2843 | 2625 | 5258 | 4810 | <1
50 | 103 | 3057 | 2868 | 6613 | 608l 1

10|23 [ 1642 | 1635 | 1642 | 1635 | <1
20 | 40 | 13412 | 13400 | 22380 | 13400 | <1
30 | 61 | 4824 | 4755 | 5574 | 5574 | <1
40 | 87 | 3970 | 3683 | 5547 | 5297 | <1
50 | 113 | 4120 | 3668 | 6548 | 6206 1

1029 [ 948 943 [ 1916 | 1916 | <1
20 | 43 | 1347 | 1252 | 3572 | 3572 | <1
30| 62 | 1791 | 1700 | 5672 | 5672 | <1
40 | 86 | 2316 | 2156 | 6808 | 6808 | <1
50 | 100 | 3786 | 3315 | 8705 | 8705 1

W W W W W NN NP ===

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.18 — Resultados do Set Partitioning, na segunda etapa, para zona sincronizada

| Tipo | N | OP | RMAP | RMAM | RMSP | RMSM | TMC |
1 [10] 21 ] 7354 | 7354 | 14812 [ 7354 | <1
10 | 21 | 8473 | 8473 | 15074 | 8473 | <1
10 | 21 | 6061 | 6061 | 14632 | 6061 | <1
10 | 19 | 6076 | 6074 | 18123 | 6074 | <1
10 | 18 | 6302 | 6302 | 13047 | 6302 | <1
10 | 24 | 7977 | 7974 | 14011 | 7974 | <1
10 | 26 | 5923 | 5923 | 15448 | 5923 | <1
10 | 18 | 5043 | 5043 | 16488 | 5043 | <1
10 | 26 | 6632 | 6632 | 15413 | 6632 | <1
10 | 30 | 11829 | 11810 | 19547 | 11810 | <1
10 | 25 | 5898 | 5879 | 16773 | 5879 | <1
10 | 21 | 10426 | 10426 | 15384 | 10426 | <1
10 | 22 | 7228 | 7228 | 16858 | 7228 | <1
10 | 19 | 5295 | 5286 | 14916 | 5286 | <1
10 | 20 | 7414 | 7414 | 13463 | 7414 | <1

W W W W WP ==

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.19 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instancias de tamanho 50, para zona

sincronizada

[ Tipo [ N | QP | RM | RMAP | RMAM | TMC |

1 50| 90 | 7126 7295 7195 <1
1 50 | 102 | 6577 6883 6728 <1
1 50 | 111 | 6375 6753 6655 <1
1 50 | 117 | 7225 7751 7500 <1
1 50 | 113 | 8073 8423 8242 <1
2 50 | 101 | 11290 | 11551 | 11462 <1
2 50 | 115 | 17457 | 18083 | 17525 <1
2 50 | 103 | 10854 | 11322 | 11111 <1
2 50 | 112 | 14691 | 14749 | 14682 <1
2 50 | 111 | 13474 | 13631 | 13465 <1
3 50 | 103 | 7718 8478 8072 <1
3 50| 97 | 7449 7944 7674 <1
3 50 | 109 | 8956 | 11580 | 11098 <1
3 50| 99 | 6163 6457 6338 <1
3 50 | 118 | 11363 | 13327 | 12420 <1

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.20 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instincias de tamanho 100, para
zona sincronizada

[Tipo[ N | QP | RM [ RMAP | RMAM | TMC

|

1 100 | 222 | 14445 | 14816 | 14293 | 3600
1 100 | 210 | 13642 | 16338 | 15216 | 3600
1 100 | 204 | 12289 | 13215 | 12645 | 3600
1 100 | 205 | 12681 | 13044 | 12645 | 3600
1 100 | 211 | 13147 | 13555 | 12739 | 3600
2 100 | 215 | 28053 | 30127 | 29254 | 3600
2 100 | 203 | 22586 | 26094 | 24461 | 3600
2 100 | 213 | 23904 | 25705 | 24287 | 3600
2 100 | 226 | 29580 | 33723 | 31262 | 3600
2 100 | 207 | 25232 | 28004 | 26810 | 3600
3 100 | 199 | 13086 | 16918 | 14575 | 3600
3 100 | 202 | 14607 | 16996 | 16758 | 3600
3 100 | 204 | 13508 | 15566 | 14750 | 3600
3 100 | 243 | 16232 | 19122 | 18967 | 3600
3 100 | 223 | 14382 | 16363 | 15353 | 3600

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.21 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instincias de tamanho 150, para
zona sincronizada

[Tipo | N | QP | RM [ RMAP | RMAM | TMC |
1 [ 150 | 336 | 24153 | 24671 | 23872 | 3600
150 | 301 | 21298 | 19974 | 18993 | 3600
150 | 325 | 21587 | 22028 | 19116 | 3600
150 | 323 | 21694 | 23433 | 21914 | 3600
150 | 311 | 21508 | 21789 | 19104 | 3600
150 | 313 | 36686 | 39223 | 37128 | 3600
150 | 330 | 37252 | 38327 | 36872 | 3600
150 | 317 | 40390 | 42568 | 40110 | 3600
150 | 320 | 39268 | 39686 | 37221 | 3600
150 | 325 | 37730 | 39820 | 38214 | 3600
150 | 319 | 21765 | 26741 | 25674 | 3600
150 | 327 | 23028 | 27882 | 26920 | 3600
150 | 317 | 22167 | 24913 | 24295 | 3600
150 | 345 | 24672 | 30560 | 28963 | 3600
150 | 310 | 23313 | 26811 | 25879 | 3600

W W W W WM N = ==

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Quadro A.22 — Resultados do Set Partitioning, na terceira etapa com instincias de tamanho 200, para
zona sincronizada

[Tipo [ N | QP | RM [ RMAP | RMAM | TMC |
1 [200 | 421 | 32790 | 29694 | 27445 [ 3600
200 | 428 | 33588 | 31231 | 28917 | 3600
200 | 416 | 31380 | 33949 | 29993 | 3600
200 | 464 | 33610 | 31426 | 28233 | 3600
200 | 465 | 35943 | 34216 | 31378 | 3600
200 | 437 | 63609 | 66303 | 64202 | 3600
200 | 430 | 54183 | 56771 | 53829 | 3600
200 | 431 | 61201 | 63402 | 61703 | 3600
200 | 434 | 56209 | 58804 | 55604 | 3600
200 | 416 | 52659 | 54327 | 50911 | 3600
200 | 445 [ 29827 | 35193 | 32771 | 3600
200 | 433 | 31207 | 34684 | 32219 | 3600
200 | 438 | 30573 | 33707 | 32520 | 3600
200 | 414 | 28302 | 31196 | 29832 | 3600
200 | 421 | 32178 | 37384 | 35671 | 3600

W W W W WP ===

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.23 — Resultados das heuristicas de solucdo, na primeira etapa, para zona sincronizada

- - - L 0 6 8 0 -1 -1 -
vIvL | vIvL | vIvL | 1v6L | 681€1 | LzeL | LzeL | 9ze6 | oz [ o1 | ¢
987S | 987§ | 98TS | 0099 | 9T6FI | 0099 | L069 | 099TT | 61 | 01 | €
8TZL | 8zTL | 8TTL | 69LL | ¥109T | 69LL | LSSS | 00LTI | TT | O | €
9TH0T | 9THOT | 9Z¥OT | 9THOT | LSEST | 9THOT | T€¥OI | SL90T | 1T | 01 | €
6L8S | 6.8S | 6L8S | Twb9 | €LL91 | Twb9 | €L19 | 1s€1 | st | o1 | €
OISI1 | OISIT | OISIT | €91TI | Ls6vT | €9121 | 90611 | €6€81 | o€ | 01 | ¢
T€99 | TE99 | TE99 | 8¥06 | OYOVI | 8¥06 | SLIL | 816ST | 9T |01 | <
€/0S | €V0S | €40S | €bOS | 88¥9T | €HOS | 8299 | SIEIT | 81 |01 | €
€765 | €765 | €T6S | €S16 | 0TSE1 | €S16 | ¥806 | vLLII | 9T | O1 | €
vL6L | ¥L6L | vL6L | ¥1T8 | 96021 | ¥IT8 | 1006 | €971 | ¥T |01 | ¢
2069 | 20€9 | z0€9 | 89€9 | Lvost | 89€9 | 89€9 | szorr | 81 [ o1 | 1
¥L09 | ¥L09 | vL09 | TTT8 | €Ti81 | TTes | TL89 | 69901 | 61 | 01 | 1
1909 | 1909 | 1909 | €I€9 | T€9¥T | 1909 | SO¥9 | 988 | 1T | 01 | 1
€Lv8 | €L¥8 | €L¥8 | 8€06 | S68TI | 8€06 | 7206 | 0ZOFI | 1T |01 | I
vSEL | ¥SEL | vSEL | SEL | TISKI | bSEL | 0TT8 | 92981 | 1T | 01 | 1
dsgH | Wy | 'wy [ aoH | soH | ooH | oH | vH |40 | N | odiL |

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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Quadro A.24 — Resultados das heuristicas de solucdo, na segunda etapa, para zona sincronizada

- - - L 0 L L 0 -1 -T1 -
siee | or6z | or6z | 089¢ | 65z8 | 089¢ | sLse | Lo9s | oo1 |os | ¢
9S1Z | TEIT | TEIT | 60€T | 9L99 | 60€T | 98¥T | TILS | 98 |ov | €
00LT | O0LT | 0OLI | Te8T | 2,95 | e8I | LL6T | L¥zE | 79 |0€ | €
TST1 | TST1 | TSTI | 8SST | SLSE | 8SST | 8SST | ¢€6C | €v | 0T | €
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)
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