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RESUMO

Esta dissertacio aborda a versao estocdstica do problema de sequenciamento de maquina tinica com
consideragcdes ambientais. Neste contexto, os tempos de processamento das tarefas se comportam
como varidveis aleatdrias, e o consumo total de energia depende de quais tarefas serdo processadas em
quais periodos, uma vez que cada tarefa tem seu proprio consumo de energia e cada periodo possui sua
tarifa de energia devido a politica de Time-Of-Use. O objetivo deste trabalho € propor um algoritmo
simheuristico para minimizar o consumo total de energia sob diferentes cendrios de incerteza. O
algoritmo proposto, denominado SimSA, combina as meta-heuristicas Simulated Annealing e Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure para realizar a busca no espago de solucdes, juntamente com a
Simulacdo de Monte Carlo para gerar os valores aletatorios. O SimSA foi utilizado com trés métricas
estocdsticas distintas: a média, Value at Risk e Conditional Value at Risk. Cada uma para analisar
uma caracteristica estocdstica do problema. O algoritmo proposto foi implementado na linguagem de
programacdo Julia, e os testes computacionais foram aplicados em 100 instancias baseadas no trabalho
de Zhang et al. (2018a). Os resultados do SimSA foram comparados com a melhor solugdo vidvel
encontrada por uma meta-heuristica considerando a entrada deterministica, e o SimSA obteve melhores
resultados em todas as métricas utilizadas. Isso evidencia que a melhor solugdo deterministica ndo
necessariamente € a melhor solugdo estocdstica. Além disso, foi possivel observar o impacto que todos
os cendrios de incertezas causam nas métricas analisadas. Esses resultados destacam a importancia de

incorporar as incertezas presentes nos processos e ressaltam a relevancia da simheuristica proposta.

Palavras-chave: Sequenciamento Verde. Maquina Unica. Simheuristica. Tempos de Processamento

Estocastico. Time-Of-Use.



ABSTRACT

This dissertation addresses the stochastic version of the single-machine scheduling problem with
environmental considerations. In this context, jobs processing times behave as random variables, and
the total energy consumption depends on which tasks are processed in which periods, since each
task has its own energy consumption and each period has its energy tariff due to the Time-Of-Use
policy. The objective of this work is to propose a simheuristic algorithm to minimize the total energy
consumption under different uncertainty scenarios. The proposed algorithm, called SimSA, combines
the metaheuristics Simulated Annealing and Greedy Randomized Adaptive Search Procedure to
perform the search in the solution space, along with Monte Carlo Simulation to generate random values.
SimSA was used with three distinct stochastic metrics, namely the mean, Value at Risk, and Conditional
Value at Risk, each to analyze a stochastic characteristic of the problem. The proposed algorithm
was implemented in the Julia programming language, and computational tests were conducted on
100 instances based on the work of Zhang et al. (2018a). The results of SimSA were compared with
the simulation of the best deterministic solution, and SimSA achieved better results in all the metrics
used. This shows that the best deterministic solution is not necessarily the best stochastic solution.
Furthermore, it was possible to observe the impact that all uncertainty scenarios have on the analyzed
metrics. These results highlight the importance of incorporating uncertainties present in processes and

emphasize the relevance of the proposed simheuristic.

Keywords: Green Scheduling. Single Machine. Simheuristic. Stochastic Processing Time. Time-Of-

Use.
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1 INTRODUCAO

Um bom planejamento e programacgao da produgao configura um desafio a ser enfrentado
por muitas empresas, uma vez que se tornou essencial que as companhias estejam preparadas para
planejar eficientemente sua producdo devido a crescente competitividade no mercado (Tubino, 2022).
Dessa forma, as organizag¢des buscam solucionar os problemas existentes em seus processos, a fim de
evitar a insatisfacdo e a perda de clientes (Asadpour et al., 2022).

Os problemas na area de producio sao decompostos em trés niveis hierarquicos: o estraté-
gico, o tatico e o operacional. O nivel mais alto é o estratégico, em que as decisdes sdo projetadas a
longo prazo (e.g., anos ou semestres) e com altos investimentos, tratando da decisio do arranjo das
madquinas e com a determinagdo da capacidade destes, em funcdo de uma demanda futura (Arenales et
al., 2015; Tubino, 2022). O nivel tatico lida com o planejamento das atividades/tarefas, envolvendo
decisdes de quantidade de mdo-de-obra, horas extra e subcontratagdo, além da determinagdo para cada
produto, de quanto e quando produzir em um horizonte de tempo a médio prazo (e.g., semanas ou
meses) (Arenales et al., 2015; Pereira et al., 2020). Por fim, o nivel operacional controla as atividades
diarias das ordens de producao oriundas do nivel titico, visando utilizar eficientemente os recursos
(Mateljak e Mihanovic, 2016).

Diante disso, um dos problemas mais estudados da Pesquisa Operacional (PO) estd alocado
no nivel operacional, que € o problema de sequenciamento da producao, sendo estudado de maneira
sistemdtica hd mais de 50 anos, desencadeando milhares de trabalhos e pesquisas (Ertem et al., 2019).

O problema de sequenciamento visa alocar € ordenar as tarefas para um conjunto de
maquinas, com o propdsito de otimizar um ou mais objetivos (Gonzalez-Neira et al., 2017). Com
isso, Pinedo (2022) afirma que, para realizar o sequenciamento de tarefas, € necessdrio compreender
o ambiente de manufatura da organizagao, sendo esses ambientes classificados em maquina Unica,
maquinas em paralelo, flow shop, job shop e open shop, além das diversas variantes existentes para
cada um deles.

Entre os tipos de manufaturas destaca-se o cendrio de maquina Unica, frequentemente
modelado como Problema de Sequenciamento de Maquina Unica (PSMU), no qual existe apenas uma
madquina no [ayout fabril, que processa uma tarefa por vez (Ertem et al., 2019).

A literatura sobre as variantes e extensoes, juntamente com os métodos de resolucdo do
PSMU, € bastante abrangente, como evidenciado no trabalho de Quan e Xu (2013). Mas, atualmente, a
reducdo do consumo de energia e da emissdo de poluentes tornaram-se um dos maiores desafios das

inddstrias manufatureiras, levando muitos governos e pesquisadores a investirem tempo € recursos
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em pesquisas (Wu e Sun, 2018). Como resultado, a variante Problema de Sequenciamento Verde em
Migquina Unica (PSVMU) ganhou significativa notoriedade e destaque na comunidade cientifica e
empresarial, tendo em vista que o PSVMU busca otimizar o sequenciamento e a reducio da emissao
de poluentes, o consumo e o custo de energia, bem como o impacto ambiental (Yang et al., 2019).

Vérios métodos para reduzir o impacto ambiental tém sido aplicados na industria, com
destaque para a abordagem de tarifacdo por Tempo de Uso (Time-Of-Use (TOU)). Nessa estratégia,
o precgo da eletricidade varia ao longo do dia conforme a demanda de energia. Portanto, as tarefas
devem ser programadas para serem executadas nos periodos de tarifas mais baixas, dentro de um
horizonte de tempo especifico. Essa abordagem visa minimizar o consumo total de energia (Total
Energy Consumption (TEC)) e, consequentemente, reduzir os impactos ambientais.

Segundo Yang et al. (2019), o PSVMU ¢€ considerado como um problema NP-Hard, o
que significa que nao ha algoritmo que possa resolvé-lo em tempo polinomial. Para Talbi (2009),
devido ao grau de complexidade de diversos problemas existente na PO, os métodos exatos, apesar
de garantirem a otimalidade, podem nao ser vidveis, do ponto de vista pratico, para a resolucao de
problemas de médio e grande porte, devido ao custo computacional atrelado a resolucio do problema,
fazendo com o que o uso de algoritmos heuristicos sejam uma alternativa. Esses métodos tém sido
cada vez mais empregados na solu¢do de diversos problemas da PO. Isso ocorre devido a consideragdo
do tempo computacional necessario para resolver problemas e a qualidade das solucdes geradas por
esses métodos (Souza, 2022).

Além dos modelos apresentados em Quan e Xu (2013), o PSMU e o PSVMU podem
possuir parametros deterministicos (i.e., para um conjunto de dados entrada, tem-se apenas um tnico
elemento de saida, como uma média) ou estocasticos (i.e., para um conjunto de informagdes de entrada,
existe um conjunto de resultados de saida, o que implica que as saidas devem ser consideradas como
estimativas estatisticas dos dados recebidos). Para Chang et al. (2016), as versdes deterministicas foram
extensivamente estudadas na literatura. Entretanto, essa abordagem nao representa bem os ambientes
de manufatura, visto que o nivel operacional das organizagdes esta sujeito a diversos imprevistos que
influenciam diretamente na qualidade da solucdo implementada (Ertem et al., 2019).

Diante disso, para a resolucao de problemas estocasticos, existe uma classe de algoritmos
chamada de simheuristicas, que consegue de maneira eficiente trabalhar a incerteza presente nos
processos, combinando meta-heuristicas com simulagdes (Juan et al., 2015).

Dado o exposto, surge a seguinte questdo: Como realizar um sequenciamento eficiente
para minimizar o consumo de energia relacionado ao processamento das tarefas em diferentes

periodos/tarifas ao longo de um horizonte de tempo determinado, de modo a incorporar as
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incertezas presentes no processo e reduzir os impactos ambientais?

1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

O sequenciamento da producdo desempenha um papel fundamental nas organizagdes, espe-
cialmente em ambientes industriais complexos e dindmicos (Tubino, 2022). Esse processo refere-se a
ordem em que as atividades de producio sio executadas, buscando otimizar recursos, minimizar tempos
de espera e maximizar a eficiéncia operacional. Para Gonzalez-Neira et al. (2017), ao estabelecer
uma sequéncia légica e coordenada de tarefas, as organizacdes podem melhorar significativamente sua
capacidade de atender & demanda do mercado de forma oportuna e econdmica . Portanto, compreender
e aplicar principios de sequenciamento da produgdo € crucial para alcangar operacdes mais enxutas,
competitivas e adaptdveis as demandas do ambiente empresarial contemporaneo.

No entanto, os objetivos operacionais ndo devem ser o unico foco das organizagdes. O
aquecimento global e as mudangas climdticas preocupam cada vez mais a comunidade internacional
e ameacam seriamente o futuro do planeta (Asadpour ef al., 2022). Diante disso, muitos paises
impuseram um conjunto de regulamentacdes para que as industrias reduzissem os impactos ambientais,
tendo em vista a parcela do consumo de energia na polui¢ao ambiental (Saberi-Aliabad et al., 2020).
Alinhado a isso, existem as pressdes ptiblicas sobre a conscientizacdo ambiental das organizagdes, cri-
ando a necessidade de pesquisas voltadas para a reducio do consumo de energia sem comprometimento
dos niveis de servi¢os (Mansouri et al., 2016).

Para Wu e Sun (2018), uma abordagem para minimizar o consumo de energia nas indds-
trias envolve a utilizagdo de maquinas mais eficientes energeticamente. No entanto, o investimento
financeiro necessdrio para a aquisic¢ao de tais equipamentos se torna invidvel para a maior parte do setor
manufatureiro, o que leva muitas organizacdes a buscarem outras alternativas para reduzir o consumo
de energia (Oztop et al., 2020). Diante disso, a atengdo e os esfor¢os organizacionais voltaram-se para
o desenvolvimento de novas estratégias no ambiente de manufatura, visando contribuir com a reducio
do consumo de energia (Wu e Sun, 2018).

Nesse sentido, o Problema de Sequenciamento Verde (PSV), conforme destacado por Liu et
al. (2013), emerge como uma dessas abordagens que tem despertado interesse em diversas organizacdes
e pesquisadores. Sua atratividade reside na capacidade de reduzir os impactos ambientais causados
pela industria sem a necessidade de grandes investimentos, como mudangas no layout fabril ou nas
caracteristicas do produto, a0 mesmo tempo em que possibilita a reducao dos custos operacionais por
meio da diminui¢do do consumo de energia (Mansouri et al., 2016).

Entre as diversas metodologias para lidar com o PSV, a politica de tarifagao por horério



16

de uso (TOU) tem se destacado, sendo amplamente implementada em muitos paises, como nos
Estados Unidos, Franga, Canada e China, pois contribui para a reducao da polui¢do ambiental ao
incentivar os consumidores a deslocarem o consumo de energia para os periodos de baixa demanda e
custo (Kathan et al., 2011). Isso contribui para suavizar as flutuagdes na carga elétrica, diminuindo,
consequentemente, a necessidade de recorrer a outras fontes de energia mais poluentes durante os
periodos de pico, incluindo, por exemplo, emissdes de diéxido de enxofre (SO;), didxido de nitrogénio
(NO»), monoéxido de carbono (CO) e diéxido de carbono (CO;), como é o caso das termelétricas
(Wang e Li, 2013; Bussadori, 2019). Essas emissdes tém um impacto significativo na qualidade
do ar, resultando em diversos efeitos adversos na sadde humana e no meio ambiente. Portanto, sdo
necessarias medidas mitigadoras para reduzir o uso dessas outras fontes de energia.

No Brasil, de acordo com Balanco Energético Nacional (2023), as inddstrias consomem
32% da energia total do pais, situando-se como o segundo maior setor consumidor de energia. Além
disso, a matriz energética brasileira emitiu 423 milhdes de toneladas de CO; em 2022, destacando-se o
crescimento no consumo de energia pelas indistrias, que aumentou 1,6% em relacao a 2021 (Balanco
Energético Nacional , 2023). Esse cendrio tem impulsionado cada vez mais o desenvolvimento e a
exploracao de novas abordagens para reduzir o consumo de energia nessas organizacoes.

Diante desse contexto, destaca-se o PSMU, que tem sido objeto de estudo em diversas
pesquisas. Esse ambiente de manufatura vem sendo cada vez mais discutido devido aos seus resultados
e aplicacdes na otimizacdo de recursos e no balanceamento de linhas de producao, como evidenciado
em estudos como os de Pacheco et al. (2018), Zhao e Tang (2015) e Yin et al. (2013).

O PSMU possui uma importancia excepcional dentre os problemas de sequenciamento,
pois ele pode representar um caso especial de todos os outros ambientes (Pinedo, 2022). Os resultados
obtidos por meio dos estudos PSMU podem ser extrapolados para diferentes tipos de cendrios. Isso
acontece porque, mesmo na presenga de gargalos em processos com vdrias maquinas e estigios de
producio, a otimizacao do sequenciamento pode ser alcancada ao desmembrar o problema, de modo
que ele seja compreendido como um ambiente de maquina tnica (Marques, 2015). Essa abordagem ¢
valida, uma vez que o sequenciamento da producao estd intrinsecamente ligado a capacidade dessa
madquina considerada como gargalo (Marques, 2015).

Além disso, um desafio crucial em operac¢des de sequenciamento da produgdo é em relacao
as incertezas que podem existir nesse processo. Estas incertezas podem emergir de multiplas fontes,
como tempos aleatérios de processamento de tarefas e setups, data de liberagdo, pedidos urgentes e
maquinas sujeitas a quebras (Pinedo, 2022). Para Mecler et al. (2021), a incorporacao das incertezas

na modelagem dos problemas de sequenciamento torna-os mais semelhantes ao que de fato ocorre nos
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ambientes fabris. Diante disso, diversas pesquisas com PSMU incorporam aspectos estocdsticos em
pelo menos um dos pardmetros, como pode ser visto em Ertem ez al. (2019), no qual consideram os
setups como estocdsticos, e nos trabalhos de Lu ef al. (2014a) e Chang et al. (2016), que modelaram
seus problemas considerando os tempos de processamento como estocdsticos.

Os problemas de sequenciamento estdo alocados no nivel operacional do planejamento e
da programacao da producdo, ou seja, o horizonte de planejamento das atividades nesse nivel € tratado
no curto prazo (e.g.,diariamente), inviabilizando em muitos casos a utilizacdo dos métodos exatos, que
necessitam de tempo de processamento muito longo para a resolucio desse tipo de problema. Apesar
dos inimeros esforcos ao longo dos dltimos cinquenta anos, ainda nao foi desenvolvido um algoritmo
suficientemente eficiente para resolver problemas dessa complexidade em tempo polinomial (Esquirol
e Lopez, 2013). Diante disso, a aplicagdo de heuristicas e meta-heuristicas acaba se tornando uma
abordagem mais apropriada para a resolugc@o de problemas de sequenciamento, pois essas metodologias
conseguem construir solu¢des de qualidade em um razodvel tempo computacional (Goldbarg et al.,
2016).

Apesar da aplicabilidade das simheuristicas em diversos problemas de sequenciamento,
como os trabalhos de Gonzalez-Neira et al. (2017), Gonzalez-Neira e Montoya-Torres (2019) e Mecler
et al. (2021). O Problema de Sequenciamento Verde em Méquina Unica e Estocdstico (PSVMUE)
ainda nao foi explorado de maneira substancial na literatura, carecendo de dados, métodos e parametros
para uma andlise abrangente dos resultados. Além disso, apds a revis@o sistemadtica realizada sobre o
tema, até o momento nao foram encontrados estudos na literatura que tenham abordado todos esses
aspectos por meio de uma simheuristica. Portanto, o desenvolvimento de metodologias para abordar
essas lacunas trard contribuig¢des significativas tanto para o contexto académico quanto para a resolucao

de desafios praticos.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € propor um algoritmo simheuristico para resolver o
PSVMUE com tempos de processamento estocdsticos, visando minimizar o consumo total de energia
(TEC) por meio da politica TOU. Para alcancar esse objetivo € necessdrio estabelecer objetivos
especificos a serem cumpridos, sendo eles:
* Realizar uma revisdo da literatura para o PSVMU, PSMUE e PSVE;
¢ Selecionar o modelo do PSVMUE;
* Definir um procedimento de construcdo da solu¢ao inicial;

* Definir o procedimento de simulacdo para o modelo;
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* Implementar a simheuristica a partir dos métodos heuristicos e do procedimento de simulagdo
em linguagem de programacao;
» Realizar experimentos computacionais da simheuristica em instancias de teste;

¢ Discutir os resultados utilizando diversas métricas estocasticas em distintos niveis de incerteza.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante desta dissertac@o estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta o
referencial teérico com conceitos importantes relacionados a temdtica de heuristicas e meta-heuristicas,
simulacdo Monte Carlo, simheuristica, teste de postos sinalizados de Wilcoxon e sequenciamento da
produgdo. Este referencial tedrico fornece a base necessaria para a compreensdo das técnicas € métodos
utilizados ao longo do trabalho. No Capitulo 3, sdo descritas trés revisdes sistematicas que foram
realizadas para identificar lacunas e tendéncias no estado da arte, proporcionando uma visao abrangente
sobre as pesquisas existentes e destacando a relevancia e a inovagao do trabalho proposto. O Capitulo 4
descreve a classificagdo da pesquisa e os procedimentos computacionais implementados. No Capitulo
5, s@o apresentados e discutidos os resultados encontrados durante a pesquisa. Por fim, o Capitulo
6 conclui a dissertagdo, sintetizando os principais pontos e contribui¢des do estudo, apresentando
sugestdes para trabalhos futuros, visando a continuidade e o aprofundamento das investigacdes nesta

area.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados conceitos fundamentais relacionados a heuristicas e
meta-heuristicas (Se¢do 2.1). Dentro desta mesma secdo, € fornecida uma base tedrica que explora os
conceitos e terminologias frequentemente utilizados ao lidar com esses métodos. Na Secdo 2.2, sdo
detalhados os procedimentos para a geracdo de valores aleatérios por meio da simulacdo Monte Carlo.
Na Secdo 2.3, sdo apresentados os detalhes de um método para resolver problemas de Otimizagao
Combinatéria (OC) estocdsticos, conhecido como simheuristicas, juntamente com uma subsecao
dedicada as métricas estocdsticas. Na Secdo 2.4, sdo apresentados informagdes sobre um teste
estatistico ndo paramétrico utilizado para comparar duas amostras relacionadas. Por fim, € fornecida
uma fundamentacao tedrica sobre programacao da producado (Secao 2.5), com informagdes sobre
sequenciamento verde, sequenciamento em maquina dnica, e uma descricao detalhada do problema

especifico abordado nesta pesquisa.

2.1 HEURISTICA E META-HEURISTICA

Apesar da constante evolugao dos computadores e dos avangos tecnoldgicos ocorridos
nos ultimos anos, ainda existe uma limitag@o na capacidade de resolver problemas de OC de maneira
exata (i.e., a solu¢do de melhor desempenho do espaco de solugdes vidveis). No pior dos casos, a
resolucdo € realizada através da enumeracao sistemadtica de todas as opcdes possiveis (Esquirol e Lopez,
2013). Embora seja possivel incorporar técnicas que permitam uma resolugcao exata mais eficiente,
como o branch-and-bound ou branch-and-cut, que conseguem reduzir o nimero de solucdes a serem
analisadas, mesmo assim, devido a natureza do problema e a sua complexidade, a resolucdo exata pode
ser invidvel para instancias de tamanho significativo (Souza, 2022).

Os métodos heuristicos sdo técnicas inspiradas em processos intuitivos que buscam uma
boa solucdo a um custo computacional aceitdvel, sem garantir sua otimalidade ou informar quido
proxima estd da solucdo 6tima (Souza, 2022). Além dos beneficios em termos de tempo computacional,
as heuristicas oferecem outras vantagens quando comparadas aos métodos exatos. Por exemplo,
permitem a intercambialidade de abordagens heuristicas entre diferentes problemas de OC (e.g., as
heuristicas do caixeiro viajante podem ser adaptadas para resolver problemas de sequenciamento de
maquina Unica com setups dependentes da sequéncia) e sdo geralmente mais ficeis de implementar
(Esquirol e Lopez, 2013).

Por outro lado, na pratica, uma solucdo de alta qualidade, ainda que ndo seja a Gtima,

muitas vezes € suficientemente adequada para problemas reais (ou praticos) de natureza combinatdria,
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sendo esse o principal impulso para que diversos pesquisadores concentrem seus esfor¢os nos métodos
heuristicos (Souza, 2022).

As heuristicas podem ser divididas em heuristicas construtivas e heuristicas de refinamento.
As heuristicas construtivas t€m como propdsito construir uma solucao passo a passo, onde a determi-
nacdo da inser¢do do préximo elemento € influenciada pela funcdo de avaliacdo adotada, que varia
conforme o problema abordado (Souza, 2022). Por outro lado, as heuristicas de refinamento partem de
uma solugdo ja existente, geralmente derivada da heuristica construtiva, e buscam aprimora-la por meio
de alteracdes (Blum e Roli, 2003). Conforme observado por Souza (2022), o refinamento € orientado
pela nocdo de vizinhanga, que compreende todas as solugdes possiveis derivadas da solugao inicial, e
nesse processo a solucao inicial é modificada por meio de um movimento, permitindo a exploragao
interativa das solug¢des vizinhas em busca de melhorias.

Nos dltimos anos, uma nova categoria de algoritmos heuristicos emergiu, procurando
combinar os métodos heuristicos com estruturas que permitam uma busca mais eficaz no espaco de
solucdes, sendo esses métodos conhecidos como meta-heuristicas (Blum e Roli, 2003). De maneira
formal, uma meta-heuristica é caracterizada como um procedimento de iteragdes sucessivas que
guia uma heuristica subordinada, combinando de maneira inteligente (i,e., possuem mecanismos
para escapar de 6timos locais) diferentes conceitos para uma exploracdo mais eficiente do espaco de
solucdes (Osman e Kelly, 1996).

As meta-heuristicas fazem uso de estratégias de manipulacdo de uma unica solugdo
ou de uma colecdo de solucdes para explorar eficientemente o espaco de solucdo, mantendo um
equilibrio entre diversificacdo e intensificagdo (Blum e Roli, 2003). Os mesmos autores afirmam que a
diversificacdo consiste no deslocamento para outras regides do espaco de solucdes, e a intensificacao
consiste em permanecer na regido do espaco onde a busca se encontra, procurando explord-la de forma
mais efetiva.

Conforme Talbi (2009), as meta-heuristicas podem ser categorizadas em duas principais
abordagens: as meta-heuristicas baseadas em busca local e as meta-heuristicas populacionais. As
baseadas em busca local se concentram em explorar movimentos aplicados a solugdo atual para gerar
solucdes vizinhas promissoras, dentre as mais conhecidas na literatura esta a Simulated Annealing
(SA), Variable Neighborhood Search (VNS), Iterated Local Search (ILS), Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure (GRASP) e Busca Tabu (Souza, 2022). Por outro lado, as meta-heuristicas
populacionais, de acordo com Talbi (2009), partem de uma populagdo inicial e realizam combinacdes
entre seus elementos, com o objetivo de descobrir solu¢des aprimoradas, entre as abordagens mais

reconhecidas estdo o Algoritmo Genético (AG) e o Ant Colony Optimization (ACO).
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2.1.1 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

A metaheuristica GRASP, proposta por Feo e Resende (1995), € um método iterativo
eficaz capaz de resolver problemas de OC, combinando elementos de construcio aleatoria e busca

local (Gendreau, 2010). O pseudocédigo do GRASP pode ser observado no Algortimo 1.

Algoritmo 1: Procedimento GRASP (o, n)
cs=0
fls) =oo
fora=1,...ndo
s, f(s') < Construtiva(a)
sk, f(s*) + BuscaLocal (s, f(s))
if f(sx) < f(s) then
§ 4— Sk
f(s) = f(s%)
end if
end for
. return s, f(s)

A A U S S ey

—_
- O

Inicialmente, a melhor solucéo (s) e sua funcgéo objetivo (f(s)) sdo definidas como vazia
e infinito, respectivamente (Linhas 1-2). Assim, o procedimento comeca com a criacdo de uma
solucdo inicial (Linha 4), onde a abordagem utiliza uma combinacdo de critérios gulosos e aleatdrios.
Durante a construcio da solug@o, uma lista de candidatos € formada, e cada candidato € avaliado com
base em um critério que mede sua contribui¢do para a qualidade da solucdo parcial (Souza, 2022).
Posteriormente, cria-se uma Lista de Candidatos Restrito (LCR), composta pelos melhores elementos
avaliados, tomando como base o valor do parametro ¢, permitindo uma selecdo aleatdria entre eles.
Essa abordagem promove diversidade nas solugdes iniciais, evitando armadilhas em 6timos locais
prematuros. Com isso, € aplicada uma busca local nessa soluc¢io (s') a fim de encontrar vizinhos que
apresentem melhores valores na funcdo objetivo (Linha 5).

O procedimento (i.e., a criacdo de uma solu¢do inicial combinada a uma busca local)
¢ repetido por um ndmero pré-determinado de iteragdes (1) ou até que um critério de parada seja
satisfeito (Linhas 3-10). A melhor solucdo (s) € atualizada (sempre que possivel) iterativamente ao
longo dessas iteracdes (Linhas 6-8). Este procedimento € fundamental para explorar eficazmente o
espago de solugdes e aumentar a probabilidade de encontrar solucdes de alta qualidade (Feo e Resende,
1995). O desempenho do GRASP pode ser ajustado por meio de parametros como o tamanho da LRC
e o nimero de iteragdes, proporcionando flexibilidade e adaptabilidade a técnica.

A robustez do GRASP reside na sua capacidade de equilibrar intensificagcdo e diversificacio
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na exploragio do espaco de solugdes (Feo e Resende, 1995). A construcdo aleatéria (s”) contribui
para uma exploracdo abrangente do espaco de solu¢des, enquanto a busca local (sx) garante uma
exploragdo detalhada das dreas promissoras. Esse equilibrio € particularmente vantajoso em problemas
complexos de otimizacdo, onde a busca por solucdes 6timas pode ser intratdvel devido ao tamanho e a

complexidade do espaco de solucdes (Gendreau, 2010).

2.1.2 Simulated Annealing (SA)

A meta-heuristica SA é uma técnica inspirada no processo de recozimento de metais,
onde um material € aquecido até uma temperatura elevada e, em seguida, resfriado lentamente para
minimizar sua energia interna. A esséncia do SA estd na sua capacidade de explorar o espago de
solugdes de forma controlada e probabilistica, permitindo uma busca global eficiente por solucdes
de qualidade (Kirkpatrick et al., 1983). O pseudocddigo desse procedimento pode ser observado no

Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Procedimento SA (T, R, Buax)
1: f(s%) =00

2: Gere uma solugao s
3: while 7 > 0 do

4:  while B < B, do
5: B+ pB+1
6: Gere um vizinho qualquer s’ € N(s)
7 A= ()~ f(s)
8: if (A <0) then
9: s
10: if f(s*) < f(s*) then
11: sk <5
12: end if
13: else
14: Gere um valor para x € [0, 1]
15: if x < e_TA then
16: s
17: end if
18: end if

19:  end while
200 T+ RxT
21:  P<+0

22: end while
23: § < s%

24: Retorne s

Inicialmente, o algoritmo do SA comeca com uma solucio inicial s (Linha 2), que pode ser
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selecionada aleatoriamente ou baseada em uma heuristica especifica, e uma temperatura inicial elevada
T (Linha 3). A escolha de uma temperatura inicial alta € estratégica, pois permite ao algoritmo aceitar
temporariamente solu¢des de menor qualidade, com uma certa probabilidade (Souza, 2022). Esse
mecanismo de aceitagdo probabilistica de solugdes piores € essencial para escapar de 6timos locais e
garantir uma exploracdo mais ampla do espago de solu¢des (Gendreau, 2010). A cada iteragdo, uma
nova solugdo vizinha s” é gerada por meio de uma pequena perturbag¢@o na solugdo corrente (Linha 6),
sendo entdo avaliada de acordo com a fun¢do objetivo do problema.

A aceitagdo de uma nova soluc¢do no SA € determinada por uma funcao de aceitagio proba-
bilistica. Se a nova solu¢@o apresentar uma melhoria em relacdo a solucdo atual, ela é imediatamente
aceita (Linha 8). No entanto, se a nova solucao for pior, ela ainda pode ser aceita (Linha 15), com
uma probabilidade P = e_TA, onde A representa a diferenga na fungdo objetivo entre a solucio corrente
(f(s)) e a solugdo vizinha (f(s")), e T é a temperatura atual. Essa probabilidade de aceitagéo decresce
conforme a temperatura diminui, permitindo ao algoritmo realizar uma busca global no inicio e uma
busca local mais refinada nas etapas posteriores (Kirkpatrick et al., 1983).

Além disso, é considerado um nimero fixo de iteragdes, B4y, que representa a quantidade
de iteracOes necessdrias para que o sistema atinja o equilibrio térmico em uma determinada temperatura
(Linhas 4-19). Somente apds essa etapa a temperatura é gradativamente diminuida pela razao de
resfriamento.

O processo de resfriamento gradual (Linha 20) € controlado por uma constante de resfri-
amento K, que determina como a temperatura € reduzida ao longo das iteragoes (Kirkpatrick et al.,
1983). A funcdo de resfriamento pode ser linear, exponencial ou seguir um padrao adaptativo mais
complexo. A escolha adequada da fun¢do de resfriamento € crucial para o desempenho do algoritmo,
pois influencia diretamente o equilibrio entre a exploracio de novas areas do espago de solucdes e a
exploragdo detalhada das dreas promissoras (Gendreau, 2010). O algoritmo continua iterando até que a
temperatura atinja um valor minimo pré-definido ou outro critério de parada seja satisfeito, como um

nuimero méaximo de iteracdes ou a estabilizacdo da qualidade das solugdes encontradas.

2.2 SIMULACAO MONTE CARLO

Para Banks (2005), a simulagdo Monte Carlo € a imitagdo do funcionamento de um modelo
ou sistema do mundo real ao longo do tempo. O funcionamento da simula¢do baseia-se em executar o
modelo vérias vezes, e para cada amostra, varidveis aleatdrias sdo geradas para incorporar a incerteza
inerente a0 modelo (Thomopoulos, 2014). Essa variabilidade resultante da simulagdo do modelo

¢ fundamental para entender sua robustez e sua sensibilidade as mudancas nas condi¢des iniciais.
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Através da repeticdo do processo de simulacdo com diferentes conjuntos de valores de entrada, é
possivel explorar a gama completa de resultados possiveis e avaliar a probabilidade de ocorréncia de
diferentes cendrios

A simulagdo pode ser utilizada para investigar uma ampla variedade de cenérios “e se”
sobre o sistema do mundo real. Mudancgas potenciais no sistema podem ser simuladas inicialmente
para prever seu impacto. Dessa forma, a modelagem por simulagdo pode servir tanto como uma
ferramenta de andlise para antecipar o efeito de modificagdes em sistemas existentes, quanto como
uma ferramenta de projeto para prever o desempenho de novos sistemas em diferentes conjuntos de
circunstancias (Banks, 2005).

Um ponto fundamental e amplamente discutido em problemas que envolvem simulacao é
a quantidade de replicacdes necessarias para garantir uma representagdo precisa da estocasticidade
presente nos modelos analisados. Realizar um nimero excessivo de replicagdes pode resultar em um
uso desnecessario de tempo computacional. Por outro lado, um nimero insuficiente de replicacdes
pode levar a resultados imprecisos e, consequentemente, a decisdes incorretas. Portanto, encontrar
um equilibrio adequado na determinacdo do nimero de replicacdes € crucial para garantir que os
resultados da simulagdo sejam confidveis e tteis para a tomada de decisdes (Hoad et al., 2007). Em
Rabe et al. (2020) s@o apresentados trés métodos para determinar o nimero adequado de replicacdes
em uma simulagdo: a Regra Pratica (Law e McComas, 1991), o Método Grafico Simples (Robinson,
2004) e o Método do Erro do Intervalo de Confianga (Banks, 2005).

Na Regra Pratica, Law e McComas (1991) recomendam realizar pelo menos 3 a 5 repli-
cacOes. Essa abordagem € util para alertar os usudrios de que confiar nos resultados de uma tnica
execucdo nao € aconselhdvel. No entanto, ela ndo considera as particularidades dos resultados de um
modelo. Assim, embora 3 a 5 replicagdes possam ser suficientes para um determinado modelo, para
outro, elas podem ser inadequadas.

No Método Grafico Simples, o usudrio realiza uma série de replicagdes e plota um grafico
com a média cumulativa da funcdo objetivo analisada em fun¢@o do niimero de replicacdes. O usudrio
entdo seleciona visualmente o ponto no grafico onde a linha da média cumulativa se torna “plana” e
utiliza isso como o nimero de replicacdoes. Embora este método seja simples de entender e aplicar, ele
¢ subjetivo e ndo oferece um nivel de precisdo mensuravel (Robinson, 2004).

Por fim, o0 Método do Erro do Intervalo de Confianga (com Precisdo Especificada) requer
que o usudrio avalie o tamanho do erro que ele pode tolerar na estimativa da média verdadeira do
modelo. Replicacdes sdo entdo executadas e intervalos de confianga sdo construidos em torno das

médias cumulativas sequenciais até que a precisdo desejada na saida seja alcancada. Embora essa
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abordagem seja mais precisa, ela demanda um julgamento subjetivo do usudrio sobre a precisdo
desejada (Banks, 2005). O autor define o Erro como um percentual da média acumulada do intervalo

de confianca, sendo calculado como:
[}

100 x ¢, _ X —
Erro— NS T ier @.1)
u

onde, 7,1 ys/> representa o valor da distribuig@o 7-fudent para n — 1 graus de liberdade e um nivel de

significancia NS, u é a média acumulada, o € a estimativa do desvio padrdo e iter € o nimero atual de
replicagdes. Em Banks (2005), assim que o critério de erro € alcangcado, a simulacio € encerrada e o
nimero de iteracdes utilizadas € relatado ao usudrio. No entanto, em Rabe et al. (2020), os autores
destacam que essa abordagem pode resultar em uma convergéncia prematura do Erro, resultando em
um ndmero inadequado de replicagdes. Por isso, o autor propde a definicdo de um ndimero minimo de
replicagdes (p) que devem ser realizadas para validar o critério de erro calculado pelo procedimento.
Dessa forma, o nimero minimo real de replicagdes realizadas ¢ uma funcao do valor definido pelo

usudrio (f(Pmin)), sendo dado por:

p,iter <100
flp) = (2.2)
liter x {55], iter > 100

A funcao € projetada para ajustar o nimero minimo de replicagdes em propor¢do ao

nimero atual de iteracdes (iter).

2.3 SIMHEURISTICA

As técnicas e métodos de simulagdo-otimizacao t€ém sido empregados nas ultimas décadas,
com os primeiros métodos de classificacdo e selecdo estocdstica sendo introduzidos por volta de
1950, conforme destacado por Juan et al. (2015). No entanto, somente com 0s avangos na capacidade
computacional, o desenvolvimento de abordagens meta-heuristicas hibridas e a ampla disponibilidade
de softwares de simulag¢@o € que o campo da simulacdo-otimizacdo efetivamente ganhou impulso (Juan
et al., 2015).

As meta-heuristicas tém sido bastantes utilizadas para a resolu¢do de problemas de OC
devido a qualidade das solugdes encontradas e pelo tempo computacional (Gendreau, 2010). Entretanto,
as meta-heuristicas t€ém sido aplicadas principalmente em problemas simplificados, em que as incertezas
(aleatoriedade) dos problemas reais ndo sdo levadas em consideracao.

Dessa forma, Gonzalez-Neira ef al. (2021) indicam que a combina¢do de meta-heuristicas
com outras metodologias estd ganhando popularidade, como a combinagdo de simulagdo com meta-

heuristica, que em diversas pesquisas mostrou-se eficaz para tratar problemas complexos. A fusao de
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técnicas de simulag¢do com heuristicas/meta-heuristicas resulta em uma nova categoria de algoritmos
denominada simheuristica (Vieira, 2022).

A combinagdo entre essas duas metodologias se torna necessdria, pois as simulag¢des por
si s6 nao constituem técnicas de otimizacdo (Castaneda et al., 2022). Entretanto, os experimentos
derivados de simula¢des permitem entender o comportamento do modelo diante do espago de decisdo
em diversos cendrios, sendo essa caracteristica muito importante para os modelos da OC (Juan et al.,
2018). Para Thomopoulos (2014), os métodos de simulacio sdo baseados na execu¢do do modelo
diversas vezes, no qual, para cada amostra, diferentes saida sdo geradas. Diante disso, as simheuristicas
incorporam técnicas de simulacdo em suas diferentes formas, em uma estrutura de meta-heuristica
para resolver problemas de OC estocésticos (Mecler et al., 2021).

As simheuristicas tém sido aplicadas em uma variedade de problemas de OC. Por exemplo,
Gonzalez-Neira et al. (2021), Gonzalez-Neira e Montoya-Torres (2019) e Bittencourt et al. (2023)
utilizam simheuristicas para lidar com problemas de sequenciamento. Em Gonzalez-Neira et al. (2021)
e Gonzalez-Neira e Montoya-Torres (2019), os autores consideraram os tempos de processamento como
varidveis aleatdrias, enquanto Bittencourt et al. (2023) aborda os setups dependentes da sequéncia como
estocdsticos. Além disso, essas técnicas também foram empregadas em problemas de otimizagao de
portfolio, nos quais o retorno financeiro apresenta estocasticidade (Kizys et al., 2022). Da mesma forma,
em problemas de roteamento, onde tanto a demanda quanto os tempos de viagem siao considerados
estocasticos,(Keenan et al., 2021, Guimarans et al., 2018).

Ao incorporar estocasticidade nos processos, os modelos se aproximam mais com a
realidade das organizacdes. Essa consideracdo incorpora a natureza dindmica e imprevisivel dos
ambientes empresariais, nos quais diversos fatores podem variar de forma aleatéria (Juan et al., 2018).
Assim, ao modelar essas incertezas, os tomadores de decisdo t€ém uma representacao mais precisa dos
riscos e das possiveis consequéncias de suas escolhas estratégicas. [sso permite uma avaliagdo mais
abrangente das alternativas e uma melhor preparagdo para lidar com cendrios adversos, tornando os
modelos mais robustos e tteis para orientar a gestdo e o planejamento nas organizacoes.

A estrutura bdsica e 16gica das simheuristicas pode ser observada na Figura 1.

A etapa inicial das simheuristicas envolve a simplificacdo do problema em estudo, resol-
vendo preliminarmente o modelo de forma deterministica. Pois, para Juan ef al. (2018), em cendrios
de incerteza moderada, solucdes de alta qualidade para a versdo deterministica de um problema de
otimiza¢do também sdo provavelmente solugdes de alta qualidade para sua versao estocdstica corres-
pondente. No entanto, 1sso ndo implica necessariamente que a melhor solu¢do deterministica para o

problema de otimizacgdo seja também a melhor solug¢do para a versdo estocdstica.
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Figura 1 — Estrutura base de uma simheuristica
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A correlacdo mencionada oferece a vantagem de filtrar exclusivamente as solu¢des mais
promissoras (i.e., quando a solucdo atual possui um valor melhor na funcio objetivo no ambiente
deterministico do que a solucdo previamente salva como a melhor) para conduzir a etapa de simulagao.
Isso implica na execucdo de um nimero reduzido de replica¢des (simulacdo curta), visto que apenas
estimativas aproximadas sao necessdarias nessa fase (Gonzalez-Neira et al., 2017). Essa abordagem
estratégica permite gerenciar eficientemente o esforco computacional durante o processo de busca
interativa, assegurando tempo suficiente para que a meta-heuristica realize uma exploragio intensiva
do espaco de solucdes (Juan et al., 2015). Posteriormente, as solu¢des promissoras sdo adicionadas e
classificadas em um conjunto denominado Pool.

Ap6s o término do tempo computacional ou das iteragdes designadas para o processo de
busca iterativa da meta-heuristica, uma simulagao mais extensa € conduzida em todas as solugdes do

Pool, utilizando um nimero maior de replicacdes. Isso possibilita a obtencdo de estimativas mais



28

precisas para cada uma das solugdes, nas quais diferentes métricas podem ser utilizadas para avaliar
sua qualidade estocéstica. Na subsecdo 2.3.1, sdo apresentadas e detalhadas as métricas estocésticas
mais utilizadas nas simheuristicas. Por fim, apds a simulacio longa, as solugdes sdo reclassificadas
de acordo com a métrica estocdstica escolhida, permitindo ao decisor realizar uma andlise dos riscos
associados a partir das solu¢des do Pool, concluindo assim o procedimento da simheuristica.
Adicionalmente, conforme destacado por Mecler et al. (2021), € importante ressaltar que
as simheuristicas tém a capacidade de fornecer informacdes sobre a distribuicao de probabilidade de

cada solu¢do, como demonstrado na Figura 2.

Figura 2 — Anadlise de risco dentre as op¢des disponiveis no Pool
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Fonte: Juan et al. (2015)

Diante disso, a distribui¢do de probabilidade de cada solug@o pode fornecer informacdes
adicionais para a introduc¢do de critérios de analise de risco e confiabilidade no processo de tomada
de decisdo, permitindo que o decisor selecione uma solucao alinhada ao seu perfil e preferéncias
individuais (Street, 2010). Por exemplo, na Figura 2, um decisor avesso ao risco tende a escolher uma
solu¢do com menor variabilidade ou risco (Sol2), enquanto um decisor mais propenso ao risco poderia
optar por uma solu¢cdo com maior variabilidade (Soll), desde que proporcionasse um valor médio

inferior as demais.
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2.3.1 Métricas Estocdsticas

As métricas estocdsticas desempenham um papel crucial na compreensdo e avaliagdo
de problemas estocasticos, oferecendo diferentes abordagens para caracterizar a variabilidade e a
aleatoriedade presentes em sistemas. Além de quantificar a aleatoriedade, essas métricas também
proporcionam informacdes significativas para a tomada de decisdo e uma compreensdo mais profunda
dos processos em andlise. Entre as métricas mais comuns estdo a média, e as medidas relacionadas ao
risco, como o Value at Risk (VaR) e o Conditional Value at Risk (CVaR).

Em termos de simplicidade, a métrica média € a mais bésica de todas. Consiste essencial-
mente em somar todos os valores da funcdo objetivo analisada para cada iteragdo e dividir pelo nimero
total de iteracdes da simulacdo, resultando na média dos valores simulados. Esse calculo fornece uma
medida representativa do desempenho esperado da solu¢do em questdo. Assim, é possivel capturar
uma visdo geral do comportamento médio da solu¢do, o que € fundamental para a compreensao de seu
desempenho e para embasar decisdes estratégicas.

Quanto as métricas estocdsticas que visam mitigar os riscos, conforme apontado por
Heckmann et al. (2015), a busca por mecanismos de controle ou reducao do risco € uma preocupacao
abrangente em diversas dreas, incluindo finangas, gestao da cadeia de suprimentos, energia e medicina.
Como resultado, as medidas de risco ganharam rapidamente grande popularidade durante a primeira
década do século XXI, destacando-se o VaR e o CVaR (Rockafellar e Uryasev, 2000).

Segundo Kisiala (2015), o VaR, ou quantil 1 — 0, € o risco minimo que ndo serd excedido
com probabilidade 6. Em outras palavras, € o menor risco entre os piores casos para 1 — 6. Por
exemplo, considerando uma distribui¢do de probabilidade X que representa todos os valores simulados
de TEC para uma solug¢do, um VaRgs5¢ = 50 indica que 95% de todos os valores simulados serdo
menores que 50, enquanto 5% desses valores serdo maiores ou iguais a 50. Esse método amplamente
utilizado como uma medida de risco porque o seu conceito € facilmente compreensivel e foca nos
piores cendrios, ou seja, no risco da cauda. No entanto, para Rockafellar e Uryasev (2000), a grande
deficiéncia dessa métrica € que ela ndo fornece qualquer indicagcdo sobre a gravidade dos riscos além
de seu valor.

Devido as limitagdes e criticas enfrentadas pelo VaR, Rockafellar e Uryasev (2000) propu-
seram o CVaR, também conhecido como Valor em Risco Condicional. Essa métrica quantifica a média
das perdas (risco) a que se esta sujeito em uma determinada solu¢do, fornecendo, assim, informagdes
sobre os valores extremos da distribui¢do. Portanto, para um mesmo 6, o VaR € um limite inferior ao

CVaR (Filippi et al., 2020). Na Figura 3 € apresentado uma representacdo do VaR e do CVaR.
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Figura 3 — Ilustracdo do VaR e do CVaR para o mesmo 6
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2.4 TESTE DE POSTOS SINALIZADOS DE WILCOXON

O teste de postos sinalizados de Wilcoxon € uma técnica estatistica ndo paramétrica
utilizada para comparar a mediana da amostra com um valor de referéncia ou para testar diferencas em
amostras pareadas (Woolson, 2007). Diferente de testes paramétricos como o ¢-test pareado, o teste de
Wilcoxon nio assume que os dados seguem uma distribuicao normal.

Quando a varidvel de interesse € a diferenca da mediana entre as observagdes pareadas e
utiliza-se o teste bilateral, emprega-se o simbolo M, para a mediana populacional da varidvel diferenca,
e normalmente adota-se o valor O como referéncia. A hip6tese nula é que M; = 0, e a hipétese
alternativa € que M, # 0.

Ao aceitar a hipdtese nula no teste de Wilcoxon para dados pareados, conclui-se que ndo ha
diferenca significativa nas medianas das duas amostras relacionadas. Formalmente, isso significa que a
distribui¢do das diferencas entre as observagdes pareadas € simétrica em torno de zero (Seward e Doane,
2014). Em outras palavras, qualquer diferenca observada entre os pares de dados pode ser atribuida
ao acaso, nao havendo evidéncias estatisticas para suportar a existéncia de uma diferenca sistemadtica
entre os grupos ou condi¢des comparadas. Por outro lado, a aceitagdo da hipétese alternativa sugere
que existe uma diferenca significativa entre as medianas das duas amostras pareadas. Isso indica que a
diferenca observada nio € devida ao acaso, proporcionando evidéncias estatisticas de uma diferenca
sistemadtica entre os grupos ou condi¢cdes comparadas.

O procedimento do teste de Wilcoxon envolve calcular as diferencas entre as observacoes

pareadas e, em seguida, classificar essas diferencas em ordem crescente em valor absoluto (Seward e



31

Doane, 2014). Posteriormente, os sinais originais das diferencas sdo reaplicados as suas respectivas
posi¢des na classificacdo. Em seguida, somam-se os postos positivos (W). Com 0s postos positivos
somados, calcula-se o valor esperado da estatistica (Uy,) € o desvio padrdo da estatistica (). Es-
ses valores permitem calcular a estatistica do teste de Wilcoxon (Z.4.), que € entdo utilizada para

determinar a significancia estatistica.

W= y R (2.3)
i=1
= ”(”j D (2.4)
~ [n(n+1)(2n+1)
Ow = \/ 2 (2.5)
Zeale = M (2.6)
Ow

Nesta dissertacao, foi utilizado o teste de postos sinalizados de Wilcoxon para amostras
pareadas para realizar a comparacdo entre duas abordagens, buscando determinar se hd diferencas

significativas entre elas.

2.5 SEQUENCIAMENTO DA PRODUCAO

Para Tubino (2022) as organizacdes sdo compreendidas como sistemas transformadores,
que recebem como entrada inputs (insumos) e informacdes, e a partir disso, as empresas transformam
em saidas (produtos) tteis aos clientes.

Diante disso, Moreira (2008) lista que influéncia e restri¢cdes, insumos, processo de conver-
sdo, produtos e/ou servigo, e os subsistema de controle sdo elementos fundamentais de uma organizagao.
Primeiramente, hé a influéncia e restricdes que afetam o ambiente de produgdo, impactando o desem-
penho das empresas (Moreira, 2008). Em seguida, tem-se 0s insumos, que Sa0 0S recursos a serem
transformados em produtos (e.g., matéria-prima) e os recursos responsaveis pelo funcionamento do
sistema (e.g., mao-de-obra, capital, maquinas, instalacoes, etc) (Correa e Correa, 2017). O processo de
conversdo transforma os insumos, resultando em produtos ou servi¢os com valor de mercado (Correa
e Correa, 2017). Por fim, o subsistema de controle, que garante o cumprimento das programacoes,
otimizando a utilizacao dos recursos (Moreira, 2008). A representacdo desses elementos do sistema
produtivo pode ser vista na Figura 4.

Dessa forma, € necessdrio que os sistemas produtivos sejam organizados em diferentes
horizontes de planejamento, para que de fato todo o processo de transformacgdo das entradas seja
realizado de maneira eficiente (Xavier, 2020). Diante disso, para Arenales et al. (2015), o planejamento

pode ser estruturado em trés niveis e em trés planos, compreendendo o planejamento estratégico
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Figura 4 — Representagdo do sistema de produgdo e seus elementos
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Fonte: Moreira (2008)

junto ao plano de producao, o planejamento tatico com o plano mestre de produgdo, e por ultimo, o
planejamento operacional com a programacao.

Diante do curto horizonte de tempo do planejamento do operacional, existe a necessidade
de trabalhar de maneira eficiente com as demandas desse nivel organizacional. Pois, uma programacdo
de producdo eficiente possibilita a realizacdo de varios objetivos e para vérios setores de uma empresa,
incluindo a redugdo dos custos, o cumprimento de prazos de entrega, a minimizagdo de atrasos e a
diminuicdo do tempo total de processamento das tarefas (Slack et al., 2018).

Entretanto, embora a modelagem de problemas de manufatura, como o problema de
programacdo de maquinas, possa parecer simples, nunca devemos subestimar o esfor¢co computacional
necessdrio para encontrar a solu¢cdo (Esquirol e Lopez, 2013). Encontrar a solugdo 6tima para esse tipo
de problema € bastante desafiador. Por essa razdo, os pesquisadores da drea classificam diversos desses
problemas como NP-Hard, sendo recomendada a utilizacdo de métodos heuristicos para a resolucio
(Esquirol e Lopez, 2013).

Devido a crescente pesquisa sobre sequenciamento da produgdo, Graham et al. (1979)
desenvolveram uma notacio que visa abranger a grande maioria dessas pesquisas presentes na literatura,
utilizando a configuragdo (a | B | y). O campo o descreve o ambiente de manufatura e possui uma
unica entrada. Os principais ambientes sao classificados e descritos, segundo Esquirol e Lopez (2013)
e Brucker e Knust (2012), como:

* Miquina tnica (1): Apenas um estdgio de producdo e uma maquina disponivel para o processa-
mento das tarefas;

* Mi4quina paralela (Pm): Vdarias maquinas estdo disponiveis para o processamento de tarefas,
mas cada tarefa s6 pode ser processada uma tinica vez € em uma Unica maquina, € o ambiente

possui apenas um estdgio de producdo. Assim, um conjunto de maquinas operando em paralelo
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constitui uma configuracdo relevante tanto do ponto de vista tedrico quanto pratico. Do ponto
de vista tedrico, essa configuracio se torna uma generalizacdo das méquinas individuais. Ja
sob a perspectiva pratica, essa configuracdo € significativa devido a sua ocorréncia frequente
de recursos operando em paralelo no contexto real. As Mdaquinas Paralelas podem ser sub-
classificadas em trés tipos: Maquinas Paralelas Idénticas (P), onde os tempos de processamento
das tarefas sdo iguais em todas as maquinas; Méaquinas Paralelas Uniformes (Q), nas quais os
tempos de processamento variam de acordo com um fator multiplicativo especifico para cada
maquina; e Maquinas Paralelas Nao-Relacionadas (R), em que os tempos de processamento das
tarefas variam de forma independente e sem correlacdo entre as maquinas;

Flow shop (F): Nesse cendrio, hd uma disposicdo de maquinas em série pelas quais as tarefas
devem ser encaminhadas para processamento, no qual cada maquina dessa sequéncia representa
um estdgio de producio. Essa problemadtica reflete com precisao diversos cendrios de producao
do mundo real, uma vez que muitos processos reais envolvem multiplas etapas para concluir
uma unica tarefa. Além disso, esse tipo de ambiente possui dois casos particulares amplamente
estudados na literatura: o Flow shop permutacional (PF), onde a sequéncia de tarefas a serem
processadas € a mesma em cada estdgio do processo produtivo, € o Flow shop hibrido (HF),
onde hd mais de uma maquina em cada estdgio, permitindo o processamento em paralelo;

Job shop (J): Cada tarefa segue uma trajetoria individual ou caminho especifico nas maquinas.
Este modelo € considerado um caso especial do ambiente Flow shop;

Open shop (0): Semelhante ao Job shop, mas com a distin¢ao de que as tarefas ndo tém uma
rota especifica predefinida, ndo necessitando passar pelas mesmas maquinas em todas as rotas.

De maneira semelhante, o campo B que fornece caracteristicas e restri¢des relacionadas ao

processamento das tarefas, e nele é possivel ter nenhuma, uma ou multiplas entradas (Graham et al.,

1979). Em Fuchigami (2021) sao apresentadas as principais caracteristicas do campo, sendo elas:

s;j- Indica a presenca de tempos setups dependentes da sequéncia;

rj: Aponta a existéncia de datas de liberagao para as tarefas;

d;: Evidencia a presenca de prazos de entrega para cada tarefa ou lote;

prmp: Possibilita que os processamentos possam ser interrompidos;

brkdwn: Indica a possibilidade de quebra e indisponibilidade de maquinério;

block: Aponta que existe um capacidade finita de armazenamento entre processos fabril;
no-wait: As tarefas ndo podem esperar entre duas maquinas sucessivas.

Por fim, existe o campo 7, que descreve a func¢do objetivo do problema e normalmente pos-

sui uma tnica entrada (Graham et al., 1979). Em Pinedo (2022) e Fuchigami (2021) sdo apresentados
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os modelos mais utilizados na literatura:

* Chax: Esse objetivo busca a minimizagdo do C,, (makespan), no qual busca-se reduzir o tempo
de término da dltima tarefa a ser processada;

* Lyax: Refere-se a busca pela minimizacao do atraso méximo, em que o atraso € calculado pela
diferenca do tempo em que uma tarefa ¢ € finalizada, pelo tempo de término desejado dessa
mesma tarefa;

* E,ax: Nessa medida de desempenho busca minimizar o maior adiantamento possivel de tarefas;

* F(YF}): Busca-se minimizar o tempo total de fluxo das tarefas.

Com diferentes configuracdes de a, B e ¥, é possivel criar diversos modelos de sequen-
ciamento para representar sistemas de producao reais. Ainda que um modelo possa nao ser idéntico
a realidade, ele pode ser suficientemente similar para que as conclusdes derivadas de sua anélise ou
operacdo possam ser extrapoladas para a realidade (Goldbarg et al., 2016). Por exemplo, em Wu et al.
(2023) € modelado um problema de sequenciamento de maquina dnica, no qual a data de liberacdo é
incorporada como caracteristica do processo, diante disso, os autores buscaram minimizar 0 consumo
de energia total (T EC) por meio da programacao de tarefas nos momentos em que a tarifa de energia é
mais baixa. A configuragio desse trabalho, seguindo as diretrizes de Graham et al. (1979), seria (1 | r;
| TEC).

Dessa forma, cada abordagem se destaca por explorar um aspecto especifico do problema
de sequenciamento, seja relacionado ao ambiente de manufatura, as caracteristicas do processo
ou a métrica de desempenho, tornando o campo de pesquisa na area de sequenciamento bastante

diversificado (Graham et al., 1979).

2.5.1 Sequenciamento verde da producdo

A Revolug¢io Industrial ¢ um marco fundamental na trajetéria da humanidade e desencadeou
transformagdes profundas na sociedade, impulsionando o desenvolvimento econémico e tecnolégico
em escala sem precedentes. No entanto, esse progresso veio acompanhado de um aumento significativo
no consumo de energia e recursos, resultando em um crescente conflito entre a humanidade e a natureza
(Li e Wang, 2022).

Com isso, embora o nivel de servico dos sistemas de manufatura seja amplamente reconhe-
cido como um indicador crucial na tomada de decisdes, o contexto atual exige uma atencao redobrada
as questdes ambientais (Amiri e Behnamian, 2020). De acordo com Mansouri et al. (2016), uma
estratégia eficaz para integrar a sustentabilidade na manufatura € através do conceito de sequenciamento

verde, também conhecido como Green Scheduling. Este enfoque ndo apenas prioriza a eficiéncia
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operacional, mas também visa reduzir o consumo de energia elétrica e minimizar o impacto ambiental.

A adocao do sequenciamento verde ¢ um avango substancial rumo a manufatura ecoefi-
ciente. Em um cendrio global marcado por desafios de sustentabilidade, a incorporacdo de préticas
ecoeficientes ndo apenas impulsiona a competitividade das organiza¢des, mas também desempenha um
papel crucial na preservacdo do meio ambiente para as futuras geracdes (Amiri e Behnamian, 2020).

Diante dessas consideragdes, Mansouri ef al. (2016) apresenta trés estratégias para reduzir
o custo de energia por meio do sequenciamento de produgdo. O primeiro método consiste em desligar
as maquinas durante os periodos de ociosidade, complementando o sequenciamento tradicional das
operacgdes. Essa abordagem, discutida por Wu e Sun (2018) e Che et al. (2017), envolve a tomada de
decisdo sobre ligar ou desligar equipamentos conforme a demanda, contribuindo para uma gestao mais
eficiente da energia.

Outra estratégia sugerida € ajustar a velocidade das maquinas de acordo com as metas de
desempenho estabelecidas. Isso implica reduzir a velocidade de operacdo em mdquinas ou processos
que nao sao gargalos, conforme discutido por Zhang et al. (2019b) e Wang et al. (2023). Essa
abordagem ndo apenas otimiza o consumo de energia, mas também pode melhorar a eficiéncia global
do processo produtivo, maximizando o aproveitamento dos recursos disponiveis.

Por fim, o sequenciamento de tarefas fora dos periodos de pico de demanda elétrica,
seguindo uma estratégia conhecida como Tarifa de Uso do Tempo (TOU). Essa politica, abordada por
Cheng et al. (2017a), visa agendar as atividades produtivas nos horarios em que a tarifa de energia é
mais baixa, resultando em uma significativa reducao nos custos operacionais. Essas medidas ndo apenas
contribuem para a reducdo dos custos energéticos, mas também para uma gestao mais sustentavel e
eficiente dos recursos.

A importancia da eficiéncia energética através do sequenciamento verde nos processos de
fabricacao tem sido destacada por diversos pesquisadores como uma estratégia fundamental para reduzir
o impacto ambiental da industria (Yan et al., 2016). De acordo com Zhang et al. (2019a), o interesse no
sequenciamento verde tem despertado a atencdo de diversos pesquisadores no campo, incentivando-os
a explorar e aprimorar continuamente essa abordagem. Esta crescente tem se manifestado em uma
variedade de estudos conduzidos nos dltimos anos, os quais buscam aprofundar a compreensao dos

principios e das aplicacdes do sequenciamento verde na industria.

2.5.2 Sequenciamento de mdquina tinica

O problema de sequenciamento em uma tnica maquina € frequentemente considerado

0 mais bdsico, uma vez que envolve a alocacdo e processamento de todas as tarefas em um dnico
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equipamento. Na Figura 5 € apresentado uma ilustragdo desse problema.

Figura 5 — PSMU com tempos de processamento deterministico

M, 1 D) 13 [ ] Tarefas

Cmax

— — ¢
0 Cmax

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Para Pinedo (2022), o problema de sequenciamento em uma Unica mdquina € crucial
por vérias razdes. Primeiramente, serve como um modelo acessivel para explorar uma variedade de
conceitos de sequenciamento, contribuindo para um melhor entendimento das técnicas de resolucao
e medidas de desempenho. Além disso, ao compreender o funcionamento de sistemas complexos, o
estudo desse problema elementar proporciona ideias valiosas sobre o comportamento global do sistema.
Por fim, sua aplicacdo independente e integracdo em problemas mais amplos oferecem oportunidades

para otimizar processos e influenciar decisdes em toda a cadeia de producao.

2.5.3 Descrigao do problema estudado

O modelo selecionado para este estudo foi proposto por Che et al. (2016), mas também j4
foi estudado por Zhang et al. (2018a), porém ambos os estudos se concentraram especificamente em
contextos onde os pardmetros eram deterministicos. Os autores propuseram algoritmos voltados para a
resolu¢ao de um PSVMU sob tarifa TOU, com o objetivo de minimizar o TEC, considerando trés tipos
de tarifa (baixa, média e alta).

Dessa forma, consideramos um conjunto de tarefas N = {1,2,...,n} que precisam ser
executadas em uma tinica maquina com o objetivo de minimizar o custo energético. Cada tarefa i € N
possui o tempo de processamento #; € consumo de energia por hora p;. A maquina tem a capacidade de
processar apenas uma tarefa por vez, e ndo € permitida a interrup¢do do processamento quando uma
tarefa estd em andamento.

A maquina € alimentada por eletricidade, e o custo da eletricidade segue um esquema de
tarifacdo conhecido como TOU. Esse esquema € representado por um conjunto de periodos de tempo,
denotados por M = {1,2,...,m}, onde cada periodo k € M possui um preco de eletricidade c; e um

horério de inicio by. O intervalo de tempo do periodo k é representado por (by, by 1), onde k € M.
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Além disso, tanto os trabalhos quanto a maquina estao disponiveis para processamento desde o inicio
(i.e., periodo 1) e que b; = 0.

O foco principal deste problema reside na aloca¢do de um conjunto de tarefas em intervalos
de tempo com diferentes tarifas de eletricidade dentro do horizonte de tempo [0, b,, 1], com o intuito
de minimizar o custo total de eletricidade (TEC). Portanto, o objetivo é determinar o tempo de inicio e
término de cada tarefa, ou, implicitamente, em qual(is) periodo(s) uma tarefa ¢ atribuida e por quanto
tempo ela é processada em cada periodo (i.e., uma tarefa pode ser processada em um ou mais periodos,
caso seja processada em mais de um periodo, estes devem ser consecutivos, pois a preempcao nao é
considerada). Para isso, fazemos uso das varidveis de decisdo x; € y;, onde x;; representa o tempo
atribuido a tarefa i € N no periodo k € M, enquanto y;; assume o valor 1 se a tarefa i € N ou parte dela
foi processada no periodo k € M, e 0 caso contrdrio.

Na Tabela 1, sdo apresentadas as notagdes utilizadas no modelo. Com base nisso, este
problema deterministico pode ser formulado da seguinte maneira:

Tabela 1 —Nota¢do adotada para a modelagem matematica
Notacao Descriciao

N Conjunto de tarefas

M Conjunto de periodos

n Numero de tarefas

m Numero de periodos

Ck Preco da eletricidade no periodo k € M

by, Inicio do periodo no periodo k € M

t Tempo de processamento da tarefai € N

Di Consumo de energia da tarefai € N

Xik Tempo atribuido a tarefa i € N no periodo k € M

Yik 1, se a tarefa for processada no periodo k € M, ou 0, caso contrdrio

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

n m
Min TEC =Y Y pixick (2.7)
i=1k=1
m
sujeito a Z Xixk = t; VieN,; (2.8)
k=1
n
ink < bgy1— by VkeM, (2.9)
i=1
Xir < Yk VieN,keM, (2.10)
-1
Y va>(—j—Datyj—1) VIiEN3<I<m1<j<I-2 (211

k=j+1

Xik 2> (Vik—1+Yik+1 — 1) (brs1 —by) VieN,2<k<m-1; (2.12)
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Yik + YVik+1+Yjk+Yjk+1 <3 VieN,jeEN,1<k<m-—1,i# ], (2.13)
Xk >0 VieN,keM, (2.14)
yit €{0,1} VieN,keM. (2.15)

O objetivo deste estudo € minimizar o TEC para processar todos os trabalhos. As Restricdes
(2.8), (2.9) e (2.10) referem-se aos tempos de processamento atribuidos aos periodos. A Restri¢ao (2.8)
exige que a soma total dos tempos de processamento atribuidos a um trabalho em todos os periodos
seja igual ao seu tempo de processamento. A Restricao (2.9) assegura que a soma total dos tempos de
processamento atribuidos a um periodo nio exceda sua dura¢do. A Restricdo (2.10) estipula que, se o
trabalho i ndo for processado no periodo k (ou seja, y;x = 0), o tempo de processamento atribuido ao
trabalho i no periodo k deve ser igual a zero.

As Restrigdes (2.11) e (2.12) garantem que um trabalho seja processado em periodos
continuos de forma ndo preemptiva. A Restricdo (2.11) assegura que um trabalho deve ser processado
em periodos continuos se ele ocupar mais de um periodo. Para ser mais especifico, para qualquer
par de periodos jeltalque 3<[/<m,1<j<[-2,sey;;=1,ey; =1, entdo y; = 1 para todos
os j+ 1 <k <[—1 para garantir a continuidade na atribui¢do dos periodos. A Restricdo (2.12)
assegura que se um trabalho for processado nos periodos k — 1 e k+1,2 <k <m— 1, entdo o tempo
de processamento atribuido ao trabalho no periodo intermedidrio (i.e., periodo k) deve ser igual a
duracio do periodo. A Restricdo (2.13) garante que, no maximo, um trabalho seja processado em
qualquer par de periodos adjacentes, cujo processamento comece no periodo anterior e termine no
periodo subsequente. Finalmente, as Restri¢cdes (2.14) e (2.15) definem os dominios das varidveis. A
quantidade de restri¢des em fungdo de n e m sao, respectivamente: n, m, n X m, n X Z;":_lz i,nx(m—2),
mx (n*>—n),nxmenxm.

Diante disso, um exemplo pode ser utilizado os para demonstrar a representagdo de uma

solu¢do do modelo. Na Tabela 2 é apresentado os dados utilizado no exemplo.

Tabela 2 —Dados para o exemplo
Parametros Valores
n 2
m 3
cprVkeM  [1.2473,0.4430, 0.8451]
beVkeM [0,1,2]
tiVieN [1.70, 0.35]
piVieN [2600, 1200]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Uma solugdo vidvel para esse problema € apresentada na Figura 6, juntamente com uma
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ilustracao da resposta. Dessa forma, podemos observar que a resposta obtida por meio da resolucio
do modelo pode ser compreendida como uma matriz 2x3, onde as linhas representam as tarefas e as
colunas os periodos. Assim, a matriz pode ser interpretada como a alocacao das tarefas aos periodos,

que, neste exemplo, resultou em um TEC de 3213.75.

Figura 6 — Representacdo da solucdo do modelo
¢

C3

C2
0.00 1.00 0.70 _ t t
[0.35 0.00 0.00] RS X12 X3
J2 I _
0 1 2 3
Tempo (h)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Entretanto, o modelo considerado nesta pesquisa estd voltado para a utiliza¢do de para-
metros estocasticos (i.e., que considera as incertezas presentes nos processos). Nessa abordagem, os
tempos de processamentos sdo modelados por uma varidvel aleatéria que segue uma distribuigdo de
probabilidade Lognormal. Para auxiliar na compreensido de como o problema abordado nesta pesquisa

¢ afetado pelas incertezas, € apresentada na Figura 7 uma simulacdo hipotética para a solucao obtida

na Figura 6.
Figura 7 — Representa¢do do impacto da simulagdo em uma solucio
Ci
C3
)
X21 X1 X12 X13
J2 1 >
0 1 2 3
Tempo (4)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Neste exemplo, apresentado na Figura 7, podemos observar que devido as variacdes
apresentadas em jj € jp, 0s novos tempos de processamento sdo t; = (0.75 e t, = 1.25, resultando em

um TEC de 5045.39.
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3 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Neste capitulo, buscou-se realizar uma revisao sistematica sobre o PSVMUE. No entanto,
em uma pesquisa preliminar sobre o tema principal, foi evidenciada uma escassez de artigos que
abordam a temadtica central desta pesquisa, com apenas dois artigos encontrados. Diante disso, com
0 objetivo de compreender o estado atual da arte, encontrar lacunas e tendéncias envolvendo essa
temadtica, o tema principal foi dividido em trés dreas: PSMU, PSV e Problema de Sequenciamento
Estocéstico (PSE). No entanto, o que de fato contempla e tangencia os assuntos desta dissertacio sao
as interacdes dessas dreas, representadas pelo PSMUE, PSVMU e o PSVE. Na Figura 8, € possivel
observar uma ilustracdo de como essas trés interse¢des estdo relacionadas entre si € com o tema
principal abordado nesta dissertacao.

Figura 8 — Justificativa das se¢cdes da revisdo da sistematica
22 Artigos

A

PSMU PSE

44 Artigos € N[OOI /' POVE N > 8Artigos

PSV

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Diante disso, foram realizadas trés revisdes sistemdticas, uma para cada uma das interse¢des
apresentadas. Essa metodologia visa identificar, analisar e integrar todas as evidéncias disponiveis de
forma imparcial, seguindo um protocolo pré-definido que inclui critérios de inclusdo e exclusdo, além
de métodos de busca (Donthu et al., 2021). Na Secdo 3.1 € apresentado o protocolo estabelecido para
cada uma das revisdes, e na Secdo 3.2 sdo apresentadas as andlises e discussdes dos artigos de cada

revisao.
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3.1 DEFINICAO DO PROCEDIMENTO

Esta etapa visa estabelecer os protocolos das revisdes, os quais especificam os objetivos,
as questdes a serem respondidas, as bases de dados a serem consultadas, os tipos de estudos a serem
analisados, as palavras-chave a serem pesquisadas, os idiomas, os anos de publicacdo e os critérios
de inclusdo e exclusdo dos estudos obtidos. Assim, esses protocolos buscam fornecer uma estrutura
clara e pré-definida que delimita e orienta todo o processo dessas revisoes, descrevendo de forma
transparente todos os aspectos metodoldgicos para a busca e sele¢do de artigos, garantindo assim a
reprodutibilidade do estudo.

Diante disso, temos trés objetivos, um para cada revisdo. Para o PSVMU, buscamos
encontrar lacunas e tendéncias acerca desse modelo. Para o PSMUE, avaliar o estado da arte. E para o
PSVE, analisar o panorama atual das pesquisas sobre essa tematica. As questdes a serem respondidas

para cada objetivo estdo presentes na Tabela 3.

Tabela 3 — Questdes a serem respondidas para cada revisao

Revisao | Questoes

(1) Classificag@o dos modelos quanto a quantidade de fungdes objetivo;
(2) Qual(is) funcao(des) objetivo(s) é(sdo) considerada(s);

PSYMU (3) Quais as principais consideracdes ambientais;
(4) Quais métodos sdo utilizados para a resolucdo desse tipo de problema.
PSMUE (1) Quais métodos sdo utilizados para a resolucdo desse tipo de problema;

(2) Quais os parametros estocdsticos mais abordados na literatura.

(1) Quais métodos sdo utilizados para a resoluc@o desse tipo de problema;
PSVE (2) Quais os parametros estocdsticos mais abordados na literatura;
(3) Quais as principais consideracdes ambientais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A revisdo foi realizada exclusivamente utilizando a base de dados Web of Science como
fonte para a condugdo da revisdo sistematica. Esta escolha foi feita tendo em vista que essa base é
reconhecida por sua abrangéncia multidisciplinar e por sua extensa cobertura de periddicos cientificos
de renome internacional. Além disso, a busca foi limitada a apenas um tipo de documento, que sio
os artigos, tendo em vista que eles representam uma fonte primdria e consolidada de conhecimento
académico, geralmente submetidos a um rigoroso processo de revisdo por pares, o que confere
credibilidade e confiabilidade as informacdes contidas neles.

Preliminarmente, foi realizada uma pesquisa no Google Scholar para identificar palavras-
chave presentes nos trabalhos ja existentes na literatura. Isso possibilitou a formula¢do de uma string
de busca que assegurasse a abrangéncia e precisdo da revisdo, buscando evitar tanto a exclusdo de
estudos pertinentes quanto a inclusdo de pesquisas irrelevantes. Além disso, todas as buscas pelas

palavras-chave foram realizadas somente nos titulos (TI) e no abstract (AB) dos trabalhos, e o caractere
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“*” foi utilizado como um operador de truncagem para possibilitar encontrar todas as pesquisas com o

mesmo radical. Dessa forma, as strings de busca adotadas podem ser observadas na Tabela 4.

Tabela 4 — String de busca adotada para cada revisao

Revisao | String de busca

PSVMU | TI=(single machine) AND TI=(sched*) AND (TI=(green) OR TI=(sustainab*) OR TI=(energ*) OR
TI=(carbon*) OR TI=(nois*) OR TI=(pollut*) OR TI=(tariff**) OR TI=(Time Of Use) OR TI=(Energy-
effici*)OR TI=(Electricity prices*))

PSMUE | TI=(single machine) AND Tl=(sched*) AND (TI=(simheuristic) OR TI=(stoch*) OR Tl=(uncert*)) AND
(AB=(heuristi*) OR TI=(simheuris*) OR Tl=(optimiz*))

PSVE TI=(sched*) AND (TI=(green) OR Tl=(sustainab*) OR Tl=(energ*) OR TI=(carbon*) OR Tl=(nois*) OR
TI=(pollut*)) AND (TI=(simheuristic) OR Tl=(stoch*) OR TI=(uncert*)) AND (TI=(single machine) OR
TI=(parallel machines) OR TI=(flow shop) OR TI=(flow-shop) OR TI=(flowshop) OR TI=(jop shop) OR
TI=(jop-shop) OR TI=(jopshop) OR TI=(open shop) OR TI=(open-shop) OR TI=(openshop))

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Diante disso, conforme apresentado no Tabela 4, para a revisao do PSVMU, os termos
“green”, “sustainab®’, “energ*”, “carbon™®”’, “nois*”, “pollut®’, “tariff*”, “Time of use” e “Energy-
effici*” foram adotados como um filtro para buscar somente trabalhos que tenham consideragdes
ambientais em seu escopo, 0 campo “single machine*” serviu para delimitar o ambiente de manufatura
e o termo “sched*” foi adotado para especificar o problema abordado. Dessa forma, adotando essa
string de busca, foram retornados 44 trabalhos.

De mesma forma, para o PSMUE, os termos “simheuristic”, “stoch*”, “uncert*” foram
utilizados para buscar somente por trabalhos que tratem com varidveis aleatdrias, e os termos “heu-
risti*”, “simheuris®’ e “optimiz*” foram utilizados para filtrar somente as abordagens que utilizam de
métodos otimizacdo. Essa busca retornou 22 resultados.

bR TS

Por fim, para a revisdo do PSVE, onde os termos “single machine”, “parallel machine”,
“flow shop”, “job shop”, “open shop”, e suas variantes, sdo adotados para representar todos os ambientes
de manufatura existentes na literatura de sequenciamento. Essa busca retornou 8 resultados. Todas as
buscas e contabilizacdo de artigos presentes em cada revisdo foram realizadas dia 01/03/2024.

A busca foi realizada sem considerar nenhuma limitacdo de tempo nem pelo tipo de
publicacdo do documento (ou seja, congressos, simpdsios e revistas). Todos os trabalhos foram lidos

por completo, sendo excluidos apenas os artigos que ndo abordavam o tema de sequenciamento e

aqueles que ndo estavam completamente disponiveis.

3.2 QUANTIFICACAO E ANALISE DOS TRABALHOS

Nas Subsec¢des 3.2.1, 3.2.2 e 3.2.3 sdo expostos todos os artigos selecionados para cada

revisdo de acordo com as delimita¢des impostas pelos protocolos. Além disso, uma sumarizagao e quan-
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tificacdo sdo apresentadas sobre as questdes levantadas para cada revisdo. Por fim, sdo apresentados e

discutidos os trabalhos mais relevantes de cada revisao.

3.2.1 PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE MAQUINA UNICA COM CONSIDERACOES
AMBIENTAIS

Nas Subsecdes 3.2.1.1 e 3.2.1.2, sdo apresentadas a sumarizac¢do e as abordagens dos artigos
mais relevantes para a revisd@o do problema de sequenciamento de maquina tnica com consideragdes

ambientais.

3.2.1.1 Sumarizacdo e andlise dos trabalhos

Nessa subsecdo, foram analisados 40 dos 44 artigos encontrados na busca realizada. Dois
artigos foram excluidos por se dedicarem exclusivamente ao problema de dimensionamento de lotes,
enquanto os outros dois ja foram abordados nas demais subsecdes da revisao da literatura. Na Tabela 5

sao apresentados todos os artigos considerados nessa revisao sistematica.

Tabela 5 — Artigos utilizados para a revisdo do PSVMU

Referéncia Titulo do artigo

Liu et al. (2019) An Enhanced MOPSO Algorithm for Energy-Efficient Single-

Machine Production Scheduling

Chen et al. (2019a) An energy-efficient single machine scheduling problem with ma-

chine reliability constraints

Aghelinejad et  al. | Complexity analysis of energy-efficient single machine scheduling

(2019a) problems

Che et al. (2017) Energy-efficient bi-objective single-machine scheduling with

power-down mechanism

Wu et al. (2023) Energy-efficient single-machine scheduling with release dates un-

der time-of-use electricity tariffs

An et al. (2022) An optimal energy-efficient scheduling with processing speed

selection and due date constraint in a single-machine environment

Tsao et al. (2020) Energy-efficient single-machine scheduling problem with control-

lable job processing times under differential electricity pricing

Continua na pagina seguinte



Tabela 5 — Artigos utilizados para a revisdo do PSVMU (Continuacdo)

Referéncia

Titulo do artigo

Bektur (2021)

A hybrid heuristic solution based on simulated annealing algo-
rithm for energy efficient single machine scheduling problem with

sequence dependent setup times

Zhou et al. (2020)

Energy-efficient scheduling of a single batch processing machine

with dynamic job arrival times

Lee et al. (2017)

A dynamic control approach for energy-efficient production sche-

duling on a single machine under time-varying electricity pricing

Abedi et al. (2017)

A hybrid particle swarm optimisation approach for energy-efficient
single machine scheduling with cumulative deterioration and mul-

tiple maintenances

Roshani et al. (2023)

The capacitated lot-sizing and energy efficient single machine
scheduling problem with sequence dependent setup times and

costs in a closed-loop supply chain network

Fang et al. (2016)

Scheduling on a single machine under time-of-use electricity tariffs

Kim et al. (2022)

Single-machine scheduling with energy generation and storage

systems

Cheng et al. (2016a)

Bi-objective optimization of single-machine batch scheduling un-

der time-of-use electricity prices

Zhang et al. (2018b)

Single-Machine Green Scheduling to Minimize Total Flow Time

and Carbon Emission

Aghelinejad et al

(2019b)

Single-machine scheduling problem with total energy consumption

costs minimization

Qiao et al. (2022)

Research on green single machine scheduling based on improved

ant colony algorithm

Tian e Zheng (2024)

Single machine parallel-batch scheduling under time-of-use elec-

tricity prices: New formulations and optimisation approaches

Che et al. (2015)

Energy Consumption Minimization for Single Machine Scheduling

with Bounded Maximum Tardiness

Continua na pagina seguinte
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Tabela 5 — Artigos utilizados para a revisdo do PSVMU (Continuacdo)

Referéncia

Titulo do artigo

Cheng et al. (2014)

Bi-objective optimization for single-machine batch scheduling

considering energy cost

Liao et al. (2017)

Multi-objective optimization of single machine scheduling with

energy consumption constraints

Cheng et al. (2016b)

Single-machine batch scheduling under time-of-use tariffs: new

mixed-integer programming approaches

Cheng et al. (2017b)

Bi-criteria single-machine batch scheduling with machine on/off

switching under time-of-use tariffs

Salama e  Srinivas

(2021)

Adaptive neighborhood simulated annealing for sustainability-

oriented single machine scheduling with deterioration effect

Wang et al. (2016)

Bi-objective optimization of a single machine batch scheduling

problem with energy cost consideration

Shrouf et al. (2014)

Optimizing the production scheduling of a single machine to mini-

mize total energy consumption costs

Che et al. (2016)

An efficient greedy insertion heuristic for energy-conscious single

machine scheduling problem under time-of-use electricity tariffs

Jiang et al. (2020)

Energy-Saving Production Scheduling in a Single-Machine Manu-

facturing System by Improved Particle Swarm Optimization

Wang et al. (2019)

Energy Saving Scheduling of A Single Machine System Based on

Bi-objective Particle Swarm Optimization

Chen et al. (2019b)

Order Acceptance and Scheduling Problem with Carbon Emission

Reduction and Electricity Tariffs on a Single Machine

Wu et al. (2021)

Large-scale energy-conscious bi-objective single-machine batch
scheduling under time-of-use electricity tariffs via effective itera-

tive heuristics

Choi (2016)

Dispatching rule-based scheduling algorithms in a single machine

with sequence-dependent setup times and energy requirements

Continua na pégina seguinte
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Tabela 5 — Artigos utilizados para a revisdo do PSVMU (Continuacdo)

Referéncia Titulo do artigo

Rubaiee et al. (2018) An energy-aware multiobjective optimization framework to mini-
mize total tardiness and energy cost on a single-machine nonpre-

emptive scheduling

Zhang et al. (2018c) Improved mixed-integer linear programming model and heuristics
for bi-objective single-machine batch scheduling with energy cost

consideration

Jia et al. (2022) Energy Saving in Single-Machine Scheduling Management: An
Improved Multi-Objective Model Based on Discrete Artificial Bee

Colony Algorithm

Rubaiee e Yildirim | An energy-aware multiobjective ant colony algorithm to minimize
(2019) total completion time and energy cost on a single-machine preemp-

tive scheduling

Tarakei et al. (2022) Energy-Based Scheduling Optimization To Minimize The Total
Energy Consumption And The Total Tardiness In A Single Ma-
chine Manufacturing System With The Sequence-Dependent Setup

Times

Buechler ez al. (2019) | Optimal Energy Supply Scheduling for a Single Household: Inte-

grating Machine Learning for Power Forecasting

Schorn e Monch (2022) | Learning dispatching rules for energy-aware scheduling of jobs on

a single batch processing machine

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A andlise dos 40 artigos revela que foram publicados no periodo de 2014 a 2024. Com isso,
¢ notdvel que os primeiros estudos relacionados ao PSVMU sio relativamente recentes, ressaltando a
emergencia e a evolucdo continua da pesquisa nesta drea especifica. Tal evolugdo sugere uma mudanca
de paradigma na abordagem dos desafios enfrentados pela industria em relacdo a sustentabilidade,
refletindo a crescente conscientiza¢do sobre os impactos ambientais das operacdes de producdo.

Dentre esses 40 trabalhos analisados na revisao, 29 (72.5%) deles sao de revistas acadé-
micas e 11 (27.5%) deles sdao de congressos. Esses artigos estdo distribuidos em 18 revistas, com

destaque para as revistas Journal of Cleaner Production, Annals of Operations Research, Computers &



47

Industrial Engineering e Sustainability, que juntas representam 44.82% de todos os artigos presentes

em revistas. Conforme demonstrado na Tabela 6.

Tabela 6 —PublicacOes em cada revista para o PSVMU
X = Revistas Quantidade de artigos

Journal of Cleaner Production 5
Computers & Industrial Engineering
Annals of Operations Research
Sustainability
Applied Soft Computing
Computers & Operations Research
Energy
Engineering Optimization
European Journal of Operational Research
Transactions on Engineering Management
International Journal of Production Research
Mathematical Problems in Engineering
Measurement & Control
Operations Research Perspectives
Journal of Engineering Manufacture
RAIRO-Operations Research
Resources Conservation and Recycling
Symmetry-Basel

e e e e e e e e e e Y * LU S I AN

Outro ponto é que ao abordar questdes de sequenciamento com implicacdes ambientais,
surge uma complexidade inerente derivada desse problema, que s@o os objetivos conflitantes. Por um
lado, busca-se minimizar o consumo de energia para atender as preocupacOes ambientais; por outro
lado, busca-se minimizar os objetivos operacionais que potencializam a producdo. Esta dicotomia
conduz a necessidade de abordagens de resolu¢do que se concentrem em duas vertentes distintas.
Uma delas consiste na consideragdo do problema como multiobjetivo, onde multiplos objetivos sdo
incorporados ao modelo, refletindo a dualidade entre metas ambientais e operacionais. A outra
vertente reside na abordagem mono-objetivo, na qual um dos objetivos, seja ele operacional ou
ambiental, é convertido em uma restricao dentro do modelo ou os objetivos operacionais e ambientais
sdo somados/ponderados e ambos sdo considerados como uma tnica fun¢do objetiva. Ambas as
abordagens apresentam vantagens e desafios proprios, destacando a complexidade dos problemas de
sequenciamento em contextos ambientais.

Nesta revisao, foi constatado que a maioria dos artigos, representando 67,5%, adota uma
abordagem multiobjetivo, enquanto 32,5% adotam uma abordagem mono-objetivo. Essa distribui¢dao
revela uma preferéncia notdvel pela consideracdo de multiplos objetivos ao enfrentar problemas de

sequenciamento com implicagdes ambientais, destacando a necessidade de uma maior atencdo aos
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estudos mono-objetivo. Na Figura 9 é apresentado uma relacdo da quantidade de trabalhos mono-

objetivo e multiobjetivo com o passar dos anos.

Figura 9 — Quantidade de artigos Mono-objetivo e Multiobjetivo por ano

K]
2
1
2
1 3 B 3 K]
2
1 n i o

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

B Multi-objetivo M Mono-objetivo
Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Entre as funcdes objetivo consideradas, destaca-se, no aspecto ambiental, o TEC, presente
em 95% dos estudos analisados. O TEC € recorrente em diversos artigos, como nos trabalhos
desenvolvidos por Tian e Zheng (2024), Shrouf et al. (2014) e Che et al. (2016), pois representa os
custos associados ao consumo de energia, uma das principais consideracdes ambientais no contexto do
problema de sequenciamento, sendo alvo de diversas abordagens para mitigar seu impacto.

No contexto dos objetivos operacionais, o makespan € o atraso total destacam-se como o0s
mais abordados, presentes em vdrias pesquisas, como demonstrado nos estudos Zhou ez al. (2020) e
Bektur (2021), respectivamente. Essas métricas combinadas representam 48% dos estudos revisados.
A reducdo do makespan ndo apenas incrementa a eficiéncia dos processos, mas também contribui para
uma maior utilizacdo dos recursos disponiveis. De maneira similar, a minimizacao do atraso total ndo
s6 reforga a capacidade da organizagdo de cumprir com as demandas do mercado dentro dos prazos
estabelecidos, mas também consolida sua reputacdo. Assim, ao explorar essas métricas, os estudos
conseguem melhorar o desempenho operacional e fomentar a exceléncia competitiva das organizacoes.
Uma sintese dessas funcgdes objetivo € apresentada na Tabela 7.

Conforme mencionado anteriormente, a integracdo de aspectos ambientais e a reducio do
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Tabela 7 — Fungdes objetivo encontrados
Funcao objetivo Quantidade de artigo

TEC 12

Atraso total + TEC

Makespan + TEC

Atraso maximo + TEC

Antecipacdo/Atraso Ponderado + TEC

Atraso total ponderado + TEC

Custo Ponderado + TEC

Custo total de penalizacdo por antecipacao e atraso + TEC

Antecipagao/Atraso + Polui¢do sonora

TEC + Custo de produgdo

Tempo total de fluxo + Emissao de carbono

»—tv—ﬂrﬂhﬁ»—t»—k»—ﬂ[\.)ca

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

TEC envolvem a consideracdo de diversas abordagens, muitas vezes combinadas simultaneamente. Ao
examinar os estudos existentes, nota-se uma ampla gama de métodos empregados para influenciar o
TEC. Estes métodos incluem politicas de tarifagdo de energia TOU (Chen et al., 2019a), estratégias com
velocidades escalondveis (Liao et al., 2017), diferentes estados de maquina (Wang et al., 2019), tempos
de setup (Qiao et al., 2022), confiabilidade de equipamentos (Chen et al., 2019a), armazenamento de
energia (Buechler et al., 2019), controle de ruido (Jia et al., 2022) e reducao de emissdes de carbono
(Zhang et al., 2018b). Na Subsecao 3.2.1.2, cada uma dessas abordagens é detalhada. A variedade
dessas abordagens reflete as multiplas op¢des e a flexibilidade que diversos estudos desenvolveram
para mitigar os impactos ambientais causados pelas organizacdes. A quantificacdo desses artigos pode

ser observada na Figura 10.

Figura 10 — Percentual de artigos em relagc@o as consideracdes ambientais parao PSVMU
Epide W 3%
Estados da maquina + Velocidade: BN 3%
Emizsio de carbone HEEE 3%
TOU +Velocidads I 57
Armazenamento de energia I 5%
Setops. I 57
Confiabilidade da maquina IEN 5%
Estadosda maguina N 3°:
Velocidade NN 070
Estados da maquina + TOU I 157
TOU I 0%

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Conforme evidenciado na Figura 10, um dos aspectos mais estudados € a politica de
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tarifacdo TOU, presente em 60% dos trabalhos analisados nesta revisdo. O expressivo nimero de
estudos dedicados a essa tematica ressalta sua relevancia e importancia, pois as metodologias adotadas
trazem beneficios tanto para as organizacdes quanto para o meio ambiente. Para as empresas, a
vantagem significativa reside na op¢ao de utilizar apenas as tarifas mais econdmicas durante periodos
especificos do dia, o que resulta em uma redugdo dos custos operacionais. Os beneficios ambientais
associados a essa pratica sao igualmente relevantes. Durante os hordrios de pico de demanda por
energia, as companhias elétricas frequentemente recorrem a fontes de energia mais agressivas para
0 meio ambiente, como as termelétricas, para atender a essa demanda elevada. Ao evitar o consumo
durante esses periodos de pico, as companhias reduzem a necessidade de recorrer a tais fontes de
energia, diminuindo assim os impactos ambientais decorrentes de suas operagdes

Por fim, no que diz respeito ao método de resolug@o adotado, a maioria dos estudos recorreu
a métodos heuristicos/meta-heuristicos, representando 60% das abordagens utilizadas para enfrentar
esse tipo de problema. Esta predominancia sugere que, diante da complexidade desses problemas,
notadamente classificados como NP-hard, a utilizagdo de métodos aproximados se mostra como a
abordagem mais eficaz. Tal preferéncia destaca a necessidade de estratégias computacionalmente
vidveis e eficientes para lidar com esses desafios, onde a busca por solugdes 6timas pode ser invidvel
em termos praticos. Conforme demonstrado na Figura 11.

Com destaque para as meta-heuristicas inspiradas em fendmenos da natureza, essas abor-
dagens representam 45% dos métodos de resolugcdo. Entre elas, merecem menc¢do especial as variantes
do Genetic Algorithm (GA), como evidenciado nos trabalhos de autores como An et al. (2022), Tsao
et al. (2020), Bektur (2021), entre outros. Além disso, as variantes do Particle Swarm Optimization
(PSO), presentes em estudos conduzidos por Zhou et al. (2020), Liao et al. (2017) e Wang et al. (2019),
também se destacam. Outras meta-heuristicas dessa mesma categoria também apareceram, como o
ACO, discutido por Rubaiee e Yildirim (2019), e o Artificial Bee Colony (ABC), conforme abordado
Jia et al. (2022).

Diante disso, este presente estudo busca preencher as lacunas encontradas por meio da
revisdo, e também incorporar as tendencias mais relevantes sobre o tema. Utilizando um modelo
de resolucao mono-objetivo ainda pouco explorado na literatura, este estudo tem como objetivo a
minimiza¢do do TEC, levando em consideracdo a politica de tarifacio por horario de uso (TOU). Para

isso, propde-se a aplicagdo de métodos heuristicos (simheuristica) para resolver essa problematica.



51

Figura 11 — Percentual dos métodos de resolugao utilizados para o PSVMU
Método Exato + Heuristica/Meta-

heuristica__
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

3.2.1.2 Abordagem dos artigos

Nesta subsecdo, sd@o abordados alguns dos trabalhos mais relevantes relacionados ao
PSVMU, buscando destacar e explicar as formas como as consideragdes ambientais sdo abordadas,
bem como os métodos de resolugdo adotados e as funcdes objetivo analisadas neste contexto.

Na pesquisa conduzida por Liu et al. (2019) e Rubaiee et al. (2018), € abordada a mini-
mizagdo simultanea de dois objetivos: o total ponderado de antecipacdo/atraso e o TEC, utilizando
uma politica de tarifacdo do tipo TOU. Sob essa politica, os consumidores sdo cobrados com base nos
horérios de pico e fora de pico, refletindo os custos varidveis de producgdo e distribuicao de energia
ao longo do dia. Em Liu et al. (2019), é proposto um algoritmo hibrido e multiobjetivo do PSO, que
incorpora um procedimento de mutacdo baseado no AG para introduzir variabilidade na populagao,
além de um procedimento de busca local baseado no operador de reinsercdao. J4 em Rubaiee et al.
(2018), os autores utilizaram um AG multiobjetivo baseado em uma classificacdo de dominancia.

Em Che et al. (2015) e An et al. (2022) foram conduzidos estudos que envolvem o
processamento de um conjunto de tarefas em uma tinica maquina, onde as velocidades sdo ajustéveis.
Isso implica que velocidades mais elevadas reduzem o tempo de processamento, porém aumentam o

consumo de energia e a emissdo de carbono. Além disso, ambos os autores modelaram o problema
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considerando que cada tarefa s6 pode assumir uma velocidade durante o processamento. Em Che et al.
(2015), foram empregados dois modelos de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM) para minimizar
o atraso maximo e o TEC, enquanto An et al. (2022) utilizaram uma variante do AG para minimizar o
TEC.

Nos estudos de Aghelinejad et al. (2019b) e Wang et al. (2019) foram analisados os trés
possiveis estados de uma maquina: ligada (ON), desligada (OFF) e ociosa (Idle). Essa abordagem foi
adotada para programar a produ¢do nos momentos em que a tarifa de energia € mais baixa e para evitar
o consumo de energia do equipamento em periodos de ociosidade. Os autores modelaram o problema
considerando que, em cada estado, o equipamento consome uma certa quantidade de energia e, em
cada faixa de hordrio, o preco da energia varia. Além disso, eles também consideraram a existéncia
de um custo energético para a transi¢ao entre os estados. Para resolver esse modelo, Aghelinejad et
al. (2019b) propuseram um método exato baseado no algoritmo de Dijkstra para minimizar o TEC,
enquanto em Wang et al. (2019), os autores desenvolveram uma abordagem bi-objetivo do PSO para
minimizar tanto o atraso total quanto o TEC.

Qiao et al. (2022) e Choi (2016) abordam uma caracteristica de processamento especifica,
que se refere aos sefups dependentes da sequéncia das tarefas, considerando também implicagdes
ambientais nos custos de energia. Nesse contexto, quanto maior o setup entre as tarefas, maior serd o
tempo de uso do maquindrio. Durante o setup, a maquina permanece em um estado de preparacdo que
consome energia. Portanto, minimizar os tempos de setup dependentes resulta em um menor consumo
de energia (TEC). Em Qiao et al. (2022), a resolucao do estudo é fundamentada na meta-heuristica
ACO para minimizar o atraso total e o TEC, enquanto em Choi (2016), dois algoritmos baseados em
regras de despacho sdo considerados para minimziar o atraso médio e o TEC.

Em Chen et al. (2019a) e Abedi et al. (2017) é abordado um problema no qual a confiabili-
dade das maquinas tem um impacto significativo no consumo de energia. A modelagem desse problema
considera que o consumo de energia no processamento de trabalhos aumenta devido a degradacdo (vida
util) das méquinas ao longo do tempo. No estudo de Chen et al. (2019a) € apresentada uma aplicacao
prética em uma fabrica de rotores, onde os autores buscam minimizar tanto o atraso total quanto o TEC,
empregando uma variante da meta-heuristica ACO. Ja em Abedi et al. (2017), os autores utilizaram as
meta-heuristicas AG e PSO, além de uma abordagem hibrida do PSO, para minimizar o TEC.

Nas pesquisas conduzida por Kim et al. (2022) e Buechler et al. (2019), os autores exploram
a utilizacdo de duas fontes de energia: energia comprada e energia gerada e armazenada por fontes
renovaveis, como edlica ou solar. O modelo proposto considera que os precos da energia variam ao

longo do dia, seguindo a politica de tarifacio TOU. Durante periodos de tarifa baixa, o modelo prioriza
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0 uso da energia comprada, enquanto em momentos de tarifas mais elevadas, o algoritmo decide o
quanto utilizar da energia armazenada. Em particular, Kim et al. (2022) empregaram uma variante
do AG para minimizar o TEC, enquanto que Buechler et al. (2019) fizeram uso de um modelo de
aprendizagem de mdquina que buscava minimizar o atraso total e o TEC.

Em Jia et al. (2022), as emissdes de ruido sdo consideradas como um indice de otimizacio
ambiental. A polui¢do sonora tornou-se uma preocupacgao significativa nos ambientes de produgao
devido aos seus impactos negativos na saide e no bem-estar dos trabalhadores. O modelo proposto
leva em conta a disponibilidade de maquinas com diferentes velocidades de processamento, cada uma
associada a niveis distintos de emissio de ruido. Assim, a velocidade de processamento de um trabalho
pode ser ajustada selecionando a velocidade correspondente da maquina. Quanto maior a velocidade
de processamento, maior a emissdo de ruido e vice-versa. Dessa forma, os autores utilizaram da
meta-heuristica Artificial Bee Colony para a resolucao desse problema.

Zhang et al. (2018b), por sua vez, desenvolveram uma pesquisa focada em minimizar
a soma do tempo total de fluxo e o indice de emissdo de carbono. Nessa pesquisa, os parametros
ambientais foram analisados por meio da emissdo de carbono nas etapas de processamento, desli-
gamento e ociosidade. Para abordar esse problema, os autores apresentaram duas abordagens: um
algoritmo baseado em programacio dinamica, eficaz para resolver instancias menores, € um método
conhecido como algoritmo do enxame de péssaros, capaz de lidar com instancias de diversos tamanhos.
A comparacio entre essas duas abordagens foi realizada em diferentes instancias para avaliar a eficicia

dos métodos propostos.

3.2.2 PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE MAQUINA UNICA COM PARAMETROS
ESTOCASTICOS

Nas Subsecdes 3.2.2.1 e 3.2.2.2, sdo apresentadas a sumarizagdo e as abordagens dos artigos
mais relevantes para a revisao do problema de sequenciamento de maquina inica com consideragdes

ambientais.

3.2.2.1 Sumarizagdo e andlise dos trabalhos

Nesta Subsecdo, sdo apresentados 19 dos 22 artigos encontrados na busca, sendo trés

excluidos da revisdo por ter apenas o resumo disponivel, conforme demonstrado na Tabela 8.



Tabela 8 — Artigos utilizados para a revisdo do PSMUE

Referéncia

Titulo do artigo

Halim et al. (2020)

Single-machine Integrated Production Preventive Maintenance

Scheduling: A Simheuristic Approachv Switching Model

Szmerekovsky (2007) | Single machine scheduling under market uncertainty

Fay e Glazebrook (1992) | On a no arrivals heuristic for single-machine stochastic scheduling
Li e Wang (2009) A Stable Scheduling for Single Machine under Uncertainty

Jang (2002) Dynamic scheduling of stochastic jobs on a single machine

Gascon et al. (1994)

Multiitem, single-machine scheduling problem with stochastic

demands - a comparison of heuristics

Ertem et al. (2019)

Single machine scheduling problem with stochastic sequence-

dependent setup times

Daniels e Carrillo (1997)

Beta-robust scheduling for single-machine systems with uncertain

processing times

Bold e Goerigk (2022)

Investigating the recoverable robust single machine scheduling

problem under interval uncertainty

Soroush e Fredendall

The stochastic single-machine scheduling problem with earliness

(1994) and tardiness costs

Gascon (1988) The lookahead heuristic for multi-item single-machine production
scheduling with dynamic, stochastic demands

Soroush e Amin (2013) |Scheduling in stochastic bicriteria single machine systems with

job-dependent learning effects

Yue et al. (2018)

Robust single machine scheduling problem with uncertain job due

dates for industrial mass production

Soroush (2013).

Scheduling stochastic jobs on a single machine to minimize weigh-

ted number of tardy jobs

Yue et al. (2020)

Robust single machine scheduling with uncertain release times for

minimising the maximum waiting time

Lu et al. (2014b)

Robust single machine scheduling for minimizing total flow time

in the presence of uncertain processing times

Continua na pagina seguinte
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Tabela 8 — Artigos utilizados para a revisdo do PSMUE (Continuagdo)

Referéncia Titulo do artigo

Soroush (2007) Minimizing the weighted number of early and tardy jobs in a

stochastic single machine scheduling problem

Leachman e Gascon |A heuristic scheduling policy for multi-item, single-machine pro-

(1988) duction systems with time-varying, stochastic demands

Sabri et al. (2024) Reinforcement learning and stochastic dynamic programming for
jointly scheduling jobs and preventive maintenance on a single

machine to minimise earliness-tardiness

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A andlise dos 19 artigos revela que estes foram publicados no periodo de 1988 a 2024.
Essa ampla extensdo temporal evidencia o interesse continuo dos pesquisadores em explorar diversas
técnicas e abordagens para lidar com a incerteza inerente aos processos de fabricacao. Pois, mesmo
ap6s décadas de investigacdo, a temdtica permanece aberta para novas pesquisas, demonstrando a
complexidade e a relevancia continua do assunto.

Dentre os 19 trabalhos analisados, 95% foram publicados em revistas académicas, abran-
gendo um total de 11 periddicos. Destacam-se, entre esses, 0 European Journal of Operational
Research, o International Journal of Production Research e o Kuwait Journal of Science, os quais, em

conjunto, concentram 56% dos estudos revisados. Conforme demonstrado no Tabela 9.

Tabela 9 —Publicacdes em cada revista para o PSMUE
Revista Quantidade de artigos
European Journal of Operational Research 4
International Journal of Production Research
Kuwait Journal of Science
Computers & Industrial Engineering
Discrete Applied Mathematics
Transactions
Infor
Journal of Systems Engineering and Electronics
Management Science
Matematika
Operations Research

e N e e e \® B N

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Quanto aos métodos de resolucio para esse tipo de problema, foram apresentadas diversas

abordagens para lidar com o PSMUE. Destacam-se, em particular, aquelas que empregam heuristicas
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combinadas com simulagdo e a programacdo robusta. Essas estratégias combinadas representam 58%
dos estudos analisados. Essa variedade de abordagens ressalta a diversidade de técnicas e metodologias
exploradas na tentativa de resolver eficazmente o problema em questdo. Na Figura 12, sdo apresentados

todos os quantitativos relacionados aos métodos de resolucio encontrados.

Figura 12 — Percentual dos métodos de resolugio utilizados para o PSMUE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Outro ponto, € quanto aos parametros estocasticos mais utilizados nessa temdtica, A Figura
13 fornece uma consideracdo adicional de grande relevancia, detalhando os pardmetros estocasticos
mais amplamente discutidos e explorados na literatura, dentro do contexto apresentado nesta secao.

O parametro mais abordado € o tempo de processamento. As pesquisas que consideram
exclusivamente esse parametro como estocdstico compreendem 37% dos trabalhos presentes na
literatura. No entanto, se incluirmos todos os estudos em que os tempos de processamento sao tratados
como estocdsticos, a quantidade de trabalhos aumenta para 48%, representando quase metade dos
estudos na literatura.

Diante disso, este trabalho adota uma abordagem ainda ndo muito explorada, diferenciando-
se das técnicas mais comuns apresentadas na revisdo. O método escolhido € denominado simheuristica,
um hibrido ainda pouco explorado no contexto do PSMUE, representando apenas 5% das pesquisas
revisadas. Essa estratégia combina meta-heuristicas para uma busca eficiente no espaco de solugdo
com simula¢do Monte Carlo para avaliar a solu¢do em diversos cendrios. Tal combina¢do proporciona
informagdes estatisticas cruciais para a tomada de decisdes, tudo isso dentro de tempos computacionais

razoaveis.
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Figura 13 — Percentual de artigos em relagdo aos parametro estocasticos PSMUE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

As simheuristicas se assemelham levemente a combinac¢ao de procedimentos heuristicos
com simulagdo apresentada também nesta revisdo. No entanto, nesses estudos, a simulagdo é realizada
apenas uma vez, com um determinado nimero de iteragdes, para uma tnica solucdo encontrada pelo
método. Nessas abordagens, o objetivo principal é encontrar a melhor solu¢do deterministica para
o problema e, em seguida, simular essa solucdo para obter informacdes sobre seu desempenho no
ambiente estocdstico. Por outro lado, nas simheuristicas, durante a busca no espacgo de solucao, ja é
considerada a procura por solu¢des que sejam boas estocasticamente, ou seja, que possuam baixo valor
esperado. Isso significa que a andlise estocdstica é incorporada diretamente no processo de busca por
solucdes. Outro diferencial das simheuristicas € que elas incorporam a andlise de risco e a utilizacao
de um pool de solucdes, elementos cruciais para a andlise de problemas de OC estocdsticos. Com
isso, essa metodologia vem sendo cada vez mais estudada e aplicada em diferentes problemas de OC,
evidenciando o potencial dessa abordagem na resolucdo de problemas estocdsticos.

Além disso, o parametro estocdstico considerado nesta pesquisa foram os tempos de
processamento. Essa escolha se baseia na diversidade de fatores reais que podem influenciar sua
variacdo, como desgaste do equipamento, falhas no processamento e habilidade do operador, entre
outros. Essa variabilidade torna os tempos de processamento altamente incertos, com potencial
significativo para afetar a fung@o objetivo. Portanto, sua consideragdo como estocdstico € crucial para

uma modelagem precisa e abrangente do problema em questao.
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3.2.2.2 Abordagem dos artigos

Nesta Subsecdo, sao discutidos todos os trabalhos relacionados ao PSMUE, com &nfase
nos métodos de resolucio adotados e em quais pardmetros a estocacidade € incorporada.

No estudo de Halim et al. (2020), os autores enfatizam a importancia de um planejamento
eficaz da manutengdo preventiva dos equipamentos para garantir o cumprimento dos cronogramas
operacionais de uma empresa. O objetivo principal do artigo é minimizar o makespan, levando em
consideracdo a quebra de maquindrio como um parametro estocastico. Para alcancar esse objetivo, os
autores empregam uma simheuristica, que combina um Algoritmo Genético (AG) para a busca por
solugdes e a Simulagdo Monte Carlo para analisar os diferentes cendrios resultantes dessas solugdes.
Além disso, é adotada e testada uma estratégia que aborda o problema com diferentes niveis de
varia¢ao, visando gerar uma compreensao mais abrangente do impacto do parametro estocdstico na
funcdo objetivo analisada.

Em Szmerekovsky (2007), foi desenvolvido um problemas onde os tempos de proces-
samento dos trabalhos sdo conhecidos e deterministicos, mas onde a recompensa recebida apds a
conclusdo de um trabalho muda estocasticamente. Dessa forma, sdo considerados os objetivos de
maximizar o valor presente liquido (VPL) esperado, minimizar a variancia do VPL e maximizar a
probabilidade de atingir um VPL de referéncia minimo. Os autores implementaram o procedimento
branch-and-bound e obtiveram resultados satisfatérios quando comparada a uma heuristica gulosa ja
presente na literatura.

A pesquisa realizada por Fay e Glazebrook (1992) aborda a natureza imprevisivel da
chegada de trabalhos ao longo do dia, considerando essa caracteristica como uma varidvel aleatéria no
modelo. No contexto desse problema, cada tarefa concluida resulta em uma recompensa, € o objetivo é
encontrar uma estratégia de processamento que maximize a recompensa total esperada ao longo do
sequenciamento. Para abordar essa questdo, os autores exploram seis cendrios de incerteza ao aplicar
sua heuristica proposta, resolvendo o problema em cada cendrio individualmente.

No estudo de Li e Wang (2009) os autores modelaram a quebra de maquindrio como
um parametro estocdstico do problema, juntamente com a data de liberacdo. O objetivo principal
¢ minimizar o atraso total ponderado, para o qual propuseram uma heuristica especifica. Apds a
obtenc¢do dos resultados através dessa abordagem, aplicaram a simulacdo em dez iteragdes para extrair
informacdes sobre o desvio e a média da func¢do objetivo. Os resultados computacionais indicam que o
cronograma gerado pela heuristica proposta € mais estdvel e menos sensivel as diferentes situacdes de

quebra de maquinas do que as heuristicas previamente existentes na literatura, em grande parte dos
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casos.

Em Jang (2002), o objetivo é¢ minimizar o nimero esperado de trabalhos atrasados, conside-
rando os tempos de processamento e as datas de entrega dos trabalhos como varidveis aleatérias. Com
a consideracao da estocasticidade, os autores conseguiram avaliar o papel da variancia do tempo de
processamento, por meio de uma heuristica proposta que desenvolve uma politica de sequenciamento
dindmico, simples e robusta, para ser utilizada em ambientes de fabricacdo incertos e em rapida
mudanga. A heuristica desenvolvida € aplicada para encontrar uma solucio no espaco de solucdes e,
posteriormente, € aplicada a simulagdo com cem iteracdes em trés niveis de incerteza (baixo, moderado
e alto), para analisar o pior cendrio possivel para o sequenciamento encontrado.

Em Gascon et al. (1994), sdo comparadas diferentes heuristicas para um problema que
envolve demandas estocdsticas e setup entre tarefas. Os autores assumiram na modelagem que o
sequenciamento ¢é feito mensalmente e dependente das demandas estocdsticas. Dessa forma, foi
analisada a estocasticidade considerando até cinco meses a frente e como essas demandas estocasticas
influenciam no sequenciamento das tarefas devido as quantidades a serem produzidas e aos setups
presentes. Assim, com o resultado de cada heuristica, dez replicagdes foram feitas para diferentes
niveis de variancia, com a finalidade de analisar o impacto no nivel de servico e no custo de produgao.

Nas pesquisas de Daniels e Carrillo (1997), Lu et al. (2014b), Yue et al. (2018), Yue et
al. (2020), Bold e Goerigk (2022), foi utilizada uma abordagem robusta para criar solu¢des que siao
resilientes as incertezas, garantindo um desempenho satisfatério em diferentes cendrios possiveis. Para
isso, foram formulados modelos de otimizacdo que consideram multiplos cendrios estocdsticos e que
conseguem incorporar estratégias para lidar com a variabilidade existente nos processos, no caso, cada
autor possui uma abordagem diferente devido a natureza de cada problema abordado. Em Daniels e
Carrillo (1997), Lu et al. (2014b), Yue et al. (2018) e Bold e Goerigk (2022), é abordado a estocacidade
por meio dos tempos de processamento, no qual busca-se minimizar o tempo total de atraso, somatdrio
do tempo de conclusdo, o tempo maximo de espera e o makespan respectivamente. J4 em Yue et al.
(2020), tem-se a data de liberacdo como parametro estocdstico, com o objetivo de minimizar o atraso
maximo no pior cendrio.

No estudo desenvolvido por Ertem et al. (2019), é considerado que os tempos de confi-
guracgdo sao dependentes da sequéncia e incertos, enquanto os tempos de processamento e as datas
de vencimento sao deterministicos. Com isso, o objetivo da pesquisa desses autores € minimizar o
atraso total esperado. Dessa forma, sdo utilizados dois métodos de resolucao: o primeiro é o método
de programacdo estocdastica em dois estdgios, capaz de encontrar a solu¢ao 6tima, empregado para

a resolucdo das instancias de pequeno porte; € o outro € uma variante do AG, capaz de resolver
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problemas de otimiza¢do combinatdria estocdsticos, utilizado para problemas de grande porte. Como
resultado, os autores observaram que o AG obteve os mesmos resultados que o algoritmo 6timo para
as instincias pequenas, demonstrando o grande potencial dessa metodologia para a resolucdo de
problemas estocdsticos.

Em Soroush e Fredendall (1994), é abordado o problema com custos de antecipacao e
atraso, onde os tempos de processamento de tarefas sdo varidveis aleatérias e os prazos das tarefas
sdo distintos e deterministicos. O objetivo dos autores é minimizar o custo total de antecipagdo
esperado mais o custo de atraso. Os autores demonstraram que variagdes nos tempos de processamento
aumentam os custos e afetam as decisdes de sequenciamento. S3o propostas trés heuristicas utilizando
os limites inferiores e superiores na funcdo de custo esperado para obter candidatos para a sequéncia
6tima. A primeira heuristica minimizava o custo do limite inferior. A segunda heuristica minimizava
o custo do limite superior. Por fim, a terceira heuristica utilizava os desvios padrao ponderados dos
tempos de processamento para sequenciar os trabalhos.

Na pesquisa de Gascon (1988), é apresentada a heuristica Lookaheed para programar a
producdo em ambientes com demandas dindmicas e estocésticas. Essa abordagem fundamenta-se
na realizagdo de simulacdes dos proximos dias de producao, permitindo a tomada de decisdes sobre
o encerramento ou continuidade da produgdo em determinados turnos de trabalho. Os resultados
dos testes de simulacao revelam que, em diversas condi¢des de producgdo, a heuristica proporciona a
diminuicao dos custos totais, mantendo um alto nivel de servico. Esses resultados destacam a eficacia
da abordagem baseada em simulacao da heuristica na gestdo da produgdo, especialmente em cenarios
caracterizados por flutuacdes nas demandas e disponibilidade de recursos, evidenciando sua relevancia
para a melhoria do desempenho operacional.

A pesquisa conduzida por Sabri et al. (2024) aborda o problema de sequenciamento
associado a manutengdo preventiva, sujeita a falhas aleatdrias, com o intuito de minimizar os custos de
antecipacdo e atraso. O principal objetivo € investigar a eficicia de métodos baseados em aprendizado
de méiquina de tendéncias em comparacao com abordagens de otimizacao estocdstica. Os autores
propdem um método que inicialmente resolve o problema como um modelo de programag¢do dindmica
estocdstica de forma aproximativa e, em seguida, aplica um modelo de aprendizado por reforco. Este
enfoque permite apresentar detalhes sobre a qualidade da solucdo, tempo de execugdo e robustez, para
analisar o desempenho da sua proposta em compara¢ao com abordagens ja existentes na literatura.

O estudo conduzido por Soroush e Amin (2013) aborda um problema em que os tempos
de processamento sdo varidveis aleatdrias, com efeitos de aprendizagem dependentes das tarefas. Para

resolver este problema, os autores utilizaram o método branch-and-bound, que permite minimizar
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diversas fungdes objetivo de forma sequencial. Esses critérios incluem o makespan, tempo total de
conclusdo, atraso total, custo total de espera, tempo total de espera, diferencas absolutas totais nos
tempos de conclusdo, e o somatdrio da multa por antecipagdo, atraso e vencimento comum.

Os estudos apresentados por Soroush (2007) e Soroush (2013) abordam um problema de
sequenciamento com datas de vencimento e com pesos fixos (penalidades) atribuidos aos trabalhos
atrasados. Em ambos os estudos, o objetivo € encontrar um sequenciamento que minimize o nimero
ponderado esperado de trabalhos atrasados. No estudo de Soroush (2007), apenas os tempos de
processamento sdo considerados varidveis aleatdrias, enquanto no estudo de Soroush (2013), sdo
analisados trés cendrios distintos: um cendrio com tempos de processamento e prazos estocasticos,
outro com tempos de processamento deterministicos e prazos estocdsticos, € um terceiro com tempos de
processamento estocdsticos e prazos deterministicos. Em ambos os estudos, é proposta uma heuristica
para abordar o problema, seguida por uma etapa de simulacdo para avaliar a solucao obtida.

Em Leachman e Gascon (1988), os autores estenderam a politica bdsica de sequenciamento
para integra-la ao planejamento tatico, devido a natureza das demandas estocdsticas. A abordagem
desenvolvida € aplicada periodo por periodo para tomar decisdes sobre quais itens produzir e em que
quantidades durante o préximo periodo. Essas quantidades refletem nos ciclos de produgao previstos
em cada periodo de tempo em resposta as diferencgas entre os niveis de inventario projetados e reais.
Essa abordagem utiliza uma heuristica para construir a solucao, sendo seguida por uma simulagao ao

final da busca.

3.2.3 PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO COM CONSIDERACOES AMBIENTAIS E PARA-
METROS ESTOCASTICOS

Na Subsecao 3.2.3.1 e na Subsecao 3.2.3.2, sdo discutidas a sumarizacdo e as abordagens
dos artigos mais relevantes para a revisdo do problema de sequenciamento de maquina Gnica com

consideracdes ambientais e parametro estocdstico.

3.2.3.1 Sumarizagdo e andlise dos trabalhos

Nesta subsecdo, sdo apresentados 7 dos 8 artigos encontrados na busca, sendo 1 artigo
excluido da revisdo por ndo abordar as considera¢des ambientais na modelagem. Na Tabela 10, cada

um dos trabalhos considerados nesta revisao € apresentado.
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Tabela 10 — Artigos utilizados para a revisao do PSVMUE

Referéncia Titulo do artigo

Liu (2016) Mathematical programming formulations for single-machine
scheduling problems while considering renewable energy

uncertainty

Fu et al. (2019) Stochastic multi-objective modelling and optimization of an
energy-conscious distributed permutation flow shop schedu-

ling problem with the total tardiness constraint

Amiri e Behnamian (2020) | Multi-objective green flowshop scheduling problem under

uncertainty: Estimation of distribution algorithm

Wang et al. (2020) Stochastic optimization for flow-shop scheduling with on-
site renewable energy generation using a case in the United

States

Marichelvam e Geetha (2021) | A memetic algorithm to solve uncertain energy-efficient flow

shop scheduling problems

Wang e Q1 (2023) Scheduling an Energy-Aware Parallel Machine System with
Deteriorating and Learning Effects Considering Multiple

Optimization Objectives and Stochastic Processing Time

Zheng et al. (2023) Single machine scheduling with uncertain processing times

and carbon emission constraint in the shared manufacturing

environment

Fonte: Autor (2024)

Entre os artigos analisados, todos foram publicados em revistas académicas, abrangendo
um total de seis periddicos distintos. Mais uma vez, destaca-se a predominancia da revista Journal of
cleaner production, a mesma que recebeu destaque na Subsecdo 3.2.1. Na Tabela 11 estdo listadas

todas as revistas abordadas nesta analise.

Tabela 11 — Publica¢gdes em cada revista para o PSVE
Revista Quantidade
Journal of Cleaner Production 2
CMES- Computer Modeling in Engineering Sciences
Computers & Industrial Engineering
International Journal of Advanced Manufacturing Technology
International Journal of Production Research
Annals of Operations Research

S N S G G—Y
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
Outro ponto a ser destacado refere-se aos métodos utilizados para resolver esse tipo de

problema. Como j4 evidenciado nas Subse¢des 3.2.1 e 3.2.2, a abordagem mais comum ¢ a utilizacio
de métodos heuristicos. Dado que essa temdtica engloba tanto a estocasticidade (conforme apresentado
na Secao 3.2.2) quanto as consideragdes ambientais (como abordado na Secdo 3.2.1), observou-se
que os métodos heuristicos também foram os mais utilizados nesse contexto, representando 71% das
abordagens encontradas. Isso apenas demonstra que a resolucdo desse tipo de problema € extremamente
complexa, sendo frequentemente classificada como NP-Hard. Por essa razio, a grande maioria dos
estudos que abordaram essa temdtica optaram pela utilizacdo de métodos heuristicos. Esses métodos,
embora ndo garantam a obtengdo da solugdo 6tima, sdo capazes de encontrar solu¢des proximas ao
6timo em um tempo computacionalmente vidvel, tornando-se uma abordagem prética e eficaz para
lidar com a complexidade inerente desses problemas. As demais abordagens podem ser visualizadas

na Figura 14.

Figura 14 — Métodos de resolugdo para o PSVE
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Fonte: Autor (2024)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
Quanto aos parametros estocasticos mais abordados, observamos que os tempos de pro-

cessamento foram os mais utilizados, representando 71% dos trabalhos analisados, em consonancia
com o apresentado na Subse¢do 3.2.2. Essa tendéncia pode ser explicada pelo fato de que os PSVE
sdo normalmente resolvidos considerando a eficiéncia energética, que € representada pelo produto
do consumo de energia da méquina, o preco da energia e os tempos de processamento das tarefas.

Portanto, as variagdes presentes nos tempos de processamento exercem uma influéncia direta sobre o
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desempenho ambiental analisado. Na Figura 15 pode ser observado os demais parametros estocdsticos

considerados.

Figura 15 — Percentual de artigos em relacdo as consideracdes ambientais para o PSVE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Por fim, quanto as consideragdes ambientais mais utilizadas, observou-se que as velocida-
des escaldveis foram as mais frequentemente abordadas, representando 43% dos estudos analisados.
Surpreendentemente, a politica TOU, que foi a mais utilizada na Subsec¢do 3.2.1, foi abordada em
apenas 14% dos trabalhos desta pesquisa. Esse ponto destaca uma lacuna significativa nesta area,
sugerindo uma oportunidade de desenvolvimento adicional para demonstrar a importancia das consi-
deragdes de parametros estocésticos para esse tipo de consideragdo ambiental. Essa lacuna pode ser
explorada para fornecer discussdes adicionais sobre como a incerteza nos parametros afeta essas estra-
tégias de sequenciamento e, consequentemente, impacta nos objetivos organizacionais relacionados a

sustentabilidade e eficiéncia energética. A Figura 16 demonstra o percentual de todas as consideracdes.

Figura 16 — Percentual de artigos em relacio aos parametro estocasticos para o PSVE
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Por fim, dentre todos os ambientes de manufatura presentes nessa subsecdo, observa-se
que o ambiente de miquina Unica possui apenas 29% dos trabalhos dedicados a essa tematica, sendo o
principal ambiente o flowshop, com 54% dos trabalhos.

Com isso, destaca-se que o tema abordado nesta subsecdo representa uma drea ainda pouco
explorada e que nunca foi resolvida por meio de uma simheuristica, o que ressalta a importancia das
contribuicdes desta pesquisa na introdu¢cdo de um novo método para a resolugdo desse problema. Além
disso, € notdvel que esse tema tem sido objeto de estudo apenas recentemente na literatura, indicando
uma tendéncia crescente de interesse e investigacio nessa area. Essa observacdo enfatiza ainda mais a
relevancia do presente estudo, que contribui para o avango do conhecimento em uma drea emergente e

promissora, fornecendo ideias valiosas e abrindo novas perspectivas de pesquisa.

3.2.3.2 Abordagem dos artigos

Nesta subsecdo, sao discutidos todos os trabalhos relacionados ao PSVE, com énfase nas
abordagens das consideragcdes ambientais, métodos de resolu¢do adotados e funcdes objetivo analisadas
neste contexto.

No estudo conduzido por Liu (2016), a teoria dos niimeros intervalares € empregada para
introduzir incerteza relacionada a energia renovavel em problemas de sequenciamento de mdquina
Unica. A utilizacdo de energias renovdveis, como a edlica e a solar, apresenta uma incerteza significativa
em relacdo a disponibilidade, magnitude e intensidade dessas fontes de energia em momentos futuros
(i.e., a magnitude se relaciona com a quantidade total de energia disponivel na drea em poténcia
total, enquanto, a intensidade estd mais diretamente ligada a velocidade do vento ou a intensidade
solar, que influencia diretamente a quantidade de energia que pode ser gerada). Para abordar essa
incerteza, o estudo adota uma abordagem bi-objetivo na otimizag¢ao do problema, empregando o método
Tchebycheff ponderado lexicogréfico para obter solugdes Pareto-6timas. Os objetivos considerados
s30 a minimizacdo da emissdo de CO; e do makespan.

Em Fu er al. (2019), também houve a abordagem da questdo ambiental por meio do
sequenciamento com velocidades ajustdveis. No entanto, os autores adotaram uma método diferente
ao utilizar a heuristica Brainstorm Optimization, a qual foi combinada com uma etapa de simulacao.
Isso foi aplicado para lidar com o problema de flowshop permutacional e multiobjetivo, considerando
aspectos ambientais e estocasticos. Nessa pesquisa, os objetivos abordados pelos autores foram a
minimizacao do makespan e dos custos energéticos. Além disso, o parametro estocastico adotado
pelos autores foi o tempo de processamento das tarefas.

No estudo de Amiri e Behnamian (2020), também & apresentado um problema de flowshop,
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e a abordagem adotada para a sua resolu¢do envolve uma das variantes do Algoritmo Genético (AG).
Nessa pesquisa, no entanto, um algoritmo de estimagdo de distribuicao também é aplicado e € conside-
rado um modelo bi-objetivo, buscando a minimizagdo do valor de makespan e dos custos energéticos.
O custo energético € calculado por meio de ajuste de velocidade. Os tempos de processamento sao
considerados varidveis aleatorias, sendo modelados com base em uma distribui¢do normal com média
e variancia conhecidas.

J4 em Gholizadeh et al. (2021) os autores realizaram uma adaptacido do AG para solucionar
um problema de otimizagdo real na programacdo de um ambiente de fabricac¢do do tipo flowshop
flexivel, inserindo o contexto de um sistema de geracio de energia. O objetivo deste estudo € otimizar
o sequenciamento das tarefas, minimizando o atraso total. Para aumentar a precisdo da modelagem em
relacdo a realidade, os autores incorporaram incertezas nos tempos de processamento.

No estudo de Marichelvam e Geetha (2021), os autores desenvolveram uma extensao do
tradicional AG para resolver um problema de flowshop real em uma industria fabricante de componentes
automotivos. Ao modelar esse problema, os pesquisadores incorporaram incertezas ao considerar a
possibilidade de chegada e cancelamento de pedidos durante o processamento das tarefas. Além disso,
o estudo incorporou consideragdes ambientais na funcio objetivo da formulacio, com o intuito de
reduzir o custo energético. Essa abordagem foi realizada multiplicando o makespan pelo consumo de
energia por unidade de tempo e pelo custo por unidade de consumo de energia, tudo isso dentro de
uma politica TOU. Como resultado, conseguiram reduzir, em média, o custo energético em 9,86%,
contribuindo para a diminui¢do das emissdes de carbono e do impacto ambiental.

Em Wang e Qi (2023), o algoritmo Multi-Verse Optimizer (MVO) é empregado para
resolver o problema de sequenciamento em maquinas paralelas com tempos de processamento estocds-
ticos, levando em consideracdo aspectos ambientais, efeitos de deterioracdo e aprendizado. O modelo
adotado pelos autores € multiobjetivo, visando a minimiza¢do do makespan e do TEC por meio de
ajustes na velocidade. A estocacidade é tratada por meio da Simulacao Monte Carlo, na qual essa
metodologia € utilizada para avaliar o desempenho da solucdo em diversos cendrios.

No estudo conduzido por Zheng et al. (2023), os autores t€m como objetivo maximizar o
lucro total esperado em um problema de sequenciamento de miquina tinica com tempos de proces-
samento de tarefas incertos, juntamente com restricdes de emissdo de carbono. Para alcancar esse
objetivo, eles empregam dois métodos de aprendizado de maquina nao supervisionados: K-means e
K-medoids. Esses métodos sdo utilizados para lidar com a incerteza nos tempos de processamento
das tarefas. O K-means agrupa os dados em clusters, enquanto o K-medoids seleciona medoids como

representantes dos clusters. Ambos os métodos sdo integrados a uma abordagem de aproximacgao de
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média de amostra. Os resultados obtidos pelos autores demonstraram que essa combinacdo de técnicas
constitui uma estratégia eficaz para resolver o problema de maximizacao do lucro total esperado no

contexto apresentado.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo, € apresentada a classificacdo da pesquisa quanto a sua natureza, abordagem,
objetivos, método de pesquisa e as etapas. Ademais, sdo discutidos os procedimentos computacionais

implementados.

4.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

A classificagdo da pesquisa quanto a natureza é considerada como basica. Conforme
Gil (2019), a pesquisa bésica tem como propdsito gerar novos conhecimentos com utilidade para o
progresso da ciéncia, sem previsdo de aplicacdo pratica.

Da mesma forma, a abordagem adotada € quantitativa, pois se baseia na ideia de quantifi-
cacdo e mensuragao dos resultados. De acordo com Richardson (2017), toda pesquisa que presume a
quantificacdo de varidveis, envolvendo a conversdo de opinides e informagdes em valores numéricos
para classificacdo e andlise, é considerada quantitativa. Além disso, no que tange aos objetivos,
ela pode ser categorizada como exploratéria. Por defini¢do, essa categoria visa preencher lacunas
frequentemente encontradas em um estudo (Richardson, 2017). A presente pesquisa busca suprir a
lacuna existente nos estudos de simheuristica para o PSVMUE.

O método de pesquisa € identificado como simulagdo, uma vez que, de acordo com
Cauchick-Miguel (2018), a simulacdo faz uso de abordagens computacionais para conduzir representa-
¢oes simuladas de realidades especificas através de modelos matemaéticos.

Dessa forma, este estudo pode ser elaborado por meio de etapas, conforme observado na
Figura 17. A primeira etapa consiste em uma revisdo sistematica relacionada ao PSMUE, PSVMU e
ao PSVE. Essas trés dreas foram escolhidas devido a caréncia de estudos sobre o problema especifico
abordado nesta pesquisa, ou seja, 0 PSVMUE. A revisio sistemdtica serviu como uma base sdlida para
a defini¢do do problema e da abordagem simheuristica adotada.

Com base na revisao sistematica, um modelo existente na literatura foi selecionado para
descrever o problema a ser otimizado. No entanto, nesta pesquisa, optou-se por utilizar como método
de resolucdo uma heuristica construtiva estabelecida na literatura, combinada com um procedimento de
simulacdo, integrando-os em uma meta-heuristica para desenvolver o algoritmo simheuristico proposto.

O método proposto foi entdo implementado e aplicado em diversas instincias de teste.
Nessa fase, buscou-se aplicar diferentes métricas estocdsticas e simular cendrios variados de incertezas.
O objetivo foi avaliar a robustez e eficicia do algoritmo em contextos diversos, explorando a estocasti-

cidade de mdltiplas formas e niveis. Essa abordagem permitiu uma andlise abrangente da performance
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do algoritmo frente as variabilidades e incertezas inerentes ao problema estudado, contribuindo para a

compreensdo e resolucio do PSVMUE de maneira mais eficaz e realista.

Figura 17 — Metodologia da pesquisa
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.2 PROCEDIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste secdo, apresenta-se a abordagem simheuristica utilizada nesta pesquisa. Na Subsecdo
4.2.1 sdo detalhados os procedimentos construtivos. Na Subse¢do 4.2.2 é descrita a abordagem de
simulagdo empregada para este problema. Na Subsecdo 4.2.3 € apresentada a meta-heuristica selecio-
nada e como ela orienta a heuristica construtiva na busca por diferentes solucdes. Na Subsecdo 4.2.4 é
apresentada a proposta de simheuristica. Por fim, na Subsecao 4.2.5 € demonstrado o procedimento

meta-heuristico utilizado para buscar a melhor solucio deterministico.
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4.2.1 Heuristica Construtiva

O procedimento construtivo adotado na simheuristica € baseado na heuristica Greedy
Insertion Heuristic (GIH) proposta por Zhang et al. (2018a). Essa abordagem € inspirada na politica
de tarifa TOU da China, no qual, cada periodo de tarifa baixa € seguido por um periodo de tarifa média
e precedido por um periodo de tarifa alta. Nessa politica, ha trés conjuntos denominados A, B e C,
que representam os conjuntos que contém os periodos de tarifa baixa, média e alta, respectivamente.
Os conjunto A, B e C sdo parti¢cdes de M, i.e., AUBUC=M,ANB=0,ANC=0eBNC=0.0
tamanho dos periodos e a distribui¢do das tarifas durante o horizonte de tempo pode ser visualizada na
Figura 18, onde, M = {1,2,...,10},A = {4,9}, B={2,5,7,10} e C = {1,3,6,8}.

Figura 18 — Ilustracdo da distribuicdo das tarifas no horizonte de tempo
A
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Além disso, temos dy. e Xi, onde k € M, que representam a duracdo do periodo k e o total
de tempos de processamento ja atribuidos no periodo k, respectivamente. A diferenca entre dy e Xj é
definida como o tempo de ociosidade restante do periodo k, que € representado por I, onde k € M. Se
I, = 0, o periodo k estd completamente preenchido e sem ociosidade.

A heuristica GIH adota o conceito de filtragem em muiltiplas camadas, no qual todas as
alocacdes sdo realizadas considerando as camadas estabelecidas e as condi¢des especificas dentro de
cada camada. Nesse método, a heuristica inicia ordenando os consumos energéticos de forma nao
crescente, e com base nessa ordem, as alocacdes sdo realizadas, de modo a minimizar o TEC. Além
disso, todos os tempos de processamento considerados sdo menores que a duragdo do menor periodo
de tarifa alta.

Assim, temos a Camada 1, que engloba as Condicdes 1 e 2. Nessa camada, uma Tarefa i é
alocada para a Camada 1 se 3 k € A, tal que t; < maxgea{ly} + I+ 1, onde I; # 0. Isso ocorre porque

as tarefas com maior consumo energético sao priorizadas para serem alocadas nos periodos com tarifas
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mais baixas. Dentro da Camada 1, encontramos a Condic¢do 1, que estabelece que se 3 k € A, tal que

ti < maxyea{l;}, entdo a tarefa i é completamente processada durante um perfodo de tarifa baixa. Uma

ilustragdo desse processo é fornecida na Figura 19, que demonstra a alocagdo da Tarefa 1 (j;) no

periodo 4.

Prego da tarifa (CNY/kwh)

Figura 19 — Ilustragdo da condigdo 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ja Condigao 2, € o caso contrario da Condicdo 1 (satisfazendo a condi¢ao geral da Camada

1), pois quando ndo € possivel processar completamente uma tarefa durante o periodo de tarifa baixa

e ainda hé ociosidade nesse periodo, a tarefa é processada nos periodos k e k + 1. Na Figura 20, é

ilustrada a alocagdo da Tarefa 5 no periodo 4. Como observado, t5 > Iy, porém t5 < I4 + Is, resultando

na execucdo da Tarefa 5 nos periodos 4 e 5.

Prego da tarifa (CNY/kwh)

Figura 20 — Ilustrag¢do da condigdo 2
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Se ndo for possivel alocar a Tarefa i na Camada 1, ela passa para a Camada 2. Onde é

considerado que se #; > maxgea{lx} +Ir+1 € que 3k’ € B, tal que 1; < {I }, entdo, a tarefa é alocada
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na Condi¢do 3, 4 ou 5. Assim, na Condigéo 3, se maxiea{ly} > 0 e dy» > 0, a Tarefa i entra nessa
condi¢do. Onde di, > 0 indica que existem dois periodos depois do periodo k analisado. Nessa
condic¢do sdo analisados dois cendrios para a alocacdo da Tarefa i. A primeira op¢do é processar a
tarefa em trés periodos consecutivos (k,k+1ek+2),onde k €A, k+1 € Bek+2 e C, gerando o
custol. O segundo cendrio consiste em processar toda a tarefa em um periodo de tarifa média, gerando
o custo2. Diante disso, a posicao que apresentar 0 menor custo, vai ser a posi¢ao em que a Tarefa i vai

ser alocada.

Teorema 1. Se a Condigdo 3 estiver satisfeita e x;; X (cg — ca) < Xik,, X (cc — cp), a melhor alocagdo

para a Tarefa i é processd-la durante o periodo de tarifa média.

Prova 1. custol = p;X (Xjx X ca+Xjk,; X CB+Xik, X cc) € custo2 = p; X t; X cp. E assumido que custol
> custo2, isso é, custol - custo 2 = p; X (xj X ca + Xk, X CB + Xig, 5 X cc) — pi X ti X cg > 0. Desde

que t; = Xk + Xk, | +Xik,,, conclui-se que: xjx X (cp —ca < Xjk42) X (cc —Cp) (Zhang et al., 2018a).

Dessa maneira, sempre que a inequacao apresentada no Teorema 1 for respeitada, a Tarefa
i é processada no periodo de tarifa média. Caso contrério, a Tarefa i € processada em trés periodos
consecutivos. Na Figura 21, € apresentada uma demonstracdo das possibilidades dessa condicdo. Se a
melhor alocagdo para T5 for o cendrio 1, o sequenciamento obtido € js, ji, j3, j2 € j4. Caso contrdrio,

0 sequenciamento obtido € ji, j3, js, j2 € ja.

Figura 21 — Iustracdo da condic¢des 3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Na Condigéo 4, considera-se que maxyeca{l} > 0 e d;,» = 0. A tnica diferenca entre as
Condicdes 3 e 4 € se dy.» = 0 ou ndo. Isso implica que, na Condicdo 4, o periodo k € o dltimo periodo

de tarifa baixa e o periodo k + 2 ndo existe. Nessa etapa, sdo analisadas duas versdes. Na Versao 1,
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nem o periodo k + 1 nem o periodo k + 2 existem, e trés cendrios de alocacao sdo considerados, sendo
dois idénticos aos apresentados na Condicao 3. O terceiro cendrio da Versao 1 € baseado em uma
alteracdo no tempo de inicio de todas as tarefas que ja estavam alocadas no periodo k. Nesse caso,
todas as tarefas sdo deslocadas para a direita, deixando a ociosidade do periodo k no inicio, o que
resulta no processamento da tarefa em dois periodos, no periodo k — 1 e no periodo k. Na Figura 22, é
demonstrado um exemplo para ilustrar essa condi¢@o, onde k representa o periodo maxgca{ly }, k"™
representa outro periodo de tarifa baixa que ndo é o de maior ociosidade, e K’ representa um periodo
de tarifa média. Assim, se o Cenario 1 for o de menor custo, o sequenciamento obtido serd js, ji,
J3, j2 € ja. Se o Cendrio 2 for a melhor alocagdo, o sequenciamento obtido serd ji, j3, js, j2 € ja.
Por fim, se for o Cenério 3, o sequenciamento obtido sera ji, j3, js5, j2 € ja4, 0 qual € semelhante ao

sequenciamento do Cendrio 2, mas com Jjs, j» € j4 comecando em momentos diferentes.

Figura 22 — Tlustracdo da Versao 1 da condigdes 4
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Teorema 2. se a Condigdo 4 for satisfeita e dy| =0, o Trabalho i é diretamente inserido seguindo o

cendrio 3, sem precisar movimentar nenhum trabalho jd inserido no periodo k — 1.

Prova 2. Desde que 3 k € A, I, > 0, ndo deve haver nenhum trabalho processado no periodo k — 1. So
é possivel que um trabalho j <, seja processado nos periodos k—2 e k— 1. Portanto, x> pode
ser o valor do tempo ocioso mdximo restante de todos os periodos de tarifa alta antes de inserir o
trabalho j. Como 3k’ € B,t; < Iyej < i,isso é compreensivel que t; < Iy < xji_,. Agora, o trabalho i
deve ser inserido, seguindo que t; +Xj; | < Xjx , + X, = t;. Como mencionado anteriormente, os
tempos de processamento de todos os trabalhos ndo devem exceder a duragdo do periodo de pico mais
curto, ou seja, t; < dy_y. Portanto, t;+xj;_, < dy_,. Se o trabalho i for processado nos periodos k e

k—1, entdo xjp_, +xji_, < xi_, +Xix +Xji_, =i+t xj_, <diy1. Ouseja, x| +xjx_, < dy_1. Assim,
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di—1 —Xji_, — Xik_, = Ik—1 = 0. Isso sugere que quando o trabalho i é inserido na Posi¢do 1, o periodo
k — 1 ndo pode estar cheio. Portanto, o trabalho i pode ser inserido diretamente na Posicdo 1 sem
mover nenhum trabalho jd inserido no periodo k — 1. Essa propriedade também se aplica a Versdo 2

do Condicdo 3 (Zhang et al., 2018a).

Dessa forma, os custos de inser¢do para os trés cendrios analisados na Versao 1 sdo
os seguintes: custol = p; X t; X ¢g, custo2 = p; X (Xjmmo X ca + Xjgnmo X € - Xjgnmo X cc) e custo3 =
Pi X (Xik X ca +xi_, X cc). O cendrio que apresentar o menor custo serd escolhido para a alocagdo da
tarefa.

Ja a Versdo 2 da Condigdo 4 € bastante semelhante a Versao 1, diferenciando somente pela
consideragdo de que dy41 > 0 (i.e., o periodo k+ 1 existe). Gerando mais um cendrio possivel para
a alocacgdo de tarefas quando comparada a Versdo 1. Nesse novo cendrio considera-se justamente o
processamento de tarefas em dois periodos consecutivos, sendo eles o k e k+ 1. Conforme demonstrado
na Figura 23, é demonstrado o Cenario 4, que caso essa alocacdo seja a que possuir o menor custo de

eletricidade, o sequenciamento obtido seria 71, T3, 15, Ty e Ts.

Figura 23 — Ilustracdo da Versdo 2 da Condigdes 4
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Ja a Condigdo 5 € satisfeita quando Vk € A, I, = 0. Essa condicdo representa que todos os
periodos de tarifa baixa ja estdo completamente preenchidos e sem ociosidade. Diante disso, a Tarefa i
pode ser diretamente processada em um periodo de tarifa média.

Por fim, a Camada 3 representa o caso contrdrio das Camadas 1 e 2. Nessa camada, sdo
incluidas as Condi¢des 6 e 7. Na Condigdo 6 temos que t; > maxycg{lr} > 0. Se a Condigao 6 for

satisfeita, isso indica que a tarefa i nao pode ser processada completamente em nenhum dos periodos
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de tarifa média, nem nos periodos de tarifa baixa. Assim, a Tarefa i s6 pode ser processada em periodos
consecutivos. A Figura 24 mostra todos os cinco cendrios possiveis para a inser¢ao de uma tarefa nessa

condi¢do, e aquele que apresentar o menor custo serd escolhido para processar a Tarefa i.

Figura 24 — Tlustracido da Condigdes 6

K | 'mmo

R |

Prego da tarifa (CNY/kwh)

~~Cenario 4
| ‘ ‘ Tempo (h)
=Cenario 1 L. Cenario 2 L. Cendrio 3

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Ja na Condigdo 7, temos que maxycg{Is} = 0. Se a Condi¢do 7 for satisfeita, isso implica
que todos periodos de tarifa média estdo ocupados e a Tarefa i s6 pode ser processada nos periodos de
tarifa alta.

Diante da explicag@o de todas as camadas e condi¢des presentes nessa abordagem desen-
volvida por Zhang et al. (2018a), é apresentado no Algoritmo 3 o pseudocddigo desse método. Em
s, sdo incluidas todas as tarefas juntamente com seus respectivos tempos de inicio e término. No

procedimento Avaliagdo, € calculado o TECp,;, que representa o valor do TEC do sequenciamento

s.
Teorema 3. O algoritmo heuristico apresentado possui complexidade O(n*m|C|).

Prova 3. Na Linha 1 roda em tempo O(nlogn) para ordenar n tarefas e na Linha 2 requer tempo
O(m). Para cada trabalho dado, a Condi¢ao 1 roda em tempo O(|A|) no pior caso e a Condi¢cdo 2
requer tempo O(1). As Condigoes 3 e 5 ambos exigem O(|B|) operagdes no pior caso. As Condi¢cdes
4 e 6 demandam O(nm) para calcular o custo de movimento ao calcular o custo de inserg¢do. A
Condicdo 7 requer O(nm|C|) operagdes no pior caso. Para resumir, o algoritmo apresentado roda em

O(n’m|C|) no pior caso (Zhang et al., 2018a).
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Algoritmo 3: Greedy Insertion Heuristic (n,m,k, cy,by,N,M)

1: Ordenar todos as tarefas em ordem nao crescente de suas taxas de consumo de energia
2: Inicializar Iy = by — by, paratodo 1 <k <m
3: fori=1,...,ndo
4:  if Camada 1 then
5: if Condicao 1 € satisfeita then
6: s < Alocar a Tarefa i no periodo com maxgea {1}
7: else if Condicdo 2 € satisfeita then
8: s <— Alocar a Tarefa i no periodo com maxgca{ly } e no periodo Iy ;.
9: end if
10:  else if Camada 2 then
11: if Condicao 3 ¢€ satisfeita then
12: if Se a inequagdo do Teorema 1 ndo for satisfeita then
13: s <— A Tarefa i € alocada nos periodos consecutivos k,k+ 1 e k+ 2.
14: else
15: s <— A Tarefa i é alocada no periodo de tarifa média.
16: end if
17: else if Condicdo 4 ¢ satisfeita then
18: if di, 1 = 0 then
19: Calcular o custol, custo2 e custo3.
20: s <— Inserir a Tarefa i na posi¢do que gera 0 menor custo.
21: else if di.» = 0e dy1 > 0 then
22: Calcular o custol, custo2, custo3 e custo4.
23: s < Inserir a Tarefa i na posicdo que gera 0 menor custo.
24: end if
25: else if Condicdo 5 € satisfeita then
26: s <— Alocar a Tarefa i no periodo com maxy cg{I} }.
27: end if
28:  else if Camada 3 then
29: if Condicao 6 € satisfeita then
30: Calcular o custol, custo2, custo3, custo4 e custoS.
31: s < Inserir a Tarefa i na posi¢do que gera 0 menor custo.
32: else if Condicao 7 € satisfeita then
33: s <— Alocar a Tarefa i no periodo com maxgcc{l;”}.
34: end if
35:  endif
36: end for

37: TECpe < Avaliagdo(s)
38: return s, TECp,;

4.2.2 Etapa da Simulagdo

A simulacdo nesse trabalho considerou que a instancia deterministica € estocasticamente
modelada pela substitui¢do do parametro ¢; (tempos de processamento). Portanto, ao invés de considerar
tempos de processamento deterministicos 7;, utilizamos uma variavel aleatéria 7; com E[f;] = #; e Var[f;]

=6 x E[f;], onde 8 € o parAmetro de variincia, utilizado para criar diferentes niveis de incerteza nos
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tempos de processamento.

Além disso, foi adotado que os pardmetros estocasticos seguem uma distribuicao de
probabilidade Lognormal, que de acordo com Juan et al. (2011), é mais adequada do que a Normal
para modelar tempos ndo negativos. Os parametros dessa distribui¢ao s@o definidos como p, e oy,

conforme demonstrado em (4.1) e (4.2), respectivamente:

udzln(E[f,-])—%ln (1+‘;"[;[]f;]> @.1)

B Varlt]
64— \/m (1 + o ) 42)

Diante disso, o procedimento de simulagdo inicia recebendo uma solucao s para variar

cada tempo de processamento por meio da Simulagdo Monte Carlo. A abordagem empregada na
simulagdo ajusta dinamicamente o niumero de replicacdes necessarias com base no erro do intervalo de
confianga. Inicialmente, o nimero de replicagdes ndo € conhecido, porém, assim que o erro calculado
(Erro) se torna menor que um determinado limite predefinido (Erroyy;:.), 0 processo de iteracao é
finalizado. Além disso, para evitar uma convergéncia prematura do erro calculado, estabelece-se um
nimero minimo de replicagdes (Pin) que devem ser realizadas pelo algoritmo.

O pseudocddigo do procedimento de simulagio € mostrado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Simulagio (s, 8, Pmin, Errogimite, NC)
1: Ay <0
2: Erro <— oo
3: iter=1
4: while Stop = false do
seq' + MonteCarlo(s,d)
TECx < Avaliag&o(seq’)
Ag < TECx
(U,0) < Estatistica(Ay)
Erro <+ IntervaloDeConfianca(u,oc,NC,iter)

10: P 4 max(Ppmin, Liter x 28 |

11:  if p <iter e Erro < Errojjy;;. then

XD

12: Stop = true
13:  else

14: iter < iter+1
15:  end if

16: end while
17: TECesperado — AS
18: return TECsperado

O conjunto de TEC observados (na simulagdo), representado por Ay, € inicializado como

vazio, enquanto o erro do conjunto de amostras € definido como infinito, e o nimero de iteracdo, iter, €
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inicializado como 1 (Linhas 1-3). Durante cada replicacdo, o procedimento MonteCarlo gera valores
aleatérios para o parAmetro estocéstico (Linha 5), resultando em novos tempos de processamento (7).
Isso resulta em uma nova solugio seq’, que mantém a mesma ordem de tarefas do sequenciamento s
obtido anteriormente pelo procedimento construtivo, mas com os tempos de processamento atualizados.

De acordo com o novo cronograma definido (seq’), o procedimento Avaliagio calcula
o novo TEC (TECx) da replicagdo atual (Linha 6). O conjunto Ag € atualizado incluindo o novo
valor de observacdo TECx, e a média e o desvio padrdo da amostra sdo calculados pelo procedimento
Estatistica (Linha 7-8). Em seguida, o procedimento IntervaloDeConfianga calcula o erro do
intervalo de confianga, levando em conta o niimero total de replicacdo (iter), média (i), desvio (0) e
o nivel de confianca desejado (NC) (Linha 9). O processo de simulagdo € encerrado quando o Erro
(calculado na Linha 9) € menor que um limite de erro desejado (Erro;yis), tespeitando um nimero
minimo de replicacdes (p < iter), conforme explicado na Se¢do 2.2. Caso contrario, o algoritmo
realiza mais uma replicac@o (Linha 14). Por fim, a partir do conjunto A, a métrica estocdstica €
calculada e salva em TECgperaao (Linha 17).

A Figura 25 apresenta um exemplo de uma replicagdo de simulacdo com valores esto-
casticos para os tempos de processamento. O sequenciamento original (s), obtido considerando-se
parametros deterministicos, é apresentado no cendrio a), enquanto a simulacio do sequenciamento s €
mostrada no cendario b).

Na abordagem utilizada nesta pesquisa, durante a simulag@o, o tempo de inicio de cada
tarefa ¢ mantido apenas quando hé ociosidade entre duas tarefas consecutivas, como no caso de 75 e T
na Figura 25. Mesmo com a geragdo de um novo tempo de processamento para 75 durante a simulacao,
o tempo de término de 75 ainda € menor que o tempo de inicio de 73, portanto, nenhuma alteraciao nos
tempos de inicio € realizada. J4 nos casos em que a variacdo dos tempos de processamento acarretam
em intersecao entre o término de uma tarefa e o inicio de outra, como 7 e Tg, que possuiam ociosidade
entre elas, realiza-se um ajuste no inicio de 7g para ocorrer logo apds o término de 7. Por fim, quando
as tarefas sdo processadas de maneira consecutiva, sem ociosidade entre elas no cendrio original, como
T, e Tz, mas o tempo de término de 77 na simulacdo € menor que o tempo de término no cendrio
original, entdo o tempo de inicio de 73 é antecipado para o novo tempo de conclusdo de 77. Essa
abordagem visa manter a solu¢do da simulagdo o mais proxima possivel da soluc@o obtida na fase

construtiva.
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Figura 25 — Exemplo da Simulagdo
a) Sequenciamento original (s)

A

I
T
|
|
|
|
|
|
L.

Il
|
[
i
|
|
i
|
L

DEN e M EE

Tempo (h)

Prego da tarifa (CNY/kwh)

b) Simulagdo do sequenciamento s (seq’)
A

Prego da tarifa (CNY/kwh)

o |

‘ ‘ H ‘ Tempo (h)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
4.2.3 Meta-heuristica

A meta-heuristica utilizada foi a SA, a qual € inspirada no processo de resfriamento
controlado de materiais, conhecido como recozimento simulado, onde o algoritmo busca por solucdes
implementando aleatoriedade na busca e evitando 6timos locais ao permitir a aceitagdo de solugdes de
desempenho pior, com nivel de probabilidade varidvel ao longo da sua execucdo. Isso é determinado
por uma probabilidade definida por e_TiA, onde A representa a diferencga entre o TECp,; da solucdo
candidata e o da melhor solugdo, e 7; € um parametro associado a temperatura. Ao final de cada
iteracdo, a temperatura 7; € reduzida com base em um determinado parametro R, onde 7; = T; X R, e
quando a condigdo T; < T € satisfeita, o procedimento € encerrado (Kirkpatrick et al., 1983). Portanto,
no inicio do algoritmo com temperaturas elevadas, hd uma maior probabilidade de aceitar solucdes
piores do que a melhor, permitindo uma diversificagido na busca no espago de solugdes.

Foi adotada a metodologia utilizada em Mecler et al. (2022) para a defini¢cdo da temperatura

inicial 7;, temperatura final Ty e da constante de resfriamento R, as quais sao definidas respectivamente

comao:

_ 0.6 x TECDet

= In(0.5) .3
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1x 107> X TECpe
In(0.5)

(1)
R—(Tl) “4.5)

Ty = 4.4)

Onde, TECp,; representa o valor da fun¢do objetivo analisada e 1 representa o ndmero
de iteracdes do algoritmo. Além do SA, utiliza-se a ideia do parametro aleatdrio-guloso (o) da
meta-heuristica GRASP, desenvolvido por Feo e Resende (1995). O parametro o € empregado dentro
da heurfstica construtiva (apresentada na Secdo 4.2.1) para diversificar as solugdes geradas e auxiliar na
exploracdo do espago de solucdes. Essa estratégia visa aumentar a variedade de solu¢des consideradas
durante o processo de busca, o que pode ser crucial para encontrar solu¢des de alta qualidade em

problemas complexos.

4.2.4 Simheuristica Proposta

A simheuristica proposta, denominada SimSA, é apresentada no Algoritmo 5. Esta
simheuristica baseia-se na heuristica construtiva GIH, definida por Zhang et al. (2018a) e detalhada na
Secdo 4.2.1, combinada com estratégias das meta-heuristicas SA e GRASP, conforme apresentada
na Secdo 4.2.3, desenvolvidas por Kirkpatrick et al. (1983) e Feo e Resende (1995), respectivamente.
Além disso, inclui etapas de simulacdo, descrita na Secdo 4.2.2. Nove parametros devem ser definidos
para executar o algoritmo: o nimero de iteracdes (1), o indicador aleatério-guloso (&), o nivel de
variancia (9), o nimero minimo de itera¢des da simulag@o curta (p¢), 0 nimero minimo de iteragdes
da simulacao longa (pr), o erro limite para as simulagdes curtas (Errogimitec), O €rro limite para as
simulagdes longas (Erropimirer,), 0 nivel de confianga para o intervalo (NVC) e o comprimento do pool
de solugdes (size). O SimSA pode ser observado no Algortimo 5.

O método combina a Simulacdo de Monte Carlo com as meta-heuristicas citadas para
identificar boas solugdes estocésticas. No algoritmo, sdo realizadas simulacdes curtas com um limite
de erro (Errogimirec) mais expressivo, visando gerar apenas um nimero pequeno de replicacdes para
a simulacdo, respeitando um nimero minimo de iteracdes (pc) e deixando a parte mais custosa
computacionalmente para a busca por solucdes da meta-heuristica. Assim, sempre que uma solucio
for melhor tanto no ambiente deterministico quanto no ambiente estocdstico do que a melhor solucao
encontrada até o momento, ela € adicionada ao pool de solucdes P. Por fim, apds o critério de parada
da meta-heuristica ser satisfeito, € conduzida uma simulacio longa, com um limite de erro menor do
que nas simulacgdes curtas (Erropimiter, < Erropimitec), mas também considera-se um nimero minimo
de replicacgdes (pr,), onde pr, € maior que pc, para permitir um maior nimero de replicacdes e obter

informacodes estatisticas mais precisas para todas as solu¢des do pool P.
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Algoritmo 5: SimSA (1, , 8, pc, P, ErroLimitec, EYToLimiter,NC, size)

1: P+ 0
2: Prinai <0
3: §,TECp < Construtiva(n,m,k,cy,by,N,M)
4: TECEgperado < Simulagdo (s, 8, Erropimirec; Pc,NC)
5: P < Atualizag&oPool (s,TECpe, TECEsperado)
6: while 7; > Tr do
7. §',TEC}, < Construtiva(c,n,m,k,cy,by,N,M)
8: if TEC), < TECp, then
9: TEC%spemdo <+ Simulagdo (s, 8, Erropimitec, Pc,NC)
10:  else
11: if Critério do SA € vilido then
12: TEC"ESpeme + Simulagdo (s', 8, Erropimirec, Pc,NC)
13: end if
14:  end if
15 if TEC%speme < TECgsperado then
16: s+ 8
17: TECpe < TEC),,
18: TECEsperado < TECE poraqo
19: P < Atualizag&oPool (s,TECpe:, T ECEsperado)
20: if |P| > size then
21: P < RemoverPool (P)
22: end if
23:  end if

24: T+~ T; xR

25: end while

26: for s in P do

27:  TECEgsperador+ < Simulag&o (s, ErroLimirer, PL,NC)
28:  Pripg < Atualizag&oPool (TECgperado)

29: end for

30: BestSolution < Analise (Priyy)

31: return BestSolution

Nessa abordagem simheuristica, parte-se do pressuposto de que, em cendrios com in-
certeza baixa e moderada (variincia), solucdes de alta qualidade para a versao determinista de um
problema OC provavelmente também serdo solu¢cdes de boa qualidade para sua versdo estocdstica
correspondente. Assim, a busca € feita por solugcdes que sejam boas no ambiente deterministico, e com
essas sdo realizadas as simulacdes. No entanto, isso ndo implica que a melhor solucdo para a versdo
deterministica necessariamente serd a melhor solucdo para a versdo estocastica. Para isso, utilizamos a
estratégia do SA de aceitar solucdes piores no ambiente deterministico para realizar as simulagdes e
testar sua qualidade no ambiente estocéstico.

Conforme mencionado na Secéo 4.2.2, o parametro de variancia (8) pode assumir dife-

rentes niveis de incerteza. Portanto, para cada instincia, o problema sera resolvido o nimero de
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cendrios disponiveis em 0. Os conjuntos P e Pr;,, sdo inicializados como vazios (Linhas 1-2). No
procedimento Construtiva, € aplicado o GIH de maneira tradicional, resultando na solugdo s e em
seu respectivo valor no ambiente deterministico TECp,; (Linha 3). Em seguida, essa solucdo s é
submetida ao procedimento de Simulag&o para obter a respectiva métrica estocastica T ECggperado
(Linha 4). Apds isso, no procedimento AtualizagdoPool, a solucdo s e seus respectivos valores no
ambiente deterministico e estocastico sao adicionados a P (Linha 5).

Na Linha 6, é apresentado o critério de parada do algoritmo, baseado no resfriamento do
SA, onde o algoritmo busca por novas solu¢des enquanto a temperatura 7; nao alcangar a temperatura
final Ty, ou seja, enquanto 7; > Ty. Assim, a cada nova iteragdo do loop while (Linha 6 - 25), uma
nova solucio candidata s’ € criada (Linha 7), onde a alocac@o de tarefas nio vai ser totalmente gulosa
igual ao método de Zhang et al. (2018a), pois o elemento a ser adicionado a cada iteragdo € oriundo
de uma LCR. Este elemento € escolhido a partir dessa lista, que contém as tarefas com os maiores
consumos energéticos. A selecdo do elemento € feita de forma aleatéria entre as opg¢des disponiveis na
LCR. Esse procedimento visa evitar que o algoritmo fique estagnado em 6timos locais, permitindo
uma exploracdo mais ampla do espago de solugdes.

O valor da solugdo s’ (TEC},,) no ambiente deterministico é entdo comparado para
determinar se € melhor (ou seja, menor) do que o valor da melhor solucao encontrada até 0 momento
(TECp,) (Linha 8). Se a condicao for satisfeita, uma simulacio curta da soluc¢ao candidata € realizada
para obter inicialmente uma estimativa do seu valor na métrica estocdstica (Linha 9). Caso contrério,
a solugdo passa pelo critério de aceitacdo do SA (Linha 11). Se aceita nesse critério, € realizada
uma simulagdo curta da solucao candidata para também obter uma estimativa do seu desempenho no
ambiente estocdstico (Linha 12). Caso contrario, a soluc@o candidata é descartada. Essa estratégia
permite aceitar solu¢des que sdo piores que a melhor solucao no ambiente deterministico, a fim de
testar o desempenho dessas solu¢des no ambiente estocastico.

Na linha 15, verifica-se o TECy; da solucdo candidata é melhor que o melhor valor

sperado
encontrado at€ 0 momento para o ambiente estocastico (T ECggperado)- S€ a condigao for satisfeita, a
solugdo s’ e seus valores sdo atualizados como os melhores (Linhas 16-18), e entdo sdo adicionados
em P através do procedimento Atualizag&oPool (Linha 19). Caso o tamanho do Pool ja tenha
atingido o seu limite (Linha 20), o procedimento RemoverPool remove a solucdo (s) com a pior
métrica estocastica (Linha 21). Apds isso, € realizado a atualizacdo (resfriamento) de 7; (Linha 25).
Ap6s o procedimento de busca por solugdes no loop while (Linhas 6-25) parar, o algoritmo realiza

uma simulacido mais extensa (Linha 27), para cada solug¢io presente em P, com o objetivo de obter

uma compreensdo mais detalhada do comportamento estocdstico de cada sequenciamento. Isso resulta
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em um novo conjunto de solucdes, o Pr;,,;, que contém o novo desempenho estocastico de todas as
solugdes (Linha 29). Assim, o algoritmo conclui sua execugao selecionando, por meio do procedimento
Analise, a solugdo com a menor média para a métrica estocdstica analisada ou conforme a opcao de
um decisor (Linha 30). Nesta pesquisa, foi escolhida a solu¢do com a menor média para a métrica

estocastica analisada BestSolution.

4.2.5 Meta-heuristica utilizada

Além do Algoritmo SimSA, foi implementado também um algoritmo denominado GIH-
GRASP. Ele incorpora os principios da meta-heuristica GRASP para explorar o espago de solucdes
em busca das melhores solucdes, empregando a heuristica construtiva GIH com o parametro o ao
longo de muiltiplas iteragdes de 1. Esse método busca encontrar a melhor solu¢@o deterministica para
cada instancia, com a finalidade de comparar a simulacdo da melhor solu¢cdo deterministica com a

abordagem do SimSA.

Algoritmo 6: GIH-GRASP (o, n)
1: TECpg = o0

2: forb=1,...,ndo

3:  §',TEC},, < Construtiva(e)
4:  if TEC},, < TECp, then

5: s+
6
7
8
9

TECpe <+ TEC),,
end if
. end for
. return s, Tecpes

O algoritmo inicia com a declaracdo de T ECp,; como um valor alto (Linha 1). Em seguida,
entra em um [oop de iteragdes (Linha 2-8), onde a cada nova iteracdo, o procedimento Construtiva
utiliza a heuristica GIH com o pardmetro o para criar uma nova solu¢do e compara (Linha 4) se o
sequenciamento obtido possui um valor melhor na fungéo objetivo analisada (T EC},,,) do que o melhor
valor encontrado até entdo (T ECp,;). Se o valor deste novo sequenciamento for melhor, atualiza-se o
melhor sequenciamento (Linha 5) e a melhor funcao objetivo (Linha 6). O algoritmo encerra quando
atinge o nimero de iteragdes 7, retornando assim o melhor sequenciamento encontrado, juntamente

com a melhor funcao objetivo encontrada (Linha 9).
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S RESULTADOS

O algoritmo proposto SimSA foi aplicado com trés métricas estocdsticas distintas, resul-
tando em trés abordagens: o SimSA-Esperado, SimSA-VaR e o SimSA-CVaR, onde as medidas de
desempenho estocdstica sdo a média, o VaR e o CVaR dos valores simulados, respectivamente. Além
disso, foi implementado o algoritmo GIH-GRASP para resolver o mesmo problema abordado pelo
algoritmo SimSA. No entanto, o foco principal desse novo algoritmo € encontrar solu¢des determinis-
ticas de alta qualidade. A ideia por trds dessa abordagem € utilizar a melhor solucio deterministica
encontrada pelo método e, em seguida, realizar uma simulacio longa com essa solucdo. Isso permite
calcular a média, o VaR e o CVaR das simulacgdes, possibilitando assim a comparagdo de desempenho
entre a solucdo obtida pelo método e as abordagens SimSA-Esperado, SimSA-VaR e SimSA-CVaR.

A principal comparagdo foi realizada utilizando o GAP entre os valores obtidos pelo
GIH-GRASP e as abordagens do SimSA. O GAP, apresentado em 5.1, € calculado individualmente
para cada métrica, sendo definido como a diferenca entre o valor obtido pelo GIH-GRASP e o valor da
abordagem do SimSA, dividida pelo valor do GIH-GRASP.

GIH-GRASP; — SimSA;

AP = :
GAR GIH-GRASP,

5.1)

onde / é a métrica analisada.

Essa métrica percentual indica o desempenho relativo das abordagens do SimSA em
comparacao ao GIH-GRASP. Um valor positivo do GAP indica que o SimSA teve um desempenho
superior, enquanto um valor negativo indica que o GIH-GRASP foi superior.

Para todas as abordagens que utilizam simulacdo, foi adotado um nivel de confianca (NC)
de 90%. Além disso, para todas as abordagens do SimSA, foi utilizado um erro (Errogpmitec) de 60%
em simulagdes curtas € um erro (Erropimirer) de 20% em simulagdes longas. Para o GIH-GRASP,
também foi adotado um erro (Erropimirer) de 20% em simulagcdes longas.

Estes valores para Erropmitec € Erropimiser, foram escolhidos para permitir um pequeno
nimero de replicacdes nas simulacdes curtas, proporcionando uma visao inicial do comportamento
da solucdo no ambiente estocastico. Para as simula¢des longas, foi selecionado um erro menor para
garantir um maior nimero de replicagdes e, consequentemente, obter informagdes mais precisas
sobre o desempenho estocdstico da solucdo. Para as abordagens que visam minimizar os valores das
métricas VaR e CVaR, adotou-se a minimizag¢do do VaRgs5q, € do CVaRgsq,. Para todas as abordagens
implementadas que incluem a etapa de simulagédo, foram utilizados cenarios o de 0.1, 0.5 e 2.0. Esses

cendrios representam ambientes de baixa, média e alta variacdo, respectivamente. Por fim, o parametro
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size foi adotado como 3 para todas as abordagens do SimSA.Todos os demais parametros utilizados
foram calibrados utilizando o pacote IRace, conforme detalhado na Secdo 5.2.

Todas os algoritmos foram implementados em linguagem de programagao Julia, realizando
os experimentos em um computador com processador Intel(R) Core (TM) 15-7200U, equipado com
CPU de @ 2.50GHz e 8 GB de memoria RAM e sistema operacional Windows.

Na Secao 5.1, sdo apresentados os conjuntos de instancias considerados na resolucdo do
problema. Em seguida, na Se¢do 5.2, sdo detalhados os procedimentos de calibragdo adotados para
cada uma das abordagens propostas, destacando as caracteristicas das instancias de teste, os valores
testados pelo pacote e as melhores configuracdes identificadas durante o processo de calibracao. Por
fim, na Secdo 5.3, sdo analisados e discutidos os resultados obtidos a partir da comparagdo entre as

abordagens do SimSA e do GIH-GRASP.

5.1 INSTANCIAS UTILIZADAS

As instancias utilizadas na resoluc¢ido desse problema foram inspiradas no modelo de
instancia utilizadas em Zhang et al. (2018a). No qual, os custos de eletricidade (c;), inicio de cada
periodo (by) e nimero de periodos (k) sdo inspiradas na politica TOU aplicada a cidades da China.
Foram criados quatro grupos de instincias, onde cada grupo possui diferentes nimeros de tarefas. O
horizonte de tempo considerado para a alocacao de tarefas em todas as instincias € de 48 horas. Os
tempos de processamento das tarefas foram definidos de modo que a soma desses tempos corresponda a
75% desse horizonte de tempo disponivel. Isso garante que seja sempre possivel alocar todas as tarefas
dentro do horizonte de tempo. A Tabela 12 demonstra a classificagdo das instincias e organiza¢ao

destas quanto ao nimero de tarefas.

Tabela 12 —Instancias utilizadas
Instancias Niamero de tarefas (1)

1-25 25
26 - 50 50
51-75 75
76 - 100 100

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Todas as instancias utilizadas nessa pesquisa estdo disponiveis em https://github.com/

MatheusLBO5/psvmuelib.
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5.2 CALIBRACAO DOS PARAMETROS

Com o intuito de otimizar o desempenho dos algoritmos, empregou-se o pacote IRace
de Lopez-Ibanez et al. (2016) para calibrar os parametros de cada uma das abordagens do SimSA e
do GIH-GRASP. A escolha do pacote IRace se baseia em sua capacidade de selecionar as configu-
racOes mais promissoras € combind-las de maneira inteligente, empregando operadores de mutacao
e crossover (baseado na meta-heuristica AG), repetindo esse processo iterativamente até atingir um
critério de parada predefinido. Ao concluir o processo, o IRace oferece a melhor configuracao de
pardmetros encontrada para o algoritmo testado, considerando as instancias de treinamento utilizadas
e todas as possibilidades de parametros disponibilizadas como entrada (Lopez-Ibafiez et al., 2016).
Essa abordagem proporciona uma maneira eficiente e automatizada de aprimorar o desempenho dos
algoritmos.

Foram empregadas seis instincias de teste, distribuidas da seguinte forma: duas com um
numero reduzido de tarefas, duas com um ndamero médio € duas com um ndmero consideravel de
tarefas. Essa selecdo foi orientada pela intencdo de abordar instincias com caracteristicas distintas,
permitindo uma andlise mais abrangente do comportamento dos parametros em diversos cenarios.

Os parametros calibrados foram o nimero de iteragdes (1), o indicador aleatério-guloso
(¢0), o nimero minimo de iteragdes para simulagdes curtas (pc) € o nimero minimo de iteragdes para
simulacOes longas (py). Essa calibragdo foi realizada com base em um conjunto de valores categoricos,
conforme detalhado na Tabela 13. Além disso, a tabela exibe a classificagdo dos pardmetros em grupos,
as opcdes de valores testados pela abordagem e os valores obtidos para cada pardmetro em relagdo as

métricas avaliadas.

Tabela 13 —Parametros calibrados

Grupo Parametros Variacao SimSA GIH-GRASP
P ¢ CVaR VaR Média
SA n (500:50:1500) 600 800 600 -
o (0.00:0.05:1.00) 0.10 0.10 0.20 0.50
GRASP n (500:50:1500) - - - 600
. o c (10:5:50) 25 50 50 -
Simheurfstica - (500:100:1500) 500 1000 1000 1000

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)



5.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS

e as abordagens do SimSA. Estas comparagdes estdo resumidas na Tabela 14 e serdo discutidas ao
longo desta secdo. Para uma visualiza¢do mais detalhada, os resultados especificos de cada instancia
podem ser encontrados nos Apéndices. No Apéndice A, sdo apresentados os valores obtidos para o

SimSA-Esperado; no Apéndice B, os valores para o SimSA-VaR; e no Apéndice C, os resultados para

Nesta secdo, apresentam-se os resultados da comparagdo entre os métodos GIH-GRASP

o SimSA-CVaR.

Para simplificar a organizagdo e a visualizacdo dos resultados sumarizados, foram criadas

as seguintes abreviacdes, que serdo utilizadas ao longo da discussdo dos resultados.

* TME: TEC Médio Esperado em CNY (Unidade monetdria chinesa);
VaRMygsq,: VaR Médio em CNY;

CVaRMysq,: CVaR Médio em CNY;

TCM: Tempo Computacional Médio em segundos (s);

DPM: Desvio Padrao Médio em CNY;
MME: Makespan Médio Esperado em horas (h);

NSCM: Numero médio de replicacdes nas Simulagdes Curtas Médio (unidade);

NSLM: Nimero médio de replicacdes nas Simula¢des Longas Médio (unidade);

GAP: GAP Médio.

Tabela 14 — Resumo dos GIH-GRASP x SimSA

5 (1) GIH-GRASP (2) SimSa-Esperado 1) x()
TME TCM TME TCM DPM MME NSCM NSLM| GAP

0.1] 79188.91 199 | 76264.63 3390 6328.54 49.60 298 2831 | 3.70%
0.5 82395.52 38.62 | 79393.44 292.54 14900.66 52.21 1573 14515 3.66%
2.0| 86503.29 515.36| 84022.66 2585.25 29217.38 59.32 5441 49931 | 2.89%

5 (1) GIH-GRASP (3) SimSa-VaR DM xA3
VaRMogsq, TCM | VaRMgsq, TCM DPM MME NSCM NSLM| GAP

0.1] 91069.16 199 | 8735226 4528 6284.85 49.60 269 2783 | 4.10%
0.5| 110948.25 38.62 | 106802.48 451.58 14861.45 52.21 1502 14402 | 3.77%
2.0| 142459.93 515.36| 140507.22 4388.33 29205.66 59.32 5324 49687 | 1.39%

s (1) GIH-GRASP (4) SimSa-CVaR DHx@
CVaRMgs54, TCM |CVaRMysq, TCM DPM MME NSCM NSLM| GAP

0.1| 94615.74 1.99 | 90749.71 40.85 6289.59 49.61 266 2788 | 4.12%
0.5] 121012.14 38.62 | 117034.45 378.28 14861.52 52.22 1480 14381 | 3.32%
2.0] 164904.24 515.36| 162983.30 3062.99 29188.68 59.33 5223 49592 | 1.18%

Nas colunas TME e GAP, € possivel observar uma melhora no valor médio encontrado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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pelo SimSA-Esperado em comparacido ao GIH-GRASP, apresentando ganhos médios de 3.70%, 3.66%
e 2.89% para os cendrios de 0.1, 0.5 e 2.0, respectivamente. Considerando que a unidade de medida do
TME € uma unidade monetdria (CNY) e que os valores apresentados correspondem ao sequenciamento
com horizonte de tempo de 48 horas (dois dias), esses ganhos tornam-se mais significativos quando
escalados para periodos semanais (168 horas), mensais (720 horas) e anuais (8760 horas).

Essa escalabilidade demonstra que mesmo pequenas melhorias percentuais no curto prazo
podem resultar em economias significativas a longo prazo. Esses resultados demonstram ainda mais
a aplicabilidade do estudo, evidenciando os beneficios tanto para o ambiente organizacional quanto
para o meio ambiente. Os ganhos apresentados indicam uma diminui¢do no consumo de energia
(TEC), o que resulta em uma reducao do impacto ambiental. Pois, a metodologia emprega a politica
TOU, onde o sequenciamento € ajustado para aproveitar ao maximo os periodos de tarifa mais baixa
para a execucgdo das tarefas, evitando periodos de tarifas mais altas. Esses periodos de tarifa elevada
geralmente correspondem a momentos em que as empresas fornecedoras de energia recorrem a fontes
secunddrias de energia para atender a demanda. Essas fontes secundarias, muitas vezes, sdo mais
poluentes, resultando em maiores emissdes de poluentes na atmosfera.

Ao reduzir a demanda nos periodos de tarifas mais altas, o impacto ambiental € diminuido,
uma vez que se reduz a necessidade de recorrer a essas fontes secunddrias de energia. Assim, a
abordagem proposta ndo apenas otimiza o consumo de energia e reduz os custos operacionais para
as organizacdes, mas também contribui para a sustentabilidade ambiental, promovendo uma menor
emissao de poluentes.

Nas colunas VaRM95% e CVaRM95%, os ganhos das abordagens do SimSA foram de
4.10%, 3.77% e 1.39% para o VaRM95%, e 4.12%, 3.32% e 1.18% para o CVaRM95%. A principal
vantagem de utilizar essas abordagens € a capacidade de identificar e mitigar riscos extremos que
podem ter impactos significativos no sequenciamento.

Além disso, ao incorporar o VaR e o CVaR na anélise de desempenho, as organizacdes
podem tomar decisdes mais informadas e alinhadas com sua tolerancia ao risco. Essas métricas
proporcionam uma compreensao dos piores cendrios possiveis, ajudando a equilibrar o potencial de
ganho com a exposi¢ao ao risco. Com uma avaliacdo clara dos riscos, as organizagdes podem otimizar
a alocagdo de recursos, priorizando investimentos e estratégias que oferecem o melhor equilibrio entre
retorno e risco.

Uma diferenca significativa observada na comparacdo entre o0 GIH-GRASP e as abordagens
do SimSA esta relacionada ao tempo computacional, conforme pode ser visto nas colunas TCM. O

tempo computacional apresentado em segundos pelas abordagens SimSA é consideravelmente maior
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do que o da abordagem GIH-GRASP. Isso pode ser explicado pelo nimero de replicagdes realizadas
nas simulagdes curtas, que ndo estdao presentes na abordagem GIH-GRASP. Com o aumento da
variac@o (), o tempo computacional tende a aumentar também, pois o nimero de simulagdes curtas
necessdrias para serem consideradas suficientes pelo método do intervalo de confianga cresce. Isso
torna o algoritmo SimSA progressivamente mais lento, uma vez que, para cada solug¢do considerada
promissora ou aceita pelo critério do SA, € realizado um nimero significativo de simulacdes para testar
seu desempenho no ambiente estocdstico.

Na coluna DPM, € possivel observar que os desvios padrao de todas as abordagens para
todos os niveis de variancia sdo expressivos, demonstrando que qualquer variagao existente nos
processos pode causar um impacto significativo nos valores da funcao objetivo. Esses valores podem
ser explicados pela natureza da heuristica construtiva GIH, que busca preencher o mdximo possivel
dos periodos com as tarifas mais baixas, evitando assim deixar esses periodos ociosos. Portanto,
quando qualquer variacido nos tempos de processamento € aplicada durante a simula¢@o, ocorre um
extrapolamento ou uma subutilizacao desses periodos, resultando em um efeito critico no valor do
TEC.

Pelo fato das abordagens do SimSA ndo incorporarem nenhuma estratégia que considere
as possiveis variacdes no processo durante a constru¢do da solugdo, o método acaba se tornando muito
sensivel as incertezas.

A andlise do MMS revela que hd uma probabilidade de 95% para que a solugdo selecionada
em cada cendrio apresente, em média, valores de tempo de conclusdo (makespan) de até 49.60, 52.21
e 59.32 para o SimSa-esperado, 49.63, 52.23, 59.19 para o SimSA-VaR, e 49.61, 52.22 e 59.33 para
0 SimSA-CVaR, nos cendrios de variabilidade de 0.1, 0.5 e 2, respectivamente. [sso representa um
aumento médio de cerca de 3%, 8% e 22%, respectivamente, em relacio ao horizonte de tempo definido
para o problema (48 horas). Mesmo em cendrios de baixa variabilidade (6 = 0.1), 0o MMS ultrapassou
o horizonte de tempo definido nas instancias, ressaltando que, em situacdes reais, a alocacio de tarefas
visando minimizar o T EC por meio da politica TOU, pode gerar solucdes invidveis por nao respeitarem
o limite de horizonte de tempo definidos para o sequenciamento.

Em todas as abordagens, € evidente a diferenca na quantidade de simulagdes consideradas
suficientes pelo método do erro do intervalo de confianga para cada nivel de variacdo, tanto para as
simulacdes curtas (NSCM) quanto para as simulagdes longas (NSLM). Essa observacao € importante
para promover o uso dessa abordagem, pois, de acordo com o nivel de variacdo, o método consegue
determinar com maior precisdo o nimero necessario de simulagdes, evitando a imposi¢do do mesmo

nimero de simulagdes para todos os niveis de variagdo. Quando o nimero de replicacdes € fixado
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igualmente para todos os niveis de variacdo, podem surgir dois cendrios indesejaveis: ou o nimero
de simulacdes para o cendrio de baixa variagdo € excessivo para compensar o numero de replicacdes
necessarios nos cendrios de média e alta variagdo, ou os cendrios de média e alta variagdo t€ém um
ndmero insuficiente de simulagdes para capturar adequadamente a estocasticidade necesséria, devido
a adocdo de um nimero pequeno de replicagdes, ja que no cendrio de baixa variagdo o nimero de
replicagdes necessdrias € menor.

Na Figura 26, € possivel analisar em detalhes o funcionamento do método do erro do
intervalo de confianga. A imagem ilustra que, a medida que o nimero de simulagdes aumenta, os
limites superior e inferior (linhas vermelhas) se aproximam gradualmente, resultando em um intervalo
mais estreito. Esse estreitamento do intervalo indica uma maior precisdo na estimativa, pois o Erro do

intervalo de confianca diminui progressivamente.

Figura 26 — Método do Erro do intervalo de confianca
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Além disso, fica evidente a necessidade de desenvolver processos com menor variabilidade,
visando obter resultados e previsdes mais assertivas tanto em relagdo aos custos quanto aos tempos de
conclusdo das tarefas. A andlise revela que para todos os cendrios, as métricas sdo consideravelmente
impactadas. Conforme pode ser observado na Figura 27.

Na Figura 27, utiliza-se o exemplo da Instancia 1 para ilustrar os resultados obtidos
pelo SimSA-Esperado para o TEC Esperado nos cendrios de incertezas 0.1, 0.5 e 2.0. Os valores
observados sdo de 79.781,97, 82.323,53 e 87.204,15, respectivamente. Nota-se um aumento nos

resultados conforme a incerteza cresce. No entanto, o aspecto mais alarmante € a variagdo significativa
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Figura 27 — Boxplot da instancia 1 para os resultados do SimSA-Esperado
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apresentada nos boxplots, principalmente para os cendrios 0.5 e 2.0 de incerteza. Esse padrdo se repete
para todas as demais instancias e métricas.

Por fim, para todas as abordagens estudadas, constatou-se que realizar uma simulagdo
longa na melhor solucdo deterministica encontrada (GIH-GRASP) nao resulta em uma performance
tao eficiente quanto uma abordagem que ja considera a estocasticidade durante a busca por solugdes
(SimSA). Isso ocorre porque a melhor solucdo deterministica pode ndo ser robusta o suficiente para lidar
com as variabilidades e incertezas inerentes ao ambiente de producao. Essa observacdo evidencia que
a melhor solucio deterministica nem sempre serd a melhor solucdo estocdstica. Quando a variabilidade
e a incerteza sdo fatores significativos, abordagens que incorporam a estocasticidade no processo de

otimizacdo tendem a gerar solugdes mais resilientes e adaptaveis as condicoes reais de operagao.

5.4 TESTE DE WILCOXON PARA GIH-GRASP X ABORDAGENS DO SIMSA

Para comparar estatisticamente os resultados obtidos pelo GIH-GRASP com as abordagens
do SimSA, foi aplicado o teste de Wilcoxon para amostras pareadas, com um nivel de significincia
de 0.05. Este teste foi escolhido por ser adequado para comparar duas amostras dependentes, ou seja,
as mesmas amostras avaliadas por métodos diferentes. Foram realizadas as seguintes comparagdes:
GIH-GRASP x SimSA-Esperado, GIH-GRASP x SimSA-VaR e GIH-GRASP x SimSA-CVaR.

O teste de Wilcoxon para amostras pareadas verifica se hd uma diferenga significativa
nas medianas das amostras emparelhadas. As hip6teses formuladas para o teste bilateral foram as

seguintes:
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H() . Md =0
(5.2)

Hy:M;#0

Caso o valor-p do teste seja maior que 0.05, ndo rejeitamos a hipdtese nula. Isso indica
que ndo ha evidéncia estatistica suficiente para afirmar que existe uma diferenca significativa entre os
métodos comparados. Em outras palavras, os desempenhos dos métodos GIH-GRASP e SimSA sdo
estatisticamente similares para a comparagdo especifica realizada.

Por outro lado, se o valor-p do teste for menor ou igual a 0,05, rejeitamos a hipétese nula.
Isso sugere que hd uma diferenga significativa entre os métodos comparados. Ou seja, o desempenho
do GIH-GRASP ¢ estatisticamente diferente do desempenho do SimSA para a comparagado especifica,
indicando que um dos métodos pode ser superior ao outro em termos da mediana das diferencas
observadas.

Os resultados obtidos para o valor-p foram de 9,82E-76 para as trés abordagens comparadas
(GIH-GRASP x SimSA-Esperado, GIH-GRASP x SimSA-VaR e GIH-GRASP x SimSA-CVaR). Esse
valor extremamente pequeno demonstra que hd uma diferenca significativa entre o GIH-GRASP e as

abordagens do SimSA.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertagdo abordou o problema de sequenciamento de maquina tnica com consi-
deracdo ambiental sob incerteza nos tempos de processamento (PSVMUE), buscando minimizar o
TEC por meio da aplica¢do de uma politica TOU. Esta variante ainda ndo foi amplamente explorada
no contexto de sequenciamento de producao. No entanto, devido as exigéncias sustentdveis atuais
impostas pelos governos e a necessidade de preservagao do planeta, esse tema estd se tornando cada
vez mais relevante. Além disso, a busca por modelos mais realistas tem aumentado o interesse no
estudo de problemas de OC com parametros estocasticos, tornando-se um tépico ativo em diversas
pesquisas.

Para enfrentar esse desafio, foi proposto um algoritmo simheuristico denominado SimSA,
que integra as estratégias das meta-heuristicas SA e GRASP. O SimSA utiliza um parametro aleatério-
guloso na construgdo da solugdo e adota o critério de aceitaciao de solugdes piores do que a melhor
solucdo encontrada até o momento, permitindo a realizacdo de simulagdes nessas solucdes.

Os testes do algoritmo foram realizados em instancias com diferentes caracteristicas,
variados cendrios de incerteza e trés métricas estocasticas. Os resultados demonstraram que o SimSA
apresentou um bom desempenho estocdstico em comparagdo com a simula¢do da melhor solugio
deterministica, para todas as trés métricas utilizadas, evidenciando que a melhor solucido deterministica
ndo necessariamente seja a melhor soluc@o estocdstica. Isso destaca a relevancia e a importancia
das simheuristicas. No entanto, um desafio significativo identificado foi o alto tempo computacional
requerido pelo método, tornando-se bastante custoso ao lidar com instancias do PSVMUE com um
elevado indice de incerteza.

Essa pesquisa representa um avango significativo ao incentivar o desenvolvimento de novos
estudos voltados para a integracdo das preocupacdes ambientais e de risco/incerteza no processo de
sequenciamento de producdo. Ao fornecer uma abordagem eficiente, ela capacita as organizacgdes a
lidar com essas complexidades de maneira mais eficaz.

Destaca-se, a importancia de adotar o SImSA em conjunto com diferentes métricas esto-
casticas. Cada uma dessas métricas desempenha um papel crucial ao avaliar aspectos especificos da
aleatoriedade do processo. Isso amplia significativamente as op¢des disponiveis para os tomadores
de decisdo, permitindo uma anélise mais abrangente das solucdes propostas. Por exemplo, a métrica
SimSA-Esperado oferece uma perspectiva da solugdo com base na média das simulagdes, enquanto o
SimSA-VaR se concentra na minimizacdo associado a solu¢do com o menor risco entre os piores casos

e 0 SimSA-CVaR com a solugdo com o menor risco médio entre os piores casos. Essa variedade de
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abordagens permite que as organizacdes selecionem a estratégia mais adequada as suas necessidades
especificas, fortalecendo assim sua capacidade de enfrentar desafios complexos de forma mais eficaz e
sustentdvel.

Outro ponto a ser destacado € a importancia de minimizar a variabilidade dos dados. Nos
testes realizados, foi possivel observar que em todos 0s cendrios apresentaram um impacto significativo
nas métricas de desempenho. Quando os dados sdo mais estdveis, & possivel obter sequenciamentos
com menor variabilidade, o que, por sua vez, reduz os riscos associados a produgdo. A estabilidade
dos dados também contribui para uma maior eficiéncia operacional, pois processos mais previsiveis
permitem uma melhor alocag@o de recursos. Além disso, a confiabilidade da tomada de decisdo €
aprimorada, uma vez que previsdes mais precisas e consistentes facilitam a escolha das melhores
estratégias e solucdes. Em resumo, a reducdo da variabilidade dos dados nao s6 melhora o desempenho
operacional, mas também fortalece a capacidade das organizacdes de se adaptarem e competirem em
um mercado cada vez mais exigente e volatil.

A heuristica construtiva GIH se baseia em um método aplicavel apenas a instancias que
seguem uma estrutura especifica de demanda de energia. Neste padrao, cada periodo de tarifa baixa é
seguido por um periodo de tarifa média e precedido por um periodo de tarifa alta. Esta heuristica foi
originalmente concebida com base na demanda de energia observada na China. No entanto, é possivel
adaptar essa heuristica para se adequar a diferentes distribui¢cdes de energia ao longo do dia. Isso
sugere uma area de melhoria para futuras pesquisas, buscando desenvolver modelos mais flexiveis e
adaptédveis que possam lidar com uma variedade mais ampla de cenarios de demanda de energia.

Para futuras pesquisas, € essencial realizar uma analise detalhada e testes adicionais para
determinar o ponto de convergéncia dos algoritmos utilizados. Isso permitird avaliar se o nimero de
iteracdes atual é excessivo e, se necessdrio, ajustar esse valor para otimizar a eficiéncia do algoritmo,
evitando execucdes prolongadas sem a obtencdo de solu¢des melhores. Além disso, pretende-se
implementar o modelo matemaético de Zhang et al. (2018a) para resolver o problema de maneira
exata e, a partir dessa solucdo, realizar simulacdes em diferentes cendrios para testar a qualidade da
solucdo no ambiente estocdstico. Também se sugere o desenvolvimento de um algoritmo simheuristico
multi-objetivo que considere a reducao dos objetivos Makespan e TEC, juntamente com uma analise
detalhada dos gargalos computacionais, com o objetivo de aprimorar a eficiéncia do algoritmo proposto.

Esta dissertac@o oferece contribui¢des significativas nos aspectos sociais, econdmicos e
ambientais:

* Aspectos Sociais: A implementagdo da politica TOU promove uma consciéncia coletiva sobre o

uso responsdvel dos recursos energéticos. Ao incentivar o sequenciamento da produgdo para
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periodos de menor demanda, a sociedade como um todo se beneficia, pois reduz a pressao
sobre a infraestrutura energética, mitigando assim os riscos de sobrecarga e interrup¢cdes no
fornecimento. Além disso, ao encorajar hordrios alternativos de producao, cria-se espago para
uma maior flexibilidade no emprego, facilitando a conciliacdo entre trabalho e vida pessoal
para os trabalhadores. Por fim, a0 demonstrar um compromisso com a responsabilidade social
corporativa, a pesquisa responde as expectativas crescentes da sociedade e dos consumidores por
préticas empresariais sustentaveis e éticas.

* Aspectos Economicos: A politica TOU desempenha um papel crucial na otimizagao dos custos
de produc¢do e no aumento da eficiéncia dos recursos. Ao direcionar a produc@o para momentos
de tarifas mais baixas, as empresas podem reduzir significativamente seus gastos com energia,
aumentando sua competitividade no mercado. Além disso, ao incentivar a ado¢@o de tecnologias
mais eficientes e praticas de gestdo de energia, a politica TOU estimula a inovagao e promove
um desenvolvimento econdmico sustentdvel a longo prazo. Essa otimizacdo econdmica nao
apenas beneficia as empresas individualmente, mas também contribui para um mercado mais
eficiente e competitivo.

* Aspectos Ambientais: A politica TOU desempenha um papel fundamental na reducdo da pegada
de carbono e na promogdo da sustentabilidade. Ao desencorajar a produ¢do durante os periodos
de pico de demanda, reduz-se a necessidade de recorrer a fontes de energia mais poluentes, como
usinas termelétricas movidas a carvao. Isso contribui para a preservacdo dos recursos naturais
e para a mitigacao das mudangas climdticas. A adocao de préticas energéticas mais limpas e
eficientes promove um ambiente mais sauddvel e sustentdvel, beneficiando ndo apenas a geracao
atual, mas também as futuras.

Além disso, a contribuicdo da revisdo sistematica € destacada por sua importincia na
contextualizacdo da pesquisa dentro do cendrio atual e na identificac@o de lacunas de conhecimento.
Esse processo demonstra um compromisso com a rigorosidade metodolégica e com a constru¢io sobre

o conhecimento existente na area, fortalecendo a validade e a relevancia dos resultados obtidos.
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APENDICE A - COMPARACAO ENTRE SIMSA-ESPERADO X GIH-GRASP

Tabela 15 — Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP

Inst 6

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

DM x (2

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

85075.00
87876.23
90909.70

4.38
25.15
335.74

79781.95
82323.53
87204.15

29.05  6499.20
236.82 15003.88
2131.41 29607.57

49.59
52.16
59.44

313
1487
5122

2727
13640
47333

6.22%
6.32%
4.08%

0.1
0.5
2.0

71646.14
74896.81
79353.93

1.31
33.39
437.92

67095.25
69713.40
74285.60

8.16  5540.67
96.79 13090.31
1157.50 26582.04

49.56
52.30
59.55

343
1620
5824

2802
14479
52577

6.35%
6.92%
6.39%

0.1
0.5
2.0

78278.95
81642.26
86125.29

1.25
29.48
510.47

73017.03
75939.27
81264.16

6.31 5881.83
74.24 14163.32
840.65 28704.11

49.65
52.23
59.71

284
1634
5534

2667
14284
51229

6.72%
6.99%
5.64%

0.1
0.5
2.0

86435.31
89762.39
93610.74

1.33
31.69
376.79

79290.19
82413.76
87679.49

6.49  6783.88
72.24 15388.11
781.44 30676.48

49.56
52.12
59.24

350
1530
5482

3007
14317
50263

8.27%
8.19%
6.34%

0.1
0.5
2.0

80609.94
83666.30
88044.21

1.27
26.47
384.51

79094.82
81781.28
86628.62

21.05 6735.63
222.09 15206.60
27717.70 29394.06

49.62
52.18
59.42

268
1582
5147

2980
14198
47274

1.88%
2.25%
1.61%

0.1
0.5
2.0

76702.84
80042.20
84614.37

1.33
27.97
489.32

74671.74
77512.82
82192.40

13.06 6273.95
169.39 14486.44
2787.54 28175.24

49.67
52.19
59.44

290
1512
5382

2900
14343
48250

2.65%
3.16%
2.86%

0.1
0.5
2.0

83835.83
86174.41
90369.68

1.28
26.03
462.73

81658.81
84946.42
89057.67

21.46  6710.97
189.76 15418.47
2230.63 29650.66

49.48
52.09
59.18

304
1458
5033

2775
13530
45516

2.60%
1.43%
1.45%

0.1
0.5
2.0

82383.61
85942.31
90690.65

1.79
33.66
527.43

81218.03
84209.16
89303.53

13.07 6424.06
163.13 15865.32
1818.45 31130.58

49.61
52.10
59.45

242
1727
5520

2571
14576
49896

1.41%
2.02%
1.53%

0.1
0.5
2.0

O O V| X 0 I3 9 9| & a|ln »nn bk b~ B W W WIND N DN

91506.24
95325.57
99808.97

1.13
23.97
340.99

84454.83
87866.45
93225.62

5.82  7214.88
74.86 16648.54
742.56 32147.50

49.53
52.16

324
1553

2999
14744

59.33 5513 48827

7.71%
7.82%
6.60%

Continua na péagina seguinte
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

10
10
10

0.1
0.5
2.0

79185.27
82519.93
86779.81

1.38
29.07
414.92

74266.15
77624.21
82499.22

6.44  5914.68
74.12  14374.20
865.18 28751.74

49.54
52.09
59.37

248
1600
5474

2607
14081
49872

6.21%
5.93%
4.93%

11
11
11

0.1
0.5
2.0

83951.78
87418.41
92011.76

1.34
34.28
458.57

82042.23
85091.07
90037.66

12.82 7013.25
216.07 15999.39
1785.89 30931.51

49.53
52.09
59.43

356
1514
5401

3003
14519
48461

2.27%
2.66%
2.15%

12
12
12

0.1
0.5
2.0

83373.30
86623.58
90779.16

1.66
36.68
531.78

80991.54
84226.10
89294.13

15.37 674271
141.00 15991.13
1892.36 31090.68

49.58
52.09
59.35

321
1590
5526

2849
14803
49779

2.86%
2.77%
1.64%

13
13
13

0.1
0.5
2.0

69799.95
72604.95
76894.44

1.72
44.61
562.65

68159.11
71160.14
76073.95

14.47  5314.95
124.10 13105.24
2405.90 26689.61

49.44
52.17
59.42

292
1496
5667

2499
13928
50541

2.35%
1.99%
1.07%

14
14
14

0.1
0.5
2.0

48661.62
51798.24
56661.30

342
101.53
1125.34

46341.19
48865.83
53891.68

7.35  3779.50
120.99 10167.75
1669.44 22268.63

49.60
52.26
59.63

304
2066
7717

2733
17780
70108

4.77%
5.66%
4.89%

15
15
15

0.1
0.5
2.0

71155.82
74353.46
78701.73

1.51
32.73
580.76

69892.95
72830.52
77423.02

9.34  5565.78
213.28 14042.54
2898.85 27674.91

49.71
52.24
59.53

271
1541
5735

2607
15266
52464

1.77%
2.05%
1.62%

16
16
16

0.1
0.5
2.0

59223.39
62301.90
67173.41

1.43
43.22
764.99

56560.36
59238.25
64178.30

6.70  4684.61
90.85 11787.19
1156.66 24456.93

49.35
51.93
59.28

317
1809
6782

2818
16258
59629

4.50%
4.92%
4.46%

17
17
17

0.1
0.5
2.0

78841.89
82530.50
86990.07

1.36
31.21
435.40

78324.79
81124.16
85688.77

14.94  6095.54
172.80 15128.50
2934.04 29868.55

49.65
52.21
59.74

289
1499
5607

2489
14282
49891

0.66%
1.70%
1.50%

18
18
18

0.1
0.5
2.0

71244.79
74130.99
78750.93

1.17
26.84
513.09

68867.89
72084.39
78371.91

9.57 5466.63
118.47 13372.55
3050.73 27751.85

49.55
51.95
59.37

317
1650
5677

2589
14133
51487

3.34%
2.76%
0.48%

19
19

0.1
0.5

77484.08
80879.79

1.54
34.74

75783.25
78801.84

18.53  6254.85
242.11 14710.59

49.60
52.12

Continua na pégina seguinte
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo

Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

19

2.0

85453.73

555.37

84078.81

1937.89

29292.50

59.57

5399

49839

1.61%

20
20
20

0.1
0.5
2.0

91939.27
94965.77
99172.24

1.68
29.38
384.59

87949.15
91078.77
95807.26

15.96
211.83
2032.25

7150.27
16601.63
31842.43

49.64
52.30
59.57

320
1291
4854

2717
13645
45358

4.34%
4.09%
3.39%

21
21
21

0.1
0.5
2.0

89107.83
92350.13
96758.25

1.60
36.18
394.09

87736.40
91081.78
95679.72

21.32
227.94
2725.31

7023.04
16891.81
32446.21

49.47
52.30
59.41

296
1488
4982

2634
14124
47220

1.54%
1.37%
1.11%

22
22
22

0.1
0.5
2.0

46689.77
49389.01
53674.37

2.06
59.96
982.24

44502.17
46776.59
51213.78

7.33
107.01
1449.81

3929.73
9921.28
21069.60

49.27
51.71
58.84

381
2125
8186

3203
18474
69497

4.69%
5.29%
4.58%

23
23
23

0.1
0.5
2.0

75606.56
78565.82
82551.73

1.33
31.52
517.43

70868.39
73714.09
78217.09

5.89
70.15
796.34

5717.50
13829.75
27113.71

49.49
52.21
59.58

304
1512
5706

2674
14455
49341

6.27%
6.18%
5.25%

24
24
24

0.1
0.5
2.0

83921.10
87254.29
91523.82

0.94
25.23
457.87

78862.94
82086.32
87173.74

6.70
80.96
866.44

6516.36
15627.60
30525.75

49.57
52.24
59.33

305
1653
5659

2806
14884
50350

6.03%
5.92%
4.75%

25
25
25

0.1
0.5
2.0

86570.61
90238.64
94806.31

1.89
37.90
417.59

84455.42
87453.08
91988.55

14.21
181.91
1729.37

6999.35
15936.17
30846.20

49.59
52.14
59.12

341
1466
5189

2822
13636
46171

2.44%
3.09%
2.97%

26
26
26

0.1
0.5
2.0

72750.49
75660.62
79631.72

1.66
37.78
525.06

70157.29
73290.15
77579.51

29.20
216.76
3265.15

5974.76
13672.62
26871.82

49.64
52.34
59.45

327
1692
5056

2981
14292
49264

3.56%
3.13%
2.58%

27
27
27

0.1
0.5
2.0

76886.56
80185.07
84734.13

2.14
45.16
544.86

73941.59
76974.70
81580.13

19.14
326.02
3218.48

6215.18
14818.22
28930.02

49.69
52.20
59.40

308
1655
5555

2903
15218
51636

3.83%
4.00%
3.72%

28
28
28

0.1
0.5
2.0

87528.22
91348.32
95880.25

1.97
45.12
487.13

85167.80
88831.77
93830.50

28.32
239.61
2140.42

7423.04
16893.67
32346.38

49.69
52.17
59.37

314
1590
5202

3121
14853
48798

2.70%
2.75%
2.14%

29

0.1

67733.51

242

65439.94

22.30

5184.57

49.55 274 2579

Continua na pagina seguinte
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo

Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

29
29

0.5
2.0

70610.62
74608.73

51.82
582.10

68258.25
72669.69

238.81
2566.30

13072.69
25577.24

52.26
59.40

1562
5345

15063
50866

3.33%
2.60%

30
30
30

0.1
0.5
2.0

86233.44
89730.84
93544.14

1.35
29.27
474.24

83995.29
87342.08
92073.72

39.11
282.65
1915.17

6814.59
16130.46
31136.14

49.55
52.21
59.48

280
1467
5061

2705
14006
46956

2.60%
2.66%
1.57%

31
31
31

0.1
0.5
2.0

80752.61
84041.26
87363.10

1.64
31.85
496.01

78210.80
81203.01
85467.01

26.75
207.46
2633.82

6599.52
15175.17
29040.25

49.73
52.17
59.28

330
1578
5056

2926
14342
47406

3.15%
3.38%
2.17%

32
32
32

0.1
0.5
2.0

77752.93
81351.58
85163.25

2.14
33.00
431.48

74698.21
78063.81
82852.93

31.70
313.88
1601.50

6109.84
14516.79
28863.81

49.57
52.28
59.54

257
1506
5372

2750
14201
49833

3.93%
4.04%
2.71%

33
33
33

0.1
0.5
2.0

81583.86
84590.18
89006.11

1.62
33.08
511.84

79036.62
82280.49
87335.57

27.70
294.30
2208.70

6657.60
15534.18
30423.32

49.67
52.19
59.47

312
1619
5307

2916
14637
49826

3.12%
2.73%
1.88%

34
34
34

0.1
0.5
2.0

83806.83
86499.07
90359.48

2.44
47.96
468.10

80827.58
83950.13
88133.29

23.04
306.62
2554.98

6797.28
15562.69
29830.27

49.67
52.15
59.45

252
1500
4973

2907
14112
47041

3.55%
2.95%
2.46%

35
35
35

0.1
0.5
2.0

72622.22
75558.52
79632.71

2.87
46.71
531.44

69139.14
72154.28
76782.17

15.32
329.96
1880.38

5864.03
13981.49
27280.34

49.60
52.16
59.26

317
1610
5704

2956
15419
51834

4.80%
4.51%
3.58%

36
36
36

0.1
0.5
2.0

88026.28
91573.56
95414.25

1.62
31.84
411.78

85198.54
88123.14
92810.23

17.64
195.82
2110.72

7192.75
16227.37
31668.74

49.63
52.22
59.22

320
1605
5145

2928
13925
47809

3.21%
3.77%
2.73%

37
37
37

0.1
0.5
2.0

86870.04
90396.67
94432.97

1.52
29.10
458.63

83718.51
87255.88
92063.99

28.38
310.15
2719.16

7134.07
16227.59
31261.30

49.53
52.21
59.42

299
1447
4909

2983
14203
47344

3.63%
3.47%
2.51%

38
38
38

0.1
0.5
2.0

78018.41
81123.61
85615.11

1.51
32.89
531.77

76025.85
79093.15
83954.01

18.08
260.92
3455.40

6494.63
14995.18
29332.58

49.66
52.20

294
1589

2999
14760

59.35 5640 50125

2.55%
2.50%
1.94%
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

(1) GIH-GRASP (2) SimSA-Esperado M) x(?2)

Inst o
TECg Tempo | TECg Tempo Desvio Mg Nsc Nsl GAP

39 0.1{85781.29 2.17 |83150.37 18.44 6875.90 49.62 295 2809 | 3.07%
39 0.5/89571.40 50.23 |86637.89 300.69 16309.75 52.26 1570 14553 | 3.28%
39 2.0]93586.52 498.80 |91361.26 2227.90 31330.50 59.27 5066 48288 | 2.38%

40 0.1|74843.11 195 |72075.26 28.80 5843.55 49.55 282 2701 | 3.70%
40 0.5(77922.09 39.11 |75045.40 339.23 13946.47 52.20 1536 14183| 3.69%
40 2.0(82048.50 488.78 |79781.21 2724.40 27824.34 59.32 5497 49943 | 2.76%

41 0.1|87515.08 2.06 |83783.71 3220 7278.77 49.52 308 3101 | 4.26%
41 0.5/90988.65 36.49 |87393.63 260.57 16217.78 52.16 1480 14142| 3.95%
41 2.0195017.14 535.81 [92411.71 1555.07 32009.79 59.45 5371 49266 | 2.74%

42 0.1(82510.17 1.47 |80340.41 27.85 7030.44 49.65 321 3147 | 2.63%
42 0.5/86085.51 40.64 |83886.43 267.42 16148.87 52.21 1696 15219| 2.55%
42 2.0/91007.56 574.21 |88724.21 2829.60 31015.33 59.13 5548 50176| 2.51%

43 0.1(83767.36 1.70 |82233.99 30.77 6675.47 49.62 315 2707 | 1.83%
43 0.5(87543.74 37.25 |85682.68 295.37 15851.28 52.11 1494 14054| 2.13%
43 2.0192452.06 523.53 |90707.77 1594.43 31619.49 59.34 5465 49894 | 1.89%

44 0.1(74703.09 2.14 |72705.65 40.54 5930.85 49.58 244 2734 | 2.67%
44 0.5|77937.72 44.35 |75845.47 286.87 14267.71 52.19 1650 14533 | 2.68%
44 2.0/82646.68 595.55 |80932.09 3415.29 28557.78 59.31 5754 51125| 2.07%

45 0.1(91323.35 1.72 |88461.41 3276 7450.10 49.58 302 2915 | 3.13%
45 0.5(94368.82 45.69 |92055.17 311.77 17077.67 52.33 1524 14134| 2.45%
45 2.0/98644.92 464.39 |96778.75 2122.30 32619.45 59.28 5134 46647| 1.89%

46 0.1|74883.87 1.62 |72443.82 2993 6293.88 49.64 372 3101 | 3.26%
46 0.5|78565.39 36.61 |75472.25 403.26 14379.57 52.20 1515 14907| 3.94%
46 2.0]82759.37 500.52 |80237.50 2779.44 28304.07 59.24 6004 51094 | 3.05%

47 0.181058.48 1.73 |78005.21 26.57 6333.12 49.61 243 2709 | 3.77%
47 0.5(84528.47 35.95 |81066.95 328.22 14791.36 52.20 1530 13672| 4.10%
47 2.0(187989.70 534.81 |85606.54 2994.79 29360.59 59.34 5411 48300| 2.71%

48 0.1(73708.20 2.31 |70473.54 35.54 5758.00 49.60 341 2743 | 4.39%
48 0.5(77000.86 56.88 |73541.15 180.82 13915.80 52.18 1629 14704| 4.49%
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

48

2.0

81261.36

635.61

78241.79

2790.52 28104.43

59.48

5724

52979

3.72%

49
49
49

0.1
0.5
2.0

81594.92
84660.86
88871.99

1.70
33.76
440.86

78862.71
82302.62
87020.76

31.59 6571.49
235.12 15408.32
2561.51 30194.23

49.61
52.23
59.44

310
1565
5436

2853
14393
49436

3.35%
2.79%
2.08%

50
50
50

0.1
0.5
2.0

82731.44
85312.44
88700.45

1.78
30.75
456.29

79620.40
82723.54
86903.11

22.05 6655.06
286.97 15169.31
1826.85 29461.32

49.60
52.12
59.39

296
1476
5020

2870
13809
47192

3.76%
3.03%
2.03%

51
51
51

0.1
0.5
2.0

83567.97
86841.42
91261.37

2.39
48.39
486.85

80809.24
84006.57
88255.89

52.65 6492.49
310.75 15419.08
3002.15 30525.75

49.58
52.26
59.24

229
1472
5305

2652
13835
49122

3.30%
3.26%
3.29%

52
52
52

0.1
0.5
2.0

74328.16
76874.97
81468.91

1.68
32.38
494.60

71330.03
74558.50
79249.43

4548 6141.79
419.87 14404.85
4288.84 28499.37

49.60
52.31
59.16

320
1705
5802

3046
15329
53102

4.03%
3.01%
2.72%

53
53
53

0.1
0.5
2.0

76269.34
78733.85
83136.95

1.80
32.33
553.82

73644.28
76640.10
81182.80

55.80 6103.92
474.83 14235.76
3072.36 28408.44

49.68
52.19
59.47

319
1616
5547

2823
14168
50280

3.44%
2.66%
2.35%

54
54
54

0.1
0.5
2.0

79007.69
82406.43
86344.17

1.80
30.77
409.47

76619.34
79589.62
84018.77

52.69 6358.15
417.35 14702.63
2994.78 28842.06

49.71
52.23
59.18

323
1572
5175

2829
14014
48388

3.02%
3.42%
2.69%

55
55
55

0.1
0.5
2.0

79855.09
82792.05
87301.52

1.77
31.99
499.25

77817.04
81081.01
85316.44

55.69 6277.57
455.46 15132.27
2587.01 29326.81

49.49
52.25
58.98

283
1490
5140

2675
14304
48517

2.55%
2.07%
2.27%

56
56
56

0.1
0.5
2.0

81276.10
84070.79
87866.76

1.86
32.03
421.38

78373.84
81571.03
86276.78

4470  6504.99
308.26 15252.25
2763.82 29823.10

49.66
52.23
59.38

268
1664
5191

2830
14357
49063

3.57%
2.97%
1.81%

57
57
57

0.1
0.5
2.0

79297.19
82599.18
86141.56

1.74
31.09
513.30

75861.79
78883.80
83177.30

34.83 6387.86
363.70 14875.48
3564.88 28722.46

49.71
52.16
59.18

330
1551
5561

2914
14603
48962

4.33%
4.50%
3.44%

58

0.1

74673.56

243

71901.81

28.44  5835.66

49.64 310 2707

Continua na pagina seguinte
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

58
58

0.5
2.0

77586.95
81263.98

35.10
495.49

74833.33
78758.56

259.95 13697.62
2299.51 26679.04

52.19
59.18

1541
5133

13758
47117

3.55%
3.08%

59
59
59

0.1
0.5
2.0

86184.15
89100.28
93291.98

2.48
43.80
45791

82798.94
86312.12
90764.12

34.29 7017.38
273.54 15927.37
2478.82 30956.94

49.52
52.25
59.20

296
1517
5307

2952
13984
47767

3.93%
3.13%
2.71%

60
60
60

0.1
0.5
2.0

75064.34
77975.38
81660.54

1.62
34.00
463.10

72385.42
75148.54
79488.06

46.51 6069.12
357.71 14050.52
3281.61 27639.62

49.58
52.20
59.37

356
1504
5326

2888
14356
49646

3.57%
3.63%
2.66%

61
61
61

0.1
0.5
2.0

71457.15
74716.82
78790.68

1.71
33.69
588.02

69055.98
71956.81
76332.18

45.23 5734.76
365.68 13655.19
3956.92 27030.44

49.64
52.27
59.27

331
1692
5619

2834
14789
51489

3.36%
3.69%
3.12%

62
62
62

0.1
0.5
2.0

81585.59
85576.37
89289.78

2.95
52.52
577.88

78566.84
81790.02
86644.71

29.76  6692.27
465.13 15560.35
2572.62 30465.72

49.66
52.30
59.44

323
1580
5534

2981
14864
50766

3.70%
4.42%
2.96%

63
63
63

0.1
0.5
2.0

83990.82
87290.37
91113.38

1.70
47.76
496.86

80318.20
83436.71
87936.71

48.49  6622.81
316.24 15668.19
3056.88 30468.19

49.56
52.33
59.29

300
1494
5148

2794
14481
49293

4.37%
4.41%
3.49%

64
64
64

0.1
0.5
2.0

80039.71
83029.64
87148.88

2.53
46.76
532.33

77469.79
80636.86
85354.17

28.59  6359.46
216.88 14971.63
3083.86 29295.64

49.56
52.17
59.23

275
1552
5105

2769
14157
48371

3.21%
2.88%
2.06%

65
65
65

0.1
0.5
2.0

73740.95
76384.15
80067.13

2.10
43.33
529.95

71051.63
73832.53
77920.41

48.41 5770.75
264.57 13730.13
2063.05 27045.75

49.63
52.32
59.41

270
1420
5298

2711
14201
49468

3.65%
3.34%
2.68%

66
66
66

0.1
0.5
2.0

82387.58
85612.35
89560.67

3.59
39.73
561.90

78873.02
82177.89
86747.80

3495 6365.34
308.99 15239.24
2090.08 29705.07

49.63
52.28
59.27

295
1531
5492

2676
14122
48148

4.27%
4.01%
3.14%

67
67
67

0.1
0.5
2.0

79333.80
82349.93
86316.21

222
43.43
541.64

76249.95
79498.67
83843.44

43.13 6431.00
296.89 14905.83

49.61
52.26

293
1616

2923
14437

2396.19 28864.99 59.32 5369 48667

3.89%
3.46%
2.86%
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

68
68
68

0.1
0.5
2.0

76517.21
79421.48
83668.58

1.67
35.07
453.75

74177.58
77174.99
81442.22

36.67 6208.87
260.36 14509.73
2935.46 28255.78

49.72
52.23
59.27

271
1630
5288

2878
14516
49426

3.06%
2.83%
2.66%

69
69
69

0.1
0.5
2.0

79386.59
82708.95
86560.21

2.04
40.36
583.50

76088.63
79177.96
83780.60

56.55 6288.91
273.77 15102.85
2857.09 29203.96

49.64
52.31
59.14

313
1651
5438

2807
14941
49892

4.15%
4.27%
3.21%

70
70
70

0.1
0.5
2.0

77743.47
80985.55
85234.40

2.67
48.73
586.87

75713.85
79243.87
83781.85

55.42  6191.00
477.32 15122.56
2837.15 29127.76

49.52
52.28
59.26

273
1622
5381

2748
14955
49630

2.61%
2.15%
1.70%

71
71
71

0.1
0.5
2.0

79294.29
82733.61
86799.88

1.92
46.81
539.95

77090.27
80089.89
84566.57

29.32  6283.85
326.00 14766.50
3284.53 29069.21

49.62
52.18
59.41

213
1495
5170

2730
13960
48517

2.78%
3.20%
2.57%

72
72
72

0.1
0.5
2.0

85447.57
89135.49
93411.96

1.85
36.02
535.61

83110.63
86787.91
91737.18

31.81 6715.96
316.47 15980.49
2997.83 31613.50

49.65
52.17
59.31

285
1562
5479

2684
13923
48763

2.73%
2.63%
1.79%

73
73
73

0.1
0.5
2.0

77728.79
80794.00
85001.30

2.48
48.50
561.23

74939.05
78145.66
82638.46

41.72  6256.07
485.66 14701.68
2857.16 28921.47

49.54
52.21
59.17

289
1489
5470

2863
14534
50293

3.59%
3.28%
2.78%

74
74
74

0.1
0.5
2.0

86750.28
89994.29
94192.75

2.09
33.27
437.28

83003.37
86393.15
91233.89

36.39  6953.47
349.57 16290.42
1406.82 31638.02

49.71
52.22
59.52

330
1608
5369

2883
14601
49378

4.32%
4.00%
3.14%

75
75
75

0.1
0.5
2.0

71255.48
73915.16
77829.39

1.87
39.51
643.07

68376.53
71194.83
75822.86

36.08 5864.60
278.00 13677.64
3202.02 27045.87

49.70
52.06
59.32

274
1505
5856

3022
15157
52243

4.04%
3.68%
2.58%

76
76
76

0.1
0.5
2.0

75347.80
78525.43
82834.54

2.47
47.717
537.31

72117.29
75301.53
79634.19

28.07  5912.70
44576 14359.34
2393.31 28441.10

49.65
52.38
59.04

290
1633
5345

2762
14932
52375

4.29%
4.11%
3.86%

77
77

0.1
0.5

77091.63
80304.89

1.92
37.01

74363.90
77281.76

50.97 6287.33
450.55 14354.50

49.67
52.14

Continua na pégina seguinte
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

77

2.0

83863.96

492.27

81573.79

3657.34 28153.54

59.31

5121

48909

2.73%

78
78
78

0.1
0.5
2.0

77269.07
80213.93
84444.83

3.35
48.26
578.84

73946.69
76921.23
81193.21

52.03 6147.03
251.91 14308.19
3011.84 28257.15

49.66
52.29
59.01

245
1563
5262

2839
14209
49733

4.30%
4.10%
3.85%

79
79
79

0.1
0.5
2.0

81047.16
84485.88
88272.87

2.37
50.64
569.30

T7788.74
80928.63
85045.77

69.25 6329.92
304.19 15031.22
3238.96 29403.24

49.63
52.20
59.20

292
1608
5340

2722
14166
49081

4.02%
4.21%
3.66%

80
80
80

0.1
0.5
2.0

86893.08
90131.93
93851.68

3.11
44.88
451.35

83572.02
87012.59
91399.64

68.06 6944.30
358.62 16264.79
3141.46 31236.37

49.61
52.31
59.27

279
1487
4939

2837
14349
47958

3.82%
3.46%
2.61%

81
81
81

0.1
0.5
2.0

78356.70
81739.60
85586.03

1.86
36.15
522.21

75844.98
78803.39
83275.54

66.23  6268.96
337.46 14677.10
2592.67 28973.80

49.59
52.25
59.40

277
1508
5306

2807
14245
49705

3.21%
3.59%
2.70%

82
82
82

0.1
0.5
2.0

78754.09
81858.06
85541.51

2.85
52.45
558.79

75454.18
78480.73
82712.57

48.40 6204.06
376.94 14640.44
3850.26 28984.75

49.63
52.30
59.40

237
1606
5490

2778
14291
50422

4.19%
4.13%
3.31%

83
83
83

0.1
0.5
2.0

81217.76
84265.95
87967.62

1.84
31.83
510.44

78000.19
81117.13
85653.30

64.72 6401.14
476.07 15070.41
2973.57 29456.91

49.61
52.29
59.10

329
1538
5548

2767
14174
48564

3.96%
3.74%
2.63%

84
84
84

0.1
0.5
2.0

82121.40
85934.43
89843.42

2.04
35.46
445.85

79248.22
82727.94
87326.77

36.84 6672.19
278.94 15691.99
3175.45 30377.77

49.60
52.32
59.06

259
1579
5503

2913
14775
49688

3.50%
3.73%
2.80%

85
85
85

0.1
0.5
2.0

83140.49
86266.92
89722.45

1.83
31.75
436.43

79739.09
82863.14
87391.84

60.11 6700.18
505.32 15560.07
3508.28 29977.12

49.69
52.20
59.38

365
1512
5056

2902
14480
48313

4.09%
3.95%
2.60%

86
86
86

0.1
0.5
2.0

73795.21
77123.04
81474.65

3.03
58.79
623.95

70341.36
73537.04
78228.62

43.55 5862.12
483.99 14217.17
3011.71 28403.43

49.64
52.37

302
1550

2853
15349

59.20 5755 54130

4.68%
4.65%
3.98%

87

0.1

84384.08

1.88

80928.86

60.00 6776.94

49.62 249 2881
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio

Mg

Nsc

Nsl

GAP

87
87

0.5
2.0

87698.13
91437.92

32.16
431.33

84312.21
89012.29

415.31 15719.27
2637.53 30408.87

52.27
59.17

1474
5205

14274
47921

3.86%
2.65%

88
88
88

0.1
0.5
2.0

81225.51
84628.82
88800.28

1.87
32.57
517.56

78138.24
81681.93
86139.11

59.53 6513.82
440.73 15633.66
2849.65 29989.86

49.64
52.41
59.07

328
1555
5305

2855
15044
49771

3.80%
3.48%
3.00%

&9
89
89

0.1
0.5
2.0

82466.06
85587.25
89903.27

2.65
35.84
523.80

79577.13
82704.92
87446.68

70.44  6542.60
402.49 15475.46
3017.67 30210.13

49.60
52.26
59.29

294
1589
5285

2777
14378
49006

3.50%
3.37%
2.73%

90
90
90

0.1
0.5
2.0

79220.68
82383.56
86349.97

2.10
34.95
514.07

76504.35
80002.56
84396.30

4573  6310.49
410.70 15147.06
3577.46 29223.32

49.62
52.25
59.15

304
1522
5653

2796
14720
49231

3.43%
2.89%
2.26%

91
91
91

0.1
0.5
2.0

74379.10
77256.83
81362.65

1.64
33.54
499.53

71421.71
74374.77
78785.83

56.44 5880.54
337.78 14108.31
3748.95 27822.03

49.56
52.23
59.11

279
1686
5757

2785
14777
51206

3.98%
3.73%
3.17%

92
92
92

0.1
0.5
2.0

76973.84
80258.46
83860.59

2.87
35.55
587.10

74155.88
77134.17
81535.02

40.05 6306.60
340.14 14487.74
3704.01 28195.12

49.63
52.18
59.36

292
1546
5189

2973
14487
49101

3.66%
3.89%
2.77%

93
93
93

0.1
0.5
2.0

80162.74
83476.24
87438.59

2.53
50.33
543.07

77447.29
80699.32
85184.61

66.00 6428.86
318.23 15220.49
2556.61 29785.44

49.63
52.31
59.09

269
1504
5206

2832
14608
50201

3.39%
3.33%
2.58%

94
94
94

0.1
0.5
2.0

79923.51
83316.59
87306.03

2.25
39.06
512.90

77115.83
80341.54
85069.54

53.00 6443.25
312.60 15117.45
3618.97 30019.55

49.61
52.18
59.28

263
1531
5414

2869
14539
51132

3.51%
3.57%
2.56%

95
95
95

0.1
0.5
2.0

76696.31
79542.83
83098.73

2.58
34.93
489.92

73172.15
76149.36
80335.14

31.97 6177.86
493.22 14261.83
2754.46 27823.27

49.68
52.24
59.14

359
1467

2929
14404

5310 49253

4.59%
4.27%
3.33%

96
96
96

0.1
0.5
2.0

75661.15
79198.38
83162.19

1.86
38.94
515.23

72878.13
75918.45
80142.94

40.81 5890.30
436.45 14317.51
3149.68 27954.65

49.65
52.18

243
1566

2684
14606

59.34 5384 49959

3.68%
4.14%
3.63%
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Tabela 15 —Resultado do SimSA-Esperado x GIH-GRASP (Continuacdo)

Inst &

(1) GIH-GRASP

(2) SimSA-Esperado

D x(2)

TECE

Tempo

TECE

Tempo Desvio Mg

Nsc  Nsl

GAP

97
97
97

0.1
0.5
2.0

82851.51
86275.35
90055.69

1.96
35.13
494.08

79854.34
83136.60
87510.46

69.89 6661.54 49.59
470.26 15594.14 52.10
2081.02 29947.35 58.94

316 2859
1611 14448
5230 48088

3.62%
3.64%
2.83%

98
98
98

0.1
0.5
2.0

76145.89
79138.05
83209.70

2.13
36.68
618.18

72707.93
75675.78
80156.98

49.64 6089.49 49.64
476.98 14373.30 52.22
3774.62 28296.73 59.27

278 2882
1651 14814
5781 51170

4.51%
4.37%
3.67%

99
99
99

0.1
0.5
2.0

86126.16
89309.99
93356.88

3.32
52.34
500.69

83139.77
86422.28
90986.89

38.34  7080.67 49.68
344.11 16169.71 52.34
3900.98 31400.20 59.27

309 2980
1688 14375
5294 48903

3.47%
3.23%
2.54%

100 0.1
100 0.5
100 2.0

83240.66
86592.62
90277.35

1.74
31.85
430.50

797717.72
83235.29
87559.28

71.01 6700.36 49.59
430.31 15633.85 52.29
3511.01 30169.20 59.29

341 2899
1492 14487
5023 48747

4.16%
3.88%
3.01%
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APENDICE B - COMPARACAO ENTRE SIMSA-VAR X GIH-GRASP

Tabela 16 — Resultado do SimSA-VaR x GIH-GRASP

118

st 6 (1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR 1MHx@A
VaRgsq, Tempo(s)| VaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP

1 0.1]97512.17 438 |91087.42 4349 6401.71 49.63 256 2651 | 6.59%
1 05(115019.43 25.15 [109969.27 398.77 14944.40 52.20 1474 13294 | 4.39%
1 2.0[145171.99 335.74 |144038.59 4554.86 29533.37 59.59 5062 46948| 0.78%
2 0.1 82317.83 1.31 76820.79  21.14  5519.43 49.59 285 2786 | 6.68%
2 0.5]101949.61 33.39 | 93704.10 191.83 13137.06 52.23 1605 14570 8.09%
2 2.0[131241.57 437.92 |128755.06 4744.23 26833.50 59.32 5249 50367 | 1.89%
3 0.1| 89914.07 1.25 87245.83  37.71  6063.15 49.52 259 2600 | 2.97%
3 0.5]110333.73 29.48 |102381.28 140.01 14378.28 52.26 1565 14720 7.21%
3 2.0/|143573.21 510.47 |136883.25 1618.74 28571.49 59.51 5467 51123 | 4.66%
4 0.1] 98508.61 1.33 | 90458.28  8.61  6562.41 49.61 344 2828 | 8.17%
4 05]117890.25 31.69 |[110415.64 125.32 15484.73 52.10 1620 14442 | 6.34%
4 20|151177.38 376.79 |147233.77 4543.84 30642.31 59.54 5508 50249| 2.61%
5 0.1]92502.73 1.27 | 90180.06 26.49  6463.40 49.58 276 2746 | 2.51%
5 05|111921.55 2647 |109576.18 353.51 14986.51 52.16 1418 13752| 2.10%
5 2.0[143606.00 384.51 |143321.14 5136.59 29265.86 59.19 5051 46827 | 0.20%
6 0.1| 88637.22 1.33 85491.74  28.92  6009.71 49.52 255 2641 | 3.55%
6 0.5[107261.46 27.97 |104094.49 209.85 14179.18 52.14 1419 13522 2.95%
6 2.0[139968.66 489.32 |136440.49 5860.80 28197.50 59.36 5235 48261 | 2.52%
7 0.1] 96132.98 1.28 ] 93328.86 1698 6807.94 49.53 291 2841 | 2.92%
7 0.5]114673.86 26.03 |113102.00 390.28 15476.37 52.29 1453 13669 | 1.37%
7 2.0[147168.75 462.73 |146587.90 4196.49 29575.63 59.61 4804 44767 | 0.39%
8 0.1/93532.20 1.79 | 9225251 14.84 6333.78 49.49 252 2507 | 1.37%
8 0.5(116039.23 33.66 |[113247.59 287.23 15613.12 52.19 1437 14042 | 2.41%
8 2.0/150035.68 527.43 |149285.65 4611.70 30884.24 59.39 5189 48588 | 0.50%
9 0.1{104509.29 1.13 | 97527.68  9.44  7307.91 49.55 316 3061 | 6.68%
9 0.5[125626.55 23.97 |[118111.66 126.24 16589.42 52.17 1476 14645| 5.98%
9 20[160712.41 340.99 |155760.53 3095.94 32099.68 59.39 5488 48484 | 3.08%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
10 0.1|90975.22 1.38 85546.10 2459  6054.93 49.68 327 2691 | 5.97%
10 0.5/111337.67 29.07 |106421.70 312.03 14567.02 52.13 1385 13691 | 4.42%
10 2.0]142506.65 414.92 |138293.79 1536.69 28708.35 59.27 5397 49729 | 2.96%
11 0.1|95577.51 1.34 | 9413592 2139 675431 49.63 264 2761 | 1.51%
11 0.5]115941.05 34.28 |114561.71 365.52 16159.90 52.24 1490 14762 | 1.19%
11 2.0/150330.94 458.57 |149957.72 4910.07 30978.83 59.49 5306 48637| 0.25%
12 0.1] 96853.23 1.66 | 9323449 14.13 658197 49.30 252 2668 | 3.74%
12 0.5]117148.42 36.68 |112763.65 234.07 15680.67 52.23 1452 14323 | 3.74%
12 2.0]149450.24 531.78 |148064.58 3339.30 30637.42 59.23 5451 47920 0.93%
13 0.1 80250.81 1.72 | 78592.12 1478  5522.16 49.57 271 2642 | 2.07%
13 0.5]97960.74  44.61 | 96443.79 252.49 13193.52 52.24 1429 13770 1.55%
13 2.0[128136.97 562.65 |127827.46 5686.35 26826.51 59.35 5459 51152| 0.24%
14 0.1] 57394.11 3.42 | 53373.14 8091 3804.69 49.56 328 2776 | 7.01%
14 0.5| 7451435 101.53 | 69641.59 439.72 10367.93 52.33 1802 17381| 6.54%
14 2.0/102380.75 1125.34 | 99661.34 6870.13 22446.37 59.81 7257 67603 | 2.66%
15 0.1 82442.46 1.51 79863.83  28.66 5718.26 49.54 237 2738 | 3.13%
15 0.5]100719.53 32.73 | 9767091 142.16 13254.60 52.15 1510 13553 | 3.03%
15 2.0[131776.56 580.76 |130541.35 3426.30 26969.42 59.51 5265 49106 0.94%
16 0.1] 67983.09 143 | 6491454 12.07 4658.10 49.33 347 2788 | 4.51%
16 0.5|86733.17 4322 | 81842.68 334.14 12001.48 51.93 1892 16779 | 5.64%
16 2.0/116516.58 764.99 |112285.30 1979.08 24447.69 59.41 6609 59679 | 3.63%
17 0.1} 91025.44 1.36 | 89026.98  32.45  6228.01 49.54 233 2597 | 2.20%
17 0.5|111827.77 31.21 |108289.11 272.01 15075.83 52.13 1500 14239| 3.16%
17 2.0]144270.68 435.40 |143085.88 3877.80 29417.43 59.40 5095 47747 0.82%
18 0.1| 81728.87 1.17 | 80565.38  25.47  5727.56 49.50 239 2711 | 1.42%
18 0.5]99873.66 26.84 | 96756.78 462.49 13364.59 52.05 1560 14195| 3.12%
18 2.01131930.90 513.09 |131741.01 5958.20 27469.83 59.25 5557 50785| 0.14%
19 0.1| 89790.18 1.54 | 86722.57 33.51 6181.09 49.60 290 2727 | 3.42%
19 0.5/110623.53 34.74 |105934.86 289.21 14719.67 52.11 1565 14270| 4.24%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
19 2.0/142480.87 555.37 |141187.93 5516.01 29188.77 59.44 5245 49079| 0.91%
20 0.1|104862.66 1.68 [100624.54 48.13  7191.19 49.63 278 2742 | 4.04%
20 0.5]124261.40 29.38 |121585.83 507.42 16725.31 52.26 1326 13837 | 2.15%
20 2.0(158012.53 384.59 [156261.29 3286.28 31812.86 59.65 4883 45511 | 1.11%
21 0.1|101879.64 1.60 [100623.83 1292  7218.84 49.87 242 2771 | 1.23%
21 0.5]122427.44 36.18 |122089.14 253.99 16818.42 52.15 1404 13961 | 0.28%
21 2.0(157637.14 394.09 [156915.21 4601.05 31881.95 59.23 4748 45053 | 0.46%
22 0.1| 54859.76  2.06 | 51567.78  9.33  3930.84 49.19 354 3190 | 6.00%
22 0.5] 69764.10 59.96 | 65427.69 196.04 9958.50 51.66 2110 18577 | 6.22%
22 2.0]| 96330.58 982.24 | 93236.24 7037.91 21192.38 58.94 7742 70090 | 3.21%
23 0.1| 86798.61 1.33 80966.91 16.68  5726.07 49.52 305 2680 | 6.72%
23 0.5|105541.21 31.52 | 98482.42 181.45 13661.41 52.24 1548 14136| 6.69%
23 2.0(135974.27 517.43 |134732.74 4674.83 27860.65 59.56 5270 48615| 0.91%
24 0.1]94885.65 094 |90653.39 11.15 6641.96 49.61 286 2898 | 4.46%
24 0.5(115725.07 2523 |110145.12 160.50 15433.81 52.23 1604 14515| 4.82%
24 2.0|149703.70 457.87 |149527.08 4316.44 30902.83 59.24 5138 48191 | 0.12%
25 0.1]99370.09 1.89 ]96728.84 19.13  7004.97 49.62 270 2812 | 2.66%
25 0.5]/120599.03 3790 [116788.09 316.15 15994.56 52.28 1412 13571 | 3.16%
25 2.0(152791.09 417.59 |152402.38 4330.16 31000.94 59.50 4949 46030 0.25%
26 0.1| 83889.49 1.66 | 80718.43 3822 584242 49.64 246 2839 | 3.78%
26 0.5(101720.92 37.78 | 98628.52 282.40 13627.87 52.19 1482 14187 | 3.04%
26 2.0(131542.95 525.06 [129067.60 3813.26 26751.44 59.32 5102 48926| 1.88%
27 0.1 88343.81 2.14 | 84783.79 2452 623433 49.62 269 2932 | 4.03%
27 0.5|107969.37 45.16 |103585.33 516.94 14427.37 52.25 1493 14386 | 4.06%
27 2.0(140275.63 544.86 [137335.06 4875.29 28712.58 59.36 5484 51000 2.10%
28 0.1{100369.65 197 | 97882.56 39.20  7302.38 49.68 256 3019 | 2.48%
28 0.5]122434.27 45.12 |119487.60 382.50 16747.12 52.10 1550 14558 | 2.41%
28 2.0(156686.82 487.13 |155715.24 4430.78 32137.39 59.38 5230 48301 | 0.62%
29 0.1|78329.28 242 | 7485933  18.43  5344.67 49.63 275 2748 | 4.43%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
fnst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
29 0.5]|95117.74 51.82 | 91509.73 439.43 12668.81 52.23 1487 14196| 3.79%
29 2.0|124782.05 582.10 |121738.28 5313.61 25372.67 59.34 5545 50192 | 2.44%
30 0.1 98399.13 1.35 | 95783.43 53777 6977.46 49.64 295 2832 | 2.66%
30 0.5|120181.34 29.27 |117328.84 513.51 16225.80 52.16 1461 14155| 2.37%
30 2.0/152186.55 474.24 |151242.51 4158.29 31022.36 59.28 5220 46904 | 0.62%
31 0.1] 92660.17 1.64 | 89273.72 4522  6430.73 49.61 311 2794 | 3.65%
31 0.5/11261590 31.85 |109098.45 447.92 15090.97 52.14 1426 14150| 3.12%
31 2.0|143326.17 496.01 |140701.05 4292.99 29005.22 59.19 5012 47279 | 1.83%
32 0.1] 8952896  2.14 | 85669.20 4524  6210.15 49.60 246 2814 | 4.31%
32 0.5]109405.71 33.00 |[105158.35 538.14 14492.58 52.25 1511 14119| 3.88%
32 2.0/139883.23 431.48 |138173.34 4699.55 28686.23 59.39 5351 49371| 1.22%
33 0.1]93933.92 1.62 | 91060.36 4139  6668.30 49.60 273 2908 | 3.06%
33 0.5/114036.51 33.08 |110368.17 575.06 15507.29 52.22 1444 14601| 3.22%
33 2.0(147962.97 511.84 |146733.32 5456.38 30559.01 59.13 5386 50540| 0.83%
34 0.1 96688.12 244 | 92479.08 52.81 6753.99 49.52 280 2862 | 4.35%
34 0.5(115757.57 4796 [111965.21 406.18 15541.74 52.18 1414 14144 | 3.28%
34 2.0(147085.68 468.10 [145340.73 3577.64 29810.08 59.33 5098 46942 | 1.19%
35 0.1] 84080.89  2.87 | 79177.49 4031  5596.26 49.62 223 2669 | 5.83%
35 0.5(101303.73 46.71 | 97550.98 630.74 13548.56 52.28 1471 14372| 3.70%
35 2.0/132111.82 531.44 |130114.43 6438.40 27358.79 59.19 5775 52126| 1.51%
36 0.1/100840.80 1.62 | 97899.71 2499 7145.46 49.65 230 2894 | 2.92%
36 0.5/122533.82 31.84 |118752.73 506.27 16454.09 52.25 1499 14211| 3.09%
36 2.0|154942.60 411.78 |153701.73 4046.72 31353.73 59.59 4906 46323 | 0.80%
37 0.1] 99659.12 1.52 ] 95605.10 46.03  6638.43 49.60 272 2560 | 4.07%
37 0.5]|120555.31 29.10 [117213.69 476.38 16206.84 52.11 1379 14184 | 2.77%
37 2.0/152940.23 458.63 |152727.65 4921.20 31578.59 59.54 5117 48142| 0.14%
38 0.1 89442.43 1.51 8742341 40.86  6438.59 49.55 239 2941 | 2.26%
38 0.5/109348.34 32.89 |106809.16 483.42 15006.76 52.19 1475 14721| 2.32%
38 2.0(141745.38 531.77 |140920.73 3581.48 29513.70 59.56 5485 50560| 0.58%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
39 0.1]98819.60  2.17 | 95186.18 36.87 6868.18 49.62 244 2797 | 3.68%
39 0.5]121182.43 50.23 [116127.33 415.58 15989.41 52.14 1490 13951 | 4.17%
39 2.0/153255.72 498.80 |151572.17 5310.00 31294.54 59.42 5087 47944| 1.10%
40 0.1| 86700.75 1.95 8234429  47.59  5824.79 49.66 275 2685 | 5.02%
40 0.5]105580.65 39.11 |100781.02 395.54 13948.27 52.24 1467 14205 4.55%
40 2.0/1136248.65 488.78 |134224.89 4303.60 27891.80 59.54 5357 50146| 1.49%
41 0.1]101165.21 2.06 | 95845.15 33.66 6929.66 49.62 270 2817 | 5.26%
41 0.5|123352.51 3649 |117275.64 329.00 16336.70 52.32 1472 14360| 4.93%
41 2.0]156287.82 535.81 |153981.15 5677.35 31788.94 59.26 5248 48206 1.48%
42 0.1| 94740.13 1.47 ] 92435.10 32.61 6932.74 49.57 290 3041 | 2.43%
42 0.5]116008.26 40.64 |112949.75 355.81 16026.34 52.19 1594 14987 | 2.64%
42 2.0[151303.17 574.21 |148708.03 4409.67 31174.76 59.28 5690 50434 | 1.72%
43 0.1] 96863.24 1.70 | 93757.88 3990 6542.84 49.60 240 2588 | 3.21%
43 0.5|118758.65 37.25 |114884.42 49398 15896.33 52.30 1428 14112| 3.26%
43 2.0|153861.29 523.53 |151948.59 3003.57 31248.61 59.43 5149 48414 | 1.24%
44 0.1| 85410.63  2.14 | 83167.11 2492 6054.02 49.62 241 2852 | 2.63%
44 0.5/105430.89 44.35 |102874.04 497.70 14444.68 52.24 1562 14878 | 2.43%
44 2.0[137486.57 595.55 |136048.58 4592.69 28576.52 59.30 5446 51330 1.05%
45 0.11105424.83 1.72 |101120.15 28.65  7285.88 49.54 226 2786 | 4.08%
45 0.5]126553.62 45.69 |122924.11 289.02 16888.92 52.22 1417 13879 | 2.87%
45 2.0/160439.15 464.39 |159496.71 5168.56 32715.38 59.37 5116 46755| 0.59%
46 0.1] 86104.12 1.62 | 83198.47 3729 6098.62 49.63 264 2914 | 3.37%
46 0.5/106219.18 36.61 |101090.94 356.77 14169.55 52.09 1559 14511| 4.83%
46 2.01136775.87 500.52 |135549.44 3508.95 28352.75 59.44 5535 51286| 0.90%
47 0.1] 93368.67 1.73 88998.53  20.72  6321.10 49.60 264 2697 | 4.68%
47 0.5]113520.43 3595 |108805.09 508.12 14783.69 52.26 1414 13418 | 4.15%
47 2.0]143693.27 534.81 |142760.02 3062.25 29460.04 59.38 4915 48525| 0.65%
48 0.1] 84701.76  2.31 80438.84  37.99  5620.44 49.56 251 2619 | 5.03%
48 0.5/104484.34 56.88 | 98558.95 533.24 13678.98 52.23 1574 14285| 5.67%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
fnst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
48 2.0/1136365.91 635.61 |131950.25 4793.02 27680.69 59.30 5676 51524 | 3.24%
49 0.1 94062.67 1.70 | 90823.66 3391 6776.14 49.60 285 3013 | 3.44%
49 0.5|113476.88 33.76 |110700.82 386.68 15389.69 52.19 1423 14293 | 2.45%
49 2.0[146347.03 440.86 |145552.99 3685.66 30179.20 59.63 5349 49302 | 0.54%
50 0.1|96041.19 1.78 | 91485.38 4212  6724.46 49.63 261 2929 | 4.74%
50 0.5(114564.28 30.75 |[110881.73 452772 15341.63 52.14 1336 14067 | 3.21%
50 2.0(145129.67 456.29 [143299.57 3695.94 29280.94 59.14 5016 46763 | 1.26%
51 0.1{95777.30 239 |9172594 64.05 6430.64 49.66 280 2614 | 4.23%
51 0.5]117010.86 4839 [112562.11 350.95 15548.87 52.10 1536 14079 | 3.80%
51 2.0(150109.88 486.85 [147843.12 4750.65 30654.98 59.34 5046 49092 | 1.51%
52 0.1| 85196.33 1.68 81868.14  81.64  5962.80 49.51 224 2876 | 3.91%
52 0.5(104011.53 3238 [100835.16 458.09 14320.18 52.29 1482 15206| 3.05%
52 2.0(136044.37 494.60 |135421.52 5545.30 28741.16 59.31 5880 53607 | 0.46%
53 0.1 88071.90  1.80 | 84160.94 6248 601547 49.57 217 2731 | 4.44%
53 0.5(106246.44 3233 [103305.16 553.72 14312.25 52.28 1488 14275| 2.77%
53 2.0|138831.24 553.82 |136352.02 3564.82 28455.15 59.45 5310 50241 | 1.79%
54 0.1]| 90924.96 1.80 | 87703.33  73.65 6454.77 49.68 269 2923 | 3.54%
54 0.5]110960.76  30.77 |106815.54 484.38 14817.14 52.26 1431 14214 | 3.74%
54 2.0(141199.59 409.47 [139687.20 4411.61 29030.64 59.37 5304 49045| 1.07%
55 0.1{92037.34  1.77 | 8849730 39.85 6211.99 49.62 278 2622 | 3.85%
55 0.5]111327.62 31.99 [109215.51 526.65 15214.62 52.21 1449 14491 | 1.90%
55 2.0(144794.29 499.25 [142432.23 2700.79 29673.78 59.30 5319 49261 | 1.63%
56 0.1|93942.41 1.86 | 89710.53 15.73  6614.42 49.58 299 2936 | 4.50%
56 0.5]|113199.75 32.03 |110448.31 588.98 15518.39 52.33 1702 14853 | 2.43%
56 2.0(144777.84 421.38 |144597.34 3354.96 30129.63 59.16 5118 48617 | 0.12%
57 0.1} 91383.66 1.74 | 86975.50  53.35  6330.85 49.66 293 2854 | 4.82%
57 0.5(110916.64 31.09 [105834.56 378.94 14771.10 52.17 1393 14454 | 4.58%
57 2.0(141563.68 513.30 [139094.42 3765.97 28993.52 59.34 5112 49724 | 1.74%
58 0.1 85490.44 243 82424.55 46.16  5928.11 49.59 282 2780 | 3.59%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
58 0.5|103420.91 35.10 | 9974232 570.26 13641.16 52.09 1495 13721 | 3.56%
58 2.0|132591.59 495.49 |130527.87 2929.54 26842.50 59.20 4713 47670| 1.56%
59 0.1]199091.13 248 | 94677.89 64.07 6865.14 49.56 288 2814 | 4.45%
59 0.5[120964.23 43.80 |[115535.66 543.60 15913.48 52.17 1460 13969 | 4.49%
59 2.0(151855.79 45791 [150629.02 2958.93 31016.89 59.32 5044 47573 | 0.81%
60 0.1| 8594890  1.62 | 82647.13 61.51 5969.43 49.61 242 2801 | 3.84%
60 0.5[105365.20 34.00 [101225.87 490.74 14150.44 52.29 1461 14415| 3.93%
60 2.0|133976.55 463.10 |132787.23 3257.65 27863.68 59.38 5518 50400| 0.89%
61 0.1| 81969.86 1.71 79146.42 7125  5670.93 49.65 287 2771 | 3.44%
61 0.5|100834.22 33.69 | 97086.15 466.90 13579.82 52.20 1572 14678 | 3.72%
61 2.0(131235.46 588.02 [129048.23 4043.94 27286.78 59.30 5358 52474 | 1.67%
62 0.1]94129.13 295 8993599 5795 6431.47 49.57 252 2765 | 4.45%
62 0.5|115731.44 5252 [110408.12 471.43 15545.53 52.31 1502 14782 | 4.60%
62 2.0|147384.72 577.88 |145734.38 3259.18 30390.17 59.37 5235 50343 | 1.12%
63 0.1] 96133.86 1.70 | 92044.89  65.59 6657.76 49.64 228 2821 | 4.25%
63 0.5(116976.75 47.76 |112277.93 576.76 15560.23 52.27 1575 14247 | 4.02%
63 2.0(148375.65 496.86 [145517.59 3580.08 29775.45 59.18 5245 47335| 1.93%
64 0.1|9172043  2.53 88239.12  58.12 6304.18 49.55 206 2732 | 3.80%
64 0.5(111539.34 46.76 [108545.24 475.59 15038.03 52.28 1455 14221 | 2.68%
64 2.0(142611.78 532.33 |141482.33 3551.47 29253.71 59.35 5195 48268 | 0.79%
65 0.1| 84716.18  2.10 | 80931.53 45.83  5706.51 49.57 275 2645 | 4.47%
65 0.5(102233.77 4333 | 98897.39 37258 13585.59 52.20 1426 13955| 3.26%
65 2.0|131607.61 529.95 |129678.00 2842.53 26869.32 59.33 5251 48791 | 1.47%
66 0.1| 9530898  3.59 | 8986735 4733 640830 49.61 255 2725 | 5.71%
66 0.5(115507.29 39.73 [110029.75 599.76 15019.80 52.31 1415 13743 | 4.74%
66 2.0(147556.52 561.90 |144109.95 4889.19 30363.50 59.27 5327 50182| 2.34%
67 0.1/91675.84 222 | 8733131 66.82 6488.19 49.56 271 2968 | 4.74%
67 0.5[111506.08 43.43 [106843.60 643.07 14772.99 52.24 1473 14165| 4.18%
67 2.0|142496.32 541.64 |139738.47 3456.29 28860.09 59.43 5171 48419| 1.94%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
68 0.1| 87903.39 1.67 84779.44 4433  6001.80 49.64 296 2685 | 3.55%
68 0.5|107843.57 35.07 |103268.72 365.16 14399.16 52.29 1426 14292 | 4.24%
68 2.0(137757.32 453.75 [136397.10 4387.73 28345.77 59.41 5377 49630 0.99%
69 0.1]92072.25  2.04 | 86893.34 5470 6328.72 49.62 246 2847 | 5.62%
69 0.5(111568.46 40.36 [106691.55 527.83 14969.34 52.21 1444 14631 | 4.37%
69 2.0|142081.49 583.50 |141429.00 3570.77 29597.75 59.24 5234 50875| 0.46%
70 0.1| 89453.10  2.67 86739.75  36.01  6275.41 49.63 275 2803 | 3.03%
70 0.5|108914.03 48.73 |107261.04 696.71 15098.69 52.30 1590 14909 | 1.52%
70 2.0(141506.52 586.87 [140656.29 6116.14 29233.96 59.09 5304 50065 0.60%
71 0.1 91680.84 1.92 | 87928.47 36.66 625894 49.61 271 2708 | 4.09%
71 0.5(11243229 46.81 [107083.47 488.27 14748.41 52.20 1439 13959| 4.76%
71 2.0(142650.89 539.95 [140314.90 5039.16 29128.14 59.20 5109 48886 | 1.64%
72 0.1] 98566.74 1.85 | 94881.30 3213  6801.59 49.65 267 2745 | 3.74%
72 0.5|120827.11 36.02 [116271.07 494.65 16087.14 52.27 1500 14099 | 3.77%
72 2.0|155103.04 535.61 |152322.53 5397.93 31486.70 59.14 5206 48623 | 1.79%
73 0.1| 88838.56  2.48 85954.01 117.31 6274.85 49.62 273 2891 | 3.25%
73 0.5]|108237.41 4850 [105467.23 913.54 14768.07 52.23 1477 14736| 2.56%
73 2.0(140772.74 561.23 |138285.80 6262.33 28990.21 59.30 5461 50685| 1.77%
74 0.1/100556.51 2.09 | 9491032 29.15 6834.08 49.66 269 2787 | 5.61%
74 0.5[120930.01 33.27 |[116612.88 37270 16252.04 52.24 1474 14475| 3.57%
74 2.0|154426.42 437.28 |151378.62 4177.48 31354.47 59.40 5178 48716| 1.97%
75 0.1| 81612.19 1.87 | 78222.38 4485 567790 49.62 240 2846 | 4.15%
75 0.5|100171.68 39.51 | 96446.99 352.69 13742.96 52.30 1556 15283 | 3.72%
75 2.0(130832.22 643.07 |128260.39 7259.65 27184.11 59.37 5526 52993 | 1.97%
76 0.1| 85836.59 247 | 82430.61 102.56 5767.62 49.68 270 2617 | 3.97%
76 0.5[105528.67 47.77 [101400.72 656.27 14156.16 52.29 1528 14511 | 3.91%
76 2.0(136884.22 537.31 [134147.88 4312.88 28279.26 59.29 5380 51619| 2.00%
77 0.1| 88325.25 1.92 | 85844.52 67.82 631542 49.67 291 2955 | 2.81%
77 0.51107956.17 37.01 |104172.68 409.12 14436.52 52.31 1505 14250| 3.50%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
77 2.0|138396.29 492.27 |135581.41 5966.84 28297.46 59.04 5528 49532 | 2.03%
78 0.1 88679.42  3.35 84418.09  59.48  5994.30 49.59 282 2685 | 4.81%
78 0.5|108540.92 48.26 |102874.53 523.86 14234.30 52.23 1377 14005| 5.22%
78 2.0(138857.41 578.84 |135813.46 4601.89 28208.07 59.26 5301 49589 | 2.19%
79 0.193378.15 237 | 88313.82 87.09 6179.16 49.60 308 2610 | 5.42%
79 0.5[114565.35 50.64 [108234.06 598.48 14902.12 52.19 1604 13980 5.53%
79 2.0(144255.05 569.30 [141254.44 5028.48 29362.29 59.28 5165 48891 | 2.08%
80 0.1|99945.21 3.11 05311.67 99.21  6746.77 49.65 222 2685 | 4.64%
80 0.5]120889.82 44.88 [116496.14 494.66 16131.58 52.24 1526 14214 | 3.63%
80 2.0[152639.76 451.35 |150469.55 4504.99 30953.18 59.19 5259 47291 | 1.42%
81 0.1| 89771.41 1.86 | 86957.33 5231  6351.15 49.61 253 2883 | 3.13%
81 0.5]110108.16 36.15 [106317.10 563.17 14808.30 52.26 1441 14422 | 3.44%
81 2.0/140894.78 522.21 |139149.26 4662.80 28973.83 59.31 5296 49359| 1.24%
82 0.1|90592.25  2.85 86010.57 57.33  6169.36 49.64 271 2751 | 5.06%
82 0.5/109995.61 52.45 |105287.17 444.47 14489.48 52.24 1447 14014| 4.28%
82 2.0]140548.81 558.79 |137982.63 5004.76 28829.02 59.35 5140 49649 | 1.83%
83 0.1] 92547.29 1.84 | 89418.49 69.58 6441.71 49.65 322 2784 | 3.38%
83 0.5]112519.78 31.83 [109671.13 639.61 15179.80 52.17 1455 14349 | 2.53%
83 2.0/144207.40 510.44 |142672.38 4148.95 29628.90 59.09 5251 48933| 1.06%
84 0.1| 9461499  2.04 | 90993.67 45.67 6483.22 49.66 288 2738 | 3.83%
84 0.5/116487.30 35.46 |111537.27 363.81 15739.51 52.29 1570 14834 | 4.25%
84 2.0/147410.67 445.85 |145152.27 3593.24 30275.14 59.03 5215 49293| 1.53%
85 0.1| 95576.56 1.83 | 91467.05 72.10 6746.75 49.68 270 2941 | 4.30%
85 0.5/116067.68 31.75 |111010.61 686.62 15421.78 52.14 1566 14223 | 4.36%
85 2.0/146136.47 436.43 |144832.80 3499.18 29758.64 59.15 4902 47973 | 0.89%
86 0.1| 84740.56  3.03 80543.93  67.47  5790.65 49.55 264 2777 | 4.95%
86 0.5/105603.72 58.79 | 99742.85 650.70 14238.72 52.24 1660 15308| 5.55%
86 2.0/136143.40 623.95 |133500.97 4296.95 28639.14 59.30 5712 54594 | 1.94%
87 0.1|97160.14 1.88 | 93076.82 41.83  6792.19 49.67 283 2894 | 4.20%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
87 0.5/117655.66 32.16 |113404.88 674.65 15702.50 52.22 1435 14266| 3.61%
87 2.0(149696.86 431.33 |147937.86 4402.56 30447.27 59.43 5170 48109 | 1.18%
88 0.1|93398.25 1.87 | 89579.55 73.42  6323.70 49.59 263 2666 | 4.09%
88 0.5]114240.21 32.57 |110400.53 584.61 15412.18 52.24 1525 14701 | 3.36%
88 2.0/145693.05 517.56 |144363.07 4173.80 30220.99 59.21 5278 50606| 0.91%
89 0.1|95557.95 265 |91112.12 5890 665822 49.54 291 2883 | 4.65%
89 0.5/115146.24 35.84 |111972.52 475.47 15717.83 52.25 1504 14729| 2.76%
89 2.0(147034.96 523.80 |145620.24 5870.85 30185.34 59.21 5443 48942 | 0.96%
90 0.1|91292.71 2.10 | 87529.27 52.83  6301.35 49.58 258 2791 | 4.12%
90 0.5|111045.94 3495 |107264.01 727.72 14866.57 52.22 1477 14231 | 3.41%
90 2.0(142103.23 514.07 |140487.88 2972.85 29013.79 59.20 5417 48316| 1.14%
91 0.1]| 85163.97 1.64 | 8124375 60.27 5770.28 49.55 369 2696 | 4.60%
91 0.5[104116.25 33.54 [100454.95 489.00 14203.84 52.21 1588 15053 | 3.52%
91 2.0|135034.97 499.53 |132262.52 4868.35 27655.62 59.15 5458 50770| 2.05%
92 0.1| 88770.62  2.87 84972.70  50.30  6117.78 49.58 254 2790 | 4.28%
92 0.5|108605.55 35.55 [103924.98 386.69 14575.91 52.08 1473 14668 | 4.31%
92 2.0(137641.83 587.10 [135870.20 3769.73 28401.94 59.24 5410 49899 | 1.29%
93 0.1]91845.15  2.53 88742.11  85.59  6407.79 49.63 257 2804 | 3.38%
93 0.5(112442.19 50.33 [109109.89 468.44 15302.45 52.32 1442 14732 2.96%
93 2.0(143438.01 543.07 [141095.92 5001.10 29260.04 59.11 5044 48761 | 1.63%
94 0.1]92171.82  2.25 88609.07 69.31  6293.87 49.70 221 2711 | 3.87%
94 0.5(112532.26 39.06 [108343.77 430.47 15220.29 52.19 1595 14679 | 3.72%
94 2.0|143869.15 512.90 |141828.40 4302.20 29443.59 59.13 5373 49241 | 1.42%
95 0.1| 88285.87  2.58 83593.79 4571  5789.27 49.67 227 2539 | 531%
95 0.5(107097.35 34.93 [102262.53 511.01 14195.32 52.34 1529 14296 | 4.51%
95 2.0(136460.24 489.92 |134680.04 3519.59 28119.83 59.19 5436 49887 | 1.30%
96 0.1| 86803.58 1.86 | 83188.42 6825 5905.78 49.71 233 2691 | 4.16%
96 0.5(107382.97 3894 [101925.21 657.79 14151.58 52.23 1500 14308 | 5.08%
96 2.0|137255.65 515.23 |133833.78 5393.71 28045.14 59.00 5358 50327 | 2.49%
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(1) GIH-GRASP (3) SimSA-VaR MxAd
Inst 0 VaRosq, Tempo(s)| VaRosq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc Nsl GAP
97 0.1]| 95462.36 1.96 | 91205.89 83.51 6626.29 49.63 265 2844 | 4.46%
97 0.5]|116461.26 35.13 |111526.61 671.69 15578.05 52.41 1549 14370| 4.24%
97 2.0(146863.12 494.08 |145094.95 3716.28 30211.82 59.09 5256 48762 | 1.20%
98 0.1|88002.49  2.13 83079.69  60.27 6011.30 49.68 260 2806 | 5.59%
98 0.5[106993.81 36.68 [102500.40 648.99 14349.01 52.25 1504 14672 | 4.20%
98 2.0|137297.06 618.18 |135211.33 6931.51 28401.76 59.23 5438 51628 | 1.52%
99 0.1]99650.80  3.32 | 94788.76  61.69  6870.22 49.61 254 2829 | 4.88%
99 0.51120292.48 52.34 |115589.36 613.89 15991.38 52.27 1484 14092 | 3.91%
99 2.0(152778.63 500.69 [150027.98 4287.23 30961.21 59.07 4817 47540 1.80%
100 0.1| 95326.96 1.74 | 91647.75 96.54 6749.76 49.65 340 2931 | 3.86%
100 0.5/116045.45 31.85 |111354.61 867.65 15558.25 52.23 1414 14387| 4.04%
100 2.0/146756.57 430.50 |145493.00 4401.51 30618.74 59.45 5109 49916| 0.86%




APENDICE C - COMPARACAO ENTRE SIMSA-CVAR X GIH-GRASP

Tabela 17 — Resultado do SImSA-CVaR x GIH-GRASP
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st 6 (1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
CVaRys54 Tempo(s)| CVaRgsg, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP

1 0.1[101092.95 438 |94588.42 37.59 6403.54 49.55 249 2614 | 6.43%
1 0.5[123090.52 25.15 |119870.38 196.35 14965.01 52.31 1383 13439 2.62%
1 2.0[165618.60 335.74 |165447.37 2436.66 29719.11 59.43 5151 47691| 0.10%
2 0.1| 85581.17 1.31 80343.98 19.74  5641.02 49.66 303 2893 | 6.12%
2 05]111366.19 33.39 |104668.68 252.18 13190.70 52.21 1402 13861 | 6.01%
2 2.0[149977.92 43792 |147695.31 2734.24 26854.50 59.39 5343 51170 1.52%
3 0.1} 93401.65 1.25 87062.37 936  5971.41 49.76 295 2745 | 6.79%
3 0.5/120348.77 29.48 |111641.11 211.96 14089.87 52.14 1658 14176| 7.24%
3 2.0/164524.09 510.47 |157767.10 2280.30 28718.57 59.53 5824 51428 | 4.11%
4 0.1/102067.90 133 | 94673.21 8.82  6757.20 49.55 301 2982 | 7.24%
4 0.5]128087.78 31.69 |124666.23 334.51 15455.92 52.11 1351 13477| 2.67%
4 2.0|173288.70 376.79 |172245.72 2964.96 31050.44 59.48 5075 47869| 0.60%
5 0.1] 96088.38 1.27 | 94172.59 21773  6659.74 49.62 277 2925 | 1.99%
5 0.5(121813.02 26.47 |[119473.19 205.08 15243.73 52.20 1421 14296 1.92%
5 2.0[164556.06 384.51 |164422.76 2184.25 29564.32 59.33 5075 47949 | 0.08%
6 0.1 91630.39 1.33 88259.73  20.86  5897.87 49.63 268 2544 | 3.68%
6 0.5[116890.98 27.97 |112583.67 246.50 14162.57 52.27 1404 13687 | 3.68%
6 2.0/160268.83 489.32 [157092.60 3068.89 28422.64 59.49 5229 48953 | 1.98%
7 0.1]99426.51 1.28 | 97129.88 2730 6763.81 49.63 222 2783 | 2.31%
7 0.5[124490.19 26.03 |122865.80 184.70 15446.85 52.14 1377 13592 1.30%
7 2.0[167353.97 462.73 |166665.63 2286.54 29558.13 59.39 4880 45082 | 0.41%
8 0.1/97220.60 1.79 | 95607.63 14.62 6409.75 49.42 281 2553 | 1.66%
8 0.5[125999.32 33.66 [123961.30 237.24 15891.16 52.17 1546 14635| 1.62%
8 2.0(171663.52 527.43 [169795.16 3070.70 31075.67 59.46 5635 49632| 1.09%
9 0.1/108218.37 1.13 |100656.44 13.85 7161.97 49.57 342 2958 | 6.99%
9 0.5(136166.57 23.97 |[129164.52 280.56 16490.64 52.07 1671 14460 5.14%
9 20/|182761.34 340.99 |177637.45 2266.17 32127.22 59.26 5553 48828 | 2.80%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
10 0.1 94528.03 1.38 88592.25 15.04 6150.86 49.62 305 2796 | 6.28%
10 0.5/120774.10 29.07 |113934.20 172.83 14418.18 52.23 1515 14256| 5.66%
10 2.01163673.28 414.92 |161247.71 2386.03 28737.80 59.80 5047 46766 | 1.48%
11 0.1|99221.79 1.34 | 98078.38 28.06 6778.40 49.48 239 2755 | 1.15%
11 0.5]125747.15 34.28 |124673.28 202.84 15942.77 52.11 1507 14240| 0.85%
11 2.0/172136.82 458.57 |171763.68 2441.04 30926.80 59.31 5015 48313| 0.22%
12 0.1/100665.63 1.66 | 97170.87 21.77  6801.61 49.65 262 2843 | 3.47%
12 0.5[126707.98 36.68 |123468.69 310.03 15883.24 51.97 1472 14650 2.56%
12 2.0{171436.03 531.78 |171290.25 2339.92 31006.34 59.18 5339 49312 0.09%
13 0.1 83127.27 1.72 | 81038.85 15.46  5363.67 49.52 227 2493 | 2.51%
13 0.5/106927.73 44.61 |104658.60 167.44 13251.59 52.14 1566 14221 2.12%
13 2.0[146994.77 562.65 |146876.73 2418.09 26566.29 59.68 5107 49489 | 0.08%
14 0.1|60333.76 342 | 55578.10 11.69 3814.87 49.62 314 2780 | 7.88%
14 0.5/ 82580.15 101.53 | 78130.64 297.20 10422.03 52.26 1766 17641| 5.39%
14 2.0/120444.42 1125.34 |116225.47 3703.62 22142.02 59.75 7670 69383 | 3.50%
15 0.1] 85764.04 1.51 82555.65 1451  5600.30 49.70 235 2645 | 3.74%
15 0.5/109537.24 32.73 |107187.77 268.24 13938.07 52.21 1644 14987| 2.14%
15 2.01151239.71 580.76 |150095.32 2161.73 27190.94 59.24 5493 50292 0.76%
16 0.1] 71313.56 143 | 6759735  9.56  4738.13 49.38 318 2877 | 5.21%
16 0.5(96307.14 4322 | 9127475 323.03 11802.33 52.03 1508 15253 | 5.23%
16 2.0/135061.56 764.99 |131116.26 1436.75 24399.43 59.24 6326 59489 | 2.92%
17 0.1] 94740.38 1.36 | 92511.74 17.81 6173.97 49.62 256 2554 | 2.35%
17 0.5/122198.41 31.21 |118809.44 273.08 14945.43 52.12 1372 13896| 2.77%
17 2.0[164722.64 435.40 |163145.19 1902.45 29310.30 59.23 5194 47443 | 0.96%
18 0.1 84505.55 1.17 | 81885.20 11.47  5567.99 49.62 263 2681 | 3.10%
18 0.5]/107983.32 26.84 |106531.90 360.52 13406.83 52.13 1592 14163 | 1.34%
18 2.0152027.40 513.09 |151302.01 2675.69 27670.64 59.30 5335 51560 0.48%
19 0.1] 93215.14 1.54 | 89852.66 21.48 635190 49.63 232 2890 | 3.61%
19 0.5/120342.09 34.74 |114913.11 218.69 14546.36 52.11 1441 13895| 4.51%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
19 2.0/162988.02 555.37 |161895.14 3178.16 29407.52 59.50 5457 50273| 0.67%
20 0.1|108476.24  1.68 [104363.90 29.07 7371.16 49.59 288 2879 | 3.79%
20 0.5]|134124.46 29.38 |131863.76 173.39 16725.98 52.25 1463 13860| 1.69%
20 2.0(179763.21 384.59 [177839.85 2452.40 31913.86 59.89 4759 45628 | 1.07%
21 0.1{105338.20 1.60 [104128.55 18.24  7131.38 49.53 270 2691 | 1.15%
21 0.5(133392.82 36.18 [132646.84 233.14 16597.88 52.18 1358 13596 0.56%
21 2.0(179781.21 394.09 [179314.17 1605.22 31822.09 59.66 4771 44315| 0.26%
22 0.1| 5735546  2.06 | 5411580 11.87 4064.65 49.21 354 3433 | 5.65%
22 0.5]|77966.42  59.96 | 72699.41 155.05 9943.02 51.78 2043 18543 | 6.76%
22 2.0|113629.08 982.24 |112129.96 4476.35 21479.52 59.63 7097 68671 | 1.32%
23 0.1] 89784.66 1.33 84019.85  9.21 5662.09 49.59 307 2625 | 6.42%
23 0.5(115162.52 31.52 [108669.29 108.35 13765.81 52.23 1429 14358| 5.64%
23 2.0(155001.09 517.43 [150390.95 2858.20 27104.39 59.48 5503 49675| 2.97%
24 0.1 9851647 094 | 96540.69 25.67 6576.66 49.58 259 2636 | 2.01%
24 0.5[125862.07 2523 [120703.91 179.85 15479.32 52.27 1571 14536| 4.10%
24 2.0|171190.67 457.87 |170478.20 2566.74 30789.15 59.36 5295 48349 | 0.42%
25 0.1/103548.09 1.89 | 99936.31 16.77 6853.27 49.63 261 2692 | 3.49%
25 0.5]|130354.79 3790 |127466.20 222.03 16095.87 52.11 1403 13794 | 2.22%
25 2.0(173124.33 417.59 [171752.11 2206.52 30626.37 59.33 4979 45225| 0.79%
26 0.1| 8727194  1.66 | 83946.50 2393  5907.69 49.68 255 2891 | 3.81%
26 0.5(111592.87 37.78 [107325.91 311.99 13660.90 52.24 1454 14292| 3.82%
26 2.0(151361.13 525.06 [149707.05 2624.00 26804.59 59.30 5202 49011 | 1.09%
27 0.192175.42  2.14 | 8836136 3498  6279.02 49.62 288 2960 | 4.14%
27 0.5]117900.73 45.16 |113592.09 400.98 14459.04 52.14 1507 14476| 3.65%
27 2.0(161850.10 544.86 [159319.80 3021.58 28944.27 59.29 5432 51381 | 1.56%
28 0.11104201.99 197 [102047.93 40.84 7206.82 49.61 301 2916 | 2.07%
28 0.5(134020.17 45.12 [130356.79 28292 16699.90 52.21 1516 14456| 2.73%
28 2.0(179205.75 487.13 |178682.74 2904.01 32029.76 59.28 4997 47990| 0.29%
29 0.1| 8138830 242 | 77561.27 21.88  5360.37 49.52 287 2767 | 4.70%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
29 0.5|104400.08 51.82 [101127.36 393.86 12882.67 52.15 1509 14592 | 3.13%
29 2.0|143946.95 582.10 |141753.17 2567.91 25547.08 59.41 5237 50750| 1.52%
30 0.1{101944.68 1.35 |99705.94 32.67 6986.82 49.60 210 2846 | 2.20%
30 0.5(130996.77 29.27 [127038.57 297.10 16017.88 52.18 1407 13802 | 3.02%
30 2.0/175049.24 474.24 |174116.40 2698.84 31030.47 59.31 4936 46756| 0.53%
31 0.1|96595.12 1.64 | 93191.15 33.46 6500.87 49.57 251 2828 | 3.52%
31 0.5/122746.51 31.85 |118971.14 335.27 15114.12 52.19 1499 14247| 3.08%
31 2.0]|165246.12 496.01 |[163211.51 2818.96 29098.76 59.24 4863 47295| 1.23%
32 0.1192747.28  2.14 | 8899271 29.70 6117.51 49.60 218 2733 | 4.05%
32 0.5(119347.46 33.00 |115029.51 424.81 14531.45 52.24 1377 14120| 3.62%
32 2.0/161313.24 431.48 |159912.06 2602.22 28622.22 59.32 5142 49069 | 0.87%
33 0.1|97593.69 1.62 | 94233.69 37.76  6552.40 49.66 293 2821 | 3.44%
33 0.5/124475.74 33.08 |121616.27 373.82 15552.69 52.12 1485 14643 | 2.30%
33 2.0[170456.06 511.84 [169752.22 2435.05 30640.91 59.38 5433 50675| 0.41%
34 0.1/100163.95 244 |96284.63 3598 6767.60 49.67 274 2872 | 3.87%
34 0.5]|126008.88 47.96 |122028.28 278.69 15328.72 52.16 1408 13731 | 3.16%
34 2.0(168333.96 468.10 [167605.26 2477.73 29852.32 59.31 5079 47026| 0.43%
35 0.1| 88001.50  2.87 | 81823.96 40.09 5587.36 49.63 243 2678 | 7.02%
35 0.5(110577.41 46.71 [106846.42 460.62 13617.44 52.22 1719 14617 | 3.37%
35 2.0/153295.21 531.44 |152016.85 3376.02 27431.71 59.40 5430 52104| 0.83%
36 0.1/104792.73  1.62 |101326.85 3898  7106.40 49.58 297 2860 | 3.31%
36 0.5/133217.47 31.84 |128698.51 324.90 16244.54 52.21 1462 13830| 3.39%
36 2.0|178667.59 411.78 |177052.61 2556.40 31585.76 59.39 4897 47052| 0.90%
37 0.11103093.68 1.52 | 99729.17 44.63 6936.09 49.59 285 2800 | 3.26%
37 0.5(131220.35 29.10 [127565.71 360.40 16067.32 52.26 1383 13822| 2.79%
37 2.0/176741.45 458.63 |175663.07 2509.67 31431.86 59.43 4896 47804| 0.61%
38 0.1(92753.21 1.51 90717.89 3279  6337.72 49.64 250 2860 | 2.19%
38 0.5/119503.69 32.89 |117198.13 34495 15120.34 52.24 1497 14972| 1.93%
38 2.0(164219.76 531.77 [163533.06 3032.10 29466.41 59.46 5294 50321 | 0.42%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
39 0.11102870.84  2.17 | 98606.81 42.46  6940.54 49.61 206 2872 | 4.15%
39 0.5|131755.05 50.23 |127177.87 345.52 16346.69 52.12 1481 14607 | 3.47%
39 2.0/175238.71 498.80 |174770.18 3251.08 31253.45 59.31 5096 47718| 0.27%
40 0.1] 90220.87 1.95 85567.56  34.84 5912.87 49.55 253 2765 | 5.16%
40 0.5]115762.19 39.11 |110813.67 351.99 14101.62 52.25 1485 14485| 4.27%
40 2.0/157041.91 488.78 |155221.06 3222.13 27848.84 59.25 5280 50194 | 1.16%
41 0.1/105368.96 2.06 | 9966531 21.41 6846.07 49.65 267 2734 | 5.41%
41 0.5]133711.50 36.49 |128554.44 330.03 16250.97 52.22 1451 14188 | 3.86%
41 2.0/178600.69 535.81 |178480.19 2113.86 32257.14 59.59 5100 49527 | 0.07%
42 0.1|97783.06 1.47 ]96237.56 38.69 7034.42 49.58 303 3147 | 1.58%
42 0.5]127689.48 40.64 |124896.82 281.98 1620691 52.33 1564 15372 2.19%
42 2.0[174584.70 574.21 |171607.90 3198.32 31155.95 59.23 5424 50524 | 1.71%
43 0.1/100502.10 1.70 | 97574.24 28.26  6587.85 49.61 251 2629 | 291%
43 0.5/129529.13 37.25 |125594.62 316.63 15741.93 52.27 1400 13797| 3.04%
43 2.0(177797.24 523.53 |175994.00 3109.73 31392.73 59.31 4972 48714| 1.01%
44 0.1| 88885.88  2.14 | 86079.46  35.34  5820.92 49.57 244 2646 | 3.16%
44 0.5|115211.99 4435 |112487.89 357.83 14446.63 52.15 1504 14878| 2.36%
44 2.0]159297.50 595.55 |159180.58 3780.38 28761.78 59.41 5235 51710 0.07%
45 0.11109123.10 1.72 |105336.06 33.20  7367.97 49.65 273 2846 | 3.47%
45 0.5]136705.22 45.69 |134630.23 355.53 16926.44 52.23 1392 13857 | 1.52%
45 2.0|184354.41 464.39 |183832.77 2435.76 32699.70 59.46 4829 46700| 0.28%
46 0.1] 89723.36 1.62 | 86978.97 30.19 6126.73 49.58 261 2914 | 3.06%
46 0.5]116602.99 36.61 |111361.18 482.70 14320.25 52.15 1584 14722 | 4.50%
46 2.0]158348.75 500.52 |156103.15 2632.45 28163.72 59.48 5399 50778 | 1.42%
47 0.1| 96995.79 1.73 | 92800.21  43.58 6470.21 49.68 260 2815 | 4.33%
47 0.5]123860.81 35.95 |118623.35 322.09 15057.36 52.22 1465 14146| 4.23%
47 2.0[165711.15 534.81 |164314.45 2613.45 29412.89 59.55 5149 48175| 0.84%
48 0.1] 8755498  2.31 83399.89  32.25 5612.64 49.64 260 2600 | 4.75%
48 0.5/115058.88 56.88 |108298.76 405.76 13797.95 52.22 1550 14528| 5.88%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
fnst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
48 2.0|157477.94 635.61 |154046.07 3029.99 27916.92 59.44 5533 52413| 2.18%
49 0.1|97179.17 1.70 | 94043.48 33.13  6598.24 49.63 291 2867 | 3.23%
49 0.5/124410.57 33.76 |120735.07 425.62 15379.03 52.18 1529 14416| 2.95%
49 2.0]168832.61 440.86 |167577.32 3140.05 30006.03 59.47 5250 48850 0.74%
50 0.1]99509.84 1.78 | 94815.30 44.02 6711.85 49.56 274 2902 | 4.72%
50 0.5[124054.43 30.75 |[121178.51 358.51 15422.89 52.25 1450 14255| 2.32%
50 2.0(167362.28 456.29 [165363.65 2218.00 29461.23 59.35 4940 47023 | 1.19%
51 0.1{99786.22 239 | 95528.49 54.15 6577.04 49.71 267 2727 | 4.27%
51 0.5]127125.15 4839 |122857.09 358.63 15456.02 52.19 1478 13907 | 3.36%
51 2.0(173869.50 486.85 [171942.81 3488.38 30579.66 59.30 4989 48823 | 1.11%
52 0.1| 88547.24 1.68 85041.32 46.08 5978.89 49.61 291 2879 | 3.96%
52 0.5|113801.17 3238 [110731.85 400.76 14226.92 52.18 1510 14941 | 2.70%
52 2.0[158556.59 494.60 [156904.39 3588.81 28337.96 59.35 5548 52200| 1.04%
53 0.1]91063.28 1.80 | 87536.83 63.49  6097.57 49.64 258 2821 | 3.87%
53 0.5(116331.12 3233 |114126.63 465.59 14570.47 52.32 1489 14720| 1.90%
53 2.0|161791.73 553.82 |158539.79 4003.90 28288.10 59.31 5176 49932 | 2.01%
54 0.1]| 94644.40 1.80 | 91067.62 4158 6345.23 49.61 276 2840 | 3.78%
54 0.5]121012.27 30.77 |116449.59 404.48 14727.56 52.32 1364 14020| 3.77%
54 2.0(164128.22 409.47 [162697.94 3223.12 28903.38 59.32 5026 48436| 0.87%
55 0.1/96043.74  1.77 | 9248035 36.47 6319.78 49.66 269 2716 | 3.71%
55 0.5(121830.42 31.99 |[119705.48 52493 15276.45 52.27 1484 14622| 1.74%
55 2.0(168426.51 499.25 [166579.48 3370.24 29657.63 59.33 5010 49251 | 1.10%
56 0.1|97572.27 1.86 | 9324475 50.60 6434.10 49.66 240 2759 | 4.44%
56 0.5[123058.81 32.03 [119789.17 505.64 15070.08 52.24 1443 14051 | 2.66%
56 2.0(167206.23 421.38 [166783.12 3968.70 29786.82 59.23 5064 48996 | 0.25%
57 0.1] 94658.39 1.74 ] 90021.22 50.09 6269.34 49.68 273 2803 | 4.90%
57 0.5(120610.05 31.09 |[115860.80 405.23 14633.18 52.24 1409 14093 | 3.94%
57 2.0(163888.06 513.30 [161488.72 3318.83 29023.23 59.30 5094 49646 | 1.46%
58 0.1|89124.84 243 85306.51  55.56  5872.93 49.62 232 2729 | 4.28%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
58 0.5|112462.48 35.10 [109465.70 358.79 13778.50 52.21 1389 14001 | 2.66%
58 2.0|154524.01 495.49 |151895.22 3497.66 26829.43 59.28 4950 47765| 1.70%
59 0.11103292.74 248 | 99083.06 3738  6949.51 49.62 268 2869 | 4.08%
59 0.5(131437.93 43.80 [126520.48 374.32 15986.25 52.31 1479 14128 | 3.74%
59 2.0(174886.53 45791 |174030.49 2812.03 30867.16 59.22 4793 47601 | 0.49%
60 0.1| 8947036  1.62 | 85901.99 50.66 6024.07 49.68 246 2839 | 3.99%
60 0.5(115069.84 34.00 [110976.98 401.68 14164.22 52.27 1473 14571 | 3.56%
60 2.0|156484.79 463.10 |154640.50 3361.95 27525.83 59.24 5185 49357 | 1.18%
61 0.1] 85454.64 1.71 81617.10  46.77  5637.14 49.64 277 2748 | 4.49%
61 0.5(11068291 33.69 [106508.51 504.06 13554.36 52.16 1480 14604 | 3.77%
61 2.0(153794.77 588.02 [151485.48 4127.87 27314.80 59.38 5474 52450 1.50%
62 0.1/98043.76 295 | 93666.76 43.06 6588.80 49.59 228 2896 | 4.46%
62 0.5(126611.13 52.52 [121710.09 499.23 15535.95 52.28 1506 14687 | 3.87%
62 2.0|170680.30 577.88 |168807.54 3425.56 30053.14 59.26 5255 48886| 1.10%
63 0.1|99654.79 1.70 | 95380.50 61.41 6653.31 49.56 281 2828 | 4.29%
63 0.5|127206.33 47.76 |122922.34 435.59 15638.12 52.23 1437 14411| 3.37%
63 2.0(171773.82 496.86 [169936.26 2991.82 30328.19 59.42 5107 48695| 1.07%
64 0.1]95192.80  2.53 |91630.99 4344 624552 49.56 261 2662 | 3.74%
64 0.5(121489.05 46.76 |118712.54 521.27 15028.87 52.23 1365 14145| 2.29%
64 2.0(165778.54 532.33 |164981.16 3287.22 29258.73 59.30 4906 48458 | 0.48%
65 0.1|88449.87  2.10 | 84377.86 4238  5888.35 49.67 245 2818 | 4.60%
65 0.5(111781.23 4333 |108435.65 33233 13545.21 52.28 1520 13860 | 2.99%
65 2.0|153492.54 529.95 |151762.41 3106.54 26887.40 59.42 4982 48797 | 1.13%
66 0.1|99139.78  3.59 | 94395.60 48.68 6656.85 49.65 249 2930 | 4.79%
66 0.5|125445.38 39.73 [120163.27 431.17 15035.70 52.21 1401 13753 | 4.21%
66 2.0(171234.46 561.90 [167559.32 3073.07 29703.67 59.23 4970 48259 | 2.15%
67 0.1/95309.49 222 |90890.75 5225 6267.40 49.60 259 2773 | 4.64%
67 0.5(121823.39 4343 |116587.76 529.26 14678.55 52.18 1446 14004 | 4.30%
67 2.0|163963.06 541.64 |162088.61 3697.17 28865.96 59.57 5069 48543 | 1.14%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
68 0.1|90951.95 1.67 88350.49 55775 6111.48 49.64 229 2772 | 2.86%
68 0.5|117119.23 35.07 [114052.40 494.18 14471.54 52.27 1416 14349 | 2.62%
68 2.0(159715.16 453.75 |158443.57 3105.40 28204.48 59.30 5135 49083 | 0.80%
69 0.1]95848.24  2.04 | 90623.66 4525 6335.07 49.64 307 2853 | 5.45%
69 0.5|121743.31 4036 [116640.84 557.43 14945.21 52.27 1424 14579 | 4.19%
69 2.0|165797.38 583.50 |163544.69 3550.09 29183.18 59.41 5183 49807 | 1.36%
70 0.193115.78  2.67 | 90541.61 4474  6251.09 49.57 266 2775 | 2.76%
70 0.5(119513.16 48.73 |116510.01 346.53 14833.59 52.26 1518 14453| 2.51%
70 2.0(164554.35 586.87 [163783.01 3692.59 29308.13 59.31 5084 50110 0.47%
71 0.1 94998.23 1.92 | 91403.53 3397 6293.79 49.62 269 2751 | 3.78%
71 0.5]122874.49 46.81 |117441.24 489.23 14761.25 52.24 1331 13919| 4.42%
71 2.0(166301.52 539.95 [163401.93 3386.37 29028.68 59.30 4951 48289 | 1.74%
72 0.1{102689.48 1.85 | 99052.51 53.66 6901.86 49.65 254 2816 | 3.54%
72 0.5(131467.95 36.02 [128666.63 441.81 16320.82 52.22 1467 14547| 2.13%
72 2.0|180146.63 535.61 [176594.89 3084.05 31393.75 59.16 5307 47982 | 1.97%
73 0.1] 9231097 248 89558.60 3555 6249.61 49.64 318 2859 | 2.98%
73 0.5]|118250.19 4850 |[115715.13 558.46 14870.71 52.25 1479 14869 | 2.14%
73 2.0(164152.22 561.23 |162515.84 3853.10 29124.60 59.25 5300 50901 | 1.00%
74 0.1/103887.58 2.09 | 98153.86 61.12 6818.21 49.62 277 2762 | 5.52%
74 0.5[130680.15 33.27 [127125.26 445.71 16108.09 52.28 1373 14265| 2.72%
74 2.0|178092.66 437.28 |174460.28 3691.46 30834.80 59.06 5565 47116| 2.04%
75 0.1] 85170.56 1.87 81104.59  42.57 5600.47 49.69 271 2754 | 4.77%
75 0.51109854.39 39.51 [105982.51 344.18 13563.43 52.35 1489 14888 | 3.52%
75 2.0(152417.64 643.07 |150697.72 4055.03 27027.07 59.37 5381 52276| 1.13%
76 0.1 89490.31 247 | 85582.57 61.14 5841.18 49.71 251 2683 | 4.37%
76 0.5(115115.37 47.77 |111391.35 646.35 14095.29 52.15 1379 14387 | 3.24%
76 2.0(160742.88 537.31 [158104.40 3100.21 28308.63 59.21 5360 51829 | 1.64%
77 0.1| 91727.64 1.92 | 88614.22 7894  6221.75 49.65 220 2865 | 3.39%
77 0.5]|118719.43 37.01 |114497.47 592.42 14461.07 52.33 1489 14279 | 3.56%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
77 2.0|161257.83 492.27 |158199.33 3852.74 27884.88 59.18 5040 48040| 1.90%
78 0.1|91840.60  3.35 87956.74  57.88  6019.45 49.58 225 2715 | 4.23%
78 0.5]|118364.34 4826 |113610.77 344.79 14303.01 52.25 1424 14210| 4.02%
78 2.0(163202.21 578.84 [159199.98 4001.94 28069.01 59.15 5217 49190| 2.45%
79 0.1|97488.66  2.37 | 92216.28 7542  6417.19 49.67 299 2791 | 5.41%
79 0.5[124138.49 50.64 |118638.78 510.56 14953.09 52.18 1447 14061 | 4.43%
79 2.0(168983.95 569.30 |164684.23 2705.19 29207.67 59.36 5117 48366 | 2.54%
80 0.1/103928.85 3.11 9919091 61.01 6796.46 49.64 270 2724 | 4.56%
80 0.5]131548.82 44.88 [127112.58 489.79 16014.42 52.22 1411 13897 | 3.37%
80 2.0/179180.18 451.35 |175785.91 2645.01 30982.02 59.36 5053 47159| 1.89%
81 0.1|93368.65 1.86 | 89967.01 77.22  5884.39 49.63 218 2434 | 3.64%
81 0.5]120404.53 36.15 [116495.52 436.45 14711.74 52.23 1424 14197 | 3.25%
81 2.0/164585.67 522.21 |162112.59 3214.86 28557.94 59.05 5038 47575| 1.50%
82 0.1]94035.82  2.85 8944126  71.68  6209.01 49.63 230 2780 | 4.89%
82 0.5/120472.14 52.45 |115869.00 437.38 14654.42 52.34 1345 14324| 3.82%
82 2.0(163952.77 558.79 |161408.36 2668.14 28621.68 59.34 5206 49325| 1.55%
83 0.1] 95868.62 1.84 | 92567.08 49.87 6327.04 49.57 295 2688 | 3.44%
83 0.5]122946.93 31.83 [119985.16 378.97 15177.10 52.32 1415 14298 | 2.41%
83 2.0/168672.10 510.44 |168530.24 3938.29 29994.96 59.32 5137 50022| 0.08%
84 0.1|98356.39  2.04 | 94638.65 39.49 6459.50 49.58 258 2725 | 3.78%
84 0.5(127848.72 35.46 |122171.67 493.18 15533.14 52.21 1478 14470| 4.44%
84 2.0/1172981.04 445.85 |170895.51 3052.59 30690.38 59.14 5165 50631| 1.21%
85 0.1|98717.62 1.83 | 94735.78 54.49  6596.28 49.60 276 2823 | 4.03%
85 0.5/126181.09 31.75 |12223891 607.20 15511.55 52.30 1550 14322| 3.12%
85 2.0/170143.93 436.43 |168136.99 2734.82 29723.86 59.22 5097 47505| 1.18%
86 0.1| 88763.64  3.03 84360.28  63.27 5841.14 49.61 283 2829 | 4.96%
86 0.5/116215.50 58.79 |110130.06 599.35 14197.35 52.20 1512 15225| 5.24%
86 2.0/159917.12 623.95 |157068.96 3386.81 28378.27 59.09 5630 53880| 1.78%
87 0.1/101282.13  1.88 | 96261.50 48.67 6665.81 49.60 311 2788 | 4.96%
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(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
87 0.5(128242.21 32.16 [124647.72 498.84 15712.76 52.24 1417 14210| 2.80%
87 2.0[175028.53 431.33 |172576.17 3503.26 30717.11 59.23 5032 48850| 1.40%
88 0.1]97249.70 1.87 9252459 5533  6381.89 49.60 276 2752 | 4.86%
88 0.5(124677.00 32.57 [121285.71 602.87 15475.46 52.36 1469 14801 | 2.72%
88 2.0/171302.35 517.56 |169876.52 3684.98 30376.70 59.12 5350 50708 | 0.83%
89 0.1/99751.99  2.65 |95024.99 73.16 6566.41 49.66 271 2796 | 4.74%
89 0.5/126093.10 35.84 |122029.12 468.89 15543.68 52.30 1634 14439| 3.22%
89 2.0[170958.05 523.80 |169780.97 3015.43 30119.09 59.32 4977 48693 | 0.69%
90 0.1]94924.25  2.10 |90779.03 44779 6189.11 49.65 232 2668 | 4.37%
90 0.5|121672.08 3495 |[117704.30 395.95 14794.91 52.33 1613 13943 | 3.26%
90 2.0(165423.95 514.07 |164146.56 2827.55 29095.57 59.25 4993 48831 | 0.77%
91 0.1]| 8828720  1.64 | 85017.38 73.87 5845.01 49.74 264 2748 | 3.70%
91 0.5(114292.86 33.54 |[110456.09 650.09 14064.73 52.28 1561 14697 | 3.36%
91 2.0|159195.26 499.53 |155328.21 4598.68 27686.58 59.19 5311 50683 | 2.43%
92 0.1]92368.96  2.87 8819594 46.27 6179.41 49.65 260 2843 | 4.52%
92 0.5]|118184.32 35.55 |114104.36 406.43 14407.71 52.27 1475 14299 | 3.45%
92 2.0(161467.02 587.10 [159426.18 2270.51 28282.33 59.18 5004 49581 | 1.26%
93 0.1|95387.45 253 |91636.21 5424  6296.14 49.65 248 2723 | 3.93%
93 0.5[122685.81 50.33 |118755.03 349.02 14993.88 52.26 1465 14174| 3.20%
93 2.0(167670.32 543.07 [165879.90 3555.60 29507.69 58.99 5316 49226| 1.07%
94 0.1|95658.31 225 | 92065.00 54.59 6414.14 49.66 259 2834 | 3.76%
94 0.5(12392495 39.06 |[119739.82 335.44 15270.47 52.26 1454 14708 | 3.38%
94 2.0|167249.24 512.90 |166246.02 3700.66 29504.12 59.14 5191 49292 | 0.60%
95 0.1|91713.92  2.58 87395.99 51.62 6190.88 49.65 242 2951 | 4.71%
95 0.5(116957.59 3493 [112808.44 390.69 14356.18 52.37 1411 14567 | 3.55%
95 2.0(161310.45 489.92 |158157.79 4217.23 27969.60 59.22 5112 49454 | 1.95%
96 0.1|90408.47 1.86 | 86481.60 83.64 5901.31 49.65 252 2701 | 4.34%
96 0.5(118021.98 38.94 |[112675.83 339.78 14326.03 52.29 1527 14532| 4.53%
96 2.0|159304.35 515.23 |157194.52 4266.57 27882.02 59.03 5141 49661 | 1.32%

Continua na pagina seguinte



Tabela 17 — Resultado do SimSA-CVaR x GIH-GRASP (Continuacdo)

139

(1) GIH-GRASP (4) SimSA-CVaR MHx@
Inst 0 CVaRos5¢, Tempo(s)| CVaRgsq, Tempo(s) Desvio Mg Nsc  Nsl GAP
97 0.1|99030.43 1.96 | 94786.61 7596  6530.89 49.54 276 2750 | 4.29%
97 0.5(126675.62 35.13 [123032.15 377.90 15636.00 52.22 1548 14503 | 2.88%
97 2.0(173052.14 494.08 [170369.59 3427.69 30190.62 59.37 5026 48541 | 1.55%
98 0.1|91480.24  2.13 86479.57 84.48 6032.63 49.62 305 2830 | 5.47%
98 0.5(116393.03 36.68 |[112675.92 576.53 14302.90 52.31 1528 14617 | 3.19%
98 2.0|162218.93 618.18 |158685.46 3904.46 28366.27 59.29 5191 51099 | 2.18%
99 0.1{103388.10 3.32 | 98499.87 5298  6928.77 49.65 238 2860 | 4.73%
99 0.5|131373.25 5234 |127152.63 415.99 15993.65 52.22 1452 14058 | 3.21%
99 2.0(178019.25 500.69 [176378.00 3644.61 31220.30 59.25 4958 48360 0.92%
100 0.1] 99031.44 1.74 | 95103.27 82.05 6511.11 49.68 255 2718 | 3.97%
100 0.5/126200.80 31.85 |122304.55 613.23 15483.70 52.20 1476 14228| 3.09%
100 2.0|171385.95 430.50 |170143.25 3149.28 30214.59 59.05 5013 48787| 0.73%




