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Resumo

A presente tese de doutorado apresenta, modela matematicamente e soluciona um problema multi-
nivel de dimensionamento de lotes e programacdo da producdo em um ambiente industrial com méa-
quinas paralelas que apresentam restricdes de capacidade, custos e tempos de preparo dependentes da
seqiiéncia. O problema € motivado pela realidade encontrada em um setor industrial, em particular
o de fabricacdo e engarrafamento de bebidas. Nesse tipo de industria a producdo envolve dois niveis
interdependentes com decisdes relativas a armazenagem das matérias-primas e ao engarrafamento das
bebidas. As diversas matérias-primas sao armazenadas em tanques de onde escoam para as linhas de
engarrafamento. O desafio € determinar simultaneamente o dimensionamento e a programacao das
matérias-primas nos tanques e o envasamento de bebidas nas linhas, onde tempos e custos de trocas
dependem do tipo de item previamente armazenado e envasado. O objetivo ndo foi apenas fornecer
uma solugdo para o problema industrial, mas também estabelecer e solucionar o problema do ponto
de vista académico. Um modelo matemético inteiro-misto é proposto com diversas restricdes com-
binadas que até entdo costumavam ser tratadas separadamente pela literatura. Inicialmente o modelo
foi solucionado por meio do pacote GAMS/Cplex. A ndo existéncia de testes com modelos similares
nos obrigou a criar um conjunto de instancias para avaliar o modelo e as técnicas de solucao desenvol-
vidas. A solugdo exata foi vidvel apenas em instancias de pequena dimensdo devido a complexidade
do problema em estudo. Meta-heuristicas foram entdo propostas e se revelaram como uma alterna-
tiva para solucionar instancias de média e grande dimensao. Os métodos foram capazes de fornecer
solucdes dentro de um tempo computacional razodvel.

Palavras-chave: Programacdo da produgdo, Dimensionamento de lotes, Meta-heuristicas, In-

dustria de bebidas.
Abstract

The present thesis establishes and solves a multi-level lot sizing and scheduling problem with parallel
machines and sequence-dependent setup cost and time. The problem was motivated by a real situation
found in some industrial settings mainly the soft drink industry. In this kind of industry, the production
involves two interdependent levels with decisions about raw material storage and soft drink bottling.
The several raw materials are stored in tanks from which they flow to the bottling lines. The challenge
is to determine simultaneously the lot sizing and scheduling of raw material in tanks and also in the
bottling lines, where setup costs and time depend on the previous items stored and bottled. The
objective is not only to provide an industrial problem solution, but also to establish and solve the
problem by an academic point of view. Initially, a mathematical model is proposed with several
combined constrains that use to be handled apart in the literature. This complex model was solved
by the GAMS/Cplex software. The lack of similar models led us to create a set of instances to
evaluate the model and the solution techniques developed. The exact model solution was possible
only for small-sized instances because of the problem complexity. Therefore, meta-heuristics have
been proposed and revealed as the only alternative to solve large instances. These methods have been
able to provide solutions with good quality in a reasonable computational time.

Keywords: Scheduling, Lot sizing, Metha-heuristic, Soft drink industry.

il



A minha avo Esther, a minha tia Shirley, a minha mde Sonia,
Aos meus irmdos Valdinéia, Anderson, Adriana, Martha e Jonathas.
A minha amada esposa Walkyria.



Agradecimentos

Ao meu orientador, Prof. Paulo Morelato Franga, agradeco o amplo apoio que ultrapassou o limite da
pesquisa principalmente no inicio deste trabalho.

Ao meu co-orientador, prof. Reinaldo Morabito, agradeco a oportunidade que me foi dada de tra-
balhar neste tipo de problema e o generoso apoio fornecido por ele durante o desenvolvimento deste
trabalho.

Ao Prof. Alf Kimms, agradeco pela ajuda na elaboracao do modelo matematico, o apoio irrestrito du-
rante minha estada na Technische Universitdiit Bergakademie e, principalmente, pela amizade surgida
durante e apds minha permanéncia na Alemanha.

A Fapesp, pelo apoio financeiro.

Aos colegas de doutorado Vinicius Jacques, Alexandre Mendes, Luciana Buriol, Marcelo Ventura e
Denise Sodero pelo apoio.

Aos funciondrios da FEEC, em especial a Noémia, Marcia, Maria José e Rose (BAE).
A minha tia Shirley pelos sacrificios pessoais realizados em beneficio dos seus sobrinhos.
A minha mae Sonia por me deixar partir ainda jovem para seguir meu destino.

Aos meus irmaos Valdinéia, Anderson e Adriana agradeco pelo amor incondicional e pela fé em mim
depositada.

A minha av6 Esther por ensinar aos netos a importincia do conhecimento e dar a eles a chance de
mudarem sua realidade através da educacao.

A minha filha Bianca pela paciéncia e compreensao.

A minha esposa Walkyria pelo incansdvel e abnegado apoio durante todos esses anos de trabalho.
Nao imagino como seria possivel essa caminhada sem vocé ao meu lado. Te amo!

vil



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Abreviaturas

1 Descricao do Problema

Introducdo . . . . . . . .. e e
Niveis de produc@do doproblema . . . . . . .. .. ... ... ... .........
Restrigdes e Decisdes Envolvidas . . . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
Classificacio do Problema . . . . . . . ... ... ... ... .. .. ...
Concluso . . . . . . . e e e e

3

1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

Revisao Bibliografica

Introducdo . . . . . . . .. e e
Primeiros Modelos . . . . . . . . L
Problema de Dimensionamento de Lote Capacitado (PDLC) . .. ... .. ... ..
Problema Discreto de Dimensionamento e Programacao dos Lotes (PDDPL) . . . . .
Problema Proporcional de Dimensionamento e Programacdo dos Lotes (PPDPL)
Problema Geral de Dimensionamento e Programacao de Lote (PGDPL) . . . . . ..
Conclusdo . . . . . . . e e

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7

Modelo Matematico

3.1
3.2

Introdugdo . . . . . . . L.
Notacdo Utilizada . . . . . . . . . . . .. . . e
3.2.1 Pardmetros Gerais . . . . . . . . ..o e e e
3.2.2 Parametros para as Linhas de Produ¢do . . . . . ... ... ... ... ...
3.2.3 Variaveis de decisdo para as Linhas de Producdo . . . . .. ... ... ...
3.2.4 Parametros paraos Tanques . . . . . . . . . . .. ... o
3.2.5 Varidveis de decisdo paraos Tanques . . . . . . .. ... ... .. .....
3.2.6 Parametros para ajustar Linhas de Produ¢dao e Tanques . . . . . .. ... ..
3.2.7 Variaveis de decisdo para ajustar Linhas de Producdo e Tanques . . . . . . .

3.3 Formulagdo Matemdtica . . . . . . . . .. .. ...
34 Conclusdo . . . . .. L

X

xi

xiii

XV

[ T N N T e e



4 Geracao de instancias

4.1
4.2

4.3

4.4
4.5

Introduc@o . . . . . . . ..
Método gerador de instancias . . . . . . . ... L.

4.2.1
422

Instancias de pequena dimensao
Instancias de elevada dimensao

Célculo do Tempo de Processamento Médio . . . . . .. ... ... .....

4.3.1 Calculo do tempo de processamento médio entre os macro-periodos
4.3.2 Calculo do tempo de preparo médio dos xaropes
4.3.3 Calculo do tempo de preparo médio

Determinacao dos custos de preparo para linhas e tanques . . . . . . . .. ..
Conclusdo . . . . . . . . L

5 Resolucao utilizando GAMS/Cplex

5.1
5.2
53
54

Introdugdo . . . . . . . ..
Resultados para instancias de pequenadimensao . . . . . . .. .. ... ...

Resultados para instancias de elevada dimensao

ConcluSao . . . . . . . s,

6 Resoluciao usando Meta-heuristicas

6.1
6.2

6.3

6.4

6.5

Introducdo . . . . . . ...
Algoritmo Genético . . . . . . . . ...
6.2.1 ASPectos Eerais . . . . . . ... e e e e
6.2.2 Individuos e Codificagdo . . . . . . . .. ... ... ... ......
6.2.3 Decodificagdo e funcao de firness . . . . . . ... ...
6.2.4 Recombinacdo . . . .. ... ... ..
6.2.5 Mutacdo. . . . . . .. e
6.2.6 Populagdes . . . . . . . ...
Algoritmo Memético . . . . . . . . ... e
6.3.1 ASpectos gerais . . . . . ... ..o

6.32 Buscalocal. . ... ... ... ... ... ... ... ... ...,
Resultados computacionais . . . . . . . . .. ...

6.4.1 Aspectos Gerais
6.4.2 Resultados para instancias de pequena dimensao

6.4.3 Resultados para instancias de elevada dimensao . . . . . . .. .. ..

6.4.4 Resultados para instancias industriais

Conclusao . . . . . . . e,

7 Conclusao

Referéncias bibliograficas

A Heuristica de Fixacao de Variaveis (HFV)

A.1 Introducgdo
A.2 Resultados computacionais
A.3 Conclusdo

SUMARIO



Lista de Figuras

1.1

3.1
3.2

4.1
42
4.3
4.4

5.1

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14
6.15
6.16
6.17
6.18
6.19
6.20
6.21
6.22
6.23

Niveisde produc@o. . . . . . . . . . . e 2
Ocupagdo dos lotes nos tanques e linhas. . . . . . . .. ... .. ... ........ 24
Sincronia de lotes entre tanques e linhas. . . . . . . ... .. ... .. .. .. ... 25
Tamanho dos Micro-periodos: (i).C"™ = 1; i).C™ =2. . . . . .. ... ... .... 47
Casol: tempo de preparo dos xaropes repercutindo nas linhas . . . . . . .. ... .. 52
Caso2: tempo de preparo dos xaropes repercutindo nas linhas . . . . . . .. ... .. 52
%ossquando T =1,2e L =2,3,4 . . . . . . . i 59
Evolucao do nimero de varidveis e restricdes em 4/2/4/2. . . . . . . .. .. ... .. 65
Algoritmo Genético - Fluxograma. . . . . . . .. .. ... ... ... 70
Individuo. . . . . . . 73
Exemplodeindividuos. . . . . . . ... L Lo 75
Exemplodeindividuos. . . . . . . ... Lo 76
Decodificagdo - Fluxograma. . . . . . . . . .. ... ... .. oL 77
Individuo 2. . . . . . L 78
Decodificacdo do primeiro geneem 7h. . . . . . . . . .. ..o 78
Decodificacdo do segundo geneem 75. . . . . . . . . ... L. 79
Decodificacdo do terceiro geneem 75. . . . . . . . . ... 79
Decodificacdo do primeiro geneem 7. . . . . . . . . . ... L. 80
Decodificacdo do segundo geneem 77. . . . . . . . . . ... L. 80
Decodificacdo final do segundo geneem 77. . . . . . . . . . ... ... ... 81
Decodificacdo do terceiro geneem 7. . . . . . . . . . ... Lo 81
Decodificacio doquarto geneem 75. . . . . . . . . . . ... 82
Crossover - Filhol. . . . . . . .. . .. . . 83
Crossover - Filho2. . . . . . . . . . . 84
Crossover - Filho3. . . . . . . . . . . 84
Exemplo dos trés tipos de mutacdo. . . . . . . . . .. ... 85
Trocando permitida. . . . . . . . . .. L e e 85
Estrutura populacional. . . . . . . . . . . ... 86
Populagdo antes da inser¢do de novo individuo. . . . . . . .. ..o oL 87
Populagdo ap6s inser¢do de novo individuo. . . . . . . ..o Lo oo 87
Reestruturacdo das populagdes - Passol. . . . . . . . ... ... .. oo 87

xi



Xii

6.24
6.25
6.26
6.27
6.28
6.29
6.30
6.31
6.32
6.33
6.34
6.35
6.36
6.37
6.38
6.39
6.40
6.41
6.42

6.43

6.44
6.45
6.46
6.47

Al
A2

LISTA DE FIGURAS

Reestruturagdo das populagdes - Passo2. . . . . . . .. ... ... 87
I-Migrate. . . . . . . . . e e e 88
Algoritmo Memético - Fluxograma . . . . . . . . .. ... ... ... ........ 89
Comparagdo do Desv Méd em relacdo ao limitante inferiorem 7" =2. . . . . . . .. 94
Comparagdo do Desv Méd em relacdo a solugdo GAMS/CplexemT'=2. . . . . .. 95
Comparagdo do Desv Méd em relacdo ao limitante inferiorem 7' =3. . . . . .. .. 96
Comparagdo do Desv Méd em relacdo a solucio GAMS/Cplexem 7T'=3. . . . . .. 96
Comparagao do Desv Méd em relacdo ao limitante inferiorem 7" =4. . . . .. . .. 97
Comparagdo do Desv Méd em relacdo a solucio GAMS/Cplexem 7' =4. . . . . .. 98

Evolugdo do valor médio do Desv Méd. em relacdo ao limitante inferior quando L = 2 98
Evolucao do valor médio do Desv Méd. em relacdo ao limitante inferior quando L = 3 98
Evolucao do valor médio do Desv Méd. em relacdo ao limitante inferior quando L =4 99

Evolucao do Desv Méd. em relacdo a solucdo GAMS/Cplexcom L =2 . . . . . .. 99
Evolugdo do Desv Méd. em relacdo a solucio GAMS/Cplexcom L =4 . . . . . .. 100
Evolugdo do Desv Méd. em relagdo a solucio GAMS/Cplexcom L =4 . . . . . .. 100
Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a melhor solucao retornada pelo AGem 7' =4 . 102
Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a melhor solucdo retornada pelo AGem 7' =8 . 102
Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a melhor solucao retornada pelo AGem 7' =12 103
Evolugdo do Desv Méd. do AG em relacdo a melhor solucao retornada pelo AG em

T =12, . e 103
Evolugdo do Desv Méd. do AM em relagdo a melhor solugdo retornada pelo AG em

T =120 . e 104
Evolucao do Desv Méd. nas instancias mais complexas quando 7' =4. . . . . . . .. 104
Evolugio do Desv Médquando J =15, J =8e L =6.. . . . . ... ... ..... 105
Evolucao do Desv Méd. em relacdo a melhor solucao retornada pelo AG. . . . . .. 106
Evolugdo do Desv Méd quando J =15, J =8e L =6.. . . . . .. ... ...... 107
Comparacgdo das heuristicasquando 7' =1eT =2 . . . . . .. ... ... ... .. 121
Comparacgdo das heuristicas quando7'=3eT =4 . . . . . .. ... ... ... ... 121



Lista de Tabelas

3.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13
4.14

5.1
5.2
5.3
54
5.5
5.6
5.7
5.8
5.9
5.10
5.11
5.12

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Agrupamento das restricdes pelo seu significado . . . . . .. ... ... 30
Combinagao de parametros em cada conjunto de instancias . . . . . .. .. ... .. 47
Instancias de pequenadimensdo . . . . . . .. ... Lo 49
Instancias de elevadadimensdo . . . . . . . . . ... 50
Parametros adotados . . . . . . ... L 50
T=1,f=1000 . ... 56
T=1,f=10000. . . . . e 56
T=1,f=1000 . ... e 56
T=1,f=10000. . . . . 57
T=2,f=1000 . ... . . e 57
T=2,f=10000. . ... . e 58
T=2,f=1000 . . .. . . e 58
T=2,f=10000. . ... . 58
L=5,f=1000 . .. .. . e 59
L=5,f=10000 . .. ... . 60
Valores do modelo matemdticoquando 7" =1 . . . . . . . ... ... ... ..... 62
Conjunto de instdnciascom 7' =1 . . . . . . . . . ... ... ... .. ... ... 63
Valores do modelo matemdticoquando 7' =2 . . . . . . ... ... ... ... 63
Conjunto de instdnciascom T’ =2 . . . . . . . . . ... ... 63
Conjuntodeinstanciascom 7' =3 . . . . . . . . .. ... Lo 64
Conjunto de instanciascom T=4 . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... ... 64
Valores do modelo matematicoquando 7' =3 . . . . . . ... ... ... ... 65
Valores do modelo matemdticoquando 7" =4 . . . . . . ... ... ... ...... 65
Solugdesobtidaspara L =L =5. . . . . . . . .. .. .. 67
Tempo computacional de Relaxl eRelax2 . . . . . . ... ... .. .. ....... 67
Numero de varidveis e restricoes - ModeloExato . . . . . ... ... ... ..... 67
Estatisticas dos Modelos Matemdticos . . . . . . . . ... .. ... ... ..., 68
Produtosedemandas . . . . . . ... .. 76
Valores dos diversos Desv em relacdo a solucdo 6timaem 7' =1 . .. ... .. ... 93
Valores dos diversos Desv em relacdo ao limitante inferiorem 7' =2 . . . . . . . .. 93
Valores dos diversos Desv em relacdo a solucio GAMS/Cplexem T'=2 . . . . . .. 94
Valores dos diversos Desv em relacio ao limitante inferiorem 7' =3 . . . . . . . .. 95

xiii



Xiv

6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13

A.l
A2

LISTA DE TABELAS

Valores dos diversos Desv em relacdo a solucio GAMS/Cplexem 7' =3 . . . . . .. 96
Valores dos diversos Desv em relacdo ao limitante inferiorem 7'=4 . . . . . . . .. 97
Valores dos diversos Desv em relagcdo a solugdio GAMS/Cplexem 7' =4 . . . . . .. 97

Valores dos diversos Desv em relacao a melhor solucao retornada pelo AGem 7' =4 101
Valores dos diversos Desv em relacdo a melhor solugdo retornada pelo AGem 7' =8 102
Valores dos diversos Desv em relacao a melhor solucdo retornada pelo AGem 7" = 12 103

Instancias IndustrialS . . . . . . . . . e e e e e e e e e e e 105
Valores dos diversos Desv de AG e AM nas instancias industriais . . . . . . . . . . . 106
Numero de solugdes factiveisobtidas . . . . . . .. .. ... ... ... ... 121

Comparagado do tempo computacional da HFV e GAMS/Cplex . . . . ... ... .. 122



Abreviaturas

PCDLPP
QEP

PLE

CC
PDLC
PDDPL
PCDL
PPDPL
PGDPL
PFR
PPIM
AG

AM

BL

SA

TA

Desv
Desv Méd
Desv Max
Desv Min
HFV

Problema Conjunto de Dimensionamento de Lotes e Programacao da Producio
Quantidade Econoémica do Pedido

Problema do Lote Econdmico

Ciclo Comum

Problema de Dimensionamento de Lote Capacitado

Problema Discreto de Dimensionamento e Programacao dos Lotes
Problema Continuo de Dimensionamento de Lote

Problema Proporcional de Dimensionamento e Programacao dos Lotes
Problema Geral de Dimensionamento e Programacao de Lote
Problema de Fluxo em Rede

Problema de Programacao Inteira Mista

Algoritmos Genéticos

Algoritmos Meméticos

Busca Local

Simulated Annealing

Threshold Accepting

Desvio

Desvio Médio

Desvio Maximo

Desvio Minimo

Heuristica de Fixacao de Varidveis

XV



Capitulo 1

Descricao do Problema

1.1 Introducao

A motivagdo para esta tese nasceu de problemas industriais envolvendo a fabricacio de bebidas.
Para efeito de melhor compreesdo, o problema é ambientado no setor de bebidas e usa nomes e
nomenclatura deste tipo de industria (tanques, xaropes, etc.). A produ¢do em geral é separada em
dois niveis ou estdgios. No primeiro nivel, as matérias-primas sdo armazenadas em tanques de onde
escoam para diversas linhas de producao ou engarrafamento. No segundo nivel, as linhas de produgao
realizam o envase da matéria-prima em embalagens de diferentes tamanhos resultando na bebida
ou produto final. Essas embalagens podem ser garrafas, latas, galdes do tipo bag-in-boxes entre
outras. O problema consiste em estabelecer simultaneamente o dimensionamento e a programagao
de matérias-primas e bebidas, respectivamente, nos tanques e nas linhas de producdo. O objetivo
principal deste capitulo é apresentar os dois niveis de producdo, as restricdes existentes em cada um
deles e o enquadramento do problema como um problema de dimensionamento e programacgdo da

producio.

1.2 Niveis de producao do problema

A fabricacdo de bebidas envolve o uso de diferentes matérias-primas que misturadas a outros
componentes resultam nos xaropes. Os xaropes ficam armazenados em tanques de onde escoam
para as linhas de producdo. A combinacdo do tipo de xarope que escoa dos tanques com o tipo de
envase realizado nas linhas de producao resulta na bebida ou produto final. Vamos considerar que as
demandas por bebidas sdo planejadas em um horizonte de tempo mensal e devem ser atendidas ao
final de cada semana de trabalho.

O problema reside no planejamento e na programacgdo da produgdo de bebidas fabricadas em



2 Descrigdo do Problema

plantas que, num primeiro nivel, manipulam matérias-primas (xaropes) para produzir diferentes tipos
de produtos (bebidas) que, num nivel subseqiiénte, devem ser embalados/envasados em linhas de
producdo dispostas em paralelo. No primeiro nivel, o problema envolve o dimensionamento e a
programacdo dos xaropes. Deve-se decidir quanto e quando determinado xarope serd armazenado
em um dos tanques disponiveis. No segundo nivel, o problema envolve o dimensionamento e a
programacdo das bebidas ou produtos finais. Deve-se decidir quanto e quando determinado produto
serd colocado em producdo nas linhas de engarrafamento. A figura 1.1 abaixo apresenta uma visao
geral do processo de produgdo.

Tanques Linhas de engarrafamento

NN N

NN

NN

OO0 oo
O 0O 00 C
O 0O 00 C
O 0O 00 C

NN

Fig. 1.1: Niveis de produgao.

Observe que nos dois niveis as linhas e tanques podem ser vistos como processadores em paralelo.
As decisdes relativas aos tanques repercutem nas decisdes tomadas para as linhas de engarrafamento
e vice-versa. Por exemplo, se determinado produto estd em produc¢ao nas linhas, o xarope utilizado
deverd estar armazenado em um tanque. Temos uma interdependéncia entre os dois niveis que deve

ser levada em conta durante o processo de tomada de decisoes.

1.3 Restricoes e Decisoes Envolvidas

As restricdes e decisdes existentes no problema industrial serdo esclarecidas nesta secao. Inicial-

mente, apresentaremos as restri¢coes relativas aos tanques:

1. Todos os tanques envolvidos tém uma capacidade maxima de armazenagem que ndo poderd
ser ultrapassada. Os tanques também devem ser abastecidos com uma quantidade minima de

xarope.

2. Cada tanque pode armazenar um Unico xarope por vez, mas o mesmo xarope poderd estar

armazenado em diversos tanques.
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3.

Um tanque serd reabastecido apenas quando o xarope nele armazenado for completamente

escoado para as linhas de produgdo.

Existe um custo relacionado a troca de um xarope por outro nos tanques. Também existe um
gasto de tempo durante esta troca. Isto ocorre porque o armazenamento de um novo xarope no
tanque exige a sua limpeza. Tanto o tempo quanto o custo de troca dependem do produto que

estava previamente no tanque.

As decisdes relativas aos tanques envolvem:

1.

2.

O tipo e a quantidade de xarope que serd armazenado em cada tanque

A seqiiéncia em que os xaropes sao produzidos e armazenados em cada tanque.

As restri¢des relativas as linhas de producao sdo:

1.

5.

As linhas podem realizar mais de um tipo de envase. Por exemplo, uma mesma linha pode
ser ajustada para engarrafar o xarope em uma embalagem de 600m/, 1/ ou 2/ dependendo da

programacao estabelecida.

. Se um novo xarope € escoado, a linha deverd ser preparada para recebé-lo. O tempo e o custo

envolvido no preparo da linha dependem do tipo de bebida previamente produzida.

. O tempo de processamento depende de cada linha e do tipo de envase realizado. Por exemplo,

duas linhas podem realizar o mesmo tipo de envase em diferentes velocidades. Uma mesma

linha em geral tem diferentes tipos de tempo de processamento para diferentes tipos de envase.

Trocas ou reposi¢des de xarope em um tanque exigem a interrup¢ao da producao nas linhas que

o utilizam.

A demanda semanal deve ser atendida e o excedente produzido serd estocado.

As decisoes relativas as linhas de producao envolvem:

1.

2.

A definicdo do tipo e da quantidade de bebida que serd produzida em cada linha.

A seqiiéncia em que os produtos serdo produzidos pelas linhas.

As decisdes e as restri¢des relativas aos tanques e as linhas de engarrafamento sdo interdependentes,

pois:

1.

As quantidades de xaropes armazenados nos tanques devem ser suficientes para atender a pro-

ducio nas linhas.
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2. A programacdo dos xaropes nos tanques deve estar sincronizada a programacgdo das linhas.
Nao poderd ocorrer o envase de determinada bebida, se o xarope correspondente ndo estiver

armazenado em um tanque.

1.4 Classificacao do Problema

O problema industrial considera dois niveis interdependentes. Os xaropes programados nos tan-
ques devem atender as demandas das linhas de produgdo e vice-versa. O escoamento do xarope
programado nos tanques € utilizado na fabricacao dos produtos finais nas linhas. Isso caracteriza o
problema industrial como sendo multi-nivel.

Uma das decisdes a ser tomada € a definicao da quantidade de cada xarope a ser armazenada nos
tanques e a definicao da quantidade de cada produto a ser produzido nas linhas. Logo, o problema
procura determinar o dimensionamento de lotes nos dois niveis de producao. Além disso, para cada
lote produzido nas linhas, uma seqii€éncia de produgdo deve ser estabelecida. Da mesma forma, a
seqliéncia em que os tanques serdo ocupados por cada lote de xarope deve ser estabelecida. Temos
um problema de programagdo de lotes tanto nas linhas quanto nos tanques.

O preparo das linhas(tanques) para produzir(armazenar) um novo produto(xarope) ocasiona um
gasto de tempo e um custo relativo a interrup¢ao da producdo. Além disso, o gasto de tempo e o custo
envolvido dependem do tipo de produto ou xarope previamente produzido na linha ou armazenado no
tanque. Desta forma, o problema proposto também € um problema de programacgao da produ¢do com
custos e tempos de preparo dependentes da seqii€éncia nos dois niveis de producao.

Tanto os tanques como as linhas podem ser vistos como maquinas (ou processadores) dispostas
em paralelo que processam xaropes e produtos, respectivamente. Portanto, trata-se de um problema

de méquinas paralelas nos dois niveis.

O problema apresenta restricdes de capacidade. As demandas devem ser atendidas ao final de cada
semana. As linhas tém diferentes velocidades de processamento que limitam a capacidade de pro-
ducdo dentro dos periodos considerados. Além disso, os tanques possuem uma capacidade maxima
de armazenagem que limita a quantidade de xarope disponivel a produ¢do. A combinacio desses
fatores restringe a capacidade produtiva da planta industrial.

Isto posto, o problema pode ser classificado como um problema multi-nivel de dimensionamento
de lote e programacdo da produ¢do em mdaquinas paralelas com restricoes de capacidade, custos e
tempos de preparo dependentes da seqiiéncia. Iremos nos referir a tal problema simplesmente como
um Problema Conjunto de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PCDLPP) no

decorrer deste trabalho.
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1.5 Conclusao

O presente capitulo apresentou em maiores detalhes o problema proposto através de sua ambien-
tacdo como um problema de producdo de bebidas. As restricdes existentes e as decisdes a serem
tomadas nos levaram a classificd-lo como um problema multi-nivel de dimensionamento de lote e
programacdo da producdo em maquinas paralelas com restri¢des de capacidade, custos e tempos de
preparo dependentes da seqiiéncia. Trataremos tal problema simplesmente por Problema Conjunto de
Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Produgdo (PCDLPP). Conforme € visto no Capitulo 2,
nao ha muitos trabalhos considerando simultaneamente custos e tempos de preparo dependentes da
seqiiéncia em problemas de dimensionamento e programacio da producdo. Os trabalhos se tornam
mais escassos quando mdquinas paralelas sdo consideradas. Além disso, o aspecto multi-nivel do
problema impde uma sincronia e uma interdependéncia na programacao realizada nos dois niveis de
producdo. Todas essas particularidades nos levam a concluir que estamos propondo nesta tese um

problema complexo e pouco estudado na drea de dimensionamento e programacao da producao.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

A presente tese de doutorado estuda o Problema Conjunto de Dimensionamento de Lotes e Pro-
gramacdo da Produgdo (PCDLPP). Existe uma ampla literatura que aborda separadamente o Problema
de Dimensionamento de Lotes (Bahl et al. (1987) e Kuik et al. (1994)) e o Problema de Programacao
da Producdo (Baker (1974), Pinedo (1995) e Blazewicz et al. (1996)). O PCDLPP foi classificado no
capitulo 1 como sendo um problema multi-nivel de dimensionamento de lote e programacdo da pro-
dugdo em maquinas paralela com restri¢des de capacidade, custos e tempos de preparo dependentes
da seqiiéncia. Esta revisdo bibliografica ird concentrar-se em publica¢des que apresentem problemas
e modelos com aspectos comuns ao PCDLPP, principalmente os trabalhos que nos conduziram ao

modelo matemaético proposto no capitulo 3 e aos métodos de resolug@o do capitulo 4.

2.2 Primeiros Modelos

O primeiro modelo envolvendo o problema de dimensionamento de lote € o chamado Quantidade
Econdmica do Pedido (QEP). O QEP considera o processo de produ¢do em um tnico nivel (nivel-
simples), opondo-se a processos com varias etapas intermedidrias e interdependentes (multi-nivel).
O processo de producdo ndo tem restricdes de capacidade, portanto, sempre existird recursos para o
processamento de cada item (problema de item-simples). As demandas ocorrem todo o tempo a uma
taxa constante (demandas estaciondrias). O horizonte de planejamento € ilimitado e a solu¢do 6tima
analitica ndo € dificil de ser obtida (Wagner and Whitin (1958), Erlenkotter and Harris (1990), Harris
(1990) e Wagelmans et al. (1992)).

A partir do QEP, outros modelos foram estabelecidos com hipdteses que os aproximavam de

situacoes reais. O Problema do Lote Econdmico (PLE) € um deles, onde a capacidade disponivel

7
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passa a ser limitada. Os recursos disponiveis precisam ser compartilhados caracterizando o PLE como
um problema multi-item, mas ainda ¢ um modelo continuo no tempo com demandas estaciondrias em
um horizonte de planejamento infinito (Elmaghraby (1978)). A resolug@o 6tima deste problema é NP-
dificil (Hsu (1983) e Davis (1990)) tornando comum o uso de métodos heuristicos (Dobson (1987) e
Zipkin (1991)).

Um modelo para o PLE com méquinas paralelas € estabelecido por Carreno (1990). As méaquinas
sdo idénticas em relacdo ao custo e a taxa de produg¢do. Nao hé interferéncia entre os itens e suas
demandas devem sempre ser atendidas. Um item ndo podera ser produzido em mais de um processa-
dor e somente serd produzido quando seu estoque for zero. O objetivo € minimizar o custo médio da
producdo e do estoque. Carreno utiliza uma abordagem chamada Ciclo Comum (CC) para solucionar
o PLE com maquinas paralelas. Um ciclo de tempo, definido como o intervalo de tempo entre suces-
sivas produgdes de um dado item e comum a todos os itens, € calculado. Um procedimento heuristico
utilizando a abordagem CC € desenvolvido e aplicado a instancias com 10 maquinas e 100 produtos.
Neste procedimento, o problema é decomposto em duas partes. Primeiro, determina-se a alocacdo
dos itens as miquinas com o ciclo comum de tempo dado. Em seguida, calcula-se um novo ciclo
comum de tempo que minimize os custos considerando-se a alocagdo anteriormente determinada.

Outros problemas trabalham tanto com horizonte de planejameno finito como com capacidade
disponivel limitada. H4 modelos para estes problemas nos quais o tamanho e a capaciadade disponivel
no periodo sdo suficientes para que se produzam vdrios itens. Por outro lado, ha modelos onde os
periodos e a capacidade disponivel sdo suficientes para se produzir um ou no maximo dois itens.

Esses modelos serdo analisados nas proximas segoes.

2.3 Problema de Dimensionamento de Lote Capacitado (PDLC)

Uma formulacdo cldssica para o PDLC € estabelecida com as seguintes hipdteses:

e 5 =1,...,J itens devem ser produzidos em uma tnica maquina.

O horizonte de planejamento (7") € finito e dividido em vérios periodos t =1, ..., T".
» (; é a capacidade da maquina no periodo ¢.

* p; € o consumo de recurso necessario para produzir uma unidade do item j.

d;. ¢ a demanda pelo item j que devera ser satisfeita no periodo ¢, sem atrasos.
* s; € o custo de preparacdo incorrido ao ajustar a mdquina para o item j.

* h; € o custo por unidade de item j que permanece em estoque ao final de cada periodo.
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* x;; € a varidvel que indica a quantidade do item j produzida no periodo t.
* I, € a varidvel que indica a quantidade do item j em estoque ao final do periodo ?.

* z;; € a varidvel que indica se ocorrerd a producdo do item j no periodo ¢ (2;; = 1) ou ndo
(Zz‘,t =0).

* Hipétese basica do modelo: um custo de preparacdo ocorrerd para cada lote produzido em um

periodo.

A seguinte formulacdo matematica representa o PDLC:

Minimizar) Y (s;zj¢ + hjlj,) 2.1
j ot

Liva+aje— 1 =djy Vi, t (2.2)
ijxj,t < Oy Vi 2.3)

J
piTic < Cizjy vy, t (2.4)
zis € {0,1} Vi, t (2.5)
]j,ta Tt >0 Vi, t (2.6)

A funcdo objetivo (2.1) minimiza a soma dos custos de preparagdo e custos de estoque. A restri¢ao
(2.2) indica o balanceamento de estoque de cada item j. A restri¢do (2.3) assegura que a capacidade
disponivel na méquina seja respeitada, ou seja, a produgdo estabelecida no periodo ¢ ndo excedera
a capacidade C; da mdquina. A restri¢do (2.4) garante que para haver produgdo do item j (z,; >
0), deve ocorrer uma atribui¢do do item a mdquina (z;; = 1). Logo, o correspondente custo de
preparacao serd incorrido conforme estabele a hipétese basica do problema. A solucdo do problema
determina qual item e em qual quantidade serd produzido nos diversos periodos. Aspectos relativos
ao seqiiénciamento dos itens em ¢ ndo estdo incluidos no modelo.

A respeito da complexidade deste problema, Bitran and Yanasse (1982) provam que a resolugdo
otima deste problema ¢ NP-dificil. Métodos de resolucdo 6tima para o PDLC sdo apresentados em
Barany et al. (1984), Chen and Thizy (1990) e G.D.Eppen and Martin (1987). A complexidade do
problema faz com que métodos heuristicos sejam bastante aplicados ( Maes and van Wassenhove
(1988), Maes et al. (1991), Kuik et al. (1993), Kirca and Kokten (1994), Hindi (1996) e Ozdamar and
Barbarosoglu (2000)).

Modelos e solucdes para o PDLC considerando custos e tempos de preparo podem ser encontrados
nos trabalhos de Trigeiro et al. (1989), Haase (1993), Haase (1996), Armentano et al. (1999), Ozdamar
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and Bozyel (2000) e Hindi et al. (2003). Haase and Kimms (2000) apresentam o PDLC com custo
e tempo de preparacio dependentes da seqiiéncia. Decisdes de programacao e dimensionamento de
lotes sdo tratadas conjuntamente no modelo estabelecido para este problema. As seguintes hipdteses

foram consideradas:

* Se a produgdo de um item comega em um periodo, entdo seu estoque precisa ser zero ao final

do periodo anterior.

* Cada atribui¢do de um item para uma mdaquina ocorre dentro do periodo. Assim, o item produ-

zido ao final do periodo ¢ estard disponivel na maquina no inicio do periodo ¢t + 1.

* O lote de um item ndo poderd ser dividido dentro de cada periodo. Por exemplo, uma seqiiéncia

de producdo (71, j2,j1) em t ndo é permitida.

O método de resolucio adotado € do tipo branch and bound. Para cada periodot = 17,7 — 1, ..., 1;
um conjunto S E(Q); com todas as seqiiéncias (combinagdes) possiveis de itens € estabelecido. Assim,
para J = 2 teriamos: SEQ;= {(j1), (J1,J2), (j2),(J2,71)}. Chama-se seqiiéncia possivel aquela que
ndo viola as restri¢cdes de capacidade. Uma seqiiéncia seq; € SE(Q), é selecionada aleatériamente

Z N

(passo branch). O método ird "podar"a arvore de busca (passo bound) segundo dois critérios:

1. Se a capacidade remanescente da maquina nos demais periodos (¢t — 1, — 2,...2,1) € capaz de

atender as demandas deste periodos e as demandas remanescentes (Z;-le Zf:t(dﬁ — Zjt)).
2. Se o custo de seq; atende aos limites inferior e superior estabelecidos pelo método.

Os autores solucionam instancias com J = 2,3,4,...,10 produtos e 7' = 3,4,5,...,10, 15,20
periodos. Diversos pardmetros do problema sdo gerados aleatériamente, mas os custos de preparacao
(custos de troca) sdo proporcionais ao tempo de preparagao:

5Cij = feeStij, 0,5 =1,...,J

onde, sc; ; € o custo de preparagio do item ¢ para o item j, st; ; € o tempo de preparacio e o para-
metro f. assume os valores de 50 e 500 nos testes computacionais realizados. Solugdes 6timas foram
alcancadas na maioria das instancias e o tempo computacional mostrou-se sensivel ao crescimento
dos parametros J e 7T'.

Gupta and Magnusson (2005) também propdem uma formulagdo para o PDLC com custos e tem-
pos de preparo dependentes da seqiiéncia. Os autores consideram que o preparo da maquina € mantido
de um periodo para o outro e durante periodos ociosos. Instancias de elevada dimensdo siao solucio-
nadas por um método heuristico. A heuristica estabelece inicialmente uma solugao factivel para em
seguida executar passos de melhoria dessa solucdo. Alguns limitantes inferiores sdo determinados

utilizando versoes relaxadas do modelo original. Esses modelos sdo obtidos através de agregacao de
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linhas (restri¢des) e relaxacdo de varidveis bindrias que passam a ser continuas. Os modelos relaxados
sdo solucionados pelo solver Cplex.

Ozdamar and Birbil (1998) propdem um modelo geral para o PDLC considerando maquinas pa-
ralelas, diversos tipos de custos (estoque, preparacio, processamento e tempo extra) e uma producao
multi-estdgio dos itens. Todavia, o autor soluciona um modelo simplificado com as seguintes carac-

teristicas:

* As mdquinas paralelas apresentam diferentes tempos de processamento para cada item (ndo-

relacionadas).

Os lotes ndo podem ser divididos entre as maquinas.

N3ao ha custo de preparagdo envolvido mas hd tempo de preparacao.

A producgdo dos itens € do tipo estdgio-simples.

Admite a existéncia de uma capacidade extra disponivel (tempo extra) em cada maquina. A

utilizac@o deste recurso gera um custo (custo do tempo extra).
Os seguinte parametros e varidveis de decisao sio consideradas:
* co: custo por hora extra utilizada.
* COy,y: capacidade extra da maquina k no periodo ¢.
* st;x: Tempo de preparagdo gasto pelo item j na méaquina k.
* pji: consumo de recurso necessdrio para produzir uma unidade do item j na méaquina k.
* Lj: conjunto de itens produzidos pela maquina k.
 Fj: conjunto de maquinas capazes de produzir o item j.
* M': ndmero muito grande.
* ()4 capacidade disponivel na mdquina k no periodo ¢.
* Op: quantidade de tempo extra gasto na maquina £ no periodo t.
* 7 quantidade do item j produzido na maquina & no periodo ¢.

* 2; 1 varidvel bindria que indica se o item j serd produzido na miquina % no periodo t.
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A formulacdo matemadtica do problema € a seguinte:

Minimizarz hil;e + Z coOy 4 2.7
it tk

L+ > mjpe— Ly =djy Vi, t (2.8)

keF;
Z PikZikt + 5tjkZigs < (Crr + Oky); Vk,t 2.9

JEL

Okt < COpy VEk, t (2.10)
Yoz <1 Vit (2.11)

kEFj
Tjpe < MZj,k,t Vi, k,t (2.12)
Tkt > 0,260 € {0,1} Vk,t,j (2.13)

A fungdo objetivo (2.7) minimiza o custo de estoque e o custo do tempo extra utilizado. A restricao
(2.9) assegura que o tempo de processamento e preparacao nao ultrapassem a capacidade do periodo
mais o tempo extra utilizado. A restri¢do (2.10) determina um limite superior para o tempo extra
utilizado por cada miquina em cada peiodo.

A programacio e o dimensionamento de lotes sdo tratados conjuntamente. O método de resolucdo
utiliza Algoritmo Genético (AG) associado a uma busca local hibrida. Esta busca local envolve uma

busca tabu e simulated annealing. Destacamos a seguir alguns aspectos do AG:

* Codificacdo do cromossomo: Um cromossomo (soluc¢@o) c representard a varidvel x;;; em

duas estruturas,

1. g.j: tamanho do lote do item j no periodo ¢ na solugdo c.;

2. a.;:: maquina na qual o lote do item j serd produzido em ¢.

* Operador de crossover: Um crossover do tipo dois pontos € utilizado. Dois cromossomos pais
e dois periodos (¢1 e t2) sdo escolhidos aleatériamente. Para todos os itens 7 com t1 < ¢ < {2,
as estruturas ¢ j;(a1,;¢) € ¢2,;:(a2+) sdo trocadas entre os cromossomos pais. O crossover
pode gerar cromossomos filhos que violam a equacdo de balanceamento de estoque. Para evitar
isto, € executado um procedimento do tipo backward e outro do tipo forward encarregados
de percorrer os cromossomos filhos corrigindo eventuais faltas ou sobras no atendimento das

demandas.

Os procedimentos de ajuste do tipo backward e forward restauram apenas as infactibilidades

relacionadas ao estoque. Um cromossomo filho podera ser factivel em relacdo as restri¢des de estoque
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mas infactivel em termos de capacidade. As infactibilidades relacionadas a capacidade disponivel
sdo penalizadas. Assim, o AG realiza sua busca dentro de um espaco composto também por solucdes
infactiveis. O crossover € elitista, ou seja, apenas cromossomos filhos com melhor valor de fitness

sdo aceitos e ocupam o lugar dos piores individuos na populagdo.

Quando o AG converge para uma mesma drea do espaco de solucdes, uma busca local € exe-
cutada. Essa busca atua sobre alguns cromossomos selecionados aleatériamente. As vizinhancas de
um cromossomo sdo alcangadas através de movimentos que aumentam e reduzem lotes de itens de
uma mesma familia (mesmo tipo) em periodos diferentes. Se esse aumento e reducao ocorre dentro
de um mesmo periodo, a quantidade do lote permanecerd a mesma e os itens retirados de um méaquina
sdo inseridos necessariamente em uma outra maquina. O procedimento combina Busca Tabu com Si-
mulated Annealing pois mantém uma lista de movimentos previamente realizados e um esquema de

aceitacdo ou recusa de movimentos nado promissores.

Os testes computacionais sao realizados em dois conjuntos de problemas. O primeiro € composto
por 5 itens, 3 maquinas e 4 periodos. O segundo tem 20 itens, 5 maquinas e 6 periodos. Um total
de 108 instancias sdo geradas para o primeiro problema e 36 para o segundo. A abordagem utilizada
origina trés métodos. O primeiro considera que toda a populacdo inicial € gerada aleatériamente
(chamado GATAL1), o segundo método (GATA2) considera que parte da populagdo inicial é gerada
utilizando-se o método hibrido de busca local. Neste caso, a busca local gera solugdes factiveis. O
terceiro método (GATA3) trabalha com subpopulacdes, realizando cruzamento entre os individuos
destas subpopulagdes. Os resultados indicam um melhor desempenho de GATA3 nos dois conjuntos
de instancias, apesar de levar mais tempo do que GATA1 que também obtém bons resultados. O
uso de parte da populagdo inicial factivel levou a uma convergéncia prematura de GATA2 nos dois
conjuntos de instancias. Esta convergéncia prematura levou GATA2 a um desempenho inferior aos

demais métodos.

Kang et al. (1999) apresentam o PDLC com mdquinas paralelas e custos de preparagdo dependen-
tes da seqiiéncia dos itens. O problema é modelado considerando-se um conjunto de subseqii€éncias
de producdo. A unido destas subseqiiéncias estabelece a programacgdo da produgdo de uma méquina
durante todo o horizonte de planejamento. Assim, a programacdo da producgdo € dividida em se-
qiiéncias de produgdo por periodo. Por sua vez, cada periodo apresentard um nimero méaximo de
seqiiéncias-divididas (splitting-sequences). Esta abordagem leva a resolucdo de subproblemas mais
trataveis do que o original. O método de resolugdo desenvolvido baseia-se em geracdo de colunas
e branch & bound. Uma heuristica de arredondamento € utilizada para avaliar os nds gerados pela
arvore de busca. Outra heuristica de melhoramento realiza uma busca em vizinhanga nas solucoes.
Tanto a formulacdo do problema quanto os métodos de resolugao foram desenvolvido para solucionar

as instancias CHES (Baker and Muckstadt (1989)). Essas instancias apresentam dados de problemas
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fornecidos pela Dupont, BASF, James River e Champion International. Os autores conseguem obter
bons resultados quando comparados aos existentes até entdo para estas instancias.

Clark and Clark (2000) também propdem e solucionam um PDLC com mdquinas paralelas, mas
considerando tempos de preparo dependentes da seqii€éncia. O modelo exato proposto pelo autor é
muito complexo para solucionar instincias de elevada dimensao. Por isso, eles estabelecem modelos
relaxados que sdo solucionados utilizando abordagens baseadas em horizonte rolante e fixacdo e

relaxacdo de varidveis bindrias.

2.4 Problema Discreto de Dimensionamento e Programacao dos
Lotes (PDDPL)

O PDDPL considera que os periodos de tempo ¢ presentes no PDLC correspondem a macro-
periodos que, por sua vez, sdo divididos em micro-periodos de tamanho fixo. Por exemplo, dentro
de um horizonte mensal, os macro-periodos poderiam corresponder as semanas € os micro-periodos
aos dias dependendo do nivel de discretizacdo desejada para o problema. As demandas e capacidades
serdo estabelecida dentro destes periodos menores (micro-periodos) no PDDPL. Toda a capacidade
disponivel no periodo devera ser utilizada ou nada sera produzido (hipétese "tudo ou nada"). Como os
periodos t€ém um tamanho pequeno, a produ¢do de um item no PDDPL podera levar vérios periodos.

Uma formulacdo matematica para o PDDPL apresentada por Drexl and Kimms (1997) segue

abaixo:
Minimizar (sjzj; + hilj) (2.14)
gt
Ijﬂg_l + J:j,t — Ij,t = dj,t \Vlj, t (215)
Pz = Ciyju; Vit (2.16)
Sy <1 Vit (2.17)
J
Zit = Yit — Yji—1 vy, t (2.18)
Yt € {07 1} vjat (219)
[j,ta 'Ij,tv zj,t Z 0 Vj, t (220)

A variavel bindria de decisdo y; indica se a maquina estd ajustada para o item j no periodo ¢ ou
ndo. As demais varidveis e parametros seguem as definicdes apresentadas para o PDLC. A hipétese
"tudo ou nada"é estabelecida pela restricao (2.16). A restricdo (2.17) garante que no maximo um item

€ produzido em cada periodo. A producdo de um novo lote € ajustada na restri¢ao (2.18).
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Salomon et al. (1991) demonstram que o PDDPL ¢ NP-dificil quando considera-se uma tinica ma-
quina processando vdrios itens sem tempos de preparacdo. Os autores, entre outras demonstragoes,
também provam que encontrar uma solugdo factivel considerando tempos de preparacdo independen-
tes da seqiiéncia € NP-Completo. Porém, Bruggemann and Jahnke (2000) apresentam incorrecdes
nos resultados obtidos por Salomon. Os autores provam que o PDDPL é NP-dificil em sentido forte

(strong sense).

Fleischmann (1990) resolve o PDDPL utilizando um procedimento do tipo branch & bound com
relaxacdo lagrangiana. O método € testado em instancias que variavam de 3, 8 e 12 produtos com
63 até 250 periodos. Solugdes 6timas foram obtidas em diversas instancias. Quando o 6timo nao
foi alcangado, solugdes factiveis proximas ao limitante inferior foram obtidas em poucos minutos.
Fleischmann (1990) soluciona o PDDPL considerando custo de preparagdo dependente da seqiiéncia.
O problema € formulado como um Problema do Caixeiro Viajante com Janelas de Tempo (PCVIT).
Uma heuristica do tipo backward é inicialmente utilizada para construir a solu¢do. Em seguida, outra
heuristica € responsdvel por melhorar a solugdo inicial. Instancias com 10 produtos e 150 periodos

sao solucionadas.

Salomon et al. (1997) resolvem o PDDPL com custo e tempo de preparacdo dependentes da
seqiiéncia. Os autores também formulam o problema como um PCVIJT e utilizam um método de
programacdo dindmica proposto por Dumas et al. (1995). As instincias avaliadas variavam desde 3
itens com 20 periodos até 10 itens com 60 periodos. O método mostrou-se sensivel ao tamanho do
problema. Entre outros aspectos, os autores observaram que em instancias onde o nimero de periodos
aumentava, o tempo computacional crescia mais rapidamente que em instancias onde se aumentava o

ndmero de itens.

Um novo tipo de modelo pode ser estabelecido relaxando a hipétese "tudo ou nada"e permitindo
que nem toda capacidade do periodo seja utilizada. Apenas um unico item é produzido em cada
periodo, mas ndo necessariamente consome toda capacidade disponivel. Drexl and Kimms (1997)
chamam um problema com essa nova caracteristica de Problema Continuo de Dimensionamento de
Lote (PCDL). O termo continuo refere-se ao fato de que os lotes agora podem assumir qualquer valor
continuo. Os lotes deixam de ser mdltiplos dos valores produzidos por periodo. O PCDL segue a

mesma formulagdo matemdtica do PDDPL, apenas a restricao (2.16) € alterada para:

piTjr < Ciyju

Abordagens para o PCDL podem ser encontradas nos trabalhos de Bitran and Matsuo (1986) e
Karmakar and Kekre (1987).
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2.5 Problema Proporcional de Dimensionamento e Programacao
dos Lotes (PPDPL)

O PPDPL diferencia-se do PDDPL ao permitir que até dois itens sejam produzidos em um mesmo
periodo. Um item atribuido ao periodo ndo necessariamente utiliza toda a capacidade disponivel,
conforme foi estabelecido no PCDL. Todavia, a capacidade remanescente poderd ser utilizada por
um segundo item no PPDPL. A divisdo proporcional da capacidade disponivel do periodo entre dois
itens € o que motivou o nome deste problema.

A formulag¢do matematica sofre pequenas alteragdes em relagdo ao PDDPL. A varidvel y;, = 1
passa a indicar que o item j € produzido pela maquina no final do periodo ¢. Logo, 7 serd o primeiro

item produzido em ¢ 4 1. A restricdo (2.16) € substituida por:
Pi%js < Cel(Yju—1 +¥j0)  VEVj (2.21)

S opjmie <Cp Wt (2.22)
J

A restri¢do (2.21) estabelece que um item serd produzido caso seja atribuido a maquina no inicio
ou no fim do periodo . Como mais de um item pode ser produzido em um mesmo periodo, a restri¢ao
(2.22) garante que a capacidade do periodo ndo seja violada.

Drexl and Haase (1995) propdem um procedimento do tipo backward para resolver o PPDPL.
No método, chamado BACKADD, o tamanho e a programacado dos lotes sdo determinados para ¢ =
T,T —1,...,1 e dois itens sdo programados em cada periodo ¢. Um valor p;, € estabelecido para
decidir quais itens serdo produzidos em t. No célculo de p;,, utilizam-se parametros que procuram
avaliar o fator de arrependimento por ndo produzir o item j em ¢. Itens com maior valor de p; ;
terdo mais chances de serem produzidos. Os autores avaliam um total de 90 instincias com J =
2, 3,4 e macro-periodos T' = 3,4, 5, 12 divididos em 2, 3 ou 4 micro-periodos. Esses parametros sao
combinados gerando as diversas instancias. O método obteve solugdes com um desvio médio em
relacdo ao 6timo de 2,5%.

Drexl and Haase (1996) modificaram o método anterior que agora passa a utilizar uma andlise
seqiiéncial na determinacdo dos pardmetros envolvidos no calculo de p;;. O método foi chamado
BACKADDY/SEQ e testado nas mesmas instancias que BACKADD. BACKADD na média de todos
os resultados ficou 0,12% acima daqueles obtidos por BACKADD/SEQ. O nimero de resultados
infactiveis obtidos foi reduzido de 17% em BACKADD para 13% em BACKADD/SEQ.

Kimms (1999) resolve o PPDPL multi-nivel, onde a producao de um item (item final) requer certa
quantidade de outros itens produzidos em estdgios anteriores (itens intermedidrios). H4 um custo de

preparacdo que independe da seqiiéncia e ndo ocorre tempo de preparacdo. Existem vdarias maquinas
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e, dependendo do item, sua producdo pode ocorrer em uma Unica maquina ou compartilhada em

varias maquinas. As modificagdes no modelo do PPDPL estdo apresentadas nas restricdes abaixo:
Liy+xj — L1 = djy — Z ;.5 Tt Vit (2.23)
Z'ESJ'

min{t+v;, T}

I, > Z Z Q;iTir Vi, t (2.24)

i€y T=t+1

> piwis < Cmy  Vmit (2.25)
JEN,
Yoy <1l Vmit (2.26)
JEN,,

A restri¢do (2.23) inclui a demanda pelos itens intermedidrios. O fator a;; determina a quantidade
do item j necessdria a produgdo do item 7. O conjunto ¥; = {i € {1,..., J}|a;; > 0} define os itens
que necessitam de certa quantidade de j em sua producdo. A restricao (2.24) garante que, ao final
de cada periodo, esteja no estoque do item j uma quantidade suficiente para produzir outros itens
nos proximos v; periodos (v; € o lead time do item j). A restri¢do (2.25) garante que a capacidade
da mdquina em ¢ ndo seja ultrapassada. O conjunto X,, = {j € {1,..., J}|m; = m} determina os
itens que compartilham a mesma médquina m, onde m; € a mdquina na qual o item j € produzido. A
restricdo (2.26) determina que ocorre no maximo um tnico tipo de ajuste para cada mdquina ao final
de cada periodo.

O autor utiliza Algoritmo Genético para resolver o PPDPL, onde os seguintes aspectos sdo desta-

cados:

* Um cromossomo (solucao) é representado por uma matriz com M linhas (nimero de méaquinas)
e T colunas (nimero de periodos). Uma populagdo € formada por um conjunto de matrizes,
onde cada matriz € identificada por um indice k. Uma entrada ), ;) » de uma matriz k repre-

senta a regra que seleciona o tipo de estado da maquina m no fim do periodo ¢.
* A funcdo de fitness utilizada € a funcdo objetivo do problema.

* O crossover seleciona duas matrizes da populacdo. Cada uma delas € cortada em quatro pedagos
obtendo-se submatrizes. As submatrizes diferentes de cromossomos pais sdo colocadas juntas

gerando cromossomos filhos.

O método € avaliado em um conjunto de 1080 instancias com J = 5,7 = 10e M = 1,2. O
AG encontra solugdes factiveis para um total de 1033 instancias. O método apresentou um tempo de

resolucao médio de 0,10 segundos e um desvio médio do 6timo em torno de 19,98%. O autor compara
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o AG com os resultados obtidos utilizando Busca Tabu (Kimms (1997)). O AG supera os resultados
obtidos pela Busca Tabu tanto em tempo computacional quanto em capacidade de encontrar solucdes

factiveis. O desvio médio do 6timo também foi um pouco melhor do que o obtido pela Busca Tabu.

2.6 Problema Geral de Dimensionamento e Programacao de Lote
(PGDPL)

Este problema foi inicialmente estabelecido por Fleischmann and Meyr (1997) com as seguintes

caracteristicas:

* Determinar o dimensionamento e a programagdo de lotes de vdrios produtos em uma unica

mdquina.

* O horizonte de planejamento 7' € dividido em macro-periodos ¢t = 1,2, ..., T". Por sua vez, cada

macro-periodo ¢ contém um conjunto de lotes s.

A capacidade disponivel da maquina € estabelecida por macro-periodo.

As demandas sdo estabelecidas por macro-periodo e devem sempre ser atendidas.

Os custos de preparacdo dependem da seqiiéncia de producao dos itens.
* Deve-se minimizar o custo de estoque e o custo de preparacao.
* Os seguintes parametros sao considerados:

1. S;: conjunto lotes s pertencentes ao macro-periodo .

2. m;: quantidade minima de itens j a ser produzida.

3. sc;;: custo de preparagdo do item j apds o item ¢.

4. I;: estoque inicial do produto j.

5. yjo: igual a 1, se a mdquina estd ajustada inicialmente para o item j (0, caso contrario).
* As seguintes varidveis de decisdo sdo consideradas:

1. z;,: quantidade do item j no lote s.

2. y;: indica se item j estd ajustado (y; s = 1) ou ndo (y; s, = 0) no lote s da maquina.

3. 2. indica se ocorre ou ndo uma troca na producdo do item 7 pelo item j no inicio do

lote s.



2.6 Problema Geral de Dimensionamento e Programagao de Lote (PGDPL) 19

Uma formulacdo matematica para o PGDPL € a seguinte:

Minimizar ) hjl, + ) s¢; 525 (2.27)
7t ©,7,8
L=l 1+ Y xjs—djy Vi (2.28)
SES
> pizis <Cp oVt (2.29)
7,8€St
C
Tio < —tyis Vs, j (2.30)
pj
Tjs Z mj(yj,s - yj7s—1) Vs)j (231)
Yys=1 Vs (2.32)
J
Zij,s Z Yis—1 -+ Yjs — 1 \V/S,i,j (233)
]j,tal‘j,sazi,j,s Z 0 Vi,j, Svt (234)
yis €{0,1}  Vi,s (2.35)

A funcdo objetivo (2.27) minimiza os custo de preparacdo e estoque. As restrigdes (2.28) e (2.29)
sdo, respectivamente, a equacdo de balanceamento do estoque e a restricao de capacidade das ma-
quinas. A restri¢ao (2.30) garante que a producdo de um item em um lote ocorra apenas se a maquina
estiver ajustada para produzi-lo. A restri¢do (2.31) impde que a troca de itens na maquina leve pelo
menos a produgdo da quantidade minima do novo item. A restri¢do (2.32) determina que um unico
item seja atribuido a cada lote, ainda que nada venha a ser produzido no lote. A restricdo (2.33)
estabelece se ocorre ou ndo troca de itens no lote s.

Cada macro-periodo ¢ possui no maximo |S;| lotes e esse ntimero total de lotes estabelece um
limite para a quantidade de itens programados em ¢. Um unico item j € atribuido a cada lote s,
portanto, a partir da quantidade armazenada em s temos o tempo de producdo de j em t. Se ;5 €
a quantidade do item j no lote s em ¢, o tempo de produgdo desse lote € p;x; ;. Assim, 0s macro-
periodos t estdo divididos em |S;| micro-periodos de diferentes tamanhos. O tamanho de cada micro-
periodo em ¢ € dado pelo valor de p;z; s, quando x; ; > 0.

Fleischmann and Meyr (1997) usam uma heuristica do tipo Threshold accepting (TA) para solu-
cionar o PGDPL. Inicialmente, as varidveis bindrias y; , sdo fixadas estabelecendo uma atribui¢ao de
itens a maquina. TA busca solu¢des candidatas na vizinhanca desta atribuicao, aplicando uma série
de operacdes (insercdo, eliminagdo e troca) sobre a mesma. Se a nova atribuicao gerar uma solu¢do

melhor, trabalha-se com ela a partir de entdo. Para evitar convergéncia prematura, uma atribuicao pior
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¢ aceita caso a queda na qualidade da solucdo ndo ultrapasse um determinado limite. Cada vez que
uma atribuicao € fixada, precisa-se determinar as quantidades a serem produzidas e estocadas. Neste
caso, um Problema de Fluxo em Rede (PFR) € resolvido. Os autores solucionam o PFR utilizando
uma heuristica do tipo backward.

Fleischmann avaliou trés variantes do método proposto: SIM, MOD e CAP. O método MOD
diferencia-se de SIM (método padrao) por estimar a capacidade disponivel em periodos anteriores,
durante a determinacdo das quantidades a serem produzidas. Tanto SIM quanto CAP aceitam so-
lucdes infactiveis que sdo penalizadas. CAP diferencia-se dos demais métodos por considerar apenas
solucdes factiveis. Os métodos sdo testados em um conjunto de instancias consideradas de pequena
dimensdo: J =4com7T =5,6e.J =5comT = 5. SIM e MOD apresentam resultados médios com
menos de 7% de desvio da solucdo 6tima. Considerando apenas os melhores resultados obtidos, SIM
e MOD superaram aqueles conseguidos por Haase (1996) e ficam a menos de 1% do valor 6timo.
Nas instancias consideradas maiores, J = 3,4 com 1 = 26e J = 8,9 com T = 8, os melhores re-
sultados de SIM e MOD também superaram os obtidos em Haase (1996). CAP apresentou resultados
inferiores porque, ao ndo aceitar solugdes infactiveis, acaba convergindo para 6timos locais.

Uma extensdo do PGDPL que inclui tempos de preparacdo dependentes da seqiiéncia é apre-
sentada por Meyr (2000). Dois métodos sdo propostos, onde o primeiro continua utilizando TA e o
segundo trabalha com Simulated Annealing(SA). Neste caso, apds serem fixadas as varidveis bindrias,
o PFR ¢ resolvido na otimalidade. Utiliza-se um procedimento de reotimizag¢dao baseado em um al-
goritmo dual proposto por Ali et al. (1989). Em linhas gerais, gera-se uma seqiiéncia crescente de
limites inferiores para o custo minimo do PFR. Estes limites permitem que se recuse previamente
algumas solugdes candidatas, evitando que seja resolvido todo o PFR.

Os métodos sao inicialmente testados em instancias que ndo consideram tempo de preparacdo. As
instancias apresentam J = 4,5e 17 =5,6; J =3,4eT = 26; J =9e T = 8. O autor comparou
os resultados com aqueles obtidos pela heuristica propostas em Haase (1993) e Fleischmann (1990).
SA e TA superam os resultados daqueles trabalhos inclusive em termos de tempo computacional,
mesmo com o PFR sendo resolvido na otimalidade. As instancias envolvendo tempo de preparacdo
apresentavam: J = 4dcom 7 =5e J = 2,3,...,16 com T = 4. TA e SA também alcangcam os
melhores resultados quando comparados a uma versao de MOD (Fleischmann (1990)) que considera
tempos de preparac¢do. Além disso, observou-se um melhor desempenho de TA em instancias menores
e SA em instancias maiores.

Meyr (2002) estende o PGDPL com tempo de preparagdo para o contexto de maquinas paralelas.

Os seguintes aspectos devem ser considerados na formulagdo matemética deste problema:

1. Sit, Cr,Die, My, ...etc: Estes pardmetros t€ém o mesmo significado do modelo anterior, porém,

devem ser interpretados em relacdo a cada linha de producio (.
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2. X155, Y1,j,5€%1,5,s. as varidveis de decisdo t€ém o mesmo significado do modelo anterior, porém,

interpretadas em relacdo a cada linha de producao /.

A formulacao matemadtica segue abaixo:

Minimizarz hil;, + Z S1,i,j Ly j,s

gt Li,j,s

Liy =141+ Z Tyjs — djy Vi, g

SGSLt

S0 pmys <Cii— > Stz Vit

j,SESt j7S7€Sl,t i:jzsesl,t

Cli .
'Tl?jvs S 7 ylvjvs vz? 87]
Duj

Tijs > M (Yrjs — Yrjs—1) V8,7
Z yl,j,s = 1VZ, S
J
2igs = Ylis—1 + Yrjs—1 — 1 Vi, 5,1,
[l7j7t’ xl7j787 Zl77;7j75 Z O VZ’ i? j7 S? t

ylvjvs E {07 1} Vl,j, S

(2.36)

(2.37)

(2.38)

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)
(2.43)

(2.44)

A funcdo objetivo e todas as restricdes apresentam a mesma interpretacdo do PGDPL anterior,

porém considerando-se cada maquina. A restri¢cao (2.38) inova em relacdo ao modelo anterior, pois

retrata o impacto dos tempos de preparacdo na capacidade das maquinas. O método de resolucao

também utiliza SA e TA como heuristicas de busca local. Ao serem fixadas as variaveis binarias,

além da programacao da producdo em cada linha, sdo determinadas a atribuicao dos itens as maquinas.

Um Problema Geral de Fluxo em Rede (Ahuja et al. (1993)) € resolvido. O método solucionou 12

instancias de problemas praticos com 7' = 8 periodos, L = 2 linhas de producdo e J=15 até 19 itens.

Os resultados foram melhores que aqueles obtidos manualmente. TA e SA forneceram solu¢des com

a mesma qualidade, porém TA apresenta menor tempo computacional. Também sdo solucionadas as
intancias CHES (Baker and Muckstadt (1989)). Os resultados obtidos foram melhores ou bastante

proximos dos alcangados por Kang et al. (1999).
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2.7 Conclusao

A revisdo bibliografica concentrou-se em publicagdes que tratavam do Problema Conjunto de Di-
mensionamento de Lote e Programacio da Producdo (PCDLPP). Problemas e modelos com aspectos
semelhantes ao problema que motiva esta tese foram priorizados. Observou-se que poucos trabalhos
tratam do problema de programacdo e dimensionamento de lotes considerando méquinas paralelas,
custos e tempos de preparacdo dependentes da seqiiéncia. Véarios artigos tratam do caso de uma tnica
mdaquina com custos e tempo de preparacdo dependentes da seqiiéncia. Alguns artigos tratam do
dimensionamento e programagao envolvendo méquinas paralelas.

Dentre as abordagens adotadas, os modelos podem ser separados naqueles que programam varios
itens por periodos e nos que programam no méximo dois itens por periodos. Trata-se de como enfocar
a divisao do horizonte de planejamento. Destacamos o PGDPL que considera a atribui¢do dos itens
a uma quantidade limitada de lotes por periodo. Isso leva a uma divisdo do periodo em funcado
da quantidade a ser produzida nos lotes, ou seja, uma divisdo do periodo em micro-periodos de
tamanho varidvel. Por outro lado, a divisdo prévia do periodo em micro-periodos de tamanho fixo
parece permitir um maior controle no tempo das atribui¢cdes dos itens dentro dos periodos. Essa € a
abordagem apresentada no PDDPL, PCDL e PPDPL.

A revisdo também mostrou que os métodos heuristicos sao amplamente utilizados na resolucao
de instincias consideradas de elevada dimensdo. A medida que pardmetros como J e T crescem,
aumentando a dimensao das instancias e a complexidade dos modelos relacionados, abordagens que
utilizam métodos exatos comecam a encontrar dificuldade em determinar solucdes dentro de um
tempo computacional razoével.

A presente revisao permitiu que se adquiresse maior visao desta drea de estudo e langou luz sobre

abordagens mais adequadas a serem utilizadas no decorrer deste trabalho.



Capitulo 3

Modelo Matematico

3.1 Introducao

O problema industrial descrito no capitulo 1 apresenta diversas restricdes a serem satisfeitas e
alguns objetivos a serem atingidos. O presente capitulo ird sumarizar as diversas restricdes e objeti-
vos envolvidos através de uma formula¢do matemaética do problema. Um modelo matematico como
0 proposto nesse capitulo atende a diversos propdsitos. Primeiro, ele procura descrever matemati-
camente os objetivos e restricdes envolvidas no problema estudado. Segundo, uma vez estabelecido
matematicamente, o modelo pode ser codificado em uma ferramenta computacional de modelagem
matematica. Isso permitird encontrar solucdes 6timas para instancias de pequena dimensao, dado que
instancias de elevada dimensdo sdo dificeis de serem resolvidas por solvers dos pacotes comerciais.
Essas solucdes serdo usadas como parametro na avaliacdo de solucdes obtidas por métodos heuri-
sticos. Por ultimo, o modelo proposto pode ser usado em futuras pesquisas envolvendo abordagens
baseadas em programacdo matemaética.

O modelo matemadtico proposto inova ao utilizar simultaneamente aspectos presentes no Problema
Geral de Dimensionamento e Programacao de Lote (PGDPL) e no Problema Continuo de Dimensio-
namento de Lote (PCDL) na sua formulacdo. Um horizonte de tempo 7' foi dividido em macro-
periodos de tamanho fixo ¢ como ocorre tanto no PGDPL como no PCDL. As demandas existentes
para os produtos sdo atendidas ao final de um macro-periodo. Logo, a divisdo do horizonte 7" em
macro-periodos ¢t = 1, ..., T" permite localizar no tempo quando as demandas devem ser satisfeitas.

Um ndmero fixo de lotes (S para linhas e S para tanques) foi considerado em cada macro-periodo,
utilizando assim a idéia presente no PGDPL (Fleischmann (1990)) de se programar um nimero mé-
ximo de lotes por macro-periodo tanto nas linhas (|S]) como nos tanques (|S|). Isso permitira contro-
lar a atribuic@o dos produtos e xaropes as linhas e tanques dentro de cada macro-periodo, bem como

a seqiiéncia de producdo e armazenagem através da ordem de ocupacgdo dos lotes das linhas e tanques
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disponiveis dentro dos macro-periodos.

A figura 3.1 exemplifica essa idéia. Para isso, consideramos dois macro-periodos com no maximo
S = S = 2 lotes. Um total de 5 xaropes e 6 produtos foram dimensionados e programados em 3
tanques e 3 linhas, respectivamente. O xarope XpA produz o produto P1, XpB produz P2 e P3, XpC
produz P4, XpD produz P5 e XpE produz P6. Observamos no exemplo que as atribui¢des de produtos

macro-periodo 1 : macro-periodo 2
Tgl | XpA XpA
Tg2 | XpC XpC
Tg3
L1
L2 |P4 l '
L3

Primeiro lote Segundo lote  Primeiro lote Segundo lote
Fig. 3.1: Ocupacdo dos lotes nos tanques e linhas.

as linhas e de xaropes aos tanques ndo ultrapassam o nimero maximo possivel (S = S = 2). Nem
todos os lotes disponiveis foram ocupados na figura 3.1. Por exemplo, somente um lote € ocupado por
xarope e produto, respectivamente, no tanque Tq3 e na linha L3 durante o primeiro macro-periodo.
No segundo macro-periodo, nenhum lote é ocupado em Tq3 e L3. As diferengas de tamanho nos
lotes apenas ilustram que as quantidades de produtos atribuidas a cada lote podem ser diferentes.

A existéncia de dois niveis interdependentes exige que seja estabelecida uma sincronia entre o
que € programado nas linhas com o que é programado nos tanques. Essa sincronia é necessdria ja
que, por exemplo, um produto nao pode ser produzido nas linhas sem que o respectivo xarope esteja
programado no tanque. Para isso, utilizamos a idéia presente no PDDPL, PCDL e PPDPL de se
dividir os macro-periodos em micro-periodos. Cada macro-periodo é discretizado em um ndmero
igual de micro-periodos de mesma capacidade. Isso permitird um controle de quando cada lote esté
sendo produzido e armazenado, respectivamente, nas linhas e tanques. Assim, varidveis e restri¢des
que permitem sincronizar a produgdo das linhas com o armazenamento de xaropes nos tanques podem
ser estabelecidas.

A fim de facilitar a formulagdo matemadtica, estabelecemos que cada micro-periodo seja ocupado
por no maximo um produto que nao precisard utilizar toda capacidade do micro-periodo, seguindo
dessa forma a hipétese do PCDL. Também iremos estabelecer que um lote programado em um tanque

esteja disponivel pelo menos um micro-periodo antes do inicio da sua produ¢do nas linhas. Isso
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evita que um produto seja produzido sem que o respectivo xarope esteja previamente armazenado no

tanque.

A figura3.2 ilustra, por meio de um gréfico de Gantt, o uso dos micro-periodos na sincronia dos

lotes apresentados anteriormente na figura 3.1. Cada macro-periodo foi dividido em 5 micro-periodos

macro-periodo 1 ‘ macro-periodo 2

Tql

Tg2
Tq3 |
L1
L2
L3

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo
AN

micro-periodos

Fig. 3.2: Sincronia de lotes entre tanques e linhas.

de mesmo tamanho. XpA, XpB, XpC, XpD e XpE na figura 3.2 indicam o tempo de preparagdo do
xarope no tanque e P1, P2, P3, P4 e P5 indicam o tempo de processamento dos produtos. Os dois lotes
do tanque Tql sdo ocupados pelo xarope XpA, ou seja, o tanque serd abastecido e reabastecido pelo
mesmo xarope durante o primeiro macro-periodo. Essa ocupacdo de Tql visa atender a producao de
P1 na linha L1, onde os dois lotes disponiveis no primeiro macro-periodo sdo ocupados pelo produto
P1. Os micro-periodos permitem sincronizar o inicio da produciao de P1 com o final do preparo do
primeiro lote de XpA, assim como também permitem localizar quando ocorrerd o reabastecimento de
Tql com XpA (segundo lote). Esse reabastecimento exige a interrup¢do de P1 e o inicio do segundo
lote de P1 apds o término do preparo de XpA em Tql.

Todos os produtos comecam a ser produzidos nas linhas nos micro-periodos seguintes aqueles em
que os xaropes estao prontos nos tanques. Todavia, conforme ilustrado no tanque Tq3 e linha L3, a
producdo ndo precisa comecar imediatamente apds o preparo do tanque. Na linha L1, destacamos
que no segundo macro-periodo a produgdo de P3 comega no micro-periodo seguinte ao término de
P2 ja que estamos supondo nio haver producdo de dois itens em um mesmo micro-periodo.

Resumidamente, podemos afirmar que a inovagao proposta pelo modelo apresentado neste capitulo
estd no uso simultaneo e sincronizado de lotes e micro-periodos na sua formulagdo. Os lotes determi-
nam a seqiiéncia de ocupacdo dos tanques dentro dos macro-periodos. Os micro-periodos estabele-

cem no tempo( e de forma sincronizada) a ocupagdo dos lotes nas linhas e nos tanques dentro de cada
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macro-periodo. Ressaltamos que abordagem similar nao foi encontrada na revisdo bibliografica apre-
sentada no capitulo 2, por isso, 0 modelo aqui proposto inova em termos de formulacio matemaética
para um problema com dois niveis interdependentes.

Pelo exemplo anterior, podemos perceber que programar e dimensionar os lotes de produtos e
xaropes de forma sincronizada ndo é uma tarefa facil. A formulagdo matematica faz uso de diversas
varidveis, principalmente varidveis bindrias, indexadas nos micro-periodos e nos lotes para represen-
tar todas as restrigdes envolvidas no problema aqui estudado. A notacdo das varidveis e parametros

envolvidos € apresentada na préxima secao.

3.2 Notacao Utilizada

O significado de cada parametro e varidvel de decisdo presente no modelo é apresentado nesta

secao.

3.2.1 Parametros Gerais

T Numero de macro-periodos.
C' Capacidade (em unidades de tempo) dentro de um macro-periodo.
T™ Numero de micro-periodos por macro-periodos.
C™ Capacidade (em unidades de tempo) dentro de um micro-periodo (C' = T C™).
¢ Um nimero real positivo muito pequeno.

M Um ndmero real positivo muito grande.

3.2.2 Parametros para as Linhas de Producao

J Numero de produtos, onde 7, j = 1, ..., J.
L Numero de linhas em paralelo, onde [ =1, ..., L.
L; Conjunto de linhas nas quais o produto j pode ser produzido.

S Nimero médximo de lotes a ser ocupado por produtos dentro de cada macro-periodo, onde
s=1,..,5.

d;; Demanda pelo produto j no final do macro-periodo ¢.
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Sijl

h;

DPii
Zj10

ijl

Wi

Lo

Custo de troca dependente da seqiiéncia de producdo do produto ¢ para o produto j na linha /.

Custo de estoque para cada unidade do produto j que permanece em estoque ao final de um

macro-periodo.

Custo de producdo de uma unidade do produto j na linha /.

Tempo de processamento de uma unidade do produto j na linha [ (hipétese: p;; < C™).

=1, Se linha [ € ajustada para o produto j no inicio do horizonte de producao; 0, caso contrério.

Tempo de troca (setup time) para ajustar linha [ a partir do produto ¢ para o produto j (hipdteses:

Tempo de troca para o primeiro lote na linha [ no macro-periodo 1 que ja foi executado antes
do macro-periodo 1 comegar (Observacido: se w;; > 0, entdo os valores xj;; sdo conhecidos e

estas varidveis devem ser ajustadas adequadamente).

Estoque inicial do produto j.

3.2.3 Variaveis de decisao para as Linhas de Producao

Zijls

Ijt
qjis
Tjis

Us

g

o~

s

Wig

Tisr

Tisr

5[5

Indica se a linha [ € ajustada (z;;; = 1) ou ndo (2;;s = 0) a partir do produto 7 para o produto

J no lote s (definir z;;;,; > 0 € suficiente ).

Quantidade de produto j em estoque no final do macro-periodo .

Numero de produtos j produzidos na linha [/ no lote s.

=1, se o lote s na linha [ pode ser usado para produzir o produto j; 0, caso contrario.
= 1, se uma quantidade é efetivamente produzida no lote s na linha [; 0, caso contrério.
Tempo de troca na linha [ que ocorre antes do produgao do lote s.

Parte do tempo de troca que antecede a producdo do primeiro lote na linha [ em ¢ que ocorre ao

final do macro-periodo ¢ — 1.
=1, se o lote s na linha [ termina no micro-periodo 7.
=1, se o lote s na linha [ comega no macro-periodo 7.

Tempo no primeiro micro-periodo do lote que € reservado para tempo de troca e tempo 0ci0so.
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nimero de produtos 7 que deixaram de ser produzidos, ou seja, serd positivo toda vez que a

demanda do produto ndo for satisfeita.

3.2.4 Parametros para os Tanques

J

L

@]

Sijk

Wk1

Numero de xaropes, onde ¢,7 =1, ..., J.

Numero de tanques, onde k =1, ..., L.

; Conjunto de tanques nos quais o xarope j pode ser armazenado.

Numero méaximo de lotes a ser ocupado por xaropes dentro de cada macro-periodo, onde s =
1,...,S.

Custo de troca dependente da seqiiéncia para uma troca partindo do xarope ¢ para o xarope j

no tanque k.

Custo de estoque para cada unidade do xarope j que permaneca no tanque ao final de um

macro-periodo.
Custo de producgido para cada unidade do xarope j utilizada no tanque k.

= 1, se o tanque k & ajustado para o xarope j no inicio do horizonte de planejamento; 0, caso

contrario.

Tempo de troca do xarope i para o xarope j no tanque k (hipdteses: 7, < C e 7/, € um inteiro
multiplo de C™).

Tempo de troca para o primeiro lote no tanque k& no macro-periodo 1 realizado antes do macro-
periodo 1 comecar (Obs: se wy; > 0, entdo os valores Z ;i jd sdo conhecidos e essas varidveis

devem ser ajustadas adequadamente).
Estoque inicial do xarope j no tanque k.
Quantidade maxima que podera ser armazenada no tanque k.

Quantidade minima que deve ser armazenada no tanque k.
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3.2.5 Variaveis de decisao para os Tanques

Zijks Indica se o tanque k € ajustado (21, = 1) ou ndo (2 = 0) a partir do xarope ¢ para o xarope
J no inicio do lote s. Definir ;s > 0 € suficiente de acordo com as equagdes (3.1) e (3.5) do

modelo matematico.

I Quantidade de xarope j no tanque £ ao final do micro-periodo 7.
¢jks Quantidade de xarope j armazenada no tanque £ no lote s.
¢jks- Quantidade de xarope j armazenada no tanque £ no lote s no micro-periodo 7.
Zjks =1, se o lote s pode ser usado para armazenar o xarope j no tanque &; 0, caso contrario.
urs =1, se lote s € usado efetivamente para armazenar xarope no tanque k; 0, caso contrério.
0ks Tempo de troca gasto no tanque k no inicio do lote s.
wr: Tempo de troca gasto antes do primeiro lote no tanque k£ no macro-periodo ¢ que é programado

ao final do macro-periodo ¢t — 1.

E

T, = 1, se o tempo de troca para o xarope no lote s do tanque & termina no micro-periodo 7.

B

Ty, =1, se o tempo de troca para o xarope no lote s do tanque £ comeg¢a no micro-periodo 7.

3.2.6 Parametros para ajustar Linhas de Producio e Tanques

rj; Fator de conversdo, ou seja, quantidade de xarope j necessdria para produzir uma unidade do

produto .

3.2.7 Variaveis de decisao para ajustar Linhas de Producao e Tanques

qrjis- Quantidade de produto j, produzido na linha /, no micro-periodo 7 e que pertence ao lote s,

que utiliza xarope a partir do tanque k.

3.3 Formulacao Matematica

A formulag¢do matemaética comeca a descricao do problema pela sua fungdo objetivo e pelas re-
stricdes relativas as linhas de producdo. A seguir, as restricdes relativas aos tanques sao apresentadas.
As restricdes que descrevem a interdependéncia entre os dois niveis sdo apresentadas ora entre as

restri¢des das linhas de producao e ora entre as restricoes dos tanques.



30 Modelo Matematico

Um total de 65 equagdes foram estabelecidas para descrever o Problema Conjunto de Dimensio-
namento de Lotes e Programacdo da Producdo (PCDLPP) proposto. As 29 primeiras restrigdoes se
concentram nas linhas e as 36 restantes nos tanques.

A tabela 3.1 agrupa as restrigdes de acordo com seu significado tanto nas linhas quanto nos tan-
ques. O objetivo € fornecer uma visdo geral das restricdes comuns aos dois niveis, das restricoes

especificas a cada nivel e das restricdes que estabelecem a sincronia entre linhas e tanques.

Linhas Tanques Significado das Restri¢des
3.2 3.30 Atribui¢des ndo permitidas a linhas ou tanques
33 3.31 Atribuicdes de produtos ou xaropes aos lotes
343.16e3.17 3.32e3.33 Ligagdes entre atribui¢do de produtos

ou xaropes aos lotes e as quantidades
produzidas ou armazenadas

3.5 3.35e3.36 Trocas entre produtos ou xaropes
3.6-3.8 3.37e3.38 Tempo de troca
39 3.39 Uso da capacidade do macro-periodo
3.10e3.11 341e3.42 Balanceamento de estoque
3.12e3.13 3.43-3.45 Uso da capacidade disponivel entre o
fim de dois lotes sucessivos
3.14¢e3.15 3.46, 3.48-3.50 Estabelece um unico inicio e
unico fim para cada lote
3.18-3.21,3.23,3.24 | 3.51-3.59,3.61-3.63 Estabelece o inicio e fim de um
lote efetivamente usado ou nao
3.22 3.60 Ordem de ocupacao dos lotes
3.25-3.27 3.40-3.42,3.47 Sincroniza a retirada de

xarope dos lotes com a produgdo dos
produtos nos lotes das linhas

3.28e3.29 - Ocupacdo da capacidade do primeiro

micro-periodo de cada lote

- 3.42,3.64 ¢3.65 Reabastecimento dos tanques

Tab. 3.1: Agrupamento das restri¢cdes pelo seu significado

A formulagdo matemdtica a seguir procura minimizar os custos de produgdo, preparo e estoque
envolvidos. A primeira linha da funcio objetivo apresenta os custos relativo as linhas de produgdo e
a segunda linha apresenta os custos relativo aos tanques. Para garantir que uma solucao venha a ser
encontrada, as demandas que ndo forem atendidas serdo armazenadas na varidvel q?. As demandas

ndo atendidas s@o altamente penalizadas para se evitar tal tipo de solucdo.

J J L J L T.S
> Z Sijizijls T Z Z hilie + 200D vadjis
j=11=1

i=1 j=11[=1 s=1 j=1t=1 =1s=1
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J
+MY ) (3.1)

Nem todos os produtos podem ser produzidos em todas as linhas. Se x;; € uma varidvel binaria
que indica para qual produto j um certo lote s em determinana linha [ estd reservado, podemos

expressar que isto nunca ocorrera da seguinte forma:

j=1,....J
2jts =0 le{l,....LN\L; (3.2)
s=1,...,T-8

A abordagem aqui adotada, baseada no PGDPL, exige que cada lote em um macro periodo seja

atribuido (reservado) a um produto, mesmo que nada venha a ser produzido:

J Y
dzps=1 (3.3)
j=1 .
Uma quantidade g;;; serd programada para producdo em determinada linha apenas se o lote s
estiver reservado ao produto j (z;;s = 1). Isto ocorrendo, ndo poderd exceder a capacidade C' do

macro-periodo. Essa ligacdo entre as varidveis xj;; € q;;s €Std expressa a seguir:

j=1,...,J
Pidiis < Crjs l=1,...,L (3.4)
s=1,....,T-8

A troca de um produto ¢ para j numa mesma linha deve ser identificada no modelo. Assim,
podemos determinar o tempo de troca og;; que ocorre antes de determinado lote s comegar a ser

produzido em [:

,7=1,...,J
Zijls = Tjls + Tigs—1 — 1 l=1,...,L (3.5)
s=1,...,T-S
T =1 L
Ol = 01 %ijls (3.6)
l Z;Zl st s=1,...T-S

Para o primeiro lote em um macro-periodo ¢, parte do seu tempo de troca podera ocorrer no final
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do macro-periodo anterior (w;; # 0). Se isto acontecer, o final do dltimo lote em ¢ — 1 (2, 5, = 1)

deverd reservar tempo suficiente para wy;

. ey

L
wig < 01 4-1)5+1 b=l (3.7)
(7 I=1,...,L
t-C— > C"alg, > Wi ’ (3.8)
T:(t_l)Tm+1 t — ].7 .o ,T - 1
O total do tempo gasto em cada linha ndo podera exceder a capacidade C' do macro-periodo:
3 4 l=1,...,L
S (o + Y pigis) < C+wy (3.9)
s=(t—1)S+1 j=1 t=1,....T

As equagdes de balanceamento de estoque abaixo garantem que o nimero de produtos em estoque
€ igual ao que estava em estoque no inicio do periodo, mais o que foi produzido, menos a demanda
do periodo. Como desejamos garantir a obten¢ao de uma solucdo, permitimos que q? unidades sejam

"produzidas'no primeiro macro-periodo sem o uso de capacidade.

S
Li=To+q)+ > g —dj j=1,...,J (3.10)
I=1s=1
L t-S
j=1,...,J
Iy =141+ Z Z Qjis — djt (3.11)
I=1 s=(t—1)S+1 t=2,....,T

O tempo entre o final de um lote s e o final do lote anterior s — 1 deve ser suficiente para que

ocorra a produgdo do produto em s mais o tempo de troca que antecede esse lote.

t-T™
> C™raf
r=(t—1)T™+1
t.Tm J l_l,,L
— > CMral >0+ Y pidis t=1,...,T (3.12)
=TT 7=t s=(t—1)S+2,...,t-8
t-T™ =
Z Cm”cz,(tq)s“;
T=(t—1)Tm+1
J l=1,...,L
> (t—1)C+ 0pp—1)541 — Wit + 3 Pjidit,(1—1)S+1 P - (3.13)
7=1 T Ly ey

A fim de obter uma programacdo bem estabelecida, todo lote deverd ter um tnico inicio € um
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dnico fim em cada linha.

L l=1,...,L

oo oxl=1 t=1,...,T (3.14)
T:(tfl)Tm"l’l 5 = (t _ 1)S+ 1, ’t S

L l=1,...,L

ooooal =1 t=1,...,T (3.15)

=(t—1)Tm+1
=TT s=(t—1)S+1,...,t-S

Ao passo que a varidvel x5 indica se o lote s estd reservado para produzir o produto j ou ndo,
a variavel u;, indica se s € de fato produzido na linha [ ou ndo. Se um lote nao é usado, entdo

a quantidade atribuida a ele precisa ser zero. Caso contrdrio, uma quantidade minima e deve ser

produzida:
2": <0 I=1,...,L 416
j:1p]lq]l : 8217...,T'S
J l=1,...,L
ugs < ls T 3.17
: jzlq” s=1,....,T-8 ©17

Se um lote s ndo é usado efetivamente para produzir algum produto, seu inicio (z7.) e seu final

(r¥_) devem ser o mesmo. Logo, nenhum tempo ser4 reservado para produgdo do lote:

t.Tm T l: ]_7...7L

Sl - Y el <TMy, t=1,...,T (3.18)
DT (=D s=(t-1S+1,...,t-8

t.Tm t-T™ 1217,[/

Sl - Yl <wg t=1,....T (3.19)
(=T (DT S (l—1)S+1,...,t-8

Para evitar redundancias no modelo, se um lote s ndo € usado, ele deverd comecar a direita de

quando o lote s — 1 termina:

tTm tTm t=1....L

S rf- Y e <Tw =1 320
r=(t—1)Tm+1 T=(t—1)T"+1 s={t—1)S+2,...,t-S

™

> Tl’ﬁ(tq)SH,T —(t-=1)T™+1)
r=(t—1)Tm+1
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l=1,....L
< Ty (1-1)8+1 T (3.21)
A-1)5% t=1,....T

Redundancias também sdo evitadas ao se obrigar que um lote s + 1 seja usado apenas quando os
lotes anteriores s, s — 1, ..., 1 de um mesmo macro-periodo ja tenham sido usados. Se ocorrerem lotes

vazios (ndo usados), eles serdo os ultimos lotes do macro-periodo:

l=1,...,L
ulszul,s—l—l tzl,,T
s=({t-1)S+1,...,t-S—1
(3.22)

O inicio e o fim de um lote devem ser escolhidos de tal forma que o inicio indique o primeiro
micro-periodo no qual o lote € produzido, se h4 efetivamente uma quantidade atribuida a tal lote. Da
mesma forma, o fim de um lote devera indicar o dltimo micro-periodo de producao do lote:

™

€urs + Z C™mrak

lsT
T=>0t—-1)T™+1

L J I=1,...,L
— > O™l <> pagas t=1,...,T (3.23)
T=(E-hTT = s=(t-1)S+1,...,t-S
t-Tm
> C™raf
T=(t—-1)T™+1
L J I=1,...,L
— > O™l > pagps — C™ t=1,...,T (3.24)
=TT =t —(t-1)S+1,...,t-5

Uma relagdo entre as linhas de producgdo e os tanques deve ser estabelecida. Inicialmente, esta-

belecemos qual quantidade de um produto j produzido na linha [ e atribuido ao lote s vem de quais

tanques k :
j = 17 * ’J
Lo I=1,....L
Gis =D, D, Gkjisr (3.25)
k=1 T:(t—l)T""—i—l t= 17 ‘e 77—'

s=({t-1)5+1,...,t-8

A retirada de quantidades de xaropes dos tanques para as linhas devera ocorrer dentro dos inter-
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valos de produgdo dos lotes nas linhas:

l=1,....L
L J eI t=1....T
Djikjisr < Ccmaf T (3.26)
,;; st TZT : —(t—1)S+1,...,t-8
(t—1DT™+1,...t-T™
l=1,...,L
L J T t=1,...,T
Z Zp i1k jilsr < Z meZST (327)
k:l]:l ! ! =(t71)Tm+1 S:(t_l)S‘l—l,,tS
r=@t—-1DT"+1,...,t-T™

No primeiro micro-periodo de produgdo de um lote s, algum tempo ;s é reservado para troca de
produtos ou trata-se de tempo ocioso. O tempo restante neste micro-periodo € usado para producao.

Isto € levado em consideracio nas seguintes restricoes:

T T
015 = > TTL — > Tzl +1|C™
(

T=(t—1)T™+1 T=(t—1)T™+1
J l_17,L
— > Pitis t=1,....,T (3.28)
N s=(t-1)S+1,...,t-S
l=1,...,L
t=1,...,T

L J
Qi < C™ — 85 + (1 — B yom
;;j;pﬂqkﬂ et i) s=(t—1)S+1,...,t-8

r=@—1DT"+1,...t-T™

(3.29)

As restri¢des relativas aos tanques serdo consideradas agora. Nem todos os xaropes dos produtos
podem ser armazenados em todos os tanques. Primeiro, estabelecemos quais tanques nao podem

armazenar determinados xaropes:

j = J
Tjks =0 le {1 LWL, (3.30)
s=1,...,T-8

No maximo um tipo de xarope j poderd ser armazenado em cada tanque £ e reservado a determi-
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nado lote s:

J E=1....
Y T =1 T (3.31)
j=1 S

s=1,...,

N

A quantidade que pode ser armazenada em um lote tem como limitante superior a capacidade
maxima do tanque. Além disso, se algum lote é efetivamente armazenado no tanque ele deverd

atender a uma ocupacdo minima do tanque:

j:17 ‘7j
Gjks < Qpjns k=1,...,L (3.32)
s=1,....,T-8
j=1,...,J
Gjks < Qpligs k=1,...,L (3.33)
s=1,...,T-8
J k=1,....L
Qiks > Q, Uks S 3.34
jglqjk Gtk s=1,....T-8 (3-34)

O custo e o tempo de troca envolvendo xaropes nos tanques também dependem da seqiiéncia
em que os xaropes sao armazenados. Nas linhas de producdo, o estado das linhas € preservado
para um mesmo tipo de produto. Isto ndo ocorre nos tanques. O conteddo de um tanque deve ser
completamente escoado para que o mesmo seja limpo e reabastecido. Esse procedimento é seguido
ainda que a troca envolva o mesmo tipo de xarope. Desta forma, tempos e custos de troca ocorrem
nos tanques apenas quando o tanque € efetivamente utilizado (7 = 1,Zis—1 = 1,ugs = 1 em 3.35
abaixo). Mudancas na atribui¢do de um lote reservado ao xarope em um tanque (Z;xs = 1,Tip -1 =

1,u,s = 0) ndo necessariamente significa que houve troca:

ij=1,...,J
zijkszfjks+jik,s—1_2+ﬂks k’zl,,i (335)
s=1,...,T-S
j: ) ‘7j
Tjks — Tjks—1 < Ugs k=1,...,L (3.36)
s=1,...,T-8
J J T
k=1,...,L
Oks = O}k Zijks U 3.37
’ ;; ket s=1,...,T-§ 637
Wt < Ok (t—1)S+1 t=1,....,T (3.38)
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L5 ) k=1,...,L
Y ks <O+ g (3.39)
s=(t—1)5+1 =1,...,T

A quantidade armazenada em um tanque precisa ser programada tal que o micro-periodo em que

o xarope seré retirado do tanque seja conhecido:

jg=1,...,J
t-Tm T
k=1,...,L
Tjks = . Tjksr (3.40)
T:(t—l)Tm-‘rl t = ]_, e 7T
s=@t—-1)S+1,...,t-S

A quantidade em um tanque ao final de um micro-periodo € o que ja estava no tanque, mais o
que foi adicionado, menos o que escoa para as linhas. A seguir, veremos que os tanques podem ser
reabastecidos apenas se estiverem vazios. Para coordenar linhas e tanques, exige-se que a quantidade

retirada dos tanques esteja armazenada pelo menos um micro-periodo antes:

t-S
]jkT = Ljk,r—1 + Z (IijT
s=(t—1)S+1
j=1,...,J
4 <5 k=1,...,L
>3 > TjiGrisr (3.41)
i=1 =1 s=(t—1)S+1 t=1,...,T
T=>0t-D)T"+1,...,t-T™
jg=1,...,J
- ! LS k=1,...,L
Like 2% > Tiikitsr+1 (3.42)
i=1 =1 s=(t—1)S+1 t=1,...,T

O lote s de um tanque precisa ser programado tal que seu tempo de troca ocorra entre o final do
lote s — 1 e o final de s. Parte do tempo de troca também pode ocorrer no macro-periodo anterior da

mesma forma que aconteceu nas linhas:

e L k=1L
t-C — Z CmTﬂfk, 5.7 Z Wik t+1 (343)
T=>{t—-1)T™+1 s t=1,... 7T -1
tTm
> C™rzp

r=(t—1)T™m+1
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t-T™ '
m,_—E —

B Z ¢ Txk,s—l,r Z Oks t= 1, Ce

T=(t—1)T™+1

t-Tm

m,__—F
Z C T (t—1)5+1,7
r=(t—1)Tm+1

> (t—1)C + Gy 1541 — Dt (3.45)

O fim do tempo de troca de um lote deverd ocorrer em um tnico micro-periodo. Além disso, o
xarope que € armazenado em um tanque estd disponivel para ser usado apenas quando o tempo de

troca do tanque € completado:

o k=1,...,L
ooz, =1 t=1,...,T (3.46)
T=(t= 1T 41 =t-1)S+1,...,t-S
k=1,...,L
J o t = A
Qikst < 'f.EST 7 G Q (347)
jZ::quk Qi s=@t-1S+1,...,
r=0t—-1)T"41,...,t-T™

L k=1,...,L

oozl =1 t=1,....,T (3.48)
T=(t-1)T"+1 s=(t—1)S+2,...,t-S

tg 5 . k=1,...,L (3.49)

Tr (t—1)S+1,r — .

T:(t_g)Tm+1 ( ) t — 2, PP ,T
T"L 3
dzg,=1 k=1,...,L (3.50)
T=1

O intervalo de tempo no qual a troca de um lote é programada serd positivo, se e somente se, o

lote € efetivamente atribuido ao tanque:

t-Tm t-Tm

Z T'/EICEST - Z T‘fgﬁ'

r=(t—=1)T™m+1 r=(t—=1)T™m+1



3.3 Formulagao Matemadtica 39

k=1,....L
< Tty t=1,....,T (3.51)
s=@t—-1)5+2,...,t-S
t-T™
—FE
Z T (t—1)5+1,7
T=(t—1)T™m+1
7 _B m — k? - 17 .y _Z/
- Z TTL 1541, < T U (i-1)511 f =9 T (3.52)
T=(t—2)T™m+1 =2y,
Tnl Tm -
Yo T — Y T < T k=1,...,L (3.53)
=1 =1
t.Tm tm kzl,,L
Yoo T — Y TEy < ks t=1....T (3.54)
T=>{t—-1)T™+1 T=>{t-1)T"+1 5 — (t . 1)5, 19 " 5
tT™
—B
Z Tk, (t-1)5+1,7
T=>t—-2)T™+1
t _FE _ kzl,,i
- Z TTh (t-1)5+1,r = Uk, (t-1)5+1 b T (3.55)
r=(t—1)T™m+1 S
™ ™ ~
S, =Y Tt <t k=1,....L (3.56)
=1 =1

Para evitar redundancias, os lotes vazios nos tanques também sao programados a direita do final

dos lotes anteriores. Além disso, os lotes vazios serdo os ultimos lotes dentro do macro-periodo:

t-Tm t-Tm
Z Tjk)BS’T - Z T:ka,s—l,T
T=(t—1)T™m+1 T=(t—1)T™+1
k=1,...,L
< T™ g t=1,...,T (3.57)
s=({t—-1)54+2,...,t-8
t-Tm
_B m
Z TTh (t—1)S+1,r — ((t—=1)T™+1)
T=(t—2)T™+1
< T k=1L (3.58)
u _ .
= k,(t—1)S+1 o T

T’VTL
Sorag, — 1< Ty k=1,...,L (3.59)
=1
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Uks Z ﬂk,s—f—l

Modelo Matematico
k=1,...,L
t=1,....T (3.60)
s=@t—-1)S+1,...,t-5—1

Sem perda de generalidade, consideramos que o tempo de troca entre xaropes € um inteiro mul-

tiplo da capacidade do micro-periodo. Assim, o intervalo de tempo programado para inicio e fim do

tempo de troca de um lote serd exatamente igual ao tempo de troca envolvido:

T
_ —E
C™ s + > C"' 1y,
T=(t—1)T™+1
™
m
- > C™rTp. = O
T=(t-1)T"+1
T
m _
C™Ug s+ D
T=(t—1)Tm+1
™

r=(t=2)T"+1
T'!n

m— m,__—F
C™upy + Y C™ 1y,
=1

Tm
m,__~B — -
— Z C"TZy, = Okl — Wi
=1

m__-B _
¢ TTg (+—1)8+1,r =

m__—FE
C T (t—1)5+1,7

Ok,(t—1)5+1

k=1,...,L

t=1,....,T (3.61)
s=@t-1S+2,...,t-S
k=1,...,L (3.6
=2.....T '
k=1,....L (3.63)

As restricdes a seguir garantem que um tanque poderd ser reabastecido apenas quando estiver

vazio:

k
t

=1,...,L
=1,...,T -1

’ _ (3.64)
:@—QS+LHWtS+1
r=0—-1)T"+1,...t-T™
k=1,...,L
s=(T-1)S+1,...,T-8S
r=(T-D)T"+1,....,T-T™

(3.65)



3.4 Conclusao 41
3.4 Conclusao

O modelo matemadtico apresentado combinou aspectos do PGDPL e do PDLC para descrever as
diversas restrigdes presentes no PCDLPP. Primeiro, os macro-periodos possuem um nimero maximo
de lotes para serem ocupados pelos itens. Dessa forma, a atribuicao de produtos e xaropes as linhas
e tanques e a seqiiéncia de ocupacao das linhas e tanques foi descrita no modelo através de restricdes
com varidveis indexadas nos lotes s = 1,..., S para linhas e s = 1,..., S para tanques. Segundo, a
discretizac¢do do horizonte em micro-periodos de tamanho fixo levou a sincronia no tempo do que era
decidido nas linhas com o que era decidido nos tanques. Isso foi descrito por restricdes envolvendo
varidveis de decisdo indexadas nos micro-periodos 7 = (t — 1)7T™ + 1,...,tT™ comt = 1,...,T. Os
micro-periodos permitem estabelecer no tempo a ocupagdo das linhas e tanques. O modelo € bastante
complexo dado o nimero elevado de parametros, varidveis e restricdes. Até o momento, ndo encon-
tramos abordagem similar na literatura. Modelos que descrevem problemas de dimensionamento e
programacdo de lote acabam se enquadrando em um dos problemas descritos no capitulo 2. O mo-
delo aqui proposto trata de forma interdependente dois problemas envolvendo dimensionamento e
programacdo do lote. Devida a necessidade de uma sincronia no tempo entre os dois niveis envolvi-
dos, acreditamos que o modelo proposto fornece um novo caminho em termos de modelagem para
esse tipo de problema. Todavia, trata-se de um ponto de partida a partir do qual reformulagcdes po-

derdo levar a modelos capazes de representar melhor o problema em questdo ou problemas similares.



Capitulo 4

Geracao de instancias

4.1 Introducao

Muitos autores utilizam instincias existentes na literatura para avaliar seus modelos e métodos.
Esse foi o caso de Meyr (2000) que adaptou instancias definidas em Smith-Daniels and Smith-Daniels
(1986) as restricoes do PGDPL (Problema Geral de Dimensionamento e Programacdo de Lote). As

mudancas realizadas pelo autor permitiram que:

1. o estado de preparo da maquina (machine setup state) fosse conservado apds periodos ociosos

de producio;
2. o tempo de preparo ocorresse apenas entre itens diferentes;
3. o custos de troca entre itens diferentes fosse duas vezes maior que entre mesmos itens.

Fleischmann and Meyr (1997) fez o mesmo ao solucionar o PDDPL (Problema Discreto de Di-
mensionamento e Programacdo de Lote) com custos de troca dependentes da seqiiéncia. O autor
adaptou instancias do PDLC (Problema de Dimensionamento de Lote Capacitado) apresentadas em
Thizy and van Wassenhove (1985), dividindo seus periodos de tempo em micro-periodos de mesma
capacidade. O autor também utilizou a matriz de custos de preparo independentes da seqiiéncia apre-
sentada no PDLC, mas gerou outras 5 matrizes com custos de troca dependentes da seqiiéncia.

N3ao encontramos na literatura conjuntos de instincias que reunissem todas as caracteristicas pre-
sentes no PCDLPP proposto nesta tese. Esse € o principal motivo pelo qual ndo utilizamos instancias
existentes na literatura. As mudangas necessarias para adequacao de tais instancias ao PCDLPP nao
seriam tdo diretas como as realizadas nos trabalhos mencionados.

Os ntimeros de varidveis e restrigdes presentes no PCDLPP crescem rapidamente em fung¢do de al-

guns parametros como numero de linhas (L), tanques (L), produtos (.J), xaropes )), macro-periodos

43
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(T'), micro-periodos (7},,), lotes nas linhas (S) e lotes nos tanques (S). A adaptacdo de instancias de
outros problemas poderia levar a modelos com um ntiimero elevado de varidveis bindrias e, conse-
giiéntemente, de dificil resolu¢do dentro de um tempo computacional aceitavel.

Por isso, optou-se pelo desenvolvimento de um método para geracdo de instancias do PCDLPP
que nos permitesse controlar a dimensao dos pardmetros envolvidos. Dividimos as instancias geradas
pelo método em dois grupos: instancias de pequena dimensdo e instancias de elevada dimensao. O
nimero de varidveis bindrias presentes no modelo matematico correspondente a cada instancia foi o
critério utilizado para separa-las nesses dois grupos.

O presente capitulo descreve o método gerador de instancias desenvolvido para o PCDLPP. Tam-
bém serdo apresentados resultados computacionais que nos ajudaram a determinar os valores de al-

guns parametros utilizados na geracdo das instancias.

4.2 Método gerador de instancias

O método gerador de instancias basicamente obedece ao seguinte algoritmo:

Passol: Recebe parametros:
{J,J,L,L, T, T™ C™}
{hj7 E]v V1, @jka @Im Qk}
{minDem, maxDem, minp;;, maxpj;, minr;;, maxr;;}

/

/
ijls )

. . 7/ 7/
{minoi;,, maxoi;, ming’ i, maro’ i, }

Passo2: Gera tempos de troca nas linhas (agﬂ) e tanques (o’ ijk), tempo de processamento (p;;) € fator
de conversao (7;):

/

/ . = oy o s
ol € [minao; Ll 0'ijk € [mino’ i, maxo’ ]

il MAT0

pj € [minpji, maxpj), rj; € [minry;, mazxr;;]

Passo3: Calcula os custos de troca:
!
Sij=F Oiji

i = folijn

Passo4: Gera demandas para os produtos:

djr € [minDem, maxDem)
Passo5: Calcula o tempo de processamento médio das demandas (T P).
Pass06: Seja C' a capacidade disponivel no macro periodo.

Pass06.1: Se 0,8C <= TP <= 1,20, v4 para o Passo7
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Pass06.2: Caso contrario, retorne ao Passo4

Passo7: Cria instincia com os parametros gerados.

O método recebe vérios parametros no Passol. O primeiro conjunto de parametros contém o
niimero de produtos (.J) e xaropes (.J), o niimero de linhas (L) e tanques (L), o niimero de macro (7'
e micro-periodos (1") e a capacidade disponivel em cada micro-periodo (C™). O préximo conjunto
de parametro apresenta os custos de estoque dos produtos (%) e xaropes (Ej), os custos de produgdo
dos produtos (vj;;) e xaropes (v;;), respectivamente, nas linhas e tanques. Também sdo recebidos os
valores das capacidades mdxima e minima dos tanques (Q,, e Q@,). Os préximos parametros obtidos se
referem aos valores maximos e minimos que estabelecem os intervalos onde as demandas, os tempos

de processamento, os fatores de conversao e os tempos de troca sdo gerados.

No Passo2, os tempos de troca nas linhas (agj,) e tanques (o’ ijk), 0s tempos de processamento (pj;)
e os fatores de conversdo (r;;) sdo gerados de modo uniforme dentro dos intervalos estabelecidos.
Uma vez determinado os tempos de troca para linhas e tanques, os custos de troca sao calculados no
Passo3. Esses valores sdo obtidos a partir dos tempos de troca através do fator de conversdo f. As
razdes para se obter os custos de troca dessa maneira e os valores adotados para f sdo apresentados

na se¢ao 4.4.

As demandas em cada periodo 7' sdo geradas no Passo4. Procuramos criar instancias onde as de-
mandas possam ser atendidas dentro da capacidade disponivel. Os valores ja definidos para 7' e T™
limitam a capacidade em C' = T™xC™ por macro-periodo ¢. Por isso, um valor para o tempo de pro-
cessamento médio (T'P) das demandas criadas € calculado no Passo5. As férmulas que determinam
TP sido estabelecidas na préxima se¢do. Uma vez determinado T P, as demandas sdo incorporadas 2
instancia apenas se a condi¢do do Passo6 for atendida:

0,8C <=TP <=1,2C

Considerou-se uma tolerancia dentro da qual TP deve estar para se garantir um certo nivel de

utilizacdo da capacidade disponivel. Caso essa condi¢do seja atendida, a instancia € gerada (Passo7).

Caso contrdrio, retorna-se ao Passo4 e um novo conjunto de demandas € criado.

Nao hd garantias de que uma instancia factivel serd gerada. Os passos do algoritmo proposto
apenas permitem a geracdo de instancia seguindo alguns critérios. Na prdtica, a adocdo desses
critérios permitiu a obtencdo de um numero maior de instancias factiveis quando comparado a um
procedimento de simples geracdo aleatdria dos parametros. Consideramos instancias factiveis nesse
contexto as solu¢des que atendam todas as restricdes do modelo matematico e satisfagam as demandas
envolvidas (¢} = 0, Vj € J).
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4.2.1 Instancias de pequena dimensao

Os valores usados nos parametros do Passol para criar instancias consideradas de pequena di-

mensdo foram:
e L=1{2,3,4}e L ={23}.
e J=1{2,3,4}eJ ={1,2}.
+ S=1{2,3}eS={2}.
« T={1,2,3,4}, T" =5e C™ = 1h.

* munDem = 500u e maxDem = 10000u, u: unidade de produto.

® hj = Ej 1 ($/U)

i ’Ujl = ’l_)jk =1 ($/’LL)

* (, = 5000 e Qk = 10001, [: litros de xarope.

Parametros como 1™, C™, h;, Ej, @k e Q X receberam valores que ndo sao alterados nos diferentes
conjutos de instancias criados. Diversas varidveis e restricdes no modelo matematico sdao indexadas
nos valores do pardmetro 7", por isso, a escolha de 7™ = 5 apresentou razodvel impacto sobre o
nimero de varidveis (bindrias ou ndo) e de restricdes do modelo matemadtico correspondente.

O tempo de processamento combinado com o tempo de preparo de um produto em geral ocupam
mais de 1 unidade da capacidade disponivel, pelos valores aqui utilizados. Ao arbitrarmos C™ = 1,
procuramos evitar que periodos ociosos ocorressem, ja que dois produtos nao podem ser iniciados em
um mesmo micro-periodo (hipétese do modelo matematico).

A figura 4.1 exemplifica essa idéia. A situacdo (i) na figura aproveita melhor a capacidade dis-
ponivel no micro-periodo para producio de A, B e C. Por outro lado, o produto C ja ndo consegue ser
programado dentro de um horizonte de 6 unidades de tempo quando C"* = 2.

Os custos de estoque nas linhas (/) e tanques (Ej) foram fixados em 1 unidade financeira por
unidade de produto , ou seja, sdo proporcionais a quantidade de produtos armazenada nos periodos
onde eles incidem. Os custos dos produtos(v;;) e xaropes (V) também sdo de 1 unidade financeira
por unidade de produto.

@, = 50001 foi adotado ap6s testes usando a férmula para o cdlculo do tempo de processamento
médio T'P apresentada na préxima se¢do. O valor escolhido para (), permite que no cdlculo de TP as
demandas geradas atendam um certo nivel de utiliza¢do da capacidade disponivel. O mesmo critério

foi utilizado para determinar os valores de minDem e maxzDem. @, = 50001 ndo confere ao tanque
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4 6
Fig. 4.1: Tamanho dos Micro-periodos: (i).C™ = 1; (i1)).C™ = 2.

capacidade infinita, permitindo a ocorréncia de tempos de troca pelo reabastecimento do tanque. Para
a capacidade minima foi adotado o valor de um quinto da capacidade maxima, ou seja, ), = 10001
Assim, o valor minimo nao € irrisério tornando efetiva a restricdo de ocupag¢do minima de um tanque.

Um conjunto de 10 instancias foi criado para cada combinacao dos parametros LxJx1' = 3x3x4 =
36, ou seja, 360 instancias no total. Alguns pardmetros foram fixados ao invés de combinados. A ta-
bela 4.1 apresenta os diferentes conjuntos de instancia de pequena dimensao, considerando-se apenas

as LxJ = 3x3 = 9 combinacgdes.

AR W W W
I NN EV IR NS IR IS o
INJ OS] B SR Y RO O] RSN UV NS
DO D =] D D =] N D =
W W[ | W] W[ N W W
DO B D D N[ N[ N | | T

Tab. 4.1: Combinagdo de parametros em cada conjunto de instancias

Observe que o nimero de xaropes (.J), o nimero de tanques (L), o niimero de lotes nos tanques
(9) e lotes nas linhas (S) sdo fixados e nio combinados com L e .J. Por exemplo, fixou-se L = 2 e
S=8=2quando L =2eL=3,5=3eS =2quando L = 3 ou 4.
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Adotou-se tal procedimento por dois motivos. Primero, uma combina¢do muito ampla de para-
metros levaria a um numero excessivo de possiveis instancias a serem geradas. Segundo, parametros
como S e S repercutem diretamente no niimero de varidveis e restricdes do modelo. Ao fixar tais va-
lores, evitamos que as instancias se tornem de elevada dimensao de acordo com os critérios adotados
nesse trabalho.

A tabela 4.2 apresenta os 36 conjuntos de instancias obtidos com as diferentes combinagdes de
parametros e informagdes sobre o nimero de varidveis e restrigdes presentes no respectivo modelo

matematico.

4.2.2 Instancias de elevada dimensao

Alguns valores dos parametros foram alterados para se gerar as instancias de elevada dimensao:

L={528 el ={56}

J ={10,15} e J = {5,8]}.

S={528leS =1{34}.

T = {4,8,12} e T™ = {10}.

Cresce o numero de produtos, linhas e macro-periodos nas instancias de elevada dimensao. Logo,
outros pardmetros como niimero de lotes por periodo (S e S) e nimero de micro-perfodos (1)
precisaram ser ajustados. O critério adotado para escolha desses valores foi 0 mesmo utilizado nas
instancias de pequena dimensao.

A tabela 4.3 apresenta um total de 12 conjuntos de instancias de elevada dimensdo com os para-
metros iniciais e o respectivo nimero de varidveis bindrias nos modelos correspondentes. Para cada
um desses conjuntos, 10 instancias foram geradas.

O método de geracdo de instdncias no Passo2 determina aleatoriamente valores para o tempo

/

r
il )

de preparo seqii€ncia-dependente nas linhas (o7;,) e tanques (0;;;), 0 tempo de processamento dos
produtos em cada linha (p;;) e o fator de conversdo dos xaropes em bebidas (r;;). A tabela 4.4 lista os
intervalos de valores, onde U[a,b] indica que foram gerados de forma uniforme no intervalo [a,b].
Os valores para o tempo de preparo nas linhas oscilam entre meia € uma hora. Os tempos de
preparo nos tanques variam entre uma e duas horas. Os tempos de processamento variam entre 1000
e 2000 produtos por hora. Os fatores de conversdo dos xaropes em produtos estdo entre 0,3 e 3 litros
de xarope por unidade do produto (bebida). Todos esses limitantes foram baseados em alguns dados

fornecidos por uma industria de bebidas.
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Parametros Modelo
LyJ|T|L|J|S|S|T"™| Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢des
2 (211 (2|1 (2]2] 5 100 263 281
2131122325 136 499 454
2141112121325 142 615 512
312121 ]2]2] 5 150 452 419
3 (31122325 204 880 673
3141 ]2|2(3[2] 5 213 1098 764
4 1212|1225 176 555 498
4 |3 11221325 246 1100 821
4 1411 (2213|125 258 1390 924
20212121225 210 533 575
21312122325 282 1004 919
2141212121325 294 1235 1039
312022122 5 315 916 862
31321223 [2] 5 423 1771 1368
3 (41212123 [|2] 5 441 2206 1552
4 1212 (2(12|2]| 5 367 1122 1013
4 13122213 |2| 5 507 2211 1641
4 1412221325 531 2790 1865
21213121 (22] 5 320 803 863
2131312123125 574 2014 1835
2 1413121232 5 598 2475 2075
312 (3|21 ]2]2] 5 480 1380 1303
313(3]212(3[2] 5 642 2662 2071
31413212325 669 3314 2350
4 121321225 558 1689 1536
4 1313122325 768 3322 2466
4 14131212325 804 4190 2799
2 (214 (2|1 (2]2] 5 430 1073 1163
213141221325 574 2014 1827
214141221325 598 2475 2075
31204121 (2]2] 5 645 1844 1752
3 (3412|2325 861 3553 2764
314141212325 897 4422 3140
4 1214211225 749 2256 2039
4 13142213 |2| 5 1029 4433 3335
4 1414 (22|13 |2)| 5 1077 5590 3735

Tab. 4.2: Instancias de pequena dimensao
4.3 Calculo do Tempo de Processamento Médio

A abordagem adotada para o célculo de T P € inspirada nos trabalhos de Berreta (1997) e Toledo

(1998) que também tratam do dimensionamento de lotes em processadores dispostos em paralelo. As
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fator de conversao

Parametros Modelo
L|J|T\|L|J|S|S|T™]| Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢des
511004 |5|5]5(13]10 4810 71961 23857
S|115| 41688410 8724 208172 65166
8|10 4 |5|5|5]|3]10 6670 110553 33778
8|15 4 |6|8|8|4] 10 12180 321272 94963
51100 8 |5|5[5(3]10 9670 143961 47549
5115/ 8 688|410 17508 416388 132258
8|10 8 |5|5|5]|3] 10 13390 221145 68114
8|15/ 8 |6|8|8|4] 10 24420 642588 188687
S110(1215 515|310 14530 215961 70657
S|15]1216 |88 |4 10 26292 624604 197318
8 |10]12|5|5|5]|3] 10 20110 331737 101914
8 |15]12|6|8|8|4]| 10 36660 963904 286667

Tab. 4.3: Instancias de elevada dimensao
Parametros valores Observagoes
ol U[0.5,1] | tempo de preparo nas linhas
o’ ijk Ul1,2] | tempo de preparo nos tanques
ps | U[1000,2000] tempo de processamento
]

Tji [0 3 3

Tab. 4.4: Parametros adotados

autoras utilizam uma politica lote-por-lote para determinar a capacidade de cada processador dentro
de cada periodo. Nessa politica, a capacidade necessdria € calculada considerando que a producgdo
em um periodo deverd atender toda a demanda correspondente. As demandas sdo divididas entre
os processadores e determina-se a capacidade média sobre o nimero de periodos e maquinas. As

subsecdes a seguir apresentam passo a passo o calculo de T'P.

4.3.1 Calculo do tempo de processamento médio entre os macro-periodos

A férmula abaixo calcula o tempo de processamento total em uma linha [ dentro de um macro-
perl’odo t (I'Py). A demanda de um produto j em ¢ € dividida entre as linhas capazes de produzi-la
(‘ ) e temos:

J
d
TP, = Z(pﬂ | Lt| + 551 (4.1)

onde,

TP, : Tempo de processamento total consumido pela linha / na produgdo de 5 quando [ € L; no

IL |
macro-periodo ¢, Vj € J.
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d;; : Demanda do produto j € J; no macro-periodo ¢.
pji : tempo de processamento de uma unidade do produto j na linha /.
L; : Conjunto de linhas nas quais o produto j pode ser produzido.

J; : Conjunto de produtos que podem ser produzidos pela linha /.

sj; : tempo de troca médio entre os demais produtos ¢ € J; e o produto j na linha /.

Z“]:1 Sijl
. f— 72 -2
S5 = 7 4.2)

A partir de T'F};, o tempo de processamento médio entre as linhas em cada macro-periodo € cal-

culado. O nimero de produtos |.J;| em cada linha atua como peso no célculo desta média ponderada.

XL TR

TP, = 4.3)
Zlel |Jl|

onde,
TP, : Média ponderada do tempo de processamento das linhas em .

A partir de T'P,, o tempo de processamento médio entre os macro-periodos é calculado. O nimero
de produtos com demanda positiva em ¢ (|.J;|) atua como peso.

I TP
TP — Et=1T|Jt| t 4.4)
Y=t [ Ji]

onde,
TP : Média ponderada do tempo de processamento nos macro-periodos.

Ji : Conjunto de produtos com demanda positiva no macro-periodo ?.

4.3.2 Calculo do tempo de preparo médio dos xaropes

O valor obtido para 7' P considera o tempo de preparo entre produtos nas linhas de produc¢do, além
do tempo de processamento. Todavia, o tempo de preparo entre xaropes nos tanques podera repercutir
nas linhas de producdo, ja que sem xarope no tanque a linha ndo consegue produzir. Dependendo do
tipo de programacdo para linhas e tanques, essa situacdo poderia ser evitada.

Por exemplo, considere a programagdo para linhas e tanques apresentada na figura 4.2. Trés pro-
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XpA: P1 e P2
XpB: P3

Tq1 | XpA XpA \‘ o :

Tg2 [ XpB 1 XpB 1 |

L1 P1 “ P1 | ’ P2 |

L2 P3 ! | B3 :

Fig. 4.2: Casol: tempo de preparo dos xaropes repercutindo nas linhas

dutos e dois xaropes estdo programandos, onde o xarope XpA atende aos produtos P1 e P2 e o xarope
XpB atende P3. Nesse caso, a ocupacao do tanque Tq2 por XpB faz com que o reabastecimento do
tanque Tql com XpA provoque a interrup¢do da producdo de P1 na linha L.1. Observe que a troca
de produtos em L1 ocorre apenas mais tarde. O cendrio seria diferente caso a produgdo de P3 nao

ocoresse como pode ser visto na figura 4.3. A ndo ocorréncia de XpB em Tq2, permite a ocupagdo

XpA: P1 e P2
Tqt [ XpA b
| | ! .
Tq2 XpA I |
i
L1 P1 | P1 P2 i
¥ |

I I I I ! ; t

L2 i i i i i :
1 2 3 4 5 6

Fig. 4.3: Caso2: tempo de preparo dos xaropes repercutindo nas linhas

do tanque por XpA (supondo que XpA possa ser armazenado em Tql e Tq2). Isso faz com que o
tempo de troca entre xaropes deixe de repercutir na linha L1, ocorrendo apenas o tempo de troca entre
produtos (supondo que P1 e P2 sejam produzidos apenas por L1).

Se ndo considerarmos o tempo de preparo dos xaropes no valor do tempo de processamento médio
TP, as demandas geradas podem deixar pouca capacidade disponivel para o tempo de preparo dos
xaropes e a instancia criada seria infactivel. Testes realizados demonstraram que sem a incorporagao
do tempo de preparo médio dos xaropes T'P X, crescia o nimero de instancias infactiveis.

Por isso, o valor de T'P X serd considerado. A quantidade de xarope que é demandada em cada
macro-periodo serd dividida entre os tanques que possam produzi-la. Dado um xarope, o total arma-
zenado em cada tanque € dividido pela sua capacidade méxima. O maior inteiro menor que o valor

da divisdo anterior determina o nimero de trocas envolvendo um mesmo xarope. O tempo de troca
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médio entre outros xaropes € 0 xarope em questdo também é considerado.

D.
R —— L 4.5
" LG @
J
j=1

onde,

nS; : Nimero de trocas envolvendo o mesmo xarope j no tanque k.
TP Xy : Tempo total de preparo gasto no tanque k£ quando k € Ej.

Dj; : demanda por xarope no macro-periodo ¢, calculada segundo a férmula abaixo, onde r;; € a

quantidade de xarope j necessdria para produzir uma unidade do produto .
J
Djt = Z Tjidit (47)
i=1

L; : conjunto de tanques nos quais o xarope j pode ser armazenado.
@, : capacidade maxima do tanque k.
51 - tempo de preparo gasto na troca de um mesmo xarope no tanque k.

5 : tempo de preparo médio entre outros xaropes € 0 xarope j no tanque k.

7 -
ik = —Zi|;k|sijl (4.8)
Sik = [Hin] (4.9)
Jj, : Conjunto de xaropes capaz de ser armazenado no tanque k.
|| : Fungdo piso. Maior inteiro menor ou igual a x.
[x] : Fungdo teto. Menor inteiro maior ou igual a x.
Assim, o tempo médio de troca entre xaropes em um macro-periodo ¢ sera:
TPX, S5 [T TP X 4.10)

Zkgzl |jk|

onde,
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TPX; : Média ponderada do tempo de troca em um macro-periodo ¢.

Ji : Conjunto de xaropes capaz de ser armazenado no tanque k.

O tempo médio de troca entre xaropes, considerando os macro-periodos sera:

_ XL, |D|TPX,
it [ Dl

TPX (4.11)

onde,

TP : Média ponderada do tempo de troca entre xaropes.

D, : Conjunto de xaropes cuja demanda é positiva em ¢ (D;; > 0).

4.3.3 Calculo do tempo de preparo médio

Por tltimo, chegamos & férmula para determinacdo do tempo de processamento médio T'P.
TP=TP+TPX (4.12)

com T'P e T'PX obtidos de acordo com o exposto nas secdes anteriores.

4.4 Determinacao dos custos de preparo para linhas e tanques

A determinacdo destes custos foi baseada em uma abordagem apresentada por Haase and Kimms
(2000). Os autores solucionam um PDLC com custos e tempos de troca dependentes da seqii€ncia.
Os tempos de troca st;; com ¢ # j sdo aleatoriamente gerados no intervalo [2,10] e st;; = 0. Os
custos de troca sdo proporcionais ao tempo de troca de acordo com a seguinte expressao sc = f,.st;j,
onde o pardmetro f,. assume os valores f;. = 50 e 500. Os autores avaliam o impacto resultante do
uso desses diferentes valores de f. na determinag¢do dos custos de troca a partir do tempo de troca.

Os custos de troca para linhas e tanques foram aqui determinados de forma semelhante :

sijt = [oij
Sijk = [Ojk-

f € o parametro que estabelece a proporcionalidade entre custos e tempos de troca. Conforme ja
foi mencionado, o} o
valores: 1000 e 10000. Dessa forma, foram avaliados custos de troca que variam entre 500 e 2000
quando f = 1000 e entre 5000 e 20000 quando f = 10000.

€ U[0.5,1] e 0’4 € U[1,2]. O parAmetro f recebeu inicialmente dois possiveis
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O critério adotado para determinar qual o melhor valor para f se baseou na porcentagem que os

custos de troca ocupam dentro do valor da fun¢do objetivo do modelo matematico:

N

S TS

J T J L
sigizigis + 2 > ML+ D> vadjis

j=1t=1 j=11=1s=

J L T J L
Eijkz-jkﬁzzz j JktT’""‘ZZ

1 j=1k=11t=1 j=1lk=1s

i=1j=1k=1s

—
—_

@
Il

Mz
g

+

VjkQjks

Il
—

<

M

+
.ML‘

I
—

@ (4.13)
j

Fleischmann (1990) utilizou critério semelhante para avaliar o impacto na fun¢do objetivo do uso
de diferentes matrizes de custo de troca dependentes da seqii€ncia.

A ferramenta computacional GAMS utilizando como solver o pacote Cplex versdao 7.0 foi uti-
lizada para avaliar os conjuntos de instancias considerando f = 1000 e f = 10000. Os testes foram
realizados em um Pentium I'V com 2.8 GHz. Inicialmente, solucionamos conjuntos de instancias com
T=1,L=23,4eJ =2,3¢e4 e osresultados obtidos estdo nas tabelas 4.5 e 4.6, onde

* J € o nuamero de produtos e CPU € o tempo computacional gasto em segundos;

%s e %s indicam a porcentagem que o custo de troca das linhas e tanques ocupam na fungio

objetivo;

* %ss é a soma de %s e %3, ou seja, indica o percentual total de custos de troca na fungdo

objetivo;

Os valores de CPU, %s, %s e %ss correspondem a média obtida para as 10 instincias de cada

conjunto.

Observamos que o percentual dos custos de troca cresce quando o nimero de produtos aumenta
em cada linha. Esse comportamento era esperado ja que um maior nimero de produtos leva a um
aumento no nimero de trocas nas linhas. Da mesma forma, o percentual diminui quando aumenta
o nimero de linhas. Por exemplo, %s passa de 3,07% em L = 2¢ J = 2 para 1,73% em L = 4 ¢
J = 2. Trata-se de outro comportamento esperado ja que um maior nimero de linhas permite melhor
distribui¢do dos produtos (xaropes), diminuindo as trocas em uma mesma linha (tanque).

A porcentagem dos custos cresce quando f = 10000, devido ao maior valor de f, acompanhado
por um aumento no tempo computacional. Isso pode ser melhor verificado nas tabelas 4.7 e 4.8 que

apresentam os valores médios considerando todos os produtos em cada conjunto com L = 2,3 e 4.
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L=2
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 2,08 3,07 | 11,87 | 14,95
3 0,96 8,44 | 13,81 | 22,25
4 0,77 10,80 | 13,16 | 23,96
L=3
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 573,32 1,70 | 10,55 | 12,25
3 151,79 6,21 | 11,76 | 17,97
4 46,26 7,75 | 12,02 | 19,77
L=4
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 | 3068,64 1,73 | 10,63 | 12,36
3 989,39 3,31 | 12,86 | 16,17
4 | 1356,72 5,65 | 12,78 | 18,43
Tab. 4.5: T = 1, f = 1000
L=2
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 2,13 11,98 | 50,90 | 62,88
3 1,00 27,74 | 46,10 | 73,84
4 0,86 33,94 | 41,78 | 75,72
L=3
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 1100,69 7,48 | 50,14 | 57,62
3 348,33 23,69 | 44,80 | 68,49
4 69,58 27,37 | 43,51 | 70,88
L=4
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 | 3223,56 7,65 | 50,46 | 58,12
3 1709,09 | 13,06 | 52,51 | 65,57
4 1859,98 | 21,10 | 48,14 | 69,24
Tab. 4.6: T'=1, f = 10000
L | CPU(seg.) | %s | %5 | %ss
2 1,27 7,44 |1 12,95 | 20,39
3 257,12 5,22 | 11,45 | 16,67
4 1804,91 | 3,56 | 12,09 | 15,65

Tab.4.7: T =1, f = 1000

Geragdo de instancias
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CPU(seg.) | %s %s | %ss
1,33 24,55 | 46,26 | 70,81
506,20 19,51 | 46,15 | 65,66
2264,21 13,94 | 50,37 | 64,31

Al ~

Tab. 4.8: T'=1, f = 10000

Observe que para T' = 1, %ss oscilou entre 20,39 na tabela 4.7 e 70,81 na tabela 4.8. O respectivo
tempo computacional variou de 257, 12 para 506, 20. O mesmo comportamento ocorre quando 7" = 2
como pode ser observado nas tabelas 4.9 e 4.10. As porcentagens diminuem tanto quando f = 1000
e 10000 com 7" = 2 em relacdo aos conjuntos de instancias com 7' = 1. Isso também ocorre com os

valores médios apresentados nas tabelas 4.11 e 4.12.

L=2
J | CPU(seg.) | %s | %s | %ss
2 28,27 2,76 | 5,58 | 8,34
3 1703,08 | 5,69 | 8,38 | 14,08
4 1316,72 | 7,89 | 7,27 | 15,16
L=3
J | CPU(seg.) | %s | %s | %ss
2| 3365,86 | 1,36 |5,25| 6,61
3 3600 2,52 16,67 | 9,19
4 3600 4,64 | 526 | 9,90
L=4
J | CPU(seg.) | %s | %s | %ss
2 3600 1,82 | 6,50 | 8,32
3 3600 4,38 | 4,82 | 9,20
4 3600 3,14 | 5,78 | 8,92

Tab. 4.9: T = 2, f = 1000

Podemos avaliar a mudanca de patamar no valor da porcetagem total de custo de troca %ss quando
T =1,2e f =1000,10000 na figura 4.4.

Observe que para 7' = 1 as porcetagens que estavam entre 15% e 21% quando f = 1000 ficam
entre 64% e 71% quando f = 10000. Os valores diminuem quando 7" = 2. A porcentagem passam a
ficar entre 8% e 13% quando f = 1000 e entre 44% e 53% quando f=10000.

Os valores fornecidos por f = 1000 nos parecem mais adequados para estabelecer uma propor-
cionalidade entre custos e tempos de troca. Custos de troca total (%s5) acima de 50% contém um
certo exagero ja que a funcdo objetivo do problema ndo se preocupa em minimizar apenas esse tipo
de custo. Da mesma forma, valores abaixo de 10% estariam de certa forma subestimando o peso do

custo de troca no problema.
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L=2
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 178,26 10,22 | 30,26 | 40,48
3 1607,33 | 21,09 | 36,66 | 57,74
4 1548,09 | 30,71 | 28,48 | 59,19
L=3
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 3600 2,01 | 33,52 | 35,53
3 3600 11,27 | 33,71 | 44,98
4 3600 11,45 | 30,12 | 41,57
L=4
J | CPU(seg.) | %s %s | %ss
2 3600 5,12 | 35,17 | 40,29
3 3600 19,05 | 23,91 | 42,96
4 3600 17,39 | 32,05 | 49,45
Tab. 4.10: T'= 2, f = 10000
L | CPU(seg.) | %s | %s | %ss
2 1016,02 | 5,45 | 7,08 | 12,53
3| 3522,00 | 2,84 |5,73 | 8,57
4 3600 3,11 5,70 | 8,81
Tab. 4.11: T'= 2, f = 1000
CPU(seg.) | %s %s | %ss
L=2\| 1111,23 | 20,67 | 31,80 | 52,47
L=3 3600 8,24 | 32,45 | 40,69
L=4 3600 13,86 | 30,38 | 44,23

Tab. 4.12: T'= 2, f = 10000

O préoximo passo foi avaliar os custos em instancias com elevada dimensdo. Conforme j4 foi visto
na tabela 4.3, o nimero de varidveis e restricdes alcancam um patamar bem mais elevado quando
comparado aos valores da tabela 4.2. Assim, a solu¢@o das instancias de elevada dimensdo usando
o pacote computacional GAMS/Cplex fica invidvel dentro de um tempo computacional razodvel.
Todos os testes realizados nessa etapa consideraram sempre 1 hora como limite mdximo de tempo
computacional. O GAMS/Cplex dificilmente consegue obter uma solugao factivel dentro desse tempo
para instancias de elevada dimensao.

Assim, para analisar o impacto dos custos de troca nessas instincias, foi utilizado como método
de resolu¢dao um Algoritmo Genético (AG). O AG serd detalhado no capitulo 6 e aqui serviu apenas

para avaliar o impacto dos parametros de custo de troca nas instancias de elevada dimensdo. Para
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Variagéo do Custo de Troca Total

68,00 T=1,f=10000
— 58,00
8
o
'—
S 48,00
o T=2, f=10000
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S 38,00
o
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=
O 28,00
2
18,00 T=1,f=1000
T=2, f=1000
8,00
2 3 4

Fig. 4.4: %ssquando T =1,2¢e L = 2,3,4

Numero de Linhas

L=5
J | T | CPUGseg.) | %s | %s | %ss
10| 4 745,74 5,51 | 11,59 | 17,10
15| 4 1003,49 | 6,76 | 11,86 | 18,63
10| 8 1132,24 | 6,32 | 14,56 | 20,88
10| 12 | 1194,34 | 6,93 | 14,05 | 20,98

Tab. 4.13: L = 5, f = 1000
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cada instancia fornecida ao AG, o método foi executado trés vezes durante 1200s. em cada execugao.

Os resultados obtidos usando AG para f = 1000 e f = 10000 estdo nas tabelas 4.13 e 4.14.

Os resultados nos mostram que os valores para custo de troca total quando f = 1000 oscilam em

torno de 20%. Os mesmos valores ficam entre 60% e 70% quando f = 10000. O crescimento no

valor dos custos ndo levou a um aumento considerdvel no tempo computacional quando comparamos

as duas tabelas anteriores. Todavia, o tempo computacional na tabela representa apenas o valor médio

de quando o AG encontrou a melhor solu¢io pela primeira vez considerando as trés execugdes. O

parametro f = 1000 continua fornecendo valores para custo de troca com uma porcentagem con-

siderdvel na fungdo objetivo. Quando f = 10000, essa participag¢do ultrapassa metade do valor da

funcido objetivo.

Considerando todos os resultados obtidos até agora, avaliamos que f = 1000 estabelece custos

de troca mais apropriados ao problema que tentamos simular nas instancias geradas. Por isso, esse

serd o valor adotado em todos os testes computacionais realizados nos proximos capitulos.
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L=5
J | T | CPU(seg.) | %s %s | %ss
10 | 4 871,05 23,08 | 38,28 | 61,36
15] 4 940,58 27,18 | 37,18 | 64,36
10| 8 1187,39 | 20,86 | 47,85 | 68,71
10 | 12 | 1179,06 | 21,18 | 40,78 | 61,96

Tab. 4.14: L = 5, f = 10000

4.5 Conclusao

A forma como as instancias de teste do PCDLPP sdo geradas foi apresentada neste capitulo. As
formulas estabelecidas demonstram a dificuldade de se gerar instancias em um problema envolvendo
dois niveis de producao interdependentes. As férmulas auxiliam mas ndo sao suficientes para garantir
que instancias factiveis serdo geradas com a capacidade disponivel. Na pratica, a determinacdo das
instancias foi uma etapa bastante drdua do trabalho. A maioria das instincias criadas eram infacti-
vel. As formulas aqui apresentadas sdo o resultado final de um método que permitiu amenizar essa
dificuldade.

Toda vez que uma linha é parada para realizar uma troca de produto ou toda vez que um tanque
precisa ser preparado para um novo reabastecimento ha um custo envolvido. Assim, também foram
avaliadas duas formas de se estabelecer os custos de troca para o PCDLPP a partir dos tempos de
troca. O objetivo era evitar custos de troca arbitrarios e irrelevantes ao problema. A avaliacio permitiu
determinar custos de troca proporcionais ao tempo de troca e com um impacto considerdvel no valor
total da funcdo objetivo. As porcentagens apresentadas demonstram que o uso de f = 1000 permite a
obtencdo de custos de troca a partir do tempo de preparo que ndo estdo subestimados dentro do custo

total da fungdo objetivo.



Capitulo 5

Resolucao utilizando GAMS/Cplex

5.1 Introducao

Um método de resolucdo exata do modelo matemadtico foi a primeira abordagem usada para en-
contrar solugdes do Problema Conjunto de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Produgao
(PCDLPP). O modelo do PCDLPP apresentado no capitulo 3 possui uma grande quantidade de para-
metros, varidveis e restricdes. Isso nos levou a escolha de uma ferramenta de modelagem matematica
que facilitasse sua implementagdo e resolucdo. Optou-se pelo pacote computacional GAMS IDE

(Gams Integrated Development Environment) versao 2.0.10 devido aos seguintes aspectos:

* Apresenta um ambiente amigdvel de edi¢do que permite facil monitoramento da compilagdo e

execucao do modelo.

* Apresenta uma linguagem de alto nivel que permite uma implementa¢do do modelo bastante

concisa e similar a sua formulagao matemaética.

* Independéncia entre codificacdo do modelo e instancias do problema. Essa separa¢do permite

aumentar o tamanho do problema sem alterar a complexidade da sua representacgao.

* Independéncia entre modelo e ferramenta de resolucdo. Diferentes ferramentas de resolucdo

poderdo ser aplicadas ao mesmo modelo e as suas instincias.

. Chamamos de ferramenta de resolug@o os diversos solvers existentes no GAMS. A ferramenta Cplex
versao 7.0 foi escolhida porque fois desemvolvida para determinar a solu¢ao de problemas de elevada
dimensdo e complexidade de forma rdpida e com pouca interferéncia do usudrio. Inimeras opcodes
sdo automaticamente ajustadas levando-se em conta o tipo de problema e aspectos relacionados a

alocacdo de memoria.
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O PCDLPP € um Problema de Programacdo Inteira Mista (PPIM) e o Cplex resolve PPIM através
de um algoritmo do tipo branch & cut. Esse algoritmo soluciona uma série de subproblemas de
Programacdo Linear (PL). Mesmo um simples PPIM é capaz de gerar muitos subproblemas do tipo
PL, levando o Cplex a demandar um grande esfor¢co computacional e a requerer uma significativa
quantidade de memdria. Os testes computacionais realizados demonstram que isto de fato ocorreu
durante a resolu¢do do PCDLPP. Por isso, o tempo maximo de execu¢do do GAMS/Cplex em todas
as instancias foi ajustado para 1 hora. Todos os resultados apresentados nas proximas se¢des foram

obtidos em um Pentium IV com 2.8 GHz.

5.2 Resultados para instincias de pequena dimensao

A geragdo de instancias de pequena dimensao foi apresentada no capitulo 4. A tabela 5.1 contém
o nimero de varidveis bindrias, varidveis continuas e o nimero de restricdes presentes no modelo

correspondente a cada instancia dos conjuntos L/L/.J/J quando T = 1.

Modelo
L/L/J/J | Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢cdes
2/2/21/1 100 263 281
2127131712 136 499 454
2/2/7/4/2 142 615 512
3/2/2/1 150 452 419
3/2/3/2 204 880 673
3/2741/72 213 1098 764
4/2/2/1 176 555 498
412171372 246 1100 821
41271472 258 1390 924

Tab. 5.1: Valores do modelo matematico quando 7" = 1

A tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos usando Gams/Cplex quando 7" = 1.

Cada combinagido L/L/J/J representa um conjunto de 10 instancias. A segunda coluna lista
o numero de solugdes 6timas encontradas dentre as 10 instincias testadas. O valor médio (Méd),
méximo (Méax), minimo(Min) e o desvio padrao (Std) do Gap e CPU também sao listados. O Gap € a
distancia entre a solu¢do retornada pelo método e o melhor limitante inferior obtido. A solucdo 6tima
foi encontrada na maioria das instancias.

O GAMS/Cplex ndo encontrou dificuldades em 7' = 1 para solucionar os modelos relativos as
instncias geradas. A tabela 5.3 apresenta informacdes sobre o modelo de cada instancia gerada

quando 7" = 2.
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Solugdes Gap(%) CPU(seg.)

L/LIJ/T | Otimas | Méd | Max | Min | Std Méd Maix Min Std
2/2/7/2/1 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 2,08 10,22 | 0,09 3,14
2/2/13/2 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,96 4,06 0,09 1,25
212714172 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,77 2,11 0,22 0,61
3/2/2/1 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 573,32 | 2323,84 | 2,53 | 839,98
3/2/3/72 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 151,79 | 513,77 | 0,33 | 218,89
3/2/4/2 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 46,26 | 240,52 | 0,67 | 72,36
4/2/2/1 2 1,13 | 3,23 | 0,00 | 1,11 | 3068,64 | 3600 | 10,73 | 1203,42
4/2/3/2 8 0,55 | 3,03 | 0,00 | 1,17 | 989,39 3600 0,78 | 1474,24
471271412 7 0,80 | 3,05 | 0,00 | 1,29 | 1356,72 | 3600 | 18,39 | 1621,32

Tab. 5.2: Conjunto de instancias com 7' = 1

Modelo
L/L/J/J | Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢des
2/2/2/1 210 533 575
2/2/3/2 282 1004 919
21214712 294 1235 1039
3/2/2/1 315 916 862
3/2/3/2 423 1771 1368
3/2/141/2 441 2206 1552
472712171 367 1122 1013
472171372 507 2211 1641
4/2/7/4/2 531 2790 1865

Tab. 5.3: Valores do modelo matematico quando 7" = 2

Solugdes Gap(%) CPU(seg.)

L/L/J/J | Otimas | Méd | Méax | Min | Std Méd Mix Min Std
2/212/1 10 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 28,27 | 107,97 1,02 34,30
2/2/3/2 6 1,50 | 7,42 | 0,00 | 2,51 | 1703,08 | 3600 17,09 | 1697,02
2/2/4/2 6 1,02 | 4,49 | 0,00 | 1,54 | 1545,06 | 3600 6,31 1775,13
3/2/2/1 1 0,82 | 1,71 | 0,00 | 0,52 | 3365,86 | 3600 | 1258,02 | 740,62
3/2/3/2 0 3,15 | 11,75 | 0,21 | 3,66 | 3600 3600 3600 0,0
3/2/4/2 1 2,21 7,59 | 0,00 | 2,21 | 3260,23 | 3600 | 201,67 | 1074,67
4/2/2/1 0 1,23 | 2,41 | 0,27 | 0,78 | 3600 3600 3600 0,0
4/2/3/2 1 1,07 | 3,48 | 0,00 | 1,01 | 3254,55 | 3600 144,70 | 1092,69
4/2/4/2 0 423 117,45 0,62 | 499 | 3600 3600 3600 0,0

Tab. 5.4: Conjunto de instincias com 1" = 2

A tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos quando 1" = 2.

O GAMS/Cplex comeca a ter problemas para determinar a solu¢do 6tima. Além disso, cresce
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o tempo computacional necessdrio para encontrar essas solucdes. Observe que nos conjuntos onde
a melhor solucdo factivel foi retornada, o GAMS/Cplex necessariamente foi executado até atingir o
tempo limite de 1 hora. Esse aumento na dificuldade de encontrar a solu¢do 6tima foi acompanhado
por um aumento no nimero de varidveis e restricdes presentes no modelo (tabela 5.3).

Os resultados obtidos quando 7' = 3 e 1" = 4 estdo nas tabelas 5.5 € 5.6. O método ndo encontra

Solugdes Gap(%) CPU(seg.)

LILIJIJ Otimas | Méd | Max | Min | Std Méd | Miax Min Std
2/2/72/1 2 1,23 | 2,69 | 0,00 | 0,87 | 3146,80 | 3600 | 1101,94 | 961,77
2/2/3/2 3 2,37 | 6,65 | 0,00 | 2,34 | 3076,89 | 3600 | 6,33 1193,28
2/2714/2 3 6,07 | 20,09 | 0,00 | 6,92 | 2911,83 | 3600 | 188,92 | 1330,87
3/2/2/1 0 1,49 | 2,89 | 0,04 | 0,86 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
3/2/13/2 0 5,79 | 14,81 | 1,93 | 421 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
3/2/14/2 0 4,70 | 13,22 | 1,14 | 3,50 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
47272171 1 1,54 | 3,69 | 0,00 | 1,09 | 3281,30 | 3600 | 412,27 | 1008,07
4/2/3/2 0 9,41 | 29,44 1 0,58 | 9,19 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
4712174172 0 7,23 | 14,08 | 1,67 | 3,98 | 3600 | 3600 | 3600 0,0

Tab. 5.5: Conjunto de instancias com 7' = 3
Solucdes Gap(%) CPU(seg.)

L/L/J/J | Otimas | Méd | Max | Min | Std | Méd | Max | Min Std
2/2/2/1 1 1,50 | 3,34 | 0,00 | 0,99 | 3377,44 | 3600 | 1373,91 | 703,97
2/2/3/2 1 5,36 | 11,75 | 0,00 | 4,04 | 3244,53 | 3600 | 44,50 | 1124,38
2/2/4/2 0 4,29 | 15,84 1 0,29 | 5,17 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
3/2/2/1 0 1,71 | 292 10,72 | 0,62 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
3/2/3/2 0 8,25 | 22,32 | 1,72 | 6,27 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
3/2/472 0 8,54 | 15,775 | 1,81 [ 493 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
4/2/2/1 0 1,71 | 3,12 | 0,48 | 0,82 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
4/2/3/2 0 8,79 | 19,21 | 1,40 | 5,62 | 3600 | 3600 | 3600 0,0
4/2/4/2 0 11,02 | 20,78 | 3,35 | 6,16 | 3244,11 | 3600 | 3600 0,04

Tab. 5.6: Conjunto de instancias com T=4

solugdes 6timas na grande maioria das instancias. O crescimento no valor do Gap demonstra que
ocorre uma piora na qualidade da melhor solugdo factivel retornada pelo GAMS/Cplex. As tabelas
5.7 e 5.8 apresentam os valores relativos a0 modelo matematico para essas instancias.

A complexidade do modelo proposto associada ao nimero considerdvel de varidveis e restricdes
presentes nos modelos quando 7" = 3 e T' = 4 justificam a dificuldade encontrada pelo algoritmo
branch & cut do GAMS/Cplex em determinar solu¢des 6timas dentro de 1 hora. A figura 5.1 ex-

emplifica a evolu¢do na dimensdo dos modelos solucionados pelo GAMS/Cplex no decorrer dos
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Modelo
L/L/JIJ | Var. Bindrias | Var. Continuas | Restricdes
21271211 320 803 863
2/2/13/2 574 2014 1835
21274172 598 2475 2075
3/2/2/1 480 1380 1303
3/2/3/2 642 2662 2071
3/2/41/2 669 3314 2350
4/2/7121/1 558 1689 1536
412171372 768 3322 2466
4/2/4/2 804 4190 2799

Tab. 5.7: Valores do modelo matematico quando 1" = 3

Modelo
L/L/J/J | Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢des
2/2/12/1 430 1073 1163
2/2/13/2 574 2014 1827
21271472 598 2475 2075
3/2/21/1 645 1844 1752
3/2/3/2 861 3553 2764
3/2/141/2 897 4422 3140
4/2/2/1 749 2256 2039
4/2/3/2 1029 4433 3335
4/2/4/2 1077 5590 3735

Tab. 5.8: Valores do modelo matemadtico quando 7' = 4

macro-periodos através do conjunto de instancias 4/2/4/2.
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Fig. 5.1: Evolugdo do nimero de varidveis e restricoes em 4/2/4/2.
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5.3 Resultados para instancias de elevada dimensao

Os resultados computacionais anteriores indicam a inviabilidade da solucdo exata de instancias
de elevada dimensao dentro do tempo limite estabelecido. Um aumento no tempo de execucdo talvez
permitisse obter solucdes factiveis. Porém, os valores do Gap na tabela 5.6 demonstram a queda na
qualidade de tais solugdes.

Acreditamos que 1 hora utilizando uma ferramenta robusta como o GAMS/Cplex ja € um tempo
limite considerdvel. Aumentar esse tempo ndo seria razodvel, se pretendemos aqui trabalhar com
metodologias que possam vir a ser utilizadas em situacdes reais. Ao invés de aprofundar a andlise
de resultados dispendiosos em termos de tempo computacional, optamos por desenvolver alternati-
vas que possibilitassem encontrar solu¢des dentro do tempo limite de 1 hora. Nesse caso, a tnica
abordagem com GAMS/Cplex que mostrou-se vidvel foi através da resolucio de versdes relaxadas

do modelo matematico. Trés versdes serdo avaliadas:

Relax1: Todas as varidveis bindrias do modelo matematico sdo relaxadas. Trata-se de uma relaxacdo

linear do modelo.
Relax2: As varidveis wu;, e iy, permanecem bindrias e as demais sdo relaxadas.
Relax3: As varidveis us, Uys, Tjis € T j1s permanecem bindrias € as demais sio relaxadas.

Gupta and Magnusson (2005) realizaram esse tipo de andlise ao solucionar um Problema de Di-
mensionamento de Lote Capacitado (PDLC) com custos e tempos de troca dependentes da seqii€ncia.
O PDLC proposto apresenta uma formulagdao complexa que também dificulta a resolug@o de instan-
cias de elevada dimensdo. Os autores decidiram entdo determinar limitantes inferiores para essas
instancias, resolvendo versdes do modelo com algumas varidveis bindrias relaxadas. Diferentes com-
binacdes de relaxacao de varidveis bindrias foram avaliadas e essas versdes relaxadas do PDLC foram
solucionadas usando o solver Cplex.

As trés versoes relaxadas aqui propostas também foram solucionadas usando Cplex (GAMS/Cplex).
A tabela 5.9 contém o nimero de solu¢des 6timas (Ot), o ndmero de solugdes inteiras factiveis mas
nao 6timas (Fac) e o nimero de instancias onde solugdes inteiras nao foram retornadas (N Sol.) dentro
do tempo limite de 1 hora.

Relax1 retorna solugdes 6timas para todas as instancias com J = 10, oito solucdes Otimas e
duas factiveis com J = 15. Solugdes Otimas ja passam a ser mais dificeis de se determinar quando
varidveis bindrias estdo presentes em Relax2. O nimero de solu¢des factiveis retornadas € maior e
em alguns casos nenhuma solucdo € retornada. A situacdo € ainda pior em Relax3 quando apenas em
um conjunto de instanias (10/5/4) cinco solugdes factiveis foram obtidas. Os tempos computacionais

estdo na tabela 5.10.
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Relax1 Relax2 Relax3
JIJIT | Ot. | Fac | Nsol. | Ot. | Fac | N sol. | Ot. | Fac | N sol.
10/5/4 | 10 | O 0 6 4 0 0 5 5
15/8/4 | 8 2 0 0 | 10 0 0 0 10
10/5/8 | 10 | O 0 0 8 2 0 0 10
15/8/8 | 8 2 0 0 2 8 0 0 10
10/5/12 | 10 | O 0 0| 10 0 0 0 10
15/8/12 | 8 2 0 0 0 10 0 0 10
Tab. 5.9: Solugdes obtidas para L = L = 5
Relax1 Relax2
JIJIT Avg Max Min Std Avg Max Min Std

10/5/4 19,63 96,72 3,05 28,21 | 1876,71 | 3600,00 | 239,45 | 1519,71
15/8/4 | 1343,70 | 3600,00 | 162,69 | 1483,76 | 3600,00 | 3600,00 | 3600,00 | 0,00
10/5/8 | 247,49 | 129591 | 22,42 | 377,28 | 3600,00 | 3600,00 | 3600,00 | 0,00
15/8/8 | 1275,38 | 3600,00 | 184,00 | 1331,37 | 3600,00 | 3600,00 | 3600,00 | 0,00
10/5/12 | 48,47 158,67 | 8,97 46,48 | 3600,00 | 3600,00 | 3600,00 | 0,00
15/8/12 | 929,51 | 2690,31 | 92,48 | 964,67 | 3600,00 | 3600,00 | 3600,00 | 0,00

Tab. 5.10: Tempo computacional de Relax1 e Relax2

A tabela 5.11 apresenta o nimero de varidveis e restri¢des envolvidas na solu¢cdo de modelos

exatos. A tabela 5.12 apresenta uma comparacao do nimero de varidveis entre as versdes relaxadas

Modelo
LILIJIJIT Var. Bindrias | Var. Continuas | Restri¢des
5/5/10/5/74 4810 71961 23857
5/6/15/8/4 8724 208172 65166
5/5/10/5/8 9670 143961 47549
5/6/15/8/8 17508 416388 132258
5/5/10/5/712 14530 215961 70657
5/6/15/8/12 26292 624604 197318

Tab. 5.11: Ndmero de varidveis e restricdes - Modelo Exato

do modelo. Um numero elevado de varidveis e restricOes estd presente no modelo exato (tabela
5.11), deixando evidente a dificuldade de se solucionar através de um método exato um modelo
complexo e com essa dimensdo de varidveis e restricoes. O nimero de varidveis bindrias diminui nas
versoes relaxadas. Porém, o nimero de varidveis binarias em Relax3 fica acima de 1000 em todas as

instancias. Relax2 também apresenta uma quantidade relevante de varidveis bindrias.
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Numero de Varidveis
L/L/JIJIT | Total Var. | Var. Bindrias-Relax2 | Var. Bindrias-Relax3
5/5/10/5/4 76771 160 1460
5/5/15/8/4 216896 240 3280
5/5/10/5/8 153631 320 2920
5/5/15/8/8 433896 480 6560
5/5/10/5/12 | 230491 480 4380
5/5/15/8/12 | 650896 720 9840

Tab. 5.12: Estatisticas dos Modelos Matematicos

5.4 Conclusao

Os resultados computacionais obtidos nas instdncias de pequena dimensdao demonstraram que
mudancas suaves no nimero de macro-periodos, produtos e linhas sdo suficientes para impedir a
obtencdo de solug¢des 6timas dentro do tempo limite de 1 hora.

Enquanto as solu¢des 6timas se tornam invidveis nas instancias de pequena dimensao, factibi-
lidade passa a ser o problema em instincias de elevada dimensdo. Obter pelo menos uma solugdo
factivel, ainda que para versoes relaxadas do modelo, torna-se um problema. Nosso desejo inicial
de obter limitantes inferiores usando versdes relaxadas do modelo acabou sendo invidvel. Por exem-
plo, Relax2 ainda conseguiu obter solu¢des 6timas mas retornou apenas solugdes factiveis na grande
maioria das instincias. Dessa forma, ndo podemos fazer a mesma anélise de Gupta and Magnusson
(2005) ja que esse limitante inferior ndo é o melhor possivel.

Os resultados obtidos para instancias de elevada dimensdo servem para ilustrar a dificuldade de se
obter sequer solugdes factiveis nesse tipo de problema. Eles também demonstram que o modelo ndo é
adequado para gerar limitantes. Assim, o0 modelo ndo nos enconraja a usar procedimentos de decom-
posicao e relaxacdo, nem procedimentos do tipo fix-and-relax, para tentar obter boas solucdes vidveis
a partir do modelo original. Apresentamos no apéndice alguns resultados obtidos numa tentativa de
determinar solucdes usando um procedimento baseado em horizonte rolante e fix-and-relax.

Por isso, o proximo passo € o desenvolvimento de meta-heuristicas que possam encontrar solu¢oes
factiveis de boa qualidade dentro do tempo limite desejado. Os resultados obtidos para as instancias

de pequena dimensdo € que irdo servir como critério de avaliacdo das meta-heuristicas.



Capitulo 6

Resolucao usando Meta-heuristicas

6.1 Introducao

Os resultados computacionais obtidos usando a ferramenta GAMS/Cplex demonstraram que en-
contrar a solucao 6tima ou mesmo factivel nem sempre era possivel dentro de um tempo computa-
cional razodvel. Assim, optamos por solucionar o problema por meio de uma abordagem baseada
em meta-heuristicas. Um procedimento heuristico em geral encontra rapidamente uma solucdo para
um problema mas sem garantias de que ela seja 6tima. Uma meta-heuristica se diferencia de uma
heuristica por adicionar mais inteligéncia ao processo de busca por solu¢des. Tal metodologia pro-
cura escapar de 6timos locais e percorrer areas mais amplas dentro do espaco de solucdes possiveis.
Busca Tabu (Glover (1989)), Simulated Annealing (Kirkpatrick et al. (1983)) e Algoritmos Genéticos
(Holland (1975)) sao exemplos de meta-heuristicas consagradas por bons resultados obtidos para uma
vasta gama de problemas.

Serd descrito neste capitulo os métodos baseados em Algoritmos Genéticos (AG) e Algoritmos
Meméticos (AM) (secdes6.2 e 6.3). Também serd apresentado os resultados computacionais obtidos.
O ambiente de otimiza¢do Np-Opt (Mendes (2003)) foi utilizado na implementacdo de tais métodos.
NP-Opt segue a filosofia da programagdo orientada a objeto reduzindo o trabalho de implementagdo
através da reutilizacdo de cédigo. O ambiente apresenta uma série de classes implementadas em lin-
guagem de programagdo Java que permite uma rapida e facil inser¢do de novos cédigos. O usudrio faz
uso das classes existentes nas implementacgdes gerais e cria codigos apenas para aspectos especificos

ao seu método. O ambiente divide-se em quatro partes:

* Interface com usudrio inteiramente grafica permitindo fécil acesso aos recursos disponiveis no

ambiente.
* Classes e métodos implementados para instancias, individuos, operadores genéticos, buscas
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locais, entre outros.
* Processamento distribuido com rotinas que realizam a alocagdo de tarefas.
* Interface de saida com os resultados fornecidos pelos métodos.

Atualmente o ambiente NP-Opt possui cinco problemas implementados para testes e estudos dos
usudrios: Sequenciamento em Mdquina Simples, Mdquinas Paralelas e Flowshop, Gate Matrix Lay-
out e Ordenamento de Genes. Maiores detalhes sobre o ambiente NP-Opt podem ser encontrados em
Mendes (2003).

6.2 Algoritmo Genético

6.2.1 Aspectos gerais

Algoritmo Genético (AG) designa um método computacional que simula processos bioldgicos de
recombinacdo genética, mutacdo e selecdo gerando solugdes para um dado problema. O primeiro
trabalho sobre AG foi apresentado por Holland (1975) e detalhes sobre AG podem ser encontrados
em Goldberg (1989), Davis (1991), Michalewicz (1996), Béck et al. (2000a) e Béck et al. (2000b). A
figura 6.1 apresenta uma idéia geral do AG.

[Gerar pop- inicial ‘
v
\

[Avaliar individuos‘:

[ Crossover }—»[ Mutacao ‘

Fig. 6.1: Algoritmo Genético - Fluxograma.

Diversos mecanismos que permitem guiar uma busca por solugdes sdo adaptados do contexto
da teoria da evoluc@o dos seres vivos. Assim, individuo ou cromossomo no contexto do AG € a
representacdo de uma possivel solucdo do problema matemdtico associado. As informagdes que

fornecem a solucao estio de alguma forma codificadas no individuo, onde os genes representam cada
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atributo (ou informacdo) codificada nesse individuo. O conjunto de individuos forma uma populagdo
e um AG pode ter uma ou varias populagdes.

O primeiro passo no AG ¢é responsavel por gerar a populacdo inicial sobre a qual o processo
evolutivo serd executado. Seguindo a inspiracdo bioldgica, o AG avalia cada individuo de forma a
identificar aqueles mais aptos a permanecerem na populacdo. A aptidao de um individuo é determinda
por uma funcdo chamada fitrness. O fitness procura indicar quais individuos representam as melhores
solugcdes para o problema em questdo. Criada uma populagdo e avaliado cada individuo, o processo
evolutivo € efetuado a cada geracdo (iteracdo do algoritmo) por operadores genéticos de selecao,
recombinacao (crossover) e mutagao.

A selecdo determina quais individuos irdo reproduzir e quais irdo permanecer na populacdo. Os
individuos com melhor valor de fitness sdo em geral selecionados, mas isto dependerd do tipo de
selecdo adotada pelo AG implementado. A recombinacdo procura efetuar trocas de informagdes co-
dificadas nos individuos para que novas e, se possivel, melhores solucdes sejam criadas. A pressao
seletiva pode ocasionar uma rapida homogenizacdo da populacdo, o que leva a uma prematura con-
vergéncia do algoritmo. O operador de mutacao procura evitar isso alterando a informacao codificada
em alguns individuos para restaurar uma saudavel heterogenizacdo da populacdo. O procedimento
termina quando um nimero adequado de geracdes foi atingido.

O AG deste trabalho segue a estrutura ja implementada no ambiente NP-Opt. O pseudocédigo

abaixo foi retirado de Mendes (2003) e descreve em linhas gerais o tipo de AG presente no NP-Opt.

Method algGeneticoMultiPopulacional;

begin

repeat

for i =1 to numberOfPopulations do
inicializaPopulacao(pop(i ));
avaliaFitnessPopulacao(pop(i ));
estruturaPopulacao(pop(i ));
repeat
for j = 1 to numberOfRecombinations do
selecionaPais(individuoA,individuoB)C pop(i);
novolnd = recombina(individuoA, individuoB);
if (efetuaMutacao novolnd) then novolnd = mutac¢ao(novolnd);

avaliaFitnessIndividuo(novolnd);
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inserePopulacao(novolnd, pop(i ));
end
estruturaPopulacao(pop(i ));
until(populacaoConvergiu pop(i ));
end
for i = 1 to numberOfPopulations do
efetuaMigracao pop(i );
end

until(condi¢do de parada)
end

O algoritmo anterior apresenta também os diversos métodos disponiveis no NP-Opt. Optamos por
utilizar nesse trabalho um algoritmo genético multi-populacional, onde vérias populagcdes evoluem
no decorrer das geragdes. A abordagem multi-populacional no AG permite maior exploracdo do
espaco de busca ja que individuos em populagdes diferentes seguem em geral caminhos evolutivos
distintos. Esse é o conceito de genetic drift apresentado em Weiner (1995). Um objetivo desse
trabalho foi determinar solucdes ao menos factiveis para instancias de elevada dimensido em um tempo
computacional razodvel. Logo, a abordagem multi-populacional atende as nossas expectativas ao
prestigiar o aspecto exploratério na busca de solu¢des. Uma abordagem uni-populacional intensifica
a busca num espago mais limitado e isso diminui a possibilidade de se encontrar solu¢des de melhor
qualidade ou mesmo solugdes factiveis.

O método estruturaPopulacao(pop(i ) organiza os individuos dentro de cada populacdo. Os
operadores genéticos de selecdo (selecionaPais(individuoA,individuoB)), recombinacao (recombina
(individuoA, individuoB) ) e mutacido (muta¢ao(novolnd)) sdo executados enquanto a populacio %
avaliada ndo convergir. Uma populacdo converge, se apds um certo nimero de iteracdes, nenhum
novo individuo € inserido. Se todas as popula¢des avaliadas convergiram, antes do critério de parada
ser satisfeito, ocorrerd uma migracdo entre as populacdes (efetuaMigracido pop(i )) e uma nova
inicializacdo das populagdes. Todavia, essa nova inicializa¢do poupa os melhores individuos e aqueles

individuos que acabaram de migrar. Trata-se de uma reinicializacao parcial da populacao.

6.2.2 Individuos e Codificacao

Os individuos ou cromossomos representam possiveis solucdes para o problema. Os diferentes
atributos que caracterizam cada individuo sdo chamados genes e as informagdes que descrevem uma

solucdo do problema estdo codificadas nos genes de cada individuo. A idéia adotada neste trabalho
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foi estabelecer uma codificagdo que permitisse ao individuo armazenar informacdes suficientes para
determinar a programacdo ¢ o dimensionamento de produtos e xaropes nas linhas e tanques. Uma
representacdo compacta como aquelas baseadas em valores bindrios, freqiientemente utilizadas em
AG (Goldberg (1989)), dificilmente conseguiria representar uma solug¢do para o PCDLPP. Optamos

por utilizar uma representagdo mais complexa, conforme pode ser visto na figura 6.2.

Individuo

'I'1 PlllDll Pl2|D12 l)]pll)lp
SL]] SL]Q T SL]p
STk STk STkip

T2 l:)21 | D21 P22| D22 P2u | Dzl
SL21 SL22 o SLZU
STk»i | STk,, STk,

I)mll Dml Pmﬂ Dm2 . l)mvl Dm

Tm SLml SLmZ SLmv

STK,, | STkmo STKmy

Fig. 6.2: Individuo.

Um individuo serd representado por uma lista de macro-periodos 77,75, ..., T}, com diferentes
quantidades de genes em cada periodo. Por exemplo, temos p genes no macro-periodo 77, u genes
em 75 e v genes no ultimo macro-periodo na figura 6.2. As seguintes informagdes estdo contidas em

um gene:

P,.,: nimero do n-ésimo produto a ser produzido no macro-periodo m.

D,.,: tamanho do lote do produto F,,,,,.
* SL,,,: seqiiéncia de possiveis linhas onde D,,,, pode ser produzido.
* STk,.,: seqiiéncia de possiveis tanques, onde o xarope de D,,,, pode ser armazenado.

A demanda d;; de um produto ¢ no macro-periodo ¢ pode ser dividida em lotes D,,,,, distribuidos pelos
genes contidos nos macro-periodos ¢,¢ — 1,¢ — 2, ..., 1. Uma seqiiéncia de linhas SL,,, onde o lote
D, pode ser produzido € definida da seguinte forma:

SLyn = (01, ..., ag)

onde,
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* k € o nimero de linhas presentes na seqiiéncia.

* «; contém o nimero da linha na i-ésima posicdo da seqiiéncia. «; € {1,..., L}, L é o nimero

de linhas.

Uma seqiiéncia de tanques € definida da seguinte forma:

STkmv = (ﬁl? "'7ﬁk),
onde,

* k € o ndmero de tanques presentes na seqiiéncia.

* [3; é o niimero que indica onde e como o xarope do produto serd armazenado. 3; € {1,2, ...,2L},
Léo

nimero de tanques.

O valor de «; indica apenas a linha onde o produto serd produzido enquanto 3; indica ndo sé o tanque
onde o xarope serd armazenado, mas como ele serd armazenado. O tanque j onde o xarope serd
armazenado € obtido a partir de 3; da seguinte forma:

Bi, 1< 6 <L

77\ 8- T<p <eL

Considere o lote do xarope u relativo a produgdo de D,,,,, unidades do produto F,,,. A decisdo de

como esse lote do xarope u serd atribuido ao tanque j € tomada de acordo com os seguintes critérios:

1. Se o tanque j estiver ocupado, ainda que parcialmente, por um xarope v com u # v, O Xarope
w ird pertencer a uma nova atribuicao de lote ao tanque. Dois xaropes diferentes ndo podem ser

armazenados simultaneamente em .

2. Se o tanque j estiver completamente ocupado, o xarope u ird pertencer a uma nova atribuicao

de lote ao tanque.
3. Se o tanque j estiver vazio, ele serd imediatamente ocupado por u.

4. Se o tanque j ja estiver ocupado pelo xarope u e a ocupacdo minima do tanque ainda nao foi

satisfeita, o lote do xarope u serd atribuido a j.

5. Se 1 < 3; < L, o xarope u ird fazer parte de uma nova atribuicio de lote ao tanque j = [3;,

desde que as condicdes anteriores sejam respeitadas.

6. Se L < 3; < 2L, o xarope w ird fazer parte do lote j4 atribuido ao tanque j = f3; — L, desde

que as condi¢Oes anteriores sejam respeitadas.
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O principal objetivo dos critérios (5) e (6) é permitir que um tanque possa ser ocupado parcial-
mente. Os demais critérios estabelecidos tém prioridade sobre os dois ultimos porque procuram
satisfazer as restricdes de ocupagdo dos lotes e capacidade dos tanques (veja restri¢des (3.30)-(3.34)
no capitulo 3). A figura 6.3 ilustra dois lotes de um tanque, onde primeiro ocorre ocupagao total e

depois ocupagdo parcial. A linha pontilhada representa a capacidade minima do tanque.

Ocupacio total Ocupagio parcial

Cap.::lC.ldade - - . o - N
minima

Lote 1 Lote 2 Lote 1 Lote 2

Fig. 6.3: Exemplo de individuos.

Se considerarmos apenas a insercdo do lote de um tanque até que toda capacidade disponivel
seja ocupada, o xarope remanescente poderd ndo ser suficiente para atingir a capacidade minima do
tanque no proximo lote. Uma alternativa seria preencher o tanque até atingir o nivel minimo, mas
isso poderia levar a um excesso na producgdo de itens que utilizam tal xarope. Se permitirmos uma
ocupacdo parcial do tanque, essa situacdo poderd ser evitada. Todavia, caso essa situacao nao possa
ser evitada, o tanque serd preenchido até se atingir a capacidade minima e o excesso pode ser usado
na produgdo de produtos que utilizam esse xarope. Isso aumenta o custo de estoque e produgdo
dos produtos. Caso nao exista capacidade disponivel na linha para produzir o xarope em excesso,
o mesmo serd descartado. Isso ocasiona um aumento no custo do xarope e poderd ocasionar um
aumento no custo de estoque, pois 0 xarope em excesso pode permanecer no tanque durante varios
periodos até ser descartado.

Dorndorf and Pesch (1995) também utilizam uma representacdo complexa para individuos, onde
0s genes armazenam leis para selecionar tarefas a serem programadas em um problema de job shop
scheduling. Nossa codificag@o estd mais proxima de Kimms (1999) que utiliza regras de atribui¢do
em um problema multi-nivel de dimensionamento e programac¢ao de lotes em maquinas paralelas.
Nesse trabalho, um individuo € uma matriz com M colunas e 7" linhas. Cada entrada da matriz € uma
regra (gene) usada para selecionar itens a serem produzidos em determinada linha m € M durante
um macro-periodo t € T'.

Os individuos de uma populacao sdo aqui gerados de acordo com o seguinte algoritmo:
Passol: Para cada macro-periodot = 1,...,7T faca

Passol.1: Repita
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Passol.1.1: Selecione aleatoriamente um produto i € {1,2, ..., J} com d;; > 0.
Passol.1.2: Ajuste maxDem = d.
Passo1.1.3: Enquanto maxDem > 0, faca
Passol.1.3.1: Selecione aleatoriamente 7,,, € {1,2,...,t}
Passo01.1.3.2: Determine aleatoriamente D,,, # 0 com D,,, € [0, maxDem]
Pass01.1.3.3: Insira D,,, na primeira posi¢do de 7,,.
Passo1.1.3.4: Ajuste maxDem = maxDem — D,,.

Pass01.1.3.5: Para: =1, ..., k;
Gerar aleatoriamente valores para STk, € S L,,, com

o, € {1, ,L} e € {1, ,QZ}

Passo1.2 Até que toda demanda em ¢ tenha sido distribuida no individuo
Passo2: Fim.

Um pequeno exemplo nos ajudard a visualizar o tipo de codificacdo aqui apresentada. Suponha
que existam duas linhas e dois tanques disponiveis para producao e armazenagem de dois produtos e
seus respectivos xaropes. As demandas desses produtos devem ser atendidas de acordo com a tabela

6.1 abaixo. A figura 6.4 apresenta duas possiveis codificacdes.

T | 15
P, | 100 | 100
P, | 100 | 100

Tab. 6.1: Produtos e demandas

Individuo 1 Individuo 2
Ti P, |50 [R|100 |B|50 T |p, ][40 |P, [100 |B |60 |P |45
2221 1221 2211 2112 | 1121 2221 2121
1124 4432 3233 2341 | 3121 4421 3421
T, | P, 100 | P, |100 T |pj30 |pI55 |PRI70
1112 12212 2221 | 2122 |1212
2331 1342 4124 3323 [4421

Fig. 6.4: Exemplo de individuos.

As demandas dos produtos estdo distribuidas dentro dos respectivos macro-periodos no individuo
1. A demanda de P, em 77 foi dividida entre dois genes. No individuo 2, parte da demanda de P, em

15 é produzida em 7;. Observe também que a seqiiéncia de linhas e tanques poderd conter valores
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repetidos de o; € {1,2} e 5; € {1,2,3,4} com L = L = 2e k = 4. Apds gerar os individuos
da populacdo inicial, o préximo passo é determinar a decodificagdo da solucdo representada pelo

individuo e sua avaliacdo através da fungdo de fitness.

6.2.3 Decodificaciao e funcao de fitness

A programacdo e o dimensionamento de lotes nas linhas e tanques s@o estabelecidos a partir das
informacdes codificadas nos genes de um individuo. Os genes de cada macro-periodo sio decodifica-

dos seguindo o fluxograma da figura 6.5. O método inicia a aloca¢do das demandas de cada individuo

Pl'ﬂnl Dmn

Aoy ... ak

B1Ba - B ‘—* Atualize D,

v 1
T Falso

h
Selecione
préximo gene Executar (o, B)
F 3
Verdadeiro
Selecione (a, B)

Fig. 6.5: Decodificagdo - Fluxograma.

a partir das informacgdes contidas nos genes pertencentes ao ultimo macro-periodo. A idéia € evitar
infactibilidades ao se estabelecer a programacao do fim para o inicio dentro de cada macro-periodo.
A codificagdo estabelece em qual macro-periodo cada lote serd produzido, mas o tempo de preparo
dos lotes nos tanques pode ocorrer em um macro-periodo anterior. Ao estabelecer a programacgado a
partir do final de um macro-periodo, podemos deslocar os tempos de preparo dos tanques para que
ocorram em macro-periodos anteriores. Apesar disso, € possivel que a decodificacdo dos genes de
um indivividuo leve ao ndo atendimento de demandas no decorrer do processo.

Para cada gene o algoritmo de decodificagdo tenta programar o lote na posicdo n do macro-
periodo m, D,,,, utilizando a seqiiéncia de linhas e tanques disponiveis no gene. Enquanto D,,,, > 0,
um par (o, 3;) serd selecionado pela ordem em que aparece nas respectivas seqiiéncias. Por isso, o
ndmero de linhas e tanques em S L,,,,, € STk,,,, € sempre o mesmo. Se houver capacidade disponivel
na linha e no tanque retornados pelo par («;, (3;), D,., ou parte de D,,, é programado. Caso a
capacidade disponivel permita que apenas parte de D,,,, seja programado, o proximo par (a1, Bi+1)
serd selecionado para alocar o valor remanescente.

Vamos ilustrar o algoritmo de decodificagdo através de um exemplo. Considere os dados da tabela

6.1 do exemplo anterior e a codifica¢do do individuo 2 reapresentada na figura 6.6 abaixo.
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Individuo 2

T |p, |40 [P |100 |B |60 |P |45

2112 1121 2221 2121
2341 3121 4421 3421
d N
T,
2/|p,130 [P I55 |R,I70
2221 2122 1212
4124 3323 4421
\

Fig. 6.6: Individuo 2.

O processo comeca pelo primeiro gene localizado no ultimo macro-periodo, esse gene aparece
circulado na figura 6.6. Um lote de 30 unidades do produto P2 (Dy; = 30) deve ser produzido.
O primeiro par (ay, 1) = (2,4) é utilizado na determinacgdo da linha e do tanque onde o lote serd

programado. A figura 6.7 ilustra uma possivel decodificacdo desse gene. A decodificacio insere cada

Tqg2

Tq1
L2
L1

Fig. 6.7: Decodifica¢do do primeiro gene em 75.

produto a partir do final do horizonte de tempo considerado. Nesse caso, a decodificacdo programa
produtos a partir do final do macro-periodo 75. P» deve ser produzido na linha 2 jad que o; = 2. O
tempo de processamento do produto em L aparece na figura 6.7 ocupando o décimo micro-periodo.
O xarope de P, é Xp, e deverd ser armazenado no tanque j = 3; — L jaque L < 3; < 2L. Assim,
j =4—2=2com L = 2. Como o tanque estd vazio, X p, serd inserido imediatamente no tanque
J = 2 de acordo com os critérios de atribui¢do estabelecidos na se¢do anterior. O tempo gasto no
preparo do tanque estd na figura 6.7 e iremos assumir que serd sempre de 1 micro-periodo para os
dois xaropes aqui considerados. Observe que esse tempo de preparo foi ajustado para terminar no

micro-periodo anterior ao inicio da producao de P em L. Isso estd de acordo com a restri¢do (3.47)



6.2 Algoritmo Genético 79

do modelo matematico, onde um produto deve ser produzido apenas em micro-periodos seguintes ao
término do tempo de preparo do respectivo xarope.
O par (a1, #1) = (2,4) permitiu a inser¢do de todo o lote Dy; = 30 de P», logo os outros pares

(o, 8) ndo sdo utilizados. O préximo passo € inserir o lote do gene seguinte em Ty (figura 6.8).

1;4|55 o

21
3|3

N N
W
=)
|
(98]

Tg2

Tq1
L2
L1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo
Fig. 6.8: Decodificacdo do segundo gene em 75.

O lote com 55 unidades do produto P; serd produzido em Lo (ov; = 2) ocasionando um tempo de
preparo na linha ja que P, € produzido em seguida. O xarope de P, (Xp;) é armazenado imediata-
mente em j = 1, pois o tanque estd vazio. O tempo de preparo de X p; também aparece na figura 6.8
exatamente no micro-periodo anterior ao inicio da producdo de P; em Ls.

A figura 6.9 apresenta a decodificacdo do terceiro gene presente em 75. O restante da demanda

Tqg2

Tq1
L2
L1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10  Tempo
Fig. 6.9: Decodificacio do terceiro gene em 75.

de P, em T serd produzida em L; jd que o = 1. O valor de (3; = 4 indica que o xarope devera fazer
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parte do lote de X p, ja armazenado no tanque j = 4 — 2 = 2. Isso ird provocar uma antecipa¢ao no
tempo de preparo do tanque para que termine no micro-periodo anterior ao inicio da produgdo de P,
em L. Assim, todo o lote de X p, armazenado no tanque estard pronto para atender a producao de P
nas linhas ,; e Lo a partir do final do sétimo micro-periodo. O processo de decodificacdo continua

nos genes alocados em 7. A figura 6.10 apresenta a decodificagdo do primeiro gene em 7.

11£2|40 a=0
12

1 2
21 ! :
341 B=|2

Tg2

Tq1
L2
L1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo
Fig. 6.10: Decodificagcao do primeiro gene em 77.

O lote Dy; = 40 de P, serd produzido em L, ja que a; = 2. O valor de 3; = 2 indica que o
xarope deverd fazer parte de um novo lote do tanque j = 2. Vamos supor que a capacidade minima
do tanque j4 tenha sido atingida, portanto um novo lote serd programado no tanque e seu tempo de
preparo devera ocorrer no micro-periodo anterior ao inicio da produgao de P.

A figura 6.11 apresenta a decodificagdao do préximo gene em 77. A linha or; = 1 € utilizada para

114 [100

1 . o
111 2 1 ‘
§121 B

I
“
n

Tg2

Tq1 Xp1
L2
L1

9 10 Tempo

Fig. 6.11: Decodificacdo do segundo gene em 7}.

produzir D15 = 100 unidades de P;. Além disso, 3; = 3 indica que o Xp; deverd ser armazendo no
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lote ja programado no tanque 7 = 4 — 3 = 1. Vamos supor que a capacidade disponivel no tanque
permitiu a inser¢do de xarope suficiente para produzir apenas 45 unidades de P;. O tempo de preparo
de Xp; foi antecipado para o terceiro micro-periodo e, uma vez que todo o lote ndo foi produzido,
0 proximo par (s, ;) € selecionado para programar o lote remanescente D5 = 100 — 45 = 55. A

programacao do lote remanescente € apresentada na figura 6.12.

PIASS B
a=|1
1[1]2 1 1 2
312 1 B=11
Tg2
Tq1 Xpt Xp1
L2
L1 | P1/55 :
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo

Fig. 6.12: Decodificacdo final do segundo gene em 77.

A demanda remanescente foi produzida na linha c; = 1 e um novo lote de Xp; foi ajustado no

tanque j = 1 ja que B> = 1. O préximo gene de 77 passa a ser decodificado (figura 6.13).

e gl
Tqt |Xp1] Xp1

L2

L1 | P1/55 ‘
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo

Fig. 6.13: Decodificagdo do terceiro gene em 7.

A mesma linha o« = 2 € selecionada para produzir P, e ndo hd tempo de preparo em L- jd que se
trata do mesmo produto. O valor 3 = 4 indica que X p, deve integrar o lote ja armazenado no tanque
j =4 —2 = 2. Isso provoca uma antecipacao no tempo de preparo de X p, que passa para o segundo
micro-periodo. A decodificagcdo do tltimo gene em 7} segue na figura 6.14.

O valor 3 = 3 leva a escolha do tanque j = 3 — 2 = 1, onde X p, ird integrar o lote arrmazenado.

P, serd programado em L, (o« = 2) acarretando um tempo de troca ja que P, € produzido em seguida.
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W N |~
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Tg2

Tq1
L2
L1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Tempo

Fig. 6.14: Decodificagdo do quarto gene em 77.

Observe que o tempo de troca € curto o suficiente para que a producdao de P; fosse concluida no
terceiro micro-periodo. Todavia, pela hipétese do modelo matematico, dois produtos ndo podem
ser produzidos dentro de um mesmo micro-periodo (veja restri¢des (3.3), (3.14) e (3.15) do modelo
matematico). A decodificacio leva isso em consideracdo e ajusta a produgdo de P, para que seja
concluida no micro-periodo anterior ao inicio da produgdo de P em L.

Ao final do processo de decodificacdo, uma programacdo para linhas e tanques é estabelecida
e sua avaliacdo € feita através da funcdo de fitness. O valor do fitness é determinado pela fungdo

objetivo do modelo matematico:
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Nesse contexto, quanto menor o valor da funcao de fitness, mais adequado sera o individuo ja que

a fun¢do objetivo busca minimizar custos.

6.2.4 Recombinacao

A recombinacio (crossover) implementada é do tipo ponto a ponto, ou seja, sao avalidados genes
na mesma posicdo em dois individuos diferentes. Dado o tipo de codificagdo aqui utilizada, a recom-

binacdo ponto a ponto foi implementada porque permite uma maior troca de informacgdes durante o
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processo de criacdo de um novo individuo.

Um exemplo € dado na figura 6.15 utilizando as demandas e produtos presentes na tabela 6.1.

Ind1

T1|P1 |40 |Pl|100 IP2|100 ‘

To[[P 60 m

Ind2

T, ‘P1|50 |P2|100 P, | 100 |P1|100 \

. [ ]

Filhot
T, [P 140 |p,j100 [P, J100 [P [100 |
Te [P 60 |

Fig. 6.15: Crossover - Filhol.

As informacdes relativas as seqiiéncias de linhas e tanques (SL,,, e STk,,,) ndo aparecem na
figura 6.15 porque nao sao relevantes. Essas seqiiéncias sdo herdadas de um gene selecionado sem
alteracdo pelo novo individuo (Filho1l) e ndo tem influéncia na execugdo da recombinacio. Os macro-
periodos dos dois individuos (Ind1 e Ind2) sdo percorridos simultaneamente e os genes que ocorrem
na mesma posicdo sdo avaliados. Para cada posi¢do (gene) dentro de um macro-periodo em Ind1
e Ind2, um valor A € [0, 1] é aleatoriamente gerado. Se A\ < 0.5, Filhol recebe o gene de Indl;
caso contrdrio, recebe o gene de Ind2. Os genes aleatoriamente selecionados estdo sombreados na
figura 6.15. Observe que o macro-periodo 77 em Ind2 contém mais genes que em Indl, levando o
procedimento de recombinacdo a percorrer os genes de Ind2 até o final selecionando aqueles que
satisfacam A\ > 0.5.

O processo de recombinagdo também verifica se as demandas estdo sendo ultrapassadas durante
a construcao do novo individuo. Por exemplo, o gene dentro do circulo na figura 6.15 foi selecionado
mas ndo foi inserido ja que sua insercdo ultrapassaria a demanda total do produto P,. Se houvesse
um gene na mesma posi¢ao em Ind2, este tomaria seu lugar em Filho 1 (desde que ndo incorresse no
mesmo problema). Essa situagdao € melhor exemplificada na figura 6.16. O gene no circulo em Ind2
foi selecionado, porém sua inser¢do em Filho2 ultrapassaria a demanda total de P;. Por isso, o gene
na mesma posi¢do em Ind1 ocupou seu lugar em Filho2.

A recombinag¢ao pode criar um individuo em que todas as demandas nio tenham sido distribuidas
pelo gene. Assim, um reparo é executado ao final da recombinag@o quando isso acontecer. A demanda
faltante € inserida nos macro-periodos onde deixou de ser satisfeita. Essa situac@o estd represenda na

figura 6.17. A demanda total de P em 75 nio foi completada em Filho3, levando a inser¢cdo de um
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Ind1

T,[p 100 ]P [100 [P, | 100 |

T.[ P, | 100
Ind2
T, [ B 1100 [P, [100 |
T, ([P: | 100 ) P, | 100
N
Filho2

T, [P 100 [Pi]100 [P, [100 |

u

Fig. 6.16: Crossover - Filho2.

Ind1

T,[P 40 P [100 [P, [100 |

Ind2

T[ P, |60

P, | 100

T, [P Iso [B]100 [P, (100 [B]100 |

T

z
Filho3

T, [P 140 [pj100 [P, j100 [P [100 |

T(p |50

P, | 60

Fig. 6.17: Crossover - Filho3.

novo lote do produto.

6.2.5 Mutacao

O operador genético de mutacdo procura manter certa diversidade na populacdo, evitando uma
convergéncia prematura para um tipo de individuo. Uma taxa de mutagdo € utilizada para determinar
a quantidade de individuos alterados. Os individuos sdo selecionados aleatoriamente e as mutacoes
executadas envolvem a troca de posi¢ao dos seus genes. Ao todo, trés tipos de mutaciao foram uti-
lizados e a figura 6.18 apresenta um exemplo para cada um deles.

O primeiro tipo de mutagdo altera a posi¢do de dois genes dentro do mesmo macro-periodo. No

segundo tipo, o gene selecionado € retirado da sua posi¢do original e inserido em outra posi¢do alea-
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Ind1

T P, |100 | T,[p j40 |P |100 [P, [100 |
T[p, (50 [P |60 [P |50 | To[P, |50 [P [60 [P |50 | To[p 150 [P 60 B[S0 ]
Ind1 - Apés mutacdo Ind1 - Apés mutacéo Ind1 - Apés mutacéo
T, [% {100 P, (100 [P [40 | Ti[P_140 P 1100 [P f60 TP, [100 | T,[P2y50 ]P, |100 [P, [100 ]
T[p, |50 [p |60 [P |50 | Te[p, 150 [P 150 | To[P, |50 [P 60  [Pr]40 |
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Fig. 6.18: Exemplo dos trés tipos de mutacao.

toriamente escolhida em um macro-periodo. O tltimo tipo envolve a troca de posi¢do entre dois
genes em macro-periodos diferentes. Os genes e macro-periodos sdo aleatoriamente selecionados,
mas alguns cuidados sdo levados em conta nas trocas envolvendo macro-periodos diferentes. A po-
sicdo dos genes nos macro-periodos apds as trocas deve continuar coerente com o macro-periodo das
demandas dos produtos. Por exemplo, ndo se pode realizar muta¢des que posicionem um gene com
demanda a ser atendida em 7} no macro-periodo 75. A demanda em 77 deixa de ser satisfeita e tal

mutacdo tornaria infactivel a solucdo codificada no individuo (figura 6.19). Nesse caso, a mutag¢ao

Ind1
T1|P1 | 40 |1>1 [100 | P, | 100\ "
4

T[p, 150 [P |60 [B[50 |

nao acontece.

Ind1 - Troca invalida

T,[P, j40 [R50 [P, [100 |

To[P, (50 [P, |60 [Py[100 |

Fig. 6.19: Troca ndo permitida.

Observe na figura 6.19 que a demanda de P, deixou de ser atendida em 7;. Esse tipo de movi-
mento ndo serd executado. A cada execu¢do do método mutagao(novolnd) no algoritmo genético do

Np-Opt, um dos trés tipos de mutacao € aleatoriamente selecionado para alterar o individuo.

6.2.6 Populacoes

O ambiente Np-Opt permite o uso de populagdes hierarquicamente estruturadas em arvores du-

rante a execucdo dos algoritmos genético e memético. Os individuos sdo posicionados de acordo
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com seu valor de fitness numa populagdo estruturada hierarquicamente. O ambiente Np-Opt fornece
dois tipos de estruturas: arvore bindria e arvore terndria. A figura 6.20 apresenta um exemplo dessas

estruturas. Também podemos utilizar uma populag¢do nao estruturada no Np-Opt.
Arvore Ternaria Arvore Binaria
indvdnos N A
Lider ——
e oo 660 6o0s 0e »
I l

Seguidores
Piores individuos ¢ \ /

Clusters

Fig. 6.20: Estrutura populacional.

As populagdes sdo separadas em clusters ou subpopulagdes. Na estrutura terndria, um cluster
€ composto por um lider (posicionado na raiz) e trés seguidores (nés folhas). O cluster na arvore
bindria contém um lider e dois seguidores. Franca et al. (2001) resolvem o fotal tardiness single
machine scheduling problem utilizando algoritmos genéticos ¢ meméticos. Os resultados obtidos de-
monstraram um melhor desempenho tanto do AG quanto do AM com populacdo estruturada. Mendes
(2003) utiliza a estrutura terndria nos problemas avaliados e menciona que essa estrutura estabelece
uma relacdo de hierarquia mais intuitiva, enquanto estruturas do tipo anel e malhas do tipo grid esta-
belecem apenas uma relacdo topoldgica entre individuos. Ele também argumenta, baseado em testes
iniciais e consideracdes empiricas, que as drvores bindrias apresentaram um "efeito subpopulacio-
nal"pequeno. Logo, a evolugdo simultanea de diferentes populacdes apresenta um impacto menor na
busca por solugdes em diferentes pontos do espaco de busca quando drvores bindrias sdo usadas.

Considerando as observacdes anteriores, decidimos trabalhar com populagdes hierarquicamente
estabelecidas dentro de uma arvore terndria. O processo de recombinagdo apresentado na se¢ao an-
terior serd agora detalhado no contexto desse tipo de estrutura. Inicialmente, o melhor individuo em
um cluster é aleatoriamente selecionado e ird realizar a recombina¢do com um dos seus seguidores
também aleatoriamente escolhido. O individuo filho sera inserido no lugar de um dos pais, caso seu
valor de fitness seja melhor. Um exemplo é dado na figura 6.21.

Um melhor individuo com valor de fitness 390 € aleatoriamente selecionado bem como seu se-
guidor com fitness de valor 570. O filho resultante dessa combinacdo apresenta um fitness de 100. O
novo individuo serd inserido no lugar do pai com pior valor de fitness. Lembramos que se trata de
um problema de minimizagao, logo o pior fitness é aquele com maior valor numérico. A figura 6.22
apresenta o cluster ap0ds a inser¢ao do novo individuo.

Uma fase de reestruturacao da populacdo ocorre apds as recombinacdes. Todos os clusters sao
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Fig. 6.21: Populacdo antes da inser¢do de novo individuo.
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Fig. 6.22: Populacgdo apos insercio de novo individuo.

percorridos e se algum dos seguidores apresentar melhor fitnes que um lider, uma troca de posi¢cdes
ird ocorrer. A figura 6.23 ilustra esta idéia dentro do cluster mais interno na populacdo e o processo

segue a mesma idéia na populacdo como um todo (figura 6.24).

@@@@ () ()

Fig. 6.23: Reestruturagdo das populagdes - Passol.

Fig. 6.24: Reestruturacdo das populagdes - Passo2.

Quando apds uma série de recombinacdes ndo se consegue mais criar individuos com valor de

fitness melhor que de seus pais, a populacao terd convergido e deve ser reinicializada. Antes de ser
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reinicializada, o AG implementado no Np-Opt realiza uma migracao entre as populacdes. Ha trés
tipos de migracao disponiveis:

* 0-Migrate: nenhuma migragao ocorre.

* [-Migrate: uma cépia do melhor individuo de cada populacido migra para a populacdo seguinte.

» 2-Migrate: duas cépias do melhor individuo de uma populacdo migra para as duas populacdes

seguintes.

Decidimos utilizar /-Migrate porque apresentou melhores resultados em testes realizados na fase de
implementacdo do método. Além disso, Mendes (2003) indica que essa politica migratéria é a com

melhor desempenho nos problemas por ele avaliado. A figura 6.25 ilustra a migragdo utilizada. Ha

Fig. 6.25: I-Migrate.

quatro populacdes e cada uma é composta pelo melhor individuo e trés clusters. As setas indicam a
migracdo de uma cépia do melhor individuo para a populacao seguinte. Esse individuo € inserido no
lugar de um individuo aleatoriamente selecionado, exceto o melhor da populacdo. A reinicializa¢do

das populagdes poupa os melhores individuos e aqueles que acabaram de migrar.

6.3 Algoritmo Memético

6.3.1 Aspectos gerais

Algoritmos Meméticos (AM) sdo Algoritmos Genéticos (AG) que incorporam um procedimento
de busca local(BL), permitindo intensificar a busca por solu¢gdes dentro da vizinhaga dos individuos
no AG. A palavra memético origina-se de meme definido como a menor unidade de conhecimento
capaz de ser transmitida (Moscato (1989)). O fluxograma da figura 6.26 apresenta em linhas gerais o
AM implementado. A incorporacdo da busca local ao AG aqui apresentado ird atuar em individuos
com um tipo complexo de codificacdo. Por isso, optamos por executi-la apenas no melhor individuo

de cada populacdo.
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Fig. 6.26: Algoritmo Memético - Fluxograma

6.3.2 Busca Local

Um algoritmo chamado threshold accepting (TA) foi utilizado como base para o desenvolvimento
de nossas buscas locais. O principal razdo para escolha desse algoritmo foi sua utilizacdo nos tra-
balhos de Meyr (2000) e Meyr (2002) que tratam, respectivamente, do Problema Geral de Dimensio-
namento de Lotes em uma tnica mdquina e em mdiquinas paralelas. TA € utilizado nesses trabalhos
para executar uma busca na vizinhanga de atribuicdo dos produtos as linhas, ou seja, atua sobre a
seqliéncia da programacao estabelecida na linha. Além disso, TA € um algoritmo de busca local com
desempenho superior ou igual a Simulated Annealing segundo Kirkpatrick et al. (1983) sendo mais

facil de implementar que uma Busca Tabu. Um algoritmo do tipo TA € apresentado abaixo:
begin

atuallndividuo = Individuo;
repeat
novolndividuo = executaMovimento(atuallndividuo);
A f:=fitness(atuallndividuo) - fitness(novolndividuo);
if (A f >-Th.fitness(atuallndividuo)) then
atuallndividuo = novolndividuo;
if (A f <-Th.fitness(atuallndividuo)) then
reduzir(Th);

until nimeroMaximolteracoes;
end

O atuallndividuo recebe inicialmente o melhor individuo de uma populacdo e o novolndividuo

recebe esse individuo apés um movimento de busca em vizinhanga. Se o fitness de novolndividuo
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for melhor, novolndividuo passa a ser atuallndividuo. Porém, TA evita convergéncia prematura ao
permitir que solugdes de pior qualidade sejam aceitas dentro do limiar estabelecido pelo parametro
Th. Redugdes constantes no valor de 7'h levam o método a convergir. Trés aspectos da codificacao
do individuo sdo explorados na busca local proposta, ou seja, trés tipos de movimentos para percorrer

a vizinhanca de um individuo serdo executados:
1. Troca de genes
2. Alteragdes nos lotes
3. Alteracdes nas seqiiéncias de linhas («) e tanques (3).

A troca de genes visa provocar alteracdes na seqiiéncia de programacgdo dos produtos. Essa troca sera

executada através de dois possiveis movimentos:
1y : trocar a posi¢do de dois genes dentro de um individuo.
1y : remover um gene de um macro-periodo e inserir em outro macro-periodo do individuo.

Os genes e macro-periodos envolvidos sdo escolhidos aleatoriamente. No caso das inser¢des, a po-
sicdo onde um gene € inserido também € aleatoriamente selecionada. Temos aqui 0s mesmos movi-
mentos utilizados para alterar individuos na mutagdo. Logo, os mesmos cuidados sdo tomados para
impedir que a troca, remog¢ao ou insercao de um gene leve ao ndo atendimento de demandas em um
macro-periodo. As alteracdes nos lotes visam explorar outras possiveis distribuicdes das demandas

nos individuos. Os valores para novos lotes sao definidos pelos seguintes movimentos:

¢, : dividir o lote de um gene em dois lotes desiguais. Um dos lotes permanece no gene e o outro €

incluido em uma nova posicao dentro do individuo.

¢2 : unir lotes de um mesmo produto em genes diferentes. Um gene é removido e seu lote € incor-

porado ao lote do mesmo produto em outro gene.

Também nos dois movimentos anteriores os genes, macro-periodos e posicdes (para inser¢ao ou
remogdo) sdo aleatoriamente selecionados. As alteracdes nas seqiiéncias de linhas («) e tanques
(0) sdo realizadas em um tinico movimento que trataremos por ¢. Um gene selecionado terd seu
primeiro par («, (3) alterado para outros valores aleatoriamente selecionadosem «y; € {1,...,L} e 3; €
{1,...,2L}. Decidimos alterar apenas o primeiro par («, () porque este sera certamente utilizado no
processo de decodificacdo do individuo. Todos esses movimentos foram separados gerando trés tipos
de busca local. Os movimentos ) € ¥ fazem parte do primeiro tipo de busca local que chamaremos

de TAl. Da mesma forma, os movimentos ¢; € ¢, fazem parte de uma segunda busca local que
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chamaremos de TA2. Tanto em TA1 como em TA2 a escolha do movimento a ser executado para
alterar o individuo € feita de forma aleatdria. A terceira busca local executa apenas 0 movimento ¢ e

chamaremos de TA3. Todavia, TA3 segue o algoritmo TA com as seguintes alteracdes:
begin

atuallndividuo = Individuo;
repeat

novolndividuo = executaMovimento(atuallndividuo);

A f:=fitness(atuallndividuo) - fitness(novolndividuo);

if (A f >-Th.fitness(atuallndividuo)) then
atuallndividuo = novolndividuo;

if (A f <-Th.fitness(atuallndividuo)) then
reduzir(Th);

until todos os genes de novolndividuos serem percorridos;
end

TA3 altera o primeiro par (o, ) de todos os genes do individuo partindo do primeiro macro-
periodo até o ultimo. Porém, a cada alteracdo o individuo é avaliado e serd mantido se atender as
condig¢des do algoritmo TA.

O método de busca local existente no ambiente Np-Opt recebe o melhor individuo e executa TAI,
TA2 e TA3 nessa ordem. Assim, as buscas vasculham os trés tipos de vizinhangas e retornam o

melhor individuo com as alteragdes que levaram a um melhor valor de fitness.

6.4 Resultados computacionais

6.4.1 Aspectos Gerais

Os resultados computacionais obtidos durante a solu¢do das instancias de pequena e elevada di-
mensdo serdo apresentados e analisados nesta se¢do. Todos os resultados aqui apresentados foram
obtidos em um Pentium IV com 2.8 GHz.

A férmula abaixo foi usada para medir o desvio (Desv) de uma solucdo em relacdo a outra que

sirva como parametro de comparacao:

Z-z

Desv(%) = 100%2) (6.1)
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onde, Z é o valor da solucio usada como pardmetro e Z é o valor da solucdo avaliada.

O GAMS/Cplex foi executado apenas nas instancias de pequena dimensao e durante o tempo
limite de 1 hora, conforme mencionado no capitulo 5. O AG e AM tiveram seu tempo de execugao
ajustados de duas maneiras diferentes. No primeiro ajuste, uma execugao de 360 segundos € repetida 5
vezes em cada instancia onde 0o GAMS/Cplex levou até 1800 segundos para retornar a solugdo 6tima.
No segundo ajuste, uma execucdo de 1200 segundos é repetida 3 vezes em cada instancia onde o
GAMS/Cplex levou mais de 1800 segundos para retornar a solugdo 6tima ou a melhor solugdo inteira
factivel. Esse ultimo também foi o tipo de ajuste adotado para executar AG e AM nas instancias de
elevada dimensdo. Repetir a execucao mais de uma vez permitiu avaliar se a meta-heuristica matém
a qualidade da solugdo final.

O AG e AM também foram sempre executados com 3 populagdes hierarquicamente estruturadas
em 4arvores terndrias. Cada populagdo possui um total de 13 individuos. Assim, temos um né lider
correspondente ao melhor individuos e outros 3 clusters com seus respectivos lideres e seguidores.
Alguns testes preliminares foram realizados com diferentes nimeros de populacdes e individuos e os
valores anteriores retornaram os melhores resultados.

O Algoritmo de busca local existente no AM é composto na realidade por trés buscas locais (TA1,
TA2 e TA3), conforme mencionado na se¢do 6.3.2. Cada uma dessas buscas foi ajustada para ser
executada em um nimero maximo de 30 itera¢cdes com T'h = 0, 20 inicialmente. A cada melhoria no
valor do fitness obtido pela busca local, o parametro T'h é reduzido em 0,02. Caso o novo valor de
fitness esteja apenas dentro do limiar de tolerancia, 7'h é reduzido em 0,01. Se o novo valor do fitness

estiver fora da tolerancia, T'h € reduzido em apenas 0,005.

6.4.2 Resultados para instincias de pequena dimensao

As solucdes obtidas pelo GAMS/Cplex nas instancias de pequena dimensdo serdo usadas como
parametro de comparacao na avaliacdo do desempenho das meta-heuristicas propostas. Dois tipos de
solugdes foram obtidas pelo GAMS/Cplex: solug¢do 6tima ou a melhor solugio inteira factivel dentro
do tempo limite de 1 hora de execugdo.

Nesta secdo, poderemos availar se as meta-heuristicas conseguem determinar solugdes Stimas
ou solugdes factiveis de boa qualidade. O objetivo aqui € avaliar se as meta-heuristicas conseguem
alcancar a solug¢do 6tima nos conjuntos de instancias onde o método exato foi capaz de determind-
las. Da mesma maneira, procuramos avaliar a qualidade da solucdo retornada pelas meta-heuristicas
em relacdo as melhores solucdes retornadas pelo método exato nos conjuntos de instancias onde a
solucdo 6tima nao foi alcancgada.

Solugdes 6timas foram retornadas pelo GAMS/Cplex em todos os conjuntos de instancias onde

T = 1. A tabela 6.2 apresenta o valor médio do Desv das solugdes obtidas pelo AG e AM em relacdo
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as solugdes 6timas. A primeira coluna contém os parametros adotados em cada conjunto L/L/J/J/

AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Max. | Min. | Méd | Max | Min
2/2/2/1 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
2/2/3/2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,00 | 0,05
2/27/4/2 | 0,34 | 0,34 | 0,34 | 0,00 | 0,00 | 0,00
3/2/2/1] 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
3/2/3/2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
3/2/4/2| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,00 | 0,08
4/2/2/1 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
4/2/3/2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,00 | 0,31
4/2/4/2 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

Tab. 6.2: Valores dos diversos Desv em relacdo a solucdo 6timaem 7" = 1

com 10 instancias criadas pelo gerador apresentado no capitulo 4. A coluna Méd apresenta o valor
médio do desvio (Desv) considerando as solucdes finais obtidas apds todas as execugdes do AG e
AM. A coluna Max apresenta o valor médio do desvio (Desv) considerando as piores solugdes finais
obtidas pelo AG e AM em cada execuc@o. A coluna Min apresenta o valor médio do desvio (Desv)
considerando apenas as melhores solugdes finais obtidas pelo AG e AM em cada execucdo.

As meta-heuristicas ndo encontram dificuldade em determinar solucdes 6timas na grande maioria
dos conjuntos de instincias. Mesmo nos conjuntos onde existiu algum desvio, ele foi inferior a 1%.
As solugdes 6timas nao sdo a totalidade dos resultados obtidos quando 7" = 2. Por isso a tabela 6.3
apresenta inicialmente o valor médio do desvio (Desv) entre as solu¢des obtidas pelo GAMS/Cplex,

AG e AM em relagdo ao limitante inferior fornecido pelo algoritmo branch & cut do GAMS/Cplex.

GAMS AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Desv(%) | Méd. | Min. | Max. | Méd | Min | Méx
2/2/2/1 0,00 0,27 | 0,23 | 0,31 | 1,16 | 0,72 | 1,69
2/2/3/2 1,50 1,68 | 1,61 | 1,79 | 2,45 | 1,93 | 3,41
2/2/4/2 1,02 1,68 | 1,40 | 1,87 | 2,24 | 1,55 | 2,81
3/2/2/1 0,82 1,61 | 148 | 1,85 | 1,18 | 1,12 | 1,29
3/2/3/2 3,15 2,98 | 2,82 | 3,27 | 3,90 | 3,22 | 4,52
3/2/4/2 2,21 223 | 2,11 | 2,29 | 2,85 | 2,25 | 3,54
4/2/2/1 1,23 2,55 |1 2,22 | 3,04 | 3,26 | 2,36 | 4,34
4712713172 1,07 2,92 | 193 | 3,62 | 3,57 | 2,39 | 4,57
4/2/4/2 4,23 2,02 | 2,00 | 2,06 | 3,52 | 2,73 | 4,11

Tab. 6.3: Valores dos diversos Desv em relagc@o ao limitante inferior em 7" = 2

A solucdo 6tima € encontrada em todas as instancias do conjunto 2/2/2/1 na coluna GAMS, j4
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que o valor médio de Desv é nulo. Os valores de Desv no AG ficam abaixo de 1% e AM apresenta
comparativamente o pior desempenho em 2/2/2/1. Ha um crescimento no valor de Desv quando o
ndmero de linhas e produtos aumentam. O AG encontra solugdes com menos de 2% de desvio nos
conjuntos onde L = 2 e menos de 3% na maioria das demais instincias. O AM ndo consegue manter
esses valores e apresenta uma piora em relacdo ao AG.

A figura 6.27 compara os valores de Desv presentes na coluna Méd em cada conjunto de instancia.

AG tem Desv inferior ao GAMS/Cplex nos conjuntos 3/2/3/2 e 4/2/4/2, o mesmo acontece com 0
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Fig. 6.27: Comparacdo do Desv Méd em relagdo ao limitante inferior em 7" = 2.

AM em 4/2/4/2. A tabela 6.4 compara o Desv entre as solu¢des de AG e AM em relacdo a solucdo
final retornada pelo GAMS/Cplex.

AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Min. | Max. | Méd | Min | Max
2/2/2/11 0,27 | 0,23 | 0,31 | 1,16 | 0,72 | 1,69
2/2/3/21 0,18 | 0,11 | 0,28 | 0,92 | 0,42 | 1,88
2/2/4/21 0,65 | 0,38 | 0,83 | 1,21 | 0,53 | 1,77
3/2/2/11 0,79 | 0,66 | 1,03 | 0,37 | 0,31 | 0,47
3/2/3/2|-0,11|-027 | 0,16 | 0,75 | 0,09 | 1,36
3/2/4/2| 0,04 | -0,08 | 0,10 | 0,60 | 0,01 | 1,27
4/2/2/1| 1,30 | 1,01 | 1,72 | 1,81 | 1,05 | 2,72
4/2/3/2 ] 1,84 | 0,86 | 2,53 | 2,48 | 1,31 | 3,47
4/2/4/2|-1,86 | -1,88 | -1,82 | -0,39 | -1,17 | 0,19

Tab. 6.4: Valores dos diversos Desv em relagdo a solu¢do GAMS/Cplex em 1" = 2

Os valores negativos indicam que as solucdes das meta-heuristicas superaram a qualidade das
melhores solucdes inteiras factiveis retornadas pelo GAMS/Cplex. Uma comparagdo entre os desem-
penhos das meta-heuristicas € apresentada na figura 6.28, onde observamos um melhor desempenho
de AG na maioria das instancias.
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Fig. 6.28: Comparacdo do Desv Méd em relacdo a solu¢io GAMS/Cplex em 1" = 2.

GAMS AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Desv(%) | Méd. | Min. | Méx. | Méd | Min. | Max
2712712171 1,26 1,65 | 1,62 | 1,69 | 1,35 | 1,32 | 1,38
21213172 2,48 2,06 | 2,03 | 2,07 | 2,21 | 2,14 | 2,30
21271412 7,02 6,84 | 6,72 | 7,08 | 7,59 | 6,66 | 8,28
3/2/12/1 1,52 3,99 | 3,23 | 4,69 | 4,55 | 3,21 | 6,15
3/2/13/2 6,35 5,16 | 4,84 | 5,65 | 6,10 | 5,75 | 6,48
3/2/4/72 5,06 5,04 | 4,20 | 5,772 | 5,56 | 4,84 | 6,24
4727271 1,26 6,36 | 5,23 | 7,49 | 6,48 | 5,01 | 8,05
4/2/3/2 | 10,72 6,45 | 5,87 | 7,12 | 7,65 | 6,21 | 9,54
4/2/4/2 8,04 7,30 | 7,03 | 7,55 | 7,62 | 7,02 | 8,33

Tab. 6.5: Valores dos diversos Desv em relagdo ao limitante inferior em 7' = 3

A tabela 6.5 contém os valores do Desv em relacdo ao limitante inferior quando 7" = 3 e a figura
6.29 compara o desempenho dos métodos. Os valores dos Desv’s aparecem préximos na maioria das
instancias, mas as meta-heuristicas comecam a obter Desv Med abaixo do GAMS/Cplex em varias
instancias.

O desempenho do AG e AM em relacao as solu¢des do método exato estd na tabela 6.6 e na figura
6.30. AG e AM conseguem melhores solu¢des que o GAMS/Cplex em 5 conjuntos de instancias,
comprovando a dificuldade do método exato em retornar boas solugdes quando L, J e T' crescem. O
AG continua obtendo solu¢des melhores que o AM.

A tabela 6.7 apresenta os resultados para 7" = 4 e a figura 6.31 compara o desempenho dos
métodos. Os métodos apresentaram Desv abaixo de 10% na maioria dos conjuntos de instancias. As
meta-heuristicas passam a obter boa parte dos resultados mais préximos ao limitante inferior.

A tabela 6.8 e a figura 6.32 mostram o desvio em relacdo a solucio GAMS/Cplex. As meta-
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Fig. 6.29: Comparacdo do Desv Méd em relagdo ao limitante inferior em 7" = 3.

AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Min. | Max. | Méd | Min. | Max
2/2/2/71 039 | 0,37 | 0,43 | 0,09 | 0,07 | 0,12
2/2/3/72|-0,40 | -0431-0,39 | -0,26 | -0,32 | -0,17
2/2/4/2|-0,73 |-0,83 | -0,53 | -0,06 | -0,88 | 0,56
3/2/2/1 226 | 1,52 | 295 | 2,81 | 1,50 | 4,39
3/2/3/2|-0,96|-1,27|-0,48 | -0,04 | -0,38 | 0,33
3/2/4/2| 0,06 |-0,74 | 0,70 | 0,56 | -0,12 | 1,21
4/2/2/1 1] 501 | 3,90 | 6,13 | 5,13 | 3,68 | 6,67
4/2/3/2|-3,62|-4,14 | -3,01 | -2,55 | -3,83 | -0,89
4/2/4/721-0,56 | -0,81 | -0,34 | -0,29 | -0,83 | 0,36

Tab. 6.6: Valores dos diversos Desv em relacdo a solucio GAMS/Cplex em T' = 3

6,00 H AG B AM
5,00
4,00
3,00
2,00
1,00
0,00
-1,00
-2,00
-3,00
-4,00
-5,00

Desv(%)

Instancias

Fig. 6.30: Comparacdo do Desv Méd em relagdo a solucio GAMS/Cplex em 7' = 3.
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GAMS AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Desv(%) | Méd. | Min. | Max. | Méd | Min. | Méx
2712712171 1,60 340 | 294 | 391 | 3,29 | 2,73 | 3,74
2712713172 5,84 5,89 | 5,82 | 593 | 5,55 | 493 | 595
21274172 4,85 296 | 295 | 297 | 292 | 2,67 | 3,21
3/2/2/1 1,60 432 | 3,37 | 543 | 3,98 | 2,65 | 5,14
3/2/3/2 9,55 7,20 | 6,18 | 8,17 | 7,60 | 6,97 | 8,63
3/2/7472 9,63 6,66 | 5,80 | 7,57 | 6,50 | 5,57 | 7,80
4/2/712/1 1,61 10,09 | 8,50 | 11,49 | 9,05 | 6,82 | 11,82
4/2/3/2 | 10,77 8,88 | 7,61 | 10,14 | 8,82 | 7,81 | 9,78
4727472 12,49 707 | 6,03 | 812 | 7,49 | 6,23 | 9,28

Tab. 6.7: Valores dos diversos Desv em relagdo ao limitante inferior em 7" = 4

14,00 EGAMS B AG 0O AM

Desv(%)

N o VR
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Fig. 6.31: Comparacio do Desv Méd em relagdo ao limitante inferior em 7" = 4.

AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Min. | Max. | Méd | Min. | Max
2/2/2/1 1,77 | 1,32 | 227 | 1,66 | 1,11 | 2,11
2/2/3/2 | 0,10 | 0,03 | 0,13 | -0,26 | -0,84 | 0,11
2/2/4/2|-1,63 | -1,64 | -1,62 | -1,66 | -1,89 | -1,41
3/2/2/1 | 2,61 | 1,68 | 3,71 | 2,28 | 0,97 | 3,42
3/2/3/2|-2,411-3,34|-1,51 | -2,05 | -2,63 | -1,09
3/2/4/2|-2,56|-3,34|-1,75 | -2,70 | -3,54 | -1,55
4/2/2/1 | 8,12 | 6,57 | 950 | 7,11 | 492 | 9,84
4/2/3/2(-2221|-3,31|-1,13 | -2,25 | -3,15 | -1,41
4/274/72|-3,59 | -4,54|-2,63 | -3,21 | -437 | -1,55

Tab. 6.8: Valores dos diversos Desv em relacdo a solucio GAMS/Cplex em 1" = 4

heuristicas retornam solu¢des com melhor qualidade do que as solugdes finais obtidas pelo GAMS/Cplex

na grande maioria dos conjuntos de instancias.



98 Resolugao usando Meta-heuristicas
10,00
8,00
6,00
4,00

2,00

Desv(%)

0,00
-2,00
-4,00

-6,00

Instancias

Fig. 6.32: Comparacdo do Desv Méd em relagdo a solu¢do GAMS/Cplex em 7' = 4.

As figuras 6.33, 6.34 e 6.35 apresentam a evolu¢do do valor médio do Desv Méd no decorrer dos

macro-periodos. Os conjuntos sdo agrupados pelo mesmo valor de L. As meta-heuristicas retornam
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Fig. 6.33: Evolucgdo do valor médio do Desv Méd. em relagdo ao limitante inferior quando L = 2
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Fig. 6.34: Evolugao do valor médio do Desv Méd. em relag@o ao limitante inferior quando L = 3

solucdes com valor de Desv Méd semelhante ou melhor que o retornado pelo GAMS/Cplex nos dois
dltimos macro-periodos, exceto nos conjuntos mais simples: 2/2/2/1, 3/2/2/1 e 4/2/2/1. Ainda nos

dois dltimos macro-periodos, esse desempenho do AG e AM em relacdo ao método exato segue o

crescimento nos valores do pardmetro J para um mesmo valor de L.
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Fig. 6.35: Evolucao do valor médio do Desv Méd. em relacio ao limitante inferior quando L = 4

Hé uma mudanca considerdvel no patamar do Desv quando crescem os valores de L, J e T.
Por exemplo, o valor do Desv Méd estd abaixo de 5% em 3/2/2/1 e passa a oscilar abaixo de 10%
em 3/2/4/2 na figura 6.34. Os métodos apresentaram Desv abaixo de 3,5% no conjunto 2/2/2/1, o
conjunto mais simples em termos de nimero de varidveis bindrias do modelo matemadtico, e passam
a oscilar abaixo de 14% no conjunto 4/2/4/2, o mais complexo segundo 0 mesmo critério.

Esse distanciamento do limitante inferior comprova que todos os métodos encontram dificuldades
em retornar solucdes finais de boa qualidade a medida que a complexidade do problema aumenta. O
distanciamento ocorre de forma mais acelerada no GAMS/Cplex como mostrado nas figuras anterio-
res.

As figuras 6.36, 6.37 € 6.38 apresentam a evolucdo do Desv Méd em relacdo a solucio GAMS/Cplex.

Os graficos demonstram que o crescimento no nimero de macro-periodos leva as meta-heuristicas a
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Fig. 6.36: Evolugdo do Desv Méd. em relagdo a solucio GAMS/Cplex com L = 2

fornecerem solucdes que superam aquelas retornadas pelo GAMS/Cplex. Isso fica evidente ao com-
pararmos novamente o conjunto de instincias mais simples 2/2/2/1 com o mais complexo 4/2/4/2.
No primeiro conjunto, as meta-heuristicas apresentavam um Desv positivo abaixo de 2%. No ql-
timo conjunto, as meta-heuristicas superam as solu¢des do GAMS/Cplex em praticamente todos os

macro-periodos. O AG apresenta desempenho melhor que 0 AM na maioria dos conjuntos
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Fig. 6.37: Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a solugdo GAMS/Cplex com L = 4
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Fig. 6.38: Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a solugado GAMS/Cplex com L = 4

Podemos chegar a algumas conclusdes nesta etapa. A maioria dos valores médios de Desv calcula-
dos (Méd, Min e Mdx) ficaram abaixo de 10% nas diversas comparagdes realizadas. O GAMS/Cplex
apresentou a maior degradacao no valor do Desv a medida que os parametros envolvidos cresciam.
Isso se deve ao aumento no ndimero de varidveis bindrias nos repesctivos modelos matematicos e
a dificuldade encontrada por seu algoritmo branch & cut em determinar boas solu¢gdes dentro do
tempo computacional fixado. Por outro lado, as meta-heuristicas conseguem retornar solu¢des mais
proximas aos limitantes inferiores ao passo que os resultados do GAMS/Cplex pioram. Todos os
métodos atestam a dificuldade em se resolver o PCDLPP mesmo considerando instincias de pequena
dimensdo. Observa-se isso pelo reduzido nimero de solu¢des 6timas obtidas pelo método exato e pelo
crescimento nos valores do Desv de todos os métodos. O AG apresentou desempenho melhor que o
AM de um modo geral. A busca local pode estar guiando as melhores solu¢des avaliadas para 6timos
locais, impedindo o método de explorar novos pontos no espago de busca que o levem a melhores

resultados.
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6.4.3 Resultados para instancias de elevada dimensao

O GAMS/Cplex nao foi utilizado nas instancias de elevada dimensdo. A tentativa de utilizar
o método em versoes relaxadas do modelo matematico se mostrou inviavel, conforme descrito no
capitulo 5. Por isso, os resultados comparativos obtidos pelas meta-heuristicas € que serdo analisados
nessa secdo. O objetivo aqui € avaliar a capacidade das meta-heuristicas para solucionar problemas
com elevada dimensao dos parametros envolvidos. Assim, procura-se avaliar se os métodos conse-
guem determinar soluc¢des dentro do tempo computacional fixado. Além disso, poderemos comparar
qual método apresenta melhor desempenho.

A melhor solucio encontrada nas 3 execugdes realizadas em cada instancia pelo AG foi utilizada
como parametro de comparagdo. Todas as defini¢cdes de Desv Méd, Médx e Min continuam valendo
aqui, mas tais Desv’s foram calculados sempre em relacdo a melhor solucao obtida pelo AG.

A tabela 6.9 apresenta os valores médios dos desvios quando 7" = 4. O AM consegue ganhos em

termos de Desv em relacdo ao AG. Todas as solugdes finais retornadas pelo AG néo ficaram assim tao

AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Max. | Méd | Min. | Max
5/5/10/5| 1,05 | 2,37 |-0,10 | -0,83 | 0,95
5/6/15/8 | 1,47 | 3,06 | -6,21 | -8,36 | -3,40
8/5/10/5] 3,69 | 9,78 | 0,72 | -1,57 | 3,64
8/6/15/8 | 3,21 8,12 | -0,79 | -2,50 | 2,11

Tab. 6.9: Valores dos diversos Desv em relacdo a melhor solucdo retornada pelo AGem 7" = 4

distantes da sua melhor solug@o. Os valores do Desv Méd em AG s@o inferiores a 1, 5% nos conjuntos
de instdncias com L = 5 e menores que 3,7% nos conjuntos com L = 8. Considerando apenas a
pior solugdo final retornada pelo AG nas 3 execugdes realizadas, seu Desv Max fica abaixo de 3, 1%
quando L = 5 e menor que 10% quando L = 8. O Desv Méd do AM indica que todas as solugdes
finais do AM superaram o melhor valor encontrado pelo AG na maioria dos conjuntos de instancias.
A excecdo € o conjunto 8/5/10/5, onde o Desv Méd do AM foi positivo. Considerando apenas as
melhores solucdes finais retornadas pelo AM, observamos que todas elas superaram a melhor solu¢ao
do AG de acordo com os valores do Desv Min no AM. A figura 6.39 compara o desvio de todas as
solugdes finais do AM e AG em cada conjunto de instancia.

O AM apresenta um desempenho melhor que o AG em termos de Desv Méd na totalidade dos
conjuntos de instancias avaliados. Todavia, essa situacdo ndo se mantem quando 7' = 8.

Os valores da tabela 6.10 demonstram que o AM deixa de obter melhores resultados que o AG na
grande maioria das instancias. Ao dobrarmos o niimero de macro-periodos, as solucdes finais obtidas
pelo AM se afastam da melhor solugdo retornada pelo AG. A figura 6.40 permite avaliar melhor essa

situagao.
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Fig. 6.39: Evolucdo do Desv Méd. em relagdo a melhor solucao retornada pelo AGem 7' = 4

AG - Desv(%) AM - Desv(%)

LILIJ/J | Méd. | Max. | Méd | Min. | Max
5/5/10/5| 1,86 | 4,27 | 2,15 | -0,13 | 5,62
5/6/15/8 | 2,34 | 532 | 13,30 | 7,76 | 22,44
8/5/10/5 | 2,62 | 576 | 512 | 2,22 | 7,62
8/6/15/8 | 2,10 | 4,28 | 27,21 | 22,03 | 34,01

Tab. 6.10: Valores dos diversos Desv em relacao a melhor solucao retornada pelo AGem 7' = 8
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Fig. 6.40: Evolucdo do Desv Méd. em relagao a melhor solugdo retornada pelo AGem 7' = 8

Ao passo que o AG apresenta um Desv Méd que ndo se altera consideravelmente de um conjunto
para o outro, as solucdes do AM se afastam cada vez mais da melhor solu¢do do AG quando os

valores de L e J aumentam. Os valores na tabela 6.11 apresentam os Desv’s quando 7" = 12.

Os valores obtidos pelo AM aumentam sua distancia da melhor solu¢do encontrada pelo AG.
Além disso, o desempenho do AM também se afastou mais do obtido pelo AG quando comparamos
o Desv Méd de ambos os métodos. O crescimento no nimero de macro-periodos parece dificultar
ainda mais a obtencao de boas solucdes pelo AG associado a busca local aqui adotada (figura 6.41). O

Desv Méd. no AG ficou abaixo de 5% e novamente néo se alterou consideravelmente de um conjunto
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AG - Desv(%) AM - Desv(%)
L/LIJIJ | Méd. | Max. | Méd | Min. | Max
5/5/10/5| 447 | 947 | 10,11 | 7,46 | 13,25
5/6/15/8 | 7,12 | 19,45 | 20,85 | 10,61 | 35,35
8/5/10/5 | 3,23 | 7,30 | 21,95 10,53 | 31,63
8/6/15/8 | 2,56 | 596 | 2227|2599 | 46,95
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Tab. 6.11: Valores dos diversos Desv em relacdo a melhor solucao retornada pelo AG em 7' = 12
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Fig. 6.41: Evolucdo do Desv Méd. em relacdo a melhor solucao retornada pelo AG em 7' = 12

de instincias para o outro. A excec¢do ocorreu em 5/6/15/8, onde o Desv. Méd ultrapassou 5%.

O AM apresenta um crescimento no valor médio do Desv que acompanha o aumento do valor dos
paramentros nos conjuntos de instancia.

A figura 6.42 apresenta a evolucdo do Desv Méd. do AG no decorrer dos macro-periodos. O
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Fig. 6.42: Evolugdo do Desv Méd. do AG em relacdo a melhor solugdo retornada pelo AGem 7" = 12.

Desv Méd cresce no decorrer dos macro-periodos quando L = 5. Esse valor oscila quando L = 8§,

comegando abaixo de 4% em T" = 4, diminuindo em 7" = 8 e retornando a valores abaixo de 4% em
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T =12.

A figura 6.43 apresenta a evolugdo do Desv Méd do AM no decorrer dos macro-periodos. O
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Fig. 6.43: Evolu¢do do Desv Méd. do AM em relacdo a melhor solucio retornada pelo AG em
T=12.

AM j4 apresenta um crescimento no valor do Desv Méd. no decorrer dos macro-periodos em todos
os conjuntos de instincias. Os valores de Desv Méd. no AG comecam abaixo de 4% em T = 4 e
terminam abaixo de 8% em T' = 12. Porém, essa varia¢do é bem maior no Desv Méd do AM que
comega abaixo de 1% em T' = 4 e acaba abaixo de 30% em T' = 12.

Vamos também comparar o Desv Méd do AG e AM nas instancias de maior complexidade quando

T=4e L =2,3,4,5¢8. A figura 6.44 demonstra que o crescimento no nimero de linhas leva a um
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Fig. 6.44: Evolucao do Desv Méd. nas instancias mais complexas quando 7" = 4.

aumento no Desv Méd. A alteracdo no valor do Desv é maior no AM mesmo nas instancias onde seu
desempenho foi igual ou melhor que o AG. Assim, argumentamos que além do nimero de macro-
periodos, 0 AM encontra maior dificuldade que o0 AG quando o nimero de linhas cresce. A associacdo
do aumento no nimero de linhas com o aumento no nimero de macro-periodos compromete mais o
desempenho do AM (6.45). O AM deixa de apresentar melhores valores de Desv Méd em 1" = 4,
afastando-se melhores solucdes obtidas pelo AG.
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Fig. 6.45: Evolucdo do Desv Méd quando J = 15, J = 8e L = 6.

A principal conclusdo que podemos chegar nesta etapa € que o algoritmo de busca local adotado
neste trabalho ndo melhora o desempenho do AG. Ao criarmos o0 AM adicionando ao AG uma busca
local realizada sobre os melhores individuos, a meta-heuristica acaba provavelmente se concentrando
em vizinhancas que ndo levam ao encontro de melhores solugdes. Por outro lado, o AG é uma

alternativa bastante vidvel para solucionar problemas de elevada dimensao.

6.4.4 Resultados para instancias industriais

As instancias chamadas industriais foram criadas a partir de alguns dados fornecidos por uma
inddstria de bebidas. Essas informacdes fazem parte da programacao realizada pela inddstria durante

40 dias. A tabela 6.12 apresenta as instancias e os valores usados nos respectivos parametros.

Instancias | L | J | T | L VKL
ind1 61321911240
ind2 6148 |2 |9 |14 | 240
ind3 658|319 ]14] 240
ind4 615 (4915|240

Tab. 6.12: Instancias industriais

A programagdo se refere a um periodo em que nao houve interrup¢do na producgdo, ou seja, a
capacidade produtiva em 1 dia era de 24 horas. Cada macro-periodo 7" era composto por 10 dias e foi
dividido em 240 micro-periodos 7™ com capacidade C"™ = 1h. As demandas devem ser atendidas
ao final de cada periodo. Por exemplo, elas devem ser atendidas ao final do décimo dia em Ind1 e
estdo distribuidas no final do décimo e do vigésimo dia em Ind2. Os valores das demandas variam
entre 200 e 200.000 unidades, dependendo do produto.

O cendrio na industria € composto por 6 linhas e 9 tanques. As linhas tém tempos de proces-

samento que dependem do produto e variam entre 50 e 2200 unidades por hora. Ha 6 tanques com
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capacidade para 24000 litros de xarope, 2 tanques com capacidade para 22000/ e apenas 1 tanque
sendo continuamente reabastecido. Esse tanque foi considerado de capacidade infinita. Todos os de-
mais parametros nao mencionados variam de acordo com o intervalo de valores adotados no capitulo
4 para gerar instancias de elevada dimensao.

As meta-heuristicas foram executadas usando o mesmo ajuste usado nas instancias de elevada di-
mensao. Logo, 3 execugdes de 1200 s. do AG e do AM foram realizadas em cada instancia industrial.
A melhor solucdo obtida ao final das 3 execucgdes pelo AG serve como parametro de comparagao no

célculo dos diversos Desv’s. A tabela 6.13 apresenta os valores dos Desv’s para cada instancia.

AG - Desv(%) AM - Desv(%)

L/ILIJIJIT | Méd. | Médx. | Méd | Min. | Méx
6/9/32/11/1 | 0,21 | 0,33 | -0,35 | -0,40 | -0,26
6/9/48/14/2 | 0,62 | 1,59 | -1,68 | -1,80 | -1,47
6/9/58/14/3 | 0,96 | 1,70 | -1,26 | -1,88 | -0,41
6/9/59/15/4 | 1,33 | 2,65 |-1,48 | -2,23 | -0,52

Tab. 6.13: Valores dos diversos Desv de AG e AM nas instincias industriais

O AM conseguiu melhorar a qualidade das solucdes obtidas pelo AG em todas as instancias
industriais. Isso também pode ser verificado pela evolucao dos valores do Desv Méd de AM e AG no

decorrer dos macro-periodos (figura 6.46).
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Fig. 6.46: Evolucao do Desv Méd. em relacdo a melhor solucao retornada pelo AG.

O Desv do AG cresce a medida que as instancias aumentam em complexidade. O Desv Méd.
oscila no AM, mas sempre com resultados que superam a melhor solu¢do obtida pelo AG. Nao pode-
mos comparar as instancias industriais com as instancias de elevada dimensao. Alguns motivos que
impedem tal comparagdo sdo as diferencas existentes em termos de capacidade dos tanques, nimero

de micro-periodos, demanda dos produtos, entre outros.
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Todavia, apenas para ilustrar, a figura 6.47 apresenta uma comparacdo envolvendo instancias de
elevada dimensdo com 7' = 4 e a instancia industrial L/L/J/J/ = 6/9/59/15 também com T' = 4.

6,00

4,00

2,00

0,00

NN ‘ 5 AG
< D o) " AM

Desv(%)

-2,00

-4,00

-6,00

-8,00

Instancias

Fig. 6.47: Evolucdo do Desv Méd quando J = 15, J = 8e L = 6.

O aumento no nimero de produtos parece ndo comprometer o desempenho do AM nessas in-
stancias. A meta-heuristica apresentou um bom desempenho nos conjuntos de instancias de elevada
dimensdo com 7' = 4 e esse desempenho ndo foi comprometido ao solucionar o problema industrial

com o mesmo valor de 7' com um nimero bem maior de produtos.

6.5 Conclusao

O presente capitulo descreveu as meta-heuristicas propostas e apresentou os resultados computa-
cionais obtidos. As meta-heuristicas foram implementadas dentro do ambiente de otimiza¢do Np-Opt
e conseguiram utilizar diversas vantagems oferecidas por essa ferramenta: interface gréfica, reuti-
lizacao de codigos, operadores genéticos, entre outros. As meta-heuristicas foram implementadas
utilizando a estrutura multi-populacional hierarquica presente no Np-Opt. Todo esse tipo de estrutura
pode ser diretamente incorporada aos nossos métodos devido as facilidades oferecidas pelo Np-Opt.

A codificagdo proposta procura inovar ao fugir das tradicionais representacdes bindrias, inteiras
ou regras simples de atribuicdes. Desenvolvemos uma codificagdo capaz de armazenar informacoes
suficientes para permitir a criacio de programacdes para linhas e tanques, ou seja, capaz de ser tranfor-
mada em uma solu¢do do PCDLPP. O algoritmo de decodificacdo desempenha um papel importante
neste processo. A principal vantagem na codificagdo adotada estd na sua capacidade de facilitar a
troca de informacdes através da recombinacdo genética. O gene contém uma gama de informacoes
que sdo tranferidas imediatamente ao novo individuo durante a recombinacdo. Isso pode ser a resposta

ao bom desempenho obtido pelo AG.
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Por outro lado, a codificacdo adotada parece ndo facilitar a realizacdo de uma busca local. O
tipo de busca local aqui desenvolvido ndo conseguiu uma exploracdo no espago de solucdes tdo boa
quanto a recombinagao genética, a partir da codificagdao adotada no individuo. O AG com busca local,
ou seja, o AM ndo apresentou um desempenho tdo satisfatéria a medida que as instancias cresciam
em complexidade.

As duas meta-heuristicas apresentam um desempenho superior ao método exato nas instancias de
pequena dimensdo. Elas encontram solu¢des 6timas ou se desviam pouco do valor 6timo onde eles
ocorreram. Quando as solu¢des 6timas deixam de ser facilmente encontradas, as meta-heuristicas
passam a ser mais eficientes na obtencdo de solu¢des mais proximas ao limitante inferior. Os valores
dos Desv’s crescem em todos os métodos quando a complexidade das instancias de pequena dimensao
aumentam. Porém, tais valores permanecem abaixo de 10% do limitante inferior na maior parte dos
conjuntos de instancias. O AG continua superior ao AM nas instancias de elevada dimensao conse-
guindo determinar melhores resultados na maior parte delas. Por outro lado, o AM tem desempenho

superior ao AG nas instancias industriais.



Capitulo 7
Conclusao

A presente tese propde um novo problema chamado de Problema Conjunto de Dimensionamento
de Lotes e Programacio da Producdo (PCDLPP). Trata-se de um problema multi-nivel de dimensio-
namento de lote e programacgdo da produ¢do em mdaquinas paralelas com restri¢cdes de capacidade,
custos e tempos de preparo dependentes da seqii€ncia.

O problema combina aspectos raramente tratados em conjunto na literatura como tempos e custos
de troca dependentes da seqiiéncia e maquinas paralelas. Além disso, destacamos seu aspecto multi-
nivel ao estabelecer dois cendrios interdependentes que exigem uma sincronia nas programacoes
estabelecidas para cada um deles.

Um modelo matemético que capturasse todos os aspectos envolvidos no problema foi o primeiro
desafio e a primeira contribui¢do deste trabalho. O modelo combinou aspectos presentes no Problema
Geral de Dimensionamento e Programac¢do de Lotes e no Problema Continuo de Dimensionamento
de Lotes.

Um ndmero méximo de lotes foi determinado em cada macro-periodo. Esses lotes podem ser
ocupados por diferentes produtos nas linhas e xaropes nos tanques. Varidveis bindrias indexadas nos
lotes passaram a representar a ocupagdo dos mesmos nos macro-periodos.

Os macro-periodos também foram divididos em micro-periodos de tamanho fixo. Os micro-
periodos t€ém um papel fundamental na sincronia no tempo entre os dois niveis do problema. Através
de varidveis continuas e bindrias indexadas pelos micro-periodos foi possivel controlar, por exemplo,
quando e quanto estava sendo produzido em cada estdgio de producdo do problema. Nao encontramos
abordagem similar na literatura que combinasse lotes e micro-periodos da forma aqui mencionada.

O modelo matemaético apresentou uma complexa formulagdo que solicitou um vasto conjunto de
parametros, varidveis e restricdes. Acreditamos que tal modelo oferece um caminho novo e inicial em
termos de modelagem desse tipo de problema. Todavia, apesar de sua representatividade do problema

proposto, o modelo atual tem utilidade limitada para tratar instancias de elevada dimensdo. Isso
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acontece devido a sua complexidade, portanto, simplificacdes do modelo podem ser uma pesquisa

futura interessante.

A ndo existéncia de problemas semelhantes na literatura nos obrigou a desenvolver um método
para gerar instancias que nos permitisse avaliar o modelo proposto. Diversas féormulas foram desen-
volvidas e testadas. O objetivo era gerar instancias factiveis e com um certo nivel de utilizacio a

partir de alguns parametros do problema.

A geragdo de instancias foi uma tarefa ardua, ja que o PCDLPP tem diversos fatores envolvidos.
Por exemplo, determinada capacidade para o tanque limita a produ¢do nas linhas. Por outro lado, de-
terminado tempo de processamento na linha retarda as trocas nos tanques. O dilema constantemente

enfrentado era a chance de se criar instancias infactiveis ou muito simples de se resolver.

As férmulas a que chegamos nesse trabalho permitiram principalmente reduzir o nimero de so-
lucdes infactiveis obtidas. Dois conjuntos de instancias, que classificamos como de pequena e elevada
dimensdo, foram estabelecidos. Esses conjuntos a partir de agora podem servir para avaliacdo de ou-

tros métodos propostos para solucionar o PCDLPP.

Estabelecido o modelo matemdtico e criados conjuntos de instancias, o passo seguinte foi en-
contrar solugdes para essas instdncias. A primeira tentativa foi soluciond-las utilizando o pacote
GAMS/Cplex dentro de um tempo limite de 1 hora. Os resultados computacionais nas instancias de
pequena dimensdo demonstraram que pequenas mudangas no nimero de macro-periodos, produtos
e linhas sdo suficientes para impedir a obtencdo de solugdes 6timas. O método exato encontrou na
maioria das instancias apenas a melhor solugdo inteira factivel. Além disso, ele comeca a retornar
solugdes com desvios cada vez maiores do limitante inferior quando a complexidade das instancias

aumenta.

As instancias de elevada dimensao do PCDLPP simplesmente ndo podem ser solucionadas por um
pacote como o0 GAMS/Cplex dentro do tempo limite estabelecido (1 hora). O desafio para o método
exato foi encontrar a0 menos uma solucao factivel para essas instancias. A alternativa foi solucionar
versoes relaxadas do modelo, porém isso também se mostrou invidvel. As varidveis menos indexadas
permaneceram bindrias e as demais passaram a ser continuas, mas ainda assim o GAMS/Cplex encon-
trou dificuldades em retornar solucdes factiveis. Isso frustrou nossa tentativa de estabelecer limitantes
inferiores para o problema a partir de versoes relaxadas do modelo matemdtico. Comparacdes desse

tipo ja havia sido realizada por Gupta and Magnusson (2005), mas nao foi possivel no PCDLPP.

O limitado alcance do método exato nos levou ao desenvolvimento de meta-heuristicas. O am-
biente de otimiza¢do Np-Opt facilitou a implementa¢do dessas meta-heuristicas. Um método baseado
em Algoritmos Genéticos e outro em Algoritmos Meméticos foram desenvolvidos. Ambos utilizaram
a estrutura hierarquica e multi-populacional presente no Np-Opt. Dessa forma, destacamos que o AG

e AM aqui implemetados sdo multi-populacionais e estruturados em arvores terndrias hierarquica-
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mente estabelecidas. Esse tipo de abordagem € inovadora em termos de meta-heuristicas.

Um tipo complexo de codificacdo foi desenvolvido para os individuos do AG e AM. O objetivo
era criar uma codificacdo que armazenasse informagdes suficientes para o estabelecimento das pro-
gramacdes nas linhas e tanques. Assim, o gene de um individuo passou a ter um peso importante no
processo de decodificagdo e na troca de informacdes realizadas durante a recombinacio genética.

As meta-heuristicas apresentaram um desempenho satisfatorio nas instancias de pequena dimensao.
Elas foram capazes de encontrar as solucdes 6timas, quando essas foram determinadas pelo GAMS/Cplex,
na grande maioria das instincias. Além disso, apresentaram desvios menores do que 10% do limitante
inferior na maioria das instancias. O AG e AM também retornaram solu¢des de melhor qualidade que
0 GAMS/Cplex a medida que as instancias de pequena dimensao aumentavam em complexidade.

Nas instancias de elevada dimensdo, o AG obteve os melhores resultados. O método j4 apre-
sentava um desempenho superior a0 AM nas instincias de pequena dimensdo. Essa superioridade
se destacou nas instancias mais complexas. O AM apresentou dificuldades para retornar em média
solucdes melhores que 0 AG a medida que o nimero de macro-periodos e linhas aumentavam.

Algumas instancias industriais foram criadas. Nessas instincias, o0 AM confirmou o bom desem-
penho obtido em instancias com menos macro-periodos (1" = 1,2, 3 e 4), superando o AG. Ambas
as meta-heurfsticas obtiveram bons resultados e foram capazes de encontrar solucdes factiveis para
esses problemas dentro de um tempo computacional relativamente curto.

Algumas propostas de pesquisas futuras sao listadas a seguir:

O modelo matematico proposto € um ponto de partida. Mudangas no modelo envolvendo re-
dugdo de parametros, reducao de varidveis e reformulacao de restricdes podem levar a formu-

lagdes mais simples para o PCDLPP.

* Um gerador de instincias que permita maior controle dos parametros envolvidos pode levar a

diminui¢do do nivel de instincias infactiveis geradas.
* QOutras codificacdes para os individuos podem ser desenvolvidas.

* Uma nova proposta de busca local que permita a melhoria do desempenho do AM. Novos

movimentos podem ser tentados para melhorar a busca na vizinhanga dos individuos.

» Aplicagdo das abordagens apresentadas em estudo de casos reais para verificar suas efetividades

em relacdo as solucdes utilizadas pelas empresas.
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Apéndice A

Heuristica de Fixacao de Variaveis (HFV)

A.1 Introducao

Uma heuristica baseada em fixacdo e relaxacdo de varidveis bindrias também foi implemetada
durante o desenvolvimento desta tese. Infelizmente, os resultados obtidos ndo foram satisfatorios e

por essa razdo foram incluidos neste apéndice. O método segue em linhas gerais o seguinte algoritmo:

Heuristica de Fixacio de Variaveis - HFV
cpu =0t =T
while (cpu < 3600) e (¢ > 0)do

For55=05,5—1,...1do;
For ss=5,5—1,...,1do;
Resolva o problema de Programacio Inteira-Mista Relaxado(PIMR) com x5, uys,
af ., xf., Tiks1s Uks, Thsys Tps, bindrias quando s = ss e § = §S e continuas
quando s # ss e S # Ss.

Fixar as varidveis bindrias xis, ws, 2., xf.. da solugdo obtida nos valores 0 e 1

encontrados.
cpu = cpu+tempo gasto na resolucdo do PIMR.
end
Fixar as varidveis bindrias Z s1, Uks, Trsrs Ty, da tltima solugdo obtida nos valores 0 e

1 encontrados.

end
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t=t—1.
end

O modelo matematico € relaxado de modo que poucas varidveis permanecam bindrias. O algo-
ritmo percorre cada macro-periodo ¢ do fim para o inicio. Para cada macro-periodo ¢, os lotes dos
tanques existentes em ¢ sdo percorridos a partir do dltimo até o primeiro lote. Da mesma forma, para
cada lote 55 do tanque, todos os lotes das linhas sdo percorridos também do dltimo para o primeiro.
O modelo é solucionado mantendo como bindrias apenas as varidveis indexadas nos lotes 55 e ss.

As varidveis bindrias das linhas s@o fixadas nos valores 0 e 1 da solu¢do encontrada pelo PIMR
para cada lote ss avaliado. Ao percorrer todos os lotes das linhas, a varidvel bindria indexada no lote
55 do tanque € entdo fixada nos valores 0 e 1 para nao ser mais alterada. O proximo lote 55 = 55 — 1
passa a ser o indice das varidveis bindrias no modelo relaxado. Novamente, as varidveis bindrias dos
lotes ss em ¢ sdo recalculadas e fixadas.

Quando todos os lotes 55 dos tanques em um macro-periodo forem fixados, a tltima configuracao
obtida para os lotes ss das linhas ndo serd mais alterada. O algoritmo termina quando todos os lotes
em todos os macro-periodos sdo percorridos ou caso o tempo de execucdo do método ultrapasse o
limite estabelecido de 1 hora.

A 1déia utilizada nesse algoritmo € fixar algumas varidveis como bindrias e assim resolver um
PPLR mais simples que o problema de programacao inteira-mista estabelecido originalmente. O
algoritmo forneceu melhores resultados quando percorremos os macro-periodos do fim para o inicio.
Também foi testada a possibilidade de percorrer os macro-periodos no sentido contrdrio, mas isso
aumentava o numero de solucgdes infactiveis. Esse também foi o motivo pelo qual decidimos percorrer
os lotes do fim para o inicio e por fixar primeiro um lote para tanques e depois os lotes para as linhas.

O método proposto aqui foi baseado nas idéias apresentadas em Clark and Clark (2000). O autor
resolve um problema de dimensionamento de lotes em méaquinas paralelas com tempos de preparo
dependentes da seqii€éncia. O modelo também € bastante complexo de ser resolvido e o autor propde
uma abordagem do tipo fix & relax.

A vantagem esperada nessa abordagem é o ganho no tempo computacional ji4 que o ndmero de
varidveis bindrias € reduzido consideravelmente. Todavia, devido a complexidade do nosso modelo

matematico ndo temos garantia de que o algoritmo aqui proposto ira retornar uma solugao factivel.

A.2 Resultados computacionais

A tabela A.1 apresenta o nimero de solucOes factiveis retornadas nas instancias de pequena di-

mensdo. O principal problema na método proposto foi a obtencdo de solucdes factiveis ao final de
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LILIJIJ] | T=1|T=2|T=3|T=4
271271271 10 9 10 10
27127131712 8 5 6 4
271274172 6 1 5 3
3/2712/1 10 10 10 10
3/2/13/2 8 7 4 7
3/2/4/2 7 9 4 8
4/2/712/1 10 10 10 7
47273172 7 9 5 5
47274712 7 6 7 10

Tab. A.1: Ndmero de solugdes factiveis obtidas

sua execu¢do. A Heuristica de Fixacdo de Varidveis ndo foi capaz de encontrar solug¢des factiveis para

todas as instancias dos conjuntos.

Iremos comparar a seguir a performance da HFV com os demais métodos. Todavia, deixamos
claro que essa comparacdo estd comprometida pelo fato da HFV néo retornar o mesmo nimero de so-
lucdes factiveis que os demais métodos. As figuras A.1 e A.2 comparam o desempenho das solucdes

encontradas pelo HFV, AG e AM com a melhor solu¢do encontrada pelo GAMS/Cplex.

12,00

Desv(%)

Instancias

T=1 BHFVEAGU AM

Desv(%)
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7,00

Instancias

Fig. A.1: Comparacgdo das heuristicas quando 7' =1e 7T = 2
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Fig. A.2: Comparacido das heuristicas quando 7' =3e T =4

O Desv considerado nas figuras anteriores foi o Desv Méd. As meta-heuristicas apresentaram
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desempenho melhor que a heuristica de fixacdo de varidveis na grande maioria dos conjuntos de
instAncias. Apenas em algumas instincias com L = 2 e L = 1 a HFV apresenta desepenho melhor
que as meta-heuristicas, ou seja, instancias mais simples em termos de varidveis bindrias envolvidas.

A Unica vantagem dessa abordagem estd na reducdo considerdvel no tempo computacional, onde
as solugdes factiveis foram alcancadas. A tabela A.2 compara o tempo computacional médio do
GAMS/Cplex e da HFV gasto para solucionar as instancias de cada conjunto. Observamos que onde
as solugdes foram determinadas, a HFV levou, no pior caso, menos de 5 minutos para retornar uma
solug¢do. Ao contrario, o GAMS/Cplex ja comecga a levar mais de meia hora para retornar uma solugdo

nos conjuntos onde 7" = 2.

T=1 T=2 T=3 T=4
L/T/J/J | GAMS | HFV | GAMS | HFV | GAMS | HEV | GAMS | HFV
2727271 2,08 | 002| 2827 | 1,37 | 314680 | 2,16 |337744 | 5,56
2727372 096 | 0,03 |1703,08| 3,20 | 3076,89 | 6,09 |324453 | 6,77
2727472 0,77 | 0,62 | 154506 | 3,64 | 2911,83 | 11,23 | 3600,10 | 12,54
3/2/271| 573,32 | 1,21 | 3365,86 | 3,33 | 3600,06 | 6,40 | 3600,08 | 14,98
3/27372| 151,79 | 1,32 | 3600,08 | 8,26 | 3600,11 | 32,55 | 3600,12 | 20,26
3/2/472| 4626 | 1,36 | 3260,23 | 923 | 3600,11 | 12,75 | 3600,16 | 27,45
4727271 |3068,64 | 1,69 | 3600,07 | 11,61 | 3281,30 | 13,36 | 3600,10 | 29,09
4727372 | 98939 | 2,32 | 3254,55 | 14,23 | 3600,17 | 147,24 | 3600,16 | 56,71
4727472 [1356,72 | 1,62 | 3600,11 | 14,16 | 3600,15 | 39,37 | 3600,19 | 226,27

Tab. A.2: Comparagdo do tempo computacional da HFV e GAMS/Cplex

A.3 Conclusao

A heuristica de fixacao de varidveis ndo conseguiu resultados relevantes nas instncias de pequena
dimensdo. Alguns testes foram realizados em instancias de elevada dimensdo, mas o método nao con-
seguiu determinar solugdes factiveis na grande maioria dos conjuntos testados. Por isso, os resultados
nao foram apresentados aqui.

A tomada de decisdo através da fixacao das varidveis bindrias parece ndo acompanhar a dinamica
envolvida no problema. Ao fixarmos o valor das varidveis bindrias relativas a determinado lote, to-
mamos uma decisdo que ndo podera ser alterada posteriormente. Essa abordagem parece nao ser ade-
quada em um problema que estabelece uma sincronia entre cendrios. Um procedimento que revisasse
as decisoes tomadas poderia ajudar a encontrar solugdes factiveis. Isso nos levaria a uma abordagem
préoxima a um branch & bound e, conseqiiéntemente, a um aumento no tempo computacional.

A forca do método estd na sua capacidade de reduzir o nimero de varidveis bindrias provocando

uma reducdo consideravel no tempo computacional. Um caminho para futuras pesquisas estd na
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possibilidade de encontrar um meio termo que permita revisar decisdes ja tomadas sem comprometer

a rapidez do método.



