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RESUMO

O sistema kanban de produg¢do é um sistema do tipo “puxar” para
controle de chdo de fabrica. Ele é motivado pelo conceito de producio Just-in-
Time e tem como objetivo programar a producio, reduzindo ac minimo os
niveis de estoque. Neste trabalho considera-se um ambiente de produgfio com
estrutura de montagem multi-estagio e restri¢oes de capacidade dos itens
componentes e do item final. Um modelo estocastico de otimizacdo com
recurso que incorpora as incertezas da demanda do item final e capacidade de
producdo é proposto. Demanda nfio atendida é permitida no estagio final do
modelo. Um método do tipo Branch and Cut é desenvolvido para obter
solugdes Otimas. Solugbes sub-6timas sdio obtidas através de um método
heuristico e de busca tabu. Testes computacionais sdo apresentados.

ABSTRACT

The kanban production system is a pull-type system for shop floor
control. It 1s based on the concept of Just-in-Time production and has the
purpose of scheduling production, reducing inventory levels to a minimum. In
this work, a multi-stage assembly-structure production setting with capacity
constraints for the component items and the final item is considered. A
stochastic optimization model with recourse that takes into account
uncertainties of demand of the final item and production capacity is proposed.
Backlog is allowed in the final stage. A Branch and Cut method is developed
in order to obtain optimal solutions. Sub-optimal solutions are obtained by a
heuristic method and by tabu search. Computational tests are reported.
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INTRODUCAO

Uma empresa pode ser considerada como um sistema integrado por
diversas partes relacionadas entre si, que trabalham em harmonia com a
finalidade de alcancar uma série de objetivos. As empresas que tem suas
atividades voltadas para a producdo de bens podem ser divididas,
basicamente, em trés dreas que interagem entre si: marketing, financas e
producio.

Marketing e financas ocupam-se das necessidades da drea de producéo
que, por sua vez, € a responsavel pela transformacio da matéria prima em
produtos. Assim, a produgio necessita de um sistema de gerenciamento que
coordene todas as atividades envolvidas no processo produtivo, desde a
aguisicdo de matéria prima até a entrega do produto final.

O sistema de planejamento e controle da producgiao (PCP) tem este
objetivo e divide o planejamento em trés niveis distintos: estratégico, que
consiste no estabelecimento dos objetivos globais da empresa a longo prazo;
tatico, responsavel pelo planejamento do fluxo de materiais, gerenciamento
da demanda e decistGes sobre nivel de estoque e o nivel operacional que
procura executar os planos em termos de programacéo detalhada da producio
e compras.

O Just in Time pode ser descrito como uma metodologia de
gerenciamento para otimizar a utilizacio dos recursos da empresa, buscando
constantemente a eficiéncia, integracio do sistema e simplificacdo do processo
produtivo. A implementacdo desta metodologia causa um grande impacto no
sistema PCP. No nivel operacional, onde seus efeitos sio mais visiveis, o Just
in Time mostra-se extremamente adequado para o controle de chéo de fabrica
e compras de materiais. No nivel tatico reduz a complexidade do
planejamento de necessidades de materiais através da reducgdo do ntimero de
niveis da estrutura dos produtos e do nimero de componentes. Finalmente,
no planejamento estratégico leva a mudancas no plano mestre e no
planejamento agregado de produgéio para que haja uma utilizagdo adequada
de capacidade para um nivel operacional suave de chio de fabrica.

O enfoque deste trabalho esta nas atividades do Just in Time a nivel de
chio de fabrica, que possul como principal elemento o sistema kanban de
producdo. Este, é um sistema de informacio cuja finalidade é programar e
controlar harmoniosamente a producic. K do tipe “puxar”, onde os itens dos
estagios predecessores sdo retirados a medida que o estagio sucessor os
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consome em seu processo de producéo. O objetivo bésico do sistema kanban é
minimizar o estoque em processo.

O sistema de produgfo considerado é um sistema multi-estagio com
estrutura de montagem e um item final. Quando uma operacfio é realizada
em um item este é enviado para o seu {inico estdgio sucessor. A figura 1.1
representa um exemplo deste sistema através de um grafo aciclico onde cada
né representa um estigio de producgdo. O item final é produzido no estégio
zero. O arco (1, ]} indica que os itens produzidos no estagio i sdo utilizados na
producéo do estagio j.
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SN TN
O O 6

FIGURA 1.1- ESTRUTURA DE MONTAGEM

Neste trabalho é apresentado um modelo estocastico para um sistema
kanban de producédo. A programacao estocastica com recurso é utilizada no
intuito de tornar o planejamento de producio mais flexivel pois possibilita a
tomada de decisbes perante incertezas. Assume-se que a demanda para o
estidgio final e a capacidade de produgfo para cada estdgio sdo variaveis
aleatorias discretas ao longo do horizonte de planejamento. Demanda nio
atendida é permitida no estagio final. O objetivo é determinar o namero de
kanbans em cada estagio gque minimize o custo de estoque em todos o0s
estagios e o custo de demanda nfo atendida no estagio final.

No capitulo 1 os principais elementos e objetivos da metodologia Just
in Time sfo apresentados. O sistema kanban é definido e as diferencas entre
os sistema kanban de um cartio e dois cartdes sfo discutidas. Consta também
deste capitulo a revisao bibliografica sobre os principais artigos da area.

A programacio estocéastica inteira com recurso, bem como o modelo
estocastico para o sistema kanban, s3o introduzidos no capitulo 2.
Generalizagdes do modelo também séo apresentadas.

O capitule 3 trata do algoritmo 6timo para a resolugdo do modelo.
Estratégias para a execugido deste método sfo discutidas e resultados
computacionais sfio analisados.
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Um método heuristico é apresentado no capitulo 4, assim como uma
implementac¢io de busca tabu para a obtencdo de melhores solucdes. Estes
métodos sdo testados e os resultados obtidos sao discutidos.

No capitulo 5 um modelo deterministico é introduzido. Demanda nio
atendida néo é permitida. O método heuristico e a implementacdo de busca
tabu do capitulo 4 sdo modificados para este caso.

Finalmente, o capitulo 6 apresenta as conclustes finais bem como
sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 1

A METODOLOGIA JUST-IN-TIME E O SISTEMA

KANBAN DE PRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Na metade da década de 70 os produtos japoneses comegaram a
chamar a atencdo do mercado mundial pela sua qualidade e baixo prego. A
ind{stria japonesa introduzia assim, novos conceitos e técnicas de produgéo.

Baixos estoques, rapido atendimento das necessidades do consumidor e
alta qualidade sdo caracteristicas visiveis destes processos de producéo e séo
obtidos através da utilizacdo da metodologia Just in Time ou simplesmente
JIT.

Neste capitulo a metodologia JIT é definida. Apresenta-se o sistema
kanban de producfio e a revisio bibliografica também é realizada.

1.2 A METODOLOGIA JUST-IN-TIME

O termo JIT descreve uma metodologia que engloba um conjunto de
técnicas e conceitos que tem como finalidade a melhoria continua do sistema
de producdo. Esta melhoria pode ser interpretada como uma otimizagéo dos
processos e procedimentos de produgdo através da redugdo sistematica dos
desperdicios. Entende-se por desperdicio todas as atividades realizadas na
fabrica que ndo agregam valor 4 produgdo, tais como, desperdicio de produzir
itens defeituosos, desperdicio de movimento e desperdicio de estoque.

Esta metodologia também enfatiza o fluxo continuo de produgdo, ou
seja, os produtos fluem de forma suave e continua através das diversas fases
do processo produtivo. Seus principais objetivos séo:

. reducao continua dos niveis de estoque
Tradicionalmente, os estoques sfo reconhecidos como um meio seguro de
manter o processo de produgiio guando ocorrem problemas ou defeitos que
poderiam ocasionar sua parada. O JIT entende que o excesso de estoque
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reduz a necessidade de investigar ¢ resolver os problemas que sfo
encobertos pelo estoque. Em um programa JIT, o minimo de materiais
estd em movimentagio e qualquer problema no processo se evidenciara
como uma perda de produgdo. Isto forca problemas de produgdo e
qualidade a virem & tona para serem solucionados. A medida que o
problema é localizado e solucionado, a linha de produgéo é capaz de
atender as necessidades do processo de manufatura sem excesso de
estogues, aumentando dessa forma o namero de vezes que o estoque ¢
movimentado durante o ano. A rotatividade do estoque é uma medida de
eficidneia da empresa na administrag@o de materiais,

. redugio ao minimo dos tempos de preparacio (setup) de
maquinas
A reducdo do tempo de preparacio leva a redugdo do lote produzido e
conseqilentemente do estoque. Além disso, contribui para a redugdo do
lead time de producdo que também é uma meta do JIT.

. reducio dos tamanhos de lotes
Com o tamanho de lotes reduzidos obtém-se, como vantagem, a reducéo
dos estoques intermediarios e do produto final. Além disso, se houver
problemas de qualidade em um lote e este tiver que ser descartado, o custo
de perda é menor.

. flexibilidade de manufatura
O JIT aumenta a flexibilidade de resposta do sistema pela redugdo dos
tempos envolvidos no processo. Esta reducdo permite que o sistema
produtivo seja mais flexivel em relagfio as variagdes da composi¢io (mix)
de produtos.

Segundo Smith (1989), a obtengdo destes objetivos estd associada a
implementacfo de:

1. Controle de Qualidade Total

E a visdo da qualidade na empresa como um todo, com objetivo de
eliminar os problemas desta natureza. O JIT procura diminuir a
importancia da inspegio como fun¢do de garantia de qualidade, e
aumentar a importancia do controle de qualidade como fungdo de
prevencdo. Nos sistemas tradicionais, existe um compromisso entre custo
e qualidade, isto é, um produto de baixo custo é, em geral, incompativel
com alta qualidade. Para o JIT, realizar tarefas corretamente assegura a
qualidade do produto que por sua vez leva a uma redugédo dos custos
associados a desperdicios e perdas.
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2. Manufatura Celular
E uma forma de organizar a producio baseado na divisdo dos produtos
finais em familias com processo de fabricacdo similar. Uma vez que as
familias sdo identificadas, ha a formacdo de células de manufatura que
tem como principais vantagens a redugdo do tempo gasto com a
preparacio de maquinas e movimentagio de materias.

3. Envolvimento dos Operarios

Tradicionalmente, a gerédncia e engenharia sfo responsaveis pelo
conhecimento que caracteriza a empresa KEstas pessoas possuem um alto
grau de instrugdo e aos trabalhadores compete apenas seguir suas ordens.
No JIT, os operdrios sfio estimulados a participar da resolugdo dos
problemas de produgdo e garantir a manutencio de equipamentos. Os
engenheiros e gerentes sdo o suporte para a resolugao dos mesmos. Além
disso, os operérios sfo treinados para a operagdo de diferentes tipos de
mAquinas possibilitando a redu¢do de custos operacionais e melhoria de
gualidade.

4, Manutencio Preventiva
Esta tem como objetivo evitar paradas na fabricagio. Durante os
intervalos de producfo os equipamentos séo avaliados.

5. Carregamento Uniforme
Com o objetivo de manter o fluxo continuo de produgéo, o plano mestre de
produgdo fixa a produgdo didria do mesmo namero de produtos finais,
dentro de um determinado perfodo de tempo (um més, por exemplo),
permitindo assim a regularidade e estabilidade na utilizacdo de
capacidade do equipamento (recursos produtivos).

6. Fluxo Balanceado de Trabalho
Em empresas que produzem produtos finais diferentes, ¢ importante
distribuir uniformemente a carga nos centros de trabalho para evitar
sobrecarga em uns e ociosidade em outros. Por este motivo, adota-se um
programa de produgdo, onde diariamente sao produzidas a mesma
proporcdo de cada produto durante o horizonte de planejamento
determinado pelo carregamento uniforme.

7. JIT no Fornecedor
E uma extensdo dos conceitos desta metodologia para “fora da fabrica”,
tendo como objetivo obter um fregiiente nimero de pequenas remessas de
componentes / itens / matéria-prima com alta qualidade e apenas gquando
a fabrica precisar.
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8. Sistema Kanban de Producao

O JIT possui um sistema de controle de chdo de fabrica baseado na 1déia
que uma operaciio em um estdgio dispara o inicio de uma operagao em um
estagio predecessor, ou seja, o material de produgdo é “puxado” pelo
sistema a medida que se torna necessario. O mais famoso sistema de
puxar é o sistema kanban de produgdo, criado pela Toyota, e que gera
discutido na proxima secao.

Em contraste com o sistema de puxar, empresas ocidentais empregam
sistemas de produciio do tipo “empurrar’. Nestes sistemas uma previsao
de demanda, incluindo lead time, é determinada para cada estagio do
processo produtivo. O processo de empurrar é controlado através do nivel
de estoque em cada estagio. Em geral, o nivel de estoque é no minimo
igual ao estoque de seguranc¢a para a prote¢do contra erros de previsio.
Sistemas MRP (Volmann et al. (1988), sdo considerados do tipo empurrar
sendo seu objetivo determinar em cada periodo as necessidades em termos
de componentes/matéria prima a fim de que o sistema de produgdo possa
cumprir seu programa sem atraso.

A metodologia JIT é discutida em detalhes por Corréa e Gianesi(1993)
e Schmenner{(1990)

1.3 O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO

Um dos elementos mais importantes do JIT é o sistema kanban de
produgdo. Este é considerado um sistema de puxar, que se caracteriza pela
retirada dos itens dos estagios predecessores a4 medida que o estagio sucessor
os consome em seu processo de produgdo. O seu objetivo basico é minimizar o
estoque em processo (Monden, 1983 e Schonberger, 1982).

A palavra kanban em japonés significa cartio. No sistema kanban, os
cartdes sdo utilizados para autorizar a produgdo ou transporte de uma certa
quantidade de itens. O kanban contém informagoes sobre o tipo e quantidade
de itens, a operaciio (produgiio ou transporte) que esta autorizando e o local
onde o item é armazenado.

Em um ambiente JIT podem existir, basicamente, dois tipos de sistema
kanban: de um cartdo ou de dois cartoes.
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1.3.1 SISTEMA KANBAN DE UM CARTAO

Este sistema se caracteriza por possuir apenas um local de estoque
entre duas estacbes de trabalho. Os passos envolvidos em sua operagfo sio
representados por nfimeros na Figura 1.1 e descritos abaixo

1. Um container de itens é selecionado para ser usado pela proxima estagéo
de trabalho. O kanban ligado a este container é retirado e deixado na
caixa de kanbans;

2. Quando o nGimero de kanbans atinge um determinado nivel, ou no final de
cada periodo de tempo, estes s@o retirados da caixa de kanbans e afixados
no quadro de kanbans;

3. Durante um periodo de tempo, cada vez que a estagdo de trabalho esta
apta a produzir, o quadro de kanbans é verificado. Cada kanban autoriza
a producdo de um novo container de itens;

4. Quando um container é preenchido na produgao, ele é armazenado em um
estoque intermedidrio, com um kanban ligado a ele, até que seja
necessario na préxima estacéo de trabalho.

Note que o nimero de kanbans circulando entre a caixa de kanbans e o
quadro de kanbans ¢ invariante no tempo e 0 nivel de estoque é limitado por
este ntmero de kanbans. Portanto, controlando o nGmero de kanbans em
circulagiio pode-se minimizar o custo de estoque.
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PRODUCAO
(estagio n-1)

1

e . D
| RANBANS
3
s \
PRODUCAO :
(estagio n)
\ / CAIXADE
! KANBANS
4 : RANBANS
>

FLUXO DE PRODUCAQO

FIGURA 1.1 - SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO COM UM CARTAO
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1.3.2 SISTEMA KANBAN DE DOIS CARTOES

O ambiente de producfo, neste sistema, tem como caracteristica a
existénecia de dois locais de estoque em ecada centro de produgdo: um
imediatamente antes da producio mantendo os itens do estagio predecessor
(estoque de entrada), e o outro imediatamente apds a producido contendo os
itens produzidos (estoque de saida). O sistema opera com dois tipos de
kanbans: requisicdo e produgdo. O kanban de requisi¢gdo representa um
pedido de itens ao estoque de saida de um estagio predecessor. E ele que
determina o maximo de estogue intermediario. O kanban de producfo indica
o inicio de producdo de um centro de trabalho. E o responsivel pela
programacio e controle da produgéo.

Segundo Nahmias (1989) a operacéo deste sistema contém o0s passos,
indicados nos locais apropriados na Figura 1.2:

1. quando o ntmero de kanbans de requisi¢do alcanga um nivel pré-
determinado no quadro de kanbans de requisi¢do, um trabalhador leva
esses kanbans para o estoque de saida de seu estagio predecessor;

2. o trabalhador, no local de estoque de saida compara o nimero do item do
kanban de requisi¢io com o de produgao;

3. se estes numeros sdo iguais, ele remove do container o kanban de
producio, que é colocade no quadro de kanbans de produgiio no estagio
anterior e associa ao container o kanban de requisicdo deixando-o no
estoque de saida;

4. a producdo, no estdgio anterior é executada segundo uma prioridade
estabelecida no quadro de kanbans de produgio

5. um trabalhador transportara os containers do estoque de saida para o
estoque de entrada do estagio posterior, onde ficardo até que sejam
requisitados;

6. quando os itens comecam a participar da producio no estagio posterior, o
kanban de requisi¢io é removido e colocado no quadro de kanbans de
requisicao

No sistema kanban de dois cartdes o nimero de kanbans de produgéo é
igual ao ntmero de kanbans de requisicdo, pois nao existe requisicdo se nio
h4 producio e vice-versa. O kanban de produgfo no sistema de 2 cartdes
desempenha o mesmo papel gue o kanban no sistema de um cartéo. Portanto,
estes sistemas sdo semelhantes quando o objetivo é determinar o nhmero de
kanbans a ser injetado no sistema de producgdo. Yavuz e Sartir (1995)
comentam que freqiientemente o sistema kanban de um cartao é usado como
estagio de desenvolvimento para o sistema kanban de dois cartdes.
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CAPITULO 1- A METODOLOQGIA JIT E O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO

Detalhes adicionais sobre os principios deste sistema de produgio
podem ser encontrados em Kimura e Terada(1981), Monden (1983),
Schoenberger (1982), Sugimori e Uchikawa (1977).

ESTOQUE DE ENTRADA
QUADRO DE KANBANS - _
DE PRODUCAO LRl B [R]
r N r — N
o > 7 \ >
PRODUCAO PRODUCAO
L (estagion) ) 2 \ (estagion-1) y
6
— QUADRO
" ESTOQUE DE SAIDA DE
= KANBANDE ~
P _ PRODUCAO A 1 |  REQUISIGAO
. KANBANDE
_R_| REQUISICAO

FLUXO DE PRODUCAO

FIGURA 1.2 - SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO COM DOIS CARTOES

11



CAPITULO 1- A METODOLOGIA JIT E O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAQ

Este trabalho considera um sistema kanban de um cartdo e tem como
objetivo determinar o nimero de kanbans em cada estagio que minimize o
custo de estogue em todos os estdgios e o custo de demanda nfo atendida
(backlog”) no estagio final.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A literatura referente ao sistema kanban de producéo e metodologia
JIT é extensa devido ao seu grande sucesso no mercado mundial, o que atraiu
a atencdo de um grande namero de pesquisadores.

Uma analise bibliografica sobre o JIT, classificando os artigos através
de quatro diferentes topicos: defini¢des/objetivos do JIT como metodologia,
aspectos de implementacéo do JIT, modelos matematicos para o JIT e outros
é realizada por Goyal e Deshmukh (1992). Golhar e Stamm (1991) revisam
211 artigos classificando-os de acordo com as principais dreas do JIT
incluindo implementacio, kanban, compras e gerenciamento de recursos
humanos. Além disso, identificam as varidveis criticas associadas com os
principios basicos do JIT. Os dois trabalhos apresentam sugestdes de
possiveis pesquisas na area.

A implementacfio gradativa do JIT através de um processo onde o8
elementos desta metodologia sdo inseridos compassadamente ¢ descrito por
Miltenburg e Wingaard (1991).

Estudos comparativos entre os sistemas de produgéo de puxar
(JIT/kanban) e os de empurrar (MRP) séo realizados por Flapper et al. (1891),
Spearman e Zazanis (1992), Saker e Fitzsimmons (1989) e Deleersnyder et al.
(1992).

O uso de simulacio como ferramenta no estudo do JIT & apresentado
por Chu e Shih (1992) que examinam de forma extensiva o uso desta técnica
em sistemas de producfio JIT. Gravel e Price (1991) expGem como a simulagao
visual iterativa pode convencer a geréncia de uma pequena empresa sobre o
beneficio do método kanban, Em outro trabalho, Gravel et al.(1992), mostram
através de simulacdo que o sistema kanban pode ser adaptado com sucesso
em ambientes job-shop.

Kimura e Terada (1981) foram os primeiros a modelar
matematicamente um sistema kanban de produgdo e seu artigo serviu como
referéncia aos trabalhos subsegiientes.

Alguns autores, como por exemplo, Rees et al. (1989), Sarker e Harris
(1988), Yavuz e Sartir (1995) estudam, através de simulacfo, o efeito no
desempenho do sistema de produgdo de variagdes de fatores tais como, 0
tempo de processamento, tempo de preparagdo das méaquinas, tamanho de
lotes e nimero de kanbans.

+ Neste texto a palavra backlog é traduzida por demanda néo atendida
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CAPITULO 1- A METODOLOGIA JIT E O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO

Através de um processo markoviano a tempo discreto, Deleersnyder et
al. (1989) analisam os efeitos do nimero de kanbans, variacio da produgao e
demanda, e de estoques de seguranga no desempenho do sistema kanban.

Um método analitico para estimar a quantidade necessaria de estoque
de seguranca considerando flutuagdo da demanda, quebra de mAquinas e
tempo de processamento é proposto por So e Pinault (1988). Através de
simulagdes mostram que este método fornece bons resultados.

Com o objetivo de determinar o tamanho 6timo dos lotes a serem
usados no sistema kanban para minimizar o estoque nos centros de trabalhos
e os custos de preparagio de maquinas, Philipoom ef al.(1990) propoem um
modelo matematico de programacéao inteira.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos para determinar ¢ ntimero 6timo
de kanbans. Considerando a demanda deterministica, Bitran e Chang (1987)
constroem a partir do trabalho de Kimura e Terada, um modelo geral de
programagcfio inteira néo linear com o objetivo de minimizar uma combinagéo
ponderada do ntimero de kanbans em circulagio no sistema. O modelo é
elaborado para um ambiente com estrutura de montagem com um {nico
produto final e 0 nAo atendimento da demanda do periodo nfio é permitido. Os
autores apresentam uma transformac¢io para um modelo de programacio
linear inteira.

A partir deste trabalho varios outros foram desenvolvidos. Li e Co
(1991) utilizam programacdo dindmica para resolver um modelo de
programacdo inteira para um sistema de montagem com o objetivo de
minimizar os custos associados a injecdo de kanbans no sistema. Sugerem
também um método eficiente para determinar o nGmero de kanbans em cada
estagio do sistema de produgéo.

Bard e Golany (1991) desenvolvem um modelo de programacéo inteira
mista com véarios itens finais. Consideram também restricdo de capacidade,
custo de preparacio, demanda nfo atendida e demanda externa para todo os
itens. Este modelo é implementado em um problema pratico considerando 7
itens componentes, 3 itens finais e 5 periodos de tempo, que é resolvido
através do GAMS/MINOS.

Um modelo matematico de programacfo inteira para determinar o
ntmero de kanbans que minimiza o makespan, encorajando o planejamento
de operacdes para que as entregas sejam feitas o mais cedo possivel, é
apresentado por Price et al. (1995). Consideram um sistema de produgéo onde
cada estagio é responsavel pelo processamento de diferentes operacoes.
Devido a complexidade da resolugdo do problema de programagao inteira,
resolvem somente o problema relaxado que leva a informacdes interessantes
sobre o uso do método kanban em um sistema de montagem.

Funcdes recursivas que determinam o n@mero 6timo de kanbans para
sistemas de producio em série com custos associados a funcbes mondtonas
lineares ndo crescentes sdo elaboradas por Co e Jacobson (1994). Nestas
funcées, demanda nfo atendida é considerada.
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CAPITULO 1- A METODOLOGIA JIT E O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAQ

Para um ambiente de montagem com varios itens finais e demanda
externa para todos os estdgios de produgdo, Mitwasi e Askin (1994)
desenvolvem um modelo de programacéio inteira mista que tem como fungéio
objetivo minimizar os custos associados ao estoque. Apresentam também um
método heuristico e um método 6timo. Testes computacionais sdo realizados e
demonstram gue a qualidade da heuristica é boa.

No caso de demanda estocdstica modelos markovianos sdo propostos.
Wang ¢ Wang (1990), desenvolvem um modelo markoviano continuo com o
objetivo de minimizar o estoque intermediario. Os autores consideram a
variagdo do niimero de containers entre os estagios ao longo do horizonte de
planejamento como um processo estocastico. Um método para ajustar o
atimero de kanbans em um sistema de produgio onde existe quebra de
maquinas também é discutido e um exemplo numérico é apresentado.

Para minimizar o custo de estoque e demanda n#o atendida, Askin et
al. (1993) apresentam um modelo markoviano continuo onde os estagios séo
considerados independentes e ligados por taxas proporcionais de demanda.
Custos de preparaciio de maquina também integram o modelo.

Tendo como objetivo minimizar a média de todos os custos por periodo,
Ohno et al. (1995) apresentam um algoritmo para determinar o ntmero de
kanbans em um ambiente onde o tempo de processamento é deterministico e
a demanda nio atendida possui distribuigdo estacionéria e continua.
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CAPITULO 2

MODELOS DE PROGRAMACAO ESTOCASTICA PARA

O SISTEMA KANBAN DE PRODUCAO

2.1 INTRODUCAO

As rapidas mudancas nos ambientes atuais enfatizam a necessidade de
modelos e métodos capazes de lidar com as incertezas inerentes em sistemas
relacionados com economia, producdo, energia e transporte. Sistemas
envolvendo interacdes entre o homem, natureza e tecnologia estdo sujeitos a
distirbios que nfo existiram no passado.

Com o objetivo de lidar com tais situagbes é necessario desenvolver
modelos que possam facilitar a tomada de decisdes perante as incertezas.
Dois tipos principais de mecanismos podem ser identificados para tratar
esses problemas. Um deles é o ajuste adaptativo de curto prazo, que é
executado apoés a realizacdo de algumas observagdes sobre os parimetros do
sistema. O outro consiste de acbes antecipativas de longo prazo tomadas a
priori através de conhecimentos probabilisticos e que nfio dependem de
observactes futuras dos parimetros do sistema. O principal desafio, neste
sentido, é desenvolver modelos que combinem ambos mecanismos
(antecipativo e adaptativo) na presenca de um grande niimero de incertezas e
que sejam computacionalmente trataveis (Ermoliev, 1992).

Wets (1989) define o0 modelo de programacéao estocastica como uma
extensdo dos modelos de programacio deterministica linear e néo linear onde
os coeficientes nfo sfio conhecidos com certeza (possuem uma representagio
probabilistica). Resumindo, este termo refere-se ao campo de modelagem,
teoria e procedimentos de solugio que tem como objetivo a otimizagdo de
problemas envolvendo quantidades aleatorias.

Um modelo estocastico para o sistema kanban de producio é
apresentado neste capitulo. Também sao discutidas generaliza¢Ges para este
modelo.



CAPITULO 2 - MODELOS DE PROGRAMAGAQ ESTOCASTICA PARA O SISTEMA
KANBAN DE PRODUCAO

2.2 MODELOS DE RECURSO (OU EM DOIS
ESTAGIOS)

O problema de recurso (ou em dois estdgios) pode ser interpretado
como sendo aquele onde uma decisfo tem que ser tomada antes que 0s
eventos aleatérios tenham sido observados (primeiro estigio). Apds a
ocorréncia dos eventos aleatdrios uma acfio corretiva é tomada (segundo
estagio). Portanto, é uma tentativa de incorporar os mecanismos
fundamentais de antecipacfio e adaptacio no mesmo modelo matematico. A
versdo geral linear para os problemas de recurso é formulada como:

Minimizar z=cx + E¢{q)y} (2.1)
sujeitoa Ax=b
Wy =h(o)-T()
xeX,yeY

onde ¢ é o vetor conhecido e definido em R", b é um vetor conhecido em
R®R™ A e W sdo matrizes conhecidas de dimensdes m, xn, e m,xn,,
respectivamente. & é um vetor aleatério de dimensdo N definido no espago de
probabilidade (€,3 P)onde Q é o espago amostral, 3 é a familia de

subconjuntos de Q (campo de Borel) e P é uma medida de probabilidade em
3. Para cada o €Q,T(0),q(ow) e h(w) possuem a dimensfio adequada.

Agrupando os componentes estocdsticos do problema, obtém-se um vetor
Ew) = (q(m), h(w), T, (©),... Ty, (m)) com N = n, +m, +(m, xn,}) componentes,
onde T,(») é a i-ésima linha de T{o). Eé representa a esperanga matematica
em relacdo a &.

A formulacéio acima é geral no sentido de que os conjuntos X e Y podem

definir restricdes sobre integralidade de variaveis. Esta formulagio pode ser
interpretada da seguinte forma: uma decisdo é tomada sobre o valor de x ,

como por exemplo x=%. O evento aleatério 2;:% é observado e uma acéo
corretiva y é tomada tal que y € Y, Wy = h(o)~T{(®) e qy é minimizado.

O problema acima é equivalente a:-

Minimizar z=cx +Q(x)
sujeitoa Ax=b (2.2)
xeX

onde
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KANBAN DE PRODUCAOQ

Q(x) =EQ(x.&(0)) (2.3)
Qx.&(0)) = minfa(w)y| Wy = h(o) - T(w).y Y} . 2.4)

Dantzig (1955) e Beale (1955, apud in Hansotia 1990)
independentemente, apresentaram modelos que se tornaram conhecidos na
literatura como programa linear de dois estdgios sob incerteza. Wets (1966a ,
b, ¢) desenvolveu a teoria e métodos para este tipo de problema e denominou-
o de programa linear estocistico com recurso. Uma introducdo a
programacio estocdstica com recurso é apresentada por Hansotia (1990)

Uma visdo geral sobre programacio estocastica é apresentada por
Wets (1989). Teoria, técnicas de resolugio e aplicagbes encontram-se no livro
editado por Ermoliev e Wets(1988).

A programacfo estocdstica inteira com recurso ¢ apresentada como
uma extensdo da programacio estocastica continua por Loveuax e Vlerk
(1993). Estes também analisam as propriedades da funcfio recurso esperada.
Exemplos da aplicagio da programacio estocdstica bindria em problemas de
roteamento de veiculos e de localizagido encontram-se em Laporte ef al.
(1989, 1992, 1994).

2.3 UM MODELO ESTOCASTICO PARA O SISTEMA
KANBAN DE PRODUCAO

Nesta secdio, apresenta-se um modelo de otimizagiio estocéstica com
recurso para o sistema kanban de produgdo para o qual serdo desenvolvidas
técnicas de resolugdo nos capitulos 3 e 4. Considera-se um sistema de
produgdo multi-estagio com estrutura de montagem onde cada estégio recebe
itens de estdgios predecessores. Quando uma operagfo é realizada o item
resultante é enviado para seu Gnico estagio sucessor.

O sistema de montagem pode ser representado por um grafo orientado
aciclico onde um né representa o estagio de produgfo e um arco (i,j) indica
que itens produzidos no estagio i sdo usados na produgdo do estagio j. Seja
n €{0,1,..,N}, o indice dos estégios de produgdo tal que se n,(n,, entdo n,

sucede n,. Um item é denominado pelo seu estagio de produgio. O estagio

final é o estdgio 0, onde o item final é produzido. O estagio imediatamente
sucessor ao estagio n é representado por s(n) e P(n) é o conjunto de estagios
predecessores imediatos de n. Seja t@{l,z,.,,T} os periodos de tempo do

horizonte de planejamento. Um exemplo de sistema de montagem é mostrado
na Figura 2.1.
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KANBAN DE PRODUCAQ

RN

o
5 % B
FIGURA 2.1- ESTRUTURA DE MONTAGEM

Para este modelo, assume-se que a demanda para o estagio final e a
capacidade de produgfo para cada estagio séio varidveis aleatdrias discretas
ao longo do horizonte de planejamento. Demanda néo atendida é permitida
no estagio final. O objetivo é determinar o ntmero de kanbans em cada
estdgio que minimize o custo de estoque em todos os estagios e o custo de
demanda nio atendida no estagio final.

As seguintes hipdteses sdo feitas sobre a forma de operacéo do sistema
kanban de producgéo:

s no final de cada periodo de tempo os kanbans na caixa de kanbans sfo
enviados para o quadro de kanbans. Neste momento, todos os kanbans do
processo situam-se no estoque ou no quadro de kanbans;

e um kanban pode ser retirado do estoque em qualquer momento durante o
periodo de tempo t.

Para a definicio do modelo considere os seguintes parametros e
variaveis

+ Parametros

Epsm™ ntmero de containers cheios do item n necessarios para produzir
um container do item s(n);

T, = fracdo do periodo de tempo t necessaria para produzir um
container cheio do item n;

.0 = ntmero de kanbans no estoque no inicio do horizonte de
planejamento;

Ty = demanda nio atendida no inicio do horizonte de planejamento;

K, = nimero méaximo de kanbans no estagio n.
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* Varidveis Aleatdérias

A, = demanda do item final no periodo t € {1,2,..,'1‘} :

Bt

capacidade de produg¢dio do estdgio n no periodo de tempo t
(n=01,..,N;t =1,2,..,T).

* Variduveis de Decisdo

o, 0= namero de kanbans do estédgio n a ser injetado pela geréncia no inicio
do horizonte de planejamento em cada estagio ne {0,1,.., N} )

Sejagy = (60,0,61’@,...,01\;,0) o vetor de varidveis de decisdo.

* Variduveis de Recurso

Variaveis de recurso sdo aquelas que dependem das incertezas do
modelo e das variaveis de decisao.

o,, =namero de kanbans do estdgio n no quadro de kanbans no final do
periodo de tempo t (n =01,..,N:t ml,Z,..,T);

@, , = nimero de containers no estoque, que estao disponiveis no estagio n,

com um kanban ligado a cada um deles no final do periodo de tempo t
(cada  container possui um  kanban  ligado a ele)

(n=01,...N;t=12,.,T);

v, =namero de containers cheios produzidos no estdgio n no periodo de

tempo t (cada container tem wum kanban ligado a ele)
(n =01,..,.N;t =1.2,..,T) ;

I, = demanda nfio atendida, em termo de containers do item final (estagio
0), no final do periodo de tempo t (t =1,2,.., T) .

A PFigura 2.2 mostra as varidveis de recurso para estdgios
intermediarios
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dn,t
~——— L QUADRO <
DE

- M ~ KANBANS - ~
PRODUCAO PRODUCAO
Z n,t
\ J od CAXA ™ J/

n ’t DE
@ KANBANS

FIGURA 2.2 -. VARIAVEIS DE RECURSO

# Descricdo Matemdtica do Modelo

A seguir, é apresentado o modelo que descreve o sistema kanban de

producio.
A evolugdo ao longo do tempo do ntmero de containers de itens

componentes no estoque ¢ dado por:

q)n,1 ] ®n,t—l +xn,t '—Enjs(n)xs(n)’t In o= 1,--, N;t ] 1,-.,T . (2-5)

O balango no quadro de kanbans no final do periodo t é descrito pela
seguinte equacio;

Ont T O0nt-1 ™ Lnyt *Eﬂ,s(n)x‘s(n),t H“—"l,..,N; tﬂl,..,T. (26)

O estogue do item final é descrito pela seguinte equacao:

Dy~ =@y — Ly +%p— A t=L..,T. (2.7)

Como @, =0 conclui-se que:
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®,, = {q)o,m + %o =L = A ]+ t=1.,T, (2.8)
onde [x] = max{0,x},e
I = _{(Dﬂ,t—l + Aoy Ftﬁi - At}_ t=1..T, (2.9)

onde [x]- = min{O,x}.

A equacio do ntmero de kanbans no quadro de kanbans para o item
final pode ser escrita como:

Go,i = GQ,I—I e XO,i +min{(l)0’t_1 -+ XO,t’ At +I_'E_1} t = 1,..,T . (2}.0)

O 4ltimo termo da equacao (2.10) pode ser explicado da seguinte
maneira. Se min{d)o,t_l + %040 Ny +I‘t_1}=-“ Do -1 + %oy, de (2.8) obtém-se que
@y, =0, o que significa que o estoque no inicio do periodo de tempo t, mais o

que foi produzido nele é utilizado para satisfazer a sua demanda e aquela
que possivelmente nfo foi atendida no periodo anterior (t-1). Note que neste
caso I', 20. Se min{@o,g_l + %ot Ay +I“M}m A +T,,, isto é @y 20, 0 que
implica que a demanda deste periodo de tempo e aquela ndo atendida no
periodo de tempo anterior sdo satisfeitas.

O nGmero de containers produzidos no estagio n no periodo de tempo t,
%.1» ¢ 0 minimo entre o nimero de kanbans na caixa de kanbans no inicio do

periodo t, a capacidade de produgao, a disponibilidade de itens no estoque e a
producéo dos estagios predecessores imediatos.

Xr:,t = min {Gn,t—l’
Bt (2.11)

[(@qu1 +%q:0n)/Eqn | a eP(n)] n=0,..Nit=1,.,T
onde | x| é o maior inteiro que é menor ou igual a x.
Nesta equagdo hi a introdugdo do pardmetro 6, que é definido como
sendo a fracdo do periodo de tempo t na qual a produgio do item n pode

utilizar seus predecessores produzidos no mesmo periodo de tempo,
8, =1-1,. Os itens predecessores produzidos no periodo de tempo t, sdo
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considerados na producio do estagio n, no mesmo periodo, até o instante de
icio de produgao do Gltimo container de n. A Figura 2.3 ilustra o parametro
0

n-

s O e, i
PRODUGAQ n : PRODUGAO
Do 1° —» | DO ULTIMO
CONTENER Tn CONTAINER

FIGURA 2.3- FRACAO DE PERIODO DE TEMPO 0,

Proposi¢cdo 2.1: Se as variaveis @, ,,0,,,I; ey, satisfazem as equacgdes
(2.5, 2.6, 2.8, 2.9, 2.10 e 2.11) entdo:

i) O nGmero total de kanbans em cada estagio é invariante no tempo,

ouseja,  g+06, =P, +0,;, n=0,.,N; t=1.,T
ii) ®,,,0,,,I ey, sdo inteiros e ndo negativos
iii)Uma vez que o, 4, n =0,..,N assume valores especificos, entdo as

variaveis @, ,, ¢,,, I}, %, sdo unicamente determinadas.

Demonstracio: Ver Apéndice A.

Pela  propriedade i) da  Proposi¢io 2.1  tem-se que

Opy =0png + Py~ P, . Portanto se as variaveis de decisdo o , e as

n,

varidveis de recurso @_. sfo determinadas, entdo o, , € conhecido e assim é

n,t
possivel omitir as equagdes (2.6) e (2.10).

Considere A, e B t=1.,T varidveis aleatdrias discretas e

nt:
independentes definidas no espago de probabilidade (2, P) onde Q é um

espaco amostral finito e P uma medida de probabilidade definida em todos os
conjuntos de Q. Assume-se, por simplicidade, que as varidaveis sdo
eqliiprovaveis,
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Seja E, g, a esperanca matematica com relagdo a A, eB,,. Os custos

de estoque e demanda ndo atendida por container no periodo t sio
representadas por h, e p. Considere um cenario, uma combinac¢do dos

valores assumidos pelas variaveis A, ef,, e C o conjunto de todos os

possiveis cenarios.

O modelo de programacio estocastica pode ser formulado como:

Minimizar z = Q(O‘ o) = EM‘{ Q(GO A B)]}

onde
Q[(GO, A, B)} = min{23=1(2§=ghn®n,t] +p Yt}

sujeitoa o, 20 e inteiro
tI)n’t = @mt*l + Aot “En,s(n)ls(n),[ n=1,..,N:t=1,..,T

Dy, ~I = (D{)’t_l + %oy -y =-A t=1,.T

0.t

Ant = mln{dn,(} + (Dn,() —(Dn,t—I’
ﬁn,t, n=0,.,N;

!_(G)QM +xq,i9n)/Eq,n j q eP(n)}

Este é o modelo que sera considerado para a execugdo dos métodos de
resolugdo.
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2.4 EXTENSOES DO MODELO

Esta secdo apresenta generalizagbes do modelo anterior .

2.4.1 MODELO COM CONTAINERS PARCIALMENTE CHEIOS
NA PRODUCAO E NO ESTOQUE

O modelo considera a existéncia de um container parcialmente cheio
na producdo (com um kanban ligado a ele) e no estoque ( sem um kanban
ligado a ele) no final do periodo de tempo t. A demanda do item final no
periodo de tempo t e a demanda nfo atendida no final do periodo t sdo
consideradas em termos de containers cheios. Para descrever o modelo
considere os novos parametros e variaveis.

* Parametros

e, s — namero de unidades do item n necessarias para a producéo de

uma unidade do item s(n);

o, = capacidade do container, em termos de itens n.

* Varidveis de Recurso

€, = numero de itens n restantes em um container parcialmente cheio na

producio no final do periodo t ( este container possui um kanban
ligado a ele)

.
?

gar €{0L,.,0, -1} n=0,.,N;t=1,.T
€h0 =0Vn eN

¥,; = ntmero de unidades do item n, no final do periodo de tempo ft,

remanescentes em um container parcialmente cheio no estoque, no
qual o kanban foi retirado

Y. e{O,l,..,ocH -—1} n=1,.. ,N;t=1.,T
Y,0=0n=1,.,N
\P(),t :0 tzi,..,T.
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Note que ¥y, =0, t=1,..,T pois a demanda do item final é definida em
termos de containers cheios.

Para este modelo definem-se as seguintes variaveis de recurso.

o, =namero de kanbans do estagio n no quadro de kanbans e na produgéo
no final do periodo de tempo t (n =0,1,..,N;t =1,2,..,T);

Yn: =nGmero de itens produzidos no estidgio n no periodo de tempo ¢
(n =01,..,N;t= 1,2,.-,T) ;

A Figura 2.4 mostra as novas varidveis de recurso para estigios
intermediarios

— L___L_la"’t QUADRO 4
v DE
- ~ KANBANS e \
PRODUCAO PRODUCAO
V4 nt € Sn,t
h g D, e'h, G;I;(A ) 4 ’
™\, KANBANS i

FIGURA 2.4. NOVAS VARIAVEIS DE RECURSO

* Descricdo Matemdatica do Modelo

Apresenta-se a seguir, o modelo que descreve este sistema kanban de
produgao.

€nt < 8r1,t-—1 +XH,£ _anl_(sn,t—l +Xn,t)/an_| n=0,...N:t=1,..,T .
(2.12)
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A equagao (2.12) determina o ntmero de itens n na producio, em um
container parcialmente cheio no final do periodo t.

\yn,t = an[.(en,s(n)){is(n),t _LPn,t-l )/an-l w(en,s(n))ﬂs(n),t "'LPn‘t—E) n=1.,N;t=1.,T
(2.13)

onde [x] é o menor inteiro que é maior ou igual a x.

A equacdo (2.13) define 0 nlimero de itens n, deixados em um container
parcialmente cheio no estoque, no final do periodo de tempo t.

O Dbalango do estoque de containers cheios do item n no final do
periodo t é dado por:

ch,t = cbn,t—t w*”i-(XQ,t +8ﬂ,£)/aﬂ1“,‘(621,5((!)%8(1’3),!: _‘{ln,t——l )/an-l n=0,. ,Nit=1..T
(2.14)

Ont =On,t-1 +!-(eﬂ,S(H)X-S(H),t WTH,E—I )/an -t ‘“:—(Xn,t +E€nt )/arz-] n=0,.,Nit=1.,T
(2.15)

A equacio (2.15) descreve o balang¢o no quadro de kanbans no final do
periodo t.

@, T, = Doq —Tooy +[(Xox +800)/%0 |- A t=1...7T; (2.16)

O balango do estogue do item final (item zero) é dado por (2.16). Desta
obtém-se que:

Do, Z[Q)D,twl -Ti +|7(X0,z TEq,; )/‘IO-}_Atr t=1..T; (2.17)
e
I = “[(I)O,tml Y “*“I-(Xo,t *Se,t)/‘xn-'*j\t]w t=1,..,T. (2.18)

O ntmero de kanbans no quadro de kanbans para o item zero, no fim
do periodo t é definido por:
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Co,t = F0,t-1 "l.(XU,t +80,s«—1)/0ﬂo_}

2.19)
+ min{(DO,tmi +[(10s +0.1 )0 | A +rt_1} t=1,..,T.

A produgio de itens n, no periodo de tempo t, %, ., é o minimo entre o

nGmero de itens cuja a disponibilidade esta associada com a caixa de kanbans
no inicio do periodo; a capacidade de produgdo e a disponibilidade de itens no
estoque e a parte da producgfo acessivel, no mesmo periodo de tempo, dos seus
predecessores.

Ant & mln{angn,t—l ~Ent-1°

Bn,ts n= 0,..,N;
I_(aqq)Qst“l +(xﬁ,t tEqt-1 )en +¥gim )/eq,nJ q EP(H)} t=het

Proposicdo 2.2: Se as varidveis @, ,0,,.[ ey,, satisfazem as equagdes
(2.13, 2.14, 2.15, 2.17, 2.18, 2.19, 2.20) entdo:

i) O nimero total de kanbans em cada estagio é invariante no tempo,

ouseja, ®, ¢ +6,0 =Py, +o,, n=0,.. . Nyt=1..T
WO, .06, €4, Py €%, SA0 inteiros e néo negativos

iii)Uma vez que o,,4, n=0,..,N assume valores especificos, entdo as

variaveis @, o,,, I}, %, 80 unicamente determinadas.

ivlie,, <a, -1 n=0,...N;t=1,.,T

v)¥,; <o, -1 n=1.,N;t=1..,T

Demonstracio: Ver APENDICE A.
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Da Proposi¢io 2.2 1) segue-se que o, =0, + ®, o —P,, e portanto, é

possivel omitir as equacgdes (2.15) e (2.19).

Entio, o modelo de programacio estocastica em dois estagios pode ser
formulado como:

Minimizar z = Q(Go) = EA,B {[Q(cﬁ A ﬁ)}}
onde

Q[(GO,A,s)] = min{z;; (2N ha@,, ) +p pt}

sujeitoa o, 20 e inteiro, n =0,..,N

€nt T Engq T Anyt — Uy |_(xm + €5 -1 )/an_l n=0,..Nt=1.T

\'Pn,t = Oy i-(en,s(n)XS(n),t - ‘Pn,t——i )/an -i - (en,s(n)XS(n),z - an,t—l)
n=1,..N;t=1,.,T

CDn,t - (Dn,t—l +[.(Xn,t +eht )/an.‘—l‘(en,s(n)XS{n),t "lyn,tmi )/a‘n-|
n=40,...N;t=1,..,T

Qo =Ty = Ppy — Ty +HXO,¢ ”*“80,1)/0‘0]—/“ t=1.,T

Lng = min{aﬂqn,tmi ~Ent-1s
Br
L(aqq)q,t*l +(Xq,t +Eq,0-1 )en +\Pq,tw~1)/eq,n_l qePn)

n=0,.,N;
} t=1,..,T
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2.4.2 MODELO COM VARIOS ITENS FINAIS E DEMANDA
EXTERNA PARA TODOS OS ESTAGIOS DE PRODUCAO

O modelo a seguir considera a existéncia de varios itens finais e para
cada estiagio de producdo a possibilidade de demanda nfdo atendida e de
demanda externa.

Para a elaboracéo deste modelo, define-se:

Pardmetros

*

¢ N = conjunto de todos os itens (estagios) da arvore de producéo;

¢ F = conjunto dos itens finais ;

S(n) = conjunto dos estagios imediatamente sucessores ao estagio n;

e d,,= demanda externa do item n no periodo de tempo t,
n=1,..,N;e =1,..,T.

Varidvel Aleatéria

*

A

ni = demanda doitem final n no periodo de tempo t,n €F,t € {1,...,T};

+ Varidavel de Recurso

r

.t = demanda ndo atendida, em termos de containers do item final n, no

final do periodo de tempo t, n €F,t € {1,..,’{‘} .

* Descricdo Matemdtica do Modelo

As préximas equagdes continuam com o mesmo significado que as suas
correspondentes no modelo da se¢io anterior.

D,y =Dy g +Hns -[dn,t + ZEn,jx}-,t} neN/F;t=1,.,T (2.21)
ieS{n}
Gpnt =Oni-t — Xt +(clmt + ZEn,ij,t} neN/F;t=1,.T (2.22)
jeS(n)
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(D - rn,t = (Dn,t""l + xﬁ,t i Aﬁ,t - Fﬂ,t—l I} EF, t = I,..,T (2.23)

n,t
Ont =Cni-1 —Xne + min{tbnjt_l +Xner Aot +I”‘M_1} neF,t=1,.,T (2.24)
Lng = min{o‘n,t_l,

By (2.25)

[(®acs + 2.0 )/Eqa |a <P(@)] 7Y

Proposicdo 2.3: Se as varidveis @, ,,0,,,I, ey, satisfazem as equagdes
(2.21, 2.22, 2.23, 2.24, 2.25) entdo:

i) O nGmero total de kanbans em cada estagio é invariante no tempo,

ouseja, @, +0,9 =P, +o,, n=0,,N;t=1L..,T
ii)®, .0, e %y, 580 inteiros e ndo negativos

iii)Uma vez que 6,4, n=0,..,N assume valores especificos, entéo as
variaveis @, o,., I, ;. %, 80 unicamente determinadas.
A demonstracido desta proposicio é semelhante a da Proposicdo 2.1 e
por igso serd omitida.

Aqui também é valido que o, =0, +®, ¢ —D,, podendo-se entio,

omitir as equacdes (2.22) e (2.24).
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Assim, o modelo de programacéo estocastica pode ser formulado como:

Minimizar z= Q(G 0) =Exp {{Q(GO A g)”

onde

Ofcu )] = min{ 7, [ Ty, + Zor, |

neN

sujeitoa o, 20 e inteiro

(Dn,t = (I)n,t—l +XI},I m[dn!t + ZEH,}X‘]J} nelN /F,t = 1,..,T
jes(n)

Opy —Tng =Prig ¥ Ao ~Any—Thpa 0 eF;t=1..T

Xng = mln{cn,t—-l >

B
|(@qi1 +%q:00 ) /Eqn |a eP(n)} neNit=1..,T.
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CAPITULO 3

UM ALGORITMO OTIMO PARA O MODELO

ESTOCASTICO

3.1 INTRODUGAO

O método L-shaped inteiro para programacio estocastica inteira com
recurso (Laporte et al. 1993) foi utilizado para a resolugdo do modelo
estocéastico para um sistema kanban de produgdo. E um método do tipo
branch-and-cut, e é motivado por aquele proposto por Van Slyke e Wets
(1969) para programacio estocastica sem integralidade de varidveis que gera
cortes de otimalidade e factibilidade de modo semelhante ao método de
Benders (1962).

Neste capitulo o método L-shaped inteiro é apresentado e adaptado
para o problema estocistico de um sistema kanban de produgdo. Cinco
diferentes estratégias sfio propostas para a escolha da varidvel e para a
escolha do problema candidato no algoritmo branch-and-cut. Uma andlise
comparativa das estratégias é realizada através de testes computacionais
para problemas pequenos.

3.2 O METODO L-SHAPED INTEIRO PARA
PROGRAMACAO ESTOCASTICA INTEIRA COM
RECURSO

Seja o problema de programacio estocéstica inteira:
Minimizar z=cx+ Q(x)

sujeitoa Ax =b (3.1)
x €B,

onde B é o conjunto de vetores binarios,

Q(x) =E(Q(x).¢), (3.2)
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EE(Q(X),E;) = myin{qy /IWy=h-Tx,yz2 0} . (3.3)

Seja X o politopo definido por :
X = {O < x £1/para todo & discreto, existey 2 0 tal que Wy =h —Tx}

O problema anterior é equivalente a:

Minimizar z=c¢cx+A
sujeiroa Ax=b
Qx) <A

x eBNnX.

Para uma dada iteracdio do método considere o problema candidato
(PC):

Minimizar z=c¢x+A

sujeitoa Ax =b (3.4a)
(PC) D, x >d, s5=012,..8 (3.4b) (3.4)
K., x+A 2k, r=012..R (3.4c)

X; @{0,1}, A eR.

Seja o conjunto F formado por todas as variaveis x; ja fixadas nos seus

valores bindrios. O problema candidato relaxado (PCr) é aquele onde as
variaveis x; ¢F e 0<x <1.
As restrigoes (3.4b) referem-se aos cortes de factibilidade e sdo usadas

para fornecer uma representacdo apropriada de X, que normalmente é
desconsiderado no estagio inicial. Estas restri¢cbes sfo adicionadas a medida
que sfo necessarias. Os cortes de otimalidade s@o representados por (3.4c).
Um conjunto de cortes de otimalidade é valido, se para todo x eBnX,
(x,4) e{(x,?n)| K, x+A2k,, r= 1,..,R} implica A2 Q(x) . Assim, estes cortes

juntamente com a variavel A sio usados para expressar uma aproximacio
apropriada de Q(x).

A resolucio através do método branch-and-cut possui uma estrutura
em arvore, onde cada né da arvore representa um problema candidato. Seja Z
o valor da solugéo incumbente do problema, ou seja, a melhor solucio obtida
até o momento. Sejam r e s 0 nmero de cortes de otimalidade e factibilidade,
respectivamente, inseridos no problema (PC) e v o nlimero de iteracdes do
algoritmo branch-and-cut que é apresentado a seguir.
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Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Puasso 6:

Passo 7:

Passo 8:

Inicializacéo
s=r=v=0; Z=w;
O tnico nd6 pendente corresponde ao problema candidato inicial.

Selecione um né pendente na lista, se nfo existir, pare

Faca vev+1;

Resolva o (PCr);

Se (PCr) ndo tem solucdo factivel, sonde o né atual e volte para o
passo 2.

Caso contrario, seja (xv, ?LV) uma solugfo 6tima.

(Se r=0, faca X iguala —)
Verifique se existe a violagdo de alguma restrigao.

Se existir adicione um corte de factibilidade (3.4b), faca s «-s+1
e retorne ao passo 3.

Se ¢x, +A, > Z , sonde o problema candidato e retorne ao
passo 2.

Verifique a integralidade das variaveis.
Se esta é violada, crie dois novos nés e adicione na lista de nés
pendentes e volte para o passo 2.

Calcule Q(xv) ez, =CX, +Q(xv)

Se z, ( Z entdo atualize 7 «z,.

Se A, 2 Q(xv) , sonde 0 né atual e volte para o passo 2;

Caso contrario, crie um corte de otimalidade (3.4c), faca
r < r+1 e retorne ao passo 3.

Note que as regras de sondagem sdo diferentes das usuais. Em
particular, os nos ndo sdo necessariamente sondados quando as condigdes de
integralidade sdo satisfeitas. A proposi¢io a seguir decorre imediatamente
das regras de sondagem e da defini¢do do conjunto valido de cortes.

Proposicido 8.1: Para qualquer problema onde existe um conjunto de cortes

de factibilidade e um conjunto de cortes de otimalidade validos, o
método L-shaped inteiro obtém uma solugdo 6tima (quando esta
existe) em um ntmero finito de passos.
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Para a defini¢do de cortes de otimalidade sfio necessarias as seguintes
hipéteses:

Hipotese 3.1: Dado um vetor x de variaveis binarias de decisdo do
primeiro estagio, a fungio Q(x) é calculavel.

Hipotese 3.2: Existe um  valor  finito L que satisfaz
L < min{Q(x)/Ax =b, x eB} .

X

Desde que as varidveis do primeiro estagic sfo bindrias, existe
somente um namero finito de solucdes factiveis para este estagio. Seja m=
1,...M, o indice destas solugdes factiveis.

Proposi¢cdo 3.2: Seja x; =1,i€S e x; =0,ieS a m-ésima solugdo factivel
e A, o valor esperado do segundo estdgio. Defina o corte de
otimalidade como:

A2 (e~ LY X %1 = D X1 )~ (b ~L)(S]-1) + L., (3.5)

onde |S1 é a cardinalidade de S. Entdo, o conjunto de cortes de

otimalidade (3.5) definido para todas as solugdes factiveis do primeiro
estagio é valido.

Demonstracio; A expressio (Zl X gsxi) é sempre menor ou igual
a |S| e assume este valor somente gquando x é a m-ésima solugdo factivel.

Quando (Zl X2 ﬁxi) é igual a |S| entdo o lado direito assume o valor

A - Caso contrario, o lado direito assume um valor menor ou igual a L. que é

um limitante inferior da funcdo Q(x). Portanto, a desigualdade acima
representa um corte valido de otimalidade

A aplicabilidade do método L-shaped Inteiro estd diretamente
relacionada com a satisfacdio das hipdteses (3.1) e (3.2). A validade da
hipétese (3.1) depende obviamente, do problema. Geralmente, ela ¢
assegurada quando o vetor aleatério tem um suporte discreto de pequena
cardinalidade.
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3.3 O METODO L-SHAPED INTEIRO APLICADO AO
MODELO ESTOCASTICO DE UM SISTEMA
KANBAN DE PRODUCAO

A eficiéncia deste método estd diretamente associada as definigdes

apropriadas de um limitante inferior (L) e a qualidade dos cortes de
factibilidade e otimalidade. Além disso, a escolha adequada do problema
candidato e da varidvel a ser dicotomizada também influenciam sua
eficiéncia.

O método L-shaped inteiro assume que as varidveis do primeiro estagio
sao binArias. Assim, as varidveis inteiras do modelo estocastico para o
sistema kanban de producio sdo transformadas em variaveis binérias.

Gno = 27y, n=0.LN; Y, e{0], (3.6)

onde K, =K-®, .
O modelo estocAstico com recurso € reescrito como:

Minimizar z= Qo)

sujeito a Zi“lizi_lyn,i =0 n=0,.,N
Ko i
Oh0 = Zi=121 1yn,§ n=0,.,N
Yni €{0.1} n=0,.N
onde,

Q[oy) =Exs{[Qfor- 28]}

Q{(GG,A,B)] = min{ZLl (Ziohn@n’tj + Prt}

Q}n!t = (Dn,t—-I + Xt _EH,S(B)xs{n),t n=1%1,. ,N;t=1,..,T

@y, Ty =@y + %o ~Tect A t=1.0T
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Lot = m}‘n{cn,ﬂ +(Dn,0 - cI)n,t—l’

Pt n=0,.,N;

L(cbq’m + %q.9n )/Eq,nJ q GP(n)} t=L..T;

* Obtencdo do valor de Q(s,)

Foi mostrado no Capitulo 2 ( Proposicdo 2.1), que uma vez especificado
os valores para as variaveis de decisdio 6,4, n = 0,..,N, entfio as varidveis de

recurso ®,,,0,,,[, ey, sdo unicamente determinadas (vide Apéndice A).

Portanto, o calculo de Q(c,) é imediato.

* Um Limitante Inferior (L) para Q(c,)
Como a fungéio Q(O’O) >0 entdo L =0 é um limitante inferior valido.

* Obtencdo do Corte de Otimalidade

Seja Yy,; =1 seieS, y,;=0,sei ¢S a m-ésima solugdo factivel e

A = Q(cro) o valor esperado do segundo estégio. A partir de (3.5) com L =0,

obtém-se o seguinte corte de otimalidade

kz;\*m(zieSYn,i “Z;ﬁYH,E)'A'm(ISl”l)- (3.7)
¢ * Corte de Factibilidade

O modelo estocastico para um sistema kanban de produgéo tem sua
¥ infactibilidade associada ao ndo atendimento da demanda devido as
4 restricoes de capacidade de produgao. Como o nfo atendimento da demanda é
permitido, entdo o problema é sempre factivel e portanto, é desnecessaria a
geracio de cortes de factibilidade. Assim o passo 4 pode ser eliminado do
método.

* A Escolha da Varidvel

Dado o problema candidato, relaxa-se a integralidade das variaveis e
um problema de programagcéo linear é resolvido. Dentre as varidveis 6timas
que assumem valores ndo inteiros é necessario escolher uma delas para ser
dicotomizada. Esta escolha é muito importante, pois geralmente ha algumas
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variaveis que devem ser fixadas em seus valores inteiros para que as outras
tornem-se inteiras na resolu¢fo do problema de programacéio linear.

A regra mais comum de escolha utiliza prioridades, onde um
ordenamento das variaveis é previamente especificado como entrada de
dados. Laporte et al. (1994) utilizam o algoritmo anterior para a resolucio de
um problema de localizagdo com demanda esfocistica, tendo obtido bons
resultados ao escolher como variavel a ser dicotomizada aquela mais proxima
de um.

Outra possibilidade para a escolha da varidvel envolve penalidade, que
¢ uma estimativa do acréscimo do valor 6timo do problema relaxado ao se
forcar uma das varidveis a assumir um determinado valor inteiro.
Considerando varidveis binarias, U; é o acréscimo ao se forgar a varidvel a

assumir o valor 1, e D, o acréscimo ao se forgar a variavel a assumir o valor 0.
Tanto U, como D; sfic apenas um limitante inferior para o acréscimo da

solucé@o do problema relaxado, pois podem ser necessarias varias iteracdes no
dual simplex para restaurar a factibilidade do problema.

Beale (1979) e Geofrion et al. (1972) propdem diferentes regras para a
escolha da variavel usando penalidades e as utilizadas neste trabalho séo as
gseguintes:

» MAXMIN(U,,D,)), que evita problemas de degenerescéncia dual. O

primeiro problema a ser examinado serd aquele onde a variavel possui a
menor penalidade. Assim, a lista dos problemas candidatos conterd
provavelmente, problemas com solugdes inteiras pobres que poderdo ser
sondados com maior rapidez.

« MAXMAX(U,,D)), que determina a varidvel com maior degradacdo. O

problema com maior penalidade serd o primeiro a ser examinado,
tentando assim sondar rapidamente este ramo da arvore.

A utilizacdo de penalidades na escolha da varidvel, permite que o
calculo do limitante inferior para um determinado problema candidato seja
aprimorado no sentido de tornar o seu valor mais proximo do verdadeiro,
tornando o algoritmo mais eficiente. Nemhauser e Wolsey (1988) sugerem:

oz =zg +Ug i+ Zmin(UK,i,DKj), se a varidvel escolhida esté

—K+1 ieG/j
fixada em um;
o % =zg +Dg i+ Zmin{UKJi,DKJi), se a varidvel escolhida esté
—K+1 ieG /i
fixada em zero;

onde,
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» k= k-ésimo problema que esta sendo pesquisado;
« j=variavel a ser dicotomizada;

+ zgx = o valor da solugfo 6tima do k-ésimo problema candidato relaxado;

« G = conjunto das varidveis inteiras com valores fracionarios

. 7 =valor estimado da solu¢fio 6tima inteira do problema k;
—K

* O Problema Candidato a ser Pesquisado

A cada dicotomizacdo de uma varidvel inteira que possui na iteracgio
valor real, gera-se dois novos problemas (nés) que sdo considerados filhos do
né ativo (problema candidato que est4 sendo pesquisado) e irméos entre si.

Dada a lista de problemas candidatos, existem duas opgdes basicas
para a escolha do né. Uma delas sfio as regras a priori que determinam
previamente a ordem na qual a 4rvore de resolugdo serd desenvolvida. A
outra, sfo as regras adaptativas que escolhem um problema candidato
através de informacdes disponiveis.

Para este trabalho duas diferentes estratégias adaptativas séo
utilizadas. A primeira é uma estratégia proposta por Nemhauser e Wolsey
(1988) que sugerem o uso simultineo de vérias regras: se o né ativo néo foi
sondado, escolha entre seus dois filhos usando a regra descrita na escolha da
varidvel. Caso contrario, verifique o irmfo. Se este néo foi sondado, entdo é o
escolhido. Sendo, para os nos disponiveis, calcule o valor estimado da solugéo
6tima do nd. Aquele com menor valor estimado serd o proximo a ser
pesquisado. A segunda estratégia consiste em escolher o problema, na lista,
com menor limitante inferior.

Através da combinagiio das regras de escolha do problema candidato e
da variavel a ser dicotomizada, 5 estratégias sido elaboradas para a utilizacéo
no algoritmo branch-and-cut.

Destas cinco estratégias, trés utilizam a regra proposta por Nemhauser
e Wolsey para a determinar o problema candidato (né ativo). Destas trés
estratégias, duas aplicam penalidade através das regras descritas
anteriormente para a escolha da varidvel, e a terceira dicotomiza a variavel
que estiver mais proxima de um.

A quarta e quinta estratégias determinam o problema candidato
através do menor limitante inferior. A quarta estratégia escolhe a variavel
através da regra de penalidade MAX(MIN(U;,D,)) enquanto a quinta utiliza a

regra MAX(MAX(U;,D;)). A tabela 3.1 apresenta estas estratégias.
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TABELA 3.1 - ESTRATEGIAS PARA A EXECUCAO DO METODO OTIMO

Estratégia | Escolha do Problema Candidato Escolha da Variavel a ser
(N6 Ativo) dicotomizada
1- Estratégia proposta por Penalidade com a regra
Nemhauser e Wolsey . MAXMINU;, D).
Estratégia proposta por Penalidade com a regra
2 - Nemhauser e Wolsey . MAXMAX(U,, D).
3. Estratégia proposta por A varidvel escolhida é aquela
Nemhauser e Wolsey . mais proxima de um.
4 - Menor Limitante Inferior i;;;l(ﬁ?gi U, B?;;l a regra
" . Penalidade com a regra
5- Menor Limitante Inferior
MAXMAX(U,, D;)).

3.3.1 O ALGORITMO L-SHAPED INTEIRO PARA O MODELO
ESTOCASTICO DE UM SISTEMA KANBAN

Para uma dada iteracdo do método considere o problema candidato

(PCR):

Minimizar

sujeito a

Z= A
R i
Zi___}_ 2} 1Yﬂ,i 2 0

A= kr(ziesyn,; _Zigsyn,i)_?\‘f(fs|_l)

Oﬁyn!i sl y; ¢F
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Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Passo 5:

Passo 6:

Passo 7:

Inicializacdo
r=v=0; z=w;
O tnico né pendente corresponde ao problema candidato inicial.

Selecione um nd pendente na lista, se ndo existir pare.

Faca v« v+1;
Resolva o (PCr ) e seja (?\,V) uma solugéo 6tima;

(Se r=0, faca A iguala —)
Se A, )z ,sonde o nd e retorne ao passo 2.

Verifique a integralidade das variaveis bindrias.
Se esta é violada, crie dois novos nds e adicione-os na lista de
nés pendentes e volte para o Passo 2.

Calcule Q(GO) ez, =Q(oy)
Se z, {7 entdo atualize 7 < z,.

Se i, = (0 0) sonde o problema atual e volte para o passo 2;

Caso contrario, crie um corte de otimalidade (16), faca r «r+1
e retorne a passo 3.

A Figura 3.1 representa o fluxograma deste algoritmo.
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v &0
S |r <0
| LISTA «PC

P

o LISTA= @7

A

_______________

CALCULE Q(oy)
Zy; = Qlsg)

. CRIAR UM CORTE
| DE OTIMALIDADE

fer+1

FIGURA 8.1 - FLUXOGRAMA DO ALGORITMO L-SHAPED PARA O MODELO
ESTOCASTICO DE UM SISTEMA KANBAN
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3.4 IMPLEMENTACAO E ANALISE

3.4.1 GERACAO DOS PROBLEMAS

A limitacdo em termos de tempo computacional ¢ de memoéria
associado ao método branch-and-cut permite somente a resolugdo de
problemas pequenos. Cada problema pode ser caracterizado por dois tipos de
parametros, discutidos a seguir, e pelas diferentes estruturas de producao
mostradas na Figura 3.2. O horizonte de planejamento considerado é de 4

periodos.

PN 7 i
ot | PN
3 2 2 3

;
N =3

1/0\2 1/0\2 (l)
N\ | | RN
3 4 3 4 2 3

)
N =

FIGURA 3.2 - ESTRUTURAS PEQUENAS DE PRODUCAO
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e paridmetros deterministicos: sdo gerados aleatoriamente através de uma
distribuicdo uniforme nos intervalos:

- (Dn,() S [0; 3]:

e En,s(n) [ [1, 2],

0, €[0,7; 1];
~ Kgy€[b; 10],

K, =g*E; ¢, n=1,...,N, onde g €[5; 10].
O parametro K, é proporcional a E_ ,, dado que este representa o

namero de containers do item n necessarios para a produgio de um

container do item final.

— os custos unitarios de estoque (hn) e de demanda nfo atendida (p)

foram também gerados considerando trés possiveis casos:

h, e p gerados na mesma faixa: [5; 10],
h,maiorque p: h, €{100; 500]e p < [5; 10],
h,menor que p: h, [5;10]e p e [100; 500].

e pardmetros aleatorios:

— capacidade de producio (BM ) .

Entende-se por capacidade de produgdo o ntmero de containers
disponiveis em um estagio e periodo. Em um determinado periodo de
tempo, um estagio pode sofrer redugdo de recursos de producio
acarretando a diminuicdo de um container na capacidade de producio.
Supde-se que a reducdo de um container no horizonte T ocorre em
t,=(T/2-b) ou t,=(T/2+b), onde b é gerado aleatoriamente no
intervalo [1; T/2]. Os estagios onde ocorrem a reducéo em t; e t, s&o
também obtidos aleatoriamente.

A capacidade de producéo (E;M), ¢ gerada por uma distribuicio

uniforme nos intervalos:
Bo,t 6[1; 10]
Bne= f*E, o, onde f €[1; 10].

A justificativa para a defini¢cdo do pardmetro B,, é idéntica a de K|
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~ demanda (A,)

Considera-se trés tipos de demanda durante o horizonte T: constante,
crescente e decrescente. Para cada periodo de tempo, 5 possiveis valores
de demanda sdo gerados aleatoriamente dentro de uma faixa de
variacdo de 50% em torno de uma reta ideal que representa a demanda
esperada. A Figura 3.3 representa o caso de demanda crescente.

b

demanda _

.y

periodo de tempo "

FIGURA 2.3 . FAIXA DE VARIACAO PARA GERACAO ALEATORIA DA
DEMANDA

A reta ideal é gerada a partir dos valores da demanda esperada do
primeiro e do Gltimo periodo de tempo do horizonte de planejamento.
Considerando os diferentes tipos de demanda, os valores para a obtengio
da reta ideal sdo:

crescente:  inicio:1, final:10;
constante: inicio:10, final:10;
decrescente: inicio:10, final:1.

Através da combinacf@o destas situagbes de capacidade de producfo e
demanda, 10 cenarios sfo considerados na resolugdio dos problemas.

Na execucio do procedimento 6timo, o problema de programacéo linear
(problema candidato) foi resolvide através do MINOS, que dentre os
softwares disponiveis era aquele que melhor lidava com a instabilidade
numérica e esparsidade.

O método 6timo tem como solugdo inicial a solugdo obtida por um
método heuristico que é discutido no préximo capitulo.

Os programas foram codificados em linguagem C, no ambiente Free
BSD (UNIX) em um PCPentium com 48Mb de RAM e 88MHz.
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3.4.2 ANALISE DOS RESULTADOS

Foram considerados problemas pequenos (N=3, T=4; N=4, T=4). Cada
problema pode ser caracterizado pelos pardmetros de custo, demanda e pelas
diferentes estruturas, mostrados na Figura 3.2, Para cada configuracio foram
geradas 2 replicacbes totalizando 2*3*3*3*2 = 108 problemas.

Seja:

s NW, a regra adaptativa para escolha do né proposta por Nemhauser
e Wolsey.

« LI, a regra do menor limitante inferior na escolha do problema
candidato.

o MAXMINQ) e MAX(MAX() as regras de penalidade para a escolha
da variavel.
e =1, a regra que escolhe a variavel mais préxima de um

As Tabelas 3.2 e 3.3 apresentam os resultados obtidos pela utilizagdo
das cinco diferentes estratégias. O corte de otimalidade, para este problema
nio é de boa qualidade, sendo necessario um grande nmero de cortes para a
obtencdo da solu¢do 6tima. Apesar das diferencas entre os resultados serem
pequenas, note que os piores valores sdo obtidos pela terceira estratégia.

As estratégias que determinam o problema candidato através do menor
limitante inferior atingem o Otimo mais rapido, demorando porém, para
sondar os nds restantes na arvore. Considerando o nimero médio de nds e
iteracbes a estratégia quatro é a que se comportou melhor, entretanto, a
estratégia um é em média 5% mais rapida.
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TABELA 3.2 -AVALIACAO DAS ESTRATEGIAS PARA 3 ESTAGIOS

N=3, T=4
-1- -2 -3- -4- -5-
MAX(MIN(Q)) | MAX(MAX(Q) =1 MAX(MINQ) | MAX(MAX())

°, MEDIO DE
N NOS 7045 7192 7500 6993 7136
N°. MEDIO DE

ITERACOES 10873 11021 11431 10870 10965

ITERACAO
MEDIA OTIMA 6918 5084 7023 5042 5199
N°. MEDIO DE

CORTES 3829 3780 3927 3877 3828

TEMPO MEDIO
DE EXECUGAO 1209.65 1229.56 1418.91 1263.23 1277.80

TEMPO MEDIO DE EXECUCAO EM SEGUNDOS

TABELA 3.3 -AVALIACAO DAS ESTRATEGIAS PARA 4 ESTAGIOS

N=4, T=4
-1- -2 - -3- -4- -5 -
NW NW NW LI LI
MAX(MIN()) | MAX(MAX()) =1 MAX(MIN() | MAX(MAX())
°, MEDIO DE
N MN(-)S 8858 8962 9021 8838 8939
N°. MEDIO DE
ITERACOES 13835 13940 14108 13818 13913
ITERACAO
MEDIA OTIMA 4032 3748 4237 2205 2008
N°, MEDIO DE
CORTES 4977 4873 5051 4980 4910
TEMPO MEDIO
DE EXECUCAO 1602.55 1615.75 1775.33 1681.40 1696.50

TEMPO MEDIO DE EXECUCAO EM SEGUNDOS
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CAPITULO 4

O METODO HEURISTICO E A BUSCA TABU

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta um método heuristico e uma implementagéo de
busca tabu para obter solucdes de melhor qualidade para o modelo
estocastico.

HEstruturas maiores de producdo sdo geradas e através de testes
computacionais estes métodos sdio avaliados. Todos os programas foram
codificados em linguagem C, no ambiente FREE BSD (Unix) em um PC
Pentium com 48Mb de RAM e 88MHz.

4.2 O METODO HEURISTICO

Em . cada estdgio do sistema de produgdo, o nimerc méximo de
kanbans a ser inserido é dado por (K, —® , que proporciona um alto custo
p n n,0

de estoque e um baixo custo por demanda néo atendida. O nimero minimo de
kanbans a ser injetado é zero com o qual se obtém um custo baixo de estoque
e um custo alto de demanda néo atendida.

A heuristica inicia com ©, 4, 0 namero de kanbans a ser inserido no

estagio n do sistema de produgéo, em (Kn —CDH!Q) . Para cada estagio, o valor
de o, ¢ é reduzido enquanto o valor da funcdo objetivo diminuir. Quando nao

ocorrem mais alteracdes com o estdgio fixado, um novo estdgio passa a ser
pesquisado.

Note que se o0 nimero maximo de kanbans for muito grande em relagéo
ao seu valor minimo, a heuristica se torna lenta no processo de retirada
unitiria de kanbans e no calculo do valor da fungéo objetivo, principalmente
para grandes sistemas de produ¢do e/ou grandes horizontes de planejamento.
Optou-se entdio por usar busca por biparticio (ou busca binaria) para
encontrar os melhores valores de o,,. Inicialmente, para cada item

n e{O,l,..,N}, o limite superior da busca é (Kn ~®n,0) e o limite inferior é

zero.
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Considerou-se duas formas de realizar a busca binaria no vetor o,

uma a partir do item final (n=0) até os estigios sem predecessores, e a outra
no sentido contrario. Observou-se que as duas abordagens podem levar a
solugdes distintas, dependendo do problema. Tendo em vista que a heuristica
proposta é rapida, optou-se por executar as duas formas e considerar o melhor
valor obtido entre elas.

Uma vez identificada a melhor forma da busca binaria, passa-se para
uma busca local utilizando-se a mesma abordagem. Considerando o valor de
Gno encontrado na busca bindria, avalia-se o valor da solugo em uma

vizinhanca determinada através de uma anélise experimental entre as

solugdes 6tima e heuristica (sem busca local) de vérios problemas pequenos.
Dado o ponto 00'—"—(Goﬁ,Gl,o,..,ﬁi,{,,..ﬁn,o) os pontos vizinhos sfo descritos por

0-0z(GG0,0‘1,0,..,85’9,.{5“,0) onde G,, pertence ao intervalo {O,Ki wCDi!Q] seiéo
estagio final e ao intervalo [o,, + 2*E; ] para os demais estagios, onde E,, é

o ntmero de containers do item i necesséarios para produzir um container do
item final.
Dado um valor de o, determina-se para cada cendrio os valores das

variaveis de estoque e demanda ndo atendida através das equacodes descritas
no capitulo anterior. O valor esperado do custo, Q(oy), é entdo calculado

b

como a média dos valores da funcéo objetivo {Zi ) {Z:ioh g

A seguir apresenta-se o algoritmo do método heuristico.

Passo 1: Inicialize o, ¢ com o valor (Kn - (Dn,())’ paran=0,1,...,N.

Determine o valor da solugdo incumbente.

Passo 2: Enquanto teste = 0, faca
teste =0
Parai= 0 até N faca

Através de uma busca binaria verifique se existe entre
(Ki -mfl)i,o) e 0, algum valor que melhore o valor da

solucdo incumbente. Caso isto ocorra atualize o valor da
solugdo incumbente, altere o valor de ¢; e faca teste=1.

fim do loop 1
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Passo 3: Solucdo_auxiliar = solucdo incumbente.

Gn,(} _aux = Cno-

Repita os passos 1 e 2 modificando a ordem de busca nos
estagios, ou seja, de N a 0.

Passo 4: Se solugdo_auxiliar < solucdo incumbente
entdo inicio = 0, fim = N;
solu¢do incumbente = solucao_auxiliar;

On0= Op,p--8UX.

sendo inicio = N, fim =0;

Passo 5: Para i = inicio até fim faca

Sei=0entio LI=0eLS = (K; -®;g).
sendo LImmax{O,(Gi,o ~Eig *z)} ,
LS=min{(K; - ;0 ),(01,0 +Eip %2)} .
Para j= LI até LS faga
aux = 6.
Gio=i-

Calcule o valor da solucdo atual. Se a solugdo atual
é pior que a incumbente faga o;, igual a aux.

Sendo atualize a solucédo incumbente.
fim do loop j
fim do loop 1

No Apéndice B mostra-se que a complexidade da heuristica proposta é
0(N3 *K 2 *C*T) onde K ,, =maxK,.
n

50



CAPITULO 4 - O METODO HEURISTICO E A BUSCA TABU

4.3 BUSCA TABU

A heuristica apresentada é baseada em busca local e termina em um
6timo local. Solugdes de melhor qualidade podem ser encontradas com a
utilizacdo de meta-heuristicas que procuram superar a limitagio da
otimalidade local através de estratégias que exploram diferentes regides do
espaco de solugbes.

A busca tabu, proposta por Glover(1989,1995), é uma destas meta-
heuristicas. Possui como principais caracteristicas a utilizagdo de memoéria
adaptativa e estratégias de busca. E iniciada através de uma solugdo
qualquer. A cada iteragdo um conjunto de movimentos vizinhos é avaliado e o
melhor deles é selecionado. Uma nova solugiio é entdo obtida e qualquer
movimento que altere determinadas caracteristicas dessa nova solugdo fica
proibido de acordo com as regras de restri¢do tabu. Através do critério de
aspiracdo um movimento tabu pode ser escolhido quando for particularmente
atrativo. A busca tabu termina apbés um nGmero pré determinado de
iteragdes, ou apoés um determinado periodo de tempo ou ainda apés um certo
namero de iteraces sem melhoria.

Inicialmente, foi considerada uma vizinhanga em que, dado um ponto
GG2(csm,01,0,..,cri,0,..0n’0) os pontos vizinhos s@o descritos  por

(50"--""(GG,O,GLG,..,gi,O,..O‘nﬁ), onde [§,,-a]=1Vie{0,.N}. Testes iniciais
realizados com esta vizinhanca mostraram que o tempo computacional para
obter boas solucdes é extremamente alto.

Optou-se entdio por uma vizinhanca semelhante a da busca local

utilizada no método heuristico, onde &, pertence ao intervalo [O,Ki “‘Pi,o]

para i fixo. Uma iteragdo da busca tabu consiste em examinar todos os pontos
vizinhos para i=0, 1,.., N e escolher o de menor custo.

Os componentes da busca tabu sdo definidos a seguir:

movimento: corresponde a insergdo ou retirada de kanbans de um
estagio;
vizinhanga: sdo todos os possiveis ntmeros de kanbans obtidos pela

insercdo ou retirada de kanbans em um estagio;

restricdo tabu: proibe-se que o niimero de kanbans volte a assumir o
valor que possuia na solugiio sobre a qual é aplicado o movimento
atual;

duracdo tabu: consiste em um nGmero de iteragbes em que um certo

ntimero de kanbans é proibide. Vérios testes foram realizados para a
definicdo do valor para duragdo tabu e os melhores resultados foram
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obtidos através de um valor aleatério dependente do ntmero de
estagios do problema que é dado pela expressdo N*g, g e U[7,13];

critério de aspiracéio: o namero de kanbans tabu pede ser liberado se o
valor da funcdo objetivoe diminuir em relacio ao valor da solugéo
incumbente.

A busca tabu é iniciada com a solugdo fornecida pelo método heuristico.
Os movimentos realizados na busca bindria e local, passos 2 e 5 do método
heuristico, sdo incluidos na lista tabu. A busca é realizada a partir do item
final (estagio zero) até os estagios sem predecessores.

4.3.1 TESTES PRELIMINARES

A obtencdo de bons resultados para a busca tabu dependem da
determinacio adequada dos parametros:

« namero maximo de iteracdes (IT_MAXIMO);
« escolha do movimento.

Testes realizados mostraram que o melhor valor para IT_MAXIMO é
obtido por uma relagdo envolvendo o nmero de estagios e periodos de tempo.
Experimentalmente, obteve-se para IT_MAXIMO a expressdo N*T*10,

Os Gltimos ajustes para a busca tabu foram realizados em relacdo a
escotha do movimento a ser executado. Duas possibilidades foram testadas
neste caso:

« escolher dentre os possiveis movimentos aquele que representa a
maior melhoria (melhor movimento);

« escolher o primeiro movimento que apresente melhoria (primeiro
movimento).

Resultados experimentais mostraram que a escolha do primeiro

movimento, apesar de ser computacionalmente mais rapida, apresentou um
desempenho ruim e por isto utilizou-se o melhor movimento.
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4.4 IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

4.4.1 UM LIMITANTE INFERIOR

A qualidade das solugbes fornecidas pela heuristica e busca tabu pode
ser avaliada através das solucdes Otimas para problemas de pequenas
estruturas de producdo. Entretanto, para problemas com estruturas maiores
esta avaliacdo s6 é possivel através de um limitante inferior do valor 6timo.

Esse limitante consiste na relaxacdo linear do problema estocéstico
considerando todas as restricdes associadas a cada cendrio. Para tal, é
necessario que a restricio de produgéo,

Xni = mln{GH,O + q)n,() - q)n,t—i *

Bt n=0,.N;

l_(cl)cm_1 +%qtOn )/Eq,nj q eP(n)}

seja linearizada. Para cada termo desta equagdo duas restri¢ies digjuntivas sio
criadas com a utilizacdo de varidveis bindrias.
Sejam ¥, &5 On, varidveis bindrias associadas, respectivamente, ao

primeiro, segundo e terceiro termo. Entdo, esta restrigao é modificada para:

Yoz <{Onp + Do)~ Ppig 1 =0, N;t =1,..T,

Yon,t 2(%,0 +‘Dn,o)w®n,t_1 -Kn(lwym) n=0,..N;t=1.T,

Yot SPpyn=0,.Nit= 1,..T,

Yot ZPnt&ne 0 =0,..Nit =1,..T,

Kot ﬁ(‘bq,tml %-xq,t) /Eqnn=0,.,N;t=1.T;q eP@),

Yt 2((Dq,i_1 +xq,t)lEq,H —Kn(l—ﬁq’ﬂ!t)n =0,..,N;t=1,..T;q ePn),

53



CAPITULO 4 - O METODO HEURISTICO E A BUSCA TABU

Yﬂ,t + E.tn,l + zﬁq,n,t =1 n= O,..N;t=1,..T,
geP (n}

Vots Gner Oqunit 5{0,1} n=0,.N;t=1.T;qePn)

A relaxacio linear é entdio obtida ao se desconsiderar a integralidade do
vetor o, e das variaveis binarias

4.4.2 ESTRUTURAS PEQUENAS DE PRODUCAO

Para avaliar a qualidade das solugdes heuristica, tabu e do limitante
inferior define-se:

. GAPI1: diferenca do valor percentual da solugfo 6tima em relagfo ao
limitante inferior:

Z -1I

GAP1 = *100

onde,

7" = valor da solucéo 6tima obtido pela resolugdo do método 6timo;
LI = valor do limitante inferior.

. GAP2: representa a diferenga percentual da solugdo heuristica em
relacéo a solugdo otima:
*

Zy — 7
£

GAPZ = *100

onde,
Zy; = valor da solugdo obtido pela heuristica.

. GAP3: é a melhoria percentual da solugdo obtida pela busca tabu em
relacéio a solu¢io heuristica:

GAP3 :M*log;
Zpt

onde,
Zgr = valor da solugdo obtido pela busca tabu.
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Dos 108 problemas executados pelo método 6timo, 93 atingiram a
solucdo 6tima sem alterar a solugio inicial gerada pela heuristica.
A Tabela 4.1 apresenta os resultados das diferencas percentuais entre as

solucdes obtidas de acordo com a relagfio entre o custo unitario de estoque (hn)
e 0 custo unitario de demanda nfo atendida (p).0 valor da solugdo heuristica
coincide com o valor da a soluciio 6tima em todos os problemas onde h, {(p,eo
seu pior desempenho ocorreu para os problemas onde h, )p. Através da

aplicacdo da busca tabu o valor 6timo é obtido em todos os problemas, tornando
desnecessario os céleulo do GAP 3. O GAP 1 indica que o limitante inferior é
pobre e que os piores resultados ocorrem quando h, )p . A Tabela 4.2 mostra

que a heuristica é insensivel em relagfo ao tipo de demanda.

TABELA 4.1 - GAPS 1 E 2 PARA AS DIFERENTES RELACOES DE CUSTOS
ENTRE h, E P

h, <I) h, €ep € [5,}.0] hy >p
N=3, T=4 | N=4, T=4 | N=3, T=4| N=4, T=4 | N=3, T=4 | N=4, T=4
GAP1 MEDIO 13,54% 21,88% 26,20% 36,63% 131,14% | 105,66%
GAP1 MAXIMO | 78 24% 109,21% | 75,16% 94,83% 316,64% | 234,72%
GAP2 MEDIO® 0,00% 0,00% 0,00% 1,55% 1,06% 5,05%
GAP2 MAXIMO | 0,00% 0,00% 0,00% 2,63% 1,15% 7.85%
PROBLEMAS
COM SOLUCAO
GTIMA # - 5 5 5
HEURISTICA
TOTAL DE 18 18 18 18 18 18
PROBLEMAS

* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO OTIMA E DIFERENTE DA

HEURISTICA
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TABELA 4.2 - GAPS 1 E 2 PARA AS DIFERENTES RELACOES DE

DEMANDA
CRESCENTE DECRESCENTE CONSTANTE
N=3, T=4 | N=4, T=4 | N=3, T=4| N=4, T=4 | N=3, T=4 | N=4, T=4
GAP1 MEDIO | 54,79% 45,04% | 49,34% 54,92% 66,76% 64,21%
GAP1 MAXIMO | 248 10% | 145,29% | 239,29% | 234,72% | 316,64% | 183,72%
GAP2 MEDIO® | 1 08% 2.99% 1,04% 2,77% 1,07% 4.31%
GAP2 MAXIMO | 1 08% 4,52% 1,06% 4,39% 1,15% 7.85%
PROBLEMAS
COM SOLUCAO
OTIMA # 1 3 2 4 2 5
HEURISTICA
TOTAL DE 18 18 18 18 18 18
PROBLEMAS

* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO OTIMA E DIFERENTE DA

HEURISTICA

A Tabela 4.3 apresenta os tempos médios de execucdo, em segundos,
dos métodos e da relaxacfo linear.

TABELA 4.3 - TEMPOS DE EXECUCAO

N=3 N=4
TEMPO I\{IEDIO DE EXECUCAQ 1209.65 1602,55
METODO OTIMO
TEMP‘O MEDIO DE E:XECUCAO 0,09 0,12
METODO HEURISTICO
TEMPO MEDIO DE EXECUCAO 2,23 4,18
BUSCA TABU
TEMPO MEDIO DE EXECUCAO 34,59 53.65
LIMITANTE INFERIOR
TOTAL DE PROBLEMAS o4 b4
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4.4.3 NOVAS ESTRUTURAS DE PRODUCAO

Em uma estrutura de montagem, considera-se que o estagio final
possui nivel zero e o nivel de qualquer outro estdgio é um mais o nivel de seu
estagio sucessor. A profundidade é o seu maior nivel. Foram elaboradas
estruturas de produgio abertas, com um namero de nés maior por nivel e
uma profundidade menor; estruturas fechadas, com um nimero menor de nds
por nivel e profundidade maior e estruturas intermedidrias. As Figuras 4.3 a
4.6 apresentam estas estruturas.

0

1/ \2
VRN

3 4 5 N=13
yd VRN
6 T I8 9
10 11 12 13
0 0
1/ \2 N=13 1/ \2
3/ fll 3/ 4/ \5
N\ SN |
- Sy
7 8 1 13
| | yd (\
S|9 1|O 11 12
1|1 12
13

FIGURA 4.3 - ESTRUTURA ABERTA, FECHADA E IN TERMEDIARIA PARA 13
ESTAGIOS
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FIGURA 4.4 - ESTRUTURA INTERMEDIARIA, ABERTA E FECHADA PARA 20
ESTAGIOS
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! i N =30
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FIGURA 4.6 - ESTRUTURA FECHADA PARA 30 ESTAGIOS
Foram gerados 945 problemas com as seguintes configuragoes: N=6,

T=6; N=13, T=6; N=13, T=10; N=20, T=6; N=20, T=10; N=30, T=6 e N=30,
T=10. Para cada combinagfio de custo, demanda e estrutura cinco replicagdes
foram realizadas. Os valores dos parimetros foram gerados segundo 08
intervalos definidos no capitulo anterior.

Resultados iniciais da busca tabu, mostraram que 0 critério de parada
por ntmero de iteragdes é inviavel para as estruturas de 20 e 30 estdgios.
Para 20 estdgios a utilizagio desse critério leva a tempos na ordem de 10.000
segundos. Portanto, foi adotado o critério de parada por tempo de execugao e
através de testes obteve-se que 1800 segundos apresenta uma boa relacéo
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entre o esforco computacional e qualidade de solucdo. A Figura 4.7 mostra
exemplos do comportamento da busca tabu ao longo do tempo de execugao.

Nos exemplos a) e d)

houve melhoria em relagdo ao valor da solugdo

heuristica com a aplicagdo de busca tabu. Isto ndo ocorreu nos exemplos b) e

c).

100000

a)

VALOR DA FUNCAO OBJETIVO

400000 -

90000 -

80000 -

70000 -

b)
VALOR DA FUNCAC OBJETIVO

10000 -

TEMPO

c)

VALOR DA FUNCAO OBJETIVO

TEMPO

TEMPO

d)
., VALOR DA FUNGAO OBJETIVO

100000 §

80000

~

20000 +

0 —_

TEMPO

FIGURA 4.7 - COMPORTAMENTO DA BUSCA TABU AO LONGO DO TEMPO
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Testes também foram realizados para avaliar a qualidade da solugéo
da busca tabu tendo como solugéo inicial a heuristica sem e com ©
procedimento de busca local (passo 5 do método heuristico). Para isto define-
se:

» DESVIO1 :M *100, no caso em que Zgrc~Zprs €
BTS
onde,
Zgre = valor da solugdo obtido pela busca tabu com busca local,

Zyprs = valor da solugdio obtido pela busca tabu sem busca local.

Zprs —Z
. DESVIO 2 =ZBIS ~ ZBTC %100, no caso em que Zprs >Zprc
BTC

Observa-se pela Tabela 4.6 que com o aumento do tamanho dos
problemas a melhoria da solucdo heuristica com busca local diminui em
relagdo & heuristica sem busca local. Entretanto, o niimero de problemas em
que esta melhoria ocorre, aumenta. Comparando-se os desvios, nota-se que o
segundo produz melhores resultados, isto é, a busca tabu com busca local
apresenta maiores ganhos. Nos problemas menores nio existem praticamente
diferencas entre os desvios, pois O critério de parada de 1800 segundos
proporciona uma longa duragio da busca tabu, reduzindo o efeito da solugéo
de partida da busca. O tempo de execucio da busca local mostrado na Tabela
4.7, corresponde em média a 19% do tempo total da heuristica. Sendo assim
optou-se pela utilizagfio deste procedimento no método heuristico.
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TABELA 4.6- COMPARACOES ENTRE AS SOLUCOES SEM E COM BUSCA

LOCAL
N=6, T=4 | N=13, T=6 |N=20, T=10|N=30, T=10
MELHORIA DA HEURISTICA COM BUSCA 2.11% 6,38% 0,82% 0,40%
LOCAL
N.°. TOTAL DE PROBLEMAS ONDE A
SOLUCAO HEURISTICA COM BUSCA LOCAL 6 13 68 86
E MELHOR
DESVIO 1° 0,00% 0,41% 0,05% 3,24%
DESVIO 2 ™ 0,00% 0,00% 1,92% 17,60%
N°. PROBLEMAS COM O MESMO VALOR DE 135 132 115 105
SOLUCAO TABU
N°. PROBLEMAS ONDE A BUSCA TABU SEM
BUSCA LOCAL K MELHOR 0 3 10 3
N°. PROBLEMAS ONDE A BUSCA TABU COM
BUSCA LOCAL £ MELHOR 0 0 10 27
TOTALDEPROBLEMAS | 135 135 135 135

MELHORES RESULTADOS

* CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE BUSCA TABU SEM BUSCA LOCAL OBTEVE

** ~ONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE BUSCA TABU COM BUSCA LOCAL OBTEVE

MELHORES RESULTADOS

TABELA 4.7 TEMPO MEDIO DE EXECUCAO DA HEURISTICA

TEMPO DA BUSCA TEMPO DA BUSCA TEMPO TOTAL
BINARIA LOCAL
N=03, T=04 0,07 0,02 0,09
N=04, T=04 0,09 0,03 0,12
N=06, T=04 0,24 0,08 0,33
N=13, T=06 2,57 0,74 3,30
N=20, T=10 16,89 4,31 21,20
N=30, T=10 64,62 14,41 79,04

TEMPO DE EXECUCAO EM SEGUNDOS
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4.4.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta secdo sio analisados os resultados obtidos pela heuristica e pela
busca tabu para os problemas de maior tamanho. Para cada tipo de demanda
e relacdo de custos, 45 problemas foram gerados

O limitante inferior, obtido através da programacio linear, mostrou-se
muito pobre nfo sendo possivel inferir sobre a qualidade da solugdo
heuristica e tabu. Além disso, o grande nimero de varidveis e restrigoes para
os problemas maiores trouxeram problemas de memoria na sua resolucio
pelo MINIOS.

Através das Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10 observa-se que a diferenca do GAP3
para o trés tipos de demanda & da ordem de 1%. O tempo médio da heuristica
foi praticamente o mesmo para 08 trés tipos de demanda.

TABELA 4.8 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A HE URISTICA
PARA PROBLEMAS COM DEMANDA CRESCENTE

N=6 N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T4 T=6 T=10 T=6 =10 T=6 T=10
TEMPO MEDIO DE
EXECUGAO 0,34 3,31 6,00 11,92 21,11 44,96 79,51
HEURISTICA
GAP3 MEDIO 3,48% | 3,57% | 9,93% | 9, 10% | 6,62% | 7,83% | 2,54%
GAPS MAXIMO 30,63% | 30,43% | 42,54% 34,49% | 39,59% | 41,44% 39,86%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR [TERACAO" b, 73 157,15 | 234,09 | 498,23 806,73 | 993,52 | 787,8D
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU # 15 21 39 32 23 23 17
HEURISTICA

*  MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU E DIFERENTE DA

HEURISTICA
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TABELA 4.9 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A HE URISTICA

PARA PROBLEMAS COM DEMANDA DECRESCENTE

N=6 N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T=4 T=6 T=10 T=06 T=10 T=6 T=10
TEMPQ MEDIO DE
EXECUCAQO 0,33 3,29 5,92 11,87 21,09 44 77 78,65
HEURISTICA
GAP3 MEDIO 2.89% | 3,53% | 8,48% 9,10% | 5,70% | 6,78% 2.39%
GAPS MAXIMO 29.97% | 28,9% | 39,90% 38,94% | 39,68% | 40,77% 39,19%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO" 4,40 168,21 | 215,55 | 611,91 735,82 | 1156,07| 703,90
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU # 16 i9 30 29 19 22 18
HEURISTICA

HEURISTICA

*  MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU I DIFERENTE DA

TABELA 4.10 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A
HEURISTICA PARA PROBLEMAS COM DEMANDA CONS TANTE

N=6 N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T=4 T=6 =10 T=6 T=10 T=6 T=10
TEMPO MEDIO DE
EXECUCAO 0,33 3,29 5,82 11,86 21,39 4470 78,94
HEURISTICA
GAPS3 MEDIO 2,76% | 3,16% | 7,25% 859% | 5,28% | 6,56% 2,37%
GAPS MAXIMO 29.37% | 28,52% | 39,37% 38,57% | 40,14% | 40,63% 39,68%
TEMPO MEDIO DA
METHOR ITERAGAO” 3,31 161,05 | 197,53 | 588,24 745,23 | 1207,50| 831,88
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU = 14 19 28 29 18 22 17
HEURISTICA

*  MEDIA CONSIDERANDC SOMENTE O3 PROBLEMAS ONDE A SOLU

HEURISTICA
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Considerando as diferentes relagdes de custo, observa-se pelas Tabelas
4.11, 4.12 e 4.13 gue os maiores valores para o GAP3 ocorrem quandoh, >p,o©
gue indica que neste caso 0 desempenho da heuristica é inferior, como ocorreu
também para estruturas pequenas. Verifica-se também que para o0S
problemas onde h, (p o ganho apresentado pela busca tabu é muito pequeno

em relacdo ao valor da solugéo heuristica. Os problemas onde h e p € [5,10]

possuem um ganho intermedidrio e apresentam o maior tempo médio para a
obtencdo da melhor solugao. O tempo de execu¢dic da heuristica nao
apresentou diferencas discrepantes nas trés relacdes de custo.

TABELA 4.11 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A
HEURISTICAPARA h, > P

N= N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T=4 T=6 T=10 T=06 T=10 =6 T=10
TEMPO MEDIO DE
EXECUCAO 0,33 3,43 6,17 12,14 23,48 45,29 84,35
HEURISTICA
GAPS MEDIO 721% | 7,48% | 17,21% 18,52% | 13,19% | 14,86% 6,46%
GAP3 MAXIMO 30,63% | 30,43% | 42,54% 38,94% | 40,14% | 41,44% 39,86%
TEMPO MEDIO DA
MELFOR ITERACAO" 2,17 97,50 | 139,57 | 476,72 675,06 | 1164,36 | 886,48
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU # 24 34 40 44 36 36 26
HEURISTICA
* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU £ DIFERENTE DA
HEURISTICA
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TABELA 4.12 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A

HEURISTICAPARA h, < P

=5 N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T=4 =6 T=10 T=6 T=10 T=06 =10
TEMPQ MEDIO DE
EXECUCAO 0,32 3,16 5,34 11,38 18,84 43,54 75,30
HEURISTICA
GAP3 MEDIO 0,00% | 0,00% 1,42% | 0,04% | 0,00% | 0,00% 0,01%
GAP3 MAXIMO 0,00% | 0,00% | 16,92% | 0,64% 0,00% | 0,00% | 0,14%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAC* - 284,14 | 530,21 - - 43,06
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU # 13 8 8
HEURISTICA

* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS

HEURISTICA

ONDE A SOLUCAQ TABU E DIFERENTE DA

TABELA 4.13 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A
HEURISTICAPARA h, e p <|5,10]

N=6 N=13 N=13 N=20 N=20 N=30 N=30
T=4 T=6 T=10 T=06 =10 T=6 T=10
TEMPO MEDIO DE
EXECUCAO 0,34 3,30 6,13 12,13 21,27 45,60 77,46
HEURISTICA
GAPS MEDIO 1,92% | 2,78% | 5,97% 8924% | 4,42% | 6,31% | 0,84%
GAP3 MAXIMO 16,63% | 14,16% | 21,63% | 27,61% 22,15% | 27,29% | 11,24%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO" 6,98 206,75 | 295,97 | 662,28 | 901,98 961,58 | 934,04
N.° DE PROBLEMAS
ONDE A BUSCA TABU # 21 24 34 38 24 31 18
HEURISTICA

* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU E DIFERENTE DA

HEURISTICA
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Finalmente, através das tabelas anteriores é possivel verificar que
apesar do tempo computacional da heuristica apresentar um comportamento
pseudo-polinomial, seu tempo médio real é relativamente baixo. Observa-se
também que ela é mais sensivel ao aumento do ntimero de estagios do que ao
namero de periodos.

4.4.5 UM NOVO PONTO DE PARTIDA PARA O METODO
HEURISTICO

A analise das tabelas 4.11, 4.12 e 4.13 mostrou que a heuristica é de
boa qualidade para os problemas com h, (p e que o seu pior desempenho

ocorre nos problemas onde h, )p. Estes resultados podem estar associados
com o ponto de partida (Kn - ‘Dn,o) no passo 2 do algoritmo heuristico.

Para h, (p as melhores solugbes estdo ligadas a um ndmero maior de
kanbans que apesar de elevar o nivel de estoque, tende a diminuir a
existéncia de demanda ndo atendida que é mais cara, enquanto que para
h, )p um nimero pequeno de kanbans proporciona menores custos JA que
demanda nio atendida é mais barata que o estoque. Portanto, um ponto de
partida a ser pesquisado é zero, ou seja, nfo inserir kanbans no sistema de
producdo e manter somente aqueles ja existentes no estoque inicial.

O método heuristico foi executado a partir destes dois pontos e a tabela
4.14 apresenta a inicializagfo que obteve melhor a solugdo e de quanto é, em
média, esta melhoria. Por exemplo, para N=20 e T=06, o ponto de partida
(Kn —Qﬂ,ﬁ)apresenta para h,{p solugdes em média 53,83% melhores em
relacio &4 aquelas obtidas através do ponto inicial zero. Entretanto para
h, yp,oponto inicial zero é, em média,18,33% melhor.

Portanto, através da tabela 4.14 & possivel observar que o método
heuristico apresenta um melhor desempenho para h, yp quando o valor zero

é utilizado como ponto de partida.
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TABELA 4.14 - MELHORES PONTOS DE PARTIDA PARA A
HEURISTICA NAS DIFERENTES RELACOES DE CcUSTO

h, (p h,)p 2 €Pp€[5,10]
N=03, T=04 HK - 68,67% HO - 0,29% HK - 15,53%
N=04, T=04 HK - 52,84% HO - 1,40% HK - 5,90%
N=06, T=04 HK - 66,88% HO - 15,83% HK - 5,19%
N=13, T=06 HK - 37,60% HO - 3,85% HEK - 5,17%
N=13, T=10 HEK - 71,49% HO - 15,79% HK - 10,28%
N=20, T=06 HK - 53,83% HO - 18,33% HO - 1,85%
N=20, T=10 HK - 56,62% HO - 12,60% HK - 6,91%
N=30, T=06 HK - 44,58% HO - 26,63% HO - 8,88%
N=30, T=10 HK - 48,25% HK - 1,61% HK - 8,01%

1K = HEURISTICA COM PONTO DE PARTIDA (Ko~ ®x.0)
HO = HEURISTICA COM PONTO DE PARTIDA ZERO

A busca tabu foi executada para os problemas com estruturas maiores
de produgioe demanda constante, considerando como solugdo inicial o valor
obtido pela heuristica através dos diferentes pontos de partida.

Pela tabela 4.15 é possivel observar que a solu¢éo da busca tabu tendo
como solucdo inicial o valor heuristico obtido a partir de (Kn —d)n!o)
apresentou melhores resultados em relacdo a solugdo da busca tabu tendo
como solucdo o valor heur’sitico obtido a partir de zero. Note que os
resultados tornam-se significativos a medida que o tamanho das
configuracdes aumenta. Verifica-se também que estas solugdes sdo obtidas
com maior rapidez.
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CAPITULO 4 - O METODO HEURISTICO E A BUSCA TABU

TABELA 4.15 - AVALIACAO DA BUSCA TABU PARA hn <p TENDO
COMO SOLUCAQ INICIAL A SOLUCAO HE URISTICA COM DIFERENTES

PONTOS DE PARTIDA
N=06 | N=13 | N=13 | N=20 | N=20 | N=30 | N=30
=04 T=06 T=10 =06 =10 T=06 T=10
MELHOR SOLUC [\0 TK TK ™’ TK TK TK
TABU 0,00% | 0,18% | 0,01% | 1,25% | 20,43% | 12,51% 51,10%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERAC,AO
PARA PONTO DE - - 60,39 | 48,94 - - 3,65
PARTIDA:
(Kn _M(Dn,ﬂ)
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO| 17 g7 | 221,42 | 216,82 | 952,26 | 1265,50| 857,38 | 549,92
PARA PONTO DE
PARTIDA: 0
NUMERO TOTALDE} 45 15 15 15 15 15 15
PROBLEMAS

TK = BUSCA TABU TENDCO COMO SOLUCAQ INICIAL A S

PARTIDA (Ku- $n,0)

70 = BUSCA TABU TENDQ COMO SOLUCAO INICIAL A SO

PARTIDA ZERO

« A BUSCA TABU NAO MELHOROU A SOLUCAO FORNECIDA PELA HEURISTICA
TEMPO MEDIO DA MELHOR ITERACAO EM SEGUNDOS

OLUCAO DA HEURISTICA COM PONTO DE

LUCAD DA HEURISTICA COM PONTO DE

Através das tabelas 4.16 e 4.17 verifica-se que para h, ‘)p e h, ep

€[5,10] nfo existem diferencas discrepantes entre os valores obtidos pela
busca tabu a partir da heuristica com diferentes pontos iniciais.
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TABELA 4.16 - AVALIACAO DA BUSCA TABU PARA hn >p TENDO
COMO SOLUCAO INICIAL A SOLUCAO HE URISTICA COM DIFERENTES

PONTOS DE PARTIDA
N=06 | N=13 | N=13 | N=20 | N=20 | N=30 | N=30
=04 | T=06 =10 | T=06 | T=10 T=06 T=10
MELHOR SOLUCAO 428 TK TO TO
TABU 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,59% | 0,78% | 0,656% | 3,41%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO
PARA PONTO DE 0,85 93,88 | 108,98 | 510,14 | 504,52 | 1066,47| 497,66
PARTIDA:
(Kn _(Dn,ﬂ)
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO| g7 | g7.42 | 169,78 | 442,64 | 647,18 | 97,12 | 172,24
PARA PONTO DE
PARTIDA: O
NUMERO TOTALDE} 15 15 15 15 15 15 15
PROBLEMAS

TK = BUSCA TABU TENDO COMO SOLUCAO INICIAL A SOLUCAO DA HEURISTICA COM PONTCG DE

PARTIDA (Ko~ ©n0)
TO = BUSCA TABU TENDO COMO SOLUGAOC INICIAL A SOLUCAO DA HEURISTICA COM PONTO DE

PARTIDA ZERO
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TABELA 4.17 - AVALIACAO DA BUSCA TABU PARA hn E p €[5,10]

TENDO COMO SOLUCAO INICIAL A SOL UCAO HE URISTICA COM
DIFERENTES PONTOS DE PARTIDA

N=06 | N=13 | N=13 | N=20 | N=20 | N=30 =30
T=04 | T=06 T=10 =06 | T=10 =06 =10
MELHOR SOLUGAO TK TK TO TO TO TO
TABU 0,00% | 0,17% | 0,65% | 0,03% | 0,56% | 0,82% | 2,03%
TEMPO MEDIO DA
MELHOR ITERACAO
PARA PONTO DE 2924 | 110,02 | 199,36 | 578,20 | 389,76 | 704,53 | 441,48
PARTIDA:
(k. ~0,,)
TEMPO MEDIO DA
MELHORITERACAO| 14 17 | 177,41 | 289,48 | 665,91 | 716,94 | 474,07 | 218,84
PARA PONTQ DE
PARTIDA: O
NUMERO TOTALDE| 45 15 15 15 15 15 15
PROBLEMAS

TK = BUSCA TABU TENDO COMO SOLUCAQ INICIAL A SOLUCAO DA HEURISTICA COM PONTO DE

PARTIDA (Kn- ®no)
TO = BUSCA TABU TENDO COMO SOLUCAO INICIAL A SOLUCAO DA HEURISTICA COM PONTO DE

PARTIDA ZERO
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CAPITULO 5

UM MODELO DETERMINISTICO PARA O SISTEMA

KANBAN DE PRODUCAO

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se um modelo deterministico para o sistema
kanban de producdo. Solugdes sdio obtidas através de um método heuristico e
de busca tabu. Os resultados computacionais séo analisados.

50 UM MODELO DETERMINISTICO

O modelo aqui discutido é semelhante ao apresentado por Bitran e
Chang (1987) e considera a demanda A e capacidade de produgdo B, como

parametros deterministicos. Demanda ndo atendida nfo é permitida em
nenhum estégio. Todos os itens produzidos em um estagio podem ser usados

pelo seu predecessor no mesmo periodo de tempo, ou seja, 0, =1. O objetivo é

determinar o nimero de kanbans em cada estagio a ser inserido pela geréncia
no injcio do horizonte de planejamento que minimize o custo de estogue em
todos os estagios. Infactibilidade pode ocorrer devido 4s restrigbes de
capacidade e a proibicéo de demanda nfo atendida.

Bitran e Chang (1987) consideram o estagio final como apenas uma
operacdo de montagem, nao havendo a necessidade de kanbans. A produgao
deste estdgio em cada periodo é a propria demanda externa do periodo, e
consegiientemente n#o existe estoque. A funcdo objetivo consiste na
somatoéria ponderada do ntmero de kanbans em cada estdgio e pode ser
interpretada como um limitante superior do valor do estoque no sistema em
qualquer periodo.

Os autores utilizam um quarto termo na restri¢éo de produgdo para
garantir que a produgdo de cada item ao longo do horizonte de planejamento
nio exceda sua demanda efetiva. Este termo também é introduzido na
restricdo de producio do modelo aqui proposto.
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Seja Q, a demanda efetiva, em termos do nmero de containers cheios
do item n, imposta no estagio n durante todo o horizonte de planejamento:

T
Qo ZZAt
t=1
Q, = max{O, (En,s(n)Qs(n) "'@n,())} n=1,.,N

A restrigdo a ser inserida na equagio da produgéo é,
-1
Ant = Qn = ZXn,r ’

r=1

que garante que somente havera produgéo no periodo t se a demanda efetiva
nio foi atendida pela produgfo nos periodos anteriores.

Portanto, ¢ modelo deterministico é formulado como:

Minimizar {ZL{Ziehn@n,t }}

Sujeito a
Ogq = g1 — Log + A (1)
Cni =Oni-1 " Angt +En,s(n)xsm),t (2)
Dy, =Do1 + Aot -A; t=1..T (3)

(Dn,t = q)n,t—l +Ant ”En,s(n)Xs(n),{ n=1,...N;t= 1,..,T (4)

Lnt = min {Gn,t—l’
Bat
(@1 +%qe)/Eqn |a =P(n) ®)

1—1
Qn - ZXn,r}n = 0,..,Nit = 1,...,T
r=1

G0 e{O,l,..,(Kn ~00)] (6)
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De modo analogo ao discutido no capitulo 2 para o modelo estocastico
tem-se que G, +Pp g =0, +Pyy» Vvt e portanto as restriges (1) e (2) do

modelo podem ser omitidas. O primeiro termo da restricio (B) é substituido
por Gug 'E'(I)n,(} ”(Dn,t—I .

Este modelo 6 um problema de programacao inteira ndo linear que
pode ser linearizado através da introducdio de varidveis binarias como
realizado no capitulo 4. Devido a limitagio do tamanho dos problemas
resolvidos por um algoritmo branch and bound, optou-se pela utilizacdo de
métodos heuristicos para a obtencéio de solugdes sub-0timas.

* O Método Heuristico

O método heuristico é o mesmo utilizado no modelo estocastico, com as
devidas alteracdes associadas ao caso deterministico. Soluges infactiveis
podem ocorrer durante seu processo de execucdo e sdo desconsideradas.

* Busca Tabu

As modificacdes na busca tabu sfio basicamente as mesmas realizadas
no método heuristico e as solugdes infactiveis também séo desconsideradas.

Bitran e Chang (1987) apresentam também um teste de factibilidade
que procura encontrar uma solugéo factivel tal que cada estagio satisfaca a
demanda efetiva de seu sucessor, produzindo o mais tarde possivel. Este teste
de factibilidade pode ser utilizado como um teste inicial para que o método
heuristico e busca tabu sejam executados somente quando o problema é
factivel. O algoritmo de factibilidade é descrito a seguir:
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Passo 1: Para t=1,...T faga
Xoi < Ay

ne0

Passo 2: se n=0 entéo

Q< max{O, Yor — (1)0,{,}

{Q ox € maX{O»Zi__lie,t - q)o,o} - Z:QOJ
parat=23,..,T

s:_énéo

Q< max{0. B s Tmn1 =~ Pno |

Qn,t « maX{O’En,s{n) Z:ﬂ%n,t - q)n,(}} - ZijIQnr
parat=23,.,T

t<T

Passo 3: y,, < min{Qn,t, Bn,x}
Se t=1 Fentéio va para o passo 4
, Senio {Qn,i—l « Qn,{-—l +max{0’ Qn,t mﬁn,t}

t «t—1, volte para o inicio do passo 3

-

Passo 4: Se P, 1 {Qn1
entdo o problema é infactivel pare

—
senao, se anl entdo o problema é factivel e pare

_ Inen+1
sendo
volte para opasso 2

| S—

Os passos 2 e 3 deste algoritmo calculam y,, . e através destes valores

é possivel obter o, a partir da restrigdes (1) e (2). De (2) segue-se que:
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i i
Gut = %m0~ ZXn,r +En,s{n) ZXS(H)J 20
r=1 r=1

e portanto,

Cno = max( n,s(n) ZXs(n) T ZXn rJ para n=1,..,N. (7)
r=} r=1

Para n= 0, 6 é obtido da mesma forma trocando-se o primeiro termo

t
de (7) por ZAr .
r=1

5.3 IMPLEMENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Foram consideradas as estruturas de 13, 20 e 30 estégios apresentadas
no capitulo 4 e os parametros sdo gerados aleatoriamente através de uma
distribuic¢io uniforme nos intervalos:

- @, ¢ [0; 10];
- A e [1;15];
- Eusm € [1: 2]
- h, €[5 10];
~ Pop € R*g,
Bn, €eR*g*E, 4, n=1.,N onde ge[10; 25] e R=1,0 ou R=1,1;

O fator R=1,0 esta associado a uma capacidade de produgao folgada e o
fator R=1,1 a uma capacidade apertada. Estes valores foram obtidos
experimentalmente. O intervalo [10;25] foi escolhido de forma
compativel com o intervalo de geracdo da demanda.

- Ky = mtax {Bnt}

Esta definicdo de K, procura evitar a geragdo de grande namero de
problemas infactiveis.
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Foram gerados 180 problemas com as seguintes configuracdes: N=13,
T=6: N=13, T=10; N=20, T=6; N=20, T=10; N=30, T=6; N=30; T=10. Para
cada combinacdo de capacidade de produgdo e estrutura cinco replicacdes
foram realizadas.

Teste computacionais foram realizados para determinar o tempo de
execucdo para busca tabu. Novamente, 1800 segundos é o que apresenta uma
boa relagdo entre o esfor¢o computacional e qualidade de solugao.

Testes também foram realizados para comparar solugbes de partida
para o método heuristico considerando o valor da solugdo do teste de
factibilidade e o nimero maximo de kanbans que pode ser inserido no sistema

(Kn -—€Dn’0). Os resultados mostraram que dos 180 problemas executados 12

sdo infactiveis. Considerando somente os problemas factiveis, observou-se que
4 heuristica tendo a solugdo do teste de factibilidade como partida obteve em
20% dos problemas solugdes em média 3% melhores que aquelas onde o ponto
de partida foi o nimero méaximo de kanbans. Quando este altimo é utilizado
obteve-se um ganho médio de 44% em 67% do problemas em relagdo ao ponto
de partida dado pelo teste de factibilidade.

Em relacdo & busca tabu as solugdes utilizando o teste de factibilidade
como partida apresentaram em média um ganho de 4% em 25% dos
problemas, enquanto que 62% dos problemas obtiveram uma solugao 25% em
média melhor com o niimero maximo de kanbans como solucdo de partida.

Observou-se também, a ocorréncia de infactibilidade na solugio obtida
com o namero mAximo de kanbans em dois problemas. A aplicagdo da
heuristica e busca tabu geraram solugdes de ma qualidade gquando
comparadas com aquelas obtidas pelo teste de factibilidade como ponto de
partida. Assim, optou-se pelo namero maximo de kanbans como solugio de
partida quando esta solugéo 6 factivel e pelo teste de factibilidade, caso
contrario.

Para a analise dos resultados obtidos utiliza-se o GAP 3, ja definido no
capitulo 3, que representa a melhoria percentual da solugéo obtida pela busca
tabu em relacdo & solucgdo heuristica:

GAP3 = _Z_H:E!il‘_*lgo_
Zy

As Tabelas 6.1 e 6.2 apresentam este GAP para as diferentes categorias
de capacidade de produgdo. Para cada categoria 90 problemas foram gerados.
Observa-se por estas tabelas que o tempo de execugio do teste de
factibilidade é rapido para as duas categorias. A solucao heuristica apresenta
tempos maiores de execugio quando a capacidade de produgdo é folgada. Néao
houve discrepéncias entre as duas categorias em relacio ao GAP 3. Além
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disso, deve-se notar que o ganho médio da solucdo tabu em relagéo a solugdo
obtida pelo teste de factibilidade é de 70%.

TABELA 6.1 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A HE URISTICA
PARA CAPACIDADE DE PRODUCAO APERTADA

N=13, T=6|N=13, T=10] N=20, T=6 |N=20, T=10| N=30, T=6 |[N=30, T=10;

TEMPO MEDIO DE EXECUCAQO
DO TESTE DE 0,02 0,02 0,03 0,03 0,04 0,04
FACTIBILIDADE
TEMPO MEDIO DE EXECUCAO
HEURISTICA 1,53 2,80 4,46 8,78 27,42 49,78
GAP3 MEDIO 2,41 1,30 1,82 3,38 0,22
GAP3 MAXIMO 11,18 10,24 12,20 19,33 1,72 -

TEMPO MEDIO DAMELHOR | 59 49 | 70,57 937.91 | 591,49 | 773,18

TTERACAO”
N.° DE PROBLEMAS
INFACTIVEIS ) 3 1 B 4 3
* MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE OS PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU K DIFERENTE DA
HEURISTICA
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TABELA 6.1 - AVALIACAO DA BUSCA TABU EM RELACAO A HEURISTICA
PARA CAPACIDADE DE PRODUCAO COM MAIOR FOLGA

N=13, T=6 |N=13, T=10| N=20, T=6 N=20, T=10] N=30, T=6 |[N=30, T=10

TEMPO MEDIO DE

EXECUCAO DO TESTE 0,02 0,02 0,03 0,03 0,04 0,04
DE FACTIBILIDADE
TEMPO MEDIO DE
TXECUCAO 1,52 2,88 4,97 9,70 41,38 78,33
HEURISTICA
eaP3MEDIO | 1,62 | 0,43 206 0,50 1,40 0,73
GAPS MAXIMO 14,01 4,90 16,72 3,39 7.61 4,38

TEMPO MEDIO DA 130,03 | 396,41 | 340,70 | 731,99 | 24273 | 699,71

MELHOR ITERACAO’
N.° DE PROBLEMAS 1
INFACTIVEIS ) } ) ) "
MEDIA CONSIDERANDO SOMENTE 08 PROBLEMAS ONDE A SOLUCAO TABU % DIFERENTE DA
HEURISTICA
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

A proposta deste trabalho foi a elaborago de um modelo estocastico para
o sistema kanban de produgio e o desenvolvimento de métodos para a sua
resolucdo. Até o momento, ndo é de nosso conhecimento a existéncia de
trabalhos semelhantes nesta area.

Inicialmente, o modelo estocéstico para o sistema kanban foi resolvido
através do método L-shaped inteiro para programacio estocastica inteira com
recurso. Foram realizados testes computacionais com estruturas de producéo
pequenas e os resultados mostram que o corte de otimalidade nédo é de boa
qualidade, pois um numero muito grande de cortes é necessario para obtenco
de solucdes 6timas. Dessa forma foi constatado que o método 6timo ndo é
aplicivel a problemas préaticos devido ao porte destes e a necessidade de
rapidas decisGes.

O passo seguinte do trabalho realizado foi o desenvolvimento de uma
_ heuristica para o problema em estudo e a comparagéo do desempenho dessa
heuristica com o algoritmo 6timo. O teste de desempenho constituiu em utilizar
as solucdes obtidas pela heuristica como solugGes iniciais para o método 6timo e
medir o erro médio entre a solugdo inicial e a solugéo 6tima. Os resultados
deste teste mostraram que em 86% dos problemas resolvidos, a solugéo inicial
heuristica é 6tima e, nos demais problemas, o erro médio ficou abaixo de 5%.
Deve-se observar que o tempo computacional utilizado pela heuristica é
pequeno.

Apbés essa andlise de desempenho da heuristica seguiu-se a
implementagiio da busca tabu para melhorar a qualidade de sua solugfo. Duas
abordagens foram testadas. A primeira delas parte da solucdo heuristica como
solucdo inicial. Na segunda abordagem utiliza-se como solugdo inicial aquela
obtida pelo método heuristico sem o procedimento de busca local. Testes
computacionais mostram que a primeira abordagem é mais eficiente levando a
solucdes finais de melhor qualidade.

Comparando as solugdes obtidas apds a aplicagio de busca tabu com as
solucdes obtidas pelo método Gtimo, verificou-se que embora tenham sido
implementados somente os componentes de busca tabu correspondentes ao uso
de meméria de curto prazo, o procedimento mostrou-se eficaz. A heuristica
seguida de busca tabu gerou solugGes Otimas para todos os problemas testados
utilizando um baixc tempo computacional.
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O desempenho da heuristica e da busca tabu revelou-se nsensivel aos
diferentes tipos de estruturas. A solugfo heuristica é de boa qualidade para o
caso em que o custo de estoque é menor que o custo de demanda nfo atendida.
De fato, a heuristica obteve solugdes Otimas para todos os problemas de
pequeno porte testados que possuiam esta caracteristica de custo e nos
problemas maiores, praticamente, n&o houve melhoria da solugio com
aplicacdio de busca tabu. Aparentemente, a heuristica tem um desempenho pior
quando o custo de estoque é maior que o custo de demanda néo atendida pois,
neste caso, a busca tabu apresenta os maiores ganhos com relacdio a solugéo
inicial.

A complexidade da heuristica mostra que no pior caso o tempo
computacional apresenta um comportamento pseudo-polinomial com relagio
aos dados de entrada. O tempo computacional médio observado, entretanto, é
relativamente baixo, indicando que a heuristica pode ser utilizada em
problemas médios e grandes quando o fator tempo for prioritario. Uma
caracteristica importante do tempo computacional é sua maior sensibilidade ao
aumento no nimero de estagios que ao nimero de periodos.

Um modelo deterministico para o sistema kanban também foi
apresentado. O método heuristico e a busca tabu do modelo estocastico foram
alterados para sua resolugfo. Verificou-se que o tempo gasto para a execucgao
da heuristica é maior quando a capacidade de produgio é folgada. A busca tabu
niio trouxe melhorias significativas em relago a solugio heuristica

Finalmente, destaca-se que este trabalho abriu um leque de opgoes para

novas pesquisas, dentre elas é possivel citar:
_ estudos direcionados para obtencdo de cortes de otimalidade de melhor
qualidade, aumentando o porte dos problema a serem resolvidos

otimamente;

— elaboracdo de vizinhangas menores para busca tabu visando obter a mesma
qualidade de solugdo porém com um tempo computacional menor;

— incorporagdo de estratégias de diversificagio e intensificacdo com o objetivo
de explorar novas regides e incentivar a busca em regides consideradas
promissoras. Esses componentes de longo prazo poderiam melhorar a
qualidade da solugfo heuristica;

— adaptar o método heuristico e busca tabu aqui propostos para:

modelo com containers parcialmente cheios na produgio e no estoque;

modelo de varios itens finais e demanda externa para todos os estaglos
de produgao;
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_ desenvolver uma linearizacdo para o modelo deterministico que néo envolva
variaveis binarias de modo anlogo ao proposto por Bitran e Chang.
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APENDICE A

DEMONSTRAGCOES

Este Apéndice apresenta as demonstragbes das Proposigoes le?2.
* Proposicdo 1

Dadas as equagoes:

q)n,t = q)n,iﬁl + L.t mEn,s(n)%s(n),t n=1..,N;t=1.,T (1)

Cnt =0nt-1 ~%nyt +Eﬂ,s(rx)%s(n),t n=1,..,N;t=1.,T (2)
+

@4 :[q)(},t-l + X0 — M _Ft—l] t=1..T 4,

I = —[cDO,t-l + %o, - Ay "Fs—il_ t=1.,T (5),

Gor = 00,1 ~ X0t +min{®0,t—1 +%o.s A +rt-1} t=1..T (6)

X.n,t = mln{cn,t—l ’

Pa (7

[(@qs + 2000 ) /Eqn | a P} 720

i. O ntmero total de kanbans em cada estagio é invariante no tempo.

Demonstraciao:

Pela adiciio das equagdes (1) e (2) obtém-se para n=1,..,Ne t=1,..,T que

Cnt t+ (Dn,t =C0ptq1 T (Dn,t-—l .
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Entao,

Gut T Q)n,t =0Cp0t (Dn,O .

Para o estagio zero existem duas situagdes:

1. @g, » 0. Neste caso,

min{ @ g + %040 A + Toog}=Ay+Tg

Pela soma das equacdes (4) e (6) obtém-se para t=1,.,T

ooy +Po =601 T Poya-
Entao,
Got t Pos =600 +Poo-
2. @y, = 0. Entao,
min{(pﬂ,twi +%ogs Ayt I“11~1} =Dy +Aos-
Somando novamente as equagdes (4) e (6) obtém-se para t=1,..,T
agy +Po =01 +Pos-1s
i, ®, . Ynsr L1» On, S0 inteiros e nao negativos

Demonstracao:

Suponha que toda as varidveis estdo determinadas até o periodo t-1 e
que assumem valores inteiros e nao negativos. Para os estagios sem

predecessores de (7) obtém-se que y,,; = min{cn,m, BM} , portanto, x,, 20 e
inteiro. Conseqiientemente y,, 20 e inteiro para os estagios com
predecessores. Desde que y,, 20 e inteiro, segue-se de (4) e (5) que @y, I

sd0 nfdo-negativos e inteiros.
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De (7) obtém-se que:
Astadt < |_((Dn,t—1 ¥ Xn,tes(n))/En,s(n)J = ((Dn,t—l + X.n,tes(n))/En,s(n)

Assim Ep so)Xsenr S Pt * Aoy © de (1) segue-se que @,, 20 e
inteiro.

De (7) tem-se que ¥, <0, Entéo, (2) e (6) implicam que c,, 20 e
inteiro.

iii.Uma vez que o,,,n=0,..,N assume valores especificos, entdo as
variaveis @, ,, 0., [}, L, S40 unicamente determinadas

Demonstracao:

Para ilustrar a demonstragio considere a estrutura de montagem
abaixo com T=2.

Para t=1, os valores de %41, X31 © X2 SA0 determinados, pois

%41 = min{04,0,ﬁ4,1}, A31 = min{%,m 33,1}’ A2g = min{cz,()s ﬁz,i}a

Dos valores de y4; € %3, pode-se determinar y;; e todas as variaveis
dos estagios 3 e 4. A partir dos valores de y,; €%y, determina-se jg; ©

todas as variaveis associadas aos estagios 0, 1 e 2 (incluindo T). Para t=2, o
procedimento é anélogo.
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* Proposicdo 2

Dadas as equacgdes:

€nt T Ent-1 TAnt 7 %n l_(Xn,t “;'gn,t_l)/an_] n=0,. ,N;jt=1.,T (8)

Fhe =0y Hen,s(n)X.s(n),t — ¥ )/O"n -1 - (en,s(n)Xs(ﬂ),t - \?n,t—i) n=1.,N;t=1..,T
(9)

Doy =P +[(Xn,t +sn,t)/anl“l_(en,s(ﬂ)XS(n),t i SR )/an-‘n =1,.,N;t=1,..,T
(10)

Gn,t = Gn,tml +Hen,s(n)’x$(n),1 _\Pn,t——l )/Oﬂn-l“i-(%n,[ +i";n,twl )/OLB—III =1,., N5t = 1,..,T
(11)

Dy, = [(I)O,I—I + I-(Xo,t +Eg, )/aﬂ-l_ Ay - r(-—1]+ t=1,...T (12)
Iy = _[(I)O,t—l +l'(')(.0,t ”‘“Sﬂ,t)/o“o-|”“At —rt—l]— t=1..,T (13)
‘5.0.4.” Go,-1 —.[(Xo,t + 80,%1)/&0‘] (14)

+ min{fb(},t_i +l-(xﬂ’t + 80,’:—1)/&0-'9 A +E }t =1,..,T

Xn,t = min{ancn,t—l —Eph -1
Bn,i’

L(aquq’t_i +(Xqi +8q,t«1)en +‘I’q,t_1)/eq,nJ q eP(n)} ?jl(?’TN
(15)
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0,...N

* I =
ivig; €ay -1 (=1 .T
EREE]

Demonstracao:
Suponha (xn,t +€n¢ ) /an inteiro, entao

Yng +tEnp-1 ™ Uy |_(Xn,i +E€n11 )/an_i :

e gy =0,

Se (Xn,t + €511 )/(xn nao é inteiro,

Ynt TEnt—1 =Up ([_(X.n,t +€5-1 )/an _D +R,

onde R é inteiroe O0(R<a, -1
Definindo g, =R obtém-se

Sn,t = Sn,twl 'i'%n,t m“n“%n,t +5n,£~—1)/an_" 0 Sgn,t < Uy -1.

n=0,.N

vo Vo San -l 4"

Demonstracio:

Suponha (en,s(n)xn,t "‘i’n,tA) /ocra inteiro, entéo

Uy l_(en,s(n)Xra,i - an,t—i )/an .l =€Cnsmihnt ™ l'Pn,t—l :

eV =0.

it

Se (enjs(n)xn,t Wit )/oan n#o é inteiro,

€nsm)n,t '—‘{jn,{—i =0y (l‘(en,s(n))(m.t —€p 1.1 )/Ot.n‘}wl)—f-R ,
onde R é inteiroe O(R=a, —1

Definindo ¥, £ a, —R obtém-se
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oy =0n l.(en,s(n)XS(n),t — Wi )/an‘l ”(en,s(n)xs(n),t =¥y 11 )’ 0sW, <a, -1.

i. O nimero total de kanbans em cada estagio é invariante no tempo

Demonstracao:
Pela adicdo das equacdes (10) e (11) obtém-se para n=1,..N e t=1,...T
que

On,t + (Dn,t R | + (Dn,t—i .

Entéo,
Cn + ch,t =0n0 + q)ra,(} .

Para o estdgio zero existem duas situagdes:

1. @g, ) 0. Neste caso,

miﬂ{q’o,t-l +|-(Xo,t +80 1 )/‘10-!9 Ay +ft—1} =Ac+T .

Pela soma das equacdes (12) e (14) obtém-se para t=1,..,T

ooy +Por =001 + Dgroq-

Entéo,

co: +Poy =000 +Popo-

2. @y, =0. Entdo,

min{q)o,m +’_(Xo,t + SO,t—I)/OLO]’ A +rt-—1} =@y “?“l-(Xu,t + so,t—z)/%-}-

Somando novamente as equagtes (12) e (14) obtém-se para t=1,..,T

0ot +Poy =001 +Poi1s
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ii. ©, .0, 0180, Pyy € An, S0 inteiros e nao negativos

Demonstracao:

Suponha que toda as varidveis estdo determinadas até o periodo t-1 e
que assumem valores inteiros e ndo negativos. Para os estdgios sem

predecessores de (15) obtém-se que %, =min{(ancn,t_1 “ € gl ) Bn,t} . Como

o, é definido como o nimero de kanbans no quadro de kanbans e na

producdo, quando ¢,,)0 , entdo 6,,)0. Como O0<e,, <a,-1,¢
AnCn-1 " Ent-1 z0.
Portanto, y,.20 e inteiro. Conseqiientemente, y,, 20 e inteiro para os

estagios com predecessores.
Como

Ant FEne-1 Z 0Ln'_(xn,t +8n,t—1)/an_1

2t 20 e inteiro.

obtém-se de (8) que ¢
De (15) obtém-se que:
Lstn)e = L(an(})n,t——i +(Xn,s TE€h4-1 )en + an,t—l)/en,s(n)J
= (an{bn,t-l +(Xn,t ”*'Sn,t—E)Gn + Wi )/en,s(n)

s (anq)n,twl +(Xn,t "*’“an,twl) +Tn,t—~1)/en,s(n)

Assim,

(en,s(n}XS(n),t ~LPI'E,E—I )/Of'n < ch,i—I +(%n,t +Eh,t-1 )/an ’

[(en,s(n)X.s(n),t ~ tnt-i )/U“n-l s (Dn,t—-l + I-(Xn,t T En,t-1 )/Otﬂ -l ’

e de (10) segue-se que @, , >0 e inteiro.
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Suponha que (en,s(n)XS(n),t - H,E—-l) 2 0. Entéo I-(en,s(n)XS(n),t T il )-I 2
(en’s(n)xs(n),t “‘{’n,z—1) e W,;20 e inteiro. Caso contrario, isto @&,

(enls(n)xs(n),t —-‘Pn,t_i) (0 e como 0<Y¥, <a, -1, entao

-1 (((en,sm)xs(n),t =¥ )/G“n) (0.
Portanto [(eqsmXsm ~ Pait )/an | =0 e Wy, 20 einteiro.
De (15) tem-se que
Yot S (00Ot = nict)
ou,
Gict 2 (Xng +Enic1 ) /% s

como o, . inteiro e nfio negativo,

Cni-1 2 H%n,t tEn-1 )/(xn -l -

Entdo de (14) segue-se que o4, 20 e inteiro. Foi mostrado acima que
Hen’s(n)xs(n),t—‘I‘n,twl)/an.‘z{) e portanto de (11) tem-se que o,, 20 e

inteiro.

As variaveis @, e I, s@o nio-negativas e inteiras por definigéo (vide
(12) e (13).
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iii.Uma vez que o,,n=0,..,N assume valores especificos, entdao as

variaveis ®,,, 6., [ts Xnyg» Enes Py 580 unicamente determinadas

Demonstracao:

Para ilustrar a demonstracfio considere a estrutura de montagem
abaixo com T=2,

Para t=1, os valores de 34, X31 € %z2,1 880 determinados, pois

Xal = miﬂ{(%,e ~ €40 ) 34,1}, X31 = miﬁ{(ﬁs,o “53,0)» [33,1}’ X21 = miﬂ{("z,o - 82,0), {

Dos valores de x4, € 33, pode-se determinar y; e todas as variaveis
dos estagios 3 e 4. A partir dos valores de %77 € X1 determina-se yg; ©
todas as variaveis associadas aos estagios 0, 1 e 2 (incluindo I7y). Para t=2, o

procedimento é analogo.
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APENDICE B

COMPLEXIDADE DA HEURISTICA

Neste apéndice é apresentada a andlise de complexidade do pior caso
para a heuristica proposta, considerando o algoritmo principal e os
procedimentos auxiliares.

Dado o algoritmo principal:

Passo I:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Para n « 0,..,N faca:
{Gn,O « Kn - q)n,(}

Z <« 0

Parai<« 1,.., C faca:
Calcula_Produgdo_Estoque(s, ®, 3, T.B)
aux< 0
Calcula_Valor_Solugdo(h, @, P, T, aux)
Z « Z taux

Z—Z/C
Z iniciale- Z

Paran « 0,..,N faca
{G_auxn < C"n,o

Faca
teste<«0
Paran « 0,..,N faca

{calcula_c(teste, Z)

enquanto (teste = 0)
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Passo 5: Z 1« Z
Z « Z _inicial
Para n « 0,..,N faca
{o*_auxn “ G

Passo 6: Faca
teste«0
Paran « N,..,0 faca

{calcuia_c(teste, zZ)

enquanto (teste # 0)

Passo 7: Se(Z _1<2Z)
entdo] Z«Z_1

inicio « O
fim « N
Para n « 0,..,N faca
{Gn,o «—G_aux,
senfol inicio « 0

fim « N

Passo 8: Busca_Local (inicio, fim, Z)

PASSO 1:

A finalidade deste passo é somente a inicializagdo das varidveis de o,.
Assim, a sua complexidade é O(N).

PASSO 2:

A complexidade, aqui, est4 relacionada com o comando de repeti¢des que

executa C vezes dois procedimentos: Calcula_Producio_Estoque e
Calcula_Valor_Solugdo.
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Passo A:

Passo C:

Passo D:

Procedimento Calcula_Producio (o, @, . T, B)

Para n « 0,..,N faca

{Xn,t {"03 (Dn,t « 0; t=1,..,T

Passo B: _ Parat«<1,.T faca

Ao, <« min{(cn,(} + q)n,ﬁ}) - (Dn,{—i s

}_(eﬁ Xqs + Py )/Eqn J
Bo

qe P(n),

n < N,...0

Dy, « Dy + X0y — A
Se (@, (0)

(I)U t « 0
entdo ’

Tt «— 1% (Do,t

gendo I', « 0

n«1
(Dn,t <« q)n,t-l + Ant ”En,s(n)Xs(n),t
I _ Ine-n+1
se n#=N entao
volte para opasso D

| —

O procedimento Calcula_Produgio_Estoque determina os valores das
variaveis de produgdo e estoque, y,, e @,, respectivamente, envolvendo dois

comandos de repeticdo e possui complexidade O(N*T).
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Procedimento Calcula_Valor_Solugdo (h, @, P, T, aux)

Passo A: Parat<«1,..T faca

aux « aux+(I; *p)

Para ne-0,..,N faga

[ aux <- aun/;«b(CI)n,t * ht)

Como o préprio nome sugere, este procedimento calcula o valor da funcéo
objetivo (armazenado em Z ) e como também envolve dois comandos basicos de
repeticdo sua complexidade é O(N*T)

Portanto o passo 2 da heuristica possui complexidade OC*N*T)

PASSO 3:

A complexidade deste passo é de O(N) pois ele realiza somente a
atribuicdo de valores para as variavels o_aux,.

PASSO 4:

O objetivo, nesse momento da heuristica, é alterar os valores de o, de

forma a melhorar o valor da fungdo objetivo. Para tanto é feita uma busca
hindria nos intervalos em que as variaveis de o, sdo definidas. Essa busca é

repetida até que modificagdes nos valores de o, ndo acarretem melhorias no
valor da funcdo objetivo
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Procedimento Calcula_o (teste, Z)

Passo A:  melhor_o¢ o_aux,
o_valore o_aux,
o_up<- G_aux,

o_down«0

Passo B:  Enquanto (c_up >= c_down)

o_med <« (c_up +c_down)/2

o_aux, < o_med

Passo C; | Z_aux <« 0

Para 1«<1,..,C faca

Calcula_Produgio_Estoque(o, @, 1, I.8)

aux< 0 ,
*Calcula_Valor_Solugdo(h, @, P, I',aux)

Z aux « Z _aux+aux

Z aux« Z _aux/C

Passo D: | Se(Z aux<= Z)___

entdo G_up<« o_med-1
Z«—Z aux
senio o_down« o_med+1

Passo E: | o_aux<« melhor_o

Passo F: | Se (o_valor # o_aux,)
entdo { teste«1
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No passo 4, existem 2 comandos de repeti¢do. O comando externo realiza
a funcdo de controle da busca binéria, determinando se ela deve ser executada
(teste = 0) ou se a condicdo de parada (teste = 0 ) é satisfeita. O comando de
repeticdio interno consiste de (N+1) chamadas ao procedimento Calcula_o, que
realiza a busca binéria propriamente dita.

Para calcular a complexidade do passo 4 é preciso determinar,
inicialmente, a complexidade do procedimento Calcula_c. A cada vez que esse
procedimento é aplicado sobre uma varidvel de o4, a busca binaria é executada

no intervalo [O,Kn -®, - un]que compreende todos os valores que o, pode

assumir. O valor de p, depende de quantas vezes a busca binaria ja foi
aplicada anteriormente sobre o, ao longo das repeticoes do passo 4.

A busca binaria pode ser realizada sobre um intervalo genérico [a,b],
b>a, em O(log(b-a)) passos, sendo que a complexidade de cada passo depende do
esforco computacional decorrente da chamada de rotinas de avaliagido de
solucdio necesséarias para guiar a busca. No caso do procedimento Calcula_o, a

cada passo da busca binaria, hd € chamadas aos procedimentos
Caleula_Produgio_Estoque e Calcula_Valor_Solugdo, ambos de complexidade
O(N*T). Portanto, a complexidade da busca binaria no intervalo

[O,Kn -®, - un] , para a varigvel Ch.0 é dada por
O(log(K , = @y ~ Ha ) *C*N*T)
Como  Kpmax =max Kje (q}n,ﬂ _.P“n.) 20,Vn a soma para as (N+1)
| : SoHla - pdtd

chamadas ao procedimento Calcula_o, no comando de repeticdes interna é:

N N
> tog([K, = @ g —1n ) *C*(N +1)*T) < CH(N +1)*T, log(K,,)
i=0 =0

N N
<C*(N+1)*TY K, SC*¥(N+1)¥TY K gy =C*(N +1)*T#(N +1)*K 1,
i=0 i=0

Portanto, a complexidade do comando interno de repeticdes &
O(NZ*KMX*G*T)

Passando agora para as repeti¢des do nivel externo é necessario observar
que seu nimero depende de um teste baseado nos resultados do comando
interno de repeticdes. Enquanto houver mudangas nos valores dos elementos de
oy, havera repetigdes e, portanto, o ntimerc maximo de repetigdes esta

associado ao ntimero maximo de mudangas possiveis no vetor o, . Para realizar
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este calculo é preciso supor que os valores iniciais e finais de o sdo conhecidos
e que representam o pior caso possivel. Claramente esse valores sdo:

- Inicial: 6,4~ (Kn —(1),1,0) paraVneN e
— Final: ¢,4=0 paraVn eN

Além disso, suponha que as alteragbes dos valores de cada elemento
sejam feitas da forma mais lenta possivel. Isso significa que, a cada repetigio
do comando externo, somente um dos elementos do vetor possa ter seu valor
diminuido e que essa diminui¢fo seja unitria. Dessa forma, cada elemento do

vetor o, serd alterado (Kn _(Dn,()) vezes, 0 que significa um total de

N

Z(Kn —(Dn,o) repeticoes. Entdo,

n=0
N N N
YKy “®,0) € DKy € D Ky S IN+D*K g,
n=0 n=0 n=0

: : 3 2
Portanto, a complexidade do passo 4 e O(N ¥K o ¥CF T)

Os passos 5, 6 sdo idénticos, respectivamente, aos passos 3, 4 tendo
como diferenca a ordem dos estdgios nos comandos de repeti¢do. Sendo as
complexidades desses passos:

- Passo 5: O(N)

~ Passo 6: O(N3 * K2 *C *T)
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PASSO 7:

Este passo constitui na determinagio da melhor solugdo entre as obtidas
pelos passos 4 e 6 e a sua complexidade é O(N) devido a atualiza¢’do do vetor

G0

PASSO 8:

O passo 8 constitui-se de um procedimento de busca local que realiza
uma busca completa, em um determinado intervalo dos elementos deg,,

visando melhorar a solucéo obtida no final do passo 7.

Procedimento Busca_Local (inicio, fim, Z)
Passo A: Parane0,. N faca
Se (n=0)
entio] L0
M« K, -®, 9
sendo Ae-E,q
L« min((), (o_aux, - A*Z))
M- min((fn wd)n’a), (o_aux, +A*2))
Passo B: Para conte L., M faca
c_valor «-o_aux,
G_aux, < cont
®
@
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' Z _aux« 0
Passo C: Para i<-1,..,C faca
Calcula_Produgio_Estoque (s, @, %, I',B)
aux<« 0
Calcula_Valor_Solugio (h , O, P, T,au x)
Z _aux « £ _auxtaux
Z aux¢ Z _aux/C
Passo D: Se (Z=2Z _aux)
entao { Z« Z_aux
sendo { o_aux, <« o_valor

O pior caso para esse procedimento é quando se permite que a busca seja
realizada até (K 0= q)n,ﬂ) <K .5 Para todos os elementos de oy .

Dessa forma, o ntimero de operacdes realizadas no passo 8 pode ser
calculado como

N
S0 #K pay ¥CHF (N +1)*T =

n=0

(N+1)*(N +1) ™ *G*T(N+1)Z*(N +1)
2 max 2

=K ay FC*¥(N+ 1) *T

<K.. . *CE(N+1>*T

- max

Portanto a complexidade desse passo é dado por:
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O(K *C*N3*T)

max

Como todos os passos sdo realizados de forma seqiliencial, aquele que
apresenta maior complexidade determina a complexidade da heuristica. Toma-
se entdo, como complexidade dominante a do passo 4 (ou 6, equivalentemente).
Dessa forma a complexidade da heuristica proposta pode ser escrita como:

O[KZ,an #N3 #C*T)
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