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RESUMO

O problema de dimensionamento de lotes determina um plano de producao que apoia
as tomadas de decisoes, a médio prazo, em meios industriais. Este plano de producao
indica as quantidades de cada item que devem ser produzidas em cada periodo do hori-
zonte de planejamento, de acordo com um objetivo dado e satisfazendo a demanda dos
clientes. Diversos métodos de solucao foram propostas na literatura, considerando a di-
ficuldade de solucao de algumas classes de problemas e a necessidade de métodos que
gerem solucoes de alta qualidade em um tempo computacional adequado. Neste trabalho,
abordamos heuristicas baseadas na formulagdo mateméatica (LP-and-fiz, relaz-and-fiz e
fiz-and-optimize), uma metaheuristica (algoritmo de abelhas) e dois métodos hibridos,
utilizados na solucao de dois problemas distintos de dimensionamento de lotes multiesta-
gio com limitacao de capacidade. Consideramos também, a utilizacao de trés formulagoes
da literatura, para verificar a influéncia de cada uma sobre as abordagens de solucao
verificadas. Os resultados computacionais demonstraram que os métodos baseados na
formulagao matematica do problema se mostraram eficientes, mas limitados normalmente
a otimos locais, enquanto os métodos hibridos puderam superar estes 6timos locais, utili-
zando conceitos da metaheuristica algoritmo de abelhas para isto. Além disso, pudemos
verificar a influéncia de uma formulacao “forte” sobre as solucoes geradas pelas abor-
dagens de solugao, demonstrando que métodos baseados em relaxagao linear conseguem
obter maiores vantagens deste tipo de formulacao, mas outras abordagens podem ou nao

obter estas vantagens, dependendo do problema abordado.

Palavras chave: dimensionamento de lotes, heuristicas, métodos hibridos, problema

inteiro misto






ABSTRACT

The lot-sizing problem determines a production plan, which supports the decision ma-
king, in the medium term, at the industrial environment. This production plan indicates
the amounts of each item to be produced in each period of the planning horizon, accor-
ding to a given objective and satisfying customer’s demand. Diverse solution methods
have been proposed in the literature, considering the difficulty of solving some problem
classes and the need of methods to generate solutions quickly. In this work, we develop
matheuristics (LP-and-fix, relax-and-fix and fix-and-optimize), one metaheuristic (bees
algorithm) and two hybrid methods, used to solve two different multilevel capacitated
lot-sizing problems. We also consider the use of three different formulations of the litera-
ture to verify the influence of each one on the solutions approaches. The computational
results show that the matheuristics proved to be efficient, but usually limited to local
optima, while the hybrid methods could escape from these local optima, using concepts
of bees algorithm to do this. Additionally, we test the effect of a tight formulation on
the solutions approaches, demonstrating that L P-based heuristics can obtain further ad-
vantages from this type of formulation, but other approaches can take these advantages,

depending on the problem addressed.

Keywords: lot-sizing, heuristics, hybrid methods, mixed integer problem
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A globalizagao ocorrida na economia durante as tltimas décadas tem gerado um au-
mento na competitividade entre empresas pelos mercados consumidores. Além disso, o
aumento na demanda de produtos industrializados ocasionou a necessidade do gerencia-
mento do processo produtivo de forma mais eficiente. Estes fatores geraram a necessidade
de um estudo adequado das condicoes de producao das empresas para auxiliar a tomada
de decisao a fim de cumprir seus objetivos. Neste contexto, o planejamento da producao

surge como uma ferramenta de auxilio na tomada de decisoes.

Em Pochet e Wolsey (2006) o planejamento da produgao é visto como o planejamento
de aquisicoes de recursos e matérias primas, bem como as atividades do planejamento da
producdo que sio requeridas para transformar as matérias primas em produtos® finais, de

forma a suprir a demanda dos clientes de maneira eficiente.

Segundo Karimi et al. (2003) o planejamento da produgao engloba decisoes de curto,
médio e longo prazo. No planejamento de longo prazo, ou planejamento de nivel estrateé-
gico, o foco estd em antecipar as necessidades envolvidas tais como decisoes estratégicas de
escolha de produtos, equipamentos e processos, localizacao de facilidades e planejamento
de recursos. O planejamento de médio prazo, ou planejamento de nivel tatico, envolve
decisoes sobre as necessidades de materiais, e estabelece as quantidades a serem produzi-

das ou o tamanho dos lotes em cada periodo de um horizonte de planejamento, de modo

!Neste trabalho produto e item serdo utilizados de forma anéloga.
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a otimizar alguns critérios de desempenho, enquanto atende a demanda satisfazendo as
restrigoes existentes. O planejamento de curto prazo, ou planejamento de nivel operacio-
nal, usualmente envolve decisoes do dia-a-dia ou semana-a-semana, como por exemplo, o

sequenciamento da producao.

Este trabalho foca o problema de dimensionamento de lotes que se enquadra no nivel
tatico do planejamento da producao. O problema de dimensionamento de lotes consiste
em determinar o tamanho dos lotes de cada produto que serd produzido ao longo de um
horizonte de planejamento com T periodos, com o intuito de suprir as demandas, sem
atrasos. O objetivo do problema é minimizar os custos produtivos, tais como, custos de
preparacoes de maquinas, custos de estoque e, em alguns casos, custos de producao e

custos de horas extras.

Os problemas de dimensionamento de lotes podem ser divididos em monoestagio e
multiestagio. O problema monoestigio se caracteriza principalmente por ter produtos
sendo produzidos em um mesmo meio de producao mas sem relacao de producao entre
eles, ou seja, a producao de um produto nao depende da producao de outro produto.
O problema multiestagio se caracteriza principalmente por ter multiplos produtos sendo
produzidos em um mesmo meio de producao, segundo uma estrutura de produto bem
definida. Desta forma, alguns produtos tém sua producao dependendo da producao dos

produtos sucessores.

Uma estrutura de produto define, para cada item produzido, quais os componentes
necessarios para produzi-lo e quais sao seus itens sucessores. Um exemplo de trés tipos
diferentes de estruturas de produto esta ilustrado na Figura 1. Nesta ilustracao, os nos
representam os itens e as arestas representam a relacao de precedéncia entre estes itens.
O valor associado a cada aresta indica a quantidade de componentes necessarios para a
producao de uma unidade do item sucessor. Por exemplo, na estrutura de montagem,
Figura 1.b, para produzir uma unidade do item 2 precisamos de duas unidades do item
4 e uma unidade do item 5. Neste caso, os itens 4 e 5 sao componentes do item 2, ou
seja, o item 2 é sucessor dos itens 4 e 5. Nas estruturas de produto representadas pela
Figura 1, os itens do nivel superior sao itens finais e os demais itens sao componentes.
Os itens componentes podem ter demanda externa ou serem produzidos apenas para o
consumo interno. A estrutura de produto geral (Figura 1.a) apresenta mais de um item
final, enquanto a estrutura de montagem (Figura 1.b) e a estrutura sequencial (Figura
1.c) apresentam apenas um item final cada. Podemos classificar a estrutura de montagem

como um caso especifico da estrutura geral, onde apenas um item final é produzido. Da



Capitulo 1. Introducao 3

mesma maneira, também podemos verificar que a estrutura de produto sequencial é um
caso especifico da estrutura de produto de montagem, onde cada produto tem no méximo

um componente.

a) Estrutura geral b) Estrutura de montagem  c) Estrutura sequencial

Figura 1: Estruturas de produto.

Segundo Maes et al. (1991) os problemas de dimensionamento de lote multiestagio
abordados na literatura sao comumente simplificacoes da realidade. Isso ocorre pois um
problema real tem muitas caracteristicas particulares, como limitacao de capacidade, pos-
sibilidade de utilizacao de horas extras e possibilidade de atrasos no atendimento da de-
manda, entre outros. Devido ao nimero de caracteristicas que podem ser consideradas,
pode haver uma dificuldade na modelagem e estes modelos poderiam ser trataveis apenas
para exemplos muito pequenos. Ainda segundo Maes et al. (1991), a dificuldade de solugao
de um problema de dimensionamento de lotes é dependente do namero de itens, da estru-
tura de produto, do namero de recursos (nos casos onde existe mais de um recurso), da
capacidade limitada dos recursos e do ntimero de periodos do horizonte de planejamento.
Além disso, existem algumas caracteristicas adicionais que podem ser incorporadas a um
problema especifico, como tempo e custo de preparacao para a producao, preservacao
de preparagao entre periodos (setup carry-over), preparagao dependente da sequéncia de
producdo, atraso na entrega de produtos (backlogging), perda de vendas (backorder) e
lead-time positivo. Lead-time é o tempo necessario para que um item esteja pronto para o
uso apos o inicio de sua producao, esse tempo ¢é utilizado para evitar que este item tenha
sua producao iniciada antes que seus componentes tenham suas producoes concluidas,
por exemplo, ndo podemos utilizar um parafuso que nao esté totalmente produzido para

prender o tampo de uma mesa.

O problema de dimensionamento de lotes monoestagio com mais de um item, quando
conta com a adicao da restricao de capacidade é um problema NP-Dificil, como foi provado
em Bitran e Yanasse (1982). Em alguns casos particulares, onde é considerado apenas

um item, o problema pode ser resolvido em tempo polinomial. O problema com limitacao
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de capacidade torna-se NP-Completo, caso os tempos de preparacoes sejam nao nulos,
como foi demonstrado em Maes et al. (1991). Portanto, o simples fato de encontrar
uma solucao factivel para uma instancia deste problema, em alguns casos, se torna uma
tarefa dificil. Desta forma, obter uma solucao para determinados problemas considerando
instancias de médio e grande porte podem tornar-se inviaveis para métodos exatos. Por
este motivo, pode-se fazer necessario o desenvolvimento de heuristicas que, mesmo sem
oferecer garantias de otimalidade, possam gerar solucoes de boa qualidade dentro de um
tempo aceitavel para instancias de porte razodvel. Uma outra estratégia seria desenvolver

abordagens que encontrem solugoes quase 6timas (ver Pochet e Wolsey (2006)).

Nesta dissertacao de mestrado sao abordados problemas de dimensionamento de lotes
multiestagio, mais especificamente os problemas apresentados em Tempelmeier e Derstroff
(1996) e Sahling et al. (2009). O problema apresentado em Tempelmeier e Derstroff (1996)
foi considerado em vérios trabalhos na literatura, como em Stadtler (2003) e Akartunali e
Miller (2009), e consiste em um problema de dimensionamento de lotes multiestagio com
limitagao da capacidade, e tempos e custos de preparacoes nao nulos. O problema apre-
sentado em Sahling et al. (2009) consiste em um problema de dimensionamento de lotes
multiestagio com limitacao de capacidade e preservacao da preparacao. Neste segundo
problema, consideram também os tempos e custos de preparacoes nao nulos, lead-time

positivo de um periodo (independente do item) e estoques iniciais positivos.

Para obtencao de solugoes para tais problemas, desenvolvemos métodos heuristicos
baseados na formulacao matemaética do problema, metaheuristicas puras e algoritmos
hibridos, bem como discutimos e analisamos algumas abordagens de solucao da literatura,
propostas para tais problemas. Os métodos heuristicos sao abordagens dos tipos relax-

and-fiz (relaxa e fixa), fiz-and-optimize (fixa e otimiza) e LP-and-fix (LP e fixa).

Uma heuristica do tipo relaz-and-fix consiste em relaxar algumas variaveis de decisao
enquanto fixa outras de forma iterativa resolvendo os subproblemas inteiros mistos até
que o problema original esteja resolvido. A heuristica fiz-and-optimize (fixa e otimiza)
se baseia no particionamento do conjunto de varidveis inteiras em subconjuntos disjuntos
que sao fixados e liberados para otimizacao a cada iteracao. A cada passo desta heuristica,
uma particao fica "livre" para ser otimizada e as demais sao fixadas no valor da solugao
incumbente. Ja a heuristica LP-and-fix é composta de trés passos, no primeiro, resolve-se
a relaxacao linear do problema, fixa-se as variaveis de decisao que resultaram em valores
inteiros na solucao do problema relaxado e, por dltimo, resolve-se um branch-and-bound

considerando o subproblema anteriormente fixado.



Capitulo 1. Introducao >

A metaheuristica desenvolvida para os problemas abordados se baseia no algoritmo de
abelhas (PHAM et al., 2005) e os métodos hibridos consideram as idéias de algoritmos cola-
borativos propostas por Puchinger e Raidl (2005) e Jourdan et al. (2009), e sao compostas

pela metaheuristica algoritmo de abelhas e pela heuristica fiz-and-optimize.

Os métodos de solucao foram testados considerando os dois problemas abordados.
Além disso, reformulamos os problemas de acordo com refomulagoes classicas da literatura.
Para cada uma das formulagoes, analisamos as solucoes obtidas pelos métodos de solucao,

discutindo as vantagens de cada abordagem em relacao as formulacoes dos problemas.

Esta dissertagao estd organizada da seguinte forma: No Capitulo 2 sera apresentada
uma breve revisao da literatura sobre problemas de dimensionamento de lotes. As for-
mulacoes matematicas serao apresentadas no Capitulo 3. No Capitulo 4 sao apresentadas
as abordagens de solucao, seguida dos testes e resultados computacionais no Capitulo 5 e

conclusoes e perspectivas no Capitulo 6.
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CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

A apresentacao deste capitulo foi dividida em duas partes. Na primeira, sao apresen-
tados alguns trabalhos sobre o problema de dimensionamento de lotes monoestagio. Na
segunda, sao discutidos alguns trabalhos sobre o problema de dimensionamento de lotes

multiestagio, e trabalhos correlacionados aos problemas abordados nesta dissertacao.

2.1 Problema de dimensionamento de lotes monoesta-
gio

O problema de dimensionamento de lotes monoestigio caracteriza-se principalmente
por um meio de producao onde sao produzidos um ou mais produtos sem relacao direta
entre si. Isto significa que cada produto nao tem outros produtos deste meio de producao

como seus componentes e, a0 mesmo tempo, nao é componente de nenhum outro produto.

O problema de dimensionamento de lotes monoestagio tem sido muito estudado na
literatura. Um dos primeiros trabalhos nesta area foi o de Wagner e Whitin (1958)
que trata do compromisso entre custos de preparacao e de estoque. O problema considera
demanda dindmica e deterministica de um tnico item, sem restricao de capacidade. Neste
trabalho, os autores apresentaram um método 6timo baseado em programacao dinamica,

o qual é amplamente utilizado nos dias atuais.

Em Trigeiro et al. (1989) foi abordado o problema de dimensionamento do lotes mono-
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estagio com miltiplos itens, limitagao de capacidade, tempos e custos de preparagoes nao
nulos. Os autores propuseram um método heuristico muito utilizado devido a sua sim-
plicidade e eficiéncia. A heuristica se baseia em relaxacao lagrangiana (WOLSEY, 1998),
sendo composta de trés passos. No primeiro passo é feita uma relaxacao sobre as res-
tricoes de capacidade utilizando os multiplicadores lagrangianos, desta forma, obtém-se
um subproblema para cada item. Cada subproblema é resolvido pelo algoritmo 6timo de
Wagner e Whitin (1958). Em geral, os resultados dos subproblemas quando integrados
nao atendem as restricoes de capacidade, entao uma heuristica de transferéncia de pro-
ducao é utilizada para tentar factibilizar a solu¢do. No dltimo passo, os multiplicadores

lagrangianos sao atualizados pelo método de otimizagao do subgradiente (WOLSEY, 1998).

Araujo e Arenales (2000) consideram o mesmo problema de Trigeiro et al. (1989) e
modificam o método proposto para considerar custos varidveis no tempo. Baseados nas
condigbes de otimalidade (GEOFFRION, 1974), os autores propuseram melhorias para o
método de Trigeiro et al. (1989). Nas conclusoes do trabalho, os autores consideram que
as melhorias foram percentualmente pequenas, e isto pode ter ocorrido devido a eficiéncia

do método de factibilizagdo de Trigeiro et al. (1989).

Em Mercé e Fontan (2003) foi considerado o problema de dimensionamento de lotes
monoestigio com miultiplos itens, restricoes de capacidade e possibilidade de atraso na
entrega de itens (Backlogging). Foram considerados também, a necessidade producao de
um lote minimo, caso ocorresse a producao, e tempos e custos de preparacoes nao nulos.
Neste trabalho, foram desenvolvidos variagoes de heuristicas do tipo relaz-and-fiz. Como
esta ilustrado na Figura 2, a heuristica se baseia na separacao do horizonte de planeja-
mento em trés partes. A primeira parte ou secao inicial, ¢ composta pelos conjuntos de
variaveis fixadas de acordo com a estratégia de fixacao, esta secao cresce a cada iteragao
da heuristica. A segunda parte ou secao central, é composta pelo conjunto de periodos
nos quais as variaveis serao consideradas como no modelo original, ou seja, como varia-
veis inteiras ou binarias. A tltima parte ou secao final, é composta pelos conjuntos de
periodos simplificados (relaxados) de acordo com a estratégia de simplificagdo. Os auto-
res utilizaram dois parametros para controlar a fixacao e a simplificacao, a quantidade de
periodos fixados a cada iteracao (TF) e o tamanho da se¢ao central (T'S). Com estes para-
metros, os autores fizeram intimeros estudos e variagoes na heuristica, para verificar qual
a influéncia de cada um destes parametros, além de propor duas variacoes da heuristica
com formas de fixagao diferentes. Os resultados foram comparados entre as variagoes e os
autores indicam a necessidade de trabalhos futuros para comparar resultados com outras

heuristicas propostas na literatura.
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Segao Inicial Segao Central Segao Final
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Figura 2: Particao do horizonte de planejamento. Imagem adaptada de Mercé e Fontan
(2003).

Jans e Degraeve (2004) abordam o problema de dimensionamento de lote monoestagio
com multiplos itens, restricoes de capacidade, tempos e custos de preparagoes nao nulos e
estoque inicial nao nulo. Os autores fazem uma reformulacao do problema pela abordagem
do menor caminho (EPPEN; MARTIN, 1987). Os autores aplicam decomposi¢do Dantzig-
Wolfe ao modelo reformulado, decompondo o problema por periodos. Neste trabalho
também é feita uma discussao sobre os limitantes da literatura com o modelo original e

sao apresentados novos limitantes para o problema.

O problema de dimensionamento de lotes monoestégio pode ser visto como uma re-
laxacao do problema multiestdgio, pois neste caso poderfamos ignorar a estrutura de
produto existente e resolver o problema como se a demanda de cada produto fosse in-
dependente. Este tipo de relaxacao possibilita a utilizacao dos métodos de solucao de
problemas monoestigio em heuristicas de decomposi¢ao para a solucao de problemas mul-
tiestagio. O método proposto em Tempelmeier e Derstroff (1996) utiliza uma abordagem

deste tipo para a resolucao do problema considerado.

Boas revisoes para o problema de dimensionamento de lotes monoestagio podem ser
encontradas em Karimi et al. (2003) e Brahimi et al. (2006). Jans e Degraeve (2008)
fazem uma revisao dos problemas de dimensionamento de lotes monoestagio com foco na

modelagem de problemas industriais.
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2.2 Problema de dimensionamento de lotes multiesta-
gio

O problema de dimensionamento de lotes multiestagio caracteriza-se por um meio
de producao onde sao produzidos itens com relagao direta de producao entre si. Isto
significa que cada produto pode ter outros produtos deste meio de producao como seus
componentes e pode ser componente de outros produtos deste mesmo meio, de acordo

com a estrutura de produto (ver Figura 1).

Um modelo matematico para o problema de dimensionamento de lotes multiestdgio
com restricdo de capacidade foi proposto em Billington et al. (1983), um dos trabalhos
pioneiros neste topico. Neste artigo, os autores apresentam uma formulacao matematica
para o problema estendendo a formulagdo do problema de dimensionamento de lotes
monoestagio com restricao de capacidade. Deste entao, o problema tem sido abordado na
literatura, de inimeras maneiras e com variadas caracteristicas. Na formulacao a seguir,

considerem que:

e Atrasos de itens finais ndo sao permitidos;

e Um item s6 pode ser produzido quando os seus componentes estiverem disponiveis;

e Existem limites da capacidade de recursos (podem ser maquinas, operarios, entre
outros) que devem ser respeitados;

e Para que um item possa ser produzido, o recurso utilizado para sua producao deve
estar preparado para a mesma, e esta preparacao demanda um custo e um tempo
para ser feita.

e Todo momento que um item for produzido, o recurso utilizado na producao deve es-
tar preparado para produzi-lo, e isto implica em um custo que deve ser contabilizado

e um tempo de producao que sera utilizado para este preparo;

O custo de estoque é calculado baseado no estoque no final de cada perfodo.

Para a formulacdo matematica de Maes et al. (1991), considerem os conjuntos, as

variaveis e os parametros declarados abaixo.

Conjuntos e indices

N Conjunto de itens (i € {1,...,N});

M Conjunto de recursos (m € {1,..., M});
T Conjunto de periodos (t € {1,...,T});
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S(i) Conjunto de sucessores de i;

K,, Conjunto de itens produzido pelo recurso m;

B Valor muito grande.

Parametros

Si Custo de preparagao relacionado ao item ¢;
h; Custo de estoque relacionado ao item i;

Tij Unidades do item 7 necessarios para produzir uma unidade do item j;
d Demanda externa do item ¢ no periodo ¢;

I; Estoque inicial fisico do item i;

a; Tempo de producao de cada unidade do item i;

ts;  Tempo de preparacao para a producao do item i;

C,: Capacidade do recurso m no periodo t.

Variaveis de Decisao

X; Quantidade produzida do item ¢ no periodo t;

I; Estoque do item ¢ no final periodo ¢;

Y,y  Variavel de preparagao/producao do item i no periodo ¢.
(Yii=1,se X;; >0

Y = 0, caso contrario.)

T

minimize 7 = Z 2(37 x Y + hi x Iy) (2.1)

i=1 t=1
SUjeitO a: I’L’,tfl + Xit — Iit = dit + Z T * th V'L,t (22)

j€S ()
D (ai* Xy +tsix V) < Cry Yt (2.3)
i€Km

Xy < BxYy; Vit (2.4)
Xit, iy >0 Vit (2.5)
Y. € {0,1} Vit (2.6)

A fungao objetivo (2.1) consiste na soma dos custos de preparagao e de estoque. As
restri¢oes (2.2) sao responséveis pelo balanceamento do estoque para cada item e periodo,

onde sao considerados as quantidades estocadas no periodo anterior (I;;_;) e no final do
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periodo atual (I;), a producdo no periodo (X;;), a demanda externa (d;;) e a demanda

interna ( Z i * X;i). Observe aqui, que o modelo acima difere de um modelo para o
Jes (@)
problema monoestagio devido ao termo Z ri; * Xj¢. Este termo, representa a demanda
jes(@)
de producao entre os itens, ou seja, um item ¢ deve ser produzido antes da producao de

seus sucessores (S(7)), de forma a atender suas demandas por componentes. As restri¢oes
(2.3) sdo responsaveis pela limitagdo da capacidade de cada recurso disponivel em cada
periodo. As restri¢oes (2.4) asseguram a necessidade de preparagao caso haja produgao
do item ¢ no periodo t. As variaveis de preparagao sdo do tipo binério (2.6) e as demais

sdo reais e positivas (2.5).

Em Maes et al. (1991) foram propostas algumas heuristicas baseadas em relaxagao
linear, para a solucao do problema (2.1)-(2.6), além de um estudo da complexidade do
problema. O modelo matemético utilizado nas heuristicas foi uma reformulacao do modelo
(2.1)-(2.6) por localizacao de facilidades (Ver Apéndice A). A primeira heuristica consiste
em fixar uma variavel de preparacao a cada iteracao, sendo que se o valor da varidvel for
inteiro na solucao relaxada, esta variavel é fixada e passa para a proxima iteracao. Cada

iteracao da heuristica corresponde a resolucao do problema relaxado.

A segunda heuristica de Maes et al. (1991) é semelhante a primeira, porém se baseia
no fato que os valores fracionarios das variaveis de preparacao normalmente nao aparecem
sozinhos, eles se encontram em uma sequéncia de fracoes e a heuristica trabalha utilizando
este fato. Ela tenta descobrir uma sequéncia de valores fracionérios nas varidveis de pre-
paracao e as condensa em uma tinica preparacao, fixando a primeira variavel da sequéncia
em um e as demais em zero. A terceira heuristica consiste em uma abordagem do tipo
LP-and-fixz, denominada pelos autores de um branch-and-bound parcial. A heurfstica é
composta de trés passos, no primeiro passo resolve-se a relaxacao linear do problema. No
segundo passo fixam-se as varidveis de preparagao que resultaram em valores inteiros na
solucao do problema relaxado, e no tltimo passo resolve-se um branch-and-bound consi-
derando o subproblema fixado no segundo passo. Além destas heuristicas, que segundo
os autores foram as primeiras deste tipo para o problema, no artigo foi demonstrado que
um problema de dimensionamento de lotes com tempos de preparacao positivos pertence

a classe NP-Completo.

Em Tempelmeier e Helber (1994) foi considerado o problema com vérios recursos com
capacidade limitada, que podem ser utilizados em varios niveis da estrutura de produto,

tempos de preparacoes nao nulos e demanda externa que ocorre somente para os itens
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finais. Os autores consideram apenas a estrutura geral de producao e lead-times posi-
tivos. Os autores de propuseram uma heuristica baseada em uma versao modificada da
heuristica de Dixon-Silver (DIXON; SILVER, 1981) para problemas de dimensionamento
de lotes monoestagio com restricao de capacidade. A heuristica consiste em resolver va-
rios problemas monoestagios pelo método de Dixon-Silver, comecando dos itens finais
para os intermediarios, descendo de nivel na estrutura de produto. A cada iteracao, a
capacidade utilizada é desconsiderada para a produgdo do proximo item (resolugao do
subproblema seguinte). Utilizando esta abordagem, o problema foi resolvido em tempo
pseudo-polinomial. Segundo os autores, os resultados encontrados pela heuristica obti-
veram solucoes com desvio percentual entre 2% e 26%. Este desvio foi calculado apenas
para as instancias que foram resolvidas até a otimalidade utilizando o solver CPLEX.!
Neste mesmo trabalho, foi utilizada uma reformulacao do problema de dimensionamento

de lotes pelo problema do menor caminho, como proposto por Eppen e Martin (1987).

Clark e Armentano (1995) considera o problema de dimensionamento de lotes mul-
tiestagio com tempos e custos de preparacoes nao nulos para quatro tipos distintos de
estruturas de produto. Os autores consideram ainda lead-time nao nulo para todos os
itens. Para melhorar os limitantes inferiores da relaxacao linear do problema, os auto-
res propuseram uma forma iterativa de adicao de inequacgoes validas ao problema com o
auxilio de um método de separacao desenvolvido neste trabalho. As inequagoes, identifi-
cadas pelos autores, definem faces da envoltéria convexa e sao utilizadas para eliminar as
solucoes da relaxacao linear do problema, alterando o limitante inferior obtido. Estes li-
mitantes sao posteriormente utilizados em um método Branch-and-Bound e os resultados

computacionais sao apresentados.

Tempelmeier e Derstroff (1996) consideram o problema estudado em Tempelmeier
e Helber (1994), adicionando ao problema tempos de preparagoes nao nulos. Os auto-
res propuseram uma heuristica baseada em relaxacao lagrangiana. A heuristica consiste
em relaxar as restricoes de capacidade e de balanceamento de estoque, decompondo o
problema em multiplos subproblemas sem restricao de capacidade de um tnico item. A
solucao do problema decomposto pode obter estoque negativo, para evitar que isto ocorra,
os autores adicionaram restricoes de controle ao modelo relaxado, onde a producao acu-
mulada deve ser maior ou igual a demanda de escalao acumulada. A demanda de escalao é
a soma da demanda externa e a demanda interna, de acordo com a estrutura de produto.
Os multiplos subproblemas sao resolvidos pelo algoritmo de Wagner e Whitin (1958).

Obtidas as solucoes dos subproblemas, os multiplicadores lagrangianos sao atualizados.

'Para mais informagoes acesse: http://www-01.ibm.com /software/integration/optimization /cplex/



14 Dissertacao de Mestrado

Em Stadtler (2003) foi considerado o problema (2.1)-(2.6), com a adi¢do da possibi-
lidade de utilizagao de horas extras nas restri¢coes de capacidade. A utilizacao de horas
extras resulta em um alto custo. Para a resolucao deste problema, foi proposta uma heu-
ristica de decomposicao por janela de tempo (periodos). As janelas de tempo consistem
em conjuntos de 4 periodos, onde o tltimo deles é resolvido de forma relaxada. A janela
seguinte comeca no terceiro periodo da anterior, ou seja, dois periodos sao sobrepostos
em janelas consecutivas e a decisao tomada na janela anterior ¢ levada em consideracao
na janela seguinte. O lead-time ¢é negligenciado neste trabalho, pois a heuristica nao foi
desenvolvida para trabalhar com lead-time positivo. Os autores comentam, na conclusao
do artigo, que novos estudos sao necessarios para adequar o método de solucao para a
inclusao do lead-time positivo. Neste artigo, foi proposta uma reformulacao do modelo

matematico por localizacao de facilidade.

Sahling et al. (2009) apresentam uma heuristica do tipo fiz-and-optimize para o pro-
blema de dimensionamento de lotes multiestagio com limitagao da capacidade e preser-
vacao da preparacao. Além disso, existe a possibilidade de utilizacao de horas extras e o
lead-time foi considerado positivo e igual a um para todos os componentes. Neste artigo
foram feitas quatro variacoes de decomposicao para a escolha do conjunto de varidveis
que sao fixadas: decomposicao orientada a produto, decomposicao orientada a produto
seguida de decomposicao orientada a recurso, decomposicao orientada a produto seguida
de decomposicao orientada a processo e decomposicao orientada a produto, depois orien-
tada a recurso e por ultimo orientada a processo. A formulacao utilizada no artigo foi

uma reformulagdo por localizagao de facilidades baseada em Stadtler (2003).

Em Akartunali e Miller (2009) foi tratado o problema de dimensionamento de lotes
multiestagio com limitacao de capacidade, e tempos e custos de preparagoes nao nulos.
Para a resolucao deste problema, foi proposto um framework de solucao baseado na heu-
ristica relaz-and-fiz. Seguindo a mesma idéia de janela de tempo utilizada por Stadtler
(2003), os autores resolvem o problema utilizando a heuristica apenas sobre as partigoes
pertencentes ao subproblema. O subproblema é resolvido somente dentro da janela de
tempo, ou seja, é considerada apenas uma quantidade de periodos. A cada subproblema
resolvido, as varidveis dos primeiros periodos da janela sao fixadas e as demais, periodos
de intercalagao (overlapping) e periodos relaxados, sdo levadas em consideragao para a so-
lucao da janela seguinte. Os autores também utilizam a heuristica LP-and-fiz para gerar
solucoes factiveis do problema original e assim tentar melhorar os limitantes superiores

para as janelas seguintes.
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Em Almeder (2010) foi abordado o problema de dimensionamento de lotes multiestagio
com limitacao de capacidade, tempos e custos de preparagoes nao nulos e possibilidade
de utilizacao de hora extra. Para a solucao deste problema, foi proposto um método
hibrido de Coléonia de Formigas (Ant Colony Optimization ou ACO) com ferramentas de
solugdo de problemas LP/MIP, mais especificamente a ferramenta CPLEX 10.1. Neste
caso, a ACO foi utilizada para determinar os periodos onde cada produto deveria ser
produzido. Baseado nesta escolha, as quantidades a serem produzidas, em cada periodo
de cada produto, sao determinadas pelo CPLEX. Os autores indicam que este método
funcionou bem para instancias de tamanho pequeno e médio. Para instancias de grande
porte, encontrou solugoes de alta qualidade, mas nao conseguiu ser melhor que heuristicas

especializadas para o problema.

Em Helber e Sahling (2010) foi abordado o problema estudado por Almeder (2010),
porém com lead-time nao nulo. Neste trabalho é proposta uma heuristica do tipo fiz-
and-optimize para o problema. Os autores utilizaram instancias de testes da literatura,
geradas em Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000), e compararam os

resultados com as heuristicas propostas em Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler
(2003).

Em Almeder et al. (2009) foi abordado o problema de dimensionamento de lotes mul-
tiestagio proposto em Billington et al. (1983). Neste trabalho, importantes consideracoes
sobre lead-time sao apresentadas. Segundo os autores, existem duas formas de tratamento
do lead-time na literatura. Na primeira, ele ¢ negligenciado, permitindo que itens pre-
decessores e sucessores sejam produzidos no mesmo periodo, isso muitas vezes gera um
sequenciamento infactivel. Para uma exemplificacao, considere a Figura 3 que representa
a mesma estrutura da Figura 1 com a divisao dos itens por recurso de producao (A, B, C).
A Figura 3.a representa a estrutura de produto e a Figura 3.b representa a sequéncia de
uso dos recursos. No exemplo, temos um ciclo no recurso B, pois o item 2 é produzido no
mesmo recurso de um componente, no caso, o item 4. Este tipo de estrutura é nomeada

de estrutura de produto ciclica.

Quando o lead-time é considerado nulo, os itens sao alocados no dimensionamento
de lotes de forma a atender a demanda, respeitando as restri¢oes de capacidade dos seus
recursos, mas negligenciando a possibilidade de falta de componentes (estoque negativo)
durante o decorrer do periodo, pois as restricoes do modelo matematico garantem estoque
nao nulo apenas no final de cada periodo. Na Figura 4, podemos ver uma possivel pro-

ducao dos itens de 1 até 6, respeitando a estrutura de produto da Figura 3. A Figura 4.a
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b) Sequéncia de recursos

a) Estrutura de produto

Figura 3: Estrutura de produto com divisao por recurso.

apresenta a solucao do dimensionamento de lotes antes do sequenciamento da producao,
onde temos componentes sendo produzidos simultaneamente com seus sucessores (estao
sendo produzidos simultaneamente o componente 5 com o sucessor 2, o componente 6
com o sucessor 3 e o item 1 esta sendo produzido antes do inicio da producao de seus
componentes 2 e 3). Quando o sequenciamento é feito, na Figura 4.b, temos a produgao
dos itens 1 e 3 sendo enviadas ao periodo seguinte, por ter excedido a capacidade, ou

gerando a necessidade de utilizacao de hora extra.

Al1] A [1]
Bl 4 [2]3] B[ 4 2| |3

C S} 6 C 5 6

periodo t periodo t+1 periodo t periodo t+1

a) Antes do sequenciamento b) Apos o sequenciamento

Figura 4: Sequenciamento da producao. Imagem adaptada de Almeder et al. (2009).

Na segunda forma de tratamento do lead-time apontada por Almeder et al. (2009),
o lead-time ¢ dado como sendo um nimero fixo de periodos (usualmente um periodo),
forcando a producao de itens finais a demorar pelo menos um nimero de periodos igual ao
numero de niveis da estrutura de produto. Esta abordagem foi utilizada em Tempelmeier
e Helber (1994), Sahling et al. (2009) e Helber e Sahling (2010).

Devido as dificuldades geradas pelas duas formas de tratamento do lead-time, Almeder
et al. (2009) propoem duas novas formulac¢oes para o problema, que consideram o lead-

time, mas de forma desvinculada de um nimero inteiro de periodos. A primeira formulacao
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consiste em um modelo de producao em lotes (batching) onde sdo consideradas as trocas
de preparacao dentro dos periodos, e itens sucessores nao sao produzidos até que seus
antecessores tenham estoques suficientes para o atendimento de sua demanda. Na segunda
formulacao, a producao é considerada por taxa de producao, entao conforme cada unidade
é produzida, ela pode ser utilizada para a producao do item seguinte. Todo o processo é
controlado pelas equacoes de balanco de estoque, para evitar estoque negativo. Apesar
destas consideragoes de Almeder et al. (2009), nesta dissertacao considera-se o problema
como proposto por Sahling et al. (2009), ou seja, o lead-time de um periodo para todos

0s itens componentes.

Uma revisao para o problema de dimensionamento de lotes multiestidgio é apresentada
em Buschkiihl et al. (2010). Nesta revisao, os autores discutem diferentes modelos mate-
maticos e diferentes abordagens de solucao. Esta classificacao teve como foco trabalhos
que tratam separadamente os problemas de dimensionamento de lotes e de sequencia-
mento da producao. Duas revisoes e classificacoes para problemas de dimensionamento

de lotes monoestagio e multiestagio foram feitas em Bahl et al. (1987) e Kuik et al. (1994).
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CAPITULO 3

PROBLEMAS ABORDADOS

Neste trabalho consideramos dois problemas de dimensionamento de lotes multiestdgio
com algumas caracteristicas distintas entre si. O primeiro problema foi abordado em véarios
trabalhos na literatura, como Tempelmeier e Derstroff (1996), Stadtler (2003) e Akartunali
e Miller (2009), e consiste em um problema de dimensionamento de lotes multiestagio com
limitacao da capacidade e possibilidade de utilizacdo de hora extra. Sao considerados
também custos e tempos de preparacoes nao nulos. O segundo problema, proposto em
Sahling et al. (2009), considera tempos e custos de preparagoes nao nulos, possibilidade de
preservacao da preparacao entre periodos, lead-time positivo de um periodo independente

do item e estoques iniciais também positivos.

Além dos problemas abordados, neste capitulo apresentaremos trés formulagoes mate-
méticas para cada um dos problemas. Entre estas formulacoes temos o modelo agregado,
o modelo reformulado por localizacao de facilidades e um modelo misto de agregado com

parte de localizacao de facilidades.

Uma explicacao mais detalhada sobre a reformulacao por localizacao de facilidades

pode ser encontrada no Apéndice A.
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3.1

Problema de dimensionamento de lotes multiesta-
gio com limitacao de capacidade

O problema de dimensionamento de lotes multiestagio com limitacao de capacidade

j& vem sendo abordado a algum tempo na literatura. As caracteristicas do problema em

questao sao as seguintes:

Demandas externas (itens finais) deterministicas (d;;) que devem ser totalmente
satisfeitas sem atraso, isto é, ndao é permitido backlogging;

A producdo de cada item utiliza apenas um dos recursos de producao e cada recurso
tem um limite de capacidade por periodo (Cy,;) que deve ser respeitado;

Cada recurso conta com a possibilidade de utilizacdo de horas extras (O,,;) para
estender sua capacidade, mas o custo associado a sua utilizacao é muito elevado;
Na operacao de preparacao incide custo e tempo que sao considerados na funcao
objetivo e na restricao de capacidade, respectivamente;

O lead-time é considerado nulo.

O objetivo do problema consiste em determinar um plano de producao de forma

a minimizar custos de preparacao, de estocagem e de hora extra, enquanto atende as

restrigoes do problema.

As trés formulagoes matematicas abordadas para este problema sao as seguintes:

Modelo agregado. Este modelo tem como base o modelo classico ((2.1)-(2.6)) com

o acréscimo da possibilidade de utilizacao de hora extra.

Modelo parcialmente reformulado por localizagao de facilidades como proposto em
Sahling et al. (2009). Este modelo, segundo os autores, mesmo tendo um nimero
bem maior de varidveis, gera um limitante inferior de melhor qualidade do que
o modelo agregado. Esta é uma formulagao mista, pois mantém as varidveis de

producao do modelo agregado e adiciona as variaveis de localizacao de facilidade.

Modelo totalmente reformulado com localizacao de facilidade. Diferente da formula-
¢ao utilizada por Sahling et al. (2009), as variaveis de producao do modelo agregado
sao totalmente substituidas pelas variaveis de localizacao de facilidades, conforme
Stadtler (2003).
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3.1.1 Formulagao Agregada

Os modelos matematicos agregados tém por intuito, determinar as quantidades a
serem produzidas para todos os itens (X;; ) ao longo do horizonte de planejamento, as
quantidades a serem estocadas de todos os itens no final de cada periodo t (I;;) e indicar

os periodos onde deverao ser feitas as preparagoes (V).

Para a apresentacao da formulagao matematica, considere a notagao apresentada a
seguir. Considere também a defini¢ao de demanda de escalao do item ¢ no periodo t (D),

dada por: Dy = d;; + Z Dj;. A demanda de escalao consiste na soma das demandas
JES(E)
independente (d;;) e dependente ( Z Dj). Ja B;; é a demanda de escaldo acumulada do
JES(1)
produto i do periodo ¢ até o ultimo periodo do horizonte de planejamento (7'), sendo dado
T

por : By = Z D;. Desta forma a producao do item 7 no periodo ¢ pode ser limitada
=t
por este valor, pois a produgao precisa ser no maximo igual a demanda total do problema

até o final do horizonte de planejamento, para que toda a demanda seja atendida.

Conjuntos e indices

N Conjunto de produtos (i € {1,...,N});
M Conjunto de recursos (m € {1,..., M});
T Conjunto de periodos (¢t € {1,...,T});
S(i) Conjunto de sucessores de i;

A(i) Conjunto de antecessores de i;

K,, Conjunto de produtos produzindo com o recurso m.

Parametros
S; Custo de preparacao relacionado ao produto ;
h; Custo de estoque relacionado ao produto i;

oc,, Custo de horas extras relacionada ao recurso m;

Tij Unidades do produto i necessarios para produzir uma unidade de j;
di Demanda externa do produto ¢ no periodo ¢;

a; Tempo de produgao de cada unidade do produto i;

ts; Tempo de preparacao para a producao de i;

Cy: Capacidade do recurso m no periodo t.

Variéveis do problema

O, Horas extras do recurso m no periodo ¢;
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X; Quantidade produzida do produto 7 no periodo t;

I; Estoque do produto ¢ no final do periodo ¢;

Y Variavel de preparagao/producao do produto i no periodo t;
(Yie=1,se X; >0

Yi: = 0, caso contrario.)

Formulacao Agregada

N T M T
minimize Z = Z Z(Sl x Y + hy x L) + Z Z 0Cym * Ot (3.1)

i=1 t=1 m=1 t=1
sujeito a: Ii,tfl + X’it — Z T Xj,t — [it = dit VZ,t (32)
j€S(0)
Z (ai * Xit + tSZ' * }/zt) S Cmt —+ Omt Vm,t (33)
1€EKm
X In >0 Vit (3.5)
Y, €{0,1} Vit (3.6)

A funcao objetivo (3.1) consiste da soma dos custos de preparagdo, de estoque e
de horas extras. As restrigdes (3.2) sdo responsaveis pelo balanceamento do estoque.
As restrigoes (3.3) s@o responsaveis pela limitagdo da capacidade de recurso disponivel,
além das horas extras necessaria para factibilizar o plano de producao. As restricoes
(3.4) asseguram a necessidade de preparacao caso haja producao no periodo. As demais

restri¢oes (3.5)-(3.6) sdo restrigdes de dominio.

3.1.2 Formulacao por Localizagao de Facilidades segundo Sahling
et al. (2009)

Baseado na reformulagao de Stadtler (2003), os autores de Sahling et al. (2009) pro-
poem uma reformulagao parcial do problema (3.1)-(3.6), substituindo as variaveis de pro-
dugdo (X;) pelas variaveis de localizacdo de facilidades (d;,) apenas no conjunto de
restri¢oes (3.4). Desta forma, os autores procuraram melhorar os limitantes do problema,
sem que isso gere um aumento no tempo de solu¢ao com o aumento do nimero de va-
ridveis. As varidveis d;;, significam que parte da demanda do item i no periodo 7 seréd

produzida no periodo ¢.
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Na formula¢ao matemética agregada (3.1)-(3.6), foram substituidas as restri¢oes (3.4)

pelas restrigoes (3.8) e (3.9), como segue na formulagao abaixo.

Formulacao Mista

N T M T
minimize 2 = Z Z(Si x Vi + hy * L) + Z Z 0C ¥ Oy (3.7)

i=1 t=1 m=1 t=1
sujeito a: (3.2) — (3.3)
T
Xz't — Z (Sitﬂ— \V/’l, t (38)
=t
6it7r S Bi7r * §/it Vi>t7 ™ Z t, Diﬂ' >0 (39)
(3.5) — (3.6)
(Sitﬂ- >0 VZ, t,m=>t, D >0 (310)

As restrigoes (3.8) fazem com que a soma de producao das variaveis de localizacao de
T

facilidades (Z ditr) que atendem parte da demanda do periodo ¢ até o final do horizonte
T=t
de planejamento (7') sejam iguais as variaveis do modelo agregado X;; que definem a

producao total no periodo t. As restrigoes (3.9) obrigam a necessidade de preparagao caso
haja producao no periodo t, além de limitar a producao da porgao que sera consumida no
periodo 7 pela demanda de escalao acumulada deste mesmo periodo. As restri¢oes (3.10)
sao restrigoes de nao negatividade. O termo (D;, > 0) elimina restrigbes desnecessarias,
quando um item ¢ nao tem demanda no periodo 7. Quando D;, = 0 entao d;;, = 0Vt < 7.
Neste caso, as restricoes (3.9) ficardo iguais a relaxagdo do dominio das variaveis Y;

correspondentes (Yj; > 0).

3.1.3 Formulacao por Localizacao de Facilidades segundo Stad-
tler (2003)

Em Stadtler (2003) utilizou-se a reformulacdo por localizagao de facilidades, com o
intuito de obter uma formulagdo mais forte. A proposta de Stadtler (2003) consiste em
definir as variaveis de localizacao de facilidades como sendo a fracao de cada lote que é
consumida nos perfodos apds a producao do mesmo. Desta forma, a varidvel correspon-

dente a produgdo de um item ¢ em um periodo ¢ (X;;) é substituida pelo conjunto de
T

variaveis Z 0itr, Onde 04 indica a quantidade do produto i produzido no periodo ¢ para

T=t
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ser consumido no periodo 7.
Desta forma, o modelo reformulado de acordo com Stadtler (2003) é o seguinte:

Formulacao por Localizagao de Facilidades

T M T
minimize 7 = Z Z(SZ x Y + hi % Iyy) + Z Z 0C, * Oy (3.11)

=1 t=1 m=1 t=1
t
sujeito a: Z(Sm =Dy Vi, t,Dy; >0 (3.12)
=1
T T
Ii,tfl -+ Z 5#/7.- — Z Z Tij * 5jt7r — Iit = dit VZ,t (313)
Se 7rD::r>0 jes) Se 7rD::r>0

T
Yo Gunt Y tsixVyu < Co+Ope  Ymit  (3.14)

Se D;>0
Oitr < Bix %Yy Vi,t,m 21, Dir >0 (3.15)
(Sitﬂ-, Li; >0 VZ, t,m>t, D >0 (316)
Y, €{0,1} Vit (3.17)

A fungdo objetivo (3.11) consiste da soma dos custos de estoque, de preparagio e
de horas extras. As restrigoes (3.12) garantem que a demanda de escaldo de cada item
¢t em cada periodo t do horizonte de planejamento esta sendo atendida sem atraso. As
restri¢goes (3.13) sdo responsaveis pelo balanceamento do estoque. As restrigoes (3.14)
sao responsaveis pela limitagao da capacidade disponivel além das horas extras necessaria
para factibilizar o plano de produgdo. As restri¢oes (3.15) fazem com que a quantidade
do produto ¢ produzido em ¢ para consumo em 7 seja limitado pela demanda de escalao
acumulada (B;,) do periodo 7 e obriga a necessidade de preparacdo em t. As restri¢oes

(3.16)-(3.17) sao restrigoes de dominio.

3.2 Problema de dimensionamento de lotes multiesta-
gio com limitacao de capacidade e preservacao da
preparacao

O problema de dimensionamento de lotes multiestagio com limitacao de capacidade e

preservacao da preparagio, proposto em Sahling et al. (2009), tem as seguintes caracte-
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risticas:

e Demandas externas deterministicas d;; (demanda externa do produto i no periodo
t) que deve ser totalmente satisfeita sem atraso. Observe que é permitido demanda
externa tanto para itens finais como para componentes;

e Cada produto tem um estoque inicial (]AZ) que garante a factibilidade do primeiro
periodo;

e A producao de cada item utiliza apenas um dos recursos e cada recurso tem um
limite de capacidade por periodo (C,,;) que deve ser respeitado;

e Cada recurso conta com a possibilidade de horas extras (O,,;) para estender sua
capacidade, mas o custo associado a utilizacao de horas extras ¢ muito elevado;

e Para cada preparacao de maquina temos um custo operacional que é computado na
funcao objetivo e um tempo de execucao que é computado na restricao de capaci-
dade;

e A preservacao da preparacao ocorre se um item i for produzido em um periodo ¢ — 1
e no seu periodo sucessor (t), assim podemos manter a maquina preparada para
produzir ¢ e nao consumir os recursos de preparacao no periodo t. Isto é indicado
pela varidvel W, sendo que W;; = 1 indica que houve preservacao da preparagao
do recurso utilizado para produzir i, do periodo t — 1 para o periodo t;

e S0 é permitida a preservacao de no maximo uma preparacao por recurso e periodo,
ou seja, para um determinado recurso m, somente a preparagao para um unico item

produzido com este recurso podera ser preservada a cada periodo;

e O lead-time seré fixado em um para todos os itens utilizados como componentes.

O objetivo do problema consiste em determinar a producao de forma a minimizar a

soma dos custos de preparacao, de estocagem e de hora extra.

A seguir serao apresentadas as trés formulagoes matematicas adaptadas para este
problema. Como no problema anterior, apresentaremos a seguir uma formulacao agregada,
uma reformulacao parcial por localizacao de facilidades e uma reformulacao total por
localizacao de facilidades. Para a apresentacao das formulacoes, considere as variaveis

abaixo.

Variéveis adicionais do problema
Wi Variavel de preservacao da preparacao para producao de ¢ no periodo t;
(Wi = 1, se houver preservagao da preparagao

Wy = 0, caso contrario.)
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Ve  Variavel auxiliar do recurso m no periodo ¢;

3.2.1 Formulacao Agregada

O Modelo Agregado proposto em Sahling et al. (2009) segue o modelo agregado ((3.1)-

(3.6)), com o acréscimo das restri¢oes e variaveis de preserva¢ao da preparacao.
O modelo matematico segue abaixo:

Formulacao Agregada

N T
minimize  Z = Y (s; % (Yo — W) + by + ) + Z Zocm *Ope  (3.18)

i=1 t=1 m=1 t=1

SlljeitO a. ]i,t—l + Xit — Z Tij * Xj,t+1 — ]it = dit \V/l,t = 2, PN ,T —1 (319)

JES(@)
]i T—1 + XiT - ]iT = diT VZ (320)
=)y Iy=0 Vi (3.21)
JES(1)
Lo+ Xi — Y rij Ln=dy Vi (3.22)
JES()
Z (a'i * Xit + tSi * (}/;t — Wzt)) S Cmt + Omt Vm,t (323)
1€EKm
d W<l mit (3.25)
1€EKm

Wi <Yii1 Vi,t=2,...,T
Wi <Y Vit
Wi+ Wi <14+Ve Vmyi € Kt
Yo = Wi)+ Ve <1 Vmyi € K, t
Wi=0 Vi
Wirp1=0 Vi
Xig, Iy >0 Vit
Iig>0 Vi
Omit, Vit =0 ¥Ym,t
Yi, Wiy €{0,1} Vi, t
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A fungao objetivo (3.18) consiste da soma dos custos de estoque, de preparagio e
de hora extra. O custo de preparacao é considerado, para um determinado periodo,
somente se houver preparagao no periodo (Y;; = 1) e nao houver preservacao da preparagao
(Wix = 0). As restrigoes (3.19)-(3.22) sao responsaveis pelo balanceamento do estoque,
com um lead-time igual a um somente para os produtos utilizados como componentes e
nao para os produtos finais. As restricoes de balanceamento de estoque foram separadas
para um melhor entendimento. As restri¢oes (3.20) tratam do balanceamento do ultimo
periodo do horizonte de planejamento, onde nao existe demanda dependente devido ao
lead-time positivo. As restri¢oes (3.21) fazem o calculo do estoque inicial resultante
(estoque inicial menos os componentes utilizados na produgao do primeiro periodo), estas
sao necessarias devido também ao lead-time positivo. As restricoes (3.19) e (3.22) sao
similares e foram divididas apenas para facilitar o entendimento da introducao do estoque

inicial, no caso da segunda.

As restrigoes (3.23) sdo responséveis pela limitagao da capacidade disponivel além das
horas extras necessarias para factibilizar o plano de produgao. As restrigoes (3.24) obrigam
a necessidade de preparagao caso haja producao no periodo, além de limitar a producao
pela demanda de escalao acumulada do periodo atual até o horizonte de planejamento.
Em (3.25) é garantido que havera no méximo uma preservagdo da preparagao por recurso
em cada perfodo do horizonte de planejamento. As restri¢oes (3.26) e (3.27) garantem
que para haver preservacao da preparacao no periodo t para o item ¢, o recurso deve estar

preparado para a producao deste item ¢ nos periodos t — 1 e t.

As restrigoes (3.28) e (3.29) garantem a possibilidade de preservagdo da preservacao
por miltiplos periodos. Por exemplo, se preservarmos a preparacao para um produto k
do periodo t — 1 para o periodo t, e se produzirmos somente este produto durante todo
o periodo t, no recurso m, e preservarmos novamente a preparagao para o periodo t + 1,
de acordo com (3.28) temos que Wy + Wy 11 = 2 e assim 2 < 1+ V,;. Como V,,; > 0,
entdao Vp,; > 1. Porém de acordo com (3.29) podemos verificar que (Y, — W) = 0 devido
a restri¢ao (3.27), resultando em V,,,; < 1. Como resultado temos que V,,,; = 1. O valor
de V,; = 1 faz com que Y; — W;; =0, Vi € K,,. Como somente uma preservagao por
periodo e recurso é permitida, todos W;; =0, Vi€ K,,,1# k e comisto Y;; =0, Vi€
K.,,1 # k. Desta forma garante-se que nenhum outro produto sera produzido no periodo

t utilizando o mesmo recurso do produto k.

As restrigoes (3.30) e (3.31) estabelecem as preservagoes das preparagoes do primeiro

e do perfodo seguinte ao final do horizonte de planejamento. As demais restri¢oes sao de
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dominio.

3.2.2 Formulacao por Localizagao de Facilidades segundo Sahling
et al. (2009)

A formulagao proposta em Sahling et al. (2009) ¢ um modelo matematico misto entre
o modelo agregado e o modelo de localizacao de facilidades, como no problema anterior.
Nesta formula¢ido matematica, o conjunto de restri¢oes (3.24) é substituido pelos conjuntos
(3.37) e (3.38). A restricdo (3.37) mantém a propor¢ao entre as variaveis de producao
da formulacao agregada e da formulacao de localizacao de facilidades, e as variaveis da
formulacao de localizacao de facilidades substituem as variaveis de producao da formulagao
agregado na restrigao (3.38).

O modelo reformulado segue abaixo:

Formulacao Mista

N T M T
minimize Z = “(s;i# (Yi = Wit) + hi# L) + > Y 0w % Oy (3.36)

i=1 t=1 m=1 1=l

sujeito a: (3.19) — (3.23)
Z 5zt7r = zt Vk, t (337)
Sur < Bok Ve Vitw >t Dy >0 (3.38)

(3.25) — (3.35)
Sun >0 i t,m >t Dip > 0 (3.39)

As restrigoes (3.38) obrigam a necessidade de preparagdo caso haja producdo no pe-
riodo, além de limitar a producao pela demanda de escalao acumulada do periodo de
demanda () até o final do horizonte de planejamento. As restrigoes (3.39) sao restrigoes

de nao negatividade das variaveis de localizacao de facilidades.

3.2.3 Formulagao por Localizagao de Facilidades segundo Stad-
tler (2003)

A formulagdo de Stadtler (2003) foram adicionadas as varidveis de estoque inicial e as
restricoes de controle da preservacao da preparacao, para adequar o modelo ao problema,

além do lead-time igual a um para componentes.
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O modelo reformulado segue abaixo:
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Formulacao por Localizacao de Facilidades

N T M T
minimize 7 = Z Z(sz x (Yig — Wy) + hix 1) + Z Z 0Cm * Ot (3.40)
i=1 t=1 m=1 t=1

sujeito a:

(3.25) — (3.31)

t
> Gim =Dy Vi t,Dy >0 (3.41)

T
Iiv1 + Z Oite — Z Z k010 — L = diy

Se D0 jest SWDt:;1>0
Vit=2,...,T—1 (3.42)
Lir i+ ar —ILip=dip Vi (3.43)
Se D;7>0
- Z —Tp=0 Vi (3.44)
T30 b0
T
Lo— Y bar— Y, Z —Lh=dy Yi  (3.45)
Se Dir>0 €50 g0 D50
> Z a; % Oin + Y tsi % (Yo — Wiy) < Cop + Oy ¥t (3.46)
1€EKm =t 1€Km
Se Diﬂ->0
(Sitﬂ < Biﬂ * Y;‘t \V/Z, t,m>t, Diﬂ— >0 3.47
I,>0 Vit 3.48
ly>0 Vi 3.49

Omt7 th Z 0 vmat
5it7r20 ViutvﬁztaDiW>0
Yi, Wiy € {0,1} Vi t

As restrigoes (3.41) garantem que a soma de tudo o que é produzido de um produto
© do periodo 1 até ¢ para ser consumido no periodo ¢ ¢ igual a sua demanda de escalao
(Djt). As restricoes (3.42)-(3.45) sao responsaveis pelo balanceamento do estoque, com um
lead-time igual a 1 somente para os produtos utilizados como componentes de sucessores
e nao para os que suprem demanda externa, ou seja, os produtos finais. A separagao
das restricoes de balanceamento de estoque seguem o mesmo raciocinio apresentado no

modelo matematico anterior.
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As restrigoes (3.46) sdo responsaveis pela limitagdo da capacidade disponivel além da
horas extras necesséria para factibilizar o plano de producao. As restri¢oes (3.47) obrigam
a necessidade de preparacao caso haja producao no periodo, além de limitar a producao
pela demanda de escalao acumulada do periodo de demanda () até o final do horizonte

de planejamento. As demais restri¢coes sao de dominio.
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CAPITULO 4

ABORDAGENS DE SOLUCAO

Para a obtencao de solugoes para os problemas considerados, trabalharemos com
métodos heuristicos de solucao. Entre eles, trés tipos de heuristicas baseadas na for-
mulacao matematica do problema, que sao as heuristicas relaz-and-fix, LP-and-fix e fix-
and-optimize, uma metaheuristica pura algoritmo de abelhas, e dois métodos hibridos de

algoritmo de abelhas com a heuristica fiz-and-optimize.

Os métodos foram desenvolvidos considerando as caracteristicas dos problemas de
dimensionamento de lotes abordados nesta dissertacao e descritos no Capitulo 3. Os
métodos propostos serao utilizados na resolucao de dois conjuntos de testes da literatura.
O primeiro conjunto de testes, gerado por Tempelmeier e Buschkiihl (2009), considera a
possibilidade de preservacao da preparacao, lead-time e estoque inicial positivos, horas
extras e, custos e tempos de preparacoes positivos. O segundo conjunto de testes, gerado
por Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000), considera problemas de
dimensionamento de lotes multiestagio com custos e tempos de preparagoes positivos e

hora extra.

Inicialmente apresentaremos as heuristicas desenvolvidas baseadas na formulacao ma-
temética, ou seja, as heuristicas LP-and-fiz, relax-and-fix e fiz-and-optimize. Em seguida,
descrevemos a metaheuristica algoritmo de abelhas e no final descrevemos os métodos

hibridos de algoritmo de abelhas e fix-and-optimize.
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4.1 Heuristicas baseadas na formulacao matematica

Os métodos relaz-and-fix e fix-and-optimize se baseiam na decomposicao das varidveis
inteiras do problema original em subconjuntos disjuntos, enquanto que as heuristicas do
tipo LP-and-fir consistem em resolver a relaxacao linear de problemas inteiros mistos e
em seguida, aplicar estratégias de fixagao das variaveis inteiras. Os métodos baseados em
decomposicao das variaveis inteiras resolvem o problema original de forma iterativa, consi-
derando um nimero finito de subproblemas. No caso do problema de dimensionamento de
lotes multiestagio com limitagao de capacidade, as variaveis utilizadas no particionamento
sao as variaveis de preparagao e preservacao da preparacao. Na literatura, existem algu-
mas formas de particionamento utilizadas para este problema, entre elas, a particao por
periodos, por itens, por recursos, por processos, entre outras (STADTLER, 2003; SAHLING

et al., 2009). A seguir, apresentamos com mais detalhes cada uma das heuristicas.

4.1.1 Heuristica LP-and-fix

Como descrito em Pochet e Wolsey (2006), a heuristica LP-and-fiz ¢ bem simples.
O método consiste em primeiro resolver a relaxacao linear do problema e fixar todas as
varidveis que tenham resultado inteiro na relaxacao. O problema MIP restrito é entao
resolvido por algum método de solucao de problemas M 1P, como o branch-and-bound ou

branch-and-cut, por exemplo.

Em Maes et al. (1991) foi proposta uma heuristica do tipo LP-and-fiz para o problema
de dimensionamento de lotes multiestagio com limitacoes de capacidade e os autores
denominaram o método de “Parcial branch-and-bound”. Neste trabalho, consideramos

este método com o acréscimo de um parametro «, como descrito abaixo.

No método proposto, tanto as variaveis de preparacao como as de preservacao da
preparacao podem ser fixadas, dependendo do resultado da relaxacao linear do problema.
Para a fixacao das varidveis consideramos que todas as variaveis tais que Y; > 1 — a sao
fixadas em um (Y; = 1) e todas as varidveis tais que Y;; < a sao fixadas em zero (Y = 0)
de acordo com um parametro a ( 0 < o < 1). As mesmas regras valem para as variaveis

de preservagao da preparagao.

Por exemplo, na Figura 5 apresentamos um fluxo deste método de solucao conside-
rando seis itens e sete periodos. A partir da solucao da relaxacao, apresentada na Figura
5.a, verificamos quais varidveis estao dentro do intervalo de fixacao definido pelo para-

metro o (o = 0,2). Neste caso, fixamos todas as varidveis que tiveram resultados nos
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seguintes intervalos: 0,0 < Y;; < 0,2 e 0,8 <Y}, < 1,0. Entao fixamos as varidveis
Y < 0,2 em zero e 0,8 < Yj; em um, como na Figura 5.b. Este subproblema fixado é
entao resolvido por um método de solugao exata para obter uma solucao inteira (Figura
5.c). Neste trabalho, utilizamos a ferramenta CPLEX para a solugao da relaxagao linear

e do subproblema fixado.

1 t |
T]1 2] 3] 2151617
0,50/ 0.76|0.32]|0.79] 0.12] 0,84] 0.16

1 76[0;
2 |0.10[0.:89[0.98[0.75[ 0.10[ 0.75] 0,12
. [=Jo.87[1.00] 0.10] 0.64| 1.00] 1.00] 0.4} .
" = Jo&70.00[0.78 0.65]0,58[ 0,10/ 0.6 :
5 |1.00]0,54[0,85[0,99 1,00 1,00( 0,71 N —
& [0,98/0,00(0,97]1,00{0,01|0,64] 0,21 [0.64 0.21]
a) Relaxacgao das b) Arredondamento e ¢) Solucao do sub-MIP
variaveis binarias fixacao das variaveis fixado

Figura 5: LP-and-fix com o = 0,2

Como critérios de parada foram utilizados otimalidade do problema fixado e limite

maximo de tempo.

A heuristica LP-and-fiz proposta difere da heuristica proposta por Maes et al. (1991)
pois além de considerar as caracteristicas adicionais como preservacao da preparagao e
lead-time, também consideramos a possibilidade de uma faixa de valores ser arredondada

e fixada com a utilizacao do parametro .

4.1.2 Heuristicas relax-and-fiz

Heuristicas do tipo relaz-and-fix (POCHET; WOLSEY, 2006) sao amplamente utilizadas
para resolucao de problemas de planejamento da producao, como pode ser visto, por
exemplo, em trabalhos na industria de bebidas (FERREIRA et al., 2010, 2009), na industria
de ragao animal (TOSO et al., 2009), na industria de fundicdo (ARAUJO et al., 2008) e
na indtstria de papel e celulose (SANTOS; ALMADA-LOBO, 2011). Outros exemplos de
trabalhos que abordaram a heuristica relaz-and-fiz sao Mercé e Fontan (2003), Stadtler
(2003) e Akartunali e Miller (2009). Em Mercé e Fontan (2003) foi abordado o problema
de dimensionamento de lotes monoestagio multi-item com limitacao de capacidade, ja nos
demais trabalhos foi abordado o problema de dimensionamento de lotes multiestégio com

limitacao de capacidade (STADTLER, 2003; AKARTUNALIL; MILLER, 2009).

Além de se basear na decomposicao do conjunto de varidveis inteiras, métodos do
tipo relaz-and-fir utilizam-se de relaxacao linear como parte da abordagem de solugao,
para tornar a resolucao dos subproblemas mais “faceis”. Considere o conjunto de varidveis

binarias do problema (Q). Este conjunto é particionado em R subconjuntos disjuntos,
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tal que cada conjunto pode ser representado por Q" com r = 1,..., R. Desta forma
Q=Q'Uu..uQfe@'n...NQE=1.

Para a resolucao do problema, o método procede de forma iterativa. Associado a cada
iteragao resolvemos um subproblema M P" (problema inteiro misto com a partigdo Q"
considerada como inteira) com r = 1,..., R. No primeiro subproblema (MIP') apenas
o subconjunto (Q') ¢ integralizado e as variaveis pertencentes aos demais subconjuntos
(Q*U...UQF) sao consideradas reais. Apos a resolugao de M 1P, Q! ¢ fixado no valor
da solucao do passo anterior, caso a solucdo seja factivel, e o subconjunto QQ? ¢ integrali-
zado (MIP?). Estes passos sao executados até que o subconjunto QF seja integralizado
(MIP®). A solugdo do MIP® ¢ a solugao heuristica para o problema original. Caso
nao obtenha uma solucao factivel para um subproblema MIP" com r = 1,..., R, todo
0 processo é interrompido, pois nao ¢ possivel encontrar uma solucao para o problema

M I P original com esta forma de particionamento.

Em algumas abordagens, todas as variaveis do problema podem ser fixadas; por exem-
plo, em uma abordagem com particionamento por periodos, a cada iteracao, além de
fixarmos as varidveis de decisdo (preparacdo, preservacio da preparacdo, entre outras),
fixarfamos também as varidveis de producao (X = Xy|Vi,t € Q' U...U Q™). No en-
tanto, optamos por fixar apenas as variaveis de decisao binarias, como descrito em Pochet
e Wolsey (2006), por dar maior flexibilidade ao método durante o processo de resolugao,

além de possibilitar deslocamento da producao durante as iteracoes.

Em alguns casos, pode ser considerado uma parti¢ao de sobreposigao (overlapping)
como tentativa de obter solugoes de melhor qualidade. Vale lembrar que este procedimento
aumenta a dificuldade de resolucao do problema, ja que existe um maior nimero de
variaveis consideradas inteiras, a cada iteracdo. A sobreposicao consiste em uma particao
onde as varidveis sao integralizadas mas nao sao fixadas imediatamente. Desta forma,
no passo r temos que o conjunto Q' U ... U Q! foi fixado, Q" foi integralizado e a
sobreposicao SU", dada por SU™ C Q"' U ... U QF%, também integralizada. As demais
varidveis sao reais. Este tipo de abordagem foi utilizado em Stadtler (2003) e Mercé e

Fontan (2003).

O Algoritmo 4.1 apresenta os passos basicos dos algoritmos do tipo relaz-and-fix que
foram implementados para os problemas em estudo. Observe que consideramos o método
conforme proposto em Mercé e Fontan (2003) (Ver Figura 2, Capitulo 2), onde o horizonte
de planejamento ¢ dividido em trés partes: secao inicial, secao central e secao final, e as

varidveis sao fixadas do inicio para o fim do horizonte de planejamento. Para tentar
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melhorar o desempenho do método, os autores utilizaram uma particao de sobreposicao,
onde suas varidveis sao consideradas inteiras juntamente com a particao referente ao
subproblema atual. A sobreposicao, no entanto, nao sera fixada nesta mesma iteracao.
Nas abordagens do tipo relaz-and-fixz propostas nesta dissertagao, teremos formas distintas

de particionamento e de fixagdo das apresentadas por Mercé e Fontan (2003).

Algoritmo 4.1: Pseudocodigo de uma heuristica do tipo relax-and-fiz com particao
de sobreposicao.

1 Defina cada particdo Q",r = 1,..., R e sobreposicdo SU",r =1,..., R de acordo com a
forma de particionamento escolhida;
Relaxe as varidveis de preparacao e preservacao da preparacao;
Inicie a solugao incumbente como vazia;
r=0;
enquanto r < R e MIP" factivel e tempo < T4 faga
r=r+1;
Integralize as varidveis dos subconjuntos Q" e SU" e resolva o subproblema MIP"

N O ok wN

com tempo limite de Traup;
Fixe o conjunto de varidveis Q' U... U Q" no valor da solu¢io incumbente;
Introduza a solugao incumbente como solugdo inicial para subproblema seguinte;

©c @

10 fim

11 se MIP" infactivel entao

12 O problema ¢ infactivel para a heuristica relaz-and-fix com a forma de
particionamento utilizada;

13 fim

A utilizacao de particionamento por periodos pode gerar planos infactiveis para o pro-
blema de dimensionamento multiestagio devido ao lead-time nao nulo. O particionamento
por periodo faz com que em alguns casos sejam gerados subproblemas infactiveis, quando
o lead-time & ndo nulo. Esta dificuldade foi discutida em Stadtler (2003), onde o lead-
time foi considerado nulo. Por exemplo, podemos ter a preparacao de um determinado
componente ¢ igual a zero em um periodo ¢ ja fixado, ou seja, nao produziremos o item
1 no periodo t. Em passos seguintes do método, devido ao adiantamento da producao de
um de seus sucessores, surge a necessidade de produzirmos ¢ neste periodo ¢, no entanto
esta variavel de preparacao ja foi fixado pelo método, gerando assim uma impossibilidade

de atendimento da demanda dependente.

Neste trabalho, foram desenvolvidos trés heuristicas do tipo relaz-and-fiz com for-
mas distintas de particionamento que levam em consideragao o [ead-time nao nulo. Para
a explicacao da forma de particionamento das trés heuristicas, considere o exemplo da
estrutura de produto com divisao por recursos apresentada na Figura 6. Na Figura 7 apre-
sentamos um exemplo de como seria um plano de producao para a estrutura apresentada

pela Figura 6 considerando lead-time de um periodo para todos os componentes. Para
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que possamos produzir o item 1 no periodo t + 1, precisamos ter estoque dos seus com-
ponentes ou produzir seus componentes no periodo t. Da mesma forma, para a producao
dos itens 2 e 3 no periodo ¢, precisamos ter estoque de seus componentes ou produzir seus
componentes no periodo t — 1, ou seja, quando o lead-time é considerado nao nulo e dado
em um ntmero de periodos, nao é permitido que um item seja produzido para atender a

demanda de seus sucessores no mesmo periodo.

b) Sequéncia de recursos

a) Estrutura de produto

Figura 6: Estrutura de produto com divisao por recurso.

- 7
4 =12

C S) 6

\w_/ periodo t periodo t+1

Figura 7: Exemplo de producao, considerando lead-time de um periodo.

w

e RF1 - Primeira heuristica do tipo relaz-and-fix.
A primeira heuristica utiliza uma decomposicao por periodos, sendo o subconjunto
integralizado e fixado, tomado do tltimo para o primeiro periodo, pois assim evita-
mos a necessidade de alterar a preparacao em periodos que ja tenha sido fixado, ja
que as decisoes fixadas levaram em consideracao todo o horizonte que as antecede de
forma relaxada. Deste modo, a decisao de fixacao pode superestimar a necessidade
de producao (gerando preparacoes que poderiam ser evitadas), mas nao corre-se o
risco de subestimar esta necessidade (fixando preparacoes necessarias em zero, de-

vido ao lead-time). Foi utilizado um tamanho de parti¢ao de dois periodos, além de
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um tamanho de particao de sobreposicao também de dois periodos. A cada iteracao
dois periodos serao fixados (Q"!) e quatro periodos serdao considerados de forma
inteira (Q" U SU"). O restante das variaveis serdo considerados de forma relaxada.
Esses valores se basearam no estudo feito por Mercé e Fontan (2003) para o pro-
blema de dimensionamento de lotes monoestagio com limitacao de capacidade. A
Figura 8 apresenta o particionamento do exemplo acima (representado pela Figura
6), segundo esta heuristica, em um horizonte de planejamento de 7 periodos. A
cada iteracao do método, o nimero de variaveis relaxadas é reduzido na proporcao
do tamanho da particao, como ilustrado na Figura 2, dado que a cada iteragao,
apenas uma particao é fixada. A heuristica termina quando nao houver nenhuma
variavel inteira relaxada no subproblema resolvido. A cada iteracao, a solucao do
subproblema anterior é utilizado como solugao inicial para o proximo subproblema.
Nas Figuras 8, 9 e 10, as varidveis marcadas em branco estao relaxadas, as varidveis
marcadas em cinza claro sao inteiras e estao “livres” para otimizacao e, as variaveis

marcadas em cinza escuro sao fixadas no valor da solucao incumbente.

]
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Figura 8: Particionamento da primeira heuristica relaz-and-fiz.

e RF2 - Segunda heuristica do tipo relax-and-fix.
A segunda heuristica se baseia na particao por nivel da estrutura de produto. Desta
forma a cada iteracao, um nivel é integralizado e entao fixado apds a solucao do
subproblema. Isto é feito iniciando do nivel de produtos finais para os niveis inter-
mediarios. Deste modo um produto nao é fixado antes de seus sucessores. Nesta
heuristica em particular, nao foi utilizada a particao de sobreposicao, pois o ni-
mero de varidveis inteiras aumentaria muito em alguns subproblemas. A Figura 9

apresenta o particionamento do exemplo anterior, segundo a heuristica RF2.
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Figura 9: Particionamento da segunda heuristica relaz-and-fiz.
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e RF3 - Terceira heuristica do tipo relaz-and-fiz.
A terceira heuristica se utiliza da particao por itens. Nesta heuristica cada particao
¢ composta pelas varidveis de preparacao e preservacao de dois itens durante todo
o horizonte de planejamento. A particao de sobreposicao também é composta pelas
variaveis de preparacao e preservacao de dois outros itens. Estas variaveis sao in-
tegralizadas dos produtos finais para os componentes, para evitar que um produto
tenha a producao de seus componentes fixados antes da propria producao. A cada
iteracao do método, as variaveis de decisao de dois itens serao fixadas e as varia-
veis de decisdo de quatro itens estardo integralizadas (parti¢io atual e partigdo de
sobreposicao). O restante das variaveis serdo considerados de forma relaxada. A
heuristica termina quando todos os produtos sao integralizados e o subproblema

correspondente é resolvido. A Figura 10 apresenta o particionamento segundo a
heuristica RF3.

T12]3[4]5]6]7 T12]1314]5]6]7
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Figura 10: Particionamento da terceira heuristica relaz-and-fic.

As heuristicas do tipo relaz-and-fiz desenvolvidas para o problema, além de considerar o
lead-time positivo (pela forma do particionamento), também apresentam formas alterna-

tivas de particionamento das varidveis de decisao, conforme mostrado anteriormente.

4.1.3 Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

Diferente do método relaz-and-fir, na abordagem fiz-and-optimize ao invés de utilizar
relaxacao linear, utiliza-se a fixacao dos conjuntos de varidveis em seus valores inteiros
para tornar os subproblemas resultantes “mais simples”. Desta forma, uma iteracao do
método consiste de dois passos bésicos: no primeiro passo uma das particoes de variaveis
inteiras ¢ escolhida para ficar livre, ou seja, definimos as varidveis que serao otimizadas;
no segundo passo, todas as demais particoes sao fixadas no valor da solugao incumbente.
Desta forma, ao resolver o subproblema, apenas um pequeno conjunto de variaveis inteiras
serd otimizado. Se a solucao do subproblema for melhor que a solucao incumbente, esta

seré substituida. Na iteracao seguinte, uma outra particao é escolhida para ficar livre para
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a otimizagao e as variaveis das demais particoes sao fixadas. Observe que nesta heuristica
é necessario ter uma solucao inicial factivel, por isso pode ser vista como uma heuristica

de melhoria.

A heuristica do tipo fiz-and-optimize foi inicialmente proposta em Pochet e Wolsey
(2006) com o nome de ezchange. Os autores propuseram este método de solugao, como
uma melhoria da heuristica relaz-and-fiz. O nome fiz-and-optimize foi inicialmente uti-
lizado nos trabalhos de Sahling et al. (2009) e Helber e Sahling (2010). Além deste
trabalho, esta heuristica também foi abordada em James e Almada-Lobo (2010) e Santos

e Almada-Lobo (2011).

Considerando os conjuntos definidos para as heuristicas relax-and-fiz, no primeiro
passo da heurfstica, Q' fica livre para otimizacao e o subproblema é resolvido com as
variaveis dos conjuntos Q% U ... U QF fixadas nos valores da solucio incumbente. No
segundo passo, Q? fica livre e o subproblema ¢ resolvido com as varidveis dos conjuntos
Q'UQU. . .UQ*® fixadas nos valores da solucao incumbente. Isto é feito de forma iterativa
até que a solucao de todos os subproblemas, gerados com a aplicacao das R particoes, nao
gerem melhoria na soluc¢ao incumbente. A cada iteracao, se houver um subproblema com
solucao melhor que a solucao incumbente, esta é substituida pela solucao do subproblema.
Neste trabalho, consideramos a heuristica como proposta por Sahling et al. (2009), onde
fixam-se apenas as variaveis inteiras, que sao as variaveis dificultadoras do problema. Este
é um método iterativo, onde formas de particionamento distintos podem ser utilizados
em passos consecutivos. O método encerra quando todos os subproblemas gerados pelas
particoes utilizadas forem resolvidos e nao houver melhora na solucao incumbente. Formas
aleatorias de escolha ou de tamanho das particoes podem ser implementadas, com o

objetivo de diversificar o processo de busca.

Um ilustracao de particionamento e resolucao pela heuristica fiz-and-optimize é apre-
sentada na Figura 11. Nesta figura, considere que as variaveis marcadas em cinza escuro
sao “livres” para otimizagao e as variaveis marcadas em cinza claro tém seus valores fi-
xados conforme a solucao incumbente. Neste exemplo, utiliza-se o particionamento por
itens, ou seja, a cada iteracao apenas um item é otimizado e todos os demais sao fixados
na solucao incumbente. Convém observar mais uma vez que necessita-se de uma solucao
inicial para aplicacao da abordagem de solucao, pois pode-se ver esta abordagem como
um procedimento de melhoria. Uma solucao inicial, para o problema considerado, consiste
em produzir todos os itens em todos os periodos do horizonte de planejamento uma vez

que consideramos horas extras ilimitadas (politica lote-por-lote). As parti¢oes sdo deter-
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minadas de forma sequencial quanto aos indices dos itens, por exemplo, para a Figura
11, Q' é formada apenas pelas variaveis do item 1, Q? pelas variaveis do item 2, e assim
por diante. Este tipo de abordagem nao é obrigatério, podendo variar tanto na forma de

obtencao da solucao inicial, quanto a sequéncia de utilizagao das particoes.

t t t
T12131415]1617 121214151617 T12]1 214151617
7 B I I 1ol 10111 11 11
2 N T 3 T B nuE
s a1 ] 1] 1 g NN EEE =
"' o B T ] L i B S ]
3 K EE = A aaEE
s A 3NN EEE H R E
i t t
A e A TT2T3T21 51017 TT2T 212151017
TIo1 110111 1 11 1 ol 110171 1 11 1 101110111 11 1 1
7 N N G 2ol ol 7 I N G|
21 KR 0 I apiJof 1ol 1 1 1 N E BN ENEEE
Dl 2 o) Il e Il 3 e
3 aaEEE 5 A N EaEEE
I A R O ol

Figura 11: Tteragoes da heuristica fiz-and-optimize com particionamento por itens.

Nesta dissertacao de mestrado, foram implementadas duas variacoes de particiona-

mento e quatro variantes de combinacoes destas particoes.

e Primeira forma de particionamento: Particionamento por itens

A primeira forma de particionamento faz uso de particoes por itens. A cada iteracao
do método, apenas um item fica "livre" para otimizacao, enquanto todos os demais
sao fixados no valor da solucao incumbente, como implementado em Sahling et al.
(2009) e apresentado no exemplo acima. No caso do problema com preservagao da
preparacao, além das varidveis de preparacao, algumas variaveis de preservacao da
preparacao também sao liberadas para otimizacao. Sao liberadas as variaveis de
preservacao da preparacao do proprio item liberado e de todos os itens que utilizam
0 Mesmo recurso.

A Figura 12 apresenta uma ilustragao de um passo da heuristica com este particio-
namento, considerando a estrutura de produto apresentada na Figura 6. Como no
algoritmo proposto por Sahling et al. (2009), a partir do calculo de custos relati-
vos, obtidos através da relaxacao do problema, fazemos uma ordenacao que define
a sequéncia de liberacao dos itens. Os itens que tém maior custo relativo sao os
primeiros a serem liberados. A formula de calculo de custos relativos se baseia na
funcao objetivo, com acréscimo de uma fracao de custos de horas extras utilizadas,

caso haja a necessidade de utilizé-las. Para cada item ¢, o custo relativo (Z;) é
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calculado pela equagdo (4.1), onde Y e Wie representam o valor da solugdo da
relaxacao linear das variaveis de preparacao e de preservacao da preparacao de ma-
quina para o item ¢ no periodo ¢, respectivamente. Denotamos o recurso m utilizado
na producao do item ¢ por m(i), enquanto [, representa o conjunto de itens que

utilizam o mesmo recurso que o item i.

T
Zi = (si (Vi = Wity + hix In)+

t=1
T T
D aiw X+t (Vi = W) % Y (0 * Omiin)
4 =l - t=1 (4.1)
YD aygx Xyt tsyx (Vi = W)

JEKm(i) t=1

Para o problema que nao considera a possibilidade de preservagao da preparacao,

podemos reduzir o célculo de custos relativos, resultando na equacao (4.2).

T T
- Z(&i * Xip + ts; # Vi) * Z(Ocm(i)ﬁt * Om(i) 1)
Z; = Z(Sl « Y4 hyx Iy) + 2= T —
= Do) (ay Xy +tsyx Vi)
JjEKm(i) t=1
(4.2)

a) Variaveis de preparacao b) Variaveis de preservagao da preparagao

Figura 12: Particionamento por itens.

e Segunda forma de particionamento: Particionamento por periodos
A segunda forma de particionamento segue uma abordagem por periodos. Neste par-
ticionamento sao liberados dois periodos consecutivos a cada particao. No problema
que considera preservacao da preparacao sao liberados os mesmos dois periodos das
varidveis de preservacao da preparacao, além de um periodo posterior. Por exem-

plo, se liberarmos os periodos t e t + 1 das variaveis de preparacao, liberaremos os
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periodos t, t + 1 e t + 2 das varidveis de preservacao da preparacao. O objetivo de
utilizar multiplos periodos é aumentar a melhoria obtida em cada particao, dado
a alta correlacao entre periodos consecutivos. No entanto, nao podemos aumentar
muito o nimero de periodos, pois a dificuldade de resolucao dos subproblemas tam-
bém aumentaria muito. Como as restricoes de controle da preservacao da preparacao
utilizam-se dos valores das variaveis de preparacao do periodo anterior, optamos por
liberar o periodo extra para as variaveis de preservacao da preparacao. A Figura 13

apresenta uma ilustracao de um passo da heuristica com este particionamento.

t
T]2]3]14]5]6]17) 7 7]

1 1

2 2
i 3 i 3

4 2

5 5

6 6
a) Variaveis de preparagio b) Varidveis de preservagao da prepara¢ao

Figura 13: Particionamento por periodos.

As duas formas de particionamento implementadas foram combinadas, originando

quatro heuristicas do tipo fiz-and-optimize. A seguir, listamos estas quatro variantes.

e FO-P1 - Particionamento por itens;

e FO-P2 - Particionamento por periodos;

e FO-P3 - Particionamento por itens seguido de particionamento por pe-
riodos;

e FO-P4 - Particionamento por periodos seguido de particionamento por

itens.

O calculo dos custos relativos, apresentados pelas equagoes (4.1) e (4.2) foram uti-
lizados apenas na variante FO-P1, pois é a tnica que utiliza apenas o particionamento
por itens, e por isso tende a aproveitar melhor as caracteristicas desta abordagem. Nas
variantes FO-P3 e FO-P4, as particoes por itens foram aplicadas de forma sequencial e

crescente quanto ao indice do item.

No trabalho de Sahling et al. (2009) foram apresentadas quatro variages diferentes
deste tipo de heuristica, diferindo na forma de particionamento. Os autores utilizaram-
se de trés tipos de decomposicoes para gerar as quatro variacoes. Foram utilizados os

seguintes particionamentos:
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Particionamento por itens

Particionamento por recursos

A particao por recurso, leva em consideracao cada recurso existente e gera os sub-
conjuntos de acordo com os itens que utilizam cada recurso. Como cada item utiliza
apenas um recurso em sua producao, os subconjuntos gerados sao disjuntos por
natureza.

Particionamento por processo

A particao por processo gera particoes de acordo com a estrutura de produto, consi-
derando um determinado item e seus componentes. Assim, na particao por processo,
como a mudanca na producao de um item influéncia na producao de seus componen-
tes, esses podem ser otimizados em conjunto. Neste tipo de decomposicao, Sahling
et al. (2009) ainda dividem as varidveis de cada subconjunto em duas partes. A
primeira parte aborda as variaveis daquele subconjunto do inicio até a metade do
horizonte de planejamento. A segunda parte aborda as variaveis restantes. Isto
pode ser feito para reduzir o niimero de variaveis inteiras livres, e assim, facilitar a

solucao do subproblema.

As quatro variagOes apresentadas por Sahling et al. (2009) sdo as seguintes:

Apenas particionamento por itens;

Particionamento por itens seguida de particionamento por recursos;
Particionamento por itens seguida de particionamento por processo;
Primeiro particionamento por itens, seguida de particionamento por re-

cursos e por ultimo particionamento por processos.

O Algoritmo 4.3 descreve o pseudocodigo da heuristica do tipo fix-and-optimize como

proposto em Sahling et al. (2009), mas com alteragdo na forma de obtenc¢ao da solugao

inicial. No algoritmo original, a solucao inicial era gerada segundo uma politica lote-por-

lote.

Solugao inicial

O método proposto para a obtencao da solucao inicial se baseia em uma heuristica de

arredondamento proposta por Maes et al. (1991). Nesta heuristica, os autores resolvem

iterativamente a relaxacao linear do problema original e, a cada iteragao, os autores

arredondam uma variavel. Isto é feito, até que todas as varidveis sejam arredondadas.

Além da questao do arredondamento, nosso método de obtencao da solucao inicial
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também tenta gerar solucoes com certa variabilidade. Esta variabilidade é adicionada as
solucoes através do parametro «. Desta forma, escolhemos aleatoriamente k variaveis de
um conjunto de variaveis no intervalo « de distancia da varidvel de maior valor fracionério,
ou seja, o conjunto de variaveis candidatas a fixa¢ao é dado por: C' = {Y; | Vi + a >
Yinae Vi, t}, onde Va0, € dado por Yy, = max{Yy | Yie & Z Vi, t}.

Para obtencao de solugoes iniciais, consideramos formulagoes matematicas simplifi-
cadas, onde as variaveis de preservacao da preparacao nao sao consideradas, ou seja, as
solucoes geradas nao contam com este tipo de preservacao. As variaveis de preservacao da
preparacao sao novamente considerados durante a resolucao do problema original. Utili-
zamos apenas a formulacao agregada na heuristica de obtencao da solugao inicial, pois o
modelo agregado apresentou tempo computacional menor para a resolucao da relaxacao,
alétm de um numero maior de varidveis nao-inteiras a priori, o que garante uma possi-
bilidade maior de variabilidade das solug¢oes da heuristica. O Algoritmo 4.2 apresenta o

pseudocodigo da heuristica de obtencao das solucoes iniciais.

Algoritmo 4.2: Pseudocodigo da heuristica de obtencao das solucoes iniciais.

1 Dado k (ntiimero de preparagoes fixadas por iteragao);

2 Dado « (intervalo de preparagoes selecionadas para possivel arredondamento);

3 Relaxe linearmente o problema original (desconsiderando a preservagido da preparacao);

4 enquanto Houwver varidvel relazada faca

5 Encontre a preparagdo de maior valor dentre as variaveis relaxadas (Ypaz);

6 Selecione todas as preparagdes com no maximo « de diferenca de Y42, Ou seja,
C= {}/zt ‘ Yit + a > Yinaz Vi,t};

7 Selecione k varidveis pertencentes ao conjunto C' de forma aleatéria;
Fixe estas variaveis em um;
Resolva novamente a relaxacfo linear do problema, com a fixacao das varidveis;

10 se o novo problema for infactivel entao

11 ‘ libere as varidveis fixadas;

12 fim

13 se Houver varidveis resolvidas relaxadas, mas com resultado inteiro entao

14 ‘ Fixe estas variaveis;

15 fim

16 fim

A aleatoriedade foi aplicada para que pudéssemos obter a variabilidade desejada nas
heuristicas populacionais, que serao apresentadas a seguir. No entanto, o método proposto
serd, utilizado para obtencao da solucao inicial da heuristica fiz-and-optimize, neste caso,
utiliza-se os parametros @« = 0 e k = M, onde M é um valor muito maior que o nimero
de variaveis inteiras do problema. Com estes valores de parametros, a cada passo fixamos
apenas a maior variavel de preparacao fracionaria (Y,..). Caso exista empate, ou seja,

mais de uma variavel com o valor maximo (C' = {Y; | Y = Y Vi, t}), fixaremos o
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conjunto C' em um Gnico passo.

A notagao utilizada no Algoritmo 4.3, algoritmo da heuristica fiz-and-optimize, é dado

abaixo.

Conjuntos e indices
NT J w Particao das variaveis de preparacao fixadas no subproblema s;
N Tlﬁ’f Particao das variaveis de preservacao da preparacao fixadas no

subproblema s;

N T;Pst Particao das variaveis de preparacao livres no subproblema s;
NTP: Particao das variaveis de preservacao da preparacao livres no

subproblema s;

Variaveis auxiliares

[ Contador de iteracoes;

Z Recebe o valor da fungao objetivo do subproblema atual;

Znove Armazena o valor de uma nova solucao incumbente;

Zvelho Armazena o valor da solucdo incumbente a cada passo [ da heuristica;
CapFeas Indica se a solugao incumbente utiliza hora extra;

CapFeas™" Indica se a nova solucao utiliza hora extra;

YieWs Solucao incumbente (preparagao e preservagao da preparacao).

No Algoritmo 4.3, nas linhas 4 e 5 é verificado se houve a necessidade de uso de hora
extra. Nas linhas 12 a 16 define-se as particoes que serao fixadas e as particoes que ficarao
livres, resolve-se o subproblema e, em seguida, verifica-se a utilizacao de hora extra. E nas
linhas 17 a 21 armazena-se a solu¢ao encontrada no subproblema, caso essa seja melhor

que a solucao incumbente.

Os critérios de parada utilizados foram os propostos no artigo de Sahling et al. (2009),
ou seja: nimero maximo de iteracoes e nao melhoria apés a aplicacao de todas as par-
ticoes utilizadas na variante, além de um tempo limite para o método todo. Para cada
subproblema, considerou-se também um limite de tempo para a sua resolucao. Este limite

é proporcional ao niimero de variaveis livres da particao que sera utilizada.

4.2 Metaheuristica algoritmo de abelhas

Véarias metaheuristicas baseadas na inteligéncia de grupos de animais ja foram pro-

postas e muitos trabalhos aplicados utilizam este tipo de abordagem de solucao. Para
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Algoritmo 4.3: Pseudocodigo da heuristica fiz-and-optimize.

1 Obtemos a solugdo inicial a partir da heuristica de arredondamento dada pelo Algoritmo

(4.2);

2 Znovo = 7.

3 Wiy =W, V(i,t) € NT;

4 se Uso de horas extras = 0 entao CapFeas=verdadeiro

5 senao CapFeas=falso

6 1=0;

7 repita

8 1=1+1;

9 gvelho — Znovo.

10 para cada decomposicao S da variante faca

11 para cada subproblema s € S faga

12 determinar NT% e NTJ,Z;E = NT \ NT% para o subproblema s;
13 determinar NT s e NT{;?;E = NT \ NT para o subproblema s;
14 resolve o subproblema e determina o valor da funcao objetivo Z;
15 se Uso de horas exlras = 0 entao CapFeas™" "’ = verdadeiro
16 senao CapFeas™° = falso

17 se Z < 7 ¢ {CapFeas™" ou [nao(CapFeas™°) e nao(CapFeas)|}

entao

18 Yu=Y; Y(i,t) € NT%,

19 Wi =Wy  VY(i,t) e NTZL
20 Znovo — 7.
21 se ClapFeas™"’ entao CapFeas = verdadeiro
22 fim
23 fim
24 fim

25 até [ = [ gy Z70v° > Zvelho oy tempo > Trnax;

alguns problemas especificos, podem existir vantagens na utilizacao de determinados mé-
todos bioinspirados. Por exemplo, a metaheuristica colonia de formigas (DORIGO et al.,
1996) ¢é bastante aplicada a problemas de caminho, como o problema do caixeiro via-
jante (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997; GARCiA-MARTINEZ et al., 2007; RAIS et al., 2007),
dado que este método de solugao tém vantagens quando aborda problemas que podem ser

representados na forma de grafos.

Também sao variadas as metaheuristicas bioinspiradas baseadas em enxames e, dentro
deste grupo, estao as metaheuristicas baseadas em enxames de abelhas. Cada método
difere na forma como os autores procuraram modelar o comportamento das abelhas. Além
disso, varias atividades ou tarefas realizadas pelas abelhas sao passiveis de utilizagao para
a confeccao das metaheuristicas. Exemplos de tarefas das abelhas que foram modeladas
como metaheuristicas sao: o processo evolutivo das abelhas baseado na reproducao da

rainha (queen-bee evolution) de Jung (2003), a comunicagao entre as abelhas (bee system)
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de Sato e Hagiwara (1997), a busca por alimento (bee algorithm de Pham et al. (2005),

entre outras.

Todos estes métodos baseados na inteligéncia de enxame das abelhas foram aplicados a
variados problemas da literatura. Desde problemas de otimizagao a problemas de controle
de troca de mensagens em redes de computadores e controle de buscas na internet, ji
foram abordados. Na otimizacao, estes métodos foram aplicados para os problemas de
localizacao de facilidades (WEDDE et al., 2007), de sequenciamento de maquinas (CHONG et
al., 2006; PHAM et al., 2007), do caixeiro viajante (LUCIC, 2002), de roteamento de veiculos
(MARINAKIS et al., 2008), entre outras.

Uma revisao sobre metaheuristicas baseadas em enxame de abelhas pode ser encon-
trada em Karaboga e Akay (2009), onde os autores abordam intimeros métodos e aplica-
coes. Os métodos foram classificados de acordo com a tarefa das abelhas na qual eles se

baseiam.

Neste trabalho, abordaremos uma destas metaheuristicas bioinspiradas no comporta-
mento das abelhas, mais especificamente a forma como as abelhas procuram seus alimen-
tos. Esta metaheuristica foi denominada de algoritmo de abelhas (do inglés bee algorithm),

por Pham et al. (2005).

O algoritmo de abelhas é uma metaheuristica de enxame criada recentemente e ainda
pouco aplicada em problemas da literatura. Esta metaheuristica foi inicialmente proposta
(PHAM et al., 2005) para problemas de otimizac¢ao continua, no entanto, alguns trabalhos
que abordam problemas de otimizagao combinatéria tém utilizado esta abordagem de
solucao. Exemplos de trabalho que aplicam o algoritmo de abelhas a problemas de otimi-
zagdo combinatéria sdo Ozbakir et al. (2010) e Dereli e Das (2011). Ozbakir et al. (2010)
trata o problema de designagao generalizada e Dereli e Das (2011) aborda o problema
de carregamento de contéineres aplicando um método hibrido composto por algoritmo de

abelhas com uma heuristica especifica do problema.

Os autores Pham et al. (2005) basearam-se nos padroes de busca das abelhas por
comida para propor a metaheuristica. O objetivo das abelhas, quando estao procurando
comida, ¢ maximizar a quantidade de comida obtida dentro de um periodo de tempo. Para
isto, dois fatores sao levados em consideragao na busca feita pelas abelhas, a distancia da

fonte de comida até a colmeia e a facilidade de aquisicao desta comida.

A busca das abelhas pelo alimento é feita em duas partes. Na primeira parte, abelhas

exploradoras sao enviadas para encontrar os pontos de coleta de alimentos, inicialmente
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de forma aleatoria. Elas retornam, depositam o pélen recolhido e fazem uma danca
conhecida por waggle dance. Esta danca é utilizada para passar as informacoes sobre o
local onde cada abelha exploradora fez sua coleta de polen. Com a danca, elas indicam
a distancia da fonte de comida, a direcao na qual ela se encontra e a quantidade de
comida existente. No segundo passo, sao recrutadas as abelhas seguidoras, que buscarao
a comida nos locais indicados pelas abelhas exploradoras. Os pontos mais promissores
recebem um numero maior de abelhas seguidoras, ou seja, mais abelhas sao enviadas
para onde existe maior possibilidade de arrecadar mais comida. Cada vez que as abelhas
retornam a colmeia, ocorre novamente a danca e outras abelhas seguidoras sao enviadas

para os locais promissores.

Dessa forma, o algoritmo é basicamente composto de duas formas de busca combi-
nadas, uma busca exploratoria (aleatoria) inicial seguida de miltiplas buscas locais. As
abelhas exploradoras fazem a busca aleatoria pelo espaco de solucao do problema. Apos
a busca aleatoria, as abelhas seguidoras fazem uma busca local na vizinhanca de cada
um dos pontos escolhidos para a verificagdo. Em seguida, sao escolhidos os melhores in-
dividuos de cada vizinhanca para formar a nova populacao de abelhas exploradoras, e o
algoritmo se repete até que um critério de parada seja satisfeito. Quando chegamos ao
minimo de um espaco de busca (vizinhanga de busca sem melhorias), a busca local desta
abelha pode ser substituida por uma busca aleatoria, tentando assim sair deste minimo

local.

A associagao destes dois tipos de buscas (busca exploratoria e busca local) tem por
intuito tentar evitar 6timos locais ou obter a melhor solugao entre miltiplos 6timos locais.
Por estas caracteristicas, o algoritmo de abelhas foi escolhido como uma das abordagens
averiguadas nesta dissertacao. Além disso, se considerarmos a heuristica fiz-and-optimize
como um método de busca local com vizinhanga variavel (a vizinhanca varia de acordo
com a parti¢ao liberada para otimizacao) podemos produzir um método hibrido que tome
proveito das vantagens de cada submétodo, resolvendo subproblemas de forma eficiente
como a heuristica fiz-and-optimize e tentando evitar minimos locais como a metaheuristica

algoritmo de abelhas.

O algoritmo de abelhas conta com um conjunto de parametros que deve ser ajustado
de acordo com as caracteristicas do problema. Estes parametros sao: o ntimero de abelhas
exploradoras (nb), o niimero de abelhas exploradoras escolhidas para a busca local (mb),
as melhores abelhas exploradoras dentre as escolhidas (eb), as abelhas seguidoras enviadas

aos "eb" melhores locais (nep), as abelhas seguidoras enviadas aos "mb—eb" demais locais
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(nsp) e o tamanho da vizinhanga de busca (ngh).

O Algoritmo 4.4 apresenta o pseudocddigo de um algoritmo de abelhas basico.

Algoritmo 4.4: Pseudocodigo de um algoritmo de abelhas basico.

1 Gere a populacao inicial de abelhas exploradoras de forma aleatoria;

2 Classifique as solugdes pela qualidade (populacao inicial);

3 enquanto critério de parada nao for satisfeito faga

4 Escolha “mb” abelhas exploradoras aleatoriamente da populagdo para a busca local;
5 para cada abelha exploradora escolhida faca

6 se abelha exploradora pertence as “eb” melhores abelhas entao

7 ‘ Envie “nep” abelhas seguidoras para este campo de busca;

8 senao

9 ‘ Envie “nsp” abelhas seguidoras para este espago de busca;

10 fim

11 Armazene a melhor abelha de cada espago de busca para fazer parte da préxima
geracao de abelhas exploradoras;

12 fim

13 Aplique busca aleatéria nas abelhas que nao foram escolhidas para a busca local;

14 Classifique a populacdo pela qualidade;

15 fim

16 Retorna a solucao representada pela melhor abelha da tltima geragao;

Algoritmo de abelhas proposto

Com o objetivo de resolver os problemas descritos no Capitulo 3, desenvolveu-se um
método de algoritmo de abelhas com o uso da ferramenta CPLEX para resolver subpro-
blemas. No nosso algoritmo, utiliza-se a heuristica 4.2 para gerar a populacao inicial de
solugbes (abelhas exploradoras). Apds este passo, o algoritmo de abelhas define a vizi-
nhanca de busca no entorno de cada abelha exploradora escolhida (vizinhanga k-opt) e
o CPLEX resolve o subproblema MIP gerado (busca local). Os passos de escolha das
abelhas exploradoras e resolucao dos subproblemas gerados sao executados até que um

critério de parada seja satisfeito.

Para a definicao da vizinhanca de busca k-opt, adicionamos uma nova familia de restri-

¢oes. Dada uma solugao factivel inicial (abelha exploradora) de preparacao (Y Vi, t) de-
finimos o conjunto S como sendo: S = {(i,t)| Yy =1, i€ {l,... Nhtec{l,...,T}},

tal que Y;; é o valor de preparacdo, na solucdo inicial, para o produto i no periodo t.
N T

Com isto, podemos definir a vizinhanca k-opt com a seguinte restricao: Z Z Ay <k,
=1 t=1
onde Ay = 1—Y;; se (i,t) € S e Ay = Yy, caso contrario. Esta restricdo garante que

no maximo k preparacgoes serao alteradas em relacao a solucao inicial da busca. Estas

mudancas podem ser tanto do valor zero para um, como o contrario. O parametro ngh do
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algoritmo de abelhas, que indica o tamanho da vizinhanca de busca, foi utilizado como

valor de k£ na definicdo do tamanho da vizinhanca k-opt.

A solucao do subproblema ¢ limitado no tempo de resolugao de acordo com a quali-
dade da abelha exploradora, dado o multiplicador "nep" (para as "eb" melhores abelhas
exploradoras) ou "nsp" (para as "mb-eb" demais abelhas exploradoras) de acordo com
o algoritmo de abelhas. O tempo limite é de TL*(nep ou nsp), onde o parametro TL é

passado a priori para o método e indica o multiplicador do tempo limite.

O algoritmo de abelhas proposto é descrito no Algoritmo 4.5. Para este algoritmo,
considere [ o contador de iteracoes, %" o limite de iteragoes, melhoria o valor do desvio
percentual entre a melhor solu¢ao da populagao atual e a melhor solucao da populacao

anterior, e € o limite minimo de melhora para continuar com o método de busca.

Algoritmo 4.5: Pseudocodigo do algoritmo de abelhas proposto.

1 Gere a populacao inicial de abelhas exploradoras a partir da heuristica de
arredondamento dada pelo Algoritmo 4.2;

2 Classifique as solugdes pela qualidade (populacéo inicial);
3 enquanto [ < I ¢ melhoria>e e tempo < T4, faca
4 Escolha mb abelhas exploradoras (solugoes) aleatoriamente da populacdo para a
busca;
para cada abelha exploradora escolhida faga
Adicione a restricdo que limita a area de busca;
Resolva o subproblema com o auxilio do CPLEX, limitado no tempo de acordo
com a qualidade da solugao (TL* (nep ou nsp));
se solucao do subproblema for melhor entao
Armazena-se a solucdo do subproblema substituindo a solucdao da abelha
exploradora;
10 fim
11 fim
12 Classifique a populacao pela qualidade;
13 Reduza o tamanho da populagdo para a préxima geragdo, armazenando apenas as
melhores solucoes;
14 Aumente o tempo limite de solugao dos subproblemas;
15 Calcule a melhoria da melhor solu¢ao da populacao (melhoria);
16 fim

17 Retorne o melhor individuo da tdltima geracao;

Com o objetivo de intensificar a busca nos locais mais promissores, optamos por
aumentar o tempo limite das buscas nas vizinhancas a cada geragao de abelhas. Este
fato, porém, acarretaria um aumento de tempo para a resolucao do subproblema de cada
geragao, com o passar das iteracoes. Para contornar este problema, ao mesmo tempo em
que aumenta o tempo de busca, reduz-se o nimero de buscas locais executadas. Para isto,

a cada iteracao reduzimos a populacao de abelhas exploradoras, armazenando apenas as
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melhores solucoes.

Um critério de parada utilizado foi o limite maximo de {™** iteragoes (cada iteragao
corresponde a uma geracao ou populagdo de abelhas). Um segundo critério de parada
utilizado foi a interrupcao do processo devido a melhoria nas geracoes: se o método nao
obtiver uma melhoria relativa maior do que € na solu¢ao incumbente, 0 mesmo termina.
Um outro critério de parada que pode ser utilizado ¢ um limite méximo de tempo de

execucao para o algoritmo de abelhas.

4.3 Métodos hibridos

Métodos hibridos sao métodos de solucao construidos com a mistura ou cooperagao
entre dois ou mais métodos de solucao. Estes métodos podem ser compostos por heuris-
ticas, metaheuristicas e métodos exatos. Um método hibrido tem como objetivo associar
as vantagens dos métodos que o compoe e assim agregar qualidades desejadas a solucao,
como por exemplo, um método heuristico pode gerar melhores limitantes e desta forma
tentar reduzir o tempo de solucao dos métodos exatos. Além disso, métodos sabidamente
conhecidos por resolver de forma muito boa certos problemas da literatura podem ser

usados em métodos hibridos para resolucao de subproblemas.

Em Puchinger e Raidl (2005) e Jourdan et al. (2009) foram feitas duas classificagoes
para métodos hibridos. Em Puchinger e Raidl (2005) os métodos sao divididos entre
colaborativos e integrados. Os colaborativos se distinguem devido a forma de interagao dos
sub-métodos, podendo ser executado sequencialmente ou em paralelo. Os integrados sao
separados pela forma de integracao, ou seja, se o método exato incorpora a metaheuristica
ou o contrario. Em Jourdan et al. (2009) além de uma classificacdo, os autores propuseram
uma taxonomia para a classificagdao deste tipo de métodos hibridos. Esta classificacao se
baseia em duas caracteristicas, o nivel de cooperacao e a forma desta cooperacao. A
cooperacao pode ser de baixo ou alto nivel, e isso indica se os métodos sao independentes
(alto nivel) ou se um deles faz parte do outro, substituindo um passo deste (baixo nivel).
A segunda caracteristica esta relacionada a ordem com que os métodos sao executados, de
forma sequencial ou paralela. Dentro desta classificacao é feita uma revisao da literatura
com os métodos de solucao propostos para intimeros problemas que seguem essa vertente

hibrida. A Figura 14 apresenta a hierarquia de classificagdo de Puchinger e Raidl (2005).

Com o objetivo de desenvolver métodos que gerem boas solugoes, foram desenvolvidas

duas heuristicas hibridas de algoritmo de abelhas e fiz-and-optimize para os problemas
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[ Combinacgao de algoritmos exatos e metaheuristicas ]
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Figura 14: Classificacao de métodos hibridos. Imagem adaptada de Puchinger e Raidl
(2005).

considerados. Segundo a classificacdo de Jourdan et al. (2009), pode-se definir ambas as
heuristicas como sendo métodos iterativos, pois apenas um método é executado por vez.
A diferenca entre os dois métodos hibridos se encontra na forma como a composi¢ao é
feita, as posicoes de mestre e escravo se invertem. Ambos os métodos hibridos propostos
sao métodos de baixo nivel, onde um dos métodos substitui um dos passos do outro, ou

seja, um método faz parte do outro.

No primeiro método hibrido proposto neste trabalho, a metaheuristica algoritmo de
abelhas substitui o passo de definicao das particoes da heuristica fix-and-optimize, além
de definir qual particao sera aplicada a cada passo. No segundo método, a composicao é
feita de forma inversa, a heuristica fiz-and-optimize substitui a busca local do algoritmo
de abelhas.

4.3.1 Primeira heuristica hibrida: fiz-and-optimize com algoritmo
de abelhas

Métodos do tipo fiz-and-optmize, como descrito anteriormente, se baseiam fortemente
no particionamento das variaveis do problema (variaveis inteiras). A escolha destes agru-
pamentos muitas vezes é feita segundo premissas para liberar variaveis que estejam rela-
cionadas, como por exemplo, particionamento por periodo, onde cada particao tem todas
as variaveis de preparacao de um periodo ou de periodos subsequentes. O objetivo desta
metodologia é tentar escolher particoes que gerem subproblemas de rapida solucao e que
resultem na maior melhoria geral possivel para a solucao do problema original. Esse tipo

de particionamento normalmente é feito segundo regras estabelecidas, como particao por
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periodos, por produtos ou por recursos, por exemplo.

Com o intuito de desenvolver um método que gerasse parti¢oes nao intuitivas, mas de
forma bem estabelecida, propoe-se a hibridizacao da heuristica fixz-and-optimize com um
outro método que pudesse gerar particoes diferentes das verificadas na literatura. Com
esta intencao, utilizou-se a metaheuristica algoritmo de abelhas para gerar particoes nao
intuitivas. Desta forma, o primeiro método hibrido proposto neste trabalho consiste na
heuristica fiz-and-optimize com particionamento definido pela metaheuristica algoritmo
de abelhas.

Basicamente, o método consiste de uma heuristica fiz-and-optimize onde as variaveis
de cada partigdo (neste caso cada “abelha exploradora” define uma particao diferente)
sao inicialmente escolhidas aleatoriamente. A Figura 15 apresenta uma comparagao entre
uma parti¢ao por itens (Figura 15.a) e uma parti¢do aleatoria (Figura 15.b). Neste caso,
a Figura 15.a é composta pelas variaveis de preparacao do item 2. Como nos exemplos
anteriores de particionamento com fixacao de variaveis, na Figuras 15 e 16 as varidveis
representadas por cinza claro serao fixadas, enquanto que as variaveis representadas por

cinza escuro serao otimizadas.

1

(=] Hda] = ROt] [UN]
[=>] [8a] E=H KO8 [US] B

a) Particionamento por itens b) Particionamento aleatorio

Figura 15: Particao do item 2 e particao aleatoria.

Para a geragao das abelhas seguidoras, as parti¢oes sao modificadas também de forma
aleatoria adicionando/removendo variaveis nesta parti¢ao de acordo com um parametro
do algoritmo de abelhas que define o tamanho da vizinhanca (ngh). Por exemplo, con-
sidere a particao aleatoria da Figura 15.b (reapresentada na Figura 16.a) como a abelha
exploradora e o tamanho de vizinhanga (ngh) igual a trés. A partir disto, modificaremos a
parti¢ao inicial da abelha exploradora adicionando/removendo variaveis escolhidas aleato-
riamente na particao. A Figura 16.b apresenta uma possivel abelha seguidora gerada por
esse tipo de particionamento, onde sao adicionadas as variaveis (1,2) e (2,5) e é removida

a variavel (2,3), com as coordenadas dadas por (i,1).

Desta forma, o algoritmo proposto fard buscas locais com o auxilio do CPLEX que
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a) Abelha exploradora b) Abelha seguidora

Figura 16: Criacao de uma abelha seguidora.

resolverd os subproblemas fixados. De acordo com a melhoria aplicada por cada abelha
exploradora (partigao base), um nimero nep ou nsp de abelhas seguidoras (novas parti¢oes

criadas como descrito acima) serdao geradas e seus subproblemas serao resolvidos.

Para evitar que o método se torne computacionalmente demorado, ou que particoes
com muitas variaveis livres possam deixar o algoritmo lento, adicionou-se um limite de
tempo na resolucao de cada subproblema. Apds a resolucao de todos os subproblemas
gerados pelas abelhas seguidoras, a abelha que resultar em maior ganho em cada regiao
do espaco de busca, sera escolhida para fazer parte da préoxima geracao. Como critérios
de parada, utilizamos um ntimero maximo de iteragoes, tempo limite da heuristica e uma
geragao da heuristica sem melhoria da solugao. Neste método hibrido, em particular, nao
foi aplicada uma busca aleatéria nas abelhas exploradoras que nao foram escolhidas para

a busca local.

O Algoritmo 4.6 apresenta o Pseudocddigo deste primeiro método hibrido. A solucao

inicial é obtida a partir da heuristica de arredondamento 4.2.

4.3.2 Segunda heuristica hibrida: algoritmo de abelhas com fiz-
and-optimize

O algoritmo fiz-and-optimize ¢ um método de melhoria que pode ser visto como um
algoritmo de busca local. Neste caso, a vizinhanca se refere a particao de variaveis que sao
liberadas. Como a cada iteracao altera-se a particao a ser liberada, a vizinhanca também
é alterada. As vizinhangas (parti¢oes) comumentes utilizadas sao relativamente pequenas,
pois os subproblemas gerados devem ser resolvidos rapidamente. Neste trabalho, como
abordou-se partigdes com um ntmero um pouco maior de varidveis (particionamento
por periodos), limitou-se o tempo de resolu¢ao de cada subproblema. O tempo limite
para a resolucao de cada subproblema é proporcional ao numero de variaveis livres do

subproblema resolvido, ou seja, se o subproblema tem 10 variaveis livres para otimizacao,
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Algoritmo 4.6: Pseudocodigo do primeiro algoritmo hibrido.

1 Obtenha a solugdo inicial a partir da heuristica de arredondamento dada pelo Algoritmo

(4.2);

2 Znovo = 7.

3 Wi =0V(i,t) € NT;

4 se Uso de horas extras = 0 entao CapFeas=verdadeiro

5 senao CapFeas=falso

6 Gere a populacao inicial de abelhas exploradoras e resolve os subproblemas indicados por

cada uma delas;
7 1=0;
8 repita
1=1+1;
10 Zvelho _ Znovo.
11 para cada abelha exploradora escolhida faca
12 recrute uma quantidade de abelhas seguidoras de acordo com a qualidade da
solugao do subproblema gerado pela abelha exploradora;

13 para cada abelha sequidora faga

14 determinar NTy% e NTyJiix = NT \ NTJ% para o subproblema;

15 determinar NT{L’,{’; e NTJ;?;E =NT\ NT{Z{’; para o subproblema;

16 resolve o subproblema e determina o valor da funcao objetivo Z;

17 se Uso de horas extras = 0 entao CapFeas™"° = verdadeiro

18 senao CapFeas™"® = falso

19 se Z < 7 ¢ {CapFeas™" ou [nao(CapFeas"") e nao(CapFeas)]}

entao

20 Y = Yi¥(i, t) € NT,
21 Wi = WiV(i,t) € NTS{D;
29 Z’nO’UO — Z;
23 se CapFeas™"° entao CapFeas = verdadeiro
24 fim
25 fim
26 escolhe a melhor abelha seguidora para substituir sua abelha exploradora;
27 fim

28 até [ = "% gy 270 > Z¢ho gy tempo > Thnaa;

seu tempo de solucao sera limitado em « * 10, onde o é o tempo limite para a solucao do

subproblema por variavel “livre”.

Neste método hibrido, propoe-se um algoritmo de abelhas onde a busca local imple-
mentada se trata de aplicacao de particoes do método fiz-and-optimize. O método de
busca é aplicado da seguinte forma: para uma solucao (abelha exploradora) que foi es-
colhida para a busca local sao aplicadas algumas particoes escolhidas aleatoriamente e
estas particoes sao retiradas do conjunto de partigoes que ainda nao foram aplicadas a
esta abelha. O nimero de particoes aplicadas é definido segundo os parametros do algo-
ritmo de abelhas, para as “eb” melhores solucoes sao aplicadas “nep” particoes e para as

14

mb — eb” demais solugoes escolhidas sao aplicadas “nsp” particoes.
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Figura 17: Exemplo de um passo do método de busca local.

A Figura 17 apresenta um exemplo de utilizacao da busca local proposta neste método
hibrido. Neste exemplo, a solucao inicial segue a politica de producao lote-por-lote. A
solucao final da busca local é obtida, assim que “nep” ou “nsp” particoes forem aplicadas a
solucao incumbente ou assim que uma particao gerar melhoria. Desta forma, se nenhuma
particao apresentar melhoria, a solucao é mantida e na préxima iteracao outras particoes
sao aplicadas. Caso haja uma melhoria em alguma particao, esta nova solucao é passivel
de aplicacao de qualquer uma das particoes novamente, visto que, com a mudanca da
solucao, as particoes ja aplicadas agora podem vir a gerar novas melhorias, portanto,
todas as particoes sao novamente adicionadas ao conjunto de particoes nao aplicadas.
Caso o conjunto de particoes aplicaveis a uma solucao se torne vazio, esta solucao é
considerada um o6timo local e entdao uma busca aleatoria é aplicada a este ponto. Se
a busca aleatoéria obtiver uma melhoria da solucao, novamente todas as particoes sao

adicionadas e o método de busca local recomeca.

A busca aleatoria aplicada as solugdes estagnadas (6timos locais), consiste em mo-
dificar ngh variaveis de decisao. Para cada variavel escolhida aleatoriamente, muda-se
o valor atual pelo inverso, ou seja, modificamos zero por um e um por zero. A seguir,
resolvemos um subproblema linear, onde todas as variaveis de decisao estao fixadas. Se

o subproblema for infactivel, ignoramos o passo, caso contrario, a solucao é armazenada,



Capitulo 4. Abordagens de Solugao 59

mesmo sendo pior que a solucao anterior.

Nesta abordagem, utilizamos trés critérios de parada: um nimero maximo de iteracoes
(I;maz); um tempo limite de execugdo; se todas as abelhas exploradoras se encontrarem
em Otimos locais. O Algoritmo 4.7 apresenta a segunda heuristica hibrida de algoritmo

de abelhas com a heuristica fiz-and-optimize proposta neste trabalho.

Algoritmo 4.7: Pseudocodigo do segundo algoritmo hibrido.

1 Gere a populacdo inicial de abelhas exploradoras a partir da heuristica de
arredondamento dada pelo Algoritmo 4.2;

Classifique as solugoes pela qualidade (populacao inicial);

enquanto | < ™% e tempo < Tiaz € houver abelhas com particoes ainda nao aplicadas
faca

[Z-I M)

4 Escolha mb abelhas exploradoras (solugoes) aleatoriamente dentre as abelhas que
ainda tenham particoes nao aplicadas;
5 para cada abelha exploradora escolhida faca
6 se solucdo estiver entre as eb melhores solugcdes entao
7 Escolha nep particoes aleatoriamente das particoes nao utilizadas;
8 Aplique estas particbes a abelha exploradora atual;
9 senao
10 Escolha nsp parti¢oes aleatoriamente das partigoes nao utilizadas;
11 Aplique estas particdes a abelha exploradora atual;
12 fim
13 Resolva o subproblema gerado por cada particao escolhida de forma iterativa;
14 Exclua todas as nep ou nsp particoes do conjunto de particoes nao aplicadas da
abelha atual;
15 se solugcao do subproblema for melhor entao
16 Armazene a solucao do subproblema substituindo a abelha atual;
17 Re-adicione todas as partigdes que ja haviam sido utilizadas nesta abelha ao
conjunto de particoes nao utilizadas;
18 fim
19 fim
20 para toda abelha sem particoes no conjunto de particées aplicdveis faga
21 Aplique movimentos de busca aleatéria, modificando um ndmero ngh de
preparacoes e preservacoes;
22 se houver melhoria na solu¢do entao
23 Adicione todas as parti¢oes no conjunto de particoes nao aplicadas desta
abelha;
24 fim
25 fim
26 Classifique a populagao pela qualidade;
27 se melhor individuo for melhor que a solug¢do incumbente entao
28 ‘ Armazene o melhor individuo
29 fim
30 fim

31 Retorne a solucao incumbente;
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CAPITULO 5

TESTES COMPUTACIONAIS

Neste trabalho abordamos dois problemas de dimensionamento de lotes multiestagio,
como descrito no Capitulo 3. O primeiro é um problema de dimensionamento de lotes
multiestagio com limitacoes da capacidade, com possibilidade de utilizacao de horas extras
e com custos e tempos de preparagoes nao nulos. Além das caracteristicas anteriores, o
segundo problema considera preservagao da preparacao, lead-time positivo de um periodo

para componentes e estoques iniciais também positivos.

Os testes computacionais foram executados considerando todas as abordagens de so-
lugcao apresentadas no Capitulo 4, para cada uma das trés formulacoes apresentadas no

Capitulo 3 e, para cada um dos dois problemas considerados na dissertacao.

Apresentaremos a seguir as caracteristicas dos dois conjuntos de teste da literatura
que foram utilizados. Em seguida, apresentaremos os resultados computacionais para

cada um dos problemas abordados.

5.1 Instancias de Teste

Dois grupos de instancias de teste foram utilizados neste trabalho, sendo um grupo
para cada problema abordado. Primeiramente, apresentaremos as instancias do problema
sem preservacao da preparacao e com lead-time nulo, desenvolvidas e documentadas em

detalhes por Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000). Em seguida,
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apresentaremos as instancias do problema com preservacao da preparacao e lead-time nao
nulo, desenvolvidas e documentadas por Tempelmeier e Buschkiihl (2009). As instancias

dos dois grupos de testes foram fornecidas pelos respectivos autores.

5.1.1 Instancias de Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e
Siirie (2000)

As instancias geradas por Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000)
foram divididas em 8 classes de instancias, no entanto, neste trabalho abordaremos ape-
nas 2 destas classes. As instancias de teste foram divididas de acordo com o ntmero de
produtos, de periodos e de recursos, além da consideracao ou nao dos tempos de prepa-
racoes, como pode ser visto na Tabela 1. Estas instancias de teste possuem as seguintes

caracteristicas:

1. Tamanho das instancias
O tamanho das instancias varia com niimero de recursos, produtos e periodos, e elas

foram divididos em classes conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Caracteristicas das instancias de teste de Stadtler e Siirie (2000)

Classe || N° Produtos | N° Periodos | N° Recursos Tempo de .p.r eparagao | Qtde de
positivo Exemplos
A+ 10 24 3 Nao 120
B+ 10 24 3 Sim 312

2. Estrutura de produto
As estruturas de produto das instancias sao divididas em quatro: geral e aciclica,
geral e ciclica, montagem e aciclica, e montagem e ciclica, sendo que a questao de
ciclicidade esta relacionada ao uso de um mesmo recurso, por itens predecessores
e sucessores. As estruturas geral e de montagem sao representadas na Figura 18.
Nesta figura sao apresentadas todos os tipos de estruturas utilizadas neste conjunto
de testes, estrutura geral ciclica (Figura 18.a), estrutura de montagem ciclica (Figura
18.b), estrutura geral aciclica (Figura 18.c) e estrutura de montagem aciclica (Figura
18.d). A classe B+ também considera as mesmas estruturas de produto e recurso,

variando apenas na consideracao do tempo de preparacao.

3. Perfil de demanda dos itens finais
Nestas instancias nao foram consideradas demandas externas para itens componen-

tes. As demandas para itens finais foram geradas segundo o ntimero de perfodos, a
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Figura 18: Estruturas de produtos da classe A+. Imagem adaptada de Stadtler e Siirie
(2000)

amplitude da demanda sazonal e um coeficiente de variacao. A sazonalidade varia
entre 0 (sem sazonalidade), 0,1 (pequena sazonalidade) e 0,2 (grande sazonalidade).
O coeficiente de variagao tem valor de 0,1 (pequena variacao) ou 0,2 (grande varia-
¢ao0). Segundo os autores, estes trés fatores em conjunto fazem com que reflita uma

variacao estocastica na demanda.

4. Tempos de preparacoes
Os tempos de preparacoes variam de acordo com os itens. Como pode ser visto na
Tabela 1, apenas a classe B+ considera tempos de preparacoes positivos. A Tabela
2 apresenta os tempos de preparacoes utilizados na classe B+, segundo o perfil de

preparagao e o item.

5. A proporcao entre custos de preparacao e de estoque
Esta ¢ a proporgao que demonstra o conflito de escolha natural que ocorre entre os
custos de preparacao e de estoque, pois sempre que um aumenta, o outro reduz e

vice-versa. Esta proporcao ¢ calculada a seguir.
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Tabela 2: Tempos de preparagoes da classe B+-.

Produto i
Perfilde ) o561 3.4 | 7...10
preparacao
1 tSi =10 tSi =15 tsi =5
2 tSZ‘ =10 tSi =5 tSZ‘ =15
3 tSZ' =30 tSi =45 tSZ' =15
4 tSi =30 tSZ' =15 tSi =45

Considere a demanda de escalao D;, dada por: D; = d; + Z ri; * Dj, onde d; é a
jes@)
demanda primaria do item ¢ e Z rij * D; € a soma das demandas do item 7, como
JES()
componente, para a produgao de seus sucessores (demanda dependente).Considere

também os tempos entre pedidos (T'BO) que sao dados pela Tabela 3. O TBO;
define a janela de tempo entre cada pedido do item 7, por exemplo, se temos T BO; =
2, entao se a demanda do item 1 ocorre no periodo ¢, a demanda do item 1 podera

ocorrer novamente apenas no periodo t + 2.

Tabela 3: Tempos entre pedidos das classes A+ e B+.

Produto i
Estrutura de Perfil
Produto | de 7BO | 1 B0 =2 | TBO=41TBO=6
Geral 3 1...10
Geral 4 1...4 5...7 8...10
Montagem 3 1...10
Montagem 4 1 2...4 5...10

Os custos de preparacgoes sao calculados pela seguinte formula:

s; = 0.5 % e; * D; % (TBOZ-)Q, onde e; representa o custo de estoque marginal do
produto i. Custo de estoque marginal é a diferenca entre o custo de estoque do item
1 € o custo de estoque de todos os componentes de ¢ necessarios para a producao de
uma unidade de i, ou seja, é a diferenca no custo de estoque do item montado para

o item nao montado. Neste conjunto de testes foi considerado e; igual a um para
T

todos os itens. D; = Z D;; representa a demanda de escalao acumulada do item ¢

t=1
durante todo o horizonte de planejamento.

. A capacidade dos recursos

Para obter instancias com certa variabilidade em relagao a capacidade, foram con-
sideradas diferentes porcentagens de utilizagao da capacidade (RU,,). Os perfis de

utilizacao dos recursos utilizados sao apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4: Porcentagem de utilizagao dos recursos das classes A+ e B+.

Pe.zr‘ﬁl d~e Recurso 1 | Recurso 2 | Recurso 3
Utilizacao

1 90% 90% 90%

2 70% 70% 70%

3 50% 50% 50%

4 90% 70% 50%

5 50% 70% 90%

A capacidade de cada recurso é calculada pela seguinte formula:

Z (a; * D; + st;)
Cm _ €K, \V/t
! RU,,

5.1.2 Instancias de teste de Tempelmeier e Buschkiihl (2009)

As instancias de teste geradas e utilizadas em Tempelmeier e Buschkiihl (2009) foram
divididas em 6 classes de instancias, de acordo com o ntimero de produtos, de periodos
e de recursos das instancias, como pode ser visto na Tabela 5. Para a construcao das
instancias de teste, os autores levaram em consideracao seis propriedades que os autores
de Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000) consideraram com ligeiras

modificacoes.

1. Tamanho do problema
Varia com ntmero de recursos, produtos e periodos, e estes foram divididos em

classes conforme a Tabela 5.

Tabela 5: Caracteristicas das instancias de teste de Tempelmeier e Buschkiihl (2009)

Classe || N° Produtos | N° Perfodos | N° Recursos | Qtde de Exemplos
1 10 4 3 480
2 10 8 3 480
3 20 8 6 240
4 20 16 6 240
5 40 8 6 240
6 40 16 6 240

2. Estrutura de produto
As estruturas das instancias sao divididas em quatro: geral e aciclica, geral e ci-
clica, montagem e aciclica, e montagem e ciclica. As estruturas sao representadas
na Figura 19. Nesta figura, a primeira linha apresenta estruturas ciclicas e a se-

gunda linha apresenta estruturas aciclicas. As estruturas da coluna da esquerda sao
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a) Estrutura de produto geral ciclica

¢) Estrutura de produto geral aciclica

estruturas gerais e as estruturas da direita sao estruturas de montagem.
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Figura 19: Estruturas de produtos da classe 1. Imagem adaptada de Tempelmeier e
Buschkiihl (2009)

3. Perfil de demanda dos itens finais

A demanda externa foi gerada seguindo uma distribuicao normal. Os valores das
demandas foram gerados utilizando o algoritmo Mersenne Twister como descrito
em Matsumoto e Nishimura (1998). Para assegurar a factibilidade do problema,
um estoque inicial foi calculado para suprir a demanda de componentes no primeiro

periodo, dado que o lead-time é igual a um para todos os componentes.

. Tempos de preparacao

Os tempos de preparacao variam entre 5, 10 e 20 unidades de tempo para refletir o
impacto causado. A Tabela 6 apresenta a distribuicao destes tempos de acordo com

o namero de itens de cada classe de testes.

. A proporc¢ao entre custos de preparacao e de estoque

Os autores utilizaram a abordagem de calculo do caso anterior, modificando apenas

os perfis de TBO, como apresentados na Tabela 7.
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Tabela 6: Tempos de preparagoes por numero de itens.

Nuamero de Perfil d‘f tsi =5 ts; = 10 ts; = 20
Itens preparacao
10 1 1,2,3 4,5,6,7 8,9, 10
10 2 8,9, 10 4.5,6,7 1,2,3
20 1 ,...,6 7,0 .., 14 |15 ... 20
20 2 15,...,20] 7,...,14 1,...,6
40 1 1,...,13 | 14,...,27|28,...,40
40 2 28, . ..,40 |14, ... ,27 | 1,...,13

Tabela 7: Tempos entre pedidos por niimero de itens.

Produto i
Namero de Perfil
Ttens de TBO TBO=1 | TBO =2 TBO =4
10 1 1, 10

10 p 1, 10
10 3 1,...,10
10 (assembly) 4 1 2,...4 |5, ., 10
10 (general) 4 1, B34, .07 |8, .,10

20 1 1,....20
20 p 1,...3 4,...10/|11,... .20

40 1 1,. .. .40
40 (assembly) 2 1,...,4 |5,. A6 | 17, ... ,40
40 (general) p 1,...6|7,....19]20,... 40

6. A capacidade utilizada
Como anteriormente considerado, as porcentagens de capacidade utilizadas foram
de 50%, 70% e 90%, como apresentado na Tabela 8, onde cada letra representa um

recurso diferente.

Tabela 8: Porcentagem de utilizagao por niimero de recursos.

Produto i
Namero de || Perfil de | b g0 | prr 209 | RUL, = 90%
Recursos Utilizacao

1 A, B, C

w

>
® O

DO OO O W W W Ww
QU i W N = Ok W
=

O w
O

A porcentagem de utilizacao foi calculada pela seguinte féormula:
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5.2 Resultados Computacionais

Os resultados computacionais foram divididos em duas partes, uma para cada pro-
blema abordado. Cada parte apresenta primeiramente uma analise comparativa dos re-
sultados computacionais de cada abordagem de solugao em relagdo as trés formulagoes
apresentadas no Capitulo 3. Em seguida, apresenta um comparativo entre os métodos,
considerando a melhor formulacao para cada abordagem. Para estas comparacoes, utili-

zamos cinco métricas que sao definida a seguir:

e Desvio percentual médio

Sol-UB

75— ) ¢ calculado com relagao ao limitante

O desvio percentual médio (Desvio =
superior. O limitante superior foi obtido por meio da resolucao do problema com a
ferramenta CPLEX, considerando um tempo limite de uma hora, no caso das classes
de instancias propostas por Tempelmeier e Buschkiihl (2009). No caso das instancias
de Tempelmeier e Derstroff (1996) e Stadtler e Siirie (2000) foram utilizados os
limitantes disponibilizados pelos autores.

e Desvio padrao percentual
O desvio padrao percentual foi obtido a partir da variacao dos desvios percentuais
de cada instancia com relacao ao desvio percentual médio da classe. No caso das
heuristicas probabilisticas, cada instancia foi executada cinco vezes e o desvio padrao
foi calculado com relacao a todas as execugoes de forma conjunta.

e Tempo computacional médio

e Percentual de melhoria
O percentual de melhoria define qual a proporgao de instancias de cada classe que
obtiveram soluc¢oes iguais ou melhores que o limitante superior utilizado.

e Percentual de factibilidade
O percentual de factibilidade define qual a proporcao de instancias de cada classe

que nao utilizaram horas extras.

Na apresentacao dos resultados computacionais, utilizaremos as siglas para definir

cada abordagem. Estas siglas foram apresentadas no Capitulo 4 e serao listadas abaixo.
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Além disso, elas também foram adicionadas a lista de Abreviaturas e Siglas.

Para os testes computacionais desta dissertacao, utilizamos o seguinte conjunto de

parametros:

1. LPF (Heuristica do tipo LP-and-fiz)
(a) Thnae = 600 segundos (7T),q: € 0 tempo maximo para execucao de toda heuris-
tica);
(b) @ = 0,17 (« define o intervalo de arredondamento e fixagao da heuristica).

2. RF1 (Heuristica do tipo relaz-and-fiz com particionamento por periodos)

(a) Thnax = 600 segundos;

(b) TF=2 (TF é o namero de periodos ou itens que serao fixados a cada iteragao);

(¢) TS=4 (TS ¢ o ntmero de periodos ou itens considerados inteiros a cada itera-
Gd0);

(d) Trnazp = 15 segundos * TFE (T)4qp € 0 tempo méaximo para resolugao de uma

partigio).

3. RF2 (Heuristica do tipo relaz-and-fiz com particionamento por nivel da estrutura

de produto)

(a) Thae = 600 segundos;

(b) Tazp = 15 segundos * nimero de item considerados inteiros.
4. RF3 (Heuristica do tipo relaz-and-fiz com particionamento por itens)

a

b

(c
(d) Trnazp = 15 segundos * TF.

(a) Thnae = 600 segundos;

(b) TF=3;

) TS=5;

)

5. FO (Heuristicas do tipo fiz-and-optimize)
FO-P1 (heuristicas do tipo fiz-and-optimize com particionamento por itens);
FO-P2 (heuristicas do tipo fiz-and-optimize com particionamento por periodos);
FO-P3 (heuristicas do tipo fiz-and-optimize com particionamento por itens e depois
por periodos);
FO-P4 (heuristicas do tipo fiz-and-optimize com particionamento por periodos e

depois por itens);
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(a) Thnax = 600 segundos;
(b) ez = 1000 (nimero maximo de iteragdes do método);

(¢) Thazp = 0,1 segundos por variavel livre para otimizagao.
6. BA (Metaheuristica algoritmo de abelhas)

(a) Thnae = 600 segundos;

(b) Thazp = 0,3 segundos 40, 1 segundos por iteragao;
(c¢) nb=9 (nimero de abelhas exploradoras);

(d)
)
)

=)

b=9 (ntimero de abelhas exploradoras escolhidas para busca local);

(e) eb=9 (melhores abelhas entre as mb abelhas exploradoras escolhidas);
(f) nep=11 (nimero de abelhas seguidoras enviadas com as eb melhores abelhas

exploradoras escolhidas);

(g) nsp=>5 (ntmero de abelhas seguidoras enviadas com as mb-eb demais abelhas

exploradoras escolhidas);
(h) ngh=23 (tamanho da vizinhanca de busca);
(i) lmaz = 1000;

(j) € =0,0005 (melhoria minima entre as geracoes de abelhas para que o método

continue);

7. BFO1 e BFO2 (métodos hibridos)
BFOL1 (primeiro método hibrido proposto);
BFO2-P1 (segundo método hibrido proposto com particionamento por itens);
BFO2-P1 (segundo método hibrido proposto com particionamento por periodos);
BFO2-P1 (segundo método hibrido proposto com particionamento por itens e pe-

riodos);

(a)
(b) Tazp = 0,1 segundos por variavel livre para otimizacao;
(c)
(d

Trnaz = 600 segundos;

)
(e)

(f) nep=11;
)

(g) nsp=>5;

eb=9;
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(h) ngh=23;

(i) Lz = 1000.

Ambiente de testes

Os testes foram executados em um microcomputador com processador Intel Core 2
Duo E6550 de 2.33 Ghz, memoria L2 cache de 4MB e 3GB de memoéria RAM sob o sistema
operacional Debian 4.1.1-21. Todos os algoritmos foram implementados em C-+-+ e para
a resolucao de problemas de programacao inteira mista foi utilizada a ferramenta IBM
ILOG CPLEX 11.2, com o auxilio da biblioteca de fungoes CPLEX Concert Technology.

5.2.1 Problema de dimensionamento de lotes multiestagio com
limitacao de capacidade

Os resultados computacionais sao analisados primeiramente considerando as formu-
lagoes matemaéticas e em uma segunda etapa, analisando as abordagens de solugao. Para
cada uma das etapas analisadas, os resultados computacionais para o problema de di-
mensionamento de lotes multiestagio com limitacao de capacidade sao apresentados em
quatro partes. Na primeira parte sao apresentados os resultados obtidos pelos procedi-
mentos baseados em relaxacio linear (heuristicas LP-and-fiz e relaz-and-fix). Na segunda
parte os resultados obtidos pelas heuristicas puras do tipo fiz-and-optimize sao discutidos
e analisados. Na terceira parte sao apresentados os resultados obtidos pela metaheuristica
algoritmo de abelhas e finalmente, na tltima parte, apresentamos os resultados obtidos

pelas heuristicas hibridas.

5.2.1.1 Analise dos resultados com foco na formulacao utilizada

Heuristicas baseadas em relaxacgao linear

As Tabelas 9 e 10 apresentam os resultados de desvio percentual médio e desvio padrao
percentual, respectivamente. A primeira verificagao que podemos fazer é que mesmo sendo
heuristicas baseadas em relaxacao linear, com caracteristicas em comum, os resultados nao

foram similares quando utilizamos uma mesma formulagao.

A heuristica LPF obteve melhores resultados com a formula¢ido SPL (formulagao por
localizacao de facilidades, ver Apéndice A) quando consideramos o desvio percentual
médio, mas quando consideramos o desvio padrao os resultados foram numericamente

proximos aos obtidos para a formulagao Agregada. Na heuristica RF1, os resultados para
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a formulacao SPL foram melhores tanto no desvio percentual quanto no desvio padrao, de
forma geral. Para a heuristica RF2, os resultados das formulacoes Agregada e Mista foram
bem préximos, tanto nos desvios percentuais quanto nos desvios padroes, com pequena
vantagem para a formulacao Mista quando consideramos as instancias da classe B-+.
Na heuristica RF3, os resultados para a formulagao SPL foram piores que os resultados
obtidos para as formulacoes Agregada e Mista na classe de testes A+, no entanto, os
resultados foram consideravelmente melhores na classe de testes B+, fazendo com que a

formulagao SPL tenha um resultado médio melhor que as demais.

Tabela 9: Desvio percentual médio - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
A+ 1,35% 2,22% 4,06% 1,65% 2,34% 2,52%
B+ 1,48% 1,61% 3,90% || 141,69% | 251,74% | 255,15%
RF2 RF3
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
AT 9,06% 5.91% 6,18% 6.62% | 4,47% | 4.81%
B+ | 267,80% | 200,61% | 198,96% || 79,29% | 132,38% | 138,51%

Tabela 10: Desvio padrao percentual - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
AT 1,75% 1,89% 2,36% 2,25% 1,72% | 1,84%
B+ 2,20% 2,05% 2,10% || 236,03% | 500,54% | 501,71%
RF2 RF3
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
A+ 7,13% 4,66% 4,82% 4,30% 3,65% | 3,19%
B+ 420,96% | 393,57% | 393,04% || 190,25% | 276,87% | 271,59%

A Tabela 11 apresenta os resultados dos tempos computacionais médios de todas as
heuristicas para todas as formulacoes. Observe que as heuristicas RF1, RF2 e RF3 quando
utilizam a formulacdo Agregada, apresentam os menores tempos computacionais médios.
A heuristica LPF, para quase todas as instancias e todas as formulacdes, foi interrompida
pelo critério de limite de tempo. Esta interrupcao nao aconteceu apenas para algumas

instancias da classe A+ e quando se utilizou a formulagao Agregada.

Para um grande nimero de instancias em todas as formulacoes utilizadas, as heu-
risticas nao foram capazes de obter solugoes O6timas ou melhores das que existiam na
literatura conforme podemos observar na Tabela 12. Porém, podemos verificar que com a
formulacao SPL, as heuristicas LPF, RF1 e RF2, conseguiram obter desempenho melhor
do que as mesmas heuristicas utilizando outras formulagoes. No caso da heuristica RF3,

os resultados foram melhores utilizando a formulagao Agregada.
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Tabela 11: Tempo computacional médio - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ | 600,77 | 596,82 | 601,43 || 196,52 22,54 | 153,08
B+ 600,80 600,71 | 601,43 || 193,68 25,17 | 152,58
RF2 RF3
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ | 121,79 67,27 | 100,72 || 122,91 83,14 | 117,93
B+ || 125,19 61,05 | 100,45 | 120,22 91,50 | 123,11

Tabela 12: Percentual de melhoria - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 21,67% 11,67% | 5,00% || 18,33% 5,00% | 5,83%
B+ 21,79% 18,59% | 1,28% || 16,35% 9,62% | 9,29%
RF2 RF3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 4,17% 2,50% | 2,50% 1,67% 7,50% | 4,17%
B+ 5,13% 0,96% | 1,28% 1,92% 5,13% | 2,56%

A Tabela 13 apresenta o percentual de factibilidade de cada conjunto de teste. Vale
lembrar aqui que na classe A+, apenas 90% das instancias sao factiveis sem a utilizacao
de horas extras. A heuristica LPF, para as formula¢des SPL e Agregada obteve o mesmo
percentual de factibilidade. A heuristica RF1 com a formulagao Agregada obteve melhores
resultados em termos de factibilidade do que as outras formulacoes, enquanto que para
as heurfsticas RF2 e RF3, a média geral de factibilidade foi melhor quando utilizamos a

formulagao SPL.

Os percentuais de factibilidade obtidos pelas heuristicas RF1, RF2 e RF3, para a
classe B+ foram reduzidos, o que demonstra que os métodos tiveram dificuldades em
encontrar solucoes sem utilizacao de horas extras, quando considera que os tempos das
preparacoes sao positivos. Um motivo para a qualidade dos resultados apresentados nas
Tabelas 9 e 10, principalmente para a classe B+, é a alta utilizacao de horas extras
nas solugoes obtidas. A utilizacdo de horas extras leva a um aumento do custo total, e
consequentemente, a um desvio percentual elevado, o que demonstra que estas abordagens

nao foram eficientes para este conjunto de teste.

Apesar da formulacao Agregada ter obtido tempos computacionais melhores, como
apresentado na Tabela 11, as abordagens baseadas em relaxacao linear obtiveram solucoes
de melhor qualidade quando utilizamos a formulacao SPL (ver Tabelas 9 e 10). Porém,
a heuristica RF2 obteve melhores resultados com a formulacao Mista do que os obtidos

com outras formulagoes. Desta forma, optamos pela formulacao SPL para as heuristicas
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Tabela 13: Percentual de factibilidade - Heuristicas baseadas em relaxagao linear

LPF RF1

Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 90,00% 90,00% | 90,00% 87,50% 90,00% | 90,00%
B+ 99,68% 99,68% 99,36% 58,33% 65,71% 64,10%

RF2 RF3

Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 90,00% 89,17% 89,17% 89,17% 90,00% | 90,00%
B+ 55,77% 53,85% | 55,77% | 74,68% 65,06% | 64,42%

LPF, RF1 e RF3 e, para a heuristica RF2, optamos pela formulacao Mista.
Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

As Tabelas 14 e 15 apresentam os desvios percentuais e desvios padroes para as solu-
coOes obtidas pelas heuristicas do tipo fix-and-optimize. As heuristicas com a formulacao
SPL obtiveram resultados melhores em todos os testes, no caso do desvio percentual, e

em quase todos os resultados, no caso do desvio padrao.

Tabela 14: Desvio percentual médio - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 2,94% 4,64% | 4,48% || 1,37% 3,16% | 3,05%
B+ || 2,74% 4,06% | 4,00% || 0,91% 2,32% | 2,47%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 1,08% 2,75% | 2,77% || 0,96% 2,59% | 2,49%
B+ | 0,66% 2,16% | 2,20% || 0,40% 1,82% | 1,87%

Tabela 15: Desvio padrao percentual - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 2,34% 2,63% | 2,46% || 1,68% 2,22% | 2,14%
B+ 2,30% 2,11% | 2,21% || 2,07% 2,19% | 2,31%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 1,65% 1,96% | 1,98% || 1,54% 1,81% | 1,72%
B+ 1,80% 2,06% | 2,08% || 1,73% 1,90% | 1,91%

Nos tempos computacionais, no entanto, as heuristicas com a formulacao Agregada
apresentaram os menores tempos computacionais em todos os casos de teste, como apre-
sentado na Tabela 16. As heuristicas com a formulagao SPL demandaram maiores tempos

computacionais, isso pode ter ocorrido devido ao niimero de variaveis e restricoes desta

formulagao.
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Tabela 16: Tempo computacional médio - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe || SPL | Agregada | Mista || SPL | Agregada | Mista
A+ | 12,38 1,72 | 441 || 23,15 5,26 | 12,10
B+ 12,93 1,81 4,65 || 22,76 5,63 | 12,57
FO-P3 FO-P4
Classe || SPL | Agregada | Mista || SPL | Agregada | Mista
A+ || 31,46 5,73 | 13,27 || 26,98 5,66 | 12,57
B+ || 31,41 5,98 | 13,93 || 27,13 5,86 | 13,42

O percentual de melhoria, neste tipo de abordagem, foi melhor do que para as heu-
risticas anteriores como apresentado na Tabela 17, porém, nao apresentam desempenho
na obtencao de solug¢oes melhores. Podemos verificar que as heuristicas com a formulacao

SPL obtiveram melhores resultados em todos os casos.

Tabela 17: Percentual de melhoria - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 6,67% 0,83% 0,83% || 16,67% 3,33% 3,33%
B+ 8,33% 2,56% 2,.88% | 28,21% 10,90% 9,62%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 25,00% 583% | 5,83% || 26,67% 417% | 3,33%
B+ | 33,01% | 12,82% | 12,82% || 37,50% | 14,74% | 14,74%

As heuristicas fiz-and-optimize, para todas formulacgoes, obtiveram bons resultados
quanto ao percentual de factibilidade como mostrado na Tabela 18, ou seja, conseguem
solucoes sem a utilizacao de horas extras para quase todas as instancias. Nao houve
expressiva variacao nos resultados das heuristicas para as formulagoes, o que indica que
esta métrica nao influencia a escolha da formulacao mais adequada para a abordagem

fiz-and-optimize.

As heuristicas com a formulacao SPL apresentaram melhores resultados quanto a
qualidade de solugao e percentual de melhoria, enquanto as heuristicas com a formulacao
Agregada apresentaram menores tempos computacionais. Deste modo, a formulacao SPL
foi escolhida para as heuristicas fiz-and-optimize, pois os tempos computacionais foram
muitas vezes menores que o tempo limite. Convém observar que as heuristicas com a
formulacao SPL apresentaram os maiores tempos computacionais, como apresentado na
Tabela 16, porém nas outras métricas apresentaram desempenho melhor, o que justifica

a escolha.
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Tabela 18: Percentual de factibilidade - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
A+ | 90,00% | 89,17% | 90,00% | 90,00% | 90,00% | 90,00%
B+ 99,36% | 100,00% | 100,00% 99,68% 99,68% | 99,68%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
A+ 90,00% 90,00% 90,00% 90,00% 90,00% | 90,00%
B+ 99,68% | 100,00% 99,68% || 100,00% 99,68% | 99,68%

Metaheuristica algoritmo de abelhas

A Tabela 19 apresenta os desvios resultantes dos testes computacionais com a me-
taheuristica algoritmo de abelhas (BA). Como podemos verificar na tabela, a metaheuris-
tica com a formulacao Agregada obteve os melhores desempenhos médios, sendo superior
as demais formulagdes nas duas classes. A metaheuristica com a formulacao SPL obteve
melhores resultados do que com a formulacao Mista, considerando o desvio percentual
médio, no entanto, ao considerarmos o desvio padrao médio, a metaheuristica com a
formulagao Mista foi melhor. Portanto, a metaheuristica com a formulagao SPL obtém
melhores resultados gerais que a metaheuristica com a formulacao Mista, mas a formula-

¢ao Mista é mais robusta que a formulacao SPL.

Tabela 19: Desvio percentual médio e desvio padrao percentual - Metaheuristica algoritmo
de abelhas

Desvio percentual médio Desvio padrao percentual

Classe || SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 6,79% 4,06% | 8,78% || 4,47% 2,19% | 3,62%
B+ 8,70% 4,05% | 10,27% || 7,39% 2,27% | 4,53%

O tempo computacional médio, em segundos, apresentado na Tabela 20, mostra que a
metaheuristica com a formulacao SPL obteve os melhores resultados, ao contrario do que
ocorreu com as abordagens anteriores. Isto se deve a forma de busca local implementada,
que gera subproblemas mais “apertados” quando utilizamos a formulacao SPL. Logo, o

subproblema pode ser resolvido mais rapidamente.

Tabela 20: Tempo computacional médio - Metaheuristica algoritmo de abelhas

Classe SPL Agregada | Mista
A+ | 129,13 141,71 | 144,87
B+ || 121,89 139,42 | 141,00
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O percentual de melhoria, como pode ser visto na Tabela 21, foi nao nulo somente para
a metaheuristica com a formulacao Agregada em todas as classes e para a metaheuristica
com a formulagao SPL na classe B+, o que mostra a dificuldade da metaheuristica, para
qualquer formulacao, em melhorar as melhores solugoes. Podemos verificar na mesma
tabela, que o percentual de factibilidade variou pouco, gerando no maximo 5 solucoes que
utilizam horas extras na classe B+, considerando as 312 instancias multiplicado pelas 5
execucoes de cada instancia. Com uma variagao tao pequena, esta medida de desempenho
nao serd considerada na escolha da formulagao.

Tabela 21: Percentual de melhoria e percentual de factibilidade - Metaheuristica algoritmo
de abelhas

Percentual de melhoria Percentual de factibilidade

Classe | SPL | Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 0,00% 3,50% | 0,00% || 89,83% 89,50% | 89,83%
B+ 0,26% 3,01% | 0,00% 98,85% 99,17% | 99,17%

Novamente temos que decidir qual a melhor formulacao para a metaheuristica, con-
siderando o tempo computacional médio e a qualidade de solugao. Com a formulacao
Agregada, a metaheuristica obteve melhores resultados quanto a qualidade e com a for-
mulacao SPL, a metaheuristica obteve melhores tempos médios. Como nas decisoes an-
teriores, optamos pela melhor qualidade dentro do limite de tempo estipulado, ou seja,
a metaheuristica com a formulacao Agregada foi escolhida como mais adequada para a

metaheuristica algoritmo de abelhas.
Heuristicas hibridas

As Tabelas 22 e 23 apresentam os desvios percentuais e a variacao do desvio padrao
para cada caso de teste. O desvio percentual demonstra que a primeira abordagem hibrida
(BFO1) gera melhores resultados quando utilizamos a formulacao Agregada. Ja a segunda
heuristica hibrida (BFO2), apresenta melhores resultados quando utilizamos a formulagao
SPL, independente da particao que foi utilizada. No caso do desvio padrao, as mesmas

regras se estabelecem.

No tempo computacional médio, apresentado na Tabela 24, os melhores resultados
foram obtidos com a formulagao Agregada. No caso da heuristica BFO2, a diferenca para

as demais formulagoes foi maior, passando de duas vezes em todos os casos.

O percentual de melhoria foi maior que o demonstrado pelas abordagens anteriores,
chegando a mais de 50% das instancias no caso da heuristica BFO2-P3 resolvendo a classe

de testes B+, como pode ser visto na Tabela 25. A formulacao SPL foi superior as demais,
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Tabela 22: Desvio percentual médio - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 1,77% 1,37% | 2,43% || 2,28% 3,86% | 3,87%
B+ 261% | 0,71% | 2,73% || 1,79% 3,28% | 3,20%
BFO2-P2 BFO2P3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 0,52% 2,11% | 2,07% 0,09% 1,69% | 1,66%
B+ -0,13% 1,31% | 1,35% || -0,49% 0,90% | 0,93%

Tabela 23: Desvio padrao percentual - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ 2,51% 1,57% | 2,02% || 2,22% 2,51% | 2,53%
B+ 4,46% 1,90% | 2,36% || 2,04% 2,21% | 2,20%
BFO2-P2 BFO2P3
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ [ 1,23% 1,64% | 1,62% || 1,23% 1,63% | 1,62%
B+ 1,66% 1,92% | 1,92% || 1,60% 1,87% | 1,87%

Tabela 24: Tempo computacional médio - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ | 580,01 | 511,94 | 593,10 || 137,12 21,13 | 51,15
B+ 585,01 523,15 | 600,99 || 156,72 23,92 57,85
BFO2-P2 BFO2P3
Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
A+ | 208,14 48,13 | 116,77 || 267,15 53,16 | 131,00
B+ 214,58 51,87 | 120,64 || 269,79 56,03 | 134,38

obtendo percentuais maiores em quase todos os casos. A excecao ocorreu na resolucao da

classe B+ pela heuristica BFO1. Neste caso, a heuristica hibrida BFO1 com a formulacao

Agregada foi melhor.

Tabela 25: Percentual de melhoria - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ |20,33% | 16,00% | 7,17% || 9,00% 1450% | 3,83%
B+ 21,09% | 30,13% | 8,65% | 14,36% 4,49% | 4,62%
BFO2-P2 BFO2-P3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 30,50% 8,33% | 8,83% || 43,83% 10,50% | 10,33%
B+ 46,86% 19,94% | 20,32% || 57,95% 26,03% | 26,09%

O percentual de factibilidade foi geralmente bem proximo a factibilidade méaxima de

cada classe de testes, sendo que em nenhum caso esta diferenca foi superior a 1,5%.

A formulacao Agregada foi escolhida como mais adequada para a heuristica BFO1, por
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Tabela 26: Percentual de factibilidade - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 89,67% | 90,00% | 89,83% 89,83% | 90,00% | 90,00%
B+ 99,36% 98,97% | 99,62% | 99,87% 99.87% 99,68%

BFO2-P2 BFO2-P3

Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
A+ 89,83% 89,83% | 90,00% | 90,00% 90,00% | 90,00%
B+ 99,29% 99,49% | 99,62% | 99,81% 99,55% | 99,55%

obter melhores solugoes, dentro do limite de tempo estipulado, de forma mais robusta,
ou seja, com desvio padrao menor e com percentual médio de otimalidade maior que
as demais formulagoes. A formulacao SPL foi escolhida para a abordagem BFO2 pelos

mesmos motivos.

5.2.1.2 Analise dos resultados com foco nas abordagens de solugao

Com a anélise focada na formulacao, definimos as melhores formulacoes para cada tipo
de abordagem de solu¢ao. A formulagao SPL obteve melhores resultados para as aborda-
gens LPF, RF1, RF3, FO-P1, FO-P2, FO-P3, FO-P4, BFO2-P1, BFO2-P2 e BFO2-P3.
A formulacao Agregada foi escolhida para as heuristicas BA e BFO1. J& a formulacao

Mista foi escolhida para a abordagem RF2.

O grafico apresentado na Figura 20 mostra a dispersao dos resultados médios das
heuristicas com as formulacoes escolhidas. As médias apresentadas neste grafico se referem
a média aritmética dos valores obtidos nas duas classes de teste abordadas (classes A+
e B+). Para cada ponto, no Eixo X podemos verificar o tempo computacional médio
(em segundos), enquanto que no Eixo Y obtemos o desvio percentual médio. As linhas
verticais representam a faixa de erro, que neste caso é obtida pela média do desvio padrao
das classes A+ e B+ das solugoes heuristicas. A linha de erro se estende do valor da
média menos o desvio padrao até o valor da média mais o desvio padrao. Desta forma,
obtemos a faixa de qualidade de solugoes que cada heuristica obtera em 68% dos casos,
de acordo com a distribui¢ado normal (DEGROOT; SCHERVISH, 2002). Se estendermos a
faixa de erros com o dobro do desvio padrao, como apresentado na Figura 21, temos 95%
dos casos ocorrendo dentro desta faixa. Cabe lembrar que o eixo X de todos os graficos
se encontram em escala logaritmica. Por exemplo, na Figura 20, para a heuristica RF2,
o desvio percentual médio é de 102,57% e o desvio padrao médio de 198,93%. Por isso, a
faixa de erros se extende do valor da média do desvio percentual menos o desvio padrao

(-96,36%) até o valor da soma destes desvios (301,50%).
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Figura 20: Grafico de qualidade de solu¢ao com barra de erros igual ao desvio padrao.
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Figura 21: Grafico de qualidade de solucao com barra de erros igual ao dobro do desvio
padrao.

Como as heuristicas RF1, RF2 e RF3 obtiveram resultados muito piores do que as
demais heuristicas, neste conjunto de testes, a visualizacao do desempenho das demais
abordagens nos graficos das Figuras 20 e 21 foi comprometido. Por este motivo, optamos
por gerar os graficos apresentados nas Figuras 22 e 23, onde estas heuristicas foram

omitidas da comparagao.
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Figura 22: Grafico de qualidade de solucao com barra de erros igual ao desvio padrao.
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Figura 23: Grafico de qualidade de solucao com barra de erros igual ao dobro do desvio
padrao.

Com o auxilio das Figuras 22 e 23, podemos verificar que ao avaliar o tempo compu-
tacional, as heuristicas do tipo fiz-and-optimize(FO-P1, FO-P2, FO-P3 e FO-P4) foram
as mais eficientes, seguidas pela metaheuristica e, por ultimo, os métodos hibridos. Em
relacao a qualidade de solucao, a heuristica BFO2-P3 é a melhor, dominando todas as

demais heuristicas e obtendo solu¢oes em média 0,20% melhores que o limitante supe-
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rior utilizado. Outras duas abordagens se destacam, as abordagens FO-P4 e BFO2-P2.
Sendo que a abordagem FO-P4 tem tempo computacional da ordem de 10 vezes menor
que as abordagens BFO2-P2 e BFO2-P3 e possui qualidade inferior somente a estas duas

abordagens.

O gréfico da Figura 24 apresenta o percentual médio de otimalidade obtido em cada
abordagem de solucao. Observe que as trés abordagens que obtiveram melhor qualidade de
solugdo (FO-P4, BFO2-P2 ¢ BFO2-P3), também geraram maior percentual de melhoria.
A abordagem de solucao BFO2-P3 obteve os melhores resultados, neste conjunto de testes,
seguida das heuristicas BFO2-P3 e FO-P4.

Percentual de otimalidade
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Abordagens de solugio

Figura 24: Grafico de otimalidade média.

As heuristicas hibridas se mostraram eficientes, pois obtiveram resultados de alta
qualidade quando observamos o desvio percentual, desvio padrao e percentual de melhoria,
mesmo necessitando de maior tempo computacional médio. A heuristica FO-P4 também
se apresenta como um bom método, caso o tempo para a obtencao das solucao seja menor

que o estipulado para estes testes, pois também obteve solucoes de boa qualidade.

5.2.2 Problema de dimensionamento de lotes multiestagio com
limitacao de capacidade e preservacao da preparacao

Da mesma forma que na secao anterior, os resultados computacionais sao analisados
primeiramente considerando as formulagoes matematicas e em seguida analisando as abor-

dagens de solugao. Para cada uma das etapas analisadas, os resultados computacionais
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para o problema de dimensionamento de lotes multiestdgio com limitagao de capacidade
e preservacao da preparacao sao apresentados em quatro partes, como feito na anélise de
resultados do problema anterior. Na primeira parte apresentamos os resultados obtidos
pelas heuristicas LP-and-fix e relaz-and-fix. Na segunda parte os resultados obtidos pelas
heuristicas puras do tipo fiz-and-optimize sao analisados. Na terceira parte apresenta-
mos os resultados obtidos pela metaheuristica algoritmo de abelhas e na tltima parte

apresentamos os resultados obtidos pelas heuristicas hibridas.

5.2.2.1 Analise dos resultados com foco na formulacao utilizada

Heuristicas baseadas em relaxacao linear

A Tabela 27 apresenta os desvios percentuais médios para as abordagens baseadas em
relaxacao linear. Como podemos verificar, as heuristicas com a formulacao SPL obtive-
ram melhores resultados gerais, com algumas excecoes pontuais. Na Tabela 28 podemos
verificar que o desvio padrao percentual apresentado pelas heuristicas com a formulagao
SPL também foi geralmente menor, sendo superado apenas nas heuristicas LPF, RF2 e

RF3 com a formulacao Mista, em alguns casos.

Tabela 27: Desvio percentual médio - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 1,00% 2,06% | 0,86% || 0,00% 0,00% | 0,00%

2 1,11% 18,44% | 3,39% || 0,12% 0,22% | 0,22%

3 1,05% 5,84% | 2,66% || 0,05% 0,20% | 0,20%

4 0,74% 10,94% | 2,62% | 0,06% 0,12% | 0,12%

5 0,46% 3,39% | 2,39% || 0,06% 0,25% | 0,26%

6 0,36% 5,69% | 4,98% || 0,06% 0,12% | 0,16%
RF2 RF3

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 1,31% 1,43% | 1,41% || 0,90% 1,08% | 1,01%

2 0,93% 1,80% | 1,74% | 0,58% 1,10% | 1,10%

3 1,33% 1,78% | 1,72% | 1,09% 1,47% | 1,47%

4 0,64% 1,60% | 1,60% | 0,55% 1,29% | 1,34%

5 1,46% 1,20% | 1,17% || 1,60% 1,61% | 1,62%

6 0,77% 1,06% | 1,04% || 0,91% 1,31% | 1,30%

Quanto ao tempo computacional, os resultados foram variados, como é apresentado
na Tabela 29. Para a heuristica RF1, a formulacao SPL demonstrou menores tempos
computacionais médios. No caso da heuristica LPF, os resultados foram bem variados,
com leve predominancia da formulagao SPL. Nas outras duas heuristicas, a formulagao

agregada demonstrou melhor tempo computacional.
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Tabela 28: Desvio padrao percentual - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 1,71% 2,68% | 1,63% | 0,00% 0,00% | 0,00%

2 1,41% 12,12% | 3,84% || 0,48% 0,50% | 0,50%

3 1,32% 1,80% | 1,15% || 0,14% 0,42% | 0,42%

4 1,10% 4,66% | 1,36% | 0,12% 0,22% | 0,23%

5 0,45% 1,03% | 0,95% | 0,11% 0,31% | 0,33%

6 0,35% 1,47% | 1,54% | 0,09% 0,15% | 0,18%
RF2 RF3

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 2,72% 2,75% | 2,69% || 2,23% 2,32% | 2,11%

2 1,53% 3,13% | 2,92% || 1,06% 1,48% 1,48%

3 1,31% 2,03% | 1,84% || 1,09% 1,56% | 1,56%

4 0,80% 2,45% | 2,45% || 0,59% 1,75% | 1,87%

5 1,22% 1,18% | 1,17% || 1,26% | 1,26% | 1,27%

6 0,62% 1,07% | 1,07% || 0,62% 1,01% | 1,01%

Tabela 29: Tempo computacional médio - Heuristicas baseadas em relaxacao linear

LPF RF1

Classe || SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,02 0,02 | 0,02 | 0,03 0,04 | 0,06

2 0,64 0,35 | 188 | 0,94 0,55 | 2,04

3 0,55 058 | 150 | 2,76 281 | 6,08

4 11,17 66,18 | 159,89 12,45 8,25 42,84

5 2,37 1,70 | 5,93 | 15,00 18,21 | 22,69

6 25,38 70,90 | 179,61 || 34,69 41,61 | 113,41
RF2 RF3

Classe || SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,04 0,03 | 0,05 0,04 0,04 | 0,05

2 0,37 0,26 | 057 | 0,52 0,34 | 091

3 1,11 0,59 | 1,20 087 0,73 | 1,51

4 13,80 9,99 | 23,37 || 12,58 9,06 | 29,04

5 5,36 1,37 3,00 2,93 1,48 3,20

6 29,14 11,16 | 30,29 | 16,89 8,13 | 30,15

Como pode ser visto na Tabela 30, a formulacao SPL tem maior percentual de melhoria
para as heuristicas LPF, RF1 e RF3. Na heuristica RF2, os resultados foram variados,
com predominancia da formulacao Mista. Convém salientar que para todas as formulacoes
a heuristica RF'1, que é baseada na decomposicao por periodos, obteve solucoes melhores
para todos os exemplos da classe 1. Observando as Tabelas 27 e 28, podemos dizer que
as solucoes obtidas pela RF1 é 6tima para esta classe. Isto ocorreu pois o nimero de
periodos integralizados para a otimizacao ¢ igual ao ntimero de periodos no problema, ou

seja, o unico subproblema resolvido é igual ao problema original.

O percentual de factibilidade foi maximo para todos as heuristicas baseadas em re-

laxacdo, utilizando qualquer uma das formulaces, como apresentado na Tabela 31. E



Capitulo 5. Testes Computacionais 85

Tabela 30: Percentual de melhoria - Heuristicas baseadas em relaxagao linear

LPF RF1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada Mista,
1 54,17% | 23,33% | 43,33% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
2 32,50% 0,00% 9,38% 77,92% 61,88% 62,08%
3 11,25% 0,00% 0,00% 79,58% 42,50% 42,08%
4 25,83% 0,00% 0,42% 64,58% 56,25% 55,00%
5 5,83% 0,00% 0,00% 64,58% 30,83% 29,58%
6 6,25% 0,00% 0,00% 41,25% 27,08% 27,92%
RF2 RF3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada Mista
1 52,29% 46,04% 46,67% 58,54% 53,54% 52,08%
2 45,00% 28.54% 28.54% 45,63% 20,83% 20,42%
3 7,08% | 10,83% | 10,83% || 10,83% | 10,00% 9,58%
4 9,58% 18,75% | 19,17% 7,50% | 14,17% 13,75%
5 0,00% 1,67% | 1,67% 0,00% 0,00% 0,00%
6 0,00% 2,08% 2,08% 0,00% 0,00% 0,00%

importante lembrar, que neste conjunto de testes, todas as instancias tém ao menos uma

solucao factivel sem a utilizacao de horas extras.

Tabela 31: Percentual de factibilidade - Heuristicas baseadas em relaxagao linear

LPF RF1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
1 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

2 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

3 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

4 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

5 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

6 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
RF2 RF3

Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista

1 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%

ST W N

A partir destes resultados, podemos verificar que as heuristicas com a formulagao
SPL obtiveram melhores resultados médios que as heuristicas com as demais formulagoes.
Com esta formulacao, o tempo computacional foi maior em alguns casos, mas isto nao
foi impactante para este conjunto de testes. Quando foi utilizada a formulacao SPL, em
alguns casos, um menor percentual de melhoria foi obtido (heuristicas RE2 ¢ RF3). No
entanto, a formulacao SPL adicionou maior robustez as heuristicas dado que o desvio
percentual médio e o desvio padrao foram menores (ver Tabelas 27 e 28), e desta forma,

podemos dizer que os métodos obtiveram solucoes mais proximas da média da classe,
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independentemente da instancia abordada dentro de cada classe. As heuristicas com a
formulacao Mista apresentaram solucoes com desvios percentuais proximos aos obtidos
pelas heuristicas com a formulacao agregada, porém, obtiveram solucoes melhores em
alguns poucos casos (ver Tabela 27). Os tempos computacionais médios, no entanto, das
heuristicas com a formulagao Mista foram mais elevados que os obtidos pelas heuristicas

com as outras duas formulagoes.

Neste contexto de conjunto de testes e abordagens de solucao, a formulagao SPL se

mostrou mais eficiente.
Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

A Tabela 32 apresenta os desvios percentuais médios com relacao as heuristicas do
tipo fiz-and-optimize. Como podemos verificar, as heuristicas, em relacao as formulagoes,
se alternam na obtencao dos melhores desvios médios. No entanto, o valor da variacao
entre a melhor e a pior formulacao é relativamente pequeno, variando no maximo em
0,06%, no caso da classe 1 utilizando a heuristica FO-P1. Além disso, a variacao do
desvio padrao percentual também se mostrou pequena, como pode ser visto na Tabela 33,
variando no maximo 0, 25%. Isto demonstra que, neste tipo de abordagem, a qualidade

das solucoes nao foi afetada pela formulagao utilizada.

Tabela 32: Desvio percentual médio - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,60% 0,59% | 0,65% || 0,21% 0,21% | 0,20%

2 0,78% 0,78% | 0,77% 0,45% 0,45% | 0,44%

3 0,56% 0,59% | 0,59% || 0,29% 0,29% | 0,30%

4 0,55% 0,57% | 0,58% 0,19% 0,19% | 0,18%

5 0,69% 0,71% | 0,71% || 0,24% 0,25% | 0,25%

6 0,42% 0,44% 0,44% || 0,11% 0,11% | 0,11%
FO-P3 FO-P4

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,20% 0,20% | 0,23% 0,20% 0,20% | 0,19%

2 0,32% 0,32% | 0,31% || 0,32% 0,32% | 0,32%

3 0,29% 0,32% | 0,26% || 0,25% 0,24% | 0,25%

4 0,22% 0,19% | 0,20% || 0,13% 0,12% | 0,13%

5 0,26% 0,27% | 0,27% || 0,22% 0,23% | 0,23%

6 0,16% 0,16% | 0,16% 0,10% 0,09% | 0,09%

A Tabela 34 apresenta os tempos computacionais médios das abordagens do tipo fiz-
and-optimize. Nestes resultados, podemos verificar que as heuristicas com a formulacao
Agregada levam vantagens com relagdo as heuristicas com as demais formulagoes. Os

resultados obtidos com esta formulagao, neste tipo de abordagem, foram sempre melhores
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Tabela 33: Desvio padrao percentual - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 1,32% 1,07% | 1,13% || 0,73% 0,74% | 0,72%

2 1,31% 1,32% | 1,32% || 0,91% 0,91% | 0,91%

3 0,78% 0,87% | 0,86% || 0,54% 0,54% | 0,56%

4 0,81% 0,85% | 0,86% || 0,27% 0,27% | 0,27%

5 0,65% 0,65% | 0,64% || 0,27% 0,27% | 0,27%

6 0,42% 0,44% | 0,45% || 0,13% 0,12% | 0,13%
FO-P3 FO-P4

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,78% 0,78% | 0,82% 0,72% 0,73% | 0,71%

2 0,63% 0,63% | 0,63% | 0,82% 0,83% | 0,83%

3 0,53% 0,57% | 0,47% 0,50% 0,48% | 0,49%

4 0,48% 0,33% | 0,34% || 0,26% 0,25% | 0,26%

5 0,34% 0,34% | 0,36% || 0,28% 0,28% | 0,28%

6 0,21% 0,20% | 0,21% | 0,13% 0,12% | 0,13%

ou iguais aos resultados obtidos com as demais formulagoes.

Tabela 34: Tempo computacional médio - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2

Classe || SPL | Agregada | Mista || SPL | Agregada | Mista

1 0,08 0,07 0,09 | 0,05 0,05 0,06

2 0,29 0,21 0,29 0,32 0,26 0,39

3 1,15 0,66 0,90 0,71 0,54 0,85

4 5,62 1,71 2,78 5,05 2,35 4,84

5 4,57 2,39 3,46 2,05 1,41 2,27

6 24,73 6,64 | 10,99 || 14,20 6,01 | 10,95
FO-P3 FO-P4

Classe || SPL | Agregada | Mista || SPL | Agregada | Mista

1 0,12 0,12 | 0,14 | 0,12 0,11 | 0,14

2 0,54 0,41 0,58 0,53 0,40 0,59

3 1,62 1,06 1,58 1,46 0,99 1,45

4 9,62 3,53 6,02 8,95 3,38 6,36

5 5,45 3,24 4,92 4,95 2,94 4,36

6 34,25 10,15 | 17,39 || 31,05 9,29 | 17,51

O percentual de melhoria, apresentado na Tabela 35, demonstra a predominancia da
formulagao Mista, nas heuristicas FO-P2, FO-P3 e FO-P4. No caso da heuristica FO-P1,

a formulacao SPL foi melhor, quando se observa o percentual de melhoria.

A Tabela 36 demonstra que nao houve problemas com relacao a factibilidade das
instancias de teste verificadas, pois em todos os casos a factibilidade foi de 100%, ou seja,

as solugoes obtidas pelas heuristicas nao utilizam horas extras.

Apesar da dominancia das heuristicas com as formulacoes SPL e Mista em casos espe-

cificos, como no percentual de melhoria, esta dominancia nao foi demonstrada quando ob-
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Tabela 35: Percentual de melhoria - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
1 56,88% 53,54% | 53,13% || 89,38% 89,38% | 89,58%

2 49,17% 46,46% | 46,88% || 51,67% 50,83% | 51,67%
3 24,17% | 24,17% | 24,17% || 38,33% 34.17% | 36,67%
4 25,42% 22,08% | 22,50% 16,25% | 16,67% | 16,67%
5 3,33% 2,02% | 2,92% | 12,92% | 12,92% | 12,92%
6 2,92% 2,08% 2,08% 15,42% 15,83% | 16,25%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista

1 90,83% | 90,83% | 89,79% || 90,00% | 90,21% | 90,21%
63,75% | 63,33% | 64,79% | 67,08% | 68,33% | 68,13%
47,92% | 47.50% | 49,17% || 54,58% | 51,67% | 54,58%
52,08% | 52,50% | 52,92% | 55,42% | 57,08% | 57,08%

25,00% | 24,17% | 24,58% || 24,17% | 23,75% | 24,17%
2417% | 23,75% | 24,58% | 25,83% | 25,42% | 28,33%

ST W N

Tabela 36: Percentual de factibilidade - Heuristicas do tipo fiz-and-optimize

FO-P1 FO-P2
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
1 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

2 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
3 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
4 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
5 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
6 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
FO-P3 FO-P4
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista

1 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%

SO W N

servamos os desvios percentuais médios e desvios padroes percentuais, onde os resultados
foram bem proximos para todas as formulagoes. Além disso, os tempos computacionais
das heuristicas com a formulacao Agregada foram menores ou iguais em todas as classes

de testes.

Portanto, a formulacao agregada se mostrou mais efetiva em abordagens do tipo
fiz-and-optimize. Como ocorreu com as heuristicas anteriores, as solucoes obtidas pelas
heuristicas do tipo fiz-and-optimize também nao utilizaram horas extras para nenhuma

classe.
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Metaheuristica algoritmo de abelhas

O desvio percentual médio e o desvio padrao percentual dos testes computacionais
referentes a metaheuristica algoritmo de abelhas (BA) sao apresentados na Tabela 37.
A partir destes dados, podemos verificar que houve pouca variacdo entre os desvios da
metaheuristica com as formulagoes SPL e Agregada, porém a metaheuristica com a for-
mulacao SPL apresentou solugoes com desvios ligeiramente melhores na qualidade de
soluggo. O desvio percentual variou no maximo 0,25% e o desvio padrao 1,99%. No
caso da metaheuristica com a formulacao Mista, no entanto, algumas dificuldades foram
encontradas nas classes 4 e 6, onde o método nao conseguiu resolver algumas instancias
sem a utilizacao de horas extras, como pode ser verificado no percentual de factibilidade

apresentado na Tabela 39.

Tabela 37: Desvio percentual médio e desvio padrao percentual - Metaheuristica algoritmo
de abelhas

Desvio percentual médio Desvio padrao percentual

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista
Classl || 0,00% 0,00% | 0,00% || 0,00% 0,00% | 0,00%
Class2 || 0,01% 0,00% | 0,03% || 0,06% 0,02% | 0,14%

Class3 || 0,01% 0,02% | 0,04% || 0,05% 0,08% | 0,11%
Class4 || 0,14% 0,39% | 6,17% || 0,35% 2,34% | 45,72%
Class5 || 0,08% | 0,06% | 0,16% | 0.14% | 0,183% | 0,26%
Class6 || 0,91% 1,02% | 9,38% || 3.20% | 2,97% | 55,10%

Os tempos computacionais médios também demonstram um certo equilibrio entre as
formulagoes SPL e Agregada, como pode ser visto na Tabela 38. Os tempos computacio-
nais da formulacao Mista, foram superiores aos tempos das outras duas formulacoes, em

todos os casos.

Tabela 38: Tempo computacional médio - Metaheuristica algoritmo de abelhas

Classe || SPL | Agregada | Mista
1 0,62 0,78 1,06
2 22,53 19,90 | 32,74
3 29,76 33,48 | 44,92
4 60,44 60,03 | 118,50
5 62,32 57,18 | 84,13
6 87,43 104,40 | 110,74

No percentual de melhoria, apresentado na Tabela 39, também houve um certo equi-
librio entre os resultados obtidos com a utilizagdo das formulagoes SPL e Agregada, com

pequena vantagem da formulacao SPL.
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Tabela 39: Percentual de melhoria e percentual de factibilidade - Metaheuristica algoritmo
de abelhas

Percentual de melhoria Percentual de factibilidade
Classe SPL Agregada Mista SPL Agregada | Mista
1 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% 100,00% | 100,00%
96,13% 99,04% 91,71% || 100,00% 100,00% | 100,00%
90,67% 85,67% 80,17% || 100,00% 100,00% | 100,00%
76,25% 67,42% 24,42% || 100,00% 100,00% | 99,75%
58,25% 60,00% 49,92% || 100,00% 100,00% | 100,00%
37,00% 31,42% 0,42% || 100,00% 100,00% | 99,25%

SO W N

Como visto, a metaheuristica BA apresentou problemas de convergéncia apenas quando
utilizamos a formulacao Mista. Este fator esta relacionado possivelmente ao tempo limite
de solucao dos subproblemas, dado que a formulacao Mista demanda maior tempo para
resolucao. As demais formulacgdes tiveram desempenho similar, segundo os fatores anali-

sados.
Heuristicas hibridas

As Tabelas 40 e 41 apresentam o desvio percentual e o desvio padrao dos testes com
as heuristicas hibridas. Com o auxilio destes testes, podemos verificar que a mudanca
de formulacao nao influencia de forma significativa a qualidade de solucao obtidas pelas

abordagens de solucao.

Tabela 40: Desvio percentual médio - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,06% 0,05% | 0,06% || 0,30% 0,32% | 0,30%

2 0,15% 0,14% | 0,16% || 0,48% 0,48% | 0,47%

3 0,11% 0,13% | 0,12% 0,37% 0,38% | 0,35%

4 0,09% 0,10% | 0,10% || 0,38% 0,38% | 0,38%

5 0,15% 0,14% | 0,14% || 0,49% 0,48% | 0,48%

6 0,08% 0,08% | 0,12% || 0,33% 0,34% | 0,34%
BFO2-P2 BFO2-P3

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,13% 0,14% | 0,13% || 0,12% 0,12% | 0,10%

2 0,15% 0,16% | 0,16% || 0,08% 0,09% | 0,09%

3 0,13% 0,14% | 0,14% || 0,10% 0,09% | 0,10%

4 0,17% 0,17% | 0,18% || 0,09% 0,08% | 0,09%

5 0,16% 0,14% | 0,15% || 0,13% 0,13% | 0,13%

6 0,09% 0,09% | 0,08% || 0,06% 0,07% | 0,07%

Os tempos computacionais médios sao apresentados na Tabela 42. Os resultados de-
monstram que as heuristicas com a formulacao Agregada foram um pouco mais eficientes,

pois os tempos computacionais das heuristicas com a formulacao Agregada sao sempre
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Tabela 41: Desvio padrao percentual - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,28% 0,27% | 0,26% || 0,91% 0,92% | 0,88%

2 0,48% 0,48% | 0,51% | 0,90% 0,93% | 0,91%

3 0,30% 0,33% | 0,32% 0,63% 0,63% | 0,59%

4 0,21% 0,21% | 0,21% || 0,58% 0,59% | 0,59%

5 0,23% 0,20% | 0,22% || 0,46% 0,44% | 0,44%

6 0,13% 0,12% | 0,23% || 0,33% 0,34% | 0,35%
BFO2-DP2 BFO2-P3

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,63% 0,61% | 0,64% 0,59% 0,58% | 0,54%

2 0,49% 0,43% | 0,45% || 0,28% 0,33% | 0,32%

3 0,27% 0,29% | 0,30% || 0,28% | 0,26% | 027%

4 0,25% 0,25% | 0,26% || 0,21% 0,19% | 0,21%

) 0,19% 0,19% | 0,18% || 0,18% 0,18% | 0,18%

6 0,10% 0,10% | 0,10% || 0,09% 0,09% | 0,10%

menores ou iguais ao valor obtido pelas heuristicas com as demais formulagoes.

Tabela 42: Tempo computacional médio - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,96 0,92 1,16 0,68 0,62 0,72

2 4,18 3,27 | 584 2,41 1,71 | 2,30

3 10,06 8,22 | 15,00 10,73 6,44 8,93

4 69,65 49,74 | 174,29 51,16 16,05 | 26,23

5 32,04 23,19 | 47,50 47,30 24,44 | 35,09

6 226,47 184,21 | 401,63 || 235,06 60,56 | 108,77
BFO2-P2 BFO2-P3

Classe SPL | Agregada | Mista SPL | Agregada | Mista

1 0,27 0,27 0,33 0,88 0,84 1,05

2 2,48 1,81 2,76 4,34 3,21 4,70

3 5,26 3,84 6,31 13,42 8,70 | 12,91

4 44,21 17,97 | 36,76 81,20 29,33 | 5391

5 15,47 10,59 | 17,26 47,17 27,17 | 43,23

6 126,59 42,89 | 88,33 || 280,71 86,00 | 162,53

O percentual de melhoria, apresentado na Tabela 43, demonstra equilibrio entre as

formulagoes abordadas, pois houve pouca variacao entre as formulacoes.

Nao houve problemas quanto a factibilidade das instancias destas classes, pois todas
as solugoes obtidas pelas heuristicas hibridas foram solucoes factiveis sem a utilizagao de

horas extras, como pode ser verificado na Tabela 44.

Para este grupo de abordagens, o tempo computacional foi o fator de maior variagao
quanto a formulacao utilizada, para as heuristicas hibridas. De acordo com o tempo

computacional, a formulacao Agregada foi a que se mostrou mais apropriada a este tipo
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Tabela 43: Percentual de melhoria - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
1 89,29% 89,96% | 90,50% | 75,63% 75,25% | 74,88%

2 77,46% | '78,08% | 77,13% 59,04% 59,25% | 60,13%
3 67,42% 66,17% | 67,08% 38,67% | 39,17% | 38,75%
4 66,33% 65,83% | 64,83% 32,67% | 33,58% | 32,83%
5 40,42% 39,58% | 42,17% 5,67% 5,58% | 5,67%
6 42,08% 39,33% | 38,42% 3,92% 4,08% 2,92%
BFO2-P2 BFO2-P3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista

1 93,13% | 92,75% | 93,00% | 94,96% | 94,50% | 94,88%
70,71% |  69,63% | 69,88% || 81,50% | 81,79% | 82,54%
50,08% |  48,58% | 50,25% | 71,08% | 69,25% | 68,25%
14,75% | 13,67% | 12,50% || 68,83% | 69,42% | 69,42%
19,50% | 22,17% | 20,00% || 29,83% | 30,08% | 29,58%
15,00% | 15,92% | 17,88% || 31,25% | 32,83% | 34,83%

ST W N

Tabela 44: Percentual de factibilidade - Heuristicas hibridas

BFO1 BFO2-P1
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista
1 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%

2 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
3 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
4 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
5 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
6 100,00% | 100,00% | 100,00% || 100,00% | 100,00% | 100,00%
BFO2-P2 BFO2-P3
Classe SPL Agregada | Mista SPL Agregada | Mista

1 100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00% || 100,00% 100,00% | 100,00%

SO W N

de abordagem. Em alguns casos, o tempo computacional médio da formulacao Agregada
foi menos de um quarto do tempo da formulacao SPL e metade do tempo da formulacao

Mista, como pode ser visto na Tabela 42.

5.2.2.2 AnaAlise dos resultados com foco nas abordagens de solugao

Na anélise com foco na formulacao pudemos definir as melhores formulacoes para cada
tipo de abordagem de solugao. A formulagao SPL obteve melhores resultados para as abor-
dagens baseadas em relaxagao linear (LP-and-fiz e relaz-and-fir) e para a metaheuristica

BA. Ja a formulagao Agregada foi escolhida para as abordagens do tipo fiz-and-optimize
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e para os métodos hibridos.

O gréafico apresentado na Figura 25 mostra a dispersao dos resultados médios das
heuristicas com faixas de erros definidas pelo desvios padroes. A Figura 26 apresenta o

mesmo grafico com uma faixa de erros igual ao dobro do desvio padrao, como feito para

o problema anterior.
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2,50%

200% d oo

Desvio percentual

1,50% - -—-—mm oo O S

1.00% dommmmomee e

0,50% - -—=-=- B SRS S o e s S

0,00% i H

1,00

Tempo computacional (em segundos)

Figura 25: Grafico de qualidade de solucao com barra de erros igual ao desvio padrao.
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Figura 26: Grafico de qualidade de solucao com barra de erros igual ao dobro do desvio

padrao.
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Com o auxilio das Figuras 25 e 26, podemos verificar que ao avaliar o tempo com-
putacional, as heuristicas do tipo fiz-and-optimize foram as mais eficientes, seguidas das
heuristicas baseadas em relaxacao linear e dos métodos hibridos. Sobre a qualidade de
solucao, a heuristica RF1 é a melhor, dominando todas as demais heuristicas e dominando
as heuristicas hibridas e a metaheuristica BA também em relacao ao tempo computacio-
nal. Outras trés abordagens se destacam quanto a qualidade de solucao: BFO1, BFO2-P2
e BFO2-P3, sendo que a abordagem BFO2-P2 tem tempo computacional préximo ao da
abordagem RF'1.

O grafico da Figura 27 apresenta o percentual médio de otimalidade obtido em cada

abordagem de solucao. Observe que a metaheuristica BA obteve o melhor resultado,
seguida da heurfstica RF1, BFO1 e BFO2-P3.
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Figura 27: Grafico de otimalidade média.

Considerando o desempenho dos métodos, neste conjunto de testes, a abordagem de
solucao RF1 foi a que obteve melhores resultados médios, seguida das heuristicas hibri-
das BFO1 e BFO2-P3. As heuristicas hibridas se mostraram adequadas, pois obtiveram
resultados de boa qualidade quando observamos o desvio percentual, desvio padrao e

percentual de melhoria, mesmo necessitando de maior tempo computacional médio.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Nesta dissertacao de mestrado foram abordados dois problemas de dimensionamento
de lotes multiestagio que foram apresentados em Tempelmeier e Derstroff (1996) e Sahling
et al. (2009). Tempelmeier e Derstroff (1996) apresentam um problema de dimensiona-
mento de lotes multiestagio com limitagao da capacidade, e tempos e custos de preparacoes
nao nulos. O problema apresentado em Sahling et al. (2009) consiste em um problema
de dimensionamento de lotes multiestagio com limitacao de capacidade e preservacao da
preparacao. Neste segundo problema, consideram também os tempos e custos de prepa-
racoes nao nulos, lead-time positivo igual a um periodo apenas para itens componentes e

estoques iniciais positivos.

Para obtencao de solugoes para tais problemas, desenvolvemos métodos heuristicos
baseados na formulacao matematica do problema, metaheuristicas puras e algoritmos
hibridos, bem como discutimos e analisamos algumas abordagens de solucao da literatura.
Os métodos de solucao foram testados considerando os dois problemas abordados. Além
disso, reformulamos os problemas de acordo com refomulacoes classicas da literatura.
Para cada uma das formulacoes, analisamos as solucoes obtidas pelos métodos de solucao,

discutindo as vantagens de cada abordagem com relacao as formulagoes dos problemas.

Com os resultados computacionais, podemos verificar o desempenho de um conjunto
de abordagens de solucao aplicados a dois problemas de dimensionamento de lotes multies-

tégio com limitacao de capacidades. Alguns destes métodos foram retirados da literatura,
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como a heuristica do tipo fiz-and-optimize com particionamento por itens, que foi im-
plementada como proposta por Sahling et al. (2009) e a heuristica LP-and-fiz proposta
por Maes et al. (1991), na qual foi adicionado um intervalo de escolha das variaveis de
fixacao. Além disso, testamos dois métodos hibridos de solucao, uma metaheuristica base-
ada em algoritmo de abelhas e formas alternativas de particionamento para as heuristicas

relax-and-fix e fiz-and-optimize.

As heuristicas do tipo relax-and-fiz obtiveram resultados ruins para o primeiro pro-
blema abordado, com uma utilizacao excessiva de horas extras, mas obtiveram bons re-
sultados no segundo problema, onde a heuristica RF1 obteve os melhores resultados de
todas as abordagens com relacao a qualidade de solucao. Toda esta variagao pode ter
ocorrido pela mudanca nas caracteristicas do problema abordado e, principalmente, por-
que o tempo limite de solucao de cada subproblema pode nao ter sido suficiente, no caso

do primeiro problema.

As heuristicas do tipo fiz-and-optimize obtiveram solucoes de boa qualidade, com
os menores tempos, dentre as abordagens averiguadas nesta dissertacao para os dois
problemas. Dentre as combinacoes de particionamento utilizadas, a utilizacao do par-
ticionamento por periodos gerou um aumento no tempo computacional com relacao ao
particionamento por itens, mas gerou também solugoes de melhor qualidade. Quando
combinamos as duas formas de particionamento, ficou claro que utilizar o particiona-
mento por periodos antes do particionamento por itens (FO-P4) gera solu¢oes de melhor
qualidade em um tempo computacional médio menor. Portanto, a heuristica com FO-P4
domina totalmente a heuristica FO-P3, que utiliza particionamento por itens antes do

particionamento por periodos.

A metaheuristica algoritmo de abelhas obteve solucoes de qualidade inferior, com
relacao as heuristicas do tipo fiz-and-optimize, em um tempo computacional médio maior.
Isto se deve a forma de busca local implementada, que gera a necessidade de maior tempo
computacional para a solugao. Como os subproblemas contam com tempo limite de

solucao, os subproblemas podem nao ter sido resolvidos a contento.

As heuristicas hibridas tiveram solugdes bem distintas entre si. O primeiro método
hibrido obteve solucoes comparaveis as da heuristica fiz-and-optimize, no entanto, com
tempo computacional bem elevado. O método demonstra que um particionamento ale-
atorio pode gerar solugoes de boa qualidade como os particionamentos que levam em
consideracao caracteristicas do problema abordado, mas o tempo computacional torna-se

mais elevado.



Capitulo 6. Conclusoes e perspectivas 97

O segundo método hibrido, que toma proveito do conhecimento prévio de particio-
namento, gerou as melhores solu¢oes para o primeiro problema abordado (BFO2-P2 e
BFO2-P3). No caso da heuristica BFO2-P3, os resultados foram na média 0,49% melho-
res que o limitante superior utilizado na classe de testes B+. Os tempos computacionais
médios deste hibrido foram adequados, quando verificamos que estes nao chegaram a me-
tade do tempo limite estipulado. Com este método, conseguimos demonstrar que o uso
da heuristica fiz-and-optimize como forma de busca local é adequado. Como os minimos
locais definem o principal limitante desta heuristica, verificamos que utilizando uma me-
todologia que tente evitar minimos locais (algoritmo de abelhas, neste caso), podemos

gerar solugoes de qualidade elevada sem que o tempo computacional aumente muito.

Além disso, verificamos a influéncia de formulagoes distintas sobre o desempenho das
abordagens de solugao. De modo geral, a formulagao SPL (formulacao por localizagao
de facilidades) foi melhor na maior parte das abordagens de solugdo para o primeiro
problema. Para o segundo problema, a divisao entre as formulagoes mais adequadas
para cada abordagem ficou mais caracterizada. Neste caso, uma formulagao mais “forte”
(SPL) trouxe ganhos em heuristicas baseadas em relaxagao linear e para a metaheuristica
algoritmo de abelhas (BA). Nas demais abordagens, a formula¢ao SPL gerou um aumento
no tempo computacional sem uma melhora consideravel na qualidade de solucao, enquanto
que a formulagao Agregada gerou solugoes proximas as geradas pelas demais formulagoes,

mas com tempo computacional menor.

Melhorias no ajuste dos parametros de cada método sao necessarios para que o melhor
desempenho de cada um possa ser obtido, bem como um método que ajuste de forma
sistematica estes parametros a partir de um pequeno conjunto de testes. Além disso,
uma possivel substituicao no método de resolucao dos subproblemas MIP por um método
heuristico baseado em relaxacgao linear pode vir a reduzir o tempo computacional sem fazer
com que a qualidade de solucao piore muito, possibilitando ainda o uso de ferramentas

livres para a solucao dos multiplos problemas lineares.

Uma nova abordagem que integre as duas abordagens hibridas pode ser verificada
como uma extensao dos métodos hibridos propostos neste trabalho. Esta mistura poderia
ser obtida a partir da adi¢ao de particoes aleatdrias no conjunto de partigoes do segundo
método hibrido. Estas particoes seriam utilizadas como mais uma forma de particiona-
mento ou como método de busca aleatéria. A utilizacao de outros tipos de metaheuristica
na constru¢ao do método hibrido também pode ser verificada, como por exemplo, a me-

taheuristica GRASP (RESENDE; RIBEIRO, 2003) ou uma metaheuristica de caminho como



98 Dissertacao de Mestrado

a Busca Tabu (GLOVER, 1986).

Outros problemas da literatura podem ser resolvidos com estes métodos hibridos,
deste que os parametros sejam ajustados as necessidades do problema abordado e que
as formas de particionamento sejam definidas para o problema em questao, no caso do

segundo método hibrido.

Em resumo, a contribuicao desta dissertagao foi verificar variados métodos heuristicos
da literatura, observando as influéncias de trés diferentes formulagoes com relacao a cada
abordagem de solucao investigada, além de apresentar formas distintas de particionamento

e propor novas abordagens de solugoes, demonstrando suas vantagens.
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APENDICE A

REFORMULACAO POR LOCALIZACAO
DE FACILIDADES

A reformulagao por localizacao de facilidade foi proposta por Bilde e Krarup (1977)
para o problema de dimensionamento de lotes com um tnico item e sem restricao de
capacidade. Neste caso, a relaxacao linear do modelo reformulado ¢é igual a envoltéria
convexa do problema original, portanto, a solucao 6tima da relaxacao é a solugao 6tima
do problema original (WOLSEY, 1998). Esta reformulagao foi inicialmente chamada de
reformulacao pelo problema de transporte e, posteriormente, foi denominada de reformu-

lagao por localizacao de facilidades.

Em Rosling (1986) esta reformulacao foi apresentada para o problema de dimensiona-
mento de lotes multiestagio com limitagao de capacidades. Neste trabalho, considerou-se
apenas estruturas de produto do tipo montagem (Figura 18). Em Maes et al. (1991) esta

formulacao foi estendida para estruturas de produto do tipo geral (Figura 18).

Os limitantes gerados pela relaxacao linear da formulagao por localizagao de facilida-
des foram discutidos em alguns trabalhos da literatura e foram comparados, em alguns
casos, com os limitantes obtidos por outra importante formulagao da literatura, a refor-

mulagdo pelo problema do menor caminho proposta por Eppen e Martin (1987).

Em Stadtler (1996) foi feita uma comparacao entre estas duas reformulagbes para

problemas de dimensionamento de lotes multiestdgio com limitagao da capacidade. Neste
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comparativo, os autores verificaram a relaxacao linear de cada formulacao, bem como
o tempo necessario para provar a otimalidade de um grupo de instancias de teste. Os
autores também apresentam uma tabela que estabelece o célculo do niimero de restricoes,
de variaveis continuas, de variaveis binarias e de coeficientes nao-nulos. Demonstram assim
que a reformulagao por localizagao de facilidades gera um nimero maior de restrigoes do
que a reformulacao pelo problema de menor caminho, podendo gerar um maior tempo

computacional para sua resolucao.

Denizel et al. (2008) fez um estudo comparativo entre essas duas reformulacoes para
o problema monoestagio multi-item com restricao de capacidade e com tempos de pre-
paracgoes positivos. Os autores provaram matematicamente que a relaxacao das duas

reformulacoes sao equivalentes para o problema abordado.

A.1 O problema de localizacao de facilidades

No problema de localizacao de facilidades simples, temos um conjunto de locais onde
podemos abrir uma facilidade e um conjunto de outros pontos com demanda que devem ser
abastecidos por estas facilidades. Existe um custo de transporte para enviar a demanda
da facilidade ao cliente e este custo varia de acordo com a facilidade, que atendera a
demanda, e o cliente, que terd a demanda atendida. Para abrir a facilidade, também
incide um custo, e este custo varia de acordo com a localidade onde serd aberta esta
facilidade. Nas formulacoes seguintes, assume-se que a demanda é atendida sem atrasos.
Em uma extensao deste problema, existe a possibilidade de abrir mais de uma facilidade,
para atender a todos os pontos de demanda. O objetivo do problema de localizacao de

facilidades é minimizar os custos de transporte e de abertura das facilidades.

Desta forma, uma formulacao basica para o problema de localizacao de facilidades é
apresentada a seguir. Para a verificacao desta formulacao, considere a notacao matematica

apresentada abaixo.

Conjuntos e indices
N Conjunto de facilidades (i € {1,..., N});
M Conjunto de clientes (j € {1,..., M});

Parametros
C;; Custo de transporte unitario partindo da facilidade ¢ para atender

a demanda do cliente j;
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fi  Custo de abertura da facilidade 4;
D; Demanda do cliente j;
B; Numero grande, utilizado como limitante da demanda atendida pela
facilidade i;
Variaveis do problema
0;; Quantidade da demanda do cliente j atendida pela facilidade i;
Y;  Abertura da facilidade i;
(Y; = 1, se a facilidade ¢ for aberta
Y; = 0, caso contrario.)
N M N
minimize 2 = Z Z Cij(sij + Z fz}/; (A].)
i=1 j=1 i=1
M
sujeito a: Z dij < B;Y; Vi (A.2)
j=1
N
i=1
Y; € {0,1} Vi (A.5)

A func¢ao objetivo (A.1) consiste em minimizar a soma dos custos de abertura de novas

facilidades e dos custos de transporte de produtos entre as facilidades e os clientes. As

restricoes (A.2) definem que uma facilidade deve estar aberta para atender a demanda

dos clientes. Nas restrigoes (A.3) garantem que todas as demandas serao atendidas, e que

nenhuma cliente recebera produtos além de sua demanda. As restrigoes (A.4) e (A.5) sdo

restricoes de dominio.

Para maiores informacoes sobre o problema de localizacao de facilidades sugerimos o

trabalho de Krarup e Pruzan (1983).

A.2 Reformulacao por localizacao de facilidades

Na Tabela 45 relacionam-se o significado das variaveis do problema de localizagao de

facilidades com as varidveis do problema de dimensionamento de lote, conforme proposto
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por Bilde e Krarup (1977).

Tabela 45: Defini¢do das variaveis conforme Bilde e Krarup (1977).

Localizacao de facilidades Dimensionamento de lotes

Abertura da facilidade i (Y;) Preparacdo de maquina no periodo ¢ (Y;)
A facilidade 7 atender parte da Produzir no periodo t para atender parte
demanda do cliente j (0;;) da demanda do periodo 7 ()

Custo de transporte da facilidade ¢ Custo de estoque do periodo t

até o cliente j (c;;) até o periodo 7 (izm =hi+hig1...+ hy)
Custo de abertura da facilidade i (f;) Custo de~preparagfxo bara

a produgao no periodo t (sc¢;)

E importante salientar, que nos modelos a seguir, o cilculo dos custos de estoque
T T T

Z Z iztﬂ x 0 € calculado na forma Z h:I;, em conjunto com as restricoes de balancea-

t=1 mw=t t=1
mento de estoque. Além disso, nas reformulagoes a seguir, consideramos que as variaveis

0;t= SA0 reais e representam o ntimero absoluto de unidades produzidas no periodo t para o
atendimento da demanda no periodo 7, como feito em Stadtler (2003). Uma outra possi-
bilidade, seria considerar essas variaveis como fracoes das demandas que serao atendidas,

como feito em outros trabalhos da literatura.

Considere a formulagao agregada do problema de dimensionamento de lotes com um
Gnico item e sem restri¢do de capacidade dada por (A.6)-(A.10). Para esta formulagdo

considere a notagao apresentada a seguir. A sua reformulacao utilizando a proposta de
Bilde e Krarup (1977) ¢ dada por (A.11)-(A.16).

Conjuntos e indices

T  Conjunto de periodos (t € {1,...,T});

Parametros

sy Custo de preparacgao relacionada ao periodo t;
hy  Custo de estoque relacionado ao periodo t;

d;  Demanda no periodo t;

B, Numero grande, utilizado como limitante para a producao no periodo t;

Variaveis do problema

X; Quantidade produzida no periodo t;

I;  Estoque do produto no periodo t;

Y, Variavel de preparacao no periodo t;
(Yi=1,se X; >0
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Y; = 0, caso contrario.)

Formulacao agregada.

T
minimize 7 = Z(St x Yy + hy x I) (A.6)
t=1
Sujeito a: It—l + Xt = dt + ]t \V/t (A?)
X, < MxY, Vi (A.8)
X, I, >0 vt (A.9)
Y, € {0,1} Vi (A.10)

A fungao objetivo (A.6) consiste em minimizar a soma dos custos de preparagoes
de maquinas e dos custos de estocagem de produtos acabados, durante o horizonte de
planejamento. As restri¢oes (A.7) fazem o balanceamento de estoque do dimensionamento
de lotes. As restri¢oes (A.8) definem que s6 havera produgdo no periodo ¢, se a maquina
estiver preparada para a producdo no periodo t. As demais restricoes sao restricoes de

dominio.

Reformulacao por localizagao de facilidades.

T

minimize Z = (s, % Y; + hy * ) (A.11)
t=1
t
sujeito a: Z Ort = dy A (A.12)
=1
T
It—l + Z (51571— — dt + ]t Vt (A13)
=t
Orr < M xY, Vt,m >t (A.14)
(51571—, ]t Z 0 Vt,ﬁ Z t (A15)
Y, € {0,1} Vit (A.16)

A funcdo objetivo (A.11) consiste em minimizar a soma dos custos de preparagoes
de méquinas e dos custos de estocagem. As restricoes (A.12) garantem o atendimento
da demanda de cada periodo t pelas producoes particionadas dos periodos anteriores. As
restrigoes (A.13) fazem o balanceamento de estoque. As restrigoes (A.14) definem que 86

havera produc¢ao no periodo t, se a maquina estiver preparada para a producao no periodo
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t. As demais restrigoes sao restricoes de dominio.

Nesta reformulacao as variaveis d;, definem a quantidade da demanda do periodo m
que serd produzida no periodo t. A Figura 28 apresenta um grafo que representa este
problema reformulado conforme o problema de localizacao de facilidades. Os quadrados
representam os periodos onde a producao esta sendo feita (Facilidades), enquanto, os
circulos representam os periodos onde a producao estd sendo consumida (clientes). Por
exemplo, o arco que vai do quadrado de nimero 1 para a bola de niimero 4 corresponde a
variavel 014 que indica a quantidade que sera produzida no periodo 1 para ser consumida
no periodo 4. No caso do periodo 2, veja que parte da demanda pode ser atendida pelo
periodo 1 (d12) e outra parte pode ser atendida pela producao do proprio periodo 2 (d92).
Assim, terfamos a possibilidade de atender a demanda da seguinte forma 5 + o0 = do,

como definido pelas restri¢oes (A.12).

Facilidades | 1 2 3 4

Clientes

Figura 28: Grafo de rede representando o problema de dimensionamento de lotes com um
unico item.

Considere agora o problema de dimensionamento de lotes com multiplos itens e sem
restrigoes de capacidades. Para apresentar a formulagao, considere ainda mais um indice

¢ nas variaveis e nos parametros que indica o item que serd produzido.

N T
minimize Z = Z Z(sit s« Yi + hig * Iiy) (A.17)
i=1 t=1
t
sujeito a: Z Oimt = djt Vi, t (A.18)
=1
T
L1 + Z Oitr = dip + Ly Vi, t (A.19)
=t

Oite < M * Yy, Vi, t,m>1 (A.20)
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51',57” Iit 2 0 Vi,t, s 2 t (A21)
Vi € {0,1} Vi, t (A.22)

A partir desta formulacao, podemos adicionar as restricoes de capacidade do problema
de dimensionamento de lotes e chegaremos a um modelo similar ao abordado em Denizel
et al. (2008). A formulagao (A.23)-(A.29) modela o problema de dimensionamento de lotes
multi-item com restricao de capacidade. Para esta formulagao, considere que existem M
recursos e que K, representa o conjunto de itens que utilizam o recurso m. Considere
também que cada recurso tem um limite de capacidade por periodo (C,,;). Além disso,
producao e preparacao tem gastos de recurso associado a cada uma destas atividades,
sendo ts; o consumo de recurso durante a preparacao para a producao do item ¢ no
periodo t e a;; o consumo de recurso para a producao de uma unidade do item ¢ no

periodo t.

N T
minimize 7 = Z(S“ « Yo + hyy % Iyy) (A.23)
i=1 t=1
t
sujeito a: Z Oimt = djt Vi, t (A.24)
=1
T
Ii,tfl + Z 5itﬂ- == dit + [it V’l,t (A25)
=t

T
Z Z it * Ojpr + Z tspyx Yy < Cpy VYm,t (A.26)

€Ky m=t 1€EKm
Sitn < M %Yy, Vi t,m >t (A.27)
51',57” Iit Z 0 V’l, t,ﬂ' 2 t (A28)
Vi € {0,1} Vi, t (A.29)

As restrigoes (A.26) definem o limite de capacidade do recurso m no periodo ¢, para

cada recurso e cada periodo do horizonte de planejamento.

Se adicionarmos uma estrutura de produto de miltiplos itens e possibilidade de utili-
zagdo de horas extras, nesta formulagao, chegaremos ao modelo (A.30)-(A.36), que trata
o problema de dimensionamento de lotes multiestagio com limitacao da capacidade. Para
esta formulagdo, considere S(i) como o conjunto de itens sucessores de i, ou seja, itens
dos quais ¢ ¢ componente. Considere também r;; como o nimero de unidade do item ¢

necessarias para a producao de uma unidade do item j. Além disso, temos as varidveis
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O que indicam as quantidades de horas extras de cada recurso m que serao utilizadas

em cada periodo t e seu custos associados 0c,,;.

N T M T

minimize Z = Z Z(Sit x Vi + hy * Iy) + Z Z 0Cmt * Oy (A.30)
i=1 t=1 m=1 t=1

sujeito a: Z Oimte = Dy Vi, t (A.31)

zt 1+Z(§zt7r_ t_dzt+ Z ZTU VZ,t (A32)

JES(4)

Z Z a; * Ojpr + Z ts; * Yy < Cpy + O Ym,t (A.33)

1€EKm =t 1€EKm
6it7r S Bz‘ﬂ— * Yit VZ, t7 ™ Z t (A34)
(Sz‘tﬂ—, ]z't Z 0 \V/’L, t,’ﬂ' Z t (A35)
Y, € {0,1} Vit (A.36)

Na fun¢ao objetivo (A.30) sdo minimizados os custos de preparagoes, de estocagem
e de horas extras. Nas restricoes (A.31) garantimos que a demanda de escaldo do item
¢ no periodo t sera atendida pelas producgoes dos periodos anteriores até t. As restri¢oes
(A.32) fazem o balanceamento de estoque. Nestas restrigoes as demandas aparecem sepa-
radarnente a demanda independente é dada por d;; e a demanda dependente é dada por

Z Z Tij * Ojtr.

JES(7)

A.3 Reformulacao pelo problema do menor caminho

A reformulacao pelo problema do menor caminho, proposta por Eppen e Martin
(1987), consiste em uma reformula¢do baseada na representagao do problema de dimen-
sionamento de lotes na forma de grafo, tal qual foi feito na reformulacao por localizacao
de facilidades. Para problemas do tipo Big-bucket, cada vértice representa um periodo
t e cada aresta que parte de t representa o atendimento de parte da demanda de um
periodo posterior ao periodo t. Desta forma, definimos as variaveis Z;;;, como sendo parte
da demanda do item i no periodo k& que serd produzida no periodo t. A partir disto,
podemos fazer o controle de atendimento da demanda, com a utilizacao de restricoes de

fluxo em rede, no lugar das restri¢coes de equilibrio de estoque e um conjunto de restri¢oes
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que garantem o atendimento da demanda de cada item. No conjunto de restricoes de
atendimento da demanda, a soma de todas as porcoes de demanda atendida para um

item ¢ e periodo t deve ser igual a 1. Para maiores informacoes, ver Eppen e Martin
(1987).



