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Resumo

2

O planejamento da producgao em industrias moveleiras de pequeno porte é comumente
constituido por decisoes referentes ao volume de producao e a politica de estoque, com o
objetivo de minimizar o desperdicio de material, os atrasos e as horas-extras utilizadas ao
longo do horizonte de planejamento. Administrar tais decisdes de uma maneira tratavel
e eficiente é, em geral, um desafio, especialmente considerando a natureza incerta dos
dados. Nessa tese, sao desenvolvidos modelos de otimizacao para apoiar tais decisoes no
contexto do problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque sob
incertezas que surge em industrias moveleiras. Para lidar com as incertezas dos dados,
sao investigadas duas metodologias: programacao estocastica e otimizagao robusta. Dessa
maneira, sao propostos modelos de programacao estocastica de dois estagios com recurso,
assim como modelos estocasticos robustos que incorporam aversao ao risco. A motivacgao
em também desenvolver modelos baseados em otimizagao robusta ¢ considerar casos pra-
ticos em que nao hé uma descricao probabilistica explicita dos dados de entrada, assim
como evitar trabalhar com numerosos cenarios, o que pode tornar o modelo estocastico
computacionalmente intratavel. Os experimentos numéricos baseados em exemplares re-
ais de uma empresa moveleira de pequeno porte mostram que as solugoes obtidas pelos
modelos de programacao estocéstica fornecem planos de produgao robustos e que o (a)
decisor (a) pode designar suas preferéncias em relagao ao risco aos modelos, assim como
controlar o tradeoff entre o custo total esperado e a robustez da solucao. Em relacao
aos resultados dos modelos de otimizagao robusta, sao obtidos alguns insights entre os
chamados budgets de incerteza, as taxas de atendimento da demanda e os valores 6timos.
Além disso, evidéncias numéricas indicam que budgets de incerteza menos conservadores
resultam em niveis de servigo razoaveis com baixos custos globais, enquanto a abordagem
de pior caso gera, relativamente, boas taxas de atendimento da demanda, mas com custos
globais elevados.

Palavras-chave: Problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque,
programagao estocastica, otimizacao robusta, industria moveleira.
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Abstract

Production planning procedures in small-size furniture companies commonly consist of de-
cisions with respect to production level and inventory policy, while attempting to minimize
trim-loss, backlogging and overtime usage throughout the planning horizon. Managing
these decisions in a tractable and efficient way is often a challenge, especially when the
uncertainty of data is taken into account. In this thesis, we develop optimization models
to support these decisions in the context of the combined lot-sizing and cutting-stock
problem that arises in furniture companies. To deal with data uncertainty, we investigate
two methodologies: stochastic programming and robust optimization. In the former case,
we propose two-stage stochastic programming models with recourse, as well as robust
stochastic models to incorporate risk-aversion. In the latter case, our motivation to in-
vestigate robust optimization models is the lack of an explicit probabilistic description
of the input data. Furthermore, we want to avoid dealing with a large number of scena-
rios, which typically lead to computationally intractable stochastic programming models.
Numerical experiments based on real data from a small-size furniture plant show that
the solutions of the stochastic programming models provide robust production plans so
that the decision-maker can assign his or her risk preferences to the model and control
the tradeoff between the expected total cost and solution robustness. Regarding the re-
sults from the robust optimization models, we provide some insights into the relationship
among budgets of uncertainty, fill rates and optimal values. Moreover, numerical evidence
indicate that less conservative budgets of uncertainty result in reasonable service levels
with cheaper global costs, while worst case deterministic approaches lead to relatively
good fill rates, but with prohibitive global costs.

Keywords: Combined lot-sizing and cutting-stock problem, stochastic programming,
robust optimization, furniture industry.
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Capitulo 1

Introducao

J processo produtivo de moveis residenciais em empresas de pequeno porte
consiste, basicamente, no corte de placas de algum tipo de matéria-prima, como madeira,
compensado, MDF (medium density fiberboard), entre outras, de modo que sejam geradas
as pecas necessarias para a montagem de cada tipo de moével. Por exemplo, considere
o exemplo ilustrativo da Figura 1.1. Para montar o guarda-roupa, ¢ necessario obter
os nove tipos de pegas (A—I), as quais podem diferir pelas espessuras (£) e dimensoes
(comprimento C' e largura L), como mostrado na Tabela 1.1. Note que as pecas A
e B possuem as mesmas dimensoes, mas as espessuras sao diferentes. Além disso, as
quantidades (em unidades) de cada tipo de pega sdo bem variadas e dependem do produto

a ser produzido.

Peca Descrigao E (mm) L (mm) C (mm) Quantidade
A Tampo da base 6 565 2500 3
B Lateral da base 25 565 2500 4
C Lateral de gaveta 12 560 560 10
D  Diviséria do camiseiro 9 510 2000 5
E Lateral 3 530 1062 12
F Porta camiseiro 12 510 2500 3
G Travessa da base 15 60 490 26
H Fundo maleiro 15 490 2250 3
I Fundo camiseiro 20 490 1875 3

Tabela 1.1: Detalhamento das pecas do exemplo.

Entretanto, antes de se iniciar o processo produtivo, o setor responsavel pelo pla-
nejamento da producao deve tomar algumas decisoes referentes as politicas de producao,

estocagem e distribui¢do de moveis ao longo do horizonte de planejamento (em geral,
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Figura 1.1: Exemplo ilustrativo da estrutura de um guarda-roupa.

composto de varios periodos de dias ou semanas). Inicialmente, conhecidas as deman-
das dos produtos finais (guarda-roupas, camas, comodas, criados-mudos, mesas, etc.),
deve-se decidir os tipos e quantidades de moveis que serao produzidos em cada periodo,
com base na capacidade disponivel (méquinas, equipamentos e mao-de-obra), no nivel
atual de estoque e nas datas de entrega. Como consequéncia das decisoes sobre os lotes
de produgao dos produtos, tém-se os lotes de produgao das pecas que os compoem (os
quais sao facilmente calculados a partir da estrutura de cada produto). Nesse momento,
¢é preciso determinar como as placas devem ser cortadas para gerarem os lotes de pecas, o
que corresponde a resolver um problema de corte de estoque bidimensional para obter os
padroes de corte bidimensionais (maneiras especificas de cortar as placas para produzir
os itens demandados), ou as frequéncias de utilizagao de padroes de corte selecionados a

PTLOTI.

Essa é uma pratica comum de empresas moveleiras de pequeno porte, em que as de-
cisoes sobre o corte das pegas sao tomadas a partir das informagcoes dos lotes de produgao
de uma maneira independente. Ou seja, a solu¢ao do problema de dimensionamento de
lotes (PDL) ¢ utilizada como dado de entrada do problema de corte de estoque (PCE)
sem haver troca de informagoes entre ambos os problemas. Essa visao simplificada de pla-
nejar a produgao pode resultar em algumas dificuldades, como: (i) a geracao de padroes

de corte com baixa produtividade de pecas, o que aumenta o desperdicio de material, e
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(7) o numero elevado de preparagoes das maquinas seccionadoras, que consome capaci-
dade de produgao. Como consequéncia de (i) e (ii), o custo total de producao pode se
tornar desnecessariamente alto, comprometendo a propria sobrevivéncia da empresa no
mercado. Essa situacao é ainda mais grave quando o custo das placas representa uma

parte consideravel do custo do produto final.

Por outro lado, quando o dimensionamento de lotes e o corte de estoque sao resol-
vidos conjuntamente, hd uma tendéncia em se antecipar a producao de lotes de pecas
de periodos futuros, na tentativa de produzir padroes de corte com menos desperdicio
(uma vez que, em geral, é mais facil determinar boas combinagoes de pecas na placa
quando o sortimento de pegas é maior) e/ou reduzir o nimero de preparagdes da mé-
quina seccionadora ao longo do horizonte de planejamento. Todavia, conforme mais lotes
sao antecipados, aumenta-se o custo de estoque e uma tendéncia oposta de postergar a
producao pode ser observada. Na pratica, antecipar a producao e incorrer em custos de
estocagem pode ser uma estratégia mais interessante do que postergar a producao e correr
o risco de atrasar o atendimento da demanda, uma vez que os atrasos nas entregas dos

produtos comprometem o nivel de servico da empresa.

Nesse contexto, define-se uma extensao do cléssico problema de dimensionamento de
lotes que envolve um estagio fundamental de corte de pecas como o problema combinado
de dimensionamento de lotes e corte de estoque. A principal motivacao em combinar
os dois problemas é permitir que as decisoes relacionadas ao dimensionamento de lotes
e ao processo de corte de estoque possam ser determinadas conjuntamente e, com isso,

melhorar alguma medida de desempenho do sistema.

Embora nao se tenham muitos trabalhos na literatura que abordem a integracao de
problemas de planejamento da produgao, existe uma crescente motivagao para o estudo
desse tema. No trabalho de Drexl e Kimms (1997), os autores ressaltam que os problemas
de dimensionamento de lotes e programacao da producao interagem com outras atividades
de uma indtstria, como o planejamento da distribuicao, o problema de corte e empacota-
mento e a programagao de projetos. Os autores concluem ainda que a coordenacao desses
problemas pode diminuir os altos custos de transagao. Thomas e Griffin (1996) enfatizam
que existe uma tendéncia em tratar problemas de planejamento e programagao da pro-
dugao de forma integrada e Pochet e Wolsey (2006) aludem a integragdo de modelos de
planejamento da producao para melhorar a produtividade das operagoes em um sistema
de produgao. Mais recentemente, Jans e Degraeve (2008) defendem que a integragao do
dimensionamento de lotes dentro de modelos mais gerais de planejamento da producao
é uma interessante area para pesquisas futuras. Além disso, os autores discutem que os
modelos integrados poderiam levar em consideracao a coordenagao entre varias plantas e

atividades como o arranjo de cargo na distribuicao dos produtos.
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A literatura especifica sobre os problemas combinados de dimensionamento de lotes
e corte de estoque é bastante escassa se comparada as literaturas de ambos os problemas
estudados separadamente. Gramani e Franca (2006), Ghidini et al. (2007), dos Santos
(2008) e Gramani et al. (2009) estudaram o problema combinado com aplicagbes & in-
dustria moveleira, desenvolveram formulacoes matematicas para o problema e métodos
de solugao para resolvé-lo. Mesmo com as dificuldades computacionais devido & com-
plexidade do problema, os trabalhos acima apresentados obtiveram resultados numéricos
promissores que mostraram a importancia de se combinar as decisoes do dimensionamento

de lotes e do corte de estoque.

No trabalho de Poltroniere et al. (2008), os autores propuseram um modelo de di-
mensionamento de lotes e corte de estoque para a producao de bobinas de papel. Para
isso, os autores consideraram um processo de producao de bobinas-mestre de varios tama-
nhos que devem ser cortadas em bobinas intermedidrias menores. Parte dessas bobinas
intermediarias ¢ destinada a atender uma carteira de pedidos especifica e o restante é
cortado para produzir diferentes tipos de produtos finais, como modelo carta, A4, resmas,
entre outros. A disponibilidade de bobinas-mestre no problema de corte é uma variavel
de decisao. Portanto, as decisoes de planejamento consistem em escolher quais bobinas-
mestre (definidas pelas suas caracteristicas, como comprimento e gramatura) e em quais
quantidades (tamanhos dos lotes de producao) devem ser produzidas em cada periodo,
de forma a atender a carteira de pedidos, evitar atrasos e estoque, e minimizar a perda

de material durante o processo de corte.

Respicio e Captivo (2002) apresentaram um modelo de programagao inteira que
integrou o PCE ao problema de planejamento de capacidade num sistema de produgao
multi-produto. O objetivo das autoras foi encontrar um plano de produgao para deter-
minar a quantidade de produtos a serem produzidos em cada periodo do horizonte de
planejamento, de modo a atender a demanda e minimizar os custos de estoque e a quan-
tidade de bobinas utilizadas. Apesar da formulacao matematica detectar a influéncia do
processo de corte na producao das bobinas, nao é possivel antecipar a produgao dos pro-
dutos, pois as variaveis de decisao associadas aos estoques estao presentes apenas para o
primeiro periodo do horizonte de planejamento. Menon e Schrage (2002) e Correia et al.
(2004) também estudaram um problema de planejamento da produgao e otimizac¢ao do
corte de bobinas. Como é comum na area de corte e empacotamento, os dois trabalhos
resolveram o problema integrado de forma sucessiva, isto é, primeiro resolvem o PDL e

depois o PCE, ou vice-versa.

Ja os trabalhos de Nonas e Thorstenson (2000) e Nonas e Thorstenson (2008) in-
vestigaram uma formulacao matemaética para o problema integrado de corte de estoque e

dimensionamento de lotes para uma companhia da Noruega produtora de um tipo espe-
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cial de caminhao. Como a empresa manufatura a maior parte das pegas dos caminhoes,
grandes placas de aco tém que ser cortadas em diferentes formas e tamanhos. O problema
integrado proposto pelos autores tem o objetivo principal de minimizar os custos de perda
de material do processo de corte de estoque, custos de preparacao e estoques, enquanto

atende a demanda e respeita a capacidade maxima de producao.

1.1 Motivacao

Na pratica industrial, o planejamento da producao ¢é utilizado para gerar politicas de
produgao, estoque, distribuicao e vendas, com base nas informagoes de mercado e nos pe-
didos dos clientes, e ainda respeitando todas as restri¢oes relevantes. Em geral, assume-se
o conhecimento completo sobre tais informacoes para simplificar a modelagem do pro-
blema. Entretanto, na realidade, muitas informacoes futuras e dados importantes para o
planejamento da producao estao sujeitos as incertezas por varias razoes, dentre as quais
se destacam (Ben-Tal e Nemirovski, 2000; Beyer e Sendhoff, 2007):

(i) Alguns dados (demandas futuras, custos, retornos, etc.) podem nao existir no mo-
mento em que os problemas sao resolvidos, fazendo com que seja necessario utilizar

métodos de previsao, que estao sujeitos a erros.

(i) Alguns dados nao podem ser medidos exatamente, como parametros fisicos e técnicos
que sao conhecidos apenas dentro de um intervalo de confianca ou dado um certo

grau de acuracia, como tempos de processamento e de preparacao.

Para corroborar com a hipotese (i), toma-se o exemplo de uma empresa moveleira
de pequeno porte tipica do setor, que foi estudada neste trabalho. A empresa nao possui
um historico organizado dos pedidos dos clientes e nem das ordens de produgao efetivadas.
Desta maneira, utilizar métodos de previsao para estimar as demandas futuras, em geral,
nao é possivel. Na pratica, o planejamento da producao baseia-se num “pot-pourri” de
informagoes referentes a pedidos de clientes, vendas e nivel de estoque para estimar as
demandas e gerar o planejamento para um horizonte de planejamento de quatro semanas,
que ¢é reavaliado ao final de cada semana. O estoque tem um papel fundamental nesse
processo, pois ele é usado para atender pedidos urgentes e/ou ordens que surgem ao longo
do horizonte de producao e que nao conseguem ser encaixadas com os demais pedidos
(ou mesmo pela falta de capacidade da empresa em produzi-los). Essas estratégias, em
geral, geram problemas de atrasos na entrega dos produtos, assim como uma dificuldade
grande em gerir pedidos nao previstos, especialmente quando esses pedidos vém de clientes

especiais (em geral, grandes atacadistas do setor moveleiro). Além disso, produzir para
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estocar como estratégia contra a flutuagao da demanda pode gerar um estoque custoso e
indesejavel de produtos que podem nao ter mais procura, acarretando custos significativos

de oportunidade, re-trabalho, entre outros.

Considerando a hipotese (i), considera-se o exemplo da mesma empresa moveleira
de pequeno porte em que a rotatividade dos funcionarios é relativamente alta. Como o
tempo de execugao de varias operagoes (inclusive a operagao de corte de pecas) depende
muito da habilidade do funcionario - principalmente em operagoes menos mecanizadas
- entao, é de se esperar que exista uma flutuagao no tempo total de alguns estagios do
processo produtivo. Dependendo da magnitude dessa flutuacgao, é possivel que o planeja-
mento da producao, baseado num tempo de producao médio ou otimista, gere uma ordem
de producao que certamente nao podera ser cumprida em um determinado periodo com
a capacidade regular. Nesse caso, a empresa pode ter que contratar turnos extras de
producao, ou ter que retardar a ordem de producao e incorrer em eventuais atrasos na

entrega dos pedidos.

Analisando as questoes anteriores, a presente tese propoe estudar problemas com-
binados de dimensionamento de lotes e corte de estoque tipicos de empresas moveleiras
brasileiras inseridas num ambiente incerto. Do ponto de vista tedrico, o tema dessa tese
envolve desafios por adotar dois métodos de otimizacao sob incertezas — a programacao
estocastica e a otimizagao robusta — como arcaboucos tedricos para lidar com o problema
combinado sob incertezas. Embora os dois métodos sejam utilizados em contextos simi-
lares, tém filosofias muito distintas. Do ponto de vista pratico, uma contribuicao desse
estudo é discutir varios resultados que podem auxiliar o tomador de decisoes a lidar com
as incertezas no seu dia a dia, tornando as suas estratégias de produc¢ao mais competitivas

no mercado.

Além da programacao estocastica e da otimizacao robusta, existem outras metodo-
logias ja consolidadas na literatura de pesquisa operacional, com promissores resultados
tedricos e algoritmos. Nesse ponto, vale destacar os trabalhos pioneiros de Dantzig (1955),
Bellman (1957) e Charnes e Cooper (1959). Em Dantzig (2004), o autor comenta que a
programagao linear sob incertezas ¢ um campo de estudo em crescimento. Dentre as
varias metodologias existentes para lidar com problemas de otimizacao sob incertezas,

destacam-se:

e Andlise de sensibilidade: ¢ um estudo de poés-otimalidade para determinar o
impacto que as perturbagdes causam no problema nominal. Mulvey et al. (1995)
considera esses estudos reativos, uma vez que nao sao concebidos para sugerir agoes

frente a uma situacao de variacao dos dados.

e Programacao estocdstica: Em programacao estocéastica, assume-se que a distri-
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buigao de probabilidade dos parametros incertos (estocasticos) é conhecida ou pode
ser estimada. O objetivo é determinar alguma politica factivel para todos (ou quase
todos) possiveis valores para os dados de entrada, de forma a minimizar alguma
funcao que depende das varidveis aleatérias. Uma importante restricao dessa meto-
dologia é a suposicao de que a distribui¢cao de probabilidade dos dados é conhecida e
nao depende da decisao tomada. Vale destacar que existem varias formulagoes possi-
veis dentro da programacao estocéstica, como modelos de dois estégios com recurso,
modelos multiestagios, modelos com restrigdes probabilisticas (chance constraints)

e modelos estocésticos robustos.

e Programacao dindmica: Essa metodologia também modela os parametros incer-
tos como variaveis aleatorias e requer o conhecimento sobre as suas distribuicoes de
probabilidade. A vantagem dessa metodologia é a facilidade com que é implemen-
tada. Uma desvantagem da programacao dinamica é a sua aplicagao em problemas
de grande porte, uma vez que tal técnica sofre do conhecido problema da dimensio-

nalidade (Bellman, 1957).

e Programacao Fuzzy: A principal diferenca entre a programagao estocéstica e
a programacao fuzzy é a maneira como a incerteza é modelada. Na programagao
fuzzy, os pardmetros aleatorios sao considerados nimeros fuzzy e as restricoes sao
tratadas como conjuntos fuzzy. Assim, funcoes de pertinéncia sao definidas para
indicar o grau de satisfacao com que as varidveis pertencem aos conjuntos fuzzy

(Zimmermann, 1976; Bellman e Zadeh, 1970).

e Otimizacao robusta: A otimizacao robusta preocupa-se em desenvolver modelos e
métodos para que as solugoes sejam factiveis para quaisquer realizacoes das variaveis
aleatorias dentro de um conjunto convexo dado a prior: e violagoes das restrigoes
nao sao toleradas. Essa metodologia, assim como a programacao estocastica, é
denominada proativa. Uma diferenca bastante evidenciada entre essa metodologia

e a programacao estocastica é que a primeira nao necessita do conhecimento da

distribuicao de probabilidade do parametro incerto, enquanto a segunda precisa.

1.2 Objetivos

Os objetivos desta tese sao: (i) estudar e propor formulagoes matematicas e métodos de
solucao para o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque no
contexto da industria moveleira sob o enfoque da programacao estocastica cléssica, da
programagao estocastica robusta e da otimizagao robusta; (77) analisar e discutir os resul-

tados computacionais de exemplares reais e de uma vasta gama de exemplares simulados,
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de modo a obter insights iteis na pratica da tomada de decisoes e na teoria para estender

para outras situagoes e/ou problemas.

1.3 Metodologia

A presente tese utiliza a metodologia de Pesquisa Axiomdtica Quantitativa Normativa.
A pesquisa é denominada axiomdtica quantitativa porque é primariamente orientada a
modelos de problemas idealizados e é normativa porque é baseada em modelos que pres-
crevem uma decisao para o problema — modelos de programacao estocéstica e otimizacao

robusta, por exemplo (Morabito e Pureza, 2010; Bertrand e Fransoo, 2002).

1.4 Organizagao

A tese esta organizada da seguinte maneira.

O Capitulo 2 apresenta duas formulagoes matematicas para o problema combinado
de dimensionamento de lotes e corte de estoque, sendo a primeira formulacao CLC1
mais geral e baseada em trabalhos anteriores da literatura, a segunda, CLC?2, proposta
meste trabalho e baseada nas observagoes de uma planta moveleira de pequeno porte
tipica do setor. Para analisar o desempenho do modelo CLC2, sao geradas e resolvidas
algumas classes de exemplares, variando-se parametros como a quantidade de produtos,
periodos, presenca de custo de preparacao, entre outros. Devido a dificuldade de resolucao
de alguns exemplares, sao propostas heuristicas baseadas em programacao matemética,
na tentativa de determinar limitantes superiores razoaveis num tempo computacional
aceitavel na pratica. Finalmente, a qualidade das heuristicas é avaliada com base na

resolucao direta pelo algoritmo branch-and-cut padrao do CPLEX 11.0.

No Capitulo 3, sao desenvolvidos modelos de programacao estocéstica e programagcao
estocéstica robusta para o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de
estoque, com demandas e tempos de preparagao estocasticos. O modelo estocastico de
dois estégios define uma matriz de recurso relativamente completa, fazendo com que seja
sempre possivel determinar um conjunto de variaveis de segundo estagio para quaisquer
realizagOes das variaveis aleatorias. Os modelos estocésticos robustos consideram parcelas
explicitas de aversao ao risco e restricoes de recurso que visam estabilizar as decisoes de
segundo estagio. Ainda, é mostrado que ambos os modelos sdo equivalentes. Os testes
computacionais dos modelos estocasticos permitem acessar o valor esperado de informagao
perfeita (EVPI) e o valor da solugao estocastica (VSS), para avaliar o impacto de utilizar

os modelos estocésticos em detrimento a abordagens mais simples de valor esperado ou de
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aquisicao de informacao perfeita. Os testes com os modelos estocésticos robustos ilustram
o desempenho dos problemas a medida que a solugao vai progressivamente se tornando
robusta, muitas vezes as custas de deterioragoes significativas nos valores 6timos das

fungoes objetivos.

O Capitulo 4 propoe modelos de otimizagao robusta para o problema combinado
de dimensionamento de lotes e corte de estoque na situagao em que custos e demandas
nao sao valores conhecidos com certeza. Diferentemente dos modelos baseados em pro-
gramagao estocastica (estocéstica robusta), os modelos de otimizagao robusta consideram
que os parametros incertos sao variaveis aleatorias limitadas num suporte estabelecido a
priori e otimizam o problema numa perspectiva de pior caso intervalar. Nesse capitulo,
sao desenvolvidos trés modelos robustos: o primeiro considera apenas os custos incer-
tos; o segundo apresenta a formulagao robusta equivalente para lidar com as demandas
incertas e, finalmente, o terceiro combina custos e demandas incertas num mesmo pro-
blema de otimizacao cuja formulagao conservadora nao permite o tradeoff entre robustez
e desempenho fora do intervalo [0,1]. Os resultados obtidos confirmam alguns insights
ja relacionados em trabalhos recentes da literatura e ainda indicam que, em geral, nao é
preciso sacrificar muito a solucao 6tima para se obter uma solucao robusta quando ape-
nas os custos variam. Comprovou-se também a importancia de determinar budgets de
incertezas representativos, de modo a evitar solu¢goes muito conservadoras. Ainda, uma
série de simulacoes foi realizada para investigar o desempenho dos modelos robustos em

diferentes situagoes.

No Capitulo 5, faz-se uma revisao dos principais resultados obtidos nos capitulos

anteriores, enfatizando a contribuicao cientifica em cada um deles.

O Apéndice A apresenta alguns dados referentes ao processo produtivo da empresa
moveleira tipica visitada, como padroes de corte e estruturas dos produtos. O Apéndice B
descreve brevemente a técnica de analise dos prefis de desempenho, que foi utilizada em
algumas analises do Capitulo 2. Finalmente, no Apéndice C, sao exibidas algumas tabelas

completas dos resultados computacionais dos capitulos anteriores.
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Capitulo 2

Planejamento da Producao em

Empresas Moveleiras

)

sse capitulo tem como o objetivo principal apresentar duas formulagoes ma-
tematicas para o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque
em empresas moveleiras. A primeira formulagao é uma extensao direta do modelo apre-
sentado no trabalho de Gramani et al. (2009), enquanto a segunda é baseada em um
estudo de caso numa empresa moveleira de pequeno porte tipica do setor, situada no
polo moveleiro de Votuporanga, ao noroeste do estado de Sao Paulo. De acordo com os
testes computacionais preliminares, exemplares préaticos do modelo CLC'1 sao resolvidos
na otimalidade num tempo computacional razoavel, considerando um conjunto finito de
padroes de corte dado a priori. Por outro lado, o modelo CLC?2 apresenta dificuldades de
resolucao, principalmente em exemplares com mais produtos e/ou periodos, com custos
de preparagao e capacidades apertadas. Por essa razao, foram desenvolvidas estratégias
simples de resolugao do modelo CLC2 com a motivacao de se obter bons limitantes su-
periores num tempo computacional aceitdvel. O presente Capitulo estd organizado da
maneira descrita a seguir. Na Secao 2.1, é apresentado o modelo CLC1. Na Segao 2.2,
sao apresentados os principais aspectos do processo de producao da empresa moveleira
visitada e o modelo CLC?2 é desenvolvido. A Sec¢ao 2.4 apresenta dois tipos de heuristica
relaz-and-fix como alternativa de resolucao do modelo CLC2. Na Secao 2.5, sao exibidos
os resultados computacionais para algumas classes de exemplos do modelo CLC?2. Final-
mente, as consideragoes finais sao realizadas na Secao 2.6 e possiveis pesquisas futuras

deste capitulo sao discutidas na Secao 2.7.
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2.1 Um Modelo Geral de Dimensionamento de Lotes e

Corte de Estoque

Nessa secao, ¢ apresentada uma simples extensao da formulagao matemética do problema
combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque CLC apresentado no trabalho
de Gramani et al. (2009). Diferentemente da formula¢ao matematica original, no modelo
estendido ¢ permitido atraso na producao (inclusive no ultimo periodo do horizonte de
planejamento) e utilizagao de hora-extra, os quais sdo penalizados na fungao objetivo com

0s respectivos custos.

Sejam os conjuntos Z de produtos (guarda-roupas, comodas, criados-mudo, camas,
etc.) e P das pegas que compoem os produtos que devem ser produzidas de acordo com
um conjunto J de padroes de corte, de modo a atender a demanda ao longo de um
conjunto 7 de periodos do horizonte de planejamento. Esses conjuntos sao indexados por
i, p, J, e t, respectivamente. A Tabela 2.1 lista a notagao usada na formulagao matemaética

do problema.

Dados de Entrada

Cit custo de producao do produto i no periodo t.

h custo de estoque do produto ¢ no periodo t.

h;, custo de atraso do produto i no periodo t.

w;  custo de desperdicio de material ao se cortar o padrao de corte j no perfodo ¢
Sit custo de preparar a maquina para produzir o produto ¢ no periodo .

04 custo de hora-extra no periodo .

pj nimero de vezes que a pecga p aparece no padrao de corte 7.

Tpi nimero de pecas p que compoem o produto 1.

dy demanda do produto ¢ no periodo t.

Cy capacidade regular no periodo t.

CF  capacidade extra no periodo ¢

177%%  estoque méximo permitido do produto 7 no perfodo t.
v; tempo de produgao do produto 1.

M numero suficientemente grande.

Varidveis de Decisao

O, hora-extra utilizada no periodo t.

X; quantidade de produto i produzido no periodo t.

I quantidade de produto 7 em estoque ao final do periodo t.

I quantidade de produto ¢ em atraso ao final do periodo t.

Y frequéncia do padrao de corte 7 no periodo t.

Z; variavel binaria que vale 1 se produto i for produzido no periodo t.

Tabela 2.1: Notagao matematica do modelo matematico CLC1.

O modelo matemético inteiro-misto a seguir objetiva determinar um plano de pro-
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ducao de moéveis a um custo minimo, a partir do processamento de padroes de corte

pré-selecionados, de modo a atender a demanda e satisfazer as restricoes do processo

produtivo. A seguir, a primeira formulacao matematica do problema combinado de di-

mensionamento de lotes e corte de estoque CLC1 é detalhada.

a)

A fungao objetivo (2.1) consiste em minimizar o custo total de producao, estoque,
atraso, preparacao, perda de material e hora-extra. O primeiro termo em (2.1) é o
custo total incorrido na producao, estoque, atraso e preparacao. O segundo termo
representa o custo de desperdicio de material. O tltimo termo é o custo devido a

utilizacao de hora-extras.

Minimizar ¢ = Z Z (citXit + i L+ hy I+ SitZit) + Z Z w;eYje + Z 0:Oy.

i€l teT JjeT teT teT
(2.1)

As restrigoes de balanceamento de estoque (2.2) fazem o balango de toda a produgao
de moéveis. Sem perda de generalidade, assume-se que os niveis de estoque e atraso
no inicio do horizonte de planejamento sio nulos., i.e., I; = I,; = 0,7 € Z. E

possivel ainda proibir o atraso no tltimo periodo do horizonte de planejamento,

impondo-se que I, = 0.

Xa+ I+, =du+ I+ 1, i€, teT. (2.2)
As restrigoes de balanceamento de pegas (2.3) forcam o balango de pegas necessarias
para montar os produtos. Note que essas restricoes de acoplamento sao as tnicas
que integram ambas as decisoes relacionadas ao dimensionamento de lotes X;; e ao

corte de estoque Yj;.

Zaijjt 2 eriXit; pE 73, te 7. (23)

JjeJ 1€L

As restrigoes de estoque (2.4) limitam o méaximo estoque de moveis permitido e o
minimo estoque de moéveis requerido. Nesse caso, o minimo estoque é zero, mas
quantidades positivas podem ser consideradas, dependendo da politica da empresa

(por exemplo, estoque de seguranga).

0<It<Ip™ ieZ,teT (2.4)



14 Tese de Doutorado

e) As restrigoes de capacidade (2.5) indicam que o tempo total de producdo dos moveis
deve ser inferior a soma das capacidades regular e extra. Pode-se também adotar
outra unidade de capacidade de produgao, como a &area total cortada em metros

quadrados, por exemplo.

ZUiXit S Ct + Ota teT (25)

1€l

f) As restri¢oes de hora-extra (2.6) limitam a utilizacdo da hora-extra em cada periodo.

Pode-se considerar a capacidade extra como uma fracao da capacidade regular, i.e.,
CF=f-Ci com fel01]

0<0, <CF teT. (2.6)

g) As restri¢oes de preparagao (2.7) indicam que pode haver produgao do produto i
no periodo ¢t somente se a linha de producao estiver preparada, i.e., se a variavel de

preparacao Z;; for 1.

Xy <MZy, i€, teT. (2.7)

h) O conjunto de restrigoes (2.8), (2.9), (2.10) e (2.11) refere-se ao dominio das variaveis

de decisao.

Xy>0,ieZ,teT (2.8)
I; >0,i€Z, teT (2.9)
YV >0,j€J,teT (2.10)
Zye{0,1},ieZ teT. (2.11)

Nesse trabalho, as varidveis relacionados aos padroes de corte, Y}, sao considerados

nimeros nao-negativos reais, mas é possivel impor restrigoes de integralidade sobre as
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mesmas para se obter apenas quantidades inteiras. Véarios trabalhos da literatura ex-
cluem a restricao de integralidade sobre tais variaveis na tentativa de obter um modelo
de otimizagao mais tratavel computacionalmente, como em Nonas e Thorstenson (2008)
e Gramani et al. (2009).

Se a condigao I, = 0, Vi € 7 nao for imposta, pode-se mostrar que o modelo CLC1
é factivel para qualquer exemplar, propriedade especialmente importante para assegurar

a factibilidade dos modelos de otimizacao robusta.

Proposicao 2.1 (Propriedade de factibilidade) Dado um exemplar do modelo CLC1 sem-
pre existe uma solugao factivel (X*, I I7* Y* Z* O%).

Proof.: Considere a solugao de produgao nula X; =0, It =0, I; = 23:1 dir, Ziy = 0,
Y;ii =0e O, =0, paratodoi € Z, j € J,t € 7. Para mostrar que tal solugao ¢ factivel
para CLC, é suficiente averiguar que as restrigoes (2.2)-(2.11) sao trivialmente satisfeitas,
com excecao das restricoes de balanceamento de estoque. Tais restrigoes sao satisfeitas
porque ha possibilidade de atrasar a producao dos produtos, inclusive no ultimo periodo

do horizonte de planejamento:

I;=dn=1I5+dn, i €T,
Iy =din +dip = 1;; +dig, 1 €T,

Iy =TIy +dg=)Y dy i€l

teT
Isso completa a prova. [

Note que o modelo CLC1 sem as variaveis de horas-extras e backlogging pode ser
visto como o classico problema de dimensionamento de lotes com restrigao de capacidade
(CLSP), que foi provado ser NP-dificil (Bitran e Yanasse, 1982). Considerando, adicio-
nalmente, backlogging e a possibilidade de horas-extras, o nimero de varidveis aumenta, o
que aumenta também a complexidade do problema. Portanto, conjectura-se que o modelo
CLC1 seja, pelo menos, NP-dificil (Karimi et al., 2006).

A seguir, é discutido um outro modelo matematico para o problema combinado,

motivado pelas observagoes em uma empresa moveleira tipica do setor.
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2.2 O Poé6lo Moveleiro e a Empresa Visitada

O podlo moveleiro de Votuporanga é o segundo maior pélo moveleiro do Brasil, formado
por 90% de micro e pequenas empresas, as quais produzem, essencialmente, moveis resi-
denciais. Para confeccionar os moéveis, sao utilizadas, principalmente, chapas de madeira.
A madeira pode ser ainda classificada como madeira macica, painel de compensado, painel
de aglomerado e painel de MDF (medium density fiberboard), que é produzido a partir
de fibras de madeira aglutinadas com resinas sintéticas e possui consisténcia similar & da

madeira. O MDF ¢ a principal matéria-prima utilizada pela empresa de moveis visitada.

Os moveis de madeira produzidos pelo pélo moveleiro podem ser classificados em dois
tipos basicos: retilineos (lisos, com formas retas e simples) e torneados (possuem detalhes
de acabamento mais sofisticados, com formas retas e curvilineas). Convém ressaltar que
a empresa moveleira visitada produz, principalmente, maéveis retilineos, como camas de
solteiro e casal, comodas, criados e guarda-roupas de 3, 4 e 5 portas. Esses mdveis podem
ser de varias cores diferentes, como mogno, marfim, cerejeira, tabaco, maple, entre muitas

outras.

Como a empresa visitada é uma empresa de moéveis de pequeno porte tipica do
setor, o seu processo de producao é similar ao processo de producao de outras plantas
moveleiras de pequeno porte. Assim, infere-se que o modelo matematico aqui desenvolvido
representa “industrias moveleiras” de pequeno porte em geral, ou pode representar apos
pequenas modificagoes no modelo. Entretanto, alguns detalhes do processo de produgao
nao foram considerados para fins de modelagem e algumas suposicoes foram adotadas.
Outros detalhes do polo moveleiro de Votuporanga e da empresa visitada podem ser vistos
em Cavali (2004), Figueiredo (2006), Mosquera (2007) e dos Santos (2008). A partir de

agora, a empresa visitada é designada como Fébrica X.

2.2.1 Processo Produtivo na Induastria de Mobveis

O processo de producao de uma empresa moveleira de pequeno porte é composto, em

geral, pelos estagios descritos a seguir.

e Setor de corte primadrio: este setor, em geral, é composto por poucos funcionarios
que operam uma méquina seccionadora, na qual os objetos sao cortados nos itens
que irao compor o mével. As maquinas seccionadoras mais sofisticadas podem cortar
uma quantidade de placas bem maior por unidade de tempo, além de produzirem

também cortes mais trabalhados.

e Setor de corte secunddrio: é composto por um conjunto de serras menores,
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que sao utilizadas para o processo de aparo das sobras, corte de itens que foram
processados de forma agrupada, e ainda sao usadas para cortar itens menores. Neste
setor, também sao feitos os vincos nas pecas que sao encaixadas em outras na
montagem de um determinado moével. Esse setor pode também ser usado para
processar pedidos inesperados ao longo do horizonte de planejamento, de forma a

nao comprometer a producao da maquina seccionadora principal, por exemplo.

e Setor de furacao: este setor é composto por furadeiras (manuais e automaéticas),
sendo que a maior carga de servigos ¢é realizada pelas méquinas automaticas. Neste
setor, sao feitos os furos nos itens para o encaixe das pecas e montagem do movel.
A maior parte das furadeiras utilizadas pode ser operada apenas por uma pessoa,
e tem capacidade para furar pecas com um tamanho limite de espessura e largura.

Além disso, ¢ comum furadeiras que s6 podem furar uma peca por vez.

e Setor de montagem: este setor é formado por diversas maquinas, como lixadora
e prensa. Nele, as pecas sao montadas e preparadas para a pintura. E o setor que

agrega o maior nimero de funcionarios.

e Setor de pintura: é formado por um conjunto de maquinas que operam interliga-
das. O conjunto é operado por um numero relativamente baixo de funcionarios, em
geral. O papel deles no processo de produgao é preparar o conjunto, efetuando a
limpeza das maquinas, a carga das tintas e o monitoramento do processo de pintura

das pegas do movel.

e Setor de estocagem: é composto por maquinas que empacotam as pecas e per-
mitem que os kit’s (formados por todas as pegas que compoem um determinado
movel e seus respectivos acessorios, como pregos, parafusos, entre outros) sejam

armazenados e empilhados no estoque, até a data de entrega.

A Figura 2.1 ilustra o processo produtivo de uma planta moveleira de pequeno porte.

Na industria de moéveis, a maneira especifica de se cortar as placas é denominada
padrao de corte bidimensional, pois apenas duas dimensoes sao relevantes para o processo
de corte. Ha varios fatores que concorrem na elaboracao de um padrao de corte, como
a facilidade de processamento do padrao e a tecnologia da empresa. No polo moveleiro
considerado, sao utilizados padroes de corte guilhotinados e padroes de corte tabuleiros
devido as restricoes da maquina seccionadora que, quando acionada, corta a placa de

uma extremidade a outra.

Definicao 2.1 Um corte € dito guilhotinado ortogonal, ou simplesmente guilhotinado,

quando € feito paralelamente a um dos lados do objeto retangular e o divide em dois novos
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Figura 2.1: Processo produtivo simplificado numa industria moveleira de pequeno porte.
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retangulos. Um padrao de corte composto apenas por cortes guilhotinados € chamado de

padrao de corte guilhotinado.

Os padroes de corte guilhotinados podem ser classificados de acordo com o ntimero
de estagios de corte para o obtencao dos itens que nele aparecem. O ntmero de estagios
de um padrao de corte é determinado pela quantidade de vezes que o objeto deve ser
rotacionado de 90° para que todos os itens sejam cortados. A Figura 2.2 ilustra um
padrao de corte guilhotinado em 3-estagios, sendo que os cortes 1, 2 e 3 sao feitos no
primeiro estagio, seguidos dos cortes 4, 5 e 6 no segundo estagio e, por fim, os cortes 7 e

8 no terceiro estagio.

Definicao 2.2 Um caso particular de padrao de corte 2-estdgios € o chamado padrao de
corte guilhotinado 1-grupo ou padrao de corte tabuleiro, em que os cortes do sequndo es-
tagio sao realizados simultaneamente nas faizas resultantes do primeiro estagio (Gilmore
e Gomory, 1965). Quando um padrao de corte € formado pela combinag¢ao de padroes de
corte tabuleiros, este é chamado de padrao de corte guilhotinado n-grupo (Gilmore e Go-
mory, 1965; Yanasse e Morabito, 2006) ou padrao de corte tabuleiro composto (Figueiredo,
2006; Yanasse e Morabito, 2008).
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Figura 2.2: Exemplo de padrao de corte guilhotinado em 3-estagios. Fonte: Biehl (2008).

A Figura 2.3 mostra um exemplo de padrao de corte tabuleiro e um exemplo de
padrao de corte tabuleiro composto. O leitor interessado em estudos sobre problemas de
corte em industrias moveleiras e correlatos pode consultar Yanasse et al. (1991), Carnieri
et al. (1994), Morabito e Arenales (2000), Rangel e Figueiredo (2008), entre outros.

1-Grupo ou Tabuleiro 3-Grupos ou Tabuleiro Composto

Figura 2.3: Exemplo de padrao de corte tabuleiro. Fonte: Mosquera (2007).

2.3 Modelo Matematico

Antes de iniciar a descricao do modelo, convém salientar algumas suposicoes para fins de

modelagem matemética:

1. Sem perda de generalidade, apenas os processos de corte e furacao foram conside-

rados no modelo, por constituirem os processos gargalos do sistema produtivo.

2. O modelo matemético admite que os dois estagios do processo produtivo (corte e
furacao) ocorrem dentro de cada periodo t. As capacidades desses dois processos
sao definidas considerando que todas as pegas cortadas no periodo t sao furadas
em seguida no mesmo periodo. Portanto, nao ha estoques intermediarios de pecas

cortadas e nao furadas do periodo t para o periodo t + 1.

3. Nao ha restricoes sobre as quantidades de placas de MDF disponiveis para serem

cortadas ou sobre as outras matérias-primas necessarias para montar o moével.
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As suposicoes descritas anteriormente podem ser desconsideradas e o modelo ma-
tematico pode ser facilmente estendido para levar em consideracao outros estagios de
producao, assim como admitir custos e tempos de preparagao relevantes para outros esta-
gios. O modelo também pode ser facilmente estendido para incorporar restrigoes sobre as
matérias-primas e considerar estoques intermediéarios entre os estagios de corte e furagao.
Considere, adicionalmente, a notagao matematica apresentada na Tabela 2.2 do segundo

modelo mateméatico CLC2.

Dados de Entrada

Vf tempo de processamento do padrao de corte j na maquina seccionadora

I/él tempo de processamento da peca p na furadeira
cp]I-t tempo de preparacao da maquina seccionadora para processar o padrao de corte j
no periodo t
1 d ao da furadei fodo t
¢, tempo de preparagao da furadeira para processar a pega p no periodo
Cl  capacidade regular da maquina seccionadora no perfodo ¢
CH capacidade regular da furadeira no periodo ¢

0p;  funcao indicadora que ¢é igual a 1 se a,; > 0, e vale 0, caso contrério

Variaveis de Decisao

Zj  variavel binaria que ¢ igual a 1 se a maquina seccionadora estéa preparada
para processar o padrao de corte 7 no periodo ¢, e vale 0, caso contrario

Tabela 2.2: Notagao matematica adicional do modelo CLC2.

a) A fungao objetivo (2.13) consiste em minimizar o custo total de produgao, estoque,
atraso, perda de material e hora-extra. Note que a fungao objetivo do modelo CLC?2
¢é similar & do modelo CLC1, mas nao sao considerados os custos de preparacao.
As preparagoes das maquinas seccionadora e furadeira sao penalizadas apenas nas

restricoes de capacidade.

Minimizar 1) = Z Z (CitXit +hiLE + hi_tli;) + Z ijtht + Z 0:0y. (2.13)

i€l teT jeg teT teT

b) Restrigoes de balanceamento de estoque (2.2).
c¢) Restrigoes de balanceamento de pegas (2.3).
d) Restrigoes de estoque (2.4).

e) Diferentemente da restri¢ao de capacidade do modelo anterior (2.5) que considera

o tempo total de producdo dos moveis, as restrigdes (2.14) e (2.15) contemplam o
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tempo de preparacao e processamento das operagoes de corte e de furagao, respec-

tivamente, as quais sao os estagios gargalos da empresa visitada.

S WY +¢hZy) <Cl+0,teT (2.14)
JjeTJ
ZZ I/ apj ]t+90pt6 Zt)SCtII—‘—Ot,tGT (215)
peEP jeT

Para a diminuir o nimero de variaveis binarias desse modelo, escolheu-se utilizar a
mesma varidvel de preparacao Zj; para ambos os estagios de corte e furacao, como
pode ser visto nas restri¢oes (2.14) e (2.15). As preparagdes de ambas as maquinas
(seccionadora e furadeira) estao relacionadas pela fungao indicadora d,;. Se Z;; = 0,
entao nenhuma pega é obtida pelo processamento do padrao de corte j no periodo ¢
e, consequentemente, a furadeira nao precisa ser preparada, o que reduz a expressao
cppté 2+ a zero. Por outro lado, quando Z;; = 1, é preciso analisar se o padrao de
corte j origina pecas do tipo p ou nao. No primeiro caso, como d,; = 1, o termo
referente ao tempo de preparacao é ativado: considerando que Zip=1edy,; =1 a
expressao goptcs /¢ ¢ reduzida ao tempo de preparacao 90 "> 0. No segundo caso,

6p; = 0 e a expressao referente ao tempo de preparagao é desativada.
f) Restrigdes de hora-extra (2.6).

g) Asrestrigoes de preparagao (2.16) indicam se a maquina seccionadora esta preparada
para processar o j-ésimo padrao de corte no periodo t. Se estiver, limita-se o niimero
de padroes de corte a () unidades.

Yi<MZy,jeJ, teT. (2.16)

h) Restrigoes de dominio das variaveis de decisao (2.8), (2.9), (2.10) e (2.17):

Zye{01},jed, teT. (2.17)

Assim como no modelo anterior, pode-se mostrar que se a condicao [, =0, Vi € T
nao for imposta, entao todo exemplar do modelo CLC?2 é factivel. A prova é similar &

prova anterior da Segao 2.1. Além disso, conjectura-se que o modelo CLC2 também seja
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NP-dificil, uma vez que, além da restricao de capacidade similar ao classico CLSP, ha
tempos de preparagdo que também consomem capacidade (Bitran e Yanasse, 1982; Maes

et al., 1991).

A Tabela 2.3 compara os modelos CLC1 e CLC2 em termos dos nimeros de variaveis
e restri¢oes. Considere |Z| = I, |7| =T, |J| = J e |P| = P. Em geral, o nimero de
padrdes de corte J é muito grande e, por essa razao, I << J. Sendo assim, espera-se que
o modelo CLC?2 seja mais dificil de ser resolvido do que o modelo CLC1, especialmente

devido ao maior niimero de variaveis binarias do segundo.

Varidveis de Decisao

Modelo Restrigoes Continuas Binarias

CLCT 2IT+PT+T T+ JT+T IT
CLC2 IT+PT+2Tr+Jr 3IT+JTr+7T JT

Tabela 2.3: Comparacao entre os modelos CLC1 e CLC2 em termos de ntimero de res-
tricoes, nimero de variaveis continuas e niimero de variaveis binarias.

2.4 Heuristicas Relax-and-Fix

Na segao anterior, foram formulados dois modelos matemaéticos para o problema com-
binado de dimensionamento de lotes e corte de estoque. Experimentos computacionais
preliminares mostraram que, embora o modelo CLCI seja NP-dificil, exemplares reais
do primeiro modelo sao resolvidos na otimalidade num tempo computacional razoavel na
pratica, considerando o conjunto de padroes de corte fornecidos pela empresa moveleira
estudada.! Entretanto, o modelo CLC2 nao é resolvido com tanta facilidade utilizando
pacotes de otimizacao sofisticados (considerando o mesmo conjunto de padrdes de corte),
o que motivou a investigacao de algumas estratégias alternativas de solucao. Convém
ressaltar que a empresa estudada mantém um conjunto de padroes de corte para possivel
uso na maquina seccionadora, que satisfazem diversas restri¢coes envolvidas neste equipa-
mento, mas é possivel também gerar outros padroes de corte factiveis para o equipamento,
inclusive integrando as decisoes de dimensionamento de lotes ao problema de geracao de
padroes (Ghidini et al., 2007; Ghidini, 2007; Gramani et al., 2009). Nesse caso, entretanto,

ambos os problemas CLC1 e CLC2 seriam mais dificeis de serem resolvidos.

Assim, nessa segao, sao propostas heuristicas do tipo relaz-and-fiz (RF) como al-

No Capitulo 4, sdo apresentados estudos computacionais do modelo nominal (deterministico) e de
algumas versoes robustas desse modelo, mostrando que, de fato, é possivel resolver exemplares praticos na
otimalidade. Para os casos em que os padroes de corte nao sao dados de entrada do problema, Gramani et
al. (2009) utilizam uma heuristica baseada em relaxagao lagrangiana e geracao de colunas para resolvé-lo.
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ternativa de resolucao de exemplares do modelo CLC2. A principal motivacao em adotar
esse método é a facilidade como ¢é implementado em muitos pacotes de otimizagao e a es-
peranca de gerar bons limitantes superiores para o valor da solucao 6tima em um tempo
relativamente baixo. Além dessas estratégias, outras heuristicas baseadas em programa-
¢ao matematicas podem ser investigadas, conforme se discute ao final do capitulo, na
Secao 2.7.

De forma geral, heuristicas Relaz-and-Fiz decompoem problemas grandes em vérios
problemas menores, particionando o conjunto de variaveis inteiras em n subconjuntos dis-
juntos S;, i = 1,--- ,n. A cada iteragao, somente as variaveis inteiras em .S; (consideradas
mais “importantes”) sao definidas como inteiras, enquanto as variaveis inteiras dos outros
subconjuntos (menos “importantes”) sao relaxadas e definidas como continuas. O subpro-
blema resultante é entao resolvido. Posteriormente, as varidveis inteiras do submodelo
sao fixadas nos seus valores atuais e o processo é repetido para todos os subconjuntos
restantes. Se o ultimo subproblema nao possuir solucao factivel, entao a heuristica falha;
caso contrario, o procedimento fornece uma solucao relaz-and-fiz. Note que essa heuristica
gera problemas inteiros-mistos menores porque a quantidade de variaveis inteiras diminui
com o procedimento de fixacao. De uma maneira bastante simplificada, os passos de uma

heuristica RF sao:
Passo 1. Relaxe a condicao de integralidade das variaveis menos importantes.

Passo 2. Resolva o problema inteiro-misto resultante e fixe as variaveis inteiras mais

importantes no seu valor atual.

Passo 3. Resolva novamente o problema inteiro-misto resultante com as variaveis fixadas.

Se todas as variaveis forem inteiras, pare. Senao, volte ao passo 1.

Os subconjuntos disjuntos podem ser baseados na decomposicao do horizonte de pla-
nejamento (ou decomposi¢ao por periodo), maquina, produto, estagio de produgao, entre
outros. Por exemplo, Ferreira et al. (2009) exploraram diversas estratégias de parti¢ao do
conjunto de variaveis binarias para resolver um problema integrado de dimensionamento

de lotes e programacao da producao numa empresa produtora de bebidas.

No presente trabalho, foram estudadas heuristicas relaz-and-fix baseadas na de-
composicao do horizonte de planejamento ou decomposicao por periodo — baseadas no
trabalho de Absi (2005) — cuja técnica permite manter a integralidade das variaveis de
preparagao (Z;;) de um periodo fixo do horizonte de planejamento, enquanto as variaveis
de preparacao de outros periodos sao relaxadas. Sendo assim, a cada iteracao do mé-
todo RF, o horizonte de planejamento é decomposto em trés partes: horizonte congelado,
formado pelas varidveis ja fixadas de iteragoes anteriores; horizonte de decisdo, se¢ao do

horizonte de planejamento na qual as variaveis de decisao mantém a sua condicao de in-
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tegralidade; e horizonte aprorimado, no qual as varidveis de decisao tém a sua condicao

de integralidade relaxada. A Figura 2.4 ilustra essa decomposicao.

Z , fixado Z , relaxado
Vi=1..t,—1 Horizonte de decisdo =1, +1..T
T TTT T
Horizonte congelado zZ, binario  Horizonte aproxima
Vi=t..1,

T
do

Figura 2.4: Decomposicao por periodo.

Além do tipo de particionamento das variaveis de decisao, é importante definir outros

parametros relacionados a heuristica RF, a saber:

1. {;: tamanho do horizonte de decisao na iteragao k£ do algoritmo, sendo ¢; > 0.

ii. ¢;: quantidade de periodos sobrepostos (overlapping) entre o horizonte de decisao

da iteragdo k — 1 e k, sendo £}, < (.
1. Opty: gap de otimalidade minimo exigido na iteracao k£ do algoritmo.

w. Timey: tempo de execugao limite da iteracao k do algoritmo.

Note que os dois primeiros parametros estao relacionados a decomposi¢ao do hori-
zonte de planejamento e os dois ultimos sao utilizados como critério de parada do algoritmo

branch-and-cut (B&C).

O principio da heuristica RF proposta é simples. Na iteragao inicial, determina-se
{q, restringe-se a condicao de integralidade das varidveis binarias Zj; para todo j € J e
para uma intervalo do fndice ¢, como, por exemplo, t = 1,--- ,t? (de modo que t? —1 = ;.
Nesse caso, t? refere-se ao segundo instante de tempo da primeira iteragao), relaxa-se a
integralidade das varidveis para os outros valores de t e resolve-se o problema resultante
pelo algoritmo B&B até que algum critério de parada seja verificado. A partir da iteragao
seguinte, além de todos os passos anteriores, ¢ necessario ainda escolher /. Na tltima
iteracao, se o subproblema for factivel, todas as variaveis Zj; serao binarias e, portanto,
também factiveis para o problema original. Nesse caso, a heuristica RF é progressiva no
tempo, pois tem inicio no primeiro periodo do horizonte de planejamento e termina no

altimo, como ilustra a Figura 2.5.
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Caso o funcionamento da heuristica RF fosse de tras para a frente, na iteragao 1,
o ponto de inicio seria t} = T (i.e., o primeiro instante da primeira iteracao) e o ponto
de término da iteracdo K seria t2 = 1, e a heuristica RF seria chamada regressiva no
tempo. Nesse trabalho, ambas as heuristicas progressiva e regressiva foram implementadas

e testadas.

A inclusao de periodos sobrepostos (€}, > 0) ¢ uma tentativa de tornar o método
menos miope, pois parte da decisao feita na iteracao k pode ser reavaliada na iteracao k+1,
e melhores planos de produgao podem ser obtidos. Nesse caso, por exemplo, é possivel que
a reavaliacao da decisao permita antecipar a producao de uma demanda futura, evitando
que a mesma seja postergada para os ultimos periodos e, ocasionalmente, perdida por
falta de capacidade. Se £, = ¢ e ¢, = (' para todo k, entdao o numero de iteragoes da
heuristica RF sera K = [(T'—{)/(¢ — ¢')] + 1. No pior caso, o ntumero de iteragoes ¢ dado

pelo nimero de periodos do horizonte de planejamento, 7.

Z‘1 tl
o1 [T
: t,
: L
lteragdo k ||||||||| _H_I_I_I_I_I_H_;
Ek
fin
Kteragao ke 7 |||||||||| : | | | | | | | | |T,
. k+1
lteracdo K ||||||||||||||ii*i. _T,

EK

Figura 2.5: Heuristica Relaz-and-Fixz progressiva no tempo.

2.5 Resultados Computacionais

Nessa se¢ao, sao apresentados os resultados computacionais referentes as estratégias de

solucao da segao anterior. Os modelos e algoritmos foram codificados no Sistema de
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Modelagem Algébrica GAMS (McCarl et al., 2010) e resolvido pelo software ILOG-Cplex
11.0 (ILOG, 2008), usando-se os valores default para todos os parametros do CPLEX. Os
experimentos foram executados num notebook Core 2 Duo 4, 4.0 GB de meméria RAM, 2.0
GHz, sob a plataforma Windows VISTA. Antes de iniciar com os métodos propriamente
ditos, sao apresentados os dados extraidos da Fabrica X, que foram utilizados para testar

os modelos e ainda serviram de base para gerar outros exemplares.

2.5.1 Dados de Entrada

Dados coletados. Os dados coletados na Fabrica X consistem de 3 familias de produtos:
guarda-roupas de 5 portas (abp), comodas (cmd) e criados-mudos (crd), os quais sdo
produzidos a partir do corte de placas de MDF que sao adquiridas dos varejistas em duas
dimensoes 2.75 x 1.83 m e 2.75 x 1.85 m e em 6 espessuras distintas: 3, 9, 12, 15, 20 e 25
mm. Os produtos sao formados por um total de 49 pecas retangulares. Os detalhes das
pegas (comprimento, largura e espessura) e as necessidades dessas pecas em cada produto
sao mostrados na Tabela A.2. As Tabelas A.5—A.10 mostram os 81 padroes de corte
disponibilizados pela Fabrica X, os quais sao frequentemente utilizados em seu processo
produtivo. Outros detalhes relativos aos padroes de corte sao ilustrados na Tabela A.1.
Convém ressaltar que cada padrao de corte esta associado a um tipo de placa diferente
(dimensao e espessura). As quantidades maximas que podem ser estocadas (1]}'*") de cada
produto, em funcao de limitagoes de espaco na area de estocagem da Fabrica X, e também
de restri¢coes mercadolodgicas, sao mostradas na Tabela A.3. Os custos de producao, venda
e aquisicao das placas também foram disponibilizados; entretanto, apenas os custos de
aquisicao das placas sao explicitados nessa tese para proteger os interesses da Fabrica X
(veja Tabela A.1).

Dados estimados com base nas visitas realizadas na Fdabrica X . Os tempos
de corte da placa j (v;) encontram-se na Tabela A.1 e os tempos de furagao da pega p foram
considerados 2,5 s. Os tempos de preparagao de ambos os estagios foram considerados 600
e 900 s, respectivamente. As capacidades nominais de maquinas e equipamentos foram
estimadas com base em uma jornada de trabalho de 8 8h/dia, enquanto as capacidades
extras, 4,4h/dia. Nesse trabalho, considerou-se um horizonte de planejamento dividido em
periodos semanais de 5 dias de jornada de trabalho. As demandas nominais dos produtos
ao longo do horizonte de planejamento (d;) foram geradas segundo uma distribuicao
uniforme (inteira) entre 1 e 200. Um exemplar dessa demanda ¢ ilustrado na Tabela A.3.
Convém ressaltar que as estimativas da demanda foram baseadas em duas carteiras de
pedidos da Féabrica X, referentes a periodos de alta e de baixa demanda. Os custos
de estocagem, perda de material, hora-extra e preparacao foram estimados com base em

informagoes fornecidas pelo gerente de producao da Fabrica X e considerados em unidades
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monetérias (u.m.). Do custo de produgao fornecido, subtraiu-se o custo das placas para
nao contabiliza-lo duas vezes, obtendo-se o parametro c¢;. O custo de estoque (h;;) foi
considerado 5% do custo de produgao total (custo original com o custo das placas). O
custo de atraso (h;) foi considerado como o proprio preco de venda (venda perdida), ou
seja, como uma grande penalizagao. O custo de preparacao do modelo (quando adotado)
foi considerado, arbitrariamente, igual a 100 u.m. O custo de desperdicio de material foi
considerado como o proprio valor de aquisicao da placa. Finalmente, o custo de horas-
extras (o) foi calculado com base no gasto com horas-extras dos funcionarios, admitindo-
se que tais horas sao 150% mais caras do que as horas regulares. Todos os custos foram

considerados nao-estacionarios, adotando-se uma taxa de 1% ao més.

Outras trés familias de produtos foram criadas para testar exemplares um pouco
maiores. Para isso, foram geradas matrizes binarias com densidades 60, 40 e 30%. Em
seguida, para todas as posi¢oes nao-nulas, os parametros r,; (Vp € P) foram gerados
aleatoriamente segundo uma distribui¢do uniforme inteira nos intervalos [1,10], [1,4] e
[1,3], de maneira que os produtos 4 (a5p-1), 5 (cmd-1) e 6 (crd-1) fossem semelhantes
aos moveis reais abp, cmd e crd, respectivamente. Por simplicidade, foram consideradas
as mesmas pecas p para ser possivel utilizar os mesmos padroes de corte fornecidos pela
Fabrica X. Todos os parametros relacionados aos novos produtos (custos diversos e limites
de estoque) foram gerados por uma distribuigao uniforme (continua ou inteira, dependendo

do caso) utilizando os dados dos produtos reais similares.

2.5.2 Exemplares Praticos

Nessa subsecao, sao detalhadas as solucoes de quatro exemplares do modelo CLC?2 ad-
vindos da Fébrica X. O primeiro exemplar é constituido por 3 produtos e 8 periodos; o
segundo exemplar é composto por 6 produtos e 16 periodos; o terceiro exemplar também
tem 6 produtos e 16 periodos, mas o custo de preparacao ¢ igual a 100 u.m. Finalmente, o
quarto exemplar consiste de 6 produtos, 16 periodos, custo de preparacao igual a 100 u.m.
e capacidades 30% menores. As demandas e estoques maximos permitidos encontram-se
nas Tabelas A.3 e A.4

Exemplar 1. Apos 3,67 segundos de execu¢ao no CPLEX 11.0, foi alcangada e provada
a solugao 6tima do primeiro exemplar. O custo total obtido foi 189952 u.m., sendo que os
custos de producao, estocagem e quantidade de placas representam 53,9, 0,01 e 46,1% do
custo total esperado, respectivamente. Praticamente, nao houve antecipacao na producao
dos produtos: estocou-se somente 5 unidades do produto 3 entre os periodos 1 e 2. Nao
houve atraso na producao e nao foram utilizadas horas-extras. Totalizou-se a produgao

de 2941 produtos com o corte de 6739 placas, de acordo com 47 padroes de corte distintos
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(dentre 81 disponiveis) e 366 preparagoes de maquinas. O padrao de corte 43 (menor

custo de desperdicio) foi o mais utilizado: cerca de 282 vezes.

Ezxemplar 2. Apoés o limite de tempo imposto de 4200 segundos de execucao, foi alcan-
¢ada uma solucao subo6tima do segundo exemplar, com um gap de otimalidade (em relagao
ao melhor limitante inferior encontrado) igual a 0,11%. O custo total obtido foi 813816
u.m., sendo que os custos de produgao, estocagem, quantidade de placas e horas-extras
representam 48,5, 0,02, 48,8 e 2,7% do custo total esperado, respectivamente. Houve an-
tecipagao na producao de apenas 30 produtos (dentre os produtos 1, 2, 3 e 6). Nao houve
atraso na produgao, mas foram utilizadas quase 103 horas, além da capacidade nominal.
Totalizou-se a produgao de 10074 produtos com o corte de 31583 placas, de acordo com
67 padroes de corte distintos e 729 preparacoes de maquinas. O padrao de corte 43 foi,

novamente, o mais utilizado: cerca de 344 vezes.

Exemplar 3. Esse exemplar foi executado até o limite de tempo de 4200 segundos e
obteve-se uma solucao sub6tima com um gap de otimalidade igual a 1,25%, que pode
ser considerado relativamente pequeno. O custo total obtido foi 8828675 u.m., sendo
que os custos de produgao, estocagem, quantidade de placas, preparacao e horas-extras
representam 44,7, 0,18, 45,2, 7,3 e 2,62% do custo total esperado, respectivamente. Houve
antecipacao na producao de 409 produtos. Nao houve atraso na producao, mas foram
utilizadas quase 107 horas, além da capacidade nominal. Totalizou-se a producgao de
10074 produtos com o corte de 31758 placas, de acordo com 67 padroes de corte distintos
e 646 preparagoes de maquinas. O padrao de corte 43 foi utilizado na mesma frequéncia:

cerca de 344 vezes.

Ezxzemplar 4. Executando esse exemplar até o limite de 4200 segundos, obteve-se uma
solugao factivel com um gap igual a 61,2%, ou seja, razoavelmente grande. O custo total
obtido foi 3459608 u.m., sendo que os custos de producao, estocagem, atraso, quantidade
de placas, preparacao e horas-extras representam 11, 0,88, 73, 12, 1.5 e 1,4% do custo total
esperado, respectivamente. Houve antecipagao na producao de 3465 produtos. Houve
atraso na produgdo de mais de 6200 produtos (mais de 50% de toda a demanda), e
ainda foram utilizadas 231 horas-extras, o que representa 100% de utilizacdo das mesmas.
Totalizou-se a producao de 9818 produtos com o corte de 34516 placas, de acordo com
72 padroes de corte distintos e 490 preparacoes de maquinas. O padrao de corte 43 foi
utilizado na mesma frequéncia: cerca de 344 vezes. Resolvendo-se esse exemplar por mais
10200 segundos (quase 3 horas), o custo diminuiu 8,25%, obtendo-se o gap 57,4%, ainda
razoavelmente grande. Em relagao a solugao, as maiores diferencas foram observadas nos
volumes de estoque e no nimero de atrasos, que diminuiram 29 e 20%, respectivamente,

enquanto o nimero de preparagoes aumentou 8%.
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Os resultados desses exemplares mostram que, como esperado, o aumento na quan-
tidade de periodos e produtos torna o problema mais dificil de ser resolvido, assim como
a adicao de custos de preparagao e a redugao das capacidades. Note que dobrando-se o
nimero de produtos e periodos no exemplar 2, nao foi possivel provar a otimalidade da
solugao em 4200 segundos, diferentemente do exemplar 1, que levou poucos segundos para
ser resolvido. Pela resolucao do exemplar 3, a inclusao de custos de preparacgao tornou o
problema ainda mais dificil de ser resolvido: o gap passou de 0,11% para 1,25%. Quando
os custos de preparacao sao considerados, a solucao teve um comportamento esperado:
o numero de preparacoes reduziu cerca de 13% e mais horas-extras foram necessérias.
Combinando o aumento de produtos e periodos, custos de preparacao e reducao das capa-
cidades, o problema resultante torna-se bem mais dificil de ser resolvido. Em 4 horas de
execuc¢ao, obteve-se uma solucao factivel com um gap elevado. Porém, a solugao parece
ser plausivel: como a capacidade foi reduzida em 30%, tentou-se aproveitar mais as capa-
cidades dos periodos (inclusive a capacidade extra) com a maior antecipagao de produgao,

a0 mesmpo tempo em que grande parte da demanda sofreu atrasos.

Na proxima subsecao, sao estudadas 6 classes de exemplares para analisar melhor o
comportamento do modelo CLC2 em diferentes situagoes, assim como testar a eficiéncia
do algoritmo branch-and-cut do CPLEX 11.0 e das heuristicas relaz-and-fix para tais

exemplares.

2.5.3 Resultados com Exemplares Gerados Aleatoriamente

Nessa subsecao, sao estudados outros exemplares baseados nos dados da Fébrica X, os
quais foram gerados aleatoriamente, conforme descrito na Secao 2.5.1. Além disso, em
todos os exemplares foram mantidos os mesmos custos e tempos de processamento, ao
passo que os tempos de preparacao foram gerados aleatoriamente entre 70 e 130% do
valor médio estimado (600 e 900 segundos para a seccionadora e a furadeira, respectiva-
mente). Os objetivos de resolver outros exemplares de problemas sdo, basicamente, dois:
(7) analisar o desempenho e comportamento de exemplares modificados; e (ii) testar a
eficiéncia das trés estratégias de obtencao de limitantes superiores, branch-and-cut do
CPLEX 11.0 (designada de estratégia MIP), heuristica relaz-and-fiz progressiva (RFP) e

heuristica relaz-and-fiz regressiva (RFR) no tempo.

Assim, foram geradas 6 classes de exemplos com 10 exemplares cada. As caracteris-
ticas de cada classe sao exemplificadas pela quantidade de produtos, periodos, custo de
preparacao e se as capacidades sao normais ou apertadas, como apresentado na Tabela 2.4.
Por exemplo, a primeira classe 3/8/0/N é composta de exemplares com 3 produtos, 8 pe-

riodos, custo de preparagao nulo e capacidade normal (N). J& a sexta classe 6/16/100/A70,
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apresenta exemplares com 6 produtos, 16 periodos, custos de preparacao de 100 u.m. e
capacidades apertadas (70% da capacidade original). Todos os exemplares foram resol-
vidos pelas trés estratégias, considerando-se os parametros default do CPLEX 11.0. O

tempo limite de execucao foi considerado 4200 segundos por problema inteiro-misto.

Classe de Exemplos Exemplares Caracteristica

1-10  3/8/0/N
11-20  6/8/0/N
21-30  3/16/0/N
31—40  6/16/0/N
41-50  6/16/100/N
51—60  6/16/100/A70

Ol W N~

Tabela 2.4: Classes de exemplos.

Pardmetros das heuristicas relax-and-fix. As heuristicas relaz-and-fiz propos-
tas tém varios parametros que podem concorrer para o seu sucesso e/ou fracasso (nimero
de periodos justapostos, tempo de cada iteragao, entre outros), de modo que uma ané-
lise muito abrangente poderia levar um tempo impraticavel para ser realizada. Por essa
razao, foram realizadas andlises empiricas iniciais (nessas andlises, foram gerados e tes-
tados 120 exemplares de acordo com os dados descritos, em que se variou o ntmero de
produtos de 3 — 6, o numero de periodos de 8 — 16, os custos de preparacao 0 — 100,
e a capacidade normal e 70% da normal) para escolher tais parametros. Os resultados
mais promissores (em termos dos valores da func¢ao objetivo e tempos de execugao) foram
obtidos com os seguintes parametros: ¢, = 3, ¢} = 2, Opt, = 1%, e Timer = 300 ou
700 s, para os exemplares com 16 ou 8 periodos, respectivamente, para toda iteracao k.
Observou-se que permitir o gap de 1% nos dois métodos diminui sensivelmente o tempo
total de iteracao, especialmente na estratégia progressiva, enquanto a funcao objetivo é

apenas marginalmente afetada.

Comportamento das solugoes. A Tabela 2.5 ilustra as solucoes médias geradas
pelas trés estratégias nas 6 classes de exemplos, em relacdo ao (a) custo total 6timo;
(b) a variacao (%) do custo das heuristicas RFP e RFR em relagao ao custo fornecido
pela estratégia MIP; (c¢) o volume de produgao; (d) o nivel de estoque; (e) o nivel de
atraso; (f) a quantidade de placas utilizadas; (g) o nimero de preparagoes; (h) o namero
de padroes de corte distintos usados; e (i) as horas-extras usadas. Os custos totais e
os niveis de producao, estoque, atraso, hora-extra, quantidade de placas e preparacao
tiveram um comportamento esperado em todas as classes. O aumento no volume de
producao e a quantidade de placas cortadas acompanharam o aumento na quantidade de
produtos e periodos. Niveis mais elevados de estoque foram observados nas classes com

mais incentivo de estocar, seja pelo aumento na quantidade de produtos e periodos, quanto
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pela consideracao de custos de preparacao ou mesmo devido a reducao de capacidade,
fatores que ocasionam um melhor aproveitamento da capacidade de cada periodo a fim
de evitar atrasos futuros. Praticamente, s6 houve atraso na producao dos exemplares
pertencentes a classe 6, devido a reducao de capacidade. Nesses casos, foram utilizadas
mais horas-extras do que nas outras classes, chegando a quase 85% de utilizacao. Com a
adigao de custos de preparagao, o nimero de preparagoes diminuiu cerca de 15% (compare
as classes 4 e 5, por exemplo). Acredita-se que a variedade de padroes de corte utilizados
aumenta com a quantidade de produtos (pegas), conforme indicado pela comparagao entre
as classes 1 e 2. Observe que as variagoes positivas dos custos indicam que as estratégias
relax-and-fix resultam em custos totais melhores do que os obtidos pelo método MIP;
isso ocorre especialmente nos exemplares mais dificeis da classe 6. Entretanto, nas outras

classes, as variagoes sao baixas, e nao chegam a 1%.

Analisando-se a execuc¢ao do algoritmo branch-and-cut do CPLEX 11.0, notou-se
que, em geral, gaps relativamente justos sao atingidos em poucos segundos na maioria
dos exemplares, mas o certificado de otimalidade pode demorar minutos ou mesmo horas,
dependendo do exemplar. Ainda, é possivel inferir pela Tabela 2.7 que o aumento na
quantidade de produtos ou de periodos torna o problema mais dificil de ser resolvido, como
era de se esperar. Entretanto, a adicao de custos de preparacao parece ter um impacto
maior no nivel de dificuldade: compare os tempos de execucao e os gaps de otimalidade
das classes 4 e 5. A reducao da capacidade também tem influéncia na dificuldade do
problema, principalmente considerando uma capacidade ja relativamente apertada (na

situagao com mais produtos).

Desempenho das estratégias de solugao. Para avaliar o desempenho das es-
tratégias de solucao, utilizou-se a técnica chamada perfis de desempenho, proposta em
Dolan e Moré¢ (2002) (veja Apéndice B para mais detalhes). Nesse trabalho, o perfil de
desempenho de um método de solucao é definido como a funcao de distribuicao acumu-
lada para uma dada medida de desempenho ou métrica. Foram avaliados e comparados
o desempenho dos métodos de solugao MIP, RFP e RFR, baseando-se em 60 problemas
teses gerados aleatoriamente. Foram consideradas duas métricas, o gap de otimalidade e
o tempo de execucao do algoritmo. Os gap’s de otimalidade foram calculados com base
no melhor limitante inferior obtido pela estratégia default do CPLEX 11.0. Note que,
embora o critério de parada tenha sido limitado a 4200 segundos de execugao ou gap de
otimalidade 0,01%, é possivel avaliar os métodos mais rapidos dada um certo de gap de
otimalidade e os métodos que geram limitantes superiores melhores para um certo tempo

de execucao.

Para auxiliar na analise dos perfis de desempenho das Figuras 2.6 e 2.7, os valores

extremos das curvas para 7 = 0 e 7 — 1)y sao exibidos na Tabela 2.6. As Figuras 2.6 e
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Classe Método  Custo  Variagao (%) X It I~ Y A #g 0]
MIP 174378 — 2333 40,22 0 6199 365,0 47,50 904,8
1 RFP 174377 0,0006 2333 45,40 0 6199 364,8 47,70 505,3
RFR 174351 0,0155 2333 43,70 0 6198 365,0 47,70 480,3
MIP 348614 — 4866  228.5 0 13579 362,7 66,30 101465
2 RFP 349926 —0,3765 4866 281,44 0 13656 366,3 67,90 107146
RFR 349831 —0,3492 4866 241,9 0 13660 370,3 67,30 110540
MIP 335884 — 4683 93,13 0 11796 733,1 47,90 368,6
3 RFP 335844 0,0120 4683 97,14 0 11793 733,6 47,90 312,2
RFR 335844 0,0120 4683 97,14 0 11793 733,7 4790 312,2
MIP 693190 — 9488 537,5 0 26879 729,6 70,30 185036
4 RFP 698491 —0,7648 9488  550,3 0 27015 7473 72,80 228502
RFR 696153 —0,4276 9488 4324 0 26874 760,8 72,60 246603
MIP 758507 — 9488  759,1 <1 27078 621,3 66,70 183553
5 RFP 765587 —0,9334 9488 953.9 0 27180 630,2 72,30 236400
RFR 763684 —0,6825 9488 7929 <1 27100 637,1 71,90 228583
MIP 1222931 — 9466 2351 1169 27830 604,8 71,00 734636
6 RFP 1190837 2,624 9469 2051 782,0 27558 629,3 71,70 763677
RFR 1203687 1,574 9470 2127 826,4 27541 628,1 70,70 761734

Tabela 2.5: Valores médios das solucoes geradas pelas trés estratégias nas 6 classes de
exemplos: custo total, variagao (%), produgao (X), estoque (1), atraso (I~), placas (Y),
preparacao (Z), nimero de padroes de corte diferentes utilizados (#7) e hora-extra (O).

2.7 foram construidas usando-se a escala log, para fornecer uma representagao mais com-
pacta dos dados disponiveis (se uma escala linear fosse usada, seria necessario incluir os

intervalos [1,2%%] e [1,2%13], para os perfis do gap e tempo de execucao, respectivamente).

Na Figura 2.6, tem-se o grafico dos perfis de desempenho dos métodos MIP, RFP e
RFR considerando o gap de otimalidade como medida de desempenho. O método MIP
possui o melhor desempenho geral (a sua curva encontra-se acima das curvas restantes para
todo fator 7), além de obter o menor gap em 80% da instancias (7 = 0). E também o mais
estavel dentre os trés métodos: quando nao obteve o melhor gap em um dado exemplar,
o gap obtido nunca foi maior do que quase duas vezes (283 ~ 1,78) o melhor gap obtido
pelos outros métodos para o mesmo exemplar (nesse caso, observe que a curva MIP atinge
a ordenada 1 no ponto 0,831). Ja os métodos RFP e RFR apresentaram desempenho
inferior, obtendo melhor gap em 36,7% e 26,7% dos exemplares, respectivamente. O RFP
teve desempenho geral levemente superior ao do RFR, sendo também o mais estavel, pois

a fungao de probabilidade assume o valor 1 para um valor de 7 menor (1,83 contra 2,21).

Os perfis de desempenho considerando o tempo de execucao sao exibidos na Fi-
gura 2.7. Pode-se observar que o desempenho relativo dos métodos é bastante discrepante.

O método RFP possui o melhor desempenho geral e é também o mais estavel dentre os
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demais métodos, pois ele resolve 66,7% das instancias com o melhor tempo de execucao
e quando nao tem o melhor tempo em uma dada instancia, o tempo obtido nao é pior
do que 12 (2356 vezes o melhor tempo atingido pelos outros métodos. O método MIP
teve o melhor tempo em 33,3% das intancias, enquanto o método RFR resolveu todas
as instancias com o pior tempo computacional em relagdo aos demais (note que dentro
do fator 7 considerado pelo melhor tempo de todas os exemplares, o método RFR nao
conseguiu resolver nenhum exemplar). Entretanto, o MIP foi o menos estével, utilizando
pouco mais de 500 (2%!3) vezes o tempo do melhor método em um dos exemplares, pelo
menos. J4 o RFR precisou de 113 (26#3) vezes o tempo do melhor método em pelo menos

um dos exemplares.

Da analise anterior, é possivel descartar o método RFR, uma vez que ele é totalmente
dominado pelo MIP em relagao ao gap e é totalmente dominado pelo RFP com respeito
ao tempo de execugao. Assim, a proxima analise vai se concentrar na comparacao apenas
entre MIP e RFP.

Embora o método MIP tenha o melhor gap em 80% dos exemplares, em média, o
gap de otimalidade do método RFP ¢é ligeiramente menor (assim como o desvio-padrao),
como ilustra a Tabela 2.7. Isso acontece porque em alguns exemplares que o método
MIP “perde”, o valor do gap é muito pior do que o gap do RFP. De fato, a anélise da
Tabela C mostra que o exemplar 52 pode ser o responséavel por esse fenémeno, uma vez
que a diferenga entre os gaps MIP e RFP é, nesse caso, 38,5 (em %). A partir da Tabela C
e dos perfis de desempenho, é possivel ainda obter outras informagoes importantes. Em
relacao ao gap: nos 40 exemplares em que o gap do MIP ¢ estritamente menor do que o
gap do RFP (6,13 contra 6,81%), o tempo médio de execugao é 1796 e 38,00 segundos,
nas estratégias MIP e RFP, respectivamente. Em relacao ao tempo: nos 40 exemplares
(nao necessariamente iguais aos 40 exemplares ja mencionados) em que o RFP ganha em
tempo de execugao (72,64 versus 2110 segundos), os gaps s@o 9,46 e 9,14%, nos métodos
MIP e RFP, respectivamente.

Isso mostra que, em 40 exemplares, o RFP tem desempenho superior em relagao ao
tempo e a média dos gaps ainda é menor. Todos esses reultados sugerem que, considerando
os 60 exemplares propostos e resolvidos nesse capitulo, o método RFP tem potencial de
desempenhar-se melhor do que o MIP. Entretanto, recomendagoes mais conclusivas sobre
as estratégias de solugao propostas devem ser baseadas numa experimentagao computa-

cional mais exaustiva.
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Figura 2.6: Perfil de desempenho das trés estratégias de solugao em relagao ao gap de

otimalidade.
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Figura 2.7: Perfil de desempenho das trés estratégias de solucao em relagao ao tempo de

execucao dos algoritmos.

2.6 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram propostos dois modelos matematicos para um problema combinado

de dimensionamento de lotes e corte de estoque no contexto de empresas moveleiras de
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Método 7=0 7—ry Método 7=0 7—1ry

MIP 0,800 0,831 MIP 0,333 9,13
RFP 0,367 1,83 RFP 0,667 3,56
RFR 0,267 2,21 RFR 0 6,83

Tabela 2.6: Valores extremos dos perfis de desempenho correspondentes aos gaps de
otimalidade (esquerda) e aos tempos de execucao (direita).

MIP RFP RFR
Classes  Gap  Tempo (s) Gap  Tempo (s) Gap  Tempo (s)
1 0,2579 0,3430 0,2578 1,247 0,2445 0,2445

2 0,7306 9,202 1,102 2,375 1,078 11,78

3 0,2667 0,2667 0,2563 4,210 0,2563 4,948

4 0,5801 37,35 1,3565 7,204 1,020 31,92

5 1,916 4200 2,8658 11,73 2,619 86,97

6 34,62 4200 31,2197 269,2 32,28 1547
Média 6,395 1407 6,176 49,33 6,250 280,7
Desvio 27,89 1991 25,89 221,3 26,96 668,6
Maximo  185,5 4200 188,0 1272 193,2 3099
Minimo 0 0,3000 0 1,130 0 1,440

Tabela 2.7: Médias dos gaps de otimalidade e dos tempos de execugao em cada uma das
6 classes de exemplos testadas, de acordo com os trés métodos. As quatro linhas finais
ainda indicam a média geral, desvio-padrao, valor méximo e minimo obtidos a partir dos
60 exemplares. As Tabelas C.1 e C.2 do Apéndice C exibem os resultados completos dos
60 exemplares.

pequeno porte: um modelo geral (CLC1) e um especifico (CLC2). O modelo geral é
baseado em trabalhos ja conhecidos da literatura, enquanto o modelo especifico, é funda-
mentado em visitas técnicas realizadas numa empresa produtora de moveis residenciais
no interior do estado de Sao Paulo. O modelo especifico apresenta de forma explicita
as restricoes de capacidade dos estégios de producao gargalos — as secoes de corte das
placas de MDF e de furacao das pegas — e ainda apresenta uma restricao de preparacao
dependente dos estagios intermediarios de producao, diferentemente do modelo geral cuja

restricao de preparacao nao é baseado em estagios de producao.

De acordo com os testes computacionais preliminares, exemplares praticos do modelo
CLC1 sao resolvidos na otimalidade num tempo computacional razoavel, considerando
o conjunto de padroes de corte fornecidos pela empresa. Ja o modelo CLC?2, apresenta
dificuldades de resolugao, principalmente em exemplares com mais produtos e/ou periodos
e com capacidades apertadas, como mostram os experimentos computacionais realizados
nesse capitulo. Por essa razao, foram desenvolvidas estratégias simples de solugao com a

motivacao de se obter bons limitantes superiores num tempo computacional aceitével.
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Para essa finalidade, foram propostas duas versoes de heuristicas relax-and-fiz, uma
progressiva (RFP) e outra regressiva (RFR) no tempo, as quais foram comparadas em
termos de gap de otimalidade e tempo de execugao ao método branch-and cut do CPLEX
11.0, o qual foi nomeado MIP. Concluiu-se que a heuristica relaz-and-fix progressiva tem
um desempenho melhor do que o método MIP em termos de gap e tempo de execucao,
mas alguns exemplares ainda obtiveram gaps elevados, o que motiva o aprimoramento das
heuristicas desenvolvidas nesse capitulo, assim como a investigacao de outros métodos de
solucao mais efetivos. Algumas questdes em aberto que devem ser melhor estudadas

oportunamente encontram-se descritas na proxima secao.

2.7 Pesquisas Futuras

2.7.1 Meétodos de Solucao para o Problema Combinado

Nesse capitulo, observou-se que pode ser computacionalmente custoso determinar uma
solucdo boa (com gap de otimalidade apertado) para alguns exemplares do modelo CLC?2
(veja os resultados dos exemplares 51 — 60 na Tabela C.1). Por outro lado, embora as
heuristicas relaz-and-fiz também falhem na obtengao de solugoes razoaveis em alguns
exemplares, elas produzem limitantes superiores rapidamente, o que motiva o desenvol-
vimento de heuristicas mais elaboradas, como as heuristicas double-fiz-and-relaz (Absi,
2005; Absi e Kedad-Sidhoum, 2007). Diferentemente das heuristicas relaz-and-fiz tra-
dicionais, as heuristicas double-fix-and-relax partem de uma estimativa para o plano de
producao de todo o horizonte de planejamento, que é obtida pela resolucao da relaxacao
linear do problema original (considerando que apenas as variaveis de preparagao sao bi-
narias no problema original e as outras variaveis sdo continuas). O plano de producao
relaxado é capaz de capturar a interacao entre o primeiro e o tltimo periodo do horizonte

de planejamento, o que pode aumentar a qualidade das solu¢oes obtidas.

Além das heuristicas relaz-and-fir, também foram investigadas outras duas estraté-
gias de solugao para o problema combinado CLC2: a primeira é baseada na decomposi¢ao
do problema combinado e a segunda é baseada no arredondamento das variaveis de pre-
paragao. Resultados preliminares indicaram que ambas as estratégias nao foram capazes
de gerar limitantes superiores competitivos com aqueles gerados pelas heuristicas relax-
and-fix e, por essa razao, tais resultados nao foram detalhados no presente capitulo. A

seguir, esses métodos sao brevemente apresentados para possiveis investigagoes futuras.
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2.7.2 Heuristica de Decomposicao

Uma heuristica de decomposicao bem simples pode basear-se na resolucao dos problemas
de dimensionamento de lotes e corte de estoque de maneira independente. No primeiro
estagio da heuristica, determina-se o dimensionamento de lotes de producao ao longo do
horizonte de planejamento. No segundo estagio, as decisoes referentes ao processo de corte
sao realizadas com base nas decisoes do primeiro estagio. A Heuristica de Decomposicao

(HD) em estdgios de decisao para o modelo CLC2 pode funcionar da seguinte maneira:

Passo 1. Resolva o seguinte Problema de Dimensionamento de Lotes (PDL):

Minimizar Z Z (citXir + hi I + hip I;)

i€l teT

Sujeito a: Xy + [N+ I; =dy+ I+ 1, ,i€I . teT (2.18)
0<Ii<Ime el teT
Xita 7; Z 0

Passo 2. Resolva o seguinte Problema de Corte de Estoque (PCE):

Minimizar Z Z w;i Y + Z 0Oy

JjET teT teT
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em que X} € a solucao 6tima do PDL no passo 1.

Se o PCE tiver solugao factivel, entao a HD encontrou uma solugao factivel para o
problema combinado original; caso contrario, a heuristica falhou. Resultados computaci-
onais preliminares mostraram que essa heuristica foi bastante rapida; porém, em muitos
casos a heuristica falhou na obtencao de uma solucao factivel. Esse resultado era espe-
rado, uma vez que o PDL inicial nao possui nenhuma restrigao que o impeca de produzir
em demasia em algum periodo do horizonte de planejamento e, consequentemente, gerar
uma solucao infactivel para o segundo passo. Baseando-se nesses resultados preliminares,
pretende-se, futuramente, melhorar essa heuristica, impondo-se restricoes para forcar a

antecipagao de itens no passo 1, limitar a quantidade produzida por periodo, ou utilizar
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uma heuristica simples de factibilizacao num passo 3. Tais estratégias devem ser propostas

e testadas oportunamente.

Note que se a variavel de preparagao do problema de corte de estoque (PCE) for
relaxada, resta um problema de otimizacao linear para ser resolvido. Entao, esse problema
pode ser reescrito de tal forma que o parametro a,; torne-se uma variavel de decisao para
um problema de gera¢ao de padroes de corte, como proposto no trabalho de Ghidini (2007).
O subproblema resultante é um problema de multiplas mochilas que pode ser resolvido
por branch-and-bound ou programagao dindmica (Gilmore e Gomory, 1961, 1963). A
limitagao desse procedimento bésico é que ele apenas gera limitantes inferiores para o

PCE, que ja é um subproblema do problema CLC?2 original.

2.7.3 Heuristicas de Arredondamento

Essas heuristicas partem da solucao da relaxacao linear do MIP original e as variaveis
de decisao fracionarias sao arredondadas de maneira subsequente. Maes et al. (1991)
propuseram varios procedimentos de arredondamento para resolver o problema de dimen-
sionamento de lotes multi-nivel com restricoes de capacidade e sem tempos de preparacao,
baseados na propria estrutura do problema. Em geral, os passos de uma heuristica de

arredondamento sao:
Passo 1. Resolva a relaxagao linear do modelo.

Passo 2. Selecione um conjunto de variaveis nao-inteiras e arredonde-as para cima ou

para baixo, de acordo com algum critério.

Passo 3. Resolva novamente o modelo relaxado com as varidveis arredondadas fixadas.

Se todas as variaveis forem inteiras, pare. Senao, volte ao passo 2.

Se as variaveis de interesse forem binérias, o arredondamento pode consistir simples-
mente na fixagdo das variaveis fracionarias em 1 (passo 2), de acordo com alguma tole-
rancia estabelecida a priori. Buschkiihl et al. (2010) enfatiza que em alguns problemas de
dimensionamento de lotes com restricao de capacidade, as estratégias de arredondamento
frequentemente resultam em solucoes infactiveis, principalmente quando o horizonte de

planejamento ¢ composto por poucos periodos.

Para o problema combinado CLC?2, foram testadas trés heuristicas de arredonda-
mento: a primeira versao (RoundAll) é baseada no arredondamento das variaveis de
preparagao sem nenhum critério adicional, i.e., no segundo passo, todas as variaveis fra-
cionarias sao fixadas em 1. No terceiro passo, resolve-se o modelo original (inteiro-misto)

com a esperanga de alguma variavel nula (nao fixada) ser escolhida e melhorar a solu-
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¢ao. A segunda versao (RoundSuce) arredonda as variaveis maiores do que uma tolerancia
(tol). Baseado na estrutura do problema, a tolerancia inicia-se em 0,01 e diminui grada-
tivamente até 0,001 (em intervalos de 0,001), fazendo com que a cada iteragao, apenas
as maiores variaveis sejam fixadas em 1. Ao final desse processo, todas as variaveis sao
inteiras (fim da heuristica) ou estritamente menores do que 0,001. Nesse ultimo caso, a
condi¢ao de integralidade das mesmas é reinstalada e o modelo inteiro-misto resultante
¢ resolvido para se obter uma solugao factivel. Na versdo 3 (RoundPerda), a partir da
solucao da relaxacao linear, as variaveis de preparacao sao arredondadas de acordo com a
ordem crescente da perda do seu respectivo padrao de corte. A versao 4 (RoundFreqPerda)
utiliza um procedimento analogo, mas o arredondamento é realizado em todos os padroes

cuja perda percentual esteja em um determinado patamar.

Resultados computacionais preliminares mostraram que a heuristica RoundSuce teve
um desempenho superior as outras heuristicas em todos os problemas testados. Também,
como era de se esperar, nenhuma heuristica falhou na obtencao de uma solugao factivel.
As trés outras heuristicas tém um comportamento muito parecido, nao sendo possivel con-
cluir se alguma domina as demais. As heuristicas de arredondamento propostas geraram
solugoes com gaps mais elevados do que aqueles fornecidos pelas heuristicas relax-and-fiz.
Entretanto, devido a rapidez na obtencao de limitantes superiores, pretende-se, oportu-
namente, testar outras estratégias de arredondamento, assim como utilizar as solucoes
de arredondamento como solugoes iniciais do algoritmo branch-and-cut e de heuristicas

relax-and-fiz.

2.7.4 Metaheuristicas para o Problema Combinado

Além das heuristicas baseadas em programacao matemaética, estratégias alternativas de
solucao podem ser desenvolvidas utilizando-se metaheuristicas, como Simulated Annea-
ling, Busca Tabu, Algoritmos Genéticos, Algoritmos Meméticos, Colonia de Formigas,
entre outras. Na literatura referente aos problemas de dimensionamento de lotes, ha um
interesse crescente no desenvolvimento de métodos de solugao baseados em metaheuris-
ticas, devido a complexidade computacional desses problemas, como pode ser visto nos
trabalhos de revisao de Jans e Degraeve (2007) e Buschkiihl et al. (2010). Em particu-
lar, os algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso em problemas complexos de
dimensionamento e sequenciamento de lotes (Toledo et al., 2009; Santos et al., 2010), o

que motiva pesquisas futuras.
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Capitulo 3

Modelos de Programacao Estocastica

para o Problema Combinado

“If only deterministic models are used in engineering applications then

inadequate simplified conclusions are made”. (Pavel Popela)

\J esse capitulo, sao desenvolvidos modelos de programacao estocéstica
para o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque tipico de em-
presas moveleiras de pequeno porte. Como os modelos CLC1 e CLC2 apresentam simila-
ridades, optou-se por aplicar tal metodologia apenas no CLC2 pela motivagao do estudo
de caso. A aplicacao desta metodologia no CLC1 é analoga, e acredita-se que a apresenta-
¢ao de ambos os modelos estenderia em demasia o trabalho sem, necessariamente, trazer
contribuig¢oes adicionais importantes em termos dos objetivos desta tese. Além da tradi-
cional abordagem de programacao estocastica de dois estagios com recurso, sao propostos
modelos de programagao estocéstica de dois estagios robusto para o problema combinado,
de acordo com a defini¢ao de robustez de Mulvey et al. (1995), e modelos com restrigdo
de recurso. Para analisar o desempenho dos modelos, sao resolvidos alguns exemplares
baseados na Fabrica X. O capitulo esta organizado da seguinte maneira. Na Segao 3.1,
sao apresentados alguns conceitos importantes sobre programacao estocéstica e progra-
macao estocéstica robusta. Na Secao 3.2, sao desenvolvidos os modelos mateméaticos para
o problema combinado com parametros estocasticos. As experiéncias computacionais e as
analises dos modelos sao realizadas na Segao 3.3. Finalmente, as consideragoes finais do
capitulo sao discutidas na Secao 3.4 e os possiveis encaminhamentos de pesquisas futuras

deste capitulo, na Segao 3.5.
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3.1 Preliminares em Programacao Estocastica

Nessa se¢ao, sao apresentados alguns conceitos bésicos de programacao estocéstica e pro-
gramacao estocastica robusta que sao usados para formular os modelos matematicos ao
longo desse capitulo. O leitor interessado em se aprofundar nesses conceitos pode consul-
tar Birge e Louveaux (1997), Kall e Wallace (1994), Shapiro et al. (2009), entre outros.

3.1.1 Programacgao Estocastica de Dois Estagios com Recurso

Na programacao estocastica de dois estagios com recurso, tem-se um conjunto de varia-
veis de decisao de primeiro estagio que devem ser determinadas antes da realizacao das
variaveis aleatorias. Por esse motivo, é comum atribuir a essas variaveis a denominagao
de decisoes “aqui-e-agora” (here-and-now). Apoés a realizagdo das variaveis aleatorias,
determinam-se as variaveis de decisao de sequndo estdgio, que sao agoes corretivas to-
madas para adaptar ou finalizar as decisoes feitas no primeiro estégio, de acordo com a
observagao dos valores das variaveis aleatorias. As variaveis de segundo estégio também
sao comumente chamadas de decisdes “espere-e-veja” (wait-and-see) ou decisoes de re-
curso (recourse decisions). O objetivo de um modelo de programacao estocéstica de dois
estagios é identificar uma solucao de primeiro estagio que seja bem equilibrada, diante de

todas as possiveis realizagoes das variaveis aleatorias.

Em varias aplicagoes, ¢ comum representar as variaveis aleatorias em algum espaco
de probabilidade (€2, F, II), em que €2 é o conjunto de possiveis estados da natureza (sendo
que a realizagdo genérica da variavel aleatoria & ¢ denotada por w) equipado com uma
o-algebra de eventos F e com uma medida de probabilidade II. O modelo geral linear de
dois estagios com recurso (ou, simplesmente, problema recurso RP) pode ser escrito da

seguinte maneira:

Minimizar ¢’z + E[min ¢(w)” y(w)]
Sujeito a:  Ax =10
T(w)x + W(w)y(w) = h(w)
z, y(w) > 0.

(3.1)

No modelo (3.1), ¢, A e b sao parametros deterministicos e definem a parte determi-
nistica do vetor de custos, da matriz tecnologica e do termo independente ou right-hand
side (rhs), respectivamente. Para cada possivel realizacdo w, ¢(w), T'(w), W(w) e h(w)
definem (nessa ordem) os parametros estocasticos referentes ao custo, a matriz tecnolo-
gica, a matriz de recurso e ao rhs. Além disso, x é a varidvel de decisao de primeiro

estagio e y(w) define a variavel de decisdo de segundo estégio, como funcdo da reali-
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zacao w. Colocando todos parametros estocasticos juntos, obtém-se o vetor aleatorio
£(w) e/ (¢(w),T(w),W(w),h(w)). O valor esperado de (3.1) é tomado em relagao a distri-

buigao de probabilidade de £(w), que é supostamente conhecida com expectancia finita.

O modelo (3.1) pode ainda ser escrito como o seguinte modelo deterministico equi-

valente:

Minimizar ¢’z + Q(x)
Sujeito a:  Axr =10 (3.2)
x>0,

sendo que Q(z) = E[Q(z,£(w))] e o valor 6timo do problema de segundo estagio é repre-

sentado da seguinte forma:

Qr(w)) = ggir)l{Q(w)Ty(w)lT(W)x + W(w)y(w) = h(w),y(w) = 0}. (3.3)

A representagao (3.2)—(3.3) ilustra a sequéncia de eventos no problema recurso.
Primeiramente, sao determinadas as decisoes de primeiro estagio na presenca de incerte-
zas. No segundo estagio, as realizagdes w tornam-se conhecidas e as agoes corretivas y(w)
podem ser tomadas para remediar as decisoes de primeiro estagio. As decisoes de pri-
meiro estagio sao escolhidas, entretanto, levando-se em consideragao seus efeitos futuros,

os quais sao medidos pela fungao de recurso Q(z).

Nessa tese, admite-se que os parametros aleatorios tém uma distribui¢ao de proba-
bilidade discreta com um nimero finito S de possiveis realizagoes & = (gs,Ts,Ws,hs), com
suporte finito Q = {£,&, - -+ ,&s}. Tais realizagoes sdo denominadas cendrios e tém uma
probabilidade de ocorréncia representativa da chance do evento materializar-se, dada por

Pr{¢ =&} = 7, de tal maneira que s > 0e Y
E[Q(z£(w))] = X, mQ (&), em que

scq Ts = 1. Na abordagem por cendrios,

Q(z,&) = min{qSTys|Tsx + Wyys = hg,ys > 0}. (3.4)
Ys

Assim, o problema estocastico (3.2)—(3.3) pode ser escrito na sua forma equivalente
deterministica, que resulta, em geral, num problema de otimizacao de grande porte:
Minimizar ¢’z + Z quSTys
s5€Q)
Sujeito a:  Ar =b (3.5)
Tox + Wy, = hg, s € Q
x, ys >0, s € Q.
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Os problemas com recurso podem ser classificados em algumas categorias, depen-
dendo do tipo de matriz de recurso que possuem. Entao, um problema de programacao
estocastica com recurso é dito possuir: recurso fixo, se a matriz W do problema recurso
for deterministica; recurso completo, se o problema de segundo estagio for factivel para
qualquer valor das variaveis de primeiro estagio; recurso relativamente completo, se o pro-
blema de segundo estagio for factivel para qualquer valor das varidveis de primeiro estagio
que satisfazem as restricoes de primeiro estagio; recurso simples, se a matriz recurso W
puder ser expressa como [I, —I], em que I é a matriz identidade. Recurso simples é um
caso especial de recurso completo, que por sua vez é um caso especial de recurso completo

relativo.

3.1.2 Introducao a Programacao Estocastica Robusta

Uma alternativa a utilizacao da programacao estocéstica tradicional é uma abordagem
aparentemente introduzida no trabalho de Mulvey et al. (1995), que foi denominada pe-
los autores de otimizagcao robusta — denominada nessa tese de programacgao estocdstica
robusta — para evitar confusao com otimizacao robusta segundo Ben-Tal e Nemirovski
(2000) e estudada no proximo capitulo. A programagcao estocéstica robusta ¢ baseada na
integracao entre a programacao por metas e a abordagem por cenéarios. A motivacao dessa
metodologia é gerar uma série de solugoes que sejam progressivamente menos sensiveis
aos diferentes cenérios do problema. Para definir o problema de programagao estocastica

robusta, é preciso introduzir a nogao de robustez, definida em Mulvey et al. (1995):

Definicao 3.1 A solu¢do dtima de um modelo de programagao estocdstica € robusta em
relagao a otimalidade se ela permanece “perto” da solucao otima para qualquer realizacao

do cendrio s € Q. A isso, dd-se o nome de solugcao robusta.

Definigao 3.2 A solu¢do dtima de um modelo de programagao estocdstica € robusta em
relacao a factibilidade se ela for “quase” factivel para qualquer realizag¢ao do cendrio s € §2.

A isso, dd-se o nome de modelo robusto.

O significado matemético de “perto” e “quase” pode ser quantificado pela escolha

apropriada das normas.

Dada a improbabilidade da solugao de um determinado problema de programagao
estocastica permanecer factivel e 6tima para todo s € 2, Mulvey et al. (1995) desenvol-
veram uma metodologia para permitir o controle do tradeoff entre a robustez da solugao

e a robustez do modelo, a partir da introdugao de variaveis auxiliares e pesos que pos-
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suem uma conotacao multiobjetivo. A formulagao geral de um problema de programacao

estocéstica robusta é apresentada a seguir.

Minimizar ¢’z + Z Tods Ys + Ao (y1,y2, -+ ys) + vp(21,22, -+ ,25)
sEN

Sujeito a: Az =1b (3.6)
Tx+ Wyys + 25 = hg, s € Q
x, Yys > 0, zg livre, s € Q.

As variaveis de decisao irrestritas em sinal z; medem a infactibilidade das restri¢oes
estocasticas e sdo penalizadas na fungao objetivo pela funcao p(-). A funcdo o(-) repre-
senta a medida de variabilidade do custo de segundo estagio. Ambos v e A sao pesos
multiobjetivos usados para refletir as preferéncias do decisor em relacao a robustez do
modelo e & robustez da solucao, respectivamente. E comum designar o termo risco as par-

celas referentes a v e A, o que confere a formulagao (3.6) o nome de modelo Média-Risco

(MR).

Aos coeficientes A e v das fungdes p(+) e o(+) sdo designados valores numeéricos defi-
nidos pelo decisor. Por exemplo, se v = 0, permite-se obter solugoes altamente infactiveis
a um custo baixo; por outro lado, se v é suficientemente grande, é possivel obter solugoes
“quase” factiveis para todos os cenérios, mas o custo total esperado pode deteriorar-se em

demasia.

O parametro A fornece a importancia relativa entre a expectancia e a variabilidade
do custo. Se A = 0, o objetivo é minimizar a expectancia, ignorando a variabilidade dos
custos. Esse caso é preferivel por decisores mais tolerantes/neutros ao risco. Se o decisor
é averso ao risco, deve-se atribuir A > 0, de modo que seja tao importante minimizar o
custo esperado quanto a sua variabilidade (isso ocorre para A = 1). Também, pode ser

mais importante minimizar a variabilidade do que o custo esperado de segundo estagio
(A>1).

Nos problemas de programagao estocéastica robusta, ¢ importante elaborar fungoes
apropriadas para a medida de variabilidade o(+) e de penalidade p(-). Ha varios trabalhos
que mencionam o modelo classico de média-variancia de Markowitz (Markowitz, 1959)
afim de balancear expectancia e variabilidade: Mulvey et al. (1995), Yu e Li (2000),
Leung e Wu (2004), Leung et al. (2007) e Khor et al. (2008). Considerando, a partir desse

ponto, ¢, = ¢’z + ¢’ y,, a funcdo o(-) pode ser escrita como a variancia E[(¢, — E((,))?):

U<ylay27 te 7y5) = Zﬂ-s <<s - Z 7Ts’Cs’) . (37>

sEN s'eq)
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Uma desvantagem pratica da funcao (3.7) é a intratabilidade computacional do pro-
blema de otimizacao resultante, que é um problema de programacao quadrética nao linear
convexo, que poderia ainda conter variaveis de decisao inteiras ou binérias (o que resul-
taria em um problema de programagcao quadratica nao linear inteiro/binario convexo).
Para evitar formulagoes nao lineares, Konno e Yamazaki (1991) propuseram uma funcao
alternativa o(-) baseada no desvio médio-absoluto (MAD). De acordo com a formulagao
MAD, a fungao o(-) é dada por:

0(91,92, o >yS) = Zﬂ's

sEQ

C_ ZWS/CS/ .

s'e)

(3.8)

A func@o nao linear (3.8) pode ser linearizada pela imposigdo da restrigao (5 —
Y oveq TGy = AF—A7, minimizando A ), ms(AT +A[) na fungao objetivo do modelo.
Note que nao é preciso impor a condi¢cao de complementariedade AF x A7 = 0 em
problemas lineares e continuos, uma vez que os proprios métodos de solucao asseguram
que apenas uma variavel é positiva para A > 0. Outra opgao de linearizagao é apresentada
no trabalho de Yu e Li (2000), em que os autores utilizam apenas um conjunto de variaveis

auxiliares, de acordo com o Teorema a seguir.

Teorema 3.1 O problema de programagao por metas min{Z = |f(x) —g| : « € F'} pode
ser linearizado da sequinte maneira: mi@n{Z’ = f(x)—g+20: g—f(x) <60,0 >0,z € F},

em que F' € um conjunto factivel e |- | denota o valor absoluto.

Prova: A prova desse teorema deve verificar os casos em que f(x)—g > 0e f(x)—g < 0.
No primeiro caso, note que a restri¢ao g — f(x) < 6 é redundante, pois § > 0. Assim, na

solucao otima, # = 0, o que resulta em Z' = Z. No segundo caso, a solugao 6tima forca
0 =g — f(x), implicando em 2" = f(z) — g+ 2(9 — f(z)) =9 — f(z) = Z.

Utilizando o Teorema 3.1, tem-se que a medida de variabilidade (3.8) pode ser li-
nearizada impondo-se a restri¢ao (s — > .o Te(y — Ay > 0, e minimizando a expressao
)\2569 T [(Cs — ZS’EQ WS/QS/) + 2As]. Nesse caso, tem-se A, menos variaveis, em com-

paracao com a linearizagao anterior.

As fungoes (3.7) e (3.8) s@o aplicaveis quando os desvios positivo e negativo dos
custos sao igualmente indesejaveis. Se apenas os desvios positivos sao indesejaveis, é

possivel adotar a seguinte medida de variabilidade.

‘7(3/173/27 T 73/5) = Z 7TSAS7 (39)

sEN
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em que A; = max{0, (CS — D ven ’/TS/CS/)}, que pode ser linearizada pela imposicao de
que Ay > (= cq Ty O rhs da expressao (3.9) ¢ denominado média parcial superior

(upper partial mean ou UPM), de acordo com Ahmed e Sahinidis (1998).

Basedo na idéia de UPM, Zanjani et al. (2009) propuseram a varincia parcial
superior (upper partial variance ou UPV), em que o rhs de (3.9) é substituido por
AY o msAZ Takriti ¢ Ahmed (2004) desenvolveram a medida de variabilidade com
Ay = max{0, ((; — R*)}, sendo que R* representa a meta do custo de segundo estagio.
Zanjani et al. (2009) estenderam essas fungoes para os chamados momentos parciais supe-

riores de ordem 2 (upper partial moment of order 2 ou UPM-2), em que o(y1,y2, - ,ys) =
Y seq A2, com A, = max{0, (¢, — R*)}.

Para as fungoes de penalidade, pode-se utilizar p(z1,20, -+ ,25) = D cq Ts2e 25, qUE
¢ uma penalidade quadratica aplicével, por exemplo, quando ambas as violagoes positivas
e negativas das restrigoes sao indesejaveis. Se apenas os desvios positivos sao indesejaveis,
pode-se adotar p(z1,22, -+ ,25) = Do Ts max{0, z}, que também pode ser linearizada.
Para mais detalhes em medidas de risco e fungoes de penalidade, assim como assuntos
correlatos, o leitor pode consultar, por exemplo, Dupacova (2008); Fabozzi et al. (2010) e
Shapiro et al. (2009).

A programacao estocéstica robusta no sentido de Mulvey et al. (1995) tem sido uti-
lizada em muitas aplica¢oes, como expansao de capacidade (Laguna, 1998), planejamento
agregado (Leung e Wu, 2004) e (Aghezzaf et al., 2010), revenue menagement (Lai e Ng,
2005; Lai et al., 2007), planejamento da producao em multiplas plantas (Leung et al.,
2007), programacao de frota de 6nibus (Yan e Tang, 2009), producao de toras de madeira
(Zanjani et al., 2009), cadeia de suprimentos num contexto de manufatura agil (Pan e
Nagi, 2010), fornecimento de gas natural (Aouam et al., 2010), processamento de sinal
(Ukkusuri et al., 2010), planejamento e programagao da produgao e processos em indus-
trias quimicas e refinarias de petroleo (Suh et al., 2001; Jia e Ierapetritou, 2004; Khor et

al., 2008; Li e Ierapetritou, 2008), dentre outras aplicagoes.

3.1.3 Modelos com Recurso Restrito

As metodologias referidas como programacao estocastica robusta sao especialmente im-
portantes quando ha a necessidade de controlar a robustez da solucao e do modelo. Em
muitas aplicagoes, entretanto, seria suficiente garantir uma estabilidade das variaveis de
decisao de segundo estagio, para que as decisoes nao tivessem que ser re-implementadas
a cada novo cenério materializado. Foi nesse contexto que Vladimirou e Zenios (1997)

desenvolveram a metodologia denominada programacao estocdstica com recurso restrito.
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Os modelos robustos propostos em Mulvey et al. (1995) empregam a nogao de oti-
mizac¢ao multiobjetivo para otimizar (indiretamente) o conflitante critério de robustez e
custo, enquanto os modelos com restricao de recurso incorporam condig¢oes de robustez
diretamente pela satisfagao das restri¢oes. Além disso, Mulvey et al. (1995) consideram a
robustez da solugao e do modelo, enquanto o foco de Vladimirou e Zenios (1997) é apenas

controlar a variabilidade das decisoes de segundo estagio, dado um conjunto de cenarios.

O modelo geral de dois estagios com recurso restrito é obtido pela introducao de uma
restricao que limita a variabilidade das decisoes de segundo estagio. Tal restricao pode
ser formulada, por exemplo, usando os valores médios calculados com base nas variaveis
de segundo estégio. O modelo estocastico com restricao de recurso pode ser escrito da

seguinte maneira:

min ¢’z + Z qugys

s€Q2
sa. Ar=0>
T,x + Wyys = hy s e (3.10)
Z’/TSHys - Zﬂs’ys/H <e€
s€Q s'eq
Ty Ys > 0 s €
em que ||-|| denota a norma euclidiana e € ¢ uma tolerancia estabelecida a priori. Note

que esse modelo estocastico difere do modelo (3.5) apenas pela terceira restrigdo, que
limita a variabilidade das decisoes de segundo estagio. Reduzindo parametricamente a
tolerancia €, é possivel observar o balango entre o custo esperado e a variancia das decisoes
de segundo estagio. O modelo (3.10) apresenta uma restrigao nao linear que impede a
aplicagao direta de métodos de decomposicao e ainda dificulta a sua resolugao exata
pelos pacotes de otimizagao comerciais. No trabalho de Ahmed e Sahinidis (1998), os
autores mostram que também é possivel restringir os custos de segundo estagio em vez de
limitar apenas as varidveis. Mais detalhes dessas diferencas sao discutidos na Secao 3.2.
Diferentemente da metodologia proposta em Mulvey et al. (1995), a estratégia de recurso
restrito tem sido pouco utilizada, conforme Beraldi et al. (2003), Triki e Violi (2007).

3.1.4 O Valor da Informacao Perfeita e da Solucao Estocéastica

Muitos modelos matemaéticos sao afetados pela aleatoriedade das variaveis, mas isso nao
implica que se deve, necessariamente, introduzi-la nos modelos. Tradicionalmente, a
importancia em considerar a aleatoriedade e/ou utilizar estratégias aproximadas é me-
dida pelo Valor Esperado de Informagao Perfeita (EVPI) e Valor da Solu¢ao Estocdstica
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(VSS).

O EVPI é obtido pela diferenga entre o valor do problema estocéstico (RP) e o
valor esperado das solugoes wait-and-see (WS), i.e., EVPI = RP — WS. Na literatura de
programacao estocastica, é usual designar RP como o valor do problema recurso, enquanto
WS representa a expectancia WS =) w,W.S%, em que WS} é o valor do problema wait-
and-see de cada cenério s € €, i.e., é o valor 6timo do problema (3.5) para cada cada
s € Q fixado!'. Note que W ¢ resolvido supondo-se informacao perfeita sobre as variaveis

aleatorias.

Segundo Birge e Louveaux (1997), o EVPI mede o quanto o decisor estaria disposto
a pagar em troca de informacao perfeita e precisa sobre o futuro. Para Kall e Wallace
(1994), o EVPI representa quanto se esperaria ganhar se fosse possivel determinar de
antemao o valor das variaveis aleatorias. Para esses mesmos autores, o EVPI é importante
porque mostra se ¢ importante considerar a aleatoriedade do problema ou nao. Nao
necessariamente, valores elevados para essa medida indicam a necessidade de resolver o
problema estocastico. Por outro lado, quando o EFVPI é baixo, tem-se a indicagao de que
nao é tao importante considerar a aleatoriedade do problema e, portanto, aproximacoes

podem funcionar bem.

O VSS pode ser considerado como o custo de ignorar a aleatoriedade dos parametros
na escolha de uma decisao (Birge e Louveaux, 1997). Seu calculo supde que, em vez
de resolver o problema estocastico (3.5), o decisor prefira resolver o problema do valor
esperado (EV'), que consiste em substituir todas as variaveis aleatorias do problema pelos

seus respectivos valores esperados.

Uma pergunta que advém da possibilidade de usar a solu¢ao do problema E'V é quao
boa ou ruim ¢é ela em comparagao a solugao RP. Para responder a esta pergunta, define-se
o resultado esperado de usar a solu¢ao do problema EV, ou apenas EEV. O EEV é obtido
fixando-se as variaveis de primeiro estagio encontradas pelo problema EV no problema
estocastico. O resultado exprime como as variaveis de decisao de segundo estagio sao
escolhidas otimamente em funcao das varidveis de primeiro estagio do problema EV.

Finalmente, define-se o valor da solucao estocastica como a diferenca entre RP e FEV,
ie., VSS = EEV — RP.

Pode-se também definir o problema EV em funcao do cenario mais provéavel, ou de
pior caso, e o problema EEV é obtido de forma analoga. Em todas as situagoes, determi-

nar VSS auxilia na comparacao entre o problema estocéstico e estratégias deterministicas

1O problema (3.5) para cada cenario s € § fixado pode ser visto como o proprio problema deter-
ministico. Por isso é comum dizer que na determinagao da medida EVPI sao resolvidos S problemas
deterministicos. Entretanto, nao é errado dizer que o problema (3.5) refere-se a um problema estocéstico
com apenas um unico cenario (Lai et al., 2007).
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aproximadas. Quanto maior for o valor de VS5, maior é o ganho em considerar o problema
estocastico em detrimento a estratégia aproximada adotada. Similarmente, se o valor for
muito baixo (menor do que uma tolerancia definida pelo decisor), o ganho em resolver o
problema estocastico em vez do problema EV é desprezivel e, portanto, pode-se utilizar

a estratégia aproximada de valor esperado.

3.2 Planejamento da Producao via Programacao Esto-

castica

Em geral, o planejamento da producao de muitas empresas ¢é realizado exclusivamente
com dados supostamente conhecidos e deterministicos. Em empresas moveleiras tipicas
do setor, a realidade nao é diferente. O gerente de producao utiliza informagoes sobre
as carteiras de pedidos dos clientes, quantidade de produtos estocados e sua experiéncia
para decidir os tamanhos dos lotes de producao semanais. Caso ocorra a chegada de novos
pedidos ou algum imprevisto (quebra de algum equipamento, auséncia de funcionarios,
etc.), a decisao é reavaliada num espago de tempo menor. Em geral, a quantidade de
produtos a serem produzidos X (i) ¢ obtida pela equagao X (i) = I(i) — D(i), em que (i)
é a quantidade de produto i atualmente em estoque e D(i) é a sua demanda. Embora
I(i) possa ser facilmente determinado (uma simples verifica¢ao no estoque, por exemplo),

a quantidade D(7) é baseada numa expectativa de venda que nem sempre ocorre.

Nesse processo, como ja comentado na Secao 1.1, o estoque tem um papel im-
portante, mas ele acaba mascarando uma situacao de incerteza inerente do processo de
planejamento. Como o estoque é usado para atender pedidos urgentes e/ou ordens que
surgem ao longo do horizonte de producao, e que nao conseguem ser encaixadas com
os demais pedidos (ou mesmo pela falta de capacidade da empresa em produzi-los), os
lotes de producao sao planejados levando-se em consideragoes altos niveis de estoque da
maioria dos produtos. Essas estratégias geram problemas de atrasos na entrega de pro-
dutos considerados menos importantes (que ndo possuem um estoque de seguranga, por
exemplo), assim como uma grande dificuldade em gerir pedidos de outros produtos nao
previstos, especialmente quando esses pedidos vém de clientes especiais (em geral, grandes
atacadistas do setor moveleiro). Além disso, produzir para estocar como estratégia contra
a flutuacao da demanda, além dos custos de estoque em si, pode gerar um estoque indese-
javel de produtos que nao tém mais procura, acarretando custos adicionais significativos

de oportunidade, re-trabalho, entre outros.

Assim como a demanda é inerentemente estocastica, tempos de processamento e

preparacao que dependem da habilidade dos funcionarios também o sao. Tipicamente,
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o planejamento da producao leva em consideracao tempos médios ou situacoes de pior
caso que podem gerar planos obsoletos e/ou muito conservadores. Por um lado, utilizar
somente valores médios e ignorar a variagao do tempo de muitas atividades pode supe-
restimar capacidades de maquinas e funcionéarios — acarretando em atrasos na linha de
producao ou mesmo gerando planos infactiveis na pratica. Por outro lado, adotar planos
mais conservadores para mitigar a agao das incertezas pode subestimar a capacidade de
producao, ocasionando uma contratagao desnecessaria de turnos e/ou funcionérios extras.
Ainda, os custos, que dependem do comportamento da economia, também podem ser di-
ficeis de serem estimados ao longo do horizonte de planejamento e, por essa razao, tém

carater estocastico.

Uma anélise inicial pode evidenciar a necessidade de considerar todos os parame-
tros incertos: tempos de produgao, preparagao, demandas e custos diversos. Porém, nesse
capitulo, foram feitas algumas simplificacoes. Primeiramente, os tempos de producao da
méquina seccionadora e da furadeira sao considerados fixos e conhecidos. Essa suposicao
é plausivel, considerando que a maior carga de trabalho recai sobre as méquinas autométi-
cas, cujos tempos de corte e furacao sao pré-estabelecidos pelo programador da méaquina.
Além disso, os custos foram considerados fixos e conhecidos ao longo do horizonte de pla-
nejamento. Tal suposi¢ao foi adotada para simplificar a analise dos modelos estocéasticos
e robustos, considerando que a modelagem por programacao estocastica dos custos na
funcao objetivo nao adiciona nenhuma contribuicao significativa a esse capitulo, contra-
riamente & modelagem por otimizacao robusta dos custos, presente no proximo capitulo.
Finalmente, convém ressaltar que essas suposicoes podem ser ignoradas e os modelos

desenvolvidos aqui podem ser estendidos para incorporar outras fontes de incertezas.

Por outro lado, até mesmo a preparacao das méaquinas automaticas deve ser feita
manualmente. Na seccionadora, por exemplo, o ajuste inicial das placas que serao cor-
tadas, a rotacao das placas para serem cortadas segundo cortes guilhotinados e a troca
das serras desgastadas sao exemplos de operagoes executadas manualmente pelas funci-
onarios. No estagio de furacao, é necessario instalar diferentes brocas para furar pecas
com espessuras distintas e verificar a profundidade dos furos para evitar o rompimento
das pecas, tarefas as quais também sao realizadas manualmente pelos funcionarios da
empresa. Além disso, todas essas atividades descritas dependem bastante da habilidade
e da experiéncia do funcionario, motivo pelo qual as preparagoes sao consideradas varia-
veis aleatorias independentes com alguma distribuicao discreta conhecida. Finalmente, as
demandas sao também consideradas variaveis aleatorias independentes com alguma dis-
tribuigao discreta conhecida, devido a dificuldade em estimar os pedidos que surgem ao
longo do horizonte de planejamento e a auséncia de dados historicos para fazer previsoes

confiaveis.
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3.2.1 Formulacao Matematica

Considerando os tempos de preparacao e as demandas como variaveis aleatérias com reali-
zagoes discretas segundo distribui¢oes de probabilidades conhecidas, ¢ importante decidir
sobre os estdgios do modelo de programacao estocéastica. De acordo com o paradigma
dos modelos de dois estégios, as decisoes sao executadas antes e depois da realizacao das
variaveis aleatorias. Assim, define-se as decisoes anteriores a realizacao das variaveis alea-
torias como here-and-now, em contrapartida das decisoes feitas apos o conhecimento das

varidveis aleatorias, designadas de wait-and-see.

Considerando o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque
proposto nesse trabalho, considera-se razoavel que os niveis de produgao em cada periodo
do horizonte de planejamento sejam decididos antes da realizagao das varidveis aleatorias.
Consequentemente, a frequéncia de utilizagao dos padroes de corte e a programacao das
preparagoes também. Entao, tem-se que X, Y} e Z;; sao as decisoes de primeiro estagio
do problema. Apds o conhecimento das variaveis aleatorias, é possivel adaptar a solugao
obtida pelas agoes de segundo estagio de estocar ou atrasar a producao e utilizar horas-
extras, adotando I}, I, e Oy como decisoes de segundo estagio. Convém ressaltar que
outras escolhas associadas aos estagios das variaveis de decisao poderiam ser interessantes

em contextos diferentes.

A Figura 3.1 esquematiza o modelo de dois estagios adotado nesse trabalho e ilustra
como seria um modelo de trés estagios. No modelo de dois estagios, o decisor ¢é forgado
a determinar as variaveis de primeiro estigio para todo o horizonte de planejamento,
antes mesmo de conhecer qualquer realizacao das variaveis aleatorias. Esse paradigma de
modelagem apresenta as limitagoes 6bvias, uma vez que, nao necessariamente, o nivel de
produgao do periodo t depende da demanda real dos periodos ¢ + 1 em diante. Assim,
no modelo de dois estagios, s6 existe um momento de realizagao das variaveis aleatorias,
a partir do qual as variaveis de segundo estagio estao bem definidas. No modelo de trés
estagios, entretanto, existem dois momentos de realizacao das variaveis aleatorias, o que
permite a escolha de parte das decisoes de primeiro estagio que nao dependem do segundo

momento de realizagao das variaveis aleatorias.

Modelos multiestagios podem ser particularmente interessantes para representar si-
tuagoes em que as variaveis aleatorias ocorrem ao longo de um horizonte, e nao em um
momento apenas, pois em cada estagio (que pode coincidir com o periodo) as decisoes
sao tomadas apenas com as informacgoes existentes até aquele momento, e nao é preciso

antecipar acoes futuras antes que novas varidveis aleatorias tornem-se conhecidas.

Nessa tese, preferiu-se desenvolver modelos de dois estagios por duas razoes princi-

pais. Primeiro, os modelos multiestédgios sao muito mais dificeis de serem resolvidos do
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que os modelos de dois estagios, principalmente, em se tratando de modelos com varia-
veis discretas. Em segundo lugar, mesmo os modelos multiestagios sendo mais precisos e
permitindo soluc¢oes superiores, a real melhoria na qualidade da solu¢ao pode ser despre-
zivel e ndo justificar esforgos computacionais extras para resolvé-los (Huang, 2005). Na
literatura, sao poucos os trabalhos que comparam modelos de dois e mais estigios para
analisar se, de fato, as formulagoes multiestagiadas sao superiores em termos de qualidade
de solug¢ao. No trabalho de Riis e Andersen (2004), por exemplo, os autores desenvolve-
ram formulacoes de dois e multiestdgios para um problema de expansao de capacidade
multiperiodo com demanda estocéstica. Como o ganho em resolver o problema com va-
rios estagios foi pequeno, os autores sugerem que a formulagao de dois estagios deve ser

utilizada em detrimento a multiestagiada, se o tempo computacional for um fator critico.

Acgobes corretivas I, I e O
Realizacdo das v.a’s | sao permitidas

I
0 1 T
Decisdo sobre os niveis

de producédo: implica na
determinacao de X, Ye Z

\ Acdes corretivas I,

Modelo de Dois Estagios

F e O sao Acoes
Realizagao de permitidas apenas Realizagdo de corretivas
algumas v.a’s para periodos 1..£1  outras v.a’s restantes
| | | |
0 1 t-1 t+1 T

Modelo de Trés Estagios

Figura 3.1: Esquema do paradigma da formulagao estocastica de dois e trés estagios
aplicada ao problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque, con-
siderando demandas e tempos de preparacao estocasticos. As variaveis de decisao de
primeiro estagio sao relacionadas a producao X, frequéncia de padroes de corte Y e pre-
paracoes de maquina Z. As decisoes de segundo estagio sao representadas pelo estoque
I", atraso I~ e horas-extras O.

Para formular os modelos estocasticos desse capitulo, considere a notacao mate-
matica adicional exibida na Tabela 3.1 e defina X = {X;;, Vi, t}, Y = {Y};, Vj, t} e
Z ={Zy, Vj, t}.
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Dados de Entrada Dependentes dos Cendrios

dys  demanda do produto ¢ no periodo ¢ no cenario s
I ~ . ~ . .
¢jis tempo de preparagao da seccionadora para cortar o padrao j no periodo ¢
no cenario s
I ~ : .
¢ps tempo de preparacao da furadeira para furar a pega p no periodo ¢
Nno cenario s
s probabilidade de ocorréncia do cenario s

Varidveis de Decisao de Primeiro Estdgio

X+ quantidade de produto ¢ produzido no periodo ¢
Y;:  frequéncia do padrao de corte j no periodo ¢
Zi  variavel binaria que é igual a 1 se a méquina seccionadora esté preparada

J
para processar o padrao de corte j no periodo ¢, e vale 0, caso contrario

Varidveis de Decisiao de Sequndo Estagio

I}, quantidade de produto i em estoque ao final do perfodo ¢ no cenario s
I,, quantidade de produto ¢ em atraso ao final do periodo ¢ no cenéario s

O;s hora-extra utilizada no periodo ¢ no cenério s

Tabela 3.1: Notagao matematica adicional dos modelos estocasticos.

Entao, o modelo de dois estagios com recurso pode ser escrito da seguinte forma:

Minimizar Z Z CitXit -+ Z Z w]'ty}t + Z ﬂ-sQ(Xayaz?’Ss)

€T teT JET teT SEQ (3.11)
Sujeito a:  restrigoes (2.3), (2.8), (2.10), (2.16) e (2.17)

em que Q(X,Y,Z,¢;) é o valor 6timo do problema de segundo estagio (3.12) para cada
s €

Q(XY.Z&) =Minimizar Y Y (hIE + hily) + Y 0O
€L teT teT
Sujeito a: Xa+ 1L o~ L+ Ly — 1 =dys, i€, t €T, s€Q
0< It <IM> eI, teT,se
Z (V;th + Softstt) S th + Ots; te T, S € Q (312)
JET
Z Z (V;]aijjt + QDII){S(Sijjt) < CtH + O, t €T, s€Q
peEP jeT
0<0u<CF teT, scQ

[;,>0,ic€T,teT,seq.

O problema (3.11) representa as variaveis de decisdo de primeiro estagio, em que o

objetivo ¢ minimizar a soma dos custos fixos de producao e matéria-prima, e os custos
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variaveis de segundo estagio, enquanto o problema (3.12) esta associado as variaveis de
decisao de segundo estagio. A fungao Q)(+) representa o custo aleatorio de segundo estégio
para cada cendrio s para um dado nivel de produgao, configuracao de padrao de corte
e preparagao de méquinas, também chamado de recurso aleatdorio. As restrigoes (3.12)
sao similares as suas versoes deterministicas, mas devem ser satisfeitas para todo cenério

s € €.

O recurso de segundo estigio também pode estar explicitamente descrito na fun¢ao
objetivo, combinando ambos os estagios, assim como apresentado no modelo (3.13)—(3.22).

Essa formulagao é denominada CLC2r.

Minimizar Z {Z cauXi + Z wjtY}t} - Z Z I {Z(h;]gs + h;I;,) + otOtS}
1

teT \ieT jeg teT seQ iel
(3.13)

Sujeito a: Xy + Iy, — L+ Ly — I =dys, i€, €T, s€Q (3.14)

0< I <IP™ ie€Z,teT,se (3.15)

> Y+ 0 Zi) <Cl + 0, t €T, s€Q (3.16)

JET

SN (1 an i+ 060 Zit) < C + O t €T, s €Q (3.17)

pEP jET

0<O0,<CF teT,scQ (3.18)

[;,>0,icT,teT,scQ (3.19)

Restrigao de acoplamento (2.3) (3.20)

Restrigao de preparagao (2.16) (3.21)

Dominio das variaveis de primeiro estégio (2.8),(2.10),(2.17). (3.22)

Observe que o problema de segundo estégio (3.12) é factivel para qualquer realiza-
¢ao das variaveis aleatorias. Tome, por exemplo, o caso extremo em que [, = Ztr:1 dirs,
com as outras variaveis trivialmente zero. Portanto, o problema (3.11)—(3.12) tem re-
curso relativamente completo. Nesse caso, tem-se que todo terno (X,Y,Z) pertencente ao

conjunto X, definido por:

X = {(X,Y,Z)\ > Vi =Y riXa, Yi < MZyy, Xiy, Y >0, Zjy € {0,1},

JjeT i€

ieI,jej,teT} (3.23)
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implica que o conjunto factivel de segundo estagio é nao-vazio para todo s € 2. Ou
seja, o recurso é relativamente completo se para todo (X,Y,Z) factivel, a inequacao
Q(X,Y,Z,&) < 400 é assegurada para todo s. Essa tltima condi¢ao ja seria suficiente
para que o problema tivesse recurso relativamente completo. Ainda, como as varidveis
aleatorias tém um suporte finito (€2 tem cardinalidade finita), tal condigdo torna-se ne-

cessaria e suficiente.

Além disso, qualquer exemplar do modelo CLC2r é factivel, a nao ser que a con-
digao I, = 0,Vi,s seja imposta (prova similar & propriedade de factibilidade 2.1; veja a
Secao 2.1 do Capitulo 2).

3.2.2 Formulagao com Restrigoes de Nao-Antecipagao

Note que (3.11)—(3.12) pode ser relaxado pela substituicdo das varidveis de primeiro

estagio por S diferentes realizacoes X, Yjis € Zjis:

Minimizar Z Z Tg {Z(CitXits —+ h;[:trs -+ hz;Iz;s> -+ Z w]-tY}ts -+ OtOts}

teT s 1€ JjeT

Sujeito a: Xy + 1 — L+ Ly — I, =du, Vi€, teT, s€Q
ZCLM'Y}‘M 2 eriXits,Vp € 7), t e T, S & Q
jeJ i€l
0< I <IMNieZ teT,se
> (V)Y + 03 Zijts) SCL+ O t €T, 5€Q
JET
SN (v Yo + 0h0pi Zins) < CI' 4+ Oy t €T, 5 €9 (3.24)

peEP jET

0<O0,<CF teT,secQ
I,,>0YieZ teT, s

Yits < QZjs, €T, t €T, s €

Xis >0,1€Z,teT,se

Yjis >0, Z4, €{0,1}, € T, t €T, s e

Dessa maneira, o problema (3.24) torna-se separdvel — no sentido de que é pos-
sivel dividi-lo em S problemas menores, um para cada cenario — o que pode facilitar
a sua resolugdo numérica (note que a resolu¢do do problema decomposto nao considera

as S realizagdes da variavel binaria, por exemplo). Entretanto, (3.24) nao ¢é indicado
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para modelar contextos de dois estagios, pois as variaveis de primeiro estagio sao agora
cendrio-dependentes. Para utilizar (3.24) em processos de dois estagios, basta adicionar a
formulagao apresentada restricoes que nao permitam a variagao das variaveis de primeiro

estagio em cada cenério, i.e.,
X’its:XitsUY}ts: jts'y Ljts — jts’77:€I7j€jateTu 1§S§8/§S' (325)

O problema (3.24) em conjunto com as restrigdes (3.25) é equivalente ao modelo
CLC2r. As restrigoes (3.25) sao denominadas restri¢oes de nao-antecipagao (nonanticipa-
tiwity constraints) e asseguram que as decisoes de primeiro estiagio sdo independentes da
realizacao de segundo estagio das variaveis aleatorias. De maneira similar, tais restrigoes
de nao-antecipacao sao utilizadas para estruturar as informagoes numa arvore de cenarios

em problemas de programacao estocastica multiestagios.

3.2.3 Determinacao das Medidas EVPI e VSS

O calculo da medida EVPI implica na resolu¢ao de S problemas deterministicos (pro-
blemas wait-and-see) do tipo CLC2, nos quais ¢}, = @jis, ©hf = @ps € diy = dits, para
s =1,---,5. Como esses problemas sao factiveis para qualquer dado de entrada (veja
propriedade de factibilidade 2.1 na Segao 2.1 do Capitulo 2), entao para todo s € ) existe
uma solugao factivel, de tal forma que a esperanca WS = Y m,WWS¥ é bem definida
(finita) e, portanto, 0 < EVPI < 4o0.

O calculo do valor da solucao estocéstica, por sua vez, requer apenas a resolucao de
dois problemas: EV e EEV. Tipicamente, o problema EV é um problema wait-and-see
de valor esperado, i.e., ¢f, = > Tpjis, Obf = D0, Tepprs € dip = D, Wl E possivel
também que o problema FV seja definido a partir de um cenério de referéncia qualquer,
como o cenario de pior caso ou o mais provavel. Qualquer que seja a definicao de EV, a
sua factibilidade é sempre assegurada. Entretanto, o problema FEV nao tem garantia de
factibilidade, a nao ser que algumas condic¢oes sejam satisfeitas, como mostra a proposicao
(3.1).

Proposicao 3.1 Considere o problema EEV com as varidveis de primeiro estdgio fizadas
de acordo com o problema EV: X; = X3, Y = Y;*t e Ly = Zj*t (el jed, teT).

it
Entao,

t

i) I =) (X5 —dir,) €

=1
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i) CF > max {Z WY+ 05y = CN YD (v an Y + ont0p 23 — CFF) }

jeJ peEP jE€T

sao condigoes suficientes para que o problema EEV seja factivel para qualquer cendrio de

referéncia.

Prova. Para que o problema FEV seja factivel, basta garantir que as restri¢goes de balan-
ceamento de estoque (3.14) e de capacidades (3.16) e (3.17) sejam satisfeitas para quais-
quer variaveis de primeiro estagio fixadas. Primeiramente, suponha que I, = 0, Vi.t,s.
Sem perda de generalidade, admita que I, = 0. Entao,

It

ils

:Xﬁ—dils,iEI,SGQ
Ih, = X5 + X5 — dis — dins, i €T, 5 €Q
]ZBS:X;1+X;2+X%—di18—digs—digs,iEI,SGQ

t

3.26
Li, = (X} —diry), i €T, 5€0Q (3.26)

its T
T=1

T
L= (X —din,), i €I, s €0

=1

pode ser visto como o excesso méaximo de producao gerado em cada periodo do horizonte
de planejamento. Assim, limitando-se o estoque maximo a essa quantidade, garante-se a
factibilidade da restrigao (3.14). Se I, > 0, entdo I;; < I e a condigao (i) ainda ¢

valida.

Da condigao (ii), tem-se que ¢ possivel determinar Oy, tal que Oy, < CF (t € T,s €
), de modo que o méaximo consumo de capacidade do processo gargalo seja satisfeito
para quaisquer Y e Z7, fixados, o que assegura a factibilidade das restrigoes (3.16) e
(3.17). O

Da definicao do valor da solugao estocéastica, sabe-se que o problema EV pode
ser uma boa aproximacao do problema estocéastico CLC2r, se VSS for menor do que uma
tolerancia pré-estabelecida. Se VSS for elevado, significa que existe um ganho adicional em
modelar e resolver o problema estocéstico e, por essa razao, justifica-se resolvé-lo. Quando
EEV é infactivel, tem-se que o problema EV nao pode ser utilizado para aproximar o
problema estocastico. Nesse caso, representa-se VSS — 400 e o problema estocastico

deve ser adotado sem restrigoes.
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3.2.4 Modelos Estocasticos e Aversao ao Risco

O modelo CLC2r é neutro em relagao ao risco, i.e., a fungao objetivo otimiza apenas um
valor esperado. De acordo com Shapiro et al. (2009), isto ¢ justificado quando se pode

invocar a Lei dos Grandes Numeros?

e o interesse é num desempenho do modelo a longo
prazo, sem considerar as flutuagoes de uma realizacao especifica. Todavia, quando se
torna importante controlar a variabilidade das realizagoes, é necessario incorporar uma
medida de risco no modelo. Nesse capitulo, é utilizada uma medida de risco do tipo
desvio médio-absoluto, ja apresentada na Secao 3.1.2. Essa medida de risco é simples de
ser incorporada ao modelo, e ainda permite que o decisor controle a robustez do modelo
e da solugao, a partir da sua atitude em relacao ao risco. Além da medida de risco,
variaveis de erro sao adicionadas ao modelo para controlar as violagoes das restricoes de

balanceamento de demanda.

Modelo Min-Max

Para formular o problema Min-Max, ¢ necessirio determinar as solu¢oes wait-and-see
WS?%, que sao obtidas pela resolugdo do problema CLC2r (3.13)—(3.22) para cada ce-
nario s € (). Tais solugoes representam o menor custo total de produgao se as variaveis
aleatorias fossem perfeitamente conhecidas. Em seguida, é preciso minimizar o desvio (ar-
rependimento) maximo da fungao objetivo entre o custo ideal e o custo de cada cenario,
para todo s € ). Seja (; = Zi,t(citXit +hiLE +hi L) + Zjvt(wﬁth + >, 0:045) o valor

da fungao objetivo do problema de dois estagios CLC2r. Entao, o problema Min-Max

pode ser escrito da seguinte maneira:

Minimizar A

Sujeito a: (= Z Z(CitXit +hiLE + hi 1) + Z w;t Y 4+ 0,045 o, Vs

teT \ieT i€ (3.27)
A>(—WS;, Vs
A>0

Restricoes (3.14) — (3.22).

A funcao objetivo combinada com as duas primeiras restrigoes assegura que o desvio
(arrependimento) maximo A entre o problema de dois estagios e os valores da fungao

objetivo do problema wait-and-see (WS?) seja minimizado. Note que ndo é necessario

2De forma simplificada, se a Lei dos Grandes Nuimeros é valida, entdo, apos um ntmero suficientemente
grande de repeti¢goes de um experimento aleatério, a média dos resultados dos experimentos converge com
probabilidade um para o seu valor esperado teorico (Shapiro et al., 2009).
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garantir ¢, > WS}, pois A > 0 assegura que, de fato, apenas os desvios desfavoraveis sao
considerados. A formulagao (3.27) é especialmente indicada para decisores com aversao
a0 risco muito conservadores, pois apenas o cenario de pior caso é considerado. O critério
Max-Min também ¢é indicado numa situagao em que nao ha uma estimativa razoavel das

probabilidade dos cenarios, pois essa informagao nao é utilizada pelo modelo.

Por outro lado, o modelo (3.27) pode ser inapropriado se as estimativas das pro-
babilidades estiverem disponiveis e o cenario de pior caso possuir uma probabilidade de
ocorréncia desprezivel. Uma maneira de evitar solugoes muito conservadores é utilizar
uma versao similar em que se determina o arrependimento esperado. Basta definir A,
como o arrependimento do cenério s, de modo que Ay > ¢, — WS, Vs, com objetivo de
minimizar ) m,As e Ay > 0. Assim, a contribuigao de todos os cendrios é considerada,
e a solugao é menos pessimista. Outros trabalhos consideram um nivel de confiabilidade
para evitar solu¢oes de pior caso muito conservadores, como em Daskin et al. (1997) e
Chen et al. (2006).

Modelo Média-Risco (MR)

Similarmente aos modelos baseados no critério Min-Max ja apresentados, o modelo Média-
Risco também incorpora a nogao de minimizar desvios em relacao a algum cenario de
referéncia. Entretanto, o cenario de referéncia adotado é o préprio valor esperado do

problema estocastico, de modo que a formulagao matematica torna-se:

Minimizar Z (s + A Z VIPWAN

SEQ s5€Q)
Sujeito a: Z Z (hiLY, + hiI;,) + ZotOtS, s e
€L teT teT
AR much seq (3.28)
s'eQd
Ay >0,s€0)

Restrigoes (3.14) — (3.22).

Observe que, diferentemente dos modelos anteriores baseados no critério Min-Max,
em que os valores das funcoes objetivos dos problemas wait-and-see sao dados de entrada,
nesse formulacao média-risco, o valor associado a cada cenério e o custo esperado total

sao calculados implicitamente pela segunda restri¢ao.

O modelo também tem um carater multicritério com dois objetivos explicitos na
fungao objetivo: a primeira parcela representa o custo total médio ou esperado (soma dos
custos de primeiro e segundo estégios) que ignora o custo de variabilidade, enquanto a

segunda parcela é exatamente o custo da variabilidade ponderado pelo parametro de risco



3. Modelos de Programacao Estocéstica para o Problema Combinado 61

A. Quanto maior for o desvio Ay, maior é o risco atribuido a solu¢ao para um dado s,
uma vez que, nesse caso, a solugao do cenario s é superior ao custo total esperado. Entao,
a0 se minimizar o desvio, os custos dos diferentes cenarios tendem a se aproximar e, com
isso, a solucao 6tima de um cenario s permanece "perto” da solugao 6tima para qualquer

outro cenario ', e a solucao ¢é dita robusta.

Para A = 0, a parcela referente ao risco é ignorada e os modelos CLC2r e MR sao
equivalentes. A principio, nao ha um valor maximo para \. Diz-se, simplesmente, que
quanto maior € esse valor, mais o decisor é averso ao risco, no sentido que ele esta disposto
a sacrificar o custo total esperado em troca de obter solu¢oes mais robustas. Em geral,
sao resolvidos varios modelos MR para cada valor de A num intervalo definido, para ser
possivel determinar curvas de tradeoff entre custo total e robustez. Assim, o decisor pode

fazer a escolha de A\ de acordo com a sua atitude em relagao ao risco.

Modelo com Recurso Restrito (RR)

Também pode ser interessante restringir A, a uma tolerancia pré-estabelecida, A4z, €

remover o respectivo termo na func¢ao objetivo, da seguinte maneira:

Minimizar E 7sCs

seN

Sujeito a: (R = Z Z (hLLE + hiI,) + ZotOtS, seN

i€ teT teT
R R
A== macll seq
s'eqN
D mA < Apas

sEN

Ay >0,s€0)
Restrigoes (3.14) — (3.22).

(3.29)

A formulagao (3.29) é chamada de Modelo com Recurso Restrito (RR) e gera uma
série de solugoes cada vez menos sensiveis a variacao dos cenarios quando o parametro
Ajae € decrementado sucessivamente. Observe que as formulagoes (3.29) e (3.28) tém
filosofias semelhantes. De fato, pode-se mostrar que ambas sao equivalentes de acordo

com a proposi¢ao 3.2 (Ahmed e Sahinidis, 1998):

Proposi¢ao 3.2 Dada uma tolerancia A,qp, (X*, 17517 Y* Z* O A*) € solugao dtima
do modelo (3.29) se e somente se existe A > 0 tal que (X* I 1~ Y* Z* O* A*) é solugao
dtima o modelo (3.28).

Prova: Seja a varidvel A utilizada para dualizar a restrigao de desvio méximo do modelo.
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Entao, o problema por relaxacao Lagrangeana é dado por:

Minimizar Z TsCs + M Apaz — Z (YA

s€Q) seEN
Sujeito a:  (F = ZZ (Wi L+ hi I, + ZotOts, seN
€L teT teT
A=Y much seq (3.30)
s'eQ)
As>0,5€()

Restrigoes (3.14) — (3.22).

Como a restricao de desvio maximo é convexa, por dualidade forte tem-se que
(X* [T 1T Y* 7% O*A*) é solucao 6tima de (3.29) se e somente se existe A > 0 tal
que (X* It I7*Y* Z* O*,A*) é solucao 6tima de (3.30). Claramente, a solu¢ao é 6tima

para (3.30) se e somente se é 6tima para (3.28). O

Observe, entretanto, que para comprovar empiricamente a igualdade dos valores
6timos de ambos os problemas, é preciso corrigir a fungao objetivo do problema (3.28),
subtraindo o custo de risco A} _, mA,. Apos a correcao, para um dado desvio A,

os valores 6timos dos problemas (3.28) e (3.29) tém que coincidir.

A Tabela 3.2 mostra o nimero de restrigdes e de variaveis continuas/binéarias do
modelo deterministico CLC2, do modelo estocastico, e dos modelos estocasticos robustos.
Note que, embora o ntimero de varidveis binédrias nao se altere nas formulacoes estocasticas
(e robustas), o numero de restrigdes e de varidveis continuas cresce com o numero de

cenarios, o que pode comprometer a resolucao de exemplares mais complexos.

Variaveis de Decisao

Modelo Restricoes Continuas Binarias
CLC2 IT+PT +2T+ JT 3T+ JTI'+T JT
CLC2r ITS+ PT' +2TS +JT IT4+2ITS+JT+1TS JT
Min-Max ITS+ PT +2TS+JT +1 IT+2ITS+JT+TS+S+1 JT
MR ITS+PT +2TS+JT + S IT+2ITS+JT+TS+ S JT
RR ITS+PT+2TS+JT+S+1 IT+2ITS+JI'+TS+S JT

Tabela 3.2: Comparacao entre os modelos CLC2, CLC2r, Min-Max, MR e RR em termos
de ntmero de restri¢oes, nimero de varidveis continuas e ntimero de variaveis binarias.

3.3 Experimentos Computacionais

Nessa segao, sao apresentados os resultados computacionais referentes aos modelos mate-

maéticos estocasticos e robustos apresentados. Os modelos foram codificados no Sistema de
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Modelagem Algébrica GAMS (McCarl et al., 2010) e resolvidos pelo software ILOG-Cplex
11.0 (ILOG, 2008), usando-se os valores default para todos os parametros do CPLEX. Os
experimentos foram executados num notebook Core 2 Duo 4, 4.0 GB de memédria RAM,
2.0 GHz, sob a plataforma Windows VISTA. Os dados utilizados referem-se a um exem-
plo real da Fabrica X, os quais estao descritos na Sec¢ao 2.5 (Classe 1), considerando-se
3 produtos e 8 periodos do horizonte de planejamento; qualquer excecao seré explicita-
mente descrita. O tempo limite de resolucao dos problemas foi considerado 4200s, mas
todos foram resolvidos até a prova de otimalidade pelo CPLEX num tempo inferior a este
limite. Por essa razao, nao foi necessario adaptar e aplicar as heuristicas RFP ou RFR

do Capitulo 2 para resolver os exemplares desse capitulo.

Na literatura cientifica, ha diversas maneiras de gerar os cenarios associados a reali-
zagao das variaveis aleatorias (veja o trabalho de Dupacova et al. (2000) para uma revisao
dos métodos de geragao de cenarios). Nesse trabalho, foram adotadas duas formas. A
forma (7) ¢ ilustrada no Teste A e considera a geragao dos cenarios de acordo com a com-
binagao dos parametros estocasticos (demandas, tempos de preparagao da serra e tempos
de preparagao da furadeira), como no trabalho de Ma et al. (2010). A segunda forma (i)
¢ mostrada no Teste B e consiste, basicamente, na enumeracao de algumas realizagoes
discretas e equiprovaveis, como nos trabalhos de Geng et al. (2009) e Pan e Nagi (2010),

por exemplo.

3.3.1 Teste A

Para construir a adrvore de cenarios, associa-se cada parametro estocastico a trés possiveis
realizacoes, que sao definidas qualitativamente por variaveis linguisticas. A demanda
estocastica pode ser classificada como Baixa, Média ou Alta; e os tempos de preparagao
estocasticos (da serra e da furadeira) podem ser qualificados em Baixo, Médio ou Alto.
A essas variaveis linguisticas foram associados valores numéricos relacionados aos valores
nominais. As demandas nao-inteiras foram arredondadas para o menor inteiro maior que
o valor fracionario. Combinando as realizacoes dos parametros estocésticos, tem-se a
arvore de cenarios apresentada na Figura 3.2. Como sao trés parametros estocéasticos e

trés possiveis realizacoes para cada um, 3% cenarios foram gerados.

As realizagoes associadas as demandas nos cenérios baixos (B), médios (M) e altos
(A) seguiram uma distribui¢do uniforme discreta nos intervalos [0,7d;;; 0,95d], [0,95d;;
1,05d;) e [1,05d;; 1,3dy;], respectivamente, em que d;; é o valor nominal da variavel ale-
atoria. As realizagOes associadas aos tempos de preparacao foram geradas de maneira
anédloga, segundo uma distribuigao uniforme continua, nesses casos. As probabilidades

associadas aos 27 cenarios da arvore ilustrada na Figura 3.2 foram calculadas pela regra
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do produto, supondo independéncia entre as variaveis aleatorias e considerando as proba-
bilidades de todas as variaveis aleatorias nos cenarios B, M e A iguais 25, 50, 25% (si-
tuagao moderada), respectivamente. A probabilidade do cenario 1 (Baixa-Baixo-Baixo),
por exemplo, foi obtida da seguinte maneira: 75 (probabilidade da demanda ser baixa)
x i (probabilidade do tempo de preparacao da serra ser baixo) x w4 (probabilidade

do tempo de preparagio da furadeira ser baixo) = rhrlxlT = 0,25% = 0,015625.



3. Modelos de Programacao Estocéstica para o Problema Combinado

65

Demanda

Tempo de
Preparacdo da serra

Baixo

i

|
|

Baixo

\ 4

I

Meédio

Tempo de preparacdo
da furadeira

Cenério

Baixo |—>| 1. Baixa-Baixo-Baixo |
Médio |——->| 2. Baixa-Baixo-Médio |
Alto I——ﬂ 3. Baixa-Baixo-Alto |
Baixo I—bl 4. Baixa-Médio-Baixo |
Medio | ——»] 5 Baixa-Médio-Medio |
Alto }_—>| 6. Baixa-Médio-Alto |
Baixo |—>| 7. Baixa-Alto-Baixo |
Médio |__—>| 8. Baixa-Alto-Medio |
Alto |———>| 9. Baixa-Alto-Alto |
Baixo I—bl 10. Média-Baixo-Baixo |
Médio H 11. Média-Baixo-Médio |
Alto H 12. Média-Baixo-Alto |
Baixo |—>| 13. Média-Médio-Baixo |
Médio |_———>| 14, Media-Médio-Medio |
Alto |———>| 15 Média-Medio-Alio |
Baixo |—>| 16. Média-Alto-Baixo |
Medio |——»] 17 Média-Alto-Meédio |
Alto |_—>| 18. Média-Alto-Alto |
Baixo |—>| 19. Alta-Baixo-Baixo |
Médio |——»| 20. Alta-Baixo-Médio |
Alto I——>| 21. Alta-Baixo-Alto |
| Baixo |—>| 22. Alta-Médio-Baixo |
Médio |———>| 23. Alta-Médio-Medio |
Alto |———>| 24. Alta-Médio-Alto |
Baixo |——» 25 Ala-AlioBaio |
Médio |———>| 26. Alta-Alto-Medio |
Alto |_——>| 27. Alta-Alto-Alto |

Figura 3.2: Arvore de cenarios utilizada no Teste A.
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Resultados do Modelo Estocastico Tradicional

Em algumas analises, considerou-se o nivel de servigo tipo II (ou taxa de atendimento da
demanda) para analisar a fracao da demanda perdida em cada cenério s: Bs = 1—1, /Dy,
em que I = >, I, com I = diys — Xigs, se digs > Xus, € I, = 0, caso contrério.
A demanda total foi computada como D, = Zi,t d;;s. Como o interesse foi determinar
apenas a fracao da demanda nao atendida ao final do horizonte de planejamento, analisou-

se apenas [, em que 7' ¢ o ultimo periodo de producao.

A Tabela 3.3 sumariza os resultados obtidos. Os parametros de segundo estégio sao
apresentados para todos os 27 cendrios, i.e., as probabilidades (7), os custos de estoque
(IC), perdas de demanda (BC) e horas-extras (OC), assim como as respectivas variaveis
de decisao e os niveis de servigco B%. Ao final da tabela, tem-se os custos de primeiro
estagio: produgao (PC), perda de material (TC) e o ntimero de preparagoes realizadas
(Z). O custo total esperado e o tempo de execucao do algoritmo branch-and-cut para

resolver o exemplar até a otimalidade também sao mostrados.

Como era de se esperar, nos cenarios 1 — 9 de baixa demanda, os niveis de servigo
atingem o maximo valor de 100%, uma vez que toda a demanda ¢é atendida até o final
do horizonte de planejamento. Nesses casos, os niveis acumulados de estoque atingem
os maiores valores também. Horas-extras sao utilizadas principalmente nos cenérios nos
quais o tempo de preparacgao da furadeira é alto. Ainda, o tempo de preparacao da serra
parece nao ter muita influéncia sobre as outras decisoes de segundo estagio, como pode
ser analisado nos cenarios 3, 6 e 9, que representam o pior caso em relagao ao tempo de
preparacao da serra. Nesses cenérios, os estoques sao igualmente muito elevados, mas
nao hé evidéncias de que esses cenarios consumam mais capacidade do que os cenarios
2, 5 e 8, cujo tempo de preparacao de serra ¢ moderado. Ja nos cenarios de demanda
média 10 — 18, os estoques tém uma reducao média de 67%, assim como os niveis de
servigo, que sao deteriorados em média 5%. Além disso, h4 um aumento na utilizacdo das
horas-extras, principalmente nos cenarios mais pessimistas para o tempo de preparacao

da furadeira.

No cenarios de demanda alta 19 — 27, os estoques decrescem ainda mais: cerca de
85% em relagao a media estocada nos cenarios de demanda média. Como consequéncia
das altas demandas, as perdas de demanda sao intensificadas e o nivel de servigo tém
o pior desempenho — em média, 81,5%. Nesses cenérios, nao sao observadas variacoes
significativas nos niveis de horas-extras utilizadas. Esses resultados sugerem que a variagao
da demanda tem maior impacto no problema estocéstico e, portanto, os cenérios 19 — 27

sao os mais pessimistas, independentemente dos tempos de preparagao.

Com o objetivo de investigar a sensibilidade do modelo CLC2r em relacao aos va-
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lores das probabilidades, especialmente porque estimativas precisas sao dificeis de serem
determinadas, trés situagoes diferentes foram testadas. i) Fquiprobabilidade: nesse caso,
as probabilidades dos cenérios (B, M e A) foram consideradas %, tornando os 27 cenarios
equiprovaveis. i) Otimista: no caso otimista, a probabilidade de ocorréncia das deman-
das e dos tempos de preparacao nos cenarios (B, M e A) é (60, 30, 10) e (50, 40, 10)%,
respectivamente. 1) Pessimista: no caso pessimista, a probabilidade de ocorréncia das
demandas e dos tempos de preparac¢ao nos cenarios (B, M e A) é (10, 30, 60) e (10, 40,

50)%, respectivamente. Os resultados sao ilustrados nas Tabelas 3.4, 3.5 e 3.6.

E possivel inferir que ambas as variaveis de primeiro e segundo estigios (e seus
respectivos custos) praticamente nao se modificaram com as diferentes configuragoes de
probabilidade. Porém, o custo total esperado altera-se significativamente: em relagao a
situagao moderada, os custos totais das situacoes equiprovavel, otimista e pessimista sao
10% maior, 30% menor e 54% maior, respectivamente. Esse aparente paradoxo entre
solucao e valor de solucao ¢ devido aos custos de segundo estagio, pois a variagao das
probabilidades ocasiona uma alteragao na contribuicao de cada cenario no custo total
esperado. Por exemplo: o custo do cenério 27 (cenéario mais pessimista) nas situagoes
moderada, equiprovavel, otimista e pessimista (IC4+BC+OC) ¢ igual a 343691, 343691,
348261 e 343658, respectivamente. Porém, a contribuicao real desses custos leva em
consideracao a probabilidade do cenario 27 nas quatro situacoes, i.e., 1,56, 3,70, 0,100 e
15,0%, o que resulta nos seguintes custos de segundo estagio do cenario 27: 5361, 12716,

348 e 51549, respectivamente.

Esses resultados mostram que, estruturalmente, a solucao do modelo CLC2r nao
¢é sensivel a variagoes nos valores das probabilidades dos cenérios, mas o valor 6timo da
funcao objetivo é sensivel. Por essa razao, tanto o valor esperado de informagao perfeita
(EVPI) quanto o valor da solugao estocastica (VSS) tornam-se muito dependentes de
uma escolha precisa das probabilidades. Esses resultados sao mostrados em detalhes a

seguir.

Analise do FVPI

Para calcular o FVPI, foram resolvidos os 27 problemas wait-and-see. Tais solugoes sao
ilustradas na segunda coluna da Tabela 3.7 (WS?), assim como o valor esperado de
utilizar tais solugoes, i.e., WS* x m,. As tltimas linhas fornecem a solugao final WS, as
solugoes do modelo estocastico CLC2r (RP), o EVPI e o seu respectivo valor relativo
(EVPI%= RP;%;IE/SNO%). Todas as configuragoes propostas para as probabilidade foram

analisadas.

Primeiramente, convém ressaltar que as solugoes wait-and-see tém um desempenho
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semelhante as solucoes RP, no sentido de que o custo total dos cenéarios 1 — 9 é o mais
baixo, seguido pelo custo dos cenarios 10 — 18 e, finalmente, pelo custo total dos tltimos
cenarios 19 — 27, como era de se esperar. Para resolver todos os problemas até a prova de
otimalidade, foram necessarios 97 segundos, sendo 3,62 (2,90) a respectiva média (desvio-

padrao).

Os valores absolutos do EVPI sugerem que as situagoes mais pessimistas geram os
maiores EVPI: EVPI (pessimista = 526712) > EVPI (equiprovavel = 332917) > EVPI
(moderada = 284318) > EVPI (otimista = 154862). Isso ocorre porque, nas situagoes
mais pessimistas, os cenérios cujos parametros estocasticos possuem os maiores desvios em
relacao aos valores nominais tém probabilidades mais elevadas. Assim, a aleatoriedade dos
cenarios mais desfavoraveis ganha mais importancia do que a aleatoriedade dos cenarios
mais favoraveis, o que reflete no EVPI. Além disso, esses resultados também confirmam
o efeito que as probabilidades tém sobre o EVPI: a diferenca entre o EVPI obtido no
cenario otimista e aquele obtido no cenario pessimista representa mais de 240% do menor

valor obtido (154862).

Esses resultados indicam que seria possivel poupar uma quantia consideravel de
dinheiro — em todas as situagoes — se a informacao perfeita sobre os parametros estocés-
ticos pudesse ser disponibilizada. Além disso, os valores elevados para o EVPI também
sugerem que a aleatoriedade desempenha um papel importante no problema apresentado

nesse capitulo.

Analise do VSS

O problema EV foi determinado de acordo com os valores médios ¢f, = > mpjis, @h) =
Yo TsPpts € dig = > msdyys. Fixando as varidveis de primeiro estagio no problema EEV,
obteve-se uma solucao infactivel. Portanto, o problema EV nao pode ser usado para

aproximar o problema estocastico e VSS — 4o00.

Para investigar a causa da infactibilidade, foram inseridos dois conjuntos de variaveis
de erro (1; e Oys) para contabilizar o excesso de estoque e de capacidade, respectivamente,
nas restricoes de estocagem e horas-extras. Tais variaveis foram adicionadas a fungao

objetivo com pesos suficientemente grandes, i.e., iguais a 10000.

It

its

S IZ?(ZI + fitsa Vi7t78; Ots S CtE + Ots: t e T, S & Q

Os valores acumulados das variaveis de erro fits em cada situagao e cenario encontram-
se na Tabela 3.8. A linha Infactibilidade (%) representa a porcentagem média de violagao

do limite méaximo de estoque []7'**. Os ultimos dados referem-se aos valores obtidos pelos
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problemas EV, EEV (modificado), RP e o VSS. Os resultados mostram que as restrigoes

de capacidade nao foram violadas, pois O, = 0 para todo ¢,s.

Diferentemente do problema estocastico, que visa balancear produgao, estoques e
atrasos devido a variagao dos niveis de demanda em cada cenério, os problemas FV tém
a tendéncia de produzir o maximo possivel da demanda deterministica e evitar atrasos.
Dessa maneira, quando a demanda deterministica é mais elevada, os niveis de producao

& sao maiores também, o que ocasiona uma elevagao dos niveis de estoque no problema
EEV. Por essa razao, os maiores niveis de infactibilidade foram atingidos nas situacoes

mais pessimistas.

Observe nas Tabelas 3.3—3.6 que os maiores volumes de estoque sao encontrados
nos cenarios 1 —9, que tém demanda baixa. Nesses cenarios, uma vez que X}; é elevado e a
demanda d;;s é baixa, a diferenca entre ambos produz maiores niveis de estoque. Conforme
a demanda aumenta nos cenarios subsequentes e o montante de producao permanece igual,

os niveis de estoque diminuem e o limite maximo []}'** é respeitado.

Também no caso do VSS9, fica clara a influéncia das probabilidades na determinagao
desse parametro. O VSS variou de 103929 até 318922, uma diferenca que representa mais
de 206% do primeiro valor. Embora os valores de VSS sejam aproximados, é possivel
ter uma ideia do ganho adicional em resolver o problema estocastico CLC2r, em vez de
adotar a solugao do problema FEV. Novamente, nas situacoes mais pessimistas, modelar
e resolver o problema estocastico torna-se mais interessante, pois o V.SS tem um valor
absoluto maior. Mesmo na situacao otimista, o ganho pode chegar a 30% do valor 6timo

do problema estocastico.

Modelos Deterministicos ou Estocasticos?

As filosofias dos modelos deterministicos e estocéasticos sao bastantes distintas e, por essa
razao, deve-se ter certo cuidado na comparacao entre as suas respectivas solugoes, para
nao ignorar as suas diferencas. Primeiro, enquanto o valor 6timo do modelo deterministico
corresponde a um tnico custo minimo, o valor 6timo do modelo estocastico refere-se a uma
composicao de custos minimos, um para cada cenario, ponderados pelas probabilidades
desses cenarios, e que é comumente denominada de custo minimo esperado. Além disso,
o modelo deterministico gera um tnico plano de produgao (volume de produgao, estoque
e atrasos, desperdicio de material, nimero de preparagoes e hora-extra), ao passo que o
modelo deterministico de dois estagios gera planos de producao dependentes dos cenarios.
O fato de uma tnica decisao do modelo deterministico corresponder a S possiveis decisoes
no modelo estocastico (variaveis de segundo estagio) faz com que os modelos estocasticos

sejam atraentes em muitos contextos, mesmo quando eles nao sao justificados pelo EVPI



70 Tese de Doutorado

e/ou VSS.

Considere o Exemplar 1 resolvido na Segao 2.5.2 do Capitulo 2 e o exemplar resolvido
nessa Se¢ao, que se refere ao modelo estocastico CLC2r, cujo resultado encontra-se na
Tabela 3.3. Os dois exemplares tém os mesmos dados de entrada, com excecao das
demandas e tempos de preparacao, que no caso do modelo CLC?2r sao representados em
27 cenarios. Porém, o problema wait-and-see correspondente ao Cenario 14 do problema
estocastico (demanda média, tempo de preparacao da serra médio e tempo de preparagao
da furadeira médio) é similar ao Exemplar 1 do Capitulo 2, em termos da quantidade
de dados de entrada e dos seus valores (os dados foram perturbados a partir do cenario
médio para compor os 26 cenérios restantes). Assim, é possivel comparar o cenario 14 de

forma mais direta com o Exemplar 1 do modelo CLC%.

A partir da Tabela 3.7, observe que o custo total do problema wait-and-see do cenario
14 ¢ WS, = 189572, ao passo que o custo total do Exemplar 1 do modelo CLC2 é 189952,
conforme Se¢ao 2.5.2 do Capitulo 2 (essa pequena diferenga é devido a maneira de gerar
os cenarios; veja a Se¢ao 3.3.1). Os problemas também tém niveis similares de volume de
producao e placas cortadas, praticamente nao hé estoque, e os atrasos e as horas-extras
sao nulos. Além do problema wait-and-see referente ao cenario 14, todos os outros 26
problemas podem ser vistos como exemplares da Classe 1 proposta na Secao 2.5.3 do
Capitulo 2 e, portanto, sao similares ao Exemplar 1 mencionado, assim como o proprio
problema EV. Dessa forma, espera-se que todos esses problemas tenham uma solugao

estritamente comparéavel e um comportamento similar.

Observe também que a solugao de primeiro estagio do problema estocastico (Ta-
bela 3.3) é similar a solu¢ao do Exemplar 1 em termos de volume de producao, quantidade
de placas cortadas e numero de preparacoes. Entretanto, as variaveis de segundo estagio
nao sao comparaveis aos niveis de estoque, atraso e horas-extras do Exemplar 1, devido a
presenca de multiplos cenarios. Considere, por exemplo, a solu¢ao dos cenarios 1 — 9 em
relacao a demanda atrasada e confirme que tal solugao é idéntica a solugao do Exemplar
1. Porém, os volumes de estoque desses cenarios sao bem altos e diferem da politica de
estoques do exemplar deterministico, assim como a quantidade de horas-extras utilizadas.
Esse comportamento é justamente o que define problemas estocésticos de dois estagios
com recurso: a capacidade das solugoes ajustarem-se as decisoes de primeiro estégio e
aos parametros estocasticos de cada cenario. Esse fato representa uma vantagem da pro-
gramagao estocastica de dois estagios com recurso sobre a programacao deterministica

convencional.

Para o tomador de decisao, por exemplo, utilizar a solu¢ao do problema estocéstico
pode ser mais pratico, porque evita re-implementar todas as decisoes para cada novo

cenario materializado. Por exemplo, se o cenario 14 ocorrer, serao estocados 954 produtos
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e 142 terdo sua produgao postergada. Porém, se o cenério 27 (de pior caso) ocorrer, devem
ser estocados 128 produtos, 620 serao postergados e 10093 segundos de hora-extra serao
necessarios, mantendo-se os mesmos niveis de producao, quantidade de placas cortadas
e preparacoes. Entretanto, é preciso analisar se ter mais flexibilidade no momento da
decis@o pode gerar custos menores ou, ao contrario, pode gerar despesas maiores. Para
responder a essa questao, pode-se recorrer a analise do EVPI e do VSS, como foi feito
nesse capitulo. Ambos os valores positivos indicaram que a programacao estocéstica é
vantajosa, do ponto de vista financeiro, em relacao aos modelos deterministicos wait-and-
see e aos problemas E'V. Finalmente, mesmo nessa circunstancia, é o especialista que deve
decidir se o planejamento da producao sofre com as incertezas e qual o tipo de solugao é

mais adequada no seu caso.

Resultados do problema Min-Max

A Tabela 3.9 mostra a soluc¢ao do problema Min-Max. O valor 6timo 911766 corresponde
a solucao de dois cenarios: 19 e 21 (mostrados em negrito na tabela). Como essa aborda-
gem ignora as probabilidades dos diferentes cenérios e apenas o desvio mais desfavoravel
é considerado, o valor 6timo é mais conservador do que os valores obtidos pelos proble-
mas estocasticos (RP) nas diferentes situagdes. O custo desse conservadorismo ¢ bastante
significativo: em relagao aos cenarios moderado, equiprovavel, otimista e pessimista, o
problema Min-Max é, aproximadamente, 93, 74, 178 ¢ 26% maior, respectivamente. Em
geral, quando o cenario de pior caso ¢ muito pior do que a maioria dos cenarios conside-
rados, a abordagem Min-Max pode gerar valores muito pessimistas e, portanto, nao ser

uma abordagem plausivel.

Pelos resultados anteriores, era de se esperar que o cenario de pior caso do problema
Min-Max estivesse entre os cenédrios 19—27, que sao os mais pessimistas. O fato do cenério
27 — cenario tedrico mais desfavoravel — nao ter sido o cenario mais pessimista na pratica
é resultado da geragao dos parametros estocasticos, pois mesmo os tempos de preparagao
do cenério 27 sendo maiores do que aqueles do cenario 21 (ou 19), a demanda do cenario

21 (ou 19) pode ser até 25% maior do que a demanda do cenario 27.

Os cenarios de pior caso 19 e 25 também resultaram os maiores custos de atraso
(956197 e 961246, respectivamente) e nos piores niveis de servigo (73,5 e 79,3%, respecti-
vamente), ao passo que atingiram os menores niveis de estoque e horas-extras. A solugao
do problema Min-Max foi comparada as solugoes dos problemas estocésticos tradicionais,
considerando a situagao equiprovavel (as quatro situagoes apresentam solugoes similares).
A Figura 3.3 mostra as diferencas entre as solucoes de segundo estiagio do problema RP

e da abordagem Min-Max (as solugbes de primeiro estagio praticamente nao se alteram).
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Na maioria dos cenérios, o problema Min-Max obteve cerca de 50 produtos a mais em
estoque, atingindo o pico de 284 produtos no cenario 19 de pior caso da demanda. Am-
bos os problemas apresentaram custos de atraso idénticos nos cenarios 1 — 18, 21, 23 e
25. Nos outros cenéarios, o problema Min-Max teve um desempenho pior, sendo que no
cenario 19, o custo de atraso atingiu sua diferenca méaxima: 57000. Porém, o nivel de
servico foi deteriorado apenas no cenario 19, em torno de 7% relativo a 284 produtos nao
produzidos (veja o pico e o vale da terceira curva ilustrada na Figura 3.3). A utilizac¢ao
de horas-extras, por sua vez, foi mais utilizada no problema RP, preponderantemente nos

cenarios cujo tempo de preparacao da furadeira é alto.

Resultados dos Modelos Média-Risco e com Restricao de Recurso

Uma série de solugoes foram geradas impondo-se niveis progressivamente maiores de ro-
bustez, seja pelo aumento no fator de risco A da formulagao (3.28), quanto na redugao da
tolerancia A,,,, da formulagao (3.29). No primeiro caso, considerou-se A = 1, --- ,10, com
passo 0,5 em todas as situagoes (moderada, equiprovavel, otimista e pessimista). No se-
gundo caso, adotou-se para a tolerancia maxima inicial o valor esperado do desvio quando
A =0, ou seja, AV =3 mAs. Note que ha uma tolerancia inicial diferente em cada
situagdo. A tolerancia foi entao reduzida iterativamente até chegar a zero (entretanto,
nesse exemplar, tolerancias inferiores a 5% resultaram em solugao infactivel) com passo
5%. No total, foram resolvidos 116 modelos (3.28) e 152 modelos (3.29).

Resultados gerais. Em todos os problemas, o custo total esperado aumentou
conforme a solugao tornou-se mais robusta. Quando A = 0, A atingiu o méximo valor, uma
vez que os desvios nao sao penalizados. Nesse caso, o valor 6timo dos problemas coincide
com o respectivo problema estocéstico tradicional. Aumentando-se progressivamente o
fator de risco, A é sensivelmente reduzido as custas de grandes variagoes dos custos de
segundo estagio. As decisoes e custos de segundo estagio apresentaram comportamentos
especificos para diferentes valores do fator de risco, mas as variéveis de decisao de primeiro

estagio praticamente nao se alteraram.

Modelo Média-Risco. Os graficos da Figura 3.4 ilustram os tradeoffs entre o custo
total esperado e a robustez da solucao de acordo com o fator de risco A. A Figura 3.5
ilustra os volumes de estoque, horas-extras utilizadas (em horas) e os niveis de servigo,
também de acordo com A\ para todas as situacoes consideradas. As solugoes exibem

algumas interessantes “transicoes de fases”, conforme o fator de risco aumenta.

Na situagao moderada, para 0 < X\ < 4, o desvio praticamente ndo varia (a redugao
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Figura 3.3: Diferenga entre as solugoes dos problemas Min-Max e RP, em termos de
volume de estoque (acima e esquerda); custo de backlogging (cima e direita); demanda
perdida e nivel de servigo (baixo e esquerda); e horas-extras (baixo direita).

[N

em torno de 0,02% apenas), o volume de estoque varia entre 1200 e 1263 unidades,
¢ utilizada menos de 1 hora de hora-extra e o nivel de servico permanece em 92%, ao
passo que o custo total esperado cresce quase 93%. O intervalo 4,5 < A < 10 representa

uma nova fase: o custo total cresce menos (observe a visivel diminuigdo do coeficiente
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angular da reta que descreve o crescimento do custo), ao passo que o desvio cai cerca
de 70%, passando de 123000 em A = 4 para 35000 em A\ = 4,5. Depois dessa queda, o
desvio decresce gradualmente até cerca de 75% do valor inicial, enquanto o custo total
¢ deteriorado em 148%. Ainda, a partir de A = 4,5, o volume de estoque aumenta
50% e varia em torno de 1800 unidades até A = 9,5, quando um novo aumento de 15%
é verificado. As horas-extras elevam-se vertiginosamente e mantém uma tendéncia de
crescimento, que é acentuada em A\ = 8,5 e atinge o maximo de 60 horas em A = 10. O
nivel de servico tem uma queda de 5% no inicio da nova fase de transicao, recupera-se

logo em seguida, exibe uma estabilizacao até A = 9,5 e cai novamente em \ = 10.

Para investigar a existéncia de estabilizagao do desvio (i.e., da robustez da solu¢ao),
testes adicionais com A = 10,--- ,1000 e passo 10 foram executados. Os resultados mos-
traram que o desvio decresce gradualmente até 30114 em torno de A = 300, permanecendo
o mesmo até o ultimo valor testado A = 1000. Assim, nao é preciso ser muito conservador
na escolha do fator de risco, pois com A = 4.5, o desvio ja decresceu 85% da sua maxima

reducao e o custo total foi suficientemente deteriorado.

As situagoes equiprovavel e pessimista apresentaram tendéncias similares, com duas
fases bem distintas nos intervalos [0,3] — [3,5; 10] e [0; 1,5] — [2 — 10], respectivamente. No-
vamente, reducoes significativas no desvio, aumentos consideraveis nos volumes de estoque
e nas horas-extras utilizadas e niveis de servico deteriorados sao aspectos preponderantes

da segunda fase.

A situagdo otimista apresentou uma transicao em trés fases, a saber: [0;2,5] —
[3,5;5,5] e [6,5;10], sendo que a tltima fase exibe uma tendéncia clara de estabilizagao.
Diferentemente das outras situagoes em que a segunda fase é marcada por uma mudanca
no coeficiente angular da reta do custo esperado, a presente situacao nao apresenta tal
variacao, sendo o crescimento homogéneo até A = 10. O volume de produgao variou
14%, no méaximo, sendo as transi¢oes de fases muito sutis. As horas-extras foram pouco
utilizadas até A = 25, variaram em torno de 5 horas entre [3;6,5], reduziram em cerca
de 92% até A = 9,5 e atingiram o maximo em A = 10. O nivel de servico elevou-se até
A = 2.5, decresceu menos de 1% a partir desse valor e manteve-se em torno de 94% até
A = 10.

Modelo com Recurso Restrito. A Figura 3.6 ilustra o tradeoff entre custo total
esperado, robustez e decisoes de segundo estiagio. Contrariamente aos resultados anterio-
res, nao foram observadas transicoes de fases & medida que a solugao torna-se mais robusta.
Ainda, é possivel acessar a robustez méaxima em cada situagao, sem a necessidade de exe-
cutar testes adicionais como nos problemas Média-Risco. As reducoes méaximas obtidas
foram 75, 67,5, 70 e 82,5%, nas situacoes moderada, equiprovavel, otimista e pessimista,

com acréscimos nos custos esperados de 85, 65, 135 e 35%, respectivamente. Entretanto,
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as menores reducoes possiveis sao estritamente menores do que 2,5%% a mais dos valores
encontrados, i.e., 76,9, 69,2, 71,8 e 84,6%. Todos os valores iguais ou maiores do que esses

resultaram em solugoes infactiveis.

O volume de estoque também aumentou com a robustez da solucao em todas as
situagoes até atingir um maximo, a partir do qual teve uma leve diminui¢ao. Como nos
testes anteriores, o maior volume de estoque foi obtido na situacao otimista, seguida pela
equiprovavel, moderada e pessimista. As horas-extras utilizadas nao tiveram um compor-
tamento muito bem definido. Aparentemente, para uma reducao maior do que 2,5%, a
situagao pessimista utiliza menos horas-extras do que todas as outras situagoes, atingindo
um maximo de 21 horas, quando o desvio ¢ minimo. Nas outras situacoes, as horas-extras
também apresentaram picos de crescimento proximos aos desvios minimos, chegando a
75 horas na situacao otimista, quando o desvio reduz 67,5% do valor inicial. Os niveis
de servigco tém um desempenho bastante similar aqueles obtidos nos testes anteriores.
Claramente, o nivel de servico da situacao otimista domina todos os outros, enquanto
o nivel de servigo da situagao pessimista ¢ dominado pelos demais. Por outro lado, na
situacao otimista é obtida a maior deterioracao dessa medida de desempenho quando o

desvio minimo ¢ atingido — 5,3%, contra uma média de 3,7% nas outras situacoes.

Comparacao entre os problemas MR e RR. Para investigar a relagdao entre os
problemas MR e RR, os problemas RR foram resolvidos considerando-se as tolerancias
Appaz como os proprios desvios Ayq, = > 1Ay obtidos com A = 1,---,10. Para efeito
ilustrativo, adotou-se somente a situagao moderada. As curvas da Figura 3.7 ilustram
as solugoes, os desvios e as diferengas entre as solugoes de segundo estagio de ambos os
problemas. Para A = 0, os custos MR e RR sao iguais, o desvio é maximo e a parcela
AA é igual a zero. Conforme mais robustez é imposta a solucao, o custo MR e a parcela
AA crescem a proporgoes altas e iguais (observe os coeficientes angulares das respectivas
retas), enquanto o custo MR cresce e o desvio decresce, ambos vagarosamente, segundo
um comportamento de transicao de fases ja mencionado. Isso acontece porque até A = 4
(i.e., até Apae = 123122), 0 termo AA cresce mais rapidamente do que a parcela de custo
esperado que compoe a fungao objetivo de ambos os problemas. O ponto A = 4 marca
a transicao de todas as curvas: como o desvio é consideravelmente reduzido em A = 4,5
(Apaz = 35357) as custas de uma alta deterioragao nos valores dos custos RR (cerca de
70%), a parcela AA tem uma queda acentuada nesse intervalo e a taxa de crescimento
dos custos MR é reduzida. Conforme o desvio estabiliza-se, os custos de segundo estégio

sao menos sacrificados, fazendo com que os custos RR retomem um crescimento lento. E

3Independente das reducdes maximas obtidas, o préximo passo de todos os problemas foi determinado
pela equacao A" = 0,995 x A1, que resultou em solucio infactivel. Porém, é possivel que para todos os
fatores no intervalo (0,995; 1], a solugao seja factivel, ou seja, para todos os passos estritamente menores
do que 0,995.
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facil observar que a soma das parcelas AA aos custos RR produzem exatamente os custos

MR, comprovando a proposicao 3.2 da Segao 3.2.4 do presente Capitulo.

Contudo, como pode ser observado nas curvas da Figura 3.7, formulac¢oes equiva-
lentes nao implicam em solugoes idénticas. De fato, até A = 3,5 (ou A, = 125278),
as solugoes dos problemas sao idénticas. Porém, a medida que a solugao torna-se mais
robusta, surgem as diferengas expressas pelas curvas continuas. Visivelmente, nao hé
nenhuma solug¢ao que domine ou seja dominada por outra em nenhum dos quesitos ana-
lisados. Porém, se em A = 4.5 o nivel de servico do problema MR fosse maior ou igual
ao nivel de servico do problema RR, a solucao do tltimo seria dominada, mas apenas em

relacao a essa medida de desempenho.
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Figura 3.4: Tradeoff entre custo total esperado e robustez de acordo com o aumento do
fator de risco A, considerando as situagoes moderada (cima e esquerda), otimista (baixo

e esquerda), equiprovavel (cima e direita) e pessimista (baixo e direita).
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Figura 3.6: Curva de tradeoff entre aumento do custo total esperado e reducao do desvio
esperado (primeiro grafico). Comportamento do volume de estoque, horas-extras e nivel
de servigo de acordo com a redugao do desvio esperado (trés graficos restantes).

3.3.

2 Teste B

Nesse teste, os cenarios foram gerados de acordo com o procedimento (iz) descrito an-

teriormente no inicio da Sec¢ao 3.3, i.e., as demandas e os tempos de preparacao esto-
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casticos foram gerados aleatoriamente conforme uma distribui¢ao uniforme (inteira para
a demanda e continua para os demais parametros) entre 70 e 130% do respectivo valor
nominal. O nimero de cenarios (S = |€2]) variou entre 20 e 300 com passo 20 (totalizando
15 testes), e admitiu-se que os cenérios tém probabilidades iguais de ocorréncia em todos
os casos. Testes subsequentes utilizaram os cenarios de testes anteriores, de modo que,
em cada teste, apenas 20 cenarios foram gerados. Por exemplo, para S = 40, os 20 pri-
meiros cenérios foram exatamente os 20 cenarios do teste anterior (S = 20), e assim por
diante. A motivacao em construir os cenarios dessa maneira foi permitir a comparacao
entre diferentes configuragoes de cenarios. Para cada configuracao de cenério, o desvio
(A) foi progressivamente reduzido de zero (problema estocastico tradicional) até 100%.
Nessa tese, o problema cujo desvio foi 100% reduzido é designado problema totalmente

robusto.

Andlise de robustez. A Figura 3.8 ilustra as curvas de tradeoff entre a robustez
do modelo (redugao do desvio esperado A) e o incremento no valor da fungao objetivo
(em %), considerando S = 20,---, 100 (grafico de cima e esquerda); S = 120,---, 200
(grafico de cima e direita); e S = 220, - - -, 300 (grafico de baixo). Em varios casos, nao é
dispendioso assegurar solucoes mais robustas: sacrificando o valor 6timo em apenas 1%,
¢ possivel reduzir A em 40, 25, 10 e 10%, para S = 40, 60, 100 e 180, respectivamente.
Ainda, para todas as configuracoes de cenario, é preciso sacrificar em torno de 25% do
custo total esperado para alcancar uma reducao do desvio de 50%. Forcando ainda mais a
robustez da solugao, a deterioracao no valor da funcao objetivo eleva-se consideravelmente,
principalmente quando S = 120 — 300. Note, por exemplo, que a taxa de variacao do
custo total aumenta mais quando a reducao estd mais proxima de zero: reduzir A em
apenas 5% — de 95 para 100% — implica em aumentar o custo total em mais de 30% para
S = 220, 260, 280, 300, e em mais de 40% para S = 180 e 240, o que inviabiliza a adocao
desses planos de producao. O melhor compromisso entre robustez e custo foi obtido para
S = 20; nesse caso, o desvio foi totalmente reduzido com apenas 28% de aumento no
valor 6timo. No pior desempenho (S = 180), a reducao de 100% ocasionou um aumento

drastico de quase 150% no custo total esperado.

Para ilustrar um exemplo de como o modelo com recurso restrito gera solugoes
progressivamente mais robustas, a Figura 3.9 exibe os valores do desvio A, de um exemplar
com apenas 20 cenarios, considerando niveis de reducao entre 0 e 100%. Inicialmente, héa
5 desvios positivos: As, A5, Ag, Az € Aqg, sendo o maximo desvio Az ~ 53000. Os
outros 15 cenérios apresentam desvios nulos, i.e., o custo esperado é maior do que os
custos individuais desses cenarios. Quando a reducao atinge 35%, Ajg = 0 e 0 maximo
desvio vale Ajg =~ 43000. Prosseguindo com a observagao da figura, note que Aig é o
ultimo desvio positivo quando a reducao esta em 95% e vale, aproximadamente, 7500.

Finalmente, todos os desvios anulam-se. Entretanto, isso nem sempre é alcancado, como
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fol mostrado no Teste A.

Efeito da robustez na solugao otima. Para assegurar a robustez da solucao,
o custo total é elevado como consequéncia do aumento nos custos individuais proporcio-
nado pelo aumento ou redugao nos niveis das variaveis de decisao. O efeito da robustez
na solucao 6tima foi analisado em todos os casos, mas é discutido em detalhes apenas
para S = 20, 100, 200 e 300 (nos outros casos, a anéalise é similar). Como ja mencio-
nado no Teste A, as variaveis de primeiro estigio nao variaram significativamente, porém,
observou-se uma suave tendéncia de redugao nos niveis de producao e quantidade de pla-
cas utilizadas conforme a solucao torna-se mais robusta. Ao passo que os volumes de
estoque nao tiveram um comportamento definido, os atrasos aumentaram consideravel-
mente, principalmente quando as redugoes aproximaram-se de zero, fazendo com que os
respectivos custos fossem responsaveis pela maior parte da deterioracao nos valores Oti-
mos. Entretanto, os niveis de servigo nao foram muito deteriorados, pois a maior parte
da demanda atrasada é produzida até o final do horizonte de planejamento. Em média,
65, 57, 78 e 73% da demanda total atrasada nao ¢ perdida, para S = 20, 100, 200 e 300,
respectivamente. Foram observados alguns picos na utilizagao de horas-extras a medida
que o desvio aproxima-se de zero, cuja magnitude parece aumentar quando mais cenarios

sao incorporados ao problema.

Efeito do nimero de cendrios na solugcao otima. Fixando-se o nivel de re-
dugao do desvio, é possivel analisar o efeito do nimero de cenérios na solucao 6tima
do modelo estocastico robusto. As Tabelas 3.10, 3.11 e 3.12 exibem o desempenho dos
problemas estocésticos e robustos quando a reducao do desvio é zero, 50 e 100%, respec-
tivamente, para S = 20, --- ,300. Os valores 6timos elevam-se com o aumento do ntmero
de cenarios para os trés niveis de redugao. Para o problema estocastico tradicional, hé
uma suave tendéncia na estabilizacao do valor 6timo entre 170000 e 180000, como ilustra
a Figura 3.10. Nos problemas robustos com redugoes de 50 e 100%, os valores 6timos
tém um comportamento semelhante ao caso anterior, porém, sao cerca de 16 e 95% mais
elevados (em média), apresentam picos maiores e a tendéncia de estabilizagao nao ¢ bem
definida. Analisar a estabilizacao do valor 6timo em relacao ao nimero de cenarios pode
ser importante porque permite ao decisor operar com um conjunto bem definido (fixo) de

cenarios e garantir precisao a solucao do problema.

E possivel inferir que o comportamento das solucdes para 0, 50 e 100% de reducao
é bastante similar quando o ntiimero de cenérios aumenta, ressaltando que, no problema
totalmente robusto, algumas tendéncias de redugao e/ou crescimento sdo amplificadas.
Note que a variacao (desvio-padrao relativo) do volume de produgao, quantidade de placas
utilizadas e ntimero de preparagoes é cerca de 3% no problema totalmente robusto (veja

tltima linha da Tabela 3.12). Com excegao do nimero de preparagoes, que nao apresenta



82 Tese de Doutorado

nenhuma tendéncia, os volumes de producao e estoque decrescem lentamente quando S
aumenta; tal comportamento pode ser confirmado na Figura 3.10 (o comportamento da
quantidade de placas utilizadas ¢ muito similar ao comportamento do volume de producao
e, por essa razao, seu grafico foi omitido). As decisdes de segundo estagio, por sua
vez, tiveram uma variacao alta. O volume de estoque variou cerca de 16% no problema
totalmente robusto e o atraso total variou mais de 48% no problema robusto com reducao
de 50%. Entretanto, a variacdo do nivel de servico foi, no maximo, 8,4% no problema
totalmente robusto, confirmando que grande parte da demanda é produzida até o final
do horizonte de planejamento (veja também que o maior pico de atraso em S = 180
nao corresponde ao pior nivel de servigo em S = 220 na Figura 3.11). A utilizagao de
horas-extras ocorreu em picos em apenas em alguns cenarios, principalmente no problema

totalmente robusto, como pode ser observado na Figura 3.11.

Tempo computacional. A Figura 3.12 exibe os tempos médios de resolucao neces-
sérios para obter o certificado de otimalidade dos problemas robustos para S = 20, - - - ,300
e os respectivos desvios-padrao, considerando todos os niveis de redugao do desvio. Como
era de se esperar, conforme o ntimero de cenérios aumenta, o tempo computacional eleva-
se drasticamente. A variagdo entre os tempos de resolu¢do para um mesmo S deve-se
ao fato de que niveis de reducao diferentes requerem esforcos computacionais distintos.
Para muitos valores de S, a medida que a solugao torna-se mais robusta, o tempo de
resolucao eleva-se gradualmente. Um fato curioso, entretanto, ocorre nos problemas to-
talmente robustos. O tempo de resolucao requerido desses problemas é, em geral, muito
mais baixo do que para os outros niveis de redugao do desvio, incluindo os problemas com
redugao zero — isso é particularmente visivel a partir de S = 220. Para prever o tempo
computacional requerido para resolver exemplares com mais cenéarios, trés curvas foram
ajustadas aos pontos da Figura 3.12: uma linear, outra polinomial de ordem 2 e outra
exponencial. Os ajustes R? das curvas foram 0,54857, 0,9198 e 0,94054, respectivamente.
Utilizando o ajuste exponencial (que explica 94% da variancia nos tempos de solugao),
estima-se que seriam necessarios 20000 s para resolver na otimalidade exemplares de 400
cenarios. Testes adicionais com exemplares de 400 cenarios mostraram que em 3600 s

nenhuma solucao factivel foi encontrada para todos os niveis de reducao do desvio.
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3.4 Sumario e Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram desenvolvidos e analisados modelos de programacao estocastica para
o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque na presenca de
demandas e tempos de preparacao estocéasticos. Os modelos foram testados em situacoes
que refletem diferentes designagoes de probabilidades & arvore de cenérios construida. Em
cada situacao, moderada, equiprovéavel, otimista e pessimista, as probabilidades dos ce-
nérios favoraveis e desfavoraveis foram devidamente ajustadas. Os resultados mostraram
que as variaveis de decisao de primeiro e segundo estagios nao sao sensiveis a variagao
das probabilidades, mas os valores 6timos sao e, por esse motivo, deve-se atribui-las com

bastante cautela.

A partir do modelo de dois estagios tradicional, foram determinadas duas medidas
importantes, o valor esperado de informagao perfeita (EVPI) e o valor da solucao esto-
castica (VSS). Embora o EVPI possa ser calculado facilmente a partir dos problemas
wait-and-see, a obtencao do VSS foi prejudicada devido & infactibilidade do problema
EEV, fato ja4 mostrado na proposicao sobre as condigoes suficientes para assegurar a
factibilidades desses problemas. Em seguida, determinou-se uma solugao do problema
EEV pela adigao de dois conjuntos de variaveis de erro, cujo objetivo era assegurar as
condicoes de suficiéncia propostas. EVPI e VSS variaram entre 47 — 72% e 31 — 60%,
respectivamente, indicando que, além do problema ser muito influenciado pelas incertezas,
abordagens mais simples de valores médios nao sao adequadas para aproximar o problema
estocastico. A variacao dessas medidas de acordo com as situagoes consideradas corro-
bora com a sugestao de que um célculo de probabilidades impreciso e/ou incoerente pode

atrapalhar a analise de desempenho dos modelos estocasticos.

Os resultados do modelo Min-Max indicam que essa abordagem pode gerar valores
6timos muito conservadores, uma vez que os modelos baseiam-se numa perspectiva de
minimizacao dos desvios mais desfavoraveis e as probabilidades dos diferentes cenarios nao
é considerada. Entretanto, pode ser uma alternativa plausivel para decisores com muita
aversao ao risco e em contextos em que ha dificuldade na estimacao das probabilidades

dos cenérios.

Os testes com os modelos estocasticos robustos ilustram o desempenho dos proble-
mas a medida que a solugao vai progressivamente se tornando robusta, muitas vezes as
custas de deterioracoes significativas nos valores 6timos das fungoes objetivos. Dois mode-

los foram propostos: o modelo Média-Risco e o modelo com restri¢oes de recurso. Embora
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os valores 6timos sejam equivalentes — para um certo fator de risco e reducao do desvio
esperado — as solugoes nao sao, necessariamente, idénticas. Além disso, é importante
frisar que o modelo MR apresenta uma funcao objetivo que é muito mais deteriorada do
que a funcao objetivo do modelo RR, devido & parcela AA presente no primeiro. Por
outro lado, atribuir valores para A pode ser mais simples para um especialista interessado
no tradeoff entre custo e robustez do que diminuir gradualmente o desvio para atingir a
estabilizacao dos custos de segundo estagio. De qualquer modo, vale a pena ressaltar que
ambos os modelos constituem-se numa poderosa ferramenta de analise por fornecer solu-
¢oes baseadas no compromisso entre custo esperado e estabilizacao das variaveis recurso.
Tais solugoes alternativas nao sao identificadas pelos programas estocésticos tradicionais e
sao importantes para nao ser necessario replanejar para toda possivel realizacao das varia-
veis aleatorias. Ainda, hé varias questoes em aberto neste capitulo que devem ser melhor

estudadas oportunamente; algumas delas encontram-se descritas na proxima secao.

3.5 Pesquisas Futuras

3.5.1 Modelos de Programacao Estocastica com Probabilidades

Incertas

Nesse capitulo, mostrou-se que a variacao das probabilidades dos cenarios pode afetar o
valor 6timo e a solucao do modelo estocastico e comprometer a analise de desempenho dos
mesmos. Na maioria dos trabalhos cientificos de programacao estocéstica, entretanto, hé
poucos que propoem metodologias especificas para lidar com modelos cujas probabilidades
nao sao conhecidas com certeza. Uma das formas de lidar com essa questao é utilizar
modelos tradicionais de Min-Max com arrependimento. Entretanto, tais modelos podem
ser muito conservadores, especialmente quando o cenario de pior caso é muito pior do que
a maioria dos cenérios considerados. Uma maneira interessante de lidar com esse tema
¢ proposto em Thiele (2008), em que a autora utiliza o arcabougo teodrico de otimizacao
robusta para determinar formulagoes robustas equivalentes de problemas gerais de dois
estagios com recurso, na situagao em que as proprias probabilidades sao definidas como
varidveis aleatorias limitadas em conjuntos de incerteza poliédricos, similarmente ao que

é desenvolvido no Capitulo 4:

e = g+ Ms2s, —1 < 2,<1, 5€0Q, (3.31)

em que z; é o desvio em relacao a probabilidade nominal. Ainda, é preciso assegurar que

Y scq Tszs = 0, pois a soma total de todas as probabilidades nao pode ultrapassar 1.
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Considerando o conjunto de incertezas poliédrico, a formulacao equivalente robusta
mantém a tratabilidade do problema original que, em geral, j4 é um problema de grande
porte pela descrigao explicita de todos os cenarios. Sendo assim, estender a formulagao
robusta para lidar com as probabilidades incertas no problema combinado apresentado
nessa tese pode originar resultados interessantes. Obviamente, é esperado sacrificar a
otimalidade do custo total esperado para obter uma solugao robusta em relacao a variacao
das probabilidades nos intervalos pré-estabelecidos. Ainda nesse tema de pesquisa, é
preciso verificar a estabilidade das decisoes de segundo estagio segundo a perspectiva de
pior caso. Embora a solugcao possa ser robusta em relacao as probabilidades, a autora
nao discute questoes referentes a restrigoes de recurso ou incorporacao de aversao ao risco
nos exemplos apresentados nesse trabalho pioneiro, o que poderia ser um tema bastante

interessante de pesquisa futura.

3.5.2 Decomposicao de Benders para o Problema Estocastico

Uma técnica bastante conhecida e aplicada a problemas dificeis, inclusive a problemas de
programagao estocastica, ¢ a Decomposi¢ao de Benders (Benders, 1962; Geoffrion, 1972).
O sucesso da utilizacao desse método em vérios problemas estocasticos de dois ou multi
estagios advém do seguinte fato: a decomposi¢ao substitui um problema estocéstico dificil
e de grande porte por um conjunto de problemas menores e mais faceis. Isso permite que

problemas extremamente grandes e intratéveis possam ser resolvidos (Ruszczynski, 2003).

De forma geral, considerando problemas estocasticos de dois estagios com recurso,
a Decomposicao de Benders resolve, iterativamente, um problema mestre composto das
varidveis de primeiro estagio, enquanto estima o valor da fungao objetivo dos subproble-
mas, aos quais estao associadas as variaveis de segundo estagio. Se alguma restricao do
problema original for infactivel, entao sao adicionados planos de corte de factibilidade
ao problema mestre. Se a estimativa do valor da funcao objetivo dos subproblemas nao
satisfaz o critério de otimalidade, entao sao adicionados planos de corte de otimalidade
aos subproblemas. Esse processo ¢ repetido até que nao seja mais necessario adicionar

nenhum tipo de plano de corte ao problema mestre e aos subproblemas.

Assim, seja X = {Xu}, Y ={Y;;} e Z = {Z;;}. Considere uma solugdo tentativa
(X, Y’, Z) associada as variaveis de primeiro estagio: volume de produgao X, frequéncia
de padroes de corte Y}, e preparacao de maquinas Z;;, respectivamente, do problema
(3.13)—(3.22). Essa solucao ¢ substituida na formulacao original, convertendo as variaveis
de primeiro estagio {X,Y,Z} em parametros {X,Y,Z} Como consequéncia, as restrigoes
compostas somente por essas varidveis podem ser descartadas. O problema resultante

torna-se dependente apenas das variaveis de segundo estégio I, ;) e Oy, e pode ser



86 Tese de Doutorado

escrito, para cada cenario s € €2, da seguinte maneira:

v*(X,Y,Z) = Minimizar Z:X:h*[+

1€ teT i€l teT teT

Sujeito a:
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Agora, considere as variaveis duais associadas as restri¢oes (3.33)—(3.37): «

its + Z Z hzt its + Z OtOts

(3.32)

(3.33)
(3.34)

(3.35)
(3.36)

(3.37)
(3.38)

s
zt? /\zt7

5, s, ¢ e 07, respectivamente. Entao, o dual do problema (3.32)—(3.38), para cada

cenério s € (2, é dado por:
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Y
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(3.39)

(3.40)

Para obter uma solugao tentativa, resolve-se o problema mestre relaxado (RMP),
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que é inicialmente definido por:

Minimizar Z Z CitXit + Z Z ’LthY;‘t -+ Z Z thth + Z TsZs

i€l teT jeJ teT jeT teT SEQ
Sujeito a:
eriXit — Zaijjt S 0, P S P, te T
ieT jeT (3.41)

YVii—QZ; <0,57€J,teT
X4 >0,ieZ, teT
Yi>0,2Z,€{01},jeJ, teT
2z >0, 5 €€

Dada uma solugao 6tima (Xit, th th, z,) desse problema, resolve-se o subproblema
(3.39)—(3.40), para cada s € 2, usando (Xit, }Afjt, th). Assim, tem-se duas situacoes

possiveis:

1. O subproblema (3.39)—(3.40) tem uma solucdo o6tima finita (a5, 35,45, ¢¢,07) e
portanto, o problema primal associado ¢ factivel. Da funcao objetivo do subpro-

blema, obtém-se um corte de otimalidade:

S (e - Xt — 3 Y Am 1S (z Vit ol 2) —cz) -

i€l teT i€l teT teT \jeJ
+ <Z > (v ap Yo + 040 Zt) — Cf I) 0 = CF; <2,
teT \p€eP jeJg teT
(3.42)
que pode ser reescrito como:
Y Y aK Y ( )+ «Bzzu;fam) y
€L teT teT jeJ peEP
LY (a:sogts s ;zsam) 2 (3.43)
teT jeJ peEP .
B D) TN o) SIS ple N res i el
€T teT €L teT teT teT teT

2. O subproblema (3.39)—(3.40) é ilimitado e, portanto, o respectivo problema primal é
infactivel. Entao, pode-se obter um raio extremo (&5, 35,57 qbt ; 03) de tal forma que

um corte de factibilidade pode ser definido da fungao objetivo da seguinte maneira:
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YD WCIPATED 3 WLEED ] P FATR R NI I

1€ teT 1€ teT teT \jeJ

"2 (Z > (Y + 9pidy Zie) = C I) o =y CPo; <o,
teT \peP jeg Py
(3.44)
que pode ser reescrito como:
- ZZO%th + ZZ <A8 R ¢t Zunapj>
i€Z teT teT jeJ peP
+y > (ﬁfs@ﬁm +O Y so{,{sépj> Zsi (3.45)
teT je€TJ pEP )
<O ety + D03 ARG+ YOG+l + Yl
i€ teT i€ teT teT teT teT

Dependendo do valor 6timo dos subproblemas, a solucao tentativa atual é 6tima
para o problema original e, portanto, o procedimento termina. Caso contrario, os cortes
gerados pelos subproblemas sao adicionados ao RMP e ele é reotimizado. Esse processo

é resumido no Algoritimo 1.
Algoritmo 1. Método de planos de corte para a decomposicao de Benders.

Input. Problema RMP inicial (3.41) e respectivos subproblemas (3.39)—(3.40).

~

Passo 1. Resolva o problema RMP atual para obter uma solugao tentativa (X,Y,Z)
Passo 2. Para todo s € () faca

(a) Resolva o subproblema (3.39)—(3.40) para o valor de s atual.

(b) Se o subproblema tiver uma solugao 6tima finita e o seu valor for menor ou
igual a Z,, todas as restrigoes sao satisfeitas, e tem-se uma solu¢ao 6tima para

o problema mestre e o algoritmo termina.

(c) Se o subproblema for ilimitado, entdo se tem um raio extremo (&, 8,4, ¢, é)
para definir um corte de factibilidade. Caso contrario, obtém-se um ponto
extremo 6timo (&, B Y, 95, é) que é usado para definir um corte de otimalidade,

se o valor 6timo da solugao do subproblema for maior do que Z,.

(d) Determine o corte e insira-o no problema RMP atual.
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Passo 3. Va ao Passo 1.

Uma implementagao inicial do algoritmo 1 foi realizada neste estudo, mas o desem-
penho computacional nao foi satisfatéorio em comparacao a resolugao do problema original
pelo CPLEX 11.0. De fato, exceto para uma pequena classe de problemas, é improvavel
que a simples aplicacao da decomposicao de Benders pura, sem o apoio de outras estraté-
gias, resulte em um desempenho computacional superior. Diversos autores tém proposto
técnicas que resultam em um melhor desempenho da decomposigao de Benders (Geof-
frion e Graves, 1974; Magnanti e Wong, 1981; Penuel et al., 2010; Camargo et al., 2009).
Para um survey em decomposicao de Benders aplicado em problemas do tipo fixzed-charge
network design, o leitor pode consultar o trabalho de Costa (2005). Como perspectivas
futuras, pretende-se aplicar essas técnicas no contexto do problema aqui tratado, bem
como investigar o desenvolvimento de técnicas especificas para este contexto. Além disso,
¢ importante também estender os métodos de resolucao dos problemas estocéasticos para
os problemas robustos do tipo média-risco e de recurso restrito. Em Takriti e Ahmed
(2004) e Ahmed (2006), os autores propoem métodos de decomposi¢ao e de planos de
corte para alguns problemas gerais de média-risco. Tais trabalhos devem ser investigados

em pesquisas futuras.



90 Tese de Doutorado
Cenério ™%  1IC It BC I, OC O B%
1. Baixa-Baixo-Baixo 1,56 27258 3131 0 0 0 0 100
2. Baixa-Baixo-Médio 3,13 21678 2717 0 0 29 493 100
3. Baixa-Baixo-Alto 1,56 26717 2813 0 0 552 9295 100
4. Baixa-Médio-Baixo 3,13 26208 2925 0 0 0 0 100
5. Baixa-Médio-Médio 6,25 23714 2677 0 0 19 316 100
6. Baixa-Médio-Alto 3,13 27011 2918 0 0 548 9223 100
7. Baixa-Alto-Baixo 1,66 31255 2874 0 0 0 0 100
8. Baixa-Alto-Médio 3,13 27252 3090 0 0 0 0 100
9. Baixa-Alto-Alto 1,56 28002 2705 0 0 528 8884 100
10. Média-Baixo-Baixo 3,13 6712 834 165280 163 0 0 94,2
11. Média-Baixo-Médio 6,25 6987 985 233583 155 31 521 944
12. Média-Baixo-Alto 3,13 7030 975 159802 138 608 10242 95,0
13. Média-Médio-Baixo 6,25 7280 957 149932 160 0 0 94,2
14. Média-Médio-Médio 12,5 6807 954 169981 142 0 0 94,9
15. Média-Médio-Alto 6,25 7139 934 168725 145 597 10047 94,8
16. Média-Alto-Baixo 3,13 7512 968 115131 134 0 0 95,1
17. Média-Alto-Médio 6,25 6521 927 206286 165 9 155 94,1
18. Média-Alto-Alto 3,13 7020 896 114982 138 635 10692 95,0
19. Alta-Baixo-Baixo 1,56 1409 206 898490 641 0 0 80,6
20. Alta-Baixo-Médio 3,13 1090 165 757576 H73 8 141 82,3
21. Alta-Baixo-Alto 1,56 414 22 961246 682 577 9709 79,6
22. Alta-Médio-Baixo 3,13 503 61 795375 602 0 0 81,6
23. Alta-Médio-Médio 6,25 1958 217 652827 528 2 30 83,5
24. Alta-Médio-Alto 3,13 1018 143 885985 625 517 8708 81,0
25. Alta-Alto-Baixo 1,56 1138 140 789059 597 0 0 81,7
26. Alta-Alto-Médio 3,13 807 120 844174 586 39 651 82,0
27. Alta-Alto-Alto 1,56 815 128 894661 620 600 10093 81,1
Média — 11528 1314 331967 252 196 3304 92,0

I Custo: 473384; PC: 95913(2667); TC: 82337(6347); Z: 364; Tempo: 47 s.

Tabela 3.3: Resultados de um exemplar real do modelo estocastico CLC2r na situagao
moderada, na qual as probabilidades das demandas e tempos de preparacao nos cenérios
Baixo, Médio e Alto sao 25, 50 e 25%, respectivamente.
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Desempenho relativo do custo total esperado, volume de estoque, horas-extras
e nivel de servico, considerando as diferencas entre as solugoes dos problemas MR e RR.
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Figura 3.8: Curvas de tradeoff entre aumento do custo total esperado e reducao do risco
para S = 20, - - -, 300, considerando um exemplar estocastico robusto de recurso restrito.
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Figura 3.9: Exemplo de reducao progressiva do desvio Ay de 0 até 100%, considerando
um exemplar estocastico robusto de recurso restrito com 20 cenéarios.
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Figura 3.10: Comportamento da solugdo 6tima do problema com recurso restrito (custo
total, volume de producdo e estoque) de acordo com o aumento do nimero de cenérios
(de 20 até 300), considerando trés niveis de redugao do desvio esperado: 0, 50 e 100%.
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Figura 3.11: Comportamento da solu¢ao 6tima do problema com recurso restrito (atraso
total, nivel de servigo e horas-extras) de acordo com o aumento do nimero de cenérios
(de 20 até 300), considerando trés niveis de redugao do desvio esperado: zero, 50 e 100%.
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Figura 3.12: a) Acima: tempos de resoluc¢ao dos problemas robustos para todos os cenérios
e niveis de reduc¢ao. b) Abaixo: tempos computacionais médios dos problemas robustos,
respectivos desvios-padrao e curva ajustada.
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Cenario 7% IC It BC I, 0OC O B%
1. Baixa-Baixo-Baixo 3,70 27262 3132 0 0 0 0 100
2. Baixa-Baixo-Médio 3,70 21682 2718 0 0 34 574 100
3. Baixa-Baixo-Alto 3,70 26720 2814 0 0 557 9375 100
4. Baixa-Médio-Baixo 3,70 26212 2926 0 0 0 0 100
5. Baixa-Médio-Médio 3,70 23718 2678 0 0 24 396 100
6. Baixa-Médio-Alto 3,70 27014 2919 0 0 553 9303 100
7. Baixa-Alto-Baixo 3,70 31258 2875 0 0 0 0 100
8. Baixa-Alto-Médio 3,70 27256 3091 0 0 0 0 100
9. Baixa-Alto-Alto 3,70 28005 2706 0 0 532 8965 100
10. Média-Baixo-Baixo 3,70 6716 835 165280 163 0 0 94,2
11. Média-Baixo-Médio 3,70 6990 986 233583 155 36 601 944
12. Média-Baixo-Alto 3,70 7034 976 159802 138 613 10323 95,0
13. Média-Médio-Baixo 3,70 7283 958 149932 160 0 0 94,2
14. Média-Médio-Médio 3,70 6810 955 169981 142 0 0 94,9
15. Média-Médio-Alto 3,70 7142 935 168725 145 602 10128 94,8
16. Média-Alto-Baixo 3,70 7516 969 115131 134 O 0 95,1
17. Média-Alto-Médio 3,70 6524 928 206286 165 14 235 94,1
18. Média-Alto-Alto 3,70 7024 897 114982 138 640 10772 95,0
19. Alta-Baixo-Baixo 3,70 1412 207 898490 641 O 0 80,6
20. Alta-Baixo-Médio 3,70 1093 166 757576 573 13 222 82,3
1. Alta-Baixo-Alto 3,70 417 23 961246 682 581 9789 79,6
22. Alta-Médio-Baixo 3,70 506 62 795375 602 O 0 81,6
23. Alta-Médio-Médio 3,70 1962 218 652827 528 7 110 83,5
24. Alta-Médio-Alto 3,70 1018 143 885816 625 522 8789 81,0
25. Alta-Alto-Baixo 3,70 1141 141 789059 597 O 0 81,7
26. Alta-Alto-Médio 3,70 810 121 844174 586 43 732 82,0
27. Alta-Alto-Alto 3,70 819 129 894661 620 604 10173 81,1
Média — 11531 1315 331960 252 199 3351 92,0

I Custo: 521941; PC: 95913(2667); TC: 82338(6347); Z: 362; Tempo: 50,4 s.

Tabela 3.4: Resultados de um exemplar real do modelo estocastico CLC2r na situacao
equiprovavel, na qual as probabilidades das variaveis aleatoérias nos cenéarios Baixo, Médio

e Alto sao 1/3, 1/3 e 1/3, respectivamente.
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Cenério % IC It BC I, OC O B%
1. Baixa-Baixo-Baixo 15,0 26447 3007 0 0 0 0 100
2. Baixa-Baixo-Médio 12,0 20867 2593 0 0 51 863 100
3. Baixa-Baixo-Alto 3,00 25905 2689 0 0 620 10437 100
4. Baixa-Médio-Baixo 12,0 25397 2801 0 0 0 0 100
5. Baixa-Médio-Médio 9,60 22903 2553 0 0 42 709 100
6. Baixa-Médio-Alto 2,40 26199 2794 0 0 616 10364 100
7. Baixa-Alto-Baixo 3,00 30443 2750 0 0 0 0 100
8. Baixa-Alto-Médio 2,40 26441 2966 0 0 8 128 100
9. Baixa-Alto-Alto 0,600 27190 2581 0 0 581 978 100
10. Média-Baixo-Baixo 7,50 5934 715 166449 168 0 0 94.0
11. Média-Baixo-Médio 6,00 6175 861 233583 155 51 866 94,4
12. Média-Baixo-Alto 1,50 6219 851 159802 138 651 10966 95,0
13. Média-Médio-Baixo 6,00 6468 833 149932 160 O 0 94,2
14. Média-Médio-Médio 4,80 5995 830 169981 142 10 170 94,9
15. Média-Médio-Alto 1,20 6361 815 169895 150 648 10916 94,6
16. Média-Alto-Baixo 1,50 6701 844 115131 134 O 0 95.1
17. Média-Alto-Médio 1,20 5709 803 206286 165 26 431 94,1
18. Média-Alto-Alto 0,300 6242 777 116152 143 687 11568 94,8
19. Alta-Baixo-Baixo 2,50 923 126 909801 683 0 0 79,4
20. Alta-Baixo-Médio 2,00 582 90 768507 615 30 506 81,0
21. Alta-Baixo-Alto 0,500 342 16 988055 724 620 10445 78,4
22. Alta-Médio-Baixo 2,00 343 35 818153 644 O 0 80,3
23. Alta-Médio-Médio 1,60 1428 135 662653 570 19 319 822
24. Alta-Médio-Alto 0,400 602 85 900767 667 562 9458 79,7
25. Alta-Alto-Baixo 0,500 607 b8 798886 639 0 0 80,4
26. Alta-Alto-Médio 0,400 410 62 859538 628 61 1023 80,7
27. Alta-Alto-Alto 0,100 432 68 910292 662 642 10801 79,9
Média — 10862 1213 337180 266 219 3695 91.6

I Custo: 327891; PC: 95913(2667); TC: 81505(6283); Z:

365; Tempo: 51.3 s.

Tabela 3.5: Resultados de um exemplar real do modelo estocéstico CLC2r na situagao
otimista, na qual as probabilidades das demandas nos cenarios Baixo, Médio e Alto sao
60, 30 e 10%, respectivamente, e as probabilidades dos tempos de preparacao nos mesmos
cenarios sao 50, 40 e 10%.



3. Modelos de Programacao Estocéstica para o Problema Combinado

99

Cenério % IC It BC I, OC O B%
1. Baixa-Baixo-Baixo 0,100 27238 3130 0 0 0 0 100
2. Baixa-Baixo-Médio 0,400 21658 2716 0 0 0 0 100
3. Baixa-Baixo-Alto 0,500 26696 2812 0 0 514 8649 100
4. Baixa-Médio-Baixo 0,400 26188 2924 0 0 0 0 100
5. Baixa-Médio-Médio 1,60 23694 2676 0 0 0 0 100
6. Baixa-Médio-Alto 2,00 26991 2917 0 0 499 8406 100
7. Baixa-Alto-Baixo 0,500 31234 2873 0 0 0 0 100
8. Baixa-Alto-Médio 2,00 27232 3089 0 0 0 0 100
9. Baixa-Alto-Alto 2,50 27981 2704 0 0 429 7221 100
10. Média-Baixo-Baixo 0,300 6692 833 165280 163 0 0 942
11. Média-Baixo-Médio 1,20 6967 984 233583 155 O 0 944
12. Média-Baixo-Alto 1,50 7010 974 159802 138 544 9152 95,0
13. Média-Médio-Baixo 1,20 7259 956 149932 160 0O 0 942
14. Média-Médio-Médio 4,80 6786 953 169981 142 0 0 949
15. Média-Médio-Alto 6,00 7118 933 168725 145 497 8362 94,8
16. Média-Alto-Baixo 1,50 7492 967 115131 134 0 0 951
17. Média-Alto-Médio 6,00 6500 926 206286 165 0 0 94,1
18. Média-Alto-Alto 7,50 7000 895 114982 138 553 9314 950
19. Alta-Baixo-Baixo 0,600 1395 206 898720 641 O 0 80,6
20. Alta-Baixo-Médio 2,40 1069 164 757576 573 0 0 8273
21. Alta-Baixo-Alto 3,00 393 21 961246 682 473 7962 79,6
22. Alta-Médio-Baixo 2,40 509 64 796300 602 O 0 816
23. Alta-Médio-Médio 9,60 1938 216 652827 528 0 0 835
24. Alta-Médio-Alto 12,0 985 138 885354 625 411 6919 81,0
25. Alta-Alto-Baixo 3,00 1118 139 789059 597 0 0 81,7
26. Alta-Alto-Médio 12,0 786 119 844174 586 0 0 820
27. Alta-Alto-Alto 15,0 795 127 894661 620 500 8416 81,1
Média — 11508 1313 331986 252 164 2756 92,0

I Custo: 732024; PC: 95913(2667); TC: 82399(6350); Z:

362; Tempo: 48,0 s.

Tabela 3.6: Resultados de um exemplar real do modelo estocéstico CLC2r na situagao
pessimista, na qual as probabilidades das demandas nos cenarios Baixo, Médio e Alto sao
10, 30 e 60%, respectivamente, e as probabilidades dos tempos de preparacao nos mesmos
cenarios sao 10, 40 e 50%.
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Moderado Equiprovavel Otimista Pessimista
Cenario (s) WS WS*m, WSk WSkm, WSkm,
1. Baixa-Baixo-Baixo 154179 2409 5710 23127 154
2. Baixa-Baixo-Médio 160510 5016 5945 19261 642
3. Baixa-Baixo-Alto 157552 2462 5835 4727 788
4. Baixa-Médio-Baixo 156216 4882 5786 18746 625
5. Baixa-Médio-Médio 159450 9966 5906 15307 2551
6. Baixa-Médio-Alto 154596 4831 5726 3710 3092
7. Baixa-Alto-Baixo 149069 2329 5521 4472 745
8. Baixa-Alto-Médio 156533 4892 5798 3757 3131
9. Baixa-Alto-Alto 153206 2394 5674 919 3830
10. Média-Baixo-Baixo 188911 5903 6997 14168 567
11. Média-Baixo-Médio 191505 11969 7093 11490 2298
12. Média-Baixo-Alto 188224 5882 6971 2823 2823
13. Média-Médio-Baixo 188726 11795 6990 11324 2265
14. Média-Médio-Médio 189572 23696 7021 9099 9099
15. Média-Médio-Alto 188970 11811 6999 2268 11338
16. Média-Alto-Baixo 186005 5813 6889 2790 2790
17. Média-Alto-Médio 190531 11908 7057 2286 11432
18. Média-Alto-Alto 186796 5837 6918 560 14010
19. Alta-Baixo-Baixo 225875 3529 8366 5647 1355
20. Alta-Baixo-Médio 219851 6870 8143 4397 5276
21. Alta-Baixo-Alto 228454 3570 8461 1142 6854
22. Alta-Médio-Baixo 221722 6929 8212 4434 5321
23. Alta-Médio-Médio 215990 13499 8000 3456 20735
24. Alta-Médio-Alto 223717 6991 8286 895 26846
25. Alta-Alto-Baixo 222927 3483 8257 1115 6688
26. Alta-Alto-Médio 220944 6904 8183 884 26513
27. Alta-Alto-Alto 223622 3494 8282 224 33543
WS — 189066 189024 173029 205312
RP — 473384 521941 327891 732024
EVPI — 284318 332917 154862 526712
EVPI(%) — 60,1 63,8 47,2 72,0

Tabela 3.7: Resultados dos problemas wait-and-see e valor esperado de informagao per-
feita (EVPI) de um exemplar real do modelo CLC2r.
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Moderado Equiprovavel Otimista Pessimista

1. Baixa-Baixo-Baixo 39! 43 0 535
2. Baixa-Baixo-Médio 50 57 0 431
3. Baixa-Baixo-Alto 62 66 0 546
4. Baixa-Médio-Baixo 107 17 0 629
5. Baixa-Médio-Médio 54 62 0 494
6. Baixa-Médio-Alto 160 174 0 695
7. Baixa-Alto-Baixo 199 195 2 614
8. Baixa-Alto-Médio 87 98 0 643
9. Baixa-Alto-Alto 108 106 0 485
Média 96 91 0,219 563
Infactibilidade% 2,31 2,18 0,005 13,5
EV 188987 188917 172996 205305
EEV 642423 837029 431820 1050946
RP 473384 521941 327891 732024
VSS 169039 315088 103929 318922
VSS% 35,7 60,4 31,7 43,6

! Esses valores representam os niveis acumulados das variaveis de erro I;
nos cenarios 1 —9.

Tabela 3.8: Valores acumulados das variaveis de erro I, resultados obtidos pelos proble-
mas EV, EEV, e valor da solucao estocastica (VSS).
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S Custo X It I~ Y Z @) A B%
20 174595 2182 1332 24 5249 366 0,000 8287 994
40 167888 2185 1159 21 5229 365 0,000 5243 99,3
60 169989 2186 1162 24 5198 362 0,000 6974 99,3
80 173224 2175 1101 34 5121 361 0,000 11450 99,2
100 173410 2147 1100 33 5126 364 0,000 12309 99,3
120 171126 2174 1194 29 5130 365 0,000 8187 99,2
140 177857 2170 1145 41 5077 366 0,000 14977 99,1
160 170237 2162 1162 28 5126 366 1,02 8687 99,2
180 168802 2123 1098 36 5045 365 0,000 9074 98,9
200 172074 2171 1236 30 5161 365 0,000 9648 99,2
220 175866 2133 1086 50 5092 364 0,000 12719 97,6
240 175554 2162 1141 38 5107 366 0,000 13053 99,2
260 172515 2162 1109 34 5152 365 0,000 9873 99,2
280 183820 2132 1088 56 4970 365 0,000 18542 98,6
300 173551 2154 1108 36 5126 363 0,000 11262 99,1

Média 173367 2161 1148 34,3 5127 365 0,068 10686 99,1
DP! 3978 19.8 66,5 943 69,5 1,51 0,263 3350 0,454
(%)2 2,29 0917 580 275 1,36 0413 387 31,4 0,458

! Desvio-padrao;
2 Desvio-padrao relativo ao valor médio (em %).

Tabela 3.10: Efeito do nimero de cenérios na solu¢ao 6tima do problema estocastico
(reducao zero).
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S Custo X It I~ Y 7z O A B%
20 190229 2178 1235 94 5232 366 0,000 4143 98,7
40 170136 2246 1204 13 5413 366 0,000 2622 99.8
60 183550 2213 1260 49 5328 362 0,000 3487 98,6
80 201021 2164 1081 92 5098 364 0,000 5725 97,3
100 206639 2210 1244 77 5247 365 0,000 6154 97,8
120 191754 2183 1275 62 5139 365 0,000 4093 98,1
140 212885 2174 1204 106 5083 366 0,000 7488 96,6
160 195111 2166 1195 126 5129 364 0,000 4343 99,0
180 198147 2109 1243 173 5070 363 1320 4537 96,4
200 209676 2210 1430 140 5197 368 22572 4824 98,5
220 216668 2133 1239 202 5092 377 0,000 6359 90,1
240 220593 2155 1233 121 5104 366 350571 6527 99,0
260 202575 2157 1244 153 5150 365 0,000 4937 98,9
280 228095 2141 1220 213 4975 380 289 9271 96,4
300 208090 2156 1253 173 5127 363 1056 5631 98.8

Média 202345 2173 1237 120 5159 367 25054 5343 97,6
Desvio-padrao 14973 354 69,8 57,2 110 5,07 90237 1675 2,33
(%) 740 163 564 479 213 138 360 314 238

Tabela 3.11: Efeito do niimero de cenérios na solugao 6tima do problema robusto (redugao

50%).

S Custo X It I Y Z 0] A B%
20 224971 2145 1126 136 5216 367 0,000 O 97,1
40 220288 2182 986 173 5393 363 0,000 0O 95,1
60 306397 2047 756 396 5152 361 1320 0 9328
80 313665 1949 791 532 4876 361 117810 O 90,2
100 316446 2107 1206 289 5149 365 0,000 O 96,9
120 324906 2111 935 538 5052 365 18480 0 964
140 373497 2115 1183 434 5000 365 29417 0 93,9
160 306692 2092 1153 452 5092 365 1980 0 964
180 417945 2040 1121 853 4980 363 3520 0 938
200 344874 1971 1094 609 4929 394 76869 0 92,0
220 392916 2054 973 693 5039 363 3100 0 66,0
240 398801 2053 1091 770 4993 367 5940 0 94,7
260 357361 2000 1411 706 5016 346 2742 0 87,6
280 413469 1970 1119 617 4799 365 459643 0 87,8
300 366070 2030 1260 574 4988 366 78144 0 94,0

Média 338553 2058 1080 518 5045 365 53264 0 91,7
Desvio-padrao 60417 67,8 171 208 144 947 118288 0 7,73
(%) 17,8 3,30 15,8 40,2 285 2,59 222 0 842

Tabela 3.12: Efeito do ntimero de cenarios na solucao 6tima do problema totalmente
robusto (redugao 100%).



Capitulo 4

Modelos de Otimizacao Robusta para o

Problema Combinado

J esse capitulo, sao desenvolvidas formulagoes matematicas baseadas em otimi-
zagao robusta (Ben-Tal e Nemirovski, 2000) para o modelo geral de dimensionamento de
lotes e corte de estoque CLC1. A motivagao em aplicar tal técnica no modelo CLCI é a
sua facilidade de resolugao em comparagao ao modelo CLC2 (veja mais comentérios na
Secao 2.3 do Capitulo 2), especialmente porque algumas anélises proprias da otimizagao
robusta sao comprometidas quando nao sao conferidas as solugoes o certificado de otimali-
dade, o que acontece em alguns exemplares testados do modelo CLC?2. Diferentemente do
modelo CLC2 analisado no Capitulo 3, que pode possuir quatro fontes de incertezas (cus-
tos, tempos de preparagao, tempos de producao e demandas), o modelo CLC1 analisado
neste capitulo apresenta apenas trés delas, pois o tempo de preparacao nao ¢ contabilizado
explicitamente no modelo CLC1, conforme mostrado no Capitulo 2. Supondo-se ainda
que o tempo de producdo dos produtos é fixo (analogamente a Segao 3.2 do Capitulo 3),
restam duas fontes de incerteza — custos e demandas — os quais sao considerados varia-
veis aleatorias independentes e limitadas nas formulacoes robustas propostas. Assim, sao
desenvolvidos trés modelos de otimizacao robusta: o primeiro modelo é focado apenas
nos custos incertos; o segundo, apenas nas demandas incertas e, finalmente, o terceiro
combina custos e demandas. Para testar os modelos, sao executados experimentos com-
putacionais cujos dados de entrada sao baseados na Fabrica X. A anélise dos resultados
baseia~se no valor 6timo da func¢ao objetivo e no nivel de servigo tipo II (taxa de aten-
dimento da demanda). O capitulo esté organizado da seguinte maneira. Na Segao 4.1,
sao apresentadas algumas preliminares em otimizacao robusta e uma breve revisao da

literatura sobre o tema. Na Secao 4.2 sao desenvolvidos os trés modelos robustos para o
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CLC1. Na Secao 4.3, sao explorados os experimentos computacionais e o desempenho dos
modelos robustos é analisado sob diversos aspectos. Finalmente, as consideragoes finais
sao discutidas na Secao 4.5 e algumas perspectivas de extensoes futuras sao apresentadas

na Secao 4.6.

4.1 Preliminares em Otimizacao Robusta

Nesse capitulo, adotou-se a metodologia de otimizacao robusta sob o enfoque do Modelo
de Dados Incertos U (Ben-Tal e Nemirovski (2000)), descrito da seguinte forma. Dado o
problema de otimizagao min,so{c’ z|Az < b}, define-se .J; como o conjunto de coeficientes
da linha i da matriz tecnologica A sujeito & incerteza. Cada elemento de A, a saber,
a;j, J € J;, ¢ modelado como uma variavel aleatoria simétrica, independente e limitada,
a;;, que pertence ao intervalo [a;; — G;j, a;; + a;;] centrado no ponto a;;. Associado ao dado
incerto a;;, define-se o seu desvio em relacao ao valor nominal como z;; = (@;; — a;;)/a;;

que pertence ao intervalo [—1,1].

Embora os primeiros passos em otimizacao robusta linear tenham sido dados no
trabalho pioneiro de Soyster (1973), a expressao otimiza¢ao robusta foi usada pela pri-
meira vez, aparentemente, no trabalho de Mulvey et al. (1995), para denominar uma nova
metodologia de programacao estocastica composta da abordagem por cenérios e da pro-
gramagao por metas. Na presente tese, como ja mencionado, a metodologia de Mulvey e
outros é referida por programagao estocdstica robusta. A formulagao robusta de Soyster é

expressa da seguinte maneira:

Minimizar E CjT;
J

Sujeito a: Z Q54 + Z &ijxj < bz‘, Vi (4].)

J J€Ji
&€y 2 O, VJ

Como a metodologia de Soyster é equivalente ao problema de otimizacao no qual
todos os parametros incertos sao fixados nos respectivos valores de pior caso, entao os
valores 6timos robustos sao, em geral, muito piores do que os valores 6timos do problema
de otimizacao original. Para superar o problema do conservadorismo das solugoes de Soys-
ter, muitos trabalhos enfocaram formulacoes robustas alternativas menos conservadoras,
como Ben-Tal e Nemirovski (1998, 1999), El-Ghaoui e Lebret (1997) e El-Ghaoui et al.
(1998). Particularmente, Ben-Tal e Nemirovski (2000) desenvolveram uma formulacao

robusta para permitir o tradeoff entre a robustez e o desempenho:
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Minimizar E Ci%;

J

Sujeito a: Z a;;xj+y Z aijT; + € Z a2 | < b, Vi (4.2)
J J€J; JEJ;
zj >0, Vj.

em que 7y > 0 é um nivel de variabilidade dado (7 = 10%, por exemplo) e ¢; ¢ um parametro
positivo definido pelo decisor, cuja funcao é controlar o nivel de confiabilidade, i.e., a
probabilidade maxima de violagao da restricio i, dada pela expressao k = exp(—e?)/2

(por exemplo, k = 1079).

A desvantagem da formulagao (4.2) é a sua intratabilidade computacional, especial-
mente em se tratando de problemas com variaveis discretas. Observando que a formulacao
(4.1) é muito conservadora e que a formulagao (4.2) é nao-linear, Bertsimas e Sim (2003,
2004) propuseram uma metodologia de otimizacao robusta linear baseada em conjuntos de
incertezas poliédricos, de forma a evitar ambos os problemas de conservadorismo da solu-
¢ao e da possivel intratabilidade da formulagao nao-linear. Os autores argumentam que é
improvavel a realizagao de todas as variaveis aleatorias @;; coincidirem com os respectivos
valores de pior caso, como proposto por Soyster (1973). Entao, os autores propoem um
nimero maximo de variaveis aleatorias que pode assumir o respectivo valor de pior caso,
que ¢é denominado de budget de incerteza e representado pelo parametro I';. Impondo-se

tal budget, o desvio total das varidveis aleatorias ¢ assim limitado: ., [z < T, Vi.

O parametro I'; pertence ao intervalo [0,|.J;|] e é usado para controlar o grau de
conservadorismo ou o nivel de protecao da solucao e ajustar a atitude do decisor em relacao
ao risco. Por exemplo, I'; = 0 representa o caso nominal, em que a solu¢ao nao é nada
conservadora e esta desprotegida das incertezas que afetam o problema. Nesse caso, diz-se
que o decisor é neutro em relagao ao risco. Por outro lado, I'; = |.J;| representa o pior caso
ou método de Soyster, que fornece protecao maxima a solugao, mas ¢ muito conservadora
e reflete a atitude de um decisor averso ao risco. Entre esses extremos, o decisor pode
escolher o valor do budget de incerteza mais de adequado as suas preferéncias. Sendo

assim, o modelo de otimizagao robusta pode ser escrito da seguinte maneira (Bertsimas e
Sim, 2003):
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Minimizar E CiTj
J

Sujeito a: Z a;jr; + NI + Z pij < by, Vi

J Jjedi
N+ pij > g, i, j € J; (4.3)
pi; > 0,Vij € J;
xj 2 0,Vj
A >0, Vi,

em que A; e [i;; sao as variaveis duais usadas para evitar formulagoes nao-lineares. Se, no
maximo, |I';| coeficientes @;; variarem, entdo a factibilidade do modelo (4.3) est4 garan-
tida. Porém, se mais coeficientes variarem, entao nao hé mais garantia de factibilidade do
modelo (4.3). Nesse caso, a metodologia de otimizagao robusta fornece alguns limitantes
para determinar a probabilidade de viola¢do do primeiro conjunto de restri¢ao em (4.3).
Seja x} a solugao do modelo de otimizagao robusta. Entao, a probabilidade de violagao

da i—ésima restricao pode ser aproximada por:

r;—1
Pr (Zaijx;mi)gl—@( Z|J|>, (4.4)
j Q

em que

- e ()

é a funcao de distribuicao acumulada de uma normal padrao.

A partir da expressao (4.4) é possivel determinar valores para os budgets de incerteza.
Note que se Pr (Z] iy > bi) = ¢;, entao a inequagao (4.4) pode ser escrita da seguinte

forma:

r,—1 r,—1
g=1—® = = — =0 ' 1—¢g)=Ti=1+0 (1 —¢)V| L. (45)
(mr) Vil

A extensao da presente abordagem robusta para considerar a incerteza nos coefici-
entes da fungao objetivo ou no vetor independente b; é direta. No primeiro caso, o Modelo
de Dados Incertos U é um pouco diferente, uma vez que apenas os desvios positivos (mais
desfavoraveis) sao considerados, i.e., ¢ € [¢;,¢; + ¢;] para todo j € J;. Na Segao 4.2.1, é

detalhada a obtencao da formulacao robusta equivalente para o modelo combinado CLC1
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com custos incertos. No segundo caso, introduz-se uma nova variavel x,.; ao modelo,
de forma a reescrevé-lo como Ax — bx,,1 > 0 com x,,; = 1 para incluir b na matriz
A. Nesse caso, entretanto, a metodologia apresentada em Bertsimas e Sim (2003) nao é
interessante, uma vez que se tem apenas um coeficiente incerto na linha ¢ da matriz A.
Como consequéncia, o budget de incerteza varia de 0 (caso nominal) até 1 (pior caso), e a
formulagao BS perde a sua caracteristica principal de controlar o grau de conservadorismo
da solucao. Uma maneira de superar essa questao ¢ utilizar desvios acumulados da varia-
vel aleatoria, como proposto no trabalho de Bertsimas e Thiele (2006), cuja metodologia

é mais detalhada na Secao 4.2.2.

O campo de estudo da otimizacao robusta contém uma vasta colecao de trabalhos
tedricos, como, por exemplo: construgdo dos conjuntos de incerteza (Bertsimas et al.,
2004), propriedades das solugoes e a tratabilidade computacional de formulagdes robustas
(Bertsimas e Sim, 2006), a conexao entre medidas de risco e conjuntos de incerteza (Chen
et al., 2010), restrigdes de chance robustas (Erdogan e Iyengar, 2006), otimizagao robusta
em problemas de programagao estocastica (Chen et al., 2007) e formulagoes fortes para
problemas de otimizagao robusta discretos (Atamtiirk, 2006). Além disso, a metodologia
tem sido aplicada com sucesso em diversos contextos, dentre os quais, destacam-se: (%)
gestao da cadeia de suprimento (Ben-Tal et al., 2005; Bertsimas e Thiele, 2006) e controle
de estoque (Bienstock e Ozbay, 2008); (i:) planejamento agregado de produgao em usinas
de agucar e élcool (Paiva, 2009), industrias de processamento de laranja (Munhoz, 2009;
Munhoz e Morabito, 2011) e colheita da uva (Bohle et al., 2009); (éii) planejamento e
programagao da produgao na gestao florestal (Maturana et al., 2007; Palma e Nelson,
2009); (iv) e programagcao da produgao na industria quimica (Li e Ierapetritou, 2008);
(v) roteamento de veiculos (Sungur et al., 2008) e roteamento de aeronaves (Marla e
Barnhart, 2009); (vi) fluxo em redes (Ordonez e Zhao, 2007), redes de sensores (Ye et
al., 2008) e gerenciamento de projeto (Adida e Joshi, 2009); (vii) gestao de portfolios e
otimizagao financeira (Bertsimas e Pachamanova, 2008; Chen et al., 2011); (wviii) sistemas
de abastecimento de agua (Chung et al., 2008); (iz) analise de envoltoria de dados (DEA)
(Sadjadi e Omrani, 2008), (z) teoria dos jogos (Aghassi e Bertsimas, 2006), entre outras
aplicagoes. O leitor pode consultar o trabalho de Beyer e Sendhoff (2007) e Bertsimas et

al. (2010) para um survey em otimizagao robusta.
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4.2 Modelos de Otimizacao Robusta

4.2.1 Incerteza nos Custos

Considere que os coeficientes da fun¢do objetivo (2.1) do modelo CLCI sejam variaveis

aleatorias limitadas com valores nominais c;;, h},, h,

iy Mgy Sit, Wy € 0y, € com uma variagao

mAaxima expressa com o simbolo chapéu sobre cada valor nominal (i.e., ¢, h;}, e assim por

it
diante). Os budgets de incerteza sao dados por I'°, 7 TP s, T% e T, respectivamente.
Nesse trabalho, os budgets foram admitidos valores inteiros, mas o caso que considera
valores nao-inteiros ¢ direto (Bertsimas e Sim, 2004). O equivalente robusto nao-linear da

funcao objetivo com custos incertos pode ser escrito da seguinte maneira:

.. . A~ 7+ 7+ 7T — =
Minimizar 1 + QC,Qth,(Ilrhl%,}S%S,Qw,QO Z Cit Xt + Z hip Ly + Z hi 1, +
(i,t)eSe (,t)eSht (z,t)eSh—
Z St Lit + Z wW;i Y + Z non

(i,t)eS* (j,it)esw tese
Sujeito a: restrigoes (2.2) — (2.11),

em que

o O° = {S°|S° C J°, |S°| < TV, com J¢ = {(i,t)|és > 0} e T° € [0, |J°[]:

o = LS5 C ]Sh*

< Fh*}, com JH* — {(z’,t)\ﬁ;g > o} eTh* € [0, ]Jh*

0 = {57157 <., |57 <1 Y, com s = {Gpli = 0k er € o

OF = {S°S° C J°, |S°| < T}, com J* = {(i,t)|3u > 0} e T* € [0, |J°]]:

Qv = {S¥[S¥ C J¥, |S¥] < T}, com J* = {(j.t)|io;e > 0} e T € [0, | J*];

Q0 = {8°S° C J°, |S°| < T°}, com J° = {t|o, > 0} e T° € [0, | J°]].

Para reescrever (4.6) como uma fungao linear, considere apenas o custo de produ¢ao
incerto por simplicidade. Primeiramente, dada a solu¢ao do problema de otimizacao

robusta X7, define-se a func¢ao de protecao do custo de produgao como

(XL T = Cir X5 4.
) {SC|SCQI§ICE,D|(SC|§FC}(.gejsc% ! D
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Agora, a fungao de protecao 3¢ (X7,I°) pode ser reescrita como o seguinte problema

de otimizacao:

max E Ciu X725

(i,t)eJe

)
st ) 2 <T¢ (4.8)
(i,t)eJe
0<z5 <1,Y(it) e Je.

Note que a solucao 6tima de (4.8) consiste de I', variaveis z§, fixadas em 1, o que
¢ equivalente a selecionar o subconjunto {S¢[S¢ C J¢, |5¢ <I'“} com o correspondente

valor de fungao objetivo >~ ; s ¢ X7, (Bertsimas e Sim, 2003).

Como a fungao de protecao (4.7) é equivalente ao problema (4.8), esse tltimo pode
ser incorporado a expressao (4.6) a fim de obter uma funcao linear para X7 dado. Entre-
tanto, quando X;; é uma variavel de decisdo, é necessario obter o dual do problema (4.8)
e entao adicioné-lo & expressao (4.6), para finalmente obter uma fungao linear para todo

Xt. Considere o dual do problema (4.8) como se segue:

min Z gy + AT
(i,t)eJe

s+ A > 6 X, V(ist) € J¢ (4.9)
ps, >0, V(it) € J°
A¢ > 0.

em que A\° e uf, sdo as variaveis duais associadas a restri¢oes em (4.8). Uma vez que o
problema (4.8) é factivel e limitado para todo I'“ € [0,|J¢|], de acordo com a dualidade
forte, o problema (4.9) é também factivel e limitado. Além disso, os valores das fungoes
objetivos de (4.8) e (4.9) coincidem. Incorporando-se o problema (4.9) a expressao (4.6),
obtém-se a funcao objetivo robusta com custo de produgao incerto. Aplicando esses
mesmos passos aos outros parametros da fungao objetivo (4.6), obtém-se o equivalente

robusto do modelo CLC' com custos incertos (CLCc):

Minimizar ¢ = 1 + Z iy + AT 4 Z TN AR 4 Z phm AT 4
(i,r)eJe (i,t)eJht (i,t)eJh™
Do XNT D> AT > g+ AT
(i,t)eJs (jit)yeJw teJo

(4.10)
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sujeito a:

restrigoes(2.2) — (2.11)

1S + A > ¢ X, V(i) € J°
pht N > R V(it) e Jh*
phm N > T V(it) e Jh
[+ N > 807, V(it) € J*
P+ A > Y, V(jt) € Jv
10+ X0 > 6,0, Vi e Jo (411)
(s, >0, V(it) € J°
plt >0, V(i) e Jh*
ph= >0, V(it) € J"
1, > 0, V(it) € J*
e >0, V(jt) € Jv
g >0, vt e J°

XS AT AT AT XN > 0,

Os passos gerais para determinar os equivalentes robustos podem ser assim resumi-
dos. Formule as fungoes de protecao [3(-) para todos os termos max(-) em (4.6), construa
os respectivos problemas de otimizacao e determine os duais associados aos problemas de
otimizacdo, considerando as variaveis duais: A%, AP, M7 AS, @\, 5y /LZJF, VLT Wit
e py. Por dualidade forte, ambos os problemas primal e dual sao factiveis e limitados para
todo budget de incerteza, e os seus valores de fungao objetivo coincidem. Incorporando-se

o problema dual em (4.6), obtém-se o equivalente robusto (4.10)—(4.11).

4.2.2 Incerteza nas Demandas

Para aplicar a metodologia de otimizagao robusta ao CLC1 com demanda incerta, reescreve-
se a restrigao (2.2), pois a mesma apresenta uma igualdade, que pode nao ser satisfeita
para todas as realizagoes da demanda. Assim, a restri¢ao (2.2) é redefinida como uma res-
trigao de custo de estoque e atraso, da seguinte maneira. Defina o estoque do produto i no
periodo ¢ por I; = I;} — I.;. Note que o estoque definido dessa maneira ¢é irrestrito em si-
nal, podendo representar estoque em maos ou atraso. Uma vez que [;; = Zizl(XiT —dir),

e definindo as varidveis nao-negativas de custo ou atraso, H;;, obtém-se:

t

Hy > hily = by, (Z(Xi - dh)) icTteT, (4.12)

=1
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e

t

Hy > by (—Iy) = h; (— > (X - d”)) ieIteT. (4.13)

=1

Agora, pode-se aplicar as técnicas de otimizagao robusta para lidar com a demanda
incerta nas restrigoes reformuladas (4.12) e (4.13). Assim, considere que as demandas
acumuladas sejam variaveis aleatorias simétricas e limitadas d;; que assumem valores no

intervalo |d;; — diT, dir + CZ,T] O desvio relativo entre as demandas incertas e nominais
¢ determinado por z; = (cizt - dit> / d;; que pertence ao intervalo [—1,1]. Tomando os
budgets de incerteza F;it € [0,t], & possivel também escrever Jit =d; + cfitzit. Baseado no

trabalho de Bertsimas e Thiele (2006), os budgets de incerteza sao caracterizados como

se segue:

i) T4 < T4 <---T%, em que T = |7| ¢ o tltimo perfodo do horizonte de planeja-
mento. Essa suposicdo implica que I'4 é ndo decrescente com o periodo ¢, para todo
1€

i) T4 —T¢, ) <1,VieI,teT. Essasuposicao implica que o aumento em I'f, é igual

ou menor que o aumento nos periodos.

De acordo com as técnicas desenvolvidas em Bertsimas e Thiele (2006), deve-se ma-
ximizar o lado direito das restrigdes (4.12) e (4.13) sobre o conjunto de todas as possiveis
realizagoes das demandas incertas. Para i e t dados, o problema auxiliar (4.14) deve ser

resolvido:

t
Maximizar E dirZir

T=1
t
4.14
Sujeito a: Z 2z < T4, ( )
T=1

OSZZTS]_,VTSt

Como a filosofia da otimizacao robusta é baseada numa perspectiva de otimizacao
em situagoes de pior caso, o problema auxiliar (4.14) resulta de mimimizar 23:1 dirzir 2
restrigao (4.12) e maximizar Y.'_, di,z; na restri¢io (4.13). Similarmente a Secdo 4.2.1,
pode-se determinar o equivalente robusto do problema (2.1)—(2.11) com demanda incerta
(CLCAd):
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Minimizar ¢ = Z Z (ciXit + Hig + s Ziy) + Z Z w;e Y + Z 0;0y

i€ teT JET teT teT (4.15)
Sujeito a:  Restrigoes (2.3), (2.5) — (2.8), (2.10), (2.11)

t t
Hy > hi; (Z(Xw —diy) + AT+ Zui‘%) ieTteT (4.16)
=1 =1
t
Hy > hi, (— Y (Xir —di) + AT + Zum> €T teT (4.17)
=1
t
Y (Xir — dir) + NTY, +Zum <IpeieTteT (4.18)
=1
N+ pd, >di i€ teT VT <t (4.19)
MNopl,>0,ieZ,teT,vr <t (4.20)

A formulagao (4.15)—(4.20) assegura que H; > 0, pois o lado direito das restrigoes
(4.16) e (4.17) sao sempre nao negativos. No trabalho de Wei et al. (2010), os autores
derivam limitantes probabilisticos de violacao de restri¢oes similares a (4.12) e (4.13).
Considerando que X7, seja a solucao do equivalente robusto com demanda incerta, tem-

Se:

Pr

Hy < h (i(x; — ciif))] <1-® (ng/; 1) (4.21)

T=1

Pr

Hy < hy (— i(x; - ci”))] <1-0 <F?t\/_g 1) (4.22)

T=1

em que ®(0) é a fungao de distribuicdo acumulada de uma normal padrao, para todo
1€, teT.
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Ressalta-se que outros tipos de conjuntos de incerteza podem ser construidos. Por
exemplo, em vez de limitar a dispersao acumulada ao longo dos periodos do horizonte
de planejamento, i.e. ZT Nzl < ', Vi, como apresentado, pode-se construir um bud-
get de incerteza entre produtos, como sugerido no trabalho de Adida e Perakis (2010):
Y ier 1Zit] < 'Y, Vt. Esse modelo de incerteza considera que, em um determinado perfodo

t, é mais provavel que nem todos os produtos tenham suas demandas no pior caso.

4.2.3 Incerteza nos Custos e Demandas

Considere que o modelo (CLCd) também seja afetado pela incerteza dos custos, os quais
sao variaveis aleatorias de acordo com as suposicoes da Secao 4.2.1. Assume-se que nao
ha correlacao entre os custos unitarios e as demandas. Observe que os custos unitarios
de estoque e atraso afetam diretamente as restri¢es de demanda do modelo (CLCAd),
enquanto os outros custos podem ser diretamente transformados nos seus respectivos
equivalentes robustos (veja Secio 4.2.1). Seja hi = hj; + hzt "+ para todo zl/" € [0,1],
entao, nosso objetivo ¢ tomar a realizacao de zﬁ* que maximize o lado direito da restricao

(4.16). Nesse caso, ¢ preciso resolver o problema auxiliar (4.23) para cada par i € 7 e
teT:

Maximizar E;Hitz“
Sujeito a:  zt < T (4.23)
0 <<,

de forma que o problema dual é

Minimizar ~ AEFTET 4 gt
Sujeito a: A 4t > hiHy, (4.24)
)\Z+ Z Ithr > 0.

t

em que H; = Z(X” —d;ir) + XftF + Z Wit

T=1
Analogamente ao custo de atraso, e usando a informagao dual em (4.17), obtém-se

que o equivalente robusto de CLCd com custos de estoque e atraso incertos é

Minimizar %

. - (4.25)
Sujeito a:  Restrigoes (2.3), (2.5) — (2.8), (2.10), (2.11), (4.18) — (4.20)
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t

Hy > b} <Z(X” —diy) + ATS + Z;%) AR Lt e Tte T (4.26)

t t
Aot > et <Z(Xi7 —di) + MDY+ Zu%) eI teT (4.27)

T=1 T=1

t t
Hy > hy ( Xir — dip) + AT + Zu%) FARThE e e Tt e T (4.28)

t t
N7+l > by (Z —(Xir — dir) + NTE+ > u%) ieTteT (4.29)
T=1 T=1
)\?+au1t a)\zt 71%,5 72()’ ZEIatGT (430)

A formulacio (4.25)—(4.30) permite o tradeoff entre robustez e custo para '} €
[0,1] e T2 € [0,1], i.e., assumindo que os budgets sdo valores inteiros, tem-se apenas
duas situagoes possiveis: o caso nominal, com ambos F?;“ = FZF = 0, e a situacao de
pior caso com ambos, '™ = I~ = 1. Como os lados direito e esquerdo de (4.27)
sd0 iguais na solugdo 6tima, e considerando %" = 1, pode-se substituir A T 4+ /it
por h} C (0 (X — di) + AATE 4+ 370 pd,) na inequacdo (4.26). Assim, a formulagio
(4.26)—(4.30) pode ser substituida pelas duas restrigoes a seguir:

t

Hy > (h;g + E;;) (Z(X” —diy) + AT Zﬂm> eI teT (4.31)

T=1

t

Hy > (h;t + ﬁ;) (Z —(Xir — di) + AATE 4 Z um) eI teT (4.32)

T=1

Finalmente, o equivalente robusto com demandas e custos incertos (CLCr) é ex-

presso da seguinte forma:
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Minimizar ¢+ > pf + AT+ > pf + XT 4 > 4 AT+ > g + AT
(i,6)ede (i,6)eJs (gt)eJw teJe

Sujeito a:  Restrigdes (2.3), (2.5) — (2.8), (2.10), (2.11), (4.18) — (4.20), (4.31), (4.32)

1S+ N > G X V(it) € J°

e 4 N> 8, Zy V(i t) € J°

1B X > 0, Y Y (jt) € J*

1O+ X0 > 6,0, € J°

ps, > 0,v(it) € J¢

wi > 0,V(it) € J*

> 0,%(j,t) € J®

pg > 0,vt e J°

AC AT AN > (),

(4.33)

A Tabela 4.1 apresenta o niimero de restrigoes e variaveis dos modelos CLC1, CLCec,
CLCd e CLCr, considerando: £ = {r|r <t,t €T}, |L|=LeU = |J¢|+ |J"|+|J" |+
|J%] + |J®”| + |J°|. Note que o nimero de variaveis binarias nao se altera nas formulagoes
robustas. Além disso, a quantidade de restrigoes e varidveis extras depende apenas do
tamanho dos conjuntos de incerteza e, no caso de L, do niimero de periodos do horizonte

de planejamento.

Variaveis de Decisao

Modelo Restrigoes Continuas Binéarias
CLC1 2IT+PT+T 3T+ JTI+T IT
CLCc 2IT+PT+T+U T+ JI'+T+U+6 IT
CLCd 4AIT+PT+T+1ITL T+ JT'+T+ ITL IT
CLCr 4AIT+PT+T+H+ITL+ 3IT+JT+T+ITL+ IT

|Je|+ || + | TV + |0 T+ [T+ [T+ |0+ 4

Tabela 4.1: Comparagao entre os modelos CLC1, CLCc¢, CLCd e CLCr em termos de
nimero de restrigoes, nimero de variaveis continuas e niimero de variaveis binarias.

4.3 Resultados Computacionais

Os experimentos computacionais tém o objetivo de analisar o desempenho dos modelos de
otimizagao robusta apresentados em dois casos: (i) a partir de exemplares baseados nos
dados da empresa moveleira de pequeno porte e (ii) considerando exemplares simulados de

acordo com as caracteristicas de empresas tipicas do setor. Os modelos foram codificados
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no Sistema de Modelagem Algébrica GAMS (McCarl et al., 2010) e resolvido pelo software
ILOG-Cplex 11.0 (ILOG, 2008), usando-se os parametros default do CPLEX 11.0. Os
experimentos foram executados num notebook Core 2 Duo 4, 4.0 GB de meméria RAM,
2.0 GHz, sob a plataforma Windows VISTA. Os dados utilizados sao os mesmos descritos
na Sec¢ao 2.5, considerando-se 3 produtos e 8 periodos do horizonte de planejamento.
As excecgoes sao explicitadas a seguir. O custo de preparagao para a producgao de um
produto foi considerado 10 vezes o custo de produgao, conforme Gramani et al. (2009).

As demandas nominais e os tempos de producao dos trés produtos sao apresentados na
Tabela 4.2.

Produto/Periodo 1 2 3 4 5 6 7 8 v;

adp 34 169 110 60 58 45 70 172 11,34
cmd 13 100 200 116 199 153 26 128 10,32
crd 32 50 134 & 72 70 26 30 10,14

Tabela 4.2: Demandas nominais d;; e tempos de producao v; (em minutos) do armaério de
5 portas (abp), da comoda (cmd) e do criado-mudo (crd).

Simulagao. Foram gerados um conjunto de exemplares baseados dos dados da Fabrica X.
As dimensoes da cada peca p (p = 1,---,49) foram mantidas para ser possivel utilizar
os mesmos padroes de corte j (j = 1,---,81), fornecidos pela empresa, em todos os
problemas. Produtos adicionais foram criados usando as mesmas pecas e gerando-se o
parametro r,; a partir de uma distribui¢ao uniforme no intervalo [0,5]. Outros parametros
também foram gerados aleatoriamente a partir de uma distribui¢cao uniforme, como se
segue: d; no intervalo [0,200]; I77** no intervalo [120,250]; todos os custos no intervalo

[a,b], em que a e b sdao os valores minimos e maximos dos respectivos custos.

4.3.1 Incerteza nos Custos

Definiu-se v como o nivel de variabilidade dos parametros incertos em relagao aos respec-

~

tivos valores nominais, de tal forma que ¢; = ~yci, hj; = vh}, e assim por diante para

todos os outros custos. Nesses testes, foram adotados quatro valores para ~: 5, 10, 20 e

30%.

Para analisar o efeito de cada custo individual no valor 6timo da funcao objetivo, o
modelo CLC¢c (4.10)—(4.11) foi testado de tal forma que apenas um custo foi variado por
vez. No primeiro teste, por exemplo, I'® variou entre 0 a |J¢| = |Z||7| = 24 (inclusive)
com passo unitario, enquanto I'"* = I'"= = I'* = I'¥ = I'"* = (), analogamente para os

demais testes. Dessa forma, foram resolvidos, além do problema nominal, 728 exemplares
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(veja a segunda coluna da Tabela 4.3).

Tradeoff entre robustez e custo. A Tabela 4.3 resume o ntimero de coeficientes
sujeitos a incerteza (|.J]), o valor de I' para o qual a solu¢do de pior caso (solugao de
Soyster) ¢ alcangada e o respectivo aumento (ou deterioragao) no valor da fungao objetivo,

R e 2N 530 os valores 6timos

calculada pela expressao A = (28 —2V) /2N (em %), em que 2
dos modelos robustos e nominais, respectivamente. Note que as solu¢oes de pior caso nao
sao muito conservadoras, no sentido de que os aumentos nos valores 6timos das fungoes
objetivos sao menores do que a variabilidade do respectivo custo. Para todos os custos
e niveis de variabilidade, o cenério de pior caso foi alcancado antes do pior caso teérico,
ie, I' < |J|. O custo de producdo ocasionou o maior aumento no valor da funcao
objetivo, cerca de 20% quando o nivel de variabilidade foi de 30%. Por outro lado, o
custo de estoque ocasiou a menor deteriora¢ao, menos de 0,5% também no maior nivel de
variabilidade. Tais resultados parecem plausiveis, uma vez que o valor 6timo do modelo
nominal (132597) é composto pelos seguintes custos parciais: custo de producao 87019
(65,6%); custo de estoque 1789 (1,35%); custo de preparagao 32421 (24,5%); custo de

desperdicio 5498 (4,14%); e custo de hora-extra 5871 (4,43).

As Figuras (4.1)—(4.5) ilustram o aumento no valor 6timo da solugao robusta de
acordo com I" para todos os tipos de custos e niveis de variabilidade. Como era esperado,
os valores 6timos das fungoes objetivos aumentam monotonicamente com o aumento da
robustez, i.e., de acordo com o aumento de I'. Isso acontece porque, a cada unidade que o
budget de incerteza aumenta, apenas o desvio mais desfavoravel é incorporado a solugao
robusta, devido a parcela max{-} em (4.6), fazendo com que o incremento’ no valor 6timo
da fungao objetivo decresga também de acordo com I'. Nas figuras, é possivel confirmar o
valor de I' a partir do qual o valor 6timo estabiliza-se, que corresponde ao cenario de pior
caso. Além disso, observa-se que o aumento nos valores 6timos é bastante sensivel ao nivel
de variabilidade, principalmente quando as incertezas referentes ao custo de produgao sao
consideradas. Nos testes, o valor 6timo da funcdo objetivo ndo aumenta com I'*~, pois
I; = 0 na otimalidade (Vi € Z, t € 7).

Limitantes probabilisticos. As probabilidades aproximadas de violagao das res-
trigoes, dadas pela expressao (4.4), sdo apresentadas nas figuras 4.1—4.5, e, em geral,
decrescem de forma convexa até atingir valores proximos de zero. Note que os limitantes
probabilisticos nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 sdo iguais, pois o limitante (4.4) depende somente

de |J] e I'. Nesses casos, a probabilidade de violagao decresce e rapidamente tende a zero

1O k-ésimo incremento no valor 6timo da funcio objetivo (considerando apenas budgets inteiros) pode
ser calculado da seguinte maneira: §; = 2%(T' = k) — 2%(I' = k— 1), em que z%(T = k) ¢ o valor 6timo da
solucao robusta quando I' = k, para k =1, 2,--- ,n, com n = |J|. Assim, de acordo com a metodologia
robusta utilizada nessa tese, tem-se que §; > 9o > -+ > §,.
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Custo ‘J' F5% A (%) FlO% A (%) FQO% A (%) Fgg% A (%)
Cit 24 15 3,28 15 6,56 15 13,1 15 19,7
ht 24 10 0067 10 0,135 10 0270 10 0,405
sy 24 24 1,108 13 232 13 462 13 691
w648 237 0207 242 0415 247 0829 251 124
Ot 8 6 0,221 6 0,443 6 0,885 6 1,32

Tabela 4.3: Analise dos valores de I' (colunas 3, 5, 7 e 9) das solugoes robustas e dos
correspondentes aumentos A (em porcentagem) no valor da fung¢ao objetivo (colunas 4, 6,
8 e 10) para v = 5, 10, 20 and 30%, em cada conjunto de coeficientes (primeira coluna).
A coluna |J| mostra o ntimero total de coeficientes sujeitos a incerteza.

em torno de I' = 15.

Esse resultado confirma que o valor 6timo da fun¢ao objetivo é marginalmente afe-
tado conforme o nivel de protecao aumenta, fato discutido no trabalho de Bertsimas e Sim
(2004). Por exemplo, para assegurar uma probabilidade de violagao das restrigdes menor
do que 1%, é suficiente escolher I' = 13, que proporciona uma deterioracao na funcao
objetivo de apenas 3.2% (quando o nivel de variabilidade é 5%). Assim, garante-se um de-
sempenho maior do que 99% de nao violacao das restri¢goes sem aumentar drasticamente
o budget de incerteza, assegurando que cerca de 54% dos coeficientes estao protegidos
das incertezas. Na Figura 4.4, menos de 1% de vioalacao das restri¢oes é alcancada com
' = 61, o que aumenta o valor 6timo (considerando a maior variabilidade) cerca de 1%
e protege das incertezas cerca de 9,5% dos coeficientes. Em contrapartida, a Figura 4.5
ilustra que ¢é necessério ser bastante conservador para garantir menos de 1% de violacao
das restricoes. Nesse caso, [' = 8, o que representa o pior caso ou a protegao total,
dado pelo método de Soyster (1973). Porém, mesmo nessa situagao, a fun¢do objetivo
aumenta somente 1,3% quando v = 30%, e assegura-se que 100% dos coeficientes estao
protegidos das incertezas. Esse resultado era esperado, conforme afirmado em Bertsimas e
Sim (2004): para assegurar uma probabilidade pequena de violagao das restrigdes no caso
em que as mesmas apresentam poucos coeficientes incertos, é necessario garantir protecao
total.

A Tabela 4.4 fornece as escolhas de I' para que as probabilidades de violacao das
restrigoes seja menor do que uma porcentagem denominada o, com o = 1, 5, 10, 15, 20
e 25%. A quantidade de coeficientes que estao protegidos das incertezas sdo represen-
tados por # (em %). Por exemplo, com a < 1%, tem-se que I'“ = 13, o que acarreta
uma prote¢ao dos coeficientes § = 13/[J¢| = 54%. Esses resultados confirmam que, em
alguns casos, é necessario assegurar protecao total quando o nimero de coeficientes é
baixo: para garantir uma probabilidade menor do que 1% de violagao da meta do deci-
sor, deve-se escolher I'° = 8, que protege 100% dos coefientes. Por outro lado, quando o

nimero de coeficientes é grande, um budget de incerteza baixo pode ser suficiente para
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assegurar uma probabilidade de violacao préxima de zero, como ilustrado na quarta linha

da Tabela 4.4. Nesse caso, ' = 61 é suficiente para garantir que a violagao seja menor

do que 1%, embora se proteja apenas 9,4% dos coeficientes. Essa aparente contradicao

deve-se a propriedade acima destacada, que afirma que o desempenho do modelo robusto

¢ marginalmente afetado pelo aumento no nivel de protecao.

Aumento no valor otimo (%)
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Figura 4.1: Aumento (em %) no valor 6timo do modelo robusto com
limitante probabilistico de violacao da meta do decisor como funcao de
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Figura 4.2: Aumento (em %) no valor 6timo do modelo robusto com custos incertos e
limitante probabilistico de violacao da meta do decisor como funcao de I'"*.
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Aumento no valor otimo (%)
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Figura 4.3: Aumento (em %) no valor 6timo do modelo robusto com custos incertos e
limitante probabilistico de violacao da meta do decisor como funcao de I'*.
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Figura 4.4: Aumento (em %) no valor 6timo do modelo robusto com custos incertos e
limitante probabilistico de violacao da meta do decisor como funcao de I'".

Mudancgas estruturais na solugao. Nao foram observadas mudangas estruturais

significativas nas solugoes robustas em comparagao a solucao nominal. Para ilustrar essa

afirmagdo, foram analisados os valores dos estoques totais acumulados (Y, , I;7) contra

o nivel de variabilidade e budget de incerteza ' quando apenas o custo de producao

¢ afetado pelas incertezas (tal parametro é o que mais tem impacto no valor 6timo da

fungao objetivo). Os pontos de maximo, minimo, média, mediana e os quartis revelam que
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Figura 4.5: Tradeoff entre o custo total e I'°.

a<25%  Bosy a<20% Bogy a<15%  Bisg a<10%  Pioy a<d5%  Bsy a<l1% By

re 5 21 6 25 7 29 8 33 10 42 13 54
rht 5 21 6 25 7 29 8 33 10 42 13 54
Is 5 21 6 25 7 29 8 33 10 42 13 54
rv 19 2,9 23 3,5 28 4,3 34 5,2 43 6,6 61 9,4
Ie 3 38 4 50 4 50 5 63 5 63 8 100

Tabela 4.4: Valores de I" necessérios para assegurar uma probabilidade menor do que a%
de violagao da meta do decisor e as correspondentes quantidades de coeficientes que estao
protegidos da aleatoriedade (5%).

o estoque acumulado tende a apresentar relativamente maior dispersao conforme o nivel de
variabilidade aumenta, mas essa dispersao parece nao ser significantemente diferente. Da
analise, tem-se que mesmo com vy = 30%, 90% dos dados variam apenas entre 860 e 970,
aproximadamente 11% de variacao. A analise do comportamento do estoque acumulado
com respeito a ['“ mostra que, aparentemente, ha mais variagoes no estoque acumulado
para valores de I'® baixos e intermediarios, enquanto que para valores mais conservadores,
as variagoes parecem ser bem menores. Percepcoes similares a essas foram discutidas no
trabalho de Maturana et al. (2007) num contexto de planejamento florestal. Sendo assim,
pode-se conjecturar que a maior parte da deterioracao no valor 6timo da fun¢ao objetivo

é consequéncia direta das variaveis duais auxiliares p and A.

Considerando todas as incertezas ao mesmo tempo. O modelo de otimizacao
robusta CLCc (4.10)—(4.11) foi testado na situacao em que todos os custos podem variar
simultaneamente. Os budgets de incerteza foram escolhidos de tal forma que menos de a%
de violacao das restri¢oes é permitido, com o = 1, 5 and 10%. A Tabela 4.5 mostra os re-

sultados referentes ao aumento no valor 6timo, calculado com base no valor do problema
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nominal. Como esperado, o valor 6timo aumenta mais quando todos os custos variam
simultaneamente; entretanto, o aumento no valor da fun¢ao objetivo é similar ao obtido
pela soma dos incrementos de cada custo individual, dado um nivel de variabilidade e um
budget de incerteza. Por exemplo, considere I' = """ =T = 13, T = 61 e ['* = 8 (va-
lores para os quais @ = 1%), com v = 30%. Esses budgets, independentemente, resultam
nos seguintes aumentos nos valores 6timos: 19, 0,41, 6,9, 0,99 e 1,3%, respectivamente.
Somando esses valores, obtém-se 28,9%, que é, aproximadamente, o valor do aumento
no valor 6timo quando todos os custos variam simultaneamente (29,0%). Também foi
confirmado que nao ha mudancas estruturais significativas nas solugoes robustas, mesmo

quando as incertezas afetam todos os parametros.

budget de Incerteza I = (T¢,I"" T*, T" 1)
< 1% (13,13,13,61,8) < 5% (10,10,10,43,5) < 10% (8,8,8,34,5)
v%  Aumento (%) %  Aumento (%) % Aumento (%)

5 4.9 5 4,6 5 4.3
10 9,7 10 9,2 10 8,6
20 19 20 18 20 17
30 29 30 27 30 25

Tabela 4.5: Aumentos nos valores 6timos do problema nominal no caso em que todos os
custos sao considerados simultaneamente. A segunda linha da tabela mostra os budgets
de incerteza que devem ser adotados para garantir menos de 1, 5 ¢ 10% de violacao da
meta do decisor.

Tempos de execucao. Todos os exemplares foram resolvidos até que a otimalidade
fosse provada pelo CPLEX 11.0. Em média, os tempos de execucao foram menores do
que 0,5 segundo. Embora o teste com I' tenha requerido um pouco mais de tempo
computacional, nao foi observada nenhuma relacao entre os tempos de execucao e I' ou
com o nivel de variabilidade. Todavia, no caso em que todos os custos sao considerados
simultaneamente, os tempos de execugao parecem aumentar de acordo com o aumento
em ambos os parametros, nivel de variabilidade e budget de incerteza. Nesses casos, todos
os exemplares foram resolvidos em torno de 1 segundo. Tais resultados sao plausiveis,

considerando que todos os exemplares resolvidos tém apenas 24 variaveis binarias.

Simulacao. Foram realizadas varias simulagoes com a finalidade de confirmar
os resultados apresentados anteriormente, mas para outros conjuntos de dados. Porém,
sao relatados apenas os resultados provenientes da simulagao em que todos os custos
variam simultaneamente. Inicialmente, foram geradas 250 exemplares para cada nivel
de variabilidade (v = 5, 10, 20 e 30%), considerando 3 produtos e 8 periodos. Cada
exemplar foi resolvido 4 vezes para a obtencao do valor 6timo nominal e das solugoes
robustas para 3 escolhas da probabilidade de violagao das restricoes, o = 1, 5 e 10%

(veja os resultados anteriores do item 4), totalizando 1.000 exemplares diferentes e 4.000
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simulagbes. A Tabela 4.6 mostra os aumentos médios, maximos e minimos (em %) nos
valores 6timos das fungoes objetivos em cada caso. Tais resultados confirmam que os
valores Otimos das solugdes robustas nao sao muito conservadores (ndo aumentam muito
mais do que o nivel de variabilidade considerado). Além disso, os resultados sugerem que
os tempos de execucao aumentam conforme ambos os pardmetros, nivel de variabilidade e
budgets de incerteza aumentam. Em média, os tempos de execugao variaram no intervalo
[0,19; 16], em segundos. Resultados similares foram obtidos em exemplares maiores com

mais produtos (6 e 10) e mais periodos (12 e 16).

v =5% v =10% v =20% v =30%
Aumento (%) < 10% <5% <1% <10% <5% <1% <10% <5% <1% <10% <5% <1%
Meédio 3,6 4 4,6 8,1 8,7 9,4 14 16 18 21 23 27
Maximo 4,4 4,9 4,9 9,3 9,7 9,8 18 19 20 26 28 29
Minimo 2,9 3,3 3,9 6,7 7.3 8,4 11 12 15 16 19 23

Tabela 4.6: Aumento médio, maximo e minimo nos valores 6timos dos problemas nominais
de acordo com a simulacao realizada com 1.000 exemplares. A primeira linha da tabela
ilustra os niveis de variabilidade e a segunda linha indica a probabilidade méaxima de
violagao da meta do decisor.

4.3.2 Incerteza nas Demandas

Analogamente aos testes anteriores, fixou-se dz-t = vd;;, em que cada d;; ¢ a demanda
nominal e v = 5, 10, 20 e 30% sdo os niveis de variabilidade. Os budgets de incerteza I'%
foram considerados como funcoes lineares depedentes do tempo, idénticos para todos os
produtos i, como proposto no trabalho de Adida e Perakis (2006): '} = gt + b, em que
g, b>0,e g <1 ¢énecessario para evitar escolhas muito conservadoras para o budget de
incerteza e, consequentemente, tornar as solugoes robustas muito conservadoras também.
A Tabela 4.7 ilustra 4 cenarios possiveis para I'4, assim como os budgets de incerteza
acumulados como medidas de conservadorismo de cada cenério, dado por >, . T'%, i € 7.

Note que F?t > t significa que o cenério de pior caso é obtido, i.e., Jit =dy + OZit.

Cenario 1 Cenéario 2 Cenario 3 Cenério 4
F;-it 05+0.1t 1 0.54+0.5t ¢
> eT Fft 7.6 8 22 36

Tabela 4.7: Cenérios para os budgets de incerteza. A primeira linha da tabela mostra a
equacao dos budgets de incerteza como funcao linear do periodo do horizonte de planeja-
mento; a segunda linha ilustra o budget acumulado ao final do periodo de planejamento.

Outra maneira de designar valores para '}, ¢ apresentado no trabalho de Bertsimas
e Thiele (2006), no qual os autores propoéem um algoritmo para selecionar os budgets de

incerteza em problemas de controle de estoque com custos estacionarios. O algoritmo
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calcula o budget 6timo de incerteza pela resolucao de um problema auxiliar de otimiza-
¢ao, no qual os budgets sao variaveis de decisao. Infelizmente, nao é trivial estender o
algoritmo para levar em consideragao outras restricoes e variaveis de decisao e aplica-lo
no presente problema. Além disso, em geral, as abordagens de Adida e Perakis (2006)
e Bertsimas e Thiele (2006) geram budgets de incerteza proximos de v/t + 1 para cada
periodo do horizonte de planejamento, o que justifica a utilizagao de um budget sub-dtimo.
Outros trabalhos relacionados também utilizam budgets gerados aleatoriamente para cada
periodo (Bienstock e Ozbay, 2008), ou simplesmente adotam-nos no intervalo [0,1] (Li e
lerapetritou, 2008).

Influéncia do nivel de variabilidade e do budget de incerteza mno wvalor
otimo da funcao objetivo. Como esperado, quando o nivel de variabilidade aumenta,
o valor 6timo da funcao objetivo também aumenta. Ao mesmo tempo, quando o budget de
incerteza aumenta (torna-se mais conservador), os valores 6timos sao mais deteriorados.
Além disso, os valores 6timos sao extremamente sensiveis as escolhas dos budgets e dos
niveis de variabilidade. A Figura 4.6 (a, b e ¢) ilustra o aumento (em %) no valor 6timo
da funcao objetivo para diferentes niveis de variabilidade e budgets de incerteza, com
base no valor 6timo da fungao objetivo do problema nominal igual a 132597. Observe na
figura a) que para os dois primeiros budgets de incerteza menos conservadores, o aumento
no valor 6timo pode ser considerado plausivel, dado que nenhum ultrapassou o nivel de
variabilidade. Em b), tomando v = 5 e 10% para os dois budgets mais conservadores,
nota-se que o aumento no valor 6timo ja ultrapassa o nivel de variabilidade. Em c),
confirma-se que para niveis de variabilidade mais elevados, os dois tltimos budgets causam

um aumento demasiado no valor 6timo, que chega a 800% quando I';; =t e v = 30%.

Estudo do nivel de servigco. Considerou-se o nivel de servigo tipo II (ou taxa
de atendimento da demanda) para analisar a fragdo da demanda atrasada ou perdida,
como se segue: B=1—1"/D, em que o total de demanda atrasada é I~ = Zi,t I, com
I, =dy — Xy, se dyy > Xy, e I; = 0, caso contrario. A demanda total foi computada
como D = Zi,t(dit + cilt) A Figura 4.7 ilustra o nivel de servigo para todo v e I'.
Nao foi observado nenhuma relagao geral entre o nivel de servico e os parametros v ou
['. Aparentemente, os melhores niveis de servi¢co dos cenarios 1 e 2 foram obtidos para
menores niveis de variabilidade. Nesses casos, incorreu-se em menos de 1% de demanda
nao atendida. O melhor desempenho relacionado ao nivel de servigo foi observado quando
v =5,10% e I' = 1, que forneceu, aproximadamente, 100% de demanda atendida sem
atrasos. Nos cenérios 3 e 4, o desempenho do nivel de servigo foi similar; aparentemente,
melhores niveis de servigo sao alcancados quando o nivel de variabilidade é menor. O pior
desempenho do nivel de servico foi obtido quando I' = t e v = 30%, que produziu apenas

15% de demanda atendida sem atrasos. Em média, os dois cenérios mais conservadores
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atendem apenas 78% da demanda sem atrasos.

Como comparagao, foi resolvido o problema nominal usando a demanda de pior
caso, i.e., substitui-se a demanda nominal d;; por (d;; + (Jzt) e o modelo CLC foi resolvido.
Inesperadamente, foram alcancados niveis de servigo superiores a 98% para todos os niveis
de variabilidade. Nesse casos, pode-se afirmar que os problemas nominais de pior caso
sao preferiveis as versoes robustas nos cenérios 3 e 4, quando apenas os niveis de servigo
sao utilizados para determinar solucoes boas e ruins. Em outras palavras, se os budgets
de incerteza sao muito conservadores, pode-se resolver o problema nominal de pior caso,

que pode ser visto como uma aproximacao do método de Soyster.

Esses resultados sugerem que as solugoes robustas provenientes de escolhas muito
conservadoras de I" podem apresentar valores 6timos muito deteriorados e niveis muito
altos de demanda atrasada devido ao termo M(T'4+3'_ 1ud . De fato, conforme o budget
de incerteza aumenta, o modelo estd mais protegido contra a variagao a demanda, i.e.,
mais desvios da demanda sao incorporados pelo modelo pela utilizagao do termo robusto, o
qual esta diretamente multiplicado pelo respectivo custo (estoque ou atraso). Além disso,
como o estoque é limitado superiormente, a segunda restrigao (4.17) sera mais ativada
do que (4.16), o que acarretara mais demanda atrasada. Os resultados confirmam essa
situagao, como pode ser observado nas Figuras 4.8 e 4.9. Nos cenarios mais conservadores
3 e 4, ha uma visivel diferenca de comportamento entre os niveis de estoque e falta:
enquanto a quantidade de produtos estocados reduz-se significativamente quando maiores
variabilidades sao consideradas, os atrasos aumentam drasticamente, o que compromete
em demasia o nivel de servico. Em particular, quando I' = t e v = 30%, tem-se apenas 772
produtos em estoque (aproximadamente, 11% menos estoque do que na solu¢do nominal)

e cerca de 85% da demanda é atrasada (cerca de 30% é totalmente perdida).

Limitantes probabilisticos. A Figura 4.10 ilustra as probabilidades de violagao
das restrigoes (4.12) e (4.13) com demanda incerta, de acordo com os limitantes probabi-
listicos (4.21) e (4.22), respectivamente, e para todos os budgets de incerteza considerados.
Como esperado, [’s mais conservadores apresentam menores probabilidades de violagao
das restrigoes. Observe que a probabilidade decresce de forma convexa e se aproxima de
zero depois de 8 periodos no cenario mais conservador (nesse caso, a probabilidade de vi-
olagao & 0,7%). O cenario 3 alcanga uma probabilidade de 10,8% ao final do horizonte de
planejamento, enquanto os cenérios 1 e 2 atingem cerca de 50% de violacao das restrigoes
no ultimo periodo. Note que o limitante mais apertado tem um bom desempenho (alta
probabilidade de factibilidade do modelo) depois de 6 ou 7 periodos, enquanto o segundo
limitante mais apertado necessita de 28 periodos para garantir menos de 1% de violacao
das restrigoes. O limitante gerado pelo cenario 1 tem um desempenho pobre, mesmo em

situagoes nas quais o horizonte de planejamento é longo. Por exemplo, com 50 periodos,
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obtém-se cerca de 25% de chance de violacao das restricoes. Para garantir menos de 1%
de violacao nesse caso, o horizonte de planejamento deve ser de, aproximadamente, 547
periodos. O limitante probabilistico constante é o pior, uma vez que se mantém inalterado

ao longo do horizonte de planejamento.

Mudancgas estruturais na solucao. Diferentemente dos testes envolvendo in-
certeza apenas nos custos, quando a demanda é incerta, as solugoes robustas podem ser
muito diferentes das solu¢bes nominais. Além disso, os budgets afetam diretamente as
solucoes robustas, as quais podem ser significantemente diferentes de acordo com I'; como
ja sugerido nos graficos (veja as Figuras 4.8—4.9). As Figuras 4.11—4.14 ilustram os ni-
veis acumulados da quantidade de produtos produzidos, quantidade de placas utilizadas,
numero de preparagoes e horas-extras incorridas ao final do horizonte de planejamento
para todos os niveis de variabilidade e budgets considerados. Em todos os gréaficos, as
linhas continuas indicam os respectivos valores nominais (i.e., as solu¢oes 6timas do pro-
blema nominal), enquanto as linhas tracejadas e tracejadas-pontilhadas representam os
niveis maximos e minimos alcangados pelas solugoes robustas, respectivamente. As vari-
agoes entre os valores nominais, maximos e minimos (em %) também sao enfatizadas nos

graficos.

Em geral, as solugoes robustas estao concentradas acima dos valores nominais. Uma
vez que os modelos de otimizagao robusta sao baseados numa perspectiva de pior caso,
as demandas sempre assumem valores no intervalo [d;,d;; + cflt] Entao, ha uma pressao
para aumentar o nivel de producao, o que geralmente aumenta também a quantidade de
placas usadas. As horas-extras aparentemente aumentam quando altos niveis de producgao
sao demandados, mas para uma dada capacidade limite, ambos os niveis de producao e
horas-extras diminuem, ao passo que os atrasos crescem drasticamente — fato observado
quando budgets de incerteza conservadores sao adotados. Para ilustrar esse fenémeno,
observe as solugoes graficas quando I' = t e v = 30% (ilustradas por uma estrela em todos
os graficos). Nesse caso, o nivel de produgao e a quantidade de placas usadas coincidem
com os menores valores encontrados, assim como o volume de estoque (veja a Figura 4.8),
ao passo que o nivel de servi¢o tem o pior desempenho (veja a Figura 4.9) e sdo necessarias
poucas horas-extras na producao. Ainda, o nimero de preparacoes ¢ 53% maior do que no
problema nominal, refletindo uma politica conservadora de evitar antecipar a producao

de lotes de producao.

Tempos de execucao. Todos os exemplares foram resolvidos em menos de 1
segundo. Em média, os exemplares demoraram 0,43 segundos para atingir a solugao

6tima. Nao foi identificada nenhuma relacao entre os tempos de execugao e os parametros
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Simulacao. A simulacao foi realizada com o intuito de analisar o desempenho do
modelo robusto com demanda incerta para diferentes niveis de variabilidade e budgets de
incerteza. Além disso, foram propostas algumas variacoes do caso bésico, as quais podem
refletir caracteristicas de outras empresas moveleiras. O caso basico foi denominado (P1),
e estd de acordo com as caracteristicas dos exemplares ja simulados. No segundo caso,
(P2), os estoques nao sdo mais limitados superiormente, i.e., as restri¢oes ];t“ > I
foram removidas, para todo i, t. No caso (P3), a capacidade extra foi aumentada para 44
horas por semana, o que resulta em dois turnos de trabalho adicionais por dia, ou pode

representar a aquisicao de novas maquinas e funcionérios, por exemplo. Finalmente, no
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Figura 4.7: Nivel de servi¢o obtido pelo problema robusto com demanda incerta CLCd,
considerando varios niveis de variabilidade e budgets de incerteza.

caso (P4), horas-extras ndo sao permitidas. Como resultado, 8.000 exemplares diferentes
foram gerados e 40.000 simulagoes foram executadas. Medidas de desempenho. Duas
medidas de desempenho foram consideradas para analisar quao boa ou ruim é a politica
robusta (RO), comparada & abordagem de pior caso (W(C'). A primeira medida quantifica
o custo extra relativo de utilizar WC' em vez de considerar RO. Tal medida é dada por
p = (W€ — RO/ RO W (,RO)

(RO). Se p > 0, entao a estratégia robusta é p% mais barata do que a estratégia de pior

, em que z ¢é o valor 6timo de acordo com a estratégia WC
caso. A segunda medida é o nivel de servigo previamente estudado. A Tabela 4.8 resume

alguns resultados.

Em alguns casos, o teste Wilcoxon (Wilcoxon signed-rank test, com intervalos de
confianga de 99%) auxiliou na identificacao de estratégias melhores ou piores. Para nao
incorrer em explanacoes muito extensas, sao apresentados apenas os resultados mais ge-
rais. Os resultados de P1 mostram que a estratégia WC' tem um desempenho superior
a estratégia RO em termos de nivel de servi¢co, mas em alguns casos é necessario in-
correr num custo extra para implementa-la. Por exemplo, da Tabela 4.8, tem-se que,
para v = 5%, 92% da demanda ¢é atendida sem atrasos pela estratégia W(C'; utilizando
' = 0,5 + 0,1t na politica robusta, todavia, apenas 84% da demanda ¢é atendida sem
atrasos. Entretanto, o valor 6timo da estratégia de pior caso é 9,2% mais dispendiosa.

Nesse caso, existe um tradeoff entre ter um custo financeiro cerca de 9% maior com um
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Figura 4.8: Niveis de estoque obtidos pelo problema CLCd com demanda incerta, consi-
derando varios niveis de variabilidade e budgets de incerteza.

nivel de servigo 8% melhor, ou ter um nivel de servi¢o levemente deteriorado, mas sem
incorrer a custos adicionais para atingi-lo. Porém, hé casos em que o custo extra requerido
para alcangar melhores niveis de servigo pode ser inaceitavel. Isso acontece, por exemplo,
quando v = 30% e a estratégia WC' atende 8% a mais de demanda sem atrasos, mas o

custo dessa politica ¢ 120% maior do que o custo da estratégia robusta com I' = 1.

Em geral, a estratégia robusta com I'4, = 0,5+0,1¢ ou 1 tem um desempenho superior
ao da estratégia de pior caso, a politica RO com I'¢, = 0,5+0,5¢ tem um desempenho ruim
para niveis de variabilidade elevados (v = 20, 30%), sendo superada pela estratégia WC.
Finalmente, nao se recomenda a adogao da estratégia robusta com 'Y = ¢, pois tanto o
nivel de servigo quanto os 6timos valores sao piores do que a abordagem nominal de pior

caso.

Os resultados de P2 sugerem que a formulagao robusta beneficia-se da remogao das
restricoes de estoque maximo permitido, enquanto que para a abordagem de pior caso, a

eliminacao das restri¢oes € insignificante. Em particular, quando v = 30%, é notéavel que
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Figura 4.9: Niveis de atraso obtidos pelo problema CLCd com demanda incerta, conside-
rando varios niveis de variabilidade e budgets de incerteza.

o nivel de servigo alcance uma melhora em torno de 18% (comparando os casos P2 e P1),
enquanto o custo total incorrido piora 4,5% nos cenérios 1 e 2, e melhora cerca de 46%,
em média, para ['’s mais conservadores. Nesse caso, se os cenarios 1 e 2 forem adotados, a
estratégia RO tem um desempenho superior ao da politica WC, tanto em nivel de servico

quanto em custo total.

Comparando os casos P38 e P1, observa-se que é possivel alcancar melhores niveis
de servigo com a expansao da capacidade extra (P3), pois o nivel de produgao aumenta e
menos atrasos sao incorridos no atendimento da demanda. Entretanto, quando v = 30%
e budgets mais conservadores sao adotados, os niveis de servico nao melhoram significati-
vamente para compensar os altos custos da politica robusta, e a estratégia de pior caso é

mais recomendada.

Como ja esperado, quando nao é possivel realizar horas-extras (P4), ambas as es-
tratégias tém um desempenho inferior, pois o nivel de servi¢co diminui consideravelmente.

Nessa situacao, a estratégia de pior caso é mais afetada do que a politica robusta em
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relacao ao nivel de servico. Além disso, embora os niveis de servico nao sejam signi-
ficantemente diferentes (apenas no caso em que v = 5% e o cenario 3 é adotado, B
¢ estatisticamente melhor na estratégia WC'), a politica robusta é implementada a um

custo mais baixo do que a politica de pior caso.
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Figura 4.10: Probabilidade de violagao das restri¢oes de balango de estoque.

Em muitos casos, a politica robusta mostrou-se mais conservadora do que a estraté-
gia de pior caso. De fato, quando I'}, = ¢, a restricao de demanda é “totalmente protegida”,
no sentido de que o balanceamento da demanda considera, além da demanda nominal d;; e
do desvio dit atual, todo o desvio dos periodos anteriores (dit_l, czit_g, e ,di1)7 0 que gera
uma protecao excessiva e pessimista. Por outro lado, a estratégia de pior caso resolve um
problema menos conservador, cuja demanda ¢ igual a d;; + d;;. Por essa razao, é crucial

determinar valores plausiveis para os budgets de incerteza.
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I'=0,5+0,1¢ =1 I'=0,5+0,5t I'=t wc

yoop B p B P B p B B
P1 92 084 88 08 15 08 —17 085 092
P2 5% 91 087 86 08 15 08 —19 087 0,93
P3 28 1,00 30 100 —-1,2 1,00 —29 1,00 1,00
PJ 13 031 13 031 34 029 —01 029 034
P1 25 080 24 081 44 079 —75 0,77 0,86
P2 10% 26 0,76 25 0,78 49 0,76 —6,7 0,74 0,84
P3 61 097 62 097 =32 098 —12 097 1,00
P/ 25 026 24 025 61 024 —044 024 0,26
P1 69 055 65 061 —15 058 —42 045 0,71
P2 20% 70 056 67 061 —16 059  —42 046 0,72
P3 14 069 14 0,73 —42 0,76 —64 0,60 0,99
P 48 0,14 48 0,15 7 0,13 —6 0,13 0,14
P1 126 0,39 119 046 -36 031 —56 020 0,54
P2 30% 126 0,57 117 0,60 25 050 —17 043 0,54
P3 22 052 24 058 —73 035 —82 021 097
P/ 66 015 65 016 3,7 014 —13 0,14 0,14

Tabela 4.8: Resultados do modelo robusto CLCd a partir de 40.000 simulacoes, nas
quais foram testadas variagoes do problema padrao (P2—P4) para diferentes budgets de
incerteza I' e niveis de variabilidade 7. As colunas p e B ilustram o custo relativo de
utilizar a estratégia W(C em detrimento & abordagem RO e o nivel de servico em cada
caso, respectivamente. A tultima coluna mostra o nivel de servigo obtido pela estratégia
de pior caso WC.
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Figura 4.11: Nivel de producao acumulado ao longo do horizonte de planejamento do
problema robusto com demanda incerta C'LCd, considerando vérios niveis de variabilidade

e budgets de incerteza, além dos valores nominal, maximo e minimo.
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e budgets de incerteza, além dos valores nominal, maximo e minimo.

24

T T T T T T T

L B y=5% & v=10% ¥ y=20% % v=30% .
Bp—m——m et ———————————— * - —— 4 —— ¥-——{Max

22 | ¥ _

21 | -

wn 20 r % 1

Q 20| i -

% L i

o 1®r 53% X ]

o L i

o 18 | _

(0] - 4

® 17F * ¥ = i

o L ]

T 16 |- 1% —

g L 4
g 15 : Nom

14 - x ® 13% —
Blrm e —mrm e m e Min

12 [ ! ! ! ! ! ! ! ]

I =05+01t r,=1 I, =05+0,5t r,=t

Budget de incerteza

Figura 4.13: Quantidade de preparagoes de méaquina necesséarias ao longo do horizonte
de planejamento do problema robusto com demanda incerta CLCd, considerando varios

niveis de variabilidade e budgets de incerteza, além dos valores nominal, maximo e minimo.
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Figura 4.14: Horas-extras incorridas ao longo do horizonte de planejamento do problema
robusto com demanda incerta C'L(d, considerando varios niveis de variabilidade e budgets

de incerteza, além dos valores nominal, maximo e minimo.

4.3.3 Incerteza nos custos e demandas

Devido a similaridade com os testes anteriores, esses resultados sao apresentados de ma-
neira mais concisa. Os mesmos niveis de variabilidade foram considerados e os budgets
de incerteza dos custos da funcao objetivo foram adotados de maneira que a% = 1%,
ie, I'“ =13, ¥ = 13, ' = 61 e I' = 8. Os budgets de incerteza das restricoes de
demanda foram assumidos apenas em dois cendrios: '}, = 0,5+ 0,1t e '}, = ¢, para todo
i€Z,teT. Foram comparados os resultados dos modelos CLC¢ (4.10)—(4.11) (consi-
derando todos os custos incertos ao mesmo tempo), CLCd (4.15)—(4.20) e CLDr (4.33)
em termos de valores 6timos e estrutura das solugoes. Como esperado, as solugoes do
modelo CLCr sao muito similares as solu¢oes do modelo CLCd e diferentes das solugoes
fornecidas pelo modelo CLCc. Além disso, os niveis de atraso aumentam quando a in-
certeza dos custos é incorporada ao modelo CLCd, o que ocasiona uma perda de nivel de
servico significativa para budgets de incerteza mais conservadores. Por exemplo, quando
v =30% e T'% = t, o nivel de servigo obtido pelo modelo CLCd &, aproximadamente, 14%;
incorporando-se a incerteza dos custos, o nivel de servico vai a zero. Os niveis de estoque
de CLCd e CLCr também sao diferentes, mas nao foi observada nenhuma tendéncia geral.

Os valores 6timos do modelo CLCr sao piores do que os fornecidos pelo modelo CLCd:
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aproximadamente 4, 9, 19 e 27% piores para v = 5, 10, 20 e 30%, respectivamente.

Stmulagao. Para confirmar os resultados obtidos pelo modelo CLCr, 1.000 exem-
plares foram gerados aleatoriamente e resolvidos, considerando o = 1% e para cada
budgets de incerteza e nivel de variabilidade. Os mesmos exemplares foram resolvidos
ignorando-se os custos incertos, para fins de comparagao. Como esperado, confirmou-se
que os valores 6timos do modelo CLCr sao piores do que os do modelo CLCd, em média,
5,9, 18 e 27% para v = 5, 10, 20 e 30%, respectivamente. Também nao foi surpresa
observar que os niveis de atraso pioram quando os custos incertos sao incorporados ao
modelo CLCd, principalmente nos cenérios mais conservadores para o budgets de incerteza
da demanda e para os niveis de variabilidade mais elevados. Nao foram observadas outras
tendéncias em relacao ao nivel de estoque e horas-extras, por exemplo. Entretanto, os
tempos de execucao aumentaram 1,5 vezes, em média. Embora nao testados exaustiva-
mente, alguns exemplares do modelo C'LCr com 26 produtos e 48 periodos foram gerados
e resolvidos, considerando-se a capacidade regular cerca de 6 vezes maior (caso contrario,
a solugao seria infactivel). Todos os exemplares foram resolvidos em menos de 1 hora,
com certificado de otimalidade da solucao. Nesses casos, note que o nimero de variaveis

binarias é 1248, o que sugere a alta tratabilidade do modelo de otimizagao robusta.

4.4 Modelos de Otimizacao Robusta versus Modelos

Estocasticos Robustos

Nessa se¢ao, sao comparados dois modelos robustos: (i) o modelo de otimizagao robusta
CLCd (4.15)—(4.20); e (4i) uma versao estocéstica robusta do tipo Média-Risco do modelo
CLC1. Por simplicidade, apenas a demanda é considerada um parametro incerto. Nas

formulacoes estocésticas, o estoque I}

1s € 0 atraso [, foram consideradas variaveis de

decisao de segundo estagio, sendo ponderadas na funcao objetivo pela probabilidade
associada a cada cenario. As outras variaveis de decisao foram designadas como primeiro
estagio. A versao estocastica robusta do tipo média-risco do modelo CLC1 é chamada, a

partir desse ponto, de modelo MR1, e pode ser escrita da seguinte forma:
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A fungao objetivo incorpora o termo de aversao ao risco para A > 0 e permite gerar
solucoes mais robustas aumentando-se o fator de risco A. Para mais detalhes desse tipo de
formulacao, o leitor pode rever o Capitulo 3. Foram gerados aleatoriamente 100 cenarios,
segundo uma distribui¢ao uniforme discreta entre [0,70d;:; 1,3d;]? e todos foram admitidos

equiprovaveis (mais detalhes podem ser obtidos no Teste B da Segao 3.3.2 do Capitulo 3).

Para o modelo CLCd, adotou-se T'Y, = gt, com g = 0,01 até 1. Dessa forma, varios
budgets de incerteza foram testados, desde os menos conservadores até o mais conservador
(T = t). Na comparagao, considerou-se que o budget mais conservador implica na solugao
mais robusta. Assim, quando I'% = ¢, o problema é totalmente robusto ou 100%; quando
I'Y = 0,5¢, o problema ¢ 50% robusto, e assim por diante. Para o modelo MR1, a robustez
do problema é representada pela porcentagem de decréscimo do desvio esperado (A) em
relagdo ao desvio para A = 0 (problema estocastico tradicional). Quando o desvio atinge
30%, por exemplo, diz-se que o problema é 30% robusto. Os modelos sao analisados de
acordo com: (1) o aumento no valor 6timo da fun¢ao objetivo; (2) o nivel de servigo
tipo II; e (3) o tempo de execuc@o computacional. Nessa andlise, adotou-se um exemplar
com 3 produtos e 8 periodos, cujos parametros nominais sao os mesmos utilizados nos

experimentos computacionais desse capitulo.

Aumento no valor 6timo. As Figuras 4.15 e 4.16 ilustram o aumento no valor
6timo da funcao objetivo e a robustez dos modelos MR1 e CLCd, de acordo com o aumento
do fator de risco (A\) e dos budgets de incerteza (I'), respectivamente. Da Figura 4.15,
tem-se que o aumento no valor 6timo é mais acentuado até A\ = 10, decrescendo entre
(10,33] e atingindo o menor crescimento a partir de A = 33. Ao mesmo tempo, uma
robustez elevada é atingida em A\ = 10; nesse caso, é possivel afirmar que o modelo é
60% robusto. A partir desse ponto, a robustez aumenta lentamente numa transicao de

fases ja evidenciada nos resultados computacionais do Capitulo 3. Para alcancar um

2Para considerar um nivel de variabilidade 30% abaixo e acima da demanda nominal, como no caso
robusto.
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modelo totalmente robusto, incorre-se num aumento do valor 6timo de 120%. Por outro
lado, na Figura 4.16, o aumento no valor 6timo ¢é bastante lento até, aproximadamente, o
budget T' = 0,15t. Nesse ponto, atinge-se 15% de robustez a uma deterioragao de 20% do
valor 6timo. Os préximos budgets, entretanto, sao bastante conservadores; por exemplo,
para atingir uma robustez de 50%, o valor 6timo aumenta 375%. O aumento no valor
6timo segue de forma vertiginosa até I' = 0,7¢, a partir do qual é menos acentuado até
g = 0,95, voltando a acentuar-se no pior caso. Nesse cenario pessimista, 100% de robustez

¢ alcancada por um aumento exorbitante de quase 800%.

Dada essa analise, pode-se inferir que, em relacao ao aumento no valor 6timo, o
modelo CLCd é competitivo com o modelo MR1 apenas para budgets de incerteza pouco
conservadores. Por exemplo, no modelo MR1, 11% de robustez é atingida a um custo
32% maior; no modelo CLCd, a mesma robustez resulta em um aumento do valor 6timo
de apenas 11%. Situacao andloga pode ser verificada para alcancar uma robustez de 15%.
Para budgets de incerteza intermediérios e conservadores, o modelo CLCd é suplantado
pelo modelo MR1, uma vez que MR1 consegue melhores valores de robustez com custos
bem menores, i.e., possui melhores tradeoff’s entre custo e robustez. Esses resultados
confirmam os testes anteriores sobre o desempenho pobre do modelo de otimizacao ro-
busta CLCd com budgets pessimistas, ocasionado pela “super protecao” da restricao de

atendimento da demanda (veja a simulac¢ao da Secao 4.3.2 desse capitulo).

Nivel de servigo. As Figuras 4.18 e 4.17 exibem o comportamento do nivel de
servigo a medida que a robustez aumenta, considerando: (a) apenas a demanda perdida
(i.e., demanda atrasada no tultimo periodo do horizonte de planejamento); e (b) a soma
da demanda atrasada até o ultimo periodo (composta pela demanda perdida em 7T e a
demanda atrasada em V¢, t # T. Em relagdo ao nivel de servigo, note que o modelo
CLCd tem vantagem sobre o modelo estocastico até, aproximadamente, g = 0,15; nesses
casos, o nivel de servico do modelo de otimizacao robusta ¢ 100%. Todavia, o modelo
MR1 mantém 6timos niveis de servigo (maiores do que 93%) para todos os valores de
robustez, ao passo que o nivel de servico do modelo CLCd deteriora-se razoavelmente
quando a solug@o torna-se mais robusta. Analisando o nivel de servico referente ao total
de demanda atrasada e perdida, a situagao ¢ ainda mais vantajosa para o modelo MR 1, que
ainda mantém boas taxas de atendimento da demanda (cerca de 80%) — em contrapartida
ao modelo CLCd — cujo nivel de servigo cai drasticamente quando as demandas atrasadas

sao contabilizadas.

Tempo de execugao. As Figuras 4.19 e 4.20 ilustram os tempos de execug¢ao do
algoritmo branch-and-cut do CPLEX 11.0 para resolver até a prova de otimalidade os
exemplares do modelo MR1 e CLCd, respectivamente. Como ja era de se esperar, o

modelo MR1 é mais dificil de ser resolvido do que o modelo CLCd. Basicamente, tem-se
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duas razoes que podem concorrer para aumentar a dificuldade do modelo MR1: o ntmero
de cenarios e a parcela referente ao risco para A > 0 (para A = 0, tem-se o proprio modelo
estocéastico. De fato, a Tabela 4.9 mostra que o exemplar resolvido do modelo MR1 tem
muito mais restri¢oes e variaveis do que o modelo CLCd, o que compromete o seu tempo de
execucao. Além disso, o tempo de execugao do modelo MR1 parece aumentar, & medida
que mais robustez é imposta ao modelo, o que nao parece acontecer ao modelo CLCd. Na
Figura 4.19, é possivel observar que o tempo médio de resolugao do modelo MR1 foi 47
segundos, contra 0,36 segundos da versao CLCd. Considerando o exemplar resolvido, o

modelo CLCd é superior ao modelo MR, em termos de tempo de execucao.

Assim, a partir dessa analise, é possivel afirmar que o modelo MR1 e o modelo CLCd
com budgets de incerteza pouco conservadores podem ser usados por tomadores de decisao
aversos ao risco, pois ambos garantem a robustez do modelo a um custo relativamente
baixo. Entretanto, se o nivel de robustez desejado for muito elevado, budgets de incerteza
mais conservadores precisam ser adotados, e o modelo CLCd pode ser desvantajoso em
relacao ao modelo MR1. Nesse caso, pode-se utilizar o modelo MR1 com um fator de

risco elevado.

Finalmente, cabe ressaltar que a comparacao feita nessa secao é meramente ilus-
trativa. Ela tem como objetivo analisar as duas metodologias e ilustrar seus respectivos
desempenhos, segundo trés critérios basicos. Quais modelos ou técnicas sao mais ade-
quados em cada aplicacao, é uma questao mais dificil de ser respondida, e depende do
contexto da aplicagao e do tomador de decisoes. Mesmo a comparagao apresentada aqui
tem suas limitagoes, pois apenas um exemplar foi analisado, e considerando-se somente
uma fonte de incerteza. Para recomendagoes mais gerais sobre quais metodologias sao
mais indicadas no tratamento do problema combinado CLC'1 sob incertezas, seria neces-
sario realizar um planejamento de experimentos com diversos exemplares e com diferentes
caracteristicas, assim como considerar conjuntamente a presenca de mais de uma fonte de

incerteza.

Modelo Restricoes Variaveis lineares Variaveis binarias
CLCd 688 896 24
MR1 4516 6372 24

Tabela 4.9: Numero de varidveis de decisao e restricoes de um exemplar dos modelos
CLCd e MR1.

4.5 Consideracoes Finais

Nesse capitulo, foram propostas formulacoes matemaéticas baseadas em otimizacao ro-

busta para o problema combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque CLC1
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Figura 4.15: Aumento no valor 6timo da fungao objetivo e robustez do modelo Média-
Risco, considerando o fator de risco (A) entre 0 e 90.

em que custos e demandas sao variaveis aleatorias pertencentes a um dado suporte. Foram
exploradas técnicas conhecidas de otimizagao robusta e conjuntos de incerteza poliédricos
mais simples, com a finalidade de preservar a tratabilidade computacional da abordagem
robusta, uma vez que o problema nominal ja ¢ um problema de programacao linear inteira-
mista NP-dificil. Um extenso conjunto de problemas-teste foi resolvido para analisar o
desempenho das trés formulagoes robustas propostas. Todos os exemplares foram resolvi-
dos até a otimalidade em poucos segundos pelo software comercial CPLEX 11.0, devido

ao relativamente baixo nimero de varidveis binéarias envolvido nos exemplares resolvidos.

Quando a incerteza estéd apenas na funcao objetivo, os resultados computacionais
confirmaram alguns insights ja descritos em trabalhos da literatura, como: (i) os valores
6timos sdo marginalmente afetados pelo crescimento do budgets de incerteza (Bertsimas
e Sim, 2003, 2004); (4) ndo ha mudangas estruturais significativas nas solugoes robus-
tas, mesmo considerando-se todos os custos simultaneamente (Maturana et al., 2007).
Em relagao ao modelo com demanda incerta, confirmou-se que a selecao de um budget
de incerteza representativo é crucial, pois uma escolha equivocada e/ou arbitraria pode
resultar em solugoes robustas extremante conservadores e com custos totais inaceitaveis.
Entretanto, pode nao ser uma tarefa simples selecionar budgets de incerteza represen-

tativos, mesmo para um especialista (gerente de produgao, por exemplo), o que gera a
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Figura 4.16: Aumento no valor 6timo e robustez do modelo de otimizagao robusta CL(Cd,
considerando os budgets de incerteza I'Y, = gt, com g = 0,01 até 1.

necessidade de resolver o problema vérias vezes, considerando-se diferentes cenarios para

os budgets.

Nesse capitulo, foram consideradas duas medidas de desempenho para analisar as
estratégias robustas (RO) e de pior caso (WC): o nivel de servigo e uma comparacao
relativa entre os valores 6timos de ambas as abordagens. Assim, ha algumas situacoes
importantes que devem ser analisadas: (i) ambas as medidas de desempenho sdo superio-
res na estratégia RO; (i1) ambas as medidas de desempenho sao superiores na estratégia
WC; (1) a estratégia RO tem um desempenho inferior em termos de nivel de servigo,
mas o custo total é melhor. Note que ¢é facil escolher a melhor estratégia nos casos (i) e
(1); basta utilizar a politica cujas medidas de desempenho dominam as da outra estraté-
gia. Entretanto, na situacao (iiz), nao se tem uma estratégia totalmente dominada, o que
dificulta a determinacao da mais adequada. Nesse caso, deve-se analisar se a melhora no
nivel de servigo da estratégia WC justifica o custo extra (& vezes, centenas de vezes mais
elevado) para obté-la. Em geral, baseado nos experimentos computacionais, recomenda-se
adotar a estratégia de otimizagao robusta com budgets de incerteza menos conservadores,

pois razoaveis niveis de servico sao obtidos a um custo total mais baixo.

Quando os parametros custos e demandas sao considerados simultaneamente, as

solugoes robustas sao similares as solu¢oes do modelo em que apenas a demanda ¢ incerta,
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Figura 4.17: Nivel de servigo do modelo MR1 de acordo com o aumento da robustez.
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aumento da robustez.

mas os valores 6timos sao mais deteriorados e os niveis de servigo tendem a diminuir para

niveis de variabilidade mais elevados.

Ainda, o modelo de otimizacao robusta com demanda incerta CLCd foi comparado
a uma versao de programacao estocastica robusta do tipo média-risco aplicada ao modelo
CLC1. Foram analisadas trés importantes caracteristicas: o aumento no valor 6timo da
funcao objetivo, o nivel de servico e o tempo de execucao computacional. Novamente,
confirmou-se a importancia de escolher budgtes de incerteza plausiveis, de modo a se
obter um tradeoff aceitéavel entre custo e robustez. Verificou-se também que o modelo
equivalente robusto é muito mais facil de ser resolvido do que a versao estocastica robusta,
o que é especialmente importante quando a versao deterministica j& apresenta dificuldade

de resolucao.

Convém ressaltar que a metodologia de otimizagao robusta deste capitulo poderia ter
sido aplicada ao modelo CLC?2 de maneira similar ao que foi desenvolvido para o modelo
CLC1. A dificuldade seria propor métodos de solucao eficientes para resolver os modelos
robustos na otimalidade e em tempos de execucao aceitaveis na pratica, principalmente
se os exemplares dos modelos fossem de grande porte. Uma versao de otimizagao robusta
com custos incertos do modelo CLC?2 foi proposta no trabalho de Alem e Morabito (2008),

no qual os autores confirmam varios insights obtidos na analise robusta do modelo CLC'1c.
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Figura 4.20: Tempo de execugao computacional do modelo de otimizagao robusta CLCd
de acordo com o aumento da robustez.

Embora as reflexoes feitas nesse capitulo refiram-se a um contexto particular de
empresas moveleiras de pequeno porte, as mesmas podem ser tteis em outros contextos,
especialmente quando decisoes de corte de estoque e planejamento de producao e esto-
cagem estao integradas. Ainda, ha varias questoes em aberto relativas a esse capitulo
que devem ser melhor estudadas oportunamente; algumas delas encontram-se descritas

na proxima secao.

4.6 Pesquisas Futuras

4.6.1 Formulagoes Alternativas para o Modelo Nominal

Em algumas situagdes, pode ser importante incorporar suposi¢oes e/ou restrigoes adicio-
nais ao modelo nominal. Por exemplo: (¢) considerar tempos e/ou custos de preparagao
dependentes da sequéncia de producao; (i7) incluir restrigoes relacionadas a outros esté-
gios de producdo comumente encontrados em processos de manufatura similares (cortes
secundarios, furagao, pintura, empacotamento, etc.); (i) assegurar a integralidade das
variaveis Yj; em situagoes de baixa demanda, por exemplo, e assim por diante. Em ge-

ral, quanto mais restrigoes sao adicionadas ao modelo nominal, mais dificil seré resolver
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exemplares de grande porte num tempo computacional plausivel.

Para ilustrar isso, alguns exemplares das formulagoes robustas propostas nesse es-
tudo foram resolvidas pelo método branch-and-cut do CPLEX 11.0 com a imposicao de
integralidade sobre as variaveis de decisao Y}, considerando o conjunto padrao de dados
de entrada. Como resultado, foram obtidas solu¢oes com gaps de otimalidade apertados
(em torno de 1%) em poucos segundos, mas o algoritmo falha em encontrar e provar a
otimalidade de uma solu¢ao mesmo apo6s 1 hora de execucao. Um toépico interessante de
estudo é como o desempenho da metodologia de otimizagao robusta é afetado por essas
solucoes subotimas. Além disso, conforme o niimero de padroes de corte aumenta, os gaps
de otimalidade aumentam e é necessario desenvolver métodos de solucao mais elaborados,
como algoritmos de geracao de colunas, decomposicao de Benders, branch-and-price, entre
outros. O desenvolvimento de outros métodos exatos de solugao para o problema é um

topico promissor de pesquisa futura.

4.6.2 Restricoes Agregadas

Uma extensao natural desse estudo consiste em testar formulagoes alternativas para lidar
com a questao de conservadorismo das restrigoes (4.26) e (4.28). Por exemplo, é possivel

agregar as restrigdes (4.26) em relagao aos indices i e t:

t
D Hiz=> ) [h; (Z(X” —diy) + M 4 Z Nm) ol |+ AT

1€ teT 1€ teT =1

(4.35)

em que I'"* € [0, | evita formulagbes unicamente de pior caso. Entretanto, essa
formulagao pode gerar um plano de producgao infactivel, pois a mesma nao assegura a
satisfacao das restricoes de balanco de demanda para cada produto e periodo ao longo
do horizonte de planejamento. Uma maneira de superar essa questao é gerar restrigoes
adicionais que, juntamente com (4.35), poderiam manter a factibilidade da formulagao
original e ainda permitir o tradeoff entre robustez e custo, sem incorrer em situacoes
apenas de pior caso. Restri¢oes agregadoras foram usadas com sucesso na programacao
de colheita de uva para vinho (Bohle et al., 2009). A motivagao dos autores foi evitar
um Unico parametro incerto por restricao, que necessariamente resulta num budget de

mcerteza entre 0 e 1.
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4.6.3 Adversarial Approach

Outro tema interessante para pesquisa futura consiste em aplicar o método adversarial
ao problema proposto nesse capitulo. Essa metodologia ¢ baseada no método de planos
de cortes, em que a cada iteragao, apenas um subconjunto de incertezas é considerado no
problema de otimizacao. Inicialmente, a abordagem adversarial foi proposta no trabalho
de Bienstock e Ozbay (2008) para tratar problemas mais gerais de controle de estoque
e problemas correlatos com demanda incerta. A motivacao em utilizar tal método no
problema apresentado nesse capitulo é desenvolver solugoes menos conservadoras, especi-

almente quando diferentes fontes de incerteza afetam o problema nominal.

4.6.4 Controle das Variaveis de Decisao

Os decisores (gerentes de producao, por exemplo) podem selecionar o budget de incerteza
mais apropriado de duas maneiras: (i) de acordo com o limitante probabilistico de violagao
das restri¢oes e (i) testando exaustivamente varios I'’s e escolhendo aquele que melhor
se adapta ao seu particular interesse. Embora a op¢ao (i) nao seja recomendada para
problemas cujo tempo de execugao é muito elevado, de um ponto de vista prético, é a opcao
mais interessante porque fornece um balanco de I' com outras decisoes. Entretanto, como
j& observado na Segao 4.3.2, as solucoes robustas mudam substancialmente com diferentes
[’s no caso de incerteza na demanda. Mais ainda, o decisor nao tem muito controle sobre

essas mudangas com a formulagao CLCd.

Basedo nas questoes destacadas, pode-se estender o modelo CLCd de modo a agregar
na mesma formulacao diferentes budgets de incerteza, designando um indice k € K =
{1,2,--- ,K} para cada I', e um peso 7, para o budget de incerteza k, de modo que 7 > 0
e >, m = 1. Entao, as variaveis de decisdo podem ser agrupadas em estruturais e de
controle, se puderem ser ajustadas ou nao para cada cenario k, respectivamente. Além
disso, é possivel controlar as variaveis de decisao que dependem do cenério k, incluindo

restri¢oes de recurso, por exemplo:
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Note que na formulagao (4.36), os niveis de produgao, perda de material, preparacao
e hora-extra sao independentes do budget de incerteza, mas é possivel escrever outros
modelos para que sejam dependentes. Além disso, pode-se assegurar que o desvio do
custo de estoque/atraso para cada possivel budget em relagao ao valor esperado seja

minimizado, incorporando-se o termo ), ;A na funcao objetivo, em que:

A=Y L= > Y L, kek. (4.37)

i€ teT i€l teT kek

4.6.5 Metodologia AARC

Outra linha para pesquisa futura é a aplicacao da metodologia AARC — affine adjustable
robust counterpart (Ben-Tal et al., 2004) para lidar com a demanda incerta no problema
CLC. Uma caracteristica interessante dessa metodologia é que parte das variaveis de deci-
sao podem ser determinadas depois da realizacao de um conjunto de variaveis aleatorias,
similarmente as metodologias de programacao estocéstica de dois ou mais estagios, em
que as variaveis de decisao estao categorizadas em wait-and-see ou here-and-now. Isso é
particularmente promissor nesse contexto dinamico e multiperiodo, uma vez que os niveis
de estoque, atraso e hora-extra podem ser determinados depois que parte da demanda é
realizada, enquanto os niveis de producao, frequéncia com que os padroes de corte sao

usados e preparagao podem ser vistos como decisoes de primeiro estagio.
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dos de otimizagao para lidar com as incertezas em problemas especificos de planejamento

e maneira simplificada, o tema uno da presente Tese ¢ a investigacao de méto-

da producao no contexto de fabricas de méveis de pequeno porte. A justificativa do tema
torna-se desnecesséaria quando se admite a existéncia de fatores incertos em grande parte
dos processos de manufatura e a improbabilidade de administrar esses fatores sem uma
metodologia cientifica adequada. A motivagao em estudar problemas combinados de di-
mensionamento de lotes e corte de estoque foi provocada por visitas técnicas a empresas
moveleiras de pequeno porte tipicas que enfrentam dificuldades de organizar o seu sistema

produtivo e gerar bons planos de producao frente as incertezas.

Para alcancar éxito, foram estudados dois modelos de otimizagao que descrevem
problemas combinados de dimensionamento de lotes e corte: o primeiro modelo — CLC1
— refere-se a uma simples extensao de um modelo conhecido da literatura; o segundo mo-
delo — CLC?2 — foi proposto nesta tese e descreve com mais detalhes restricoes especificas
do processo de producao de empresas moveleiras de pequeno porte. Ambos os problemas
referem-se a problemas NP-dificeis. O modelo CLC?2 foi analisado sob uma 6tica determi-
nistica, de modo a prover seu desempenho em algumas situacoes especificas, utilizando-se
o método branch-and-cut do CPLEX 11.0. Em seguida, analisou-se o desempenho de
dois tipos de heuristicas relaz-and-fix frente a seis classes de exemplares. A heuristica
relax-and-fix progressiva mostrou-se adequada para gerar limitantes superiores mais ra-
pidamente do que a estratégia default do CPLEX 11.0. Entretanto, alguns exemplares
obtiveram gaps elevados, sugerindo que pode valer a pena investigar versoes mais eficien-
tes ou métodos hibridos (heuristicas relaz-and-fiz inseridas em métodos branch-and-cut,

por exemplo).
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O restante da tese é focado no desenvolvimento de modelos para os problemas com-
binados CLC1 e CLC2 sob incertezas. No Capitulo 3, foram desenvolvidos modelos de
programagao estocéstica e programacao estocastica robusta para o problema combinado
CLC?2, considerando demandas e tempos de preparacao estocasticos. Outros parametros
poderiam ter sido escolhidos e a anélise seria similar. O modelo estocéstico de dois esta-
gios define uma matriz de recurso relativamente completa, fazendo com que seja sempre
possivel determinar um conjunto de variaveis de segundo estagio para quaisquer reali-
zagoes das variaveis aleatorias. Os modelos Min-Max com arrependimento propostos
consideram apenas os desvios mais desfavoraveis dos cenarios e, ainda, nao utilizam as
informagoes das probabilidades dos diversos cenarios. Os modelos estocasticos robustos
do tipo média-risco consideram parcelas explicitas de aversao ao risco, enquanto os mode-
los com restrigoes de recurso adotam apenas restricoes que visam estabilizar as decisoes
de segundo estagio. Ainda, foi mostrado que os modelos Média-Risco e com restrigoes de
recurso sao equivalentes. Os testes computacionais dos modelos estocasticos permitiram
acessar o valor esperado de informagao perfeita (EVPI) e o valor da solugao estocéstica
(VSS), para avaliar o impacto de utilizar os modelos estocasticos em detrimento a aborda-
gens mais simples de valor esperado ou de aquisi¢ao de informacao perfeita. Tamém foram
propostas condig¢oes de suficiéncia para assegurar a factibilidade dos problemas EEV. Os
testes com os modelos estocasticos robustos ilustraram o desempenho dos problemas a
medida que a solucao vai progressivamente se tornando robusta, muitas vezes as cus-
tas de deterioragoes significativas nos valores 6timos das fungoes objetivos. Investigou-se
também que o aumento do nimero de cenérios no problema com recurso restrito pode
tornar impraticavel resolvé-lo sem métodos de solucao eficientes. Ainda, varios insights e
relacoes entre os modelos robustos foram apresentados e constituem-se contribui¢oes no
estudo e analise desses problemas. Baseado neste capitulo, esta em fase de finalizagao o
artigo “ Risk-averse scenario-based models for furnishings production process”, juntamente

com o Prof. Reinaldo Morabito.

No Capitulo 4, foram desenvolvidos modelos de otimizacao robusta para o problema
combinado de dimensionamento de lotes e corte de estoque CLC1 na situagao em que
custos e demandas nao sao valores conhecidos com certeza. Similarmente ao Capitulo 3,
outros parametros poderiam ter sido escolhidos e a analise seria semelhante. Diferente-
mente dos modelos baseados em programagao estocastica (estocastica robusta), os mode-
los de otimizacao robusta consideram que os parametros incertos sao variaveis aleatorias
limitadas num suporte estabelecido a priori e otimizam o problema numa perspectiva de
pior caso intervalar. Foram propostos trés modelos robustos: (i) com custos incertos; (i7)
com demandas incertas; e (i) combinando os parametros custos e demandas incertos.
Para determinar os modelos robustos equivalentes, foram utilizados conjuntos de incerteza

poliédricos, que sao relativamente conservadores, mas que nao aumentam a complexidade
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do modelo. O desenvolvimento dos modelos robustos permitiu testar e analisar varias
situagoes distintas e acessar os pontos fracos e fortes da metodologia, de forma indepen-
dente para cada parametro incerto. Os resultados obtidos confirmaram algumas premissas
ja relacionadas em outros trabalhos da literatura e ainda indicaram que, em geral, nao ¢é
preciso sacrificar muito a solucao 6tima para se obter uma solucao robusta, quando apenas
os custos variam. Comprovou-se também a importancia de determinar budgets de incerte-
zas representativos, de modo a evitar solu¢oes muito conservadoras. Conclui-se também
que o modelo que combina custos e demandas incertos nao é tao conservador quando
poderia ser, dada a situacao de pior caso dos parametros. Ainda, o modelo de otimizacao
robusta com demanda incerta C'LCd foi comparado a uma versao estocastica robusta do
tipo média-risco do modelo CLC1. Foram analisadas trés importantes caracteristicas: o
aumento no valor 6timo da fung@o objetivo, o nivel de servigo e o tempo de execugao
computacional. Novamente, confirmou-se a importancia de escolher budgtes de incerteza
plausiveis, de modo a obter um tradeoff aceitével entre custo e robustez. Verificou-se tam-
bém que o modelo equivalente robusto é muito mais facil de ser resolvido do que a versao
estocéstica robusta, o que é especialmente importante quando a versao deterministica ja
apresenta dificuldade de resolugao. Este capitulo resultou no artigo “ Production planning
in furniture settings via robust optimization”, juntamente com o Prof. Reinaldo Morabito
(Alem e Morabito, 2011).

De forma geral, as duas metodologias empregadas nessa tese sao valiosas para li-
dar com problemas de planejamento da producao sob incertezas. Cada uma apresenta
diferengas marcantes em relagdo a maneira como a incerteza é representada, assim como
suposicoes, simplificacoes e limitacoes proprias. O método mais adequado depende da
aplicacao especifica e do tipo de dados que o decisor tem em maos. Considerando a
aplicacao proposta nessa tese, é possivel citar algumas vantagens e limitacoes de cada
metodologia, que podem ser tteis também na escolha do método para tratar problemas

similares e correlatos.

As principais vantagens dos modelos de programagao estocastica (e programacao

estocastica robusta) identificadas nessa tese sao:

i. Permitem modelar as variaveis aleatorias de forma bastante natural com a utilizacao
de cenarios, os quais podem ser gerados com diferentes estruturas e distribuicoes
de probabilidade. Para o tomador de decisao, é importante ter a possibilidade de
incorporar ou desconsiderar cenarios com padroes totalmente distintos, uma vez que
essa estratégia pode flexibilizar o plano de producao. Nessa tese, por exemplo, duas
formas de geracao de cenarios foram utilizadas: a arvore de cenarios e a simples
enumeracao de cenarios equiprovaveis. Porém, existem muitas outras formas, que

podem originar cenérios mais ou menos realistas.
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A possibilidade de utilizar as variaveis de decisao de segundo estagio é interessante
porque tais variaveis podem ser usadas para se proteger dos parametros estocésti-
cos, ajustando e corrigindo decisoes de primeiro estagio tomadas antes a realizagao
das variaveis aleatorias. Além disso, é possivel testar varias configuragoes para os

conjuntos de variaveis de primeiro e segundo estagios.

O modelo Min-Max com arrependimento é bastante conservador, mas é uma alter-
nativa interessante nas situacoes em que os cenarios podem ser bem definidos, mas

as respectivas probabilidades sao dificeis de serem estimadas.

O modelo de média-risco propicia uma anélise multiobjetivo relativamente simples
entre o custo da fungao objetivo e a robustez do modelo, uma vez que basta designar
valores para o fator de risco A e analisar as solucoes geradas. Dessa forma, os
tomadores de decisao podem incorporar ao modelo a sua atitude em relagao ao

risco.

O modelo com recurso restrito é uma alternativa aos decisores com dificuldade para
designar valores para A. Nesse caso, basta decrementar uma tolerancia inicial A4,

para gerar curvas de tradeoff entre o custo e a robustez do modelo.

E possivel inferir o ganho em se resolver os problemas estocasticos, em detrimento
a utilizar abordagens de valor médio e de aquisi¢ao de informagao perfeita. Assim,
o tomador de decisao pode legitimar a sua escolha e ainda compara-la a estratégias

mails comuns.

As principais limitagoes dos modelos de programagao estocéstica (e programacao

estocastica robusta) identificadas nessa tese sao:

{

10

Como nao existe uma féormula geral para dividir as varidveis de primeiro e segundo
estagios, cabe ao decisor escolher quais vao pertencer a um ou a outro grupo, o
que pode provocar confusao e gerar modelos incoerentes. Por exemplo, no modelo
CLC?2, definindo Y}; como primeiro estagio, automaticamente Z;; ¢ primeiro estagio,

pois nao é possivel cortar as placas e depois preparar as méquinas.

(a) Assumir uma distribuicdo de probabilidade para as variaveis aleatorias; (b)
atribuir as probabilidades dos diferentes cenarios; e (c) decidir sobre a estrutura
da arvore de cenarios e/ou a quantidade de cenarios que devem ser considerados,
sao tarefas dificeis de serem realizadas, e requerem conhecimento profundo do pro-
blema a ser tratado e de técnicas especializadas de resolugao. Por exemplo, caso
fosse preciso construir uma arvore de cendarios com restricoes de antecipagao, seria

fundamental explorar formulacoes mateméticas mais convenientes para ser possivel
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resolver o problema resultante. Se o decisor desejar utilizar 1000 cenarios para apro-
ximar a demanda estocéstica do modelo CLC2, sera necessario investigar métodos
alternativos de solugao deste modelo, por exemplo, baseado nas heuristicas relax-

and-fix do Capitulo 2, que requerem menos esfor¢o computacional que a estratégia
default do CPLEX 11.0.

Nao é possivel determinar, a priori, para qual valor de A o desvio A estabiliza-se, ou a
a partir de qual tolerancia A,,,, nao é mais possivel assegurar robustez ao problema
com restrigdo de recurso. Isso significa que o pior caso (100% de robustez; caso
mais conservador) s6 é conhecido depois de resolver os problemas robustos. Além
disso, nao se sabe o valor da tolerancia inicial sem resolver o problema estocéstico
tradicional (A = 0).

Dependendo da escolha da estrutura da arvore de cenérios e da quantidade de
cenarios necessarios para representar as varidveis aleatorias, o modelo estocastico
pode se tornar computacionalmente intratdvel. Por exemplo, no caso do modelo
CLC?2, nao se obteria nenhuma solucao factivel utilizando a estratégia default do
CPLEX 11.0 para o problema de recurso restrito com 400 cenérios em 3600 segundos

de execucao do algoritmo no computador utilizado.

As principais vantagens dos modelos de otimizagao robusta identificadas nessa tese

Nao é necessario inferir distribuicoes de probabilidade para modelar os parametros
incertos, uma vez que os equivalentes robustos s6 requerem que as variaveis aleato-
rias sejam simétricas num intervalo pré-definido. Para o tomador de decisao, pode
ser bastante natural inferir um limitante minimo e maximo para a variacao dos para-
metros incertos, baseados em dados historicos ou mesmo na sua experiéncia, em vez
de determinar exatamente o valor da variavel em cada cenério e a sua probabilidade

de ocorréncia.

Caso uma descricao mais explicita dos parametros incertos esteja disponivel, é pos-
sivel incorporar as informacoes adicionais de forma relativamente simples, tanto na
determinacao do intervalo das variaveis aleatorias, quanto no nivel de variabilidade

do intervalo.

Mesmo se os modelos deterministicos CLC1 ou CLC2 nao assegurassem a facti-
bilidade da solugao para quaisquer conjuntos de dados de entrada, as respectivas
versoes de otimizacao robusta garantiriam a factibilidade do modelo em 100% das

vezes, a nao ser que as varidveis aleatorias ultrapassassem os limites dos intervalos
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pré-estabelecidos. Nesse caso, ainda seria possivel determinar a probabilidade de
violagao das restricoes. Por outro lado, no caso da programacao estocéstica, é pos-
sivel que algum cenario torne o problema infactivel, a menos que se garanta, pelo
menos, uma matriz de recurso relativamente completa. Isso pode ser facilmente ve-
rificado; basta impor I, = 0, i.e., proibir atraso no ultimo periodo 7' do horizonte
de planejamento. Provavelmente, o modelo de programacao estocastica precise ser
reescrito para penalizar as infactibilidades dos diferentes cenarios, ao passo que o
modelo de otimizagao robusta garante a factibilidade intervalar (desde que a versao

nominal seja factivel).

E possivel determinar facilmente a probabilidade de violacao da meta do decisor,
assim como das restri¢oes que tenham parametros incertos. Para isso, basta ter em

maos o nivel de violac¢do (¢;) e a cardinalidade do conjunto de incertezas, i.e., |J;|.

O modelo de otimizacao robusta permite ao decisor incorporar a sua atitude em
relacao ao risco de forma muito simples, principalmente quando apenas a funcao
objetivo é afetada pelas incertezas. Basta escolher um valor no intervalo [0,]J;]],
considerando que os extremos 0 e |J;| representam decisdes neutras e totalmente
aversas ao risco, respectivamente. Assim, o decisor sabe exatamente qual é o pior
caso tedrico (I' = |J;|), diferente do modelo de programagao estocastica, que deve
ser resolvido a priori para se saber o pior caso. Quando as demandas sao incertas,
nao ¢ mais natural determinar o budget de incerteza mais adequado, mas ainda é
possivel saber o pior caso teodrico (I' = t), o que pode auxiliar o decisor a escolher

budgets plausiveis.

O modelo de otimizacao robusta é mais tratdvel computacionalmente, pois os equiva-
lente robustos mantém a complexidade computacional do problema, diferentemente
dos modelos estocasticos e estocasticos robustos. Porém, vale a ressalva de que
conjuntos de incertezas nao poliédricos (elipsoidais, por exemplo) podem tornar o

equivalente robusto computacionalmente intratavel.

As principais limitagoes dos modelos de otimizagao robusta identificadas nessa tese

O modelo de otimizagao robusta com poucos parametros incertos é, em geral, muito
conservador, no sentido de que é preciso garantir quase o pior caso (modelo de

Soyster) para assegurar uma pequena probabilidade de violagao das restrigoes.

E preciso converter restricoes de igualdade em restricoes de desigualdade para aplicar

a técnica de otimizacao robusta; caso contrario, o equivalente robusto € trivialmente
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infactivel. Por exemplo, a equacao de balanceamento de estoque original do modelo
CLC1 teve que ser reescrita como duas restri¢coes de desigualdade, uma envolvendo
as variaveis de estoque, e a outra representando as variaveis de atraso, para permitir

a aplicagao da metodologia de otimizacgao robusta.

Algumas analises proprias da otimizagao robusta podem nao fazer sentido se a so-
lucao o6tima nao é determinada. Por exemplo, as probabilidades de violacao das
restricoes referem-se a uma situacao na qual a solugao 6tima do problema robusto
existe e pode ser determinada. Caso contrario, os limitantes probabilisticos podem
ser in6cuos. Analisar qual é o gap limite de aceitacao de uma solugao subotima, de
tal forma que as analises robustas nao sejam comprometidas, é um tema interessante
para pesquisas futuras, mas ainda nao se tem conhecimento de nada reportado na

literatura.

Nao é simples determinar os equivalentes robustos quando varias fontes de incerteza
afetam simultaneamente o problema. Nesse caso, é preciso interpretar as correlagoes
entre os diversos parametros incertos, de modo que a versao robusta nao seja muito

conservadora.

A selecao dos budgets de incerteza no modelo de otimizacao robusta com demanda
incerta nao ¢ trivial. De fato, no artigo pioneiro de Bertsimas e Thiele (2006),
¢ proposto um procedimento para determinar os budgets 6timos. Entretanto, tal
procedimento nao pode ser aplicado em varios problemas praticos devido as suas
suposicoes. A alternativa, entao, é resolver varios exemplares com diferentes budgets,

como foi feito nessa tese, o que demanda mais esforco computacional.

Convém ressaltar que a iniciativa de trabalhar com duas metodologias de otimizac¢ao

sob incertezas nao é comum e é bastante trabalhosa, fazendo com que, inevitavelmente,

o trabalho apresente limitacoes, como a auséncia de métodos de solucao eficientes para

resolver exemplares mais complexos (deterministicos, estocasticos e robustos), e a falta de

uma metodologia mais pragmatica para a comparacao entre as duas abordagens de oti-

mizacao sob incertezas. Entretanto, acredita-se que as duas técnicas apresentadas nessa

tese sao valiosas para lidar com problemas de planejamento de produgao sob incertezas,

como, por exemplo, no caso de empresas moveleiras. Portanto, cabe ao decisor analisar

as vantagens e limitacoes de cada metodologia no seu contexto especifico, escolher uma

delas ou trabalhar com ambas. Mesmo que os resultados aqui apresentados sejam refe-

rentes a uma aplicacao particular na industria de moéveis, é possivel estender o paradigma

apresentado a outros problemas correlatos.
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Apéndice A

Dados da Fabrica X

Padrao Espessura (mm) Tempo (s) Custo (u.m.)

1-0 3 18,6 6,51
11— 12 9 62 12,85
13— 20 12 74,4 16,64
21 — 31 15 93 19,82
21 — 31 15 93 19,82
32— 39 20 124 26,38
40 — 42 25 186 37,83
43 — 52 3 18,6 6,51
53 — 56 9 62 12,85
57 — 63 12 74,4 16,64
64 — 69 15 93 19,82
72— 79 20 124 26,38
80 — 81 25 186 37,83

Tabela A.1: Detalhamento dos padroes de corte utilizados: espessura, tempo de proces-
samento e custo unitario.
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Dados Tpi
Peca L (mm) C (mm) FE (mm) abp cmd crd
1 565 2500 3 6 0 0
2 453 647 3 4 6 0
3 454 710 3 2 0 0
4 454 454 3 2 0 0
5 454 1080 3 5 0 0
6 454 530 3 5 0 0
7 500 1050 3 1 0 0
8 215 483 3 2 0 0
9 530 1062 3 0 2 0
10 530 710 3 0 2 0
11 377 388 3 0 0 3
12 383 410 3 0 0 2
13 213 445 3 0 0 4
14 510 450 9 1 0 0
15 50 630 9 0 0 3
16 50 433 9 0 0 2
17 50 295 9 0 0 2
18 180 454 12 8 6 0
19 180 635 12 4 3 0
20 135 454 12 0 4 0
21 50 635 12 0 1 0
22 135 635 12 0 2 0
23 65 440 12 0 2 0
24 110 390 12 0 0 6
25 110 370 12 0 0 3
26 452 1049 15 5 0 0
27 452 499 15 5 0 0
28 429 452 15 2 0 0
29 535 1050 15 2 0 0
30 500 535 15 2 0 0
31 430 535 15 2 0 0
32 212 700 15 4 3 0
33 75 700 15 0 1 0
34 163 700 15 0 2 0
35 440 600 15 0 0 2
36 570 970 15 0 2 0
37 132 450 15 0 0 3
38 60 2500 20 12 0 0
39 60 445 20 12 0 0
40 40 445 20 26 0 0
41 60 490 20 1 0 0
42 60 500 20 3 0 0
43 60 1050 20 5 0 0
44 60 430 20 3 0 0
45 60 440 20 4 0 0
46 60 1060 20 2 0 0
47 60 430 25 2 0 0
48 60 500 25 4 0 0
49 60 1050 25 4 0 0

Tabela A.2: Detalhamento das 49 pecas utilizadas na composi¢ao dos 3 produtos consi-
derados: armario de 5 portas, comoda e criado-mudo. As pegas sao caracterizadas pelo
comprimento C, largura (L) e espessura (F).
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Produto/Perfodo | 1 2 3 4 5 6 7 8 | Lo
abp 192 104 138 95 56 54 75 | 120
cmd 171 182 190 73 54 12 106 61 | 250
crd 146 198 118 100 199 191 116 189 | 150

Tabela A.3: Demandas nominais (d;;) e estoques méaximos permitidos (/7;'**) do exemplar

1 da Sec¢ao 2.5.2 do Capitulo 2.

Periodo/Produto abp c¢md crd abp-1 cmd-1 crd-1
1 141 6 174 153 171 7
2 125 142 70 179 75 161
3 136 156 152 154 196 8
4 141 93 155 143 4 99
5 172 2 149 159 57 7
6 132 176 164 35 108 49
7 157 3 166 170 179 101
8 107 168 48 128 104 49
9 71165 7 119 200 135
10 105 141 29 175 155 12
11 87 75 179 134 161 183
12 179 165 153 73 15 18
13 21 179 52 126 122 8
14 65 65 22 108 24 60
15 168 59 135 7 40 177
16 156 41 134 23 13 102

s 120 250 150 125 206 131

Tabela A.4: Demandas nominais (d;;) e estoques méaximos permitidos (I}}**) utilizadas
nos exemplares 2, 3 e 4 da Secao 2.5.2 do Capitulo 2.
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Tabela A.5: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (1-15).
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Tabela A.6: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (16-30).
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Tabela A.7: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (30-42).
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Tabela A.8: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (43-56).
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Tabela A.9: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (57-70).
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Tabela A.10: Padrdes de corte mais frequentes disponibilizados pela Féabrica X (70-81).
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Apéndice B
Perfis de Desempenho

A técnica conhecida por Perfis de Desempenho (Dolan e Moré, 2002) foi proposta inicial-
mente para a comparacao de softwares cientificos, mas na pratica tem sido muito utilizada
para comparar diferentes estratégias de solucao em relacao ao tempo de execucao, gap e
valor de funcao objetivo, como ilustrados nessa tese. O resumo a seguir é baseado no
trabalho de Munari (2009) e explicita somente os principais conceitos da técnica. Para
elaborar os gréaficos ou perfis de desempenho, considere S o conjunto de ng algoritmos
ou métodos de solugao a serem analisados e P o conjunto de n, exemplares. Suponha
que o objetivo dos métodos seja minimizar o valor da funcao objetivo dos exemplares.
O desempenho do método s € S aplicado ao exemplar p € P ¢ analisado pelo raio de

desempenho, definido pela seguinte equacao:

tps
Tps = . B.1
P* min{t,| s € S} (B-1)
O valor t,, utilizado na comparacao dos métodos representa o desempenho do mé-
todo s € S aplicado ao exemplar p € P. Quanto menor o t,s, melhor ¢ o desempenho do
método considerado. Note que, de acordo com a equagao (B.1), o melhor desempenho é
atingido quando o raio 7,5 ¢ igual a 1, na situagao em que o valor de ¢,; ¢ minimo. Se o

método s falhar na resolucao do exemplar p, entao r,s ¢ definido como 7, tal que

M 2 T'ps, Vﬁ € P, s € S, <B2)

sendo que a escolha de r); nao influencia na avaliagao do desempenho, como mostrado
em Dolan e Moré (2002).

Outra medida considerada na elaboracao dos perfis de desempenho é o ntimero de

problemas para os quais o método s apresentou um raio de desempenho igual ou melhor
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ao coeficiente 7 dividido pelo niimero total de problemas do conjunto S, expressa pela

equacao:

1
ps(1) = —[5(7)], (B.3)

p
em que S(7) = {p € P| rps < 7} e || representa a cardinalidade do conjunto. Note que
ps(7) representa a probabilidade de um método s ter um raio de desempenho dentro de
um fator 7. Nos gréficos, as curvas de desempenho sao plotadas de acordo com os valores

de 7 e p,(7), referente aos eixos x e y, respectivamente.

Em geral, utiliza-se a escala logaritmica na apresentacao dos perfis de desempenho
no grafico, pois ry; pode ser muito maior do que 1, comprometendo a visualizacao da

comparacao. Nos graficos apresentados nessa tese, € utilizado o seguinte mapeamento:

1
T= n—|{p € P :logy(rps) < T}H. (B.4)

p
Com isso, o fator 7 varia no intervalo [0,r5/), com 7y = 1+max{log,(rs)}. Com esse
mapeamento, deve-se tomar cuidado na interpretacao dos perfis de desempenho baseando-

se em 7, devido a utilizagao da escala logaritmica.

Na anélise dos perfis de desempenho, inicialmente, deve-se observar o valor associado
a T = 1, pois o valor ps(7 = 1) é a probabilidade de que o método s seja melhor que os
demais métodos. Além disso, é importante observar o valor ps(ry) = 1 para analisar a

fragao de problemas p € P que o método s nao conseguiu resolver.

Os perfis de desempenho da presente tese foram criados com a utilizacao da planilha
de célculo perfis.xls, que foi introduzida no trabalho de Munari (2009) e disponibili-
zada no site do Laboratério de Otimizacao!, do Instituto de Ciéncias Matematicas e de

Computacao — Universidade de Sao Paulo.

thttp://www.otm.icmc.usp.br/aplicativos
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MIP RFP RFR

Exemplar Custo  GAP  Tempo (s) Custo GAP Tempo (s) Custo GAP  Tempo (s)

—_

157433  0,0897 0,3700 157433  0,0897 1,130 157433  0,0897 0,0897

2 123118  0,1549 0,3200 123118  0,1549 1,330 123118  0,1549 0,1549
3 192245  0,2167 0,3300 192245  0,2167 1,200 192245  0,2167 0,2167
4 173278  0,6182 0,4700 173316  0,6403 1,240 173316  0,6403 0,6403
5 177639  0,2639 0,3100 177639  0,2639 1,160 177639  0,2639 0,2639
6 175562  0,0000 0,3100 175562  0,0000 1,220 175562  0,0000 0,0000
7 174573 0,1644 0,3700 174573 0,1644 1,290 174447  0,0924 0,0924
8 169187  0,1292 0,3000 169187  0,1292 1,210 169187  0,1292 0,1292
9 219122 0,7154 0,3200 219073 0,6927 1,400 218939 0,6314 0,6314
10 181624  0,2262 0,3300 181624  0,2262 1,290 181624  0,2262 0,2262

Meédia 174378 02579  0,3430 174377 0,2578 1,247 174351 0,2445 0,244

11 347408  0,9592 7,180 347214 0,9028 3,080 348186 1,185 12,94
12 329185  0,5252 4,430 330501 0,9269 1,580 330293 0,8634 9,410
13 357570  0,6162 6,310 358626  0,9132 2,590 358619  0,9113 12,28
14 381761  0,6361 4,680 383769 1,166 2,560 384480 1,353 11,36
15 328689  0,6588 4,330 330544 1,227 1,630 329262  0,8341 10,90
16 378272 0,6659 7,140 380338 1,216 2,460 379611 1,022 13,96
17 372622  0,8711 9,360 373459 1,098 2,770 371874 0,6685 11,52
18 317425  0,8964 4,770 318287 1,170 2,480 318653 1,287 11,52
19 293368  0,9889 3,250 293947 1,188 1,770 294469 1,368 10,90
20 379837 0,4882 4,570 382577 1,213 2,830 382866 1,289 13,03
Média 348614 0,731 5,202 349926 1,102 2,375 349831 1,078 11,78
21 405481 0,5129 0,5129 405279  0,4628 4,050 405279  0,4628 9,510
22 354242 0,0604 0,0604 354291  0,0741 4,030 354291  0,0741 4,860
23 268826  0,0130 0,0130 268826  0,0130 4,380 268826  0,0130 4,530
24 376611  0,5147 0,5147 376375  0,4516 4,410 376375 0,4516 5,030
25 312817  0,5183 0,5183 312788  0,5090 4,450 312788  0,5090 95,880
26 309856  0,0000 0,0000 309856  0,0000 3,930 309856  0,0000 4,430
27 328239 0,8272 0,8272 328240 0,8273 4,280 328239 0,8272 5,080
28 324298  0,0668 0,0668 324298  0,0668 4,130 324298  0,0668 5,090
29 348052 0,0372 0,0372 348052 0,0372 4,270 348052 0,0372 4,510
30 330419  0,1163 0,1163 330435 0,1213 4,170 330435 0,1213 4,560

Média 335884  0,2667 0,2667 335844  0,2563 4,210 335844  0,2563 4,948

Tabela C.1: Custo total, gap de otimalidade e tempo de execucao das estratégias MIP,
RFP e RFR relativos aos exemplares 1 — 30.
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MIP RFP RFR
Exemplar  Custo GAP  Tempo (s)  Custo GAP  Tempo (s)  Custo GAP  Tempo (s)
31 686900  0,7194 47,99 691829 1,442 8,610 689181 1,054 37,77
32 801339  0,7151 14,14 808117 1,567 8,980 803888 1,035 35,32
33 587335 0,5942 12,25 589391  0,9463 6,030 589099  0,8963 30,18
34 637801  0,5469 11,73 643295 1,413 9,240 639971  0,8891 28,17
35 748277 00,8964 40,97 752277 1,436 7,570 748150  0,8792 27,94
36 818709  0,7948 43,00 821070 1,085 6,840 820916 1,066 27,42
37 696155  0,3955 50,47 704859 1,651 5,770 701347 1,144 34,43
38 666841  0,2514 50,48 672613 1,119 6,730 671111  0,8932 32,49
39 640510  0,3663 48,05 648992 1,695 5,920 646028 1,231 33,82
40 648029  0,5210 54,46 652467 1,209 6,350 651844 1,113 31,69
Média 693190  0,5801 37,35 698491 1,356 7,204 696153 1,020 31,92
41 753039 2,334 4200 758076 3,018 11,70 758540 3,081 90,53
42 869369 1,607 4200 878293 2,650 9,220 873752 2,120 88,15
43 651853 2,136 4200 659445 3,326 11,75 657959 3,093 99,39
44 703094 1,775 4200 708941 2,622 10,24 707885 2,469 80,13
45 810612 1,582 4200 817517 2,447 7,950 815719 2,222 61,81
46 882563 1,129 4200 891750 2,181 7,490 888788 1,842 71,89
47 763771 2,712 4200 770924 3,674 14,49 767757 3,248 96,87
48 732341 1,816 4200 741469 3,085 16,64 737439 2,525 102,0
49 706025 1,963 4200 711482 2,751 19,55 710023 2,541 85,08
50 712403 2,105 4200 717970 2,903 8,310 718976 3,047 93,83
Meédia 758507 1,92 4200 765587 2,866 11,73 763684 2,619 86,97
o1 816950 4,896 4200 823007 5,673 20,06 818386 5,080 528,0
52 2067654  116,5 4200 1699791 77,99 1272 1783996 86,81 3099
53 687555 3,859 4200 692511 4,607 20,76 689847 4,205 1154
54 750071 5,122 4200 750671 5,206 26,45 748852 4,951 1406
55 939230 11,44 4200 932988 10,69 108,7 924092 9,639 2503
56 3839522 185,56 4200 3872414  188,0 1183 3943279 193,2 2453
57 825123 5,940 4200 817251 4,929 15,00 816676 4,855 1390
58 791593 3,507 4200 801646 4,822 18,79 796216 4,112 293,7
59 753534 4,481 4200 756567 4,902 14,79 754891 4,669 1197
60 758072 4,925 4200 761519 5,402 12,66 760633 5,280 1444
Média 1222931 34,62 4200 1190837 31,22 269,2 1203687 32,28 1547

Tabela C.2: Custo total, gap de otimalidade e tempo de execucao das estratégias MIP,
RFP e RFR relativos aos exemplares 31 — 60.
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