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RESUMO

Os Problemas de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producédo se
tornaram importantes temas de estudo devido a sua fregliente ocorréncia em diversos
contextos industriais. O presente trabalho propde abordagens baseadas em métodos de
busca local, simulated annealing e busca tabu, para solucionar o Problema Integrado
de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PIDLPP). Os métodos
propostos sdo avaliados utilizando conjuntos de instancias do problema e comparados
com outros métodos encontrados na literatura. Um estudo de diferentes abordagens
para execucdo de busca em vizinhanga também é realizado em diferentes instancias do
PIDLPP.

Palavras-chave: Busca tabu; simulated annealing; dimensionamento de lotes;
programacao da producéo.



ABSTRACT

Lot Size and Scheduling Problems have become a very important literature
study theme due to their high aplicability in real industry context. The present work
proposes local search approaches as, simulated annealing and tabu search to solve the
Synchronized and Integrated Two-Level Lot Size and Scheduling Problem (SITLSP).
The proposed methods are evaluated over a set of problem instances and compared
with other methods found in literature. A study of different neighborhood approaches
is also made for SITLSP.

Keywords: Tabu search; simulated annealing; lot size, scheduling.
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1 INTRODUCAO
1.1  Contextualizacdo e Motivacéo

O presente trabalho desenvolve a pesquisa de métodos heuristicos baseados em
busca local para solucionar o Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e

Programacéo da Producédo (PIDLPP).

O PIDLPP é um problema de producdo baseado em uma situacdo real
encontrada em fabricas de refrigerantes. No Brasil, a producdo de refrigerante
encontra-se em ascendéncia. Em 2008, a industria de refrigerantes faturou 9,05% mais
do que em 2007. Em 2009, estudos revelam que até o més de junho, o faturamento foi
3,89% maior em relacdo ao mesmo periodo de 2008 (ABIR, 2009).

Os problemas de producéo se tornaram tema de pesquisa de varios autores nos
Galtimos anos. Isso se deve a ocorréncia de tais problemas nos mais diversos contextos

industriais, onde a necessidade de otimizar recursos e reduzir custos é uma constante.

No meio industrial, as decisdes de o qué, quanto, onde, como, quando, com o
gué e com gquem produzir devem ser tomadas. Além disso a demanda a ser atendida, a
demanda futura, o tempo de producdo, o custo de producdo, os custos de estoque, a
capacidade das maquinas e varios outros fatores que variam de acordo com o contexto

de cada industria também devem ser considerados

Estas decisOes e restri¢des sdo fatores cruciais para o custo de produgdo. Um
bom planejamento neste cenario passa pelo conhecimento de todas as variaveis e
restrigdes envolvidas no processo produtivo. O objetivo em geral € minimizar os custos

que podem impactar fortemente no sucesso ou fracasso financeiro de uma industria.

O problema de producdo possui complexidade muito alta, devido ao grande
numero de variaveis e restricdes presentes no processo produtivo. Assim, formulagdes
matematicas complexas levam ao desenvolvimento de métodos exatos que muitas

vezes consomem grande quantidade de tempo computacional para retornar uma
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solucdo étima ou mesmo factivel. Por outro lado, as decisbes de produgdo devem ser

tomadas em curtos periodos de tempo em situaces reais dentro de uma industria.

Neste cendrio, o uso de métodos de inteligéncia artificial torna-se uma 6tima
alternativa. O presente trabalho prope o uso de heuristicas baseadas em busca local

para a resolucdo deste tipo de problema de producéo.

Os métodos propostos neste trabalho sdo avaliados em diversos cenarios de
complexidade, intitulados instancias, e comparados com outras heuristicas e métodos

exatos encontrados na literatura.
1.2 Objetivos do Trabalho

O presente trabalho tem como objetivo o estudo de heuristicas baseadas em
busca local (simulated annealing e busca tabu) como solugdo para o Problema
Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programagé&o da Produgéo (PIDLPP).

Outros objetivos:

e Estudar diferentes tipos de abordagens de busca em vizinhanca para o
PIDLPP.

e Avaliar o comportamento das buscas locais em diferentes niveis de
complexidade (instancias) dos problemas.

e Comparar os métodos desenvolvidos com outras heuristicas e métodos

exatos ja existentes na literatura.
1.3 Estrutura do Trabalho

O primeiro capitulo deste trabalho faz uma breve introducdo e a
contextualizagdo do problema de producdo. O segundo capitulo abrange o referencial
tedrico necessario para a compreensdo do problema e dos métodos abordados. O
terceiro capitulo descreve as caracteristicas do Problema Integrado de
Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo e 0os métodos propostos para

solucionar o PIDLPP. O quarto capitulo traz as medidas utilizadas para comparacdo de
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desempenho e apresenta os resultados computacionais obtidos. O quinto capitulo

destaca as conclusdes do presente trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Introducéo

O presente capitulo introduz alguns conceitos relacionados a métodos de busca
local e a problemas de programacéao da producdo. O objetivo é facilitar o entendimento
dos métodos propostos e do problema estudado neste trabalho. Isso € feito através da
apresentacdo de alguns métodos e problemas relacionados existentes na literatura. A
secdo 2.2 apresenta uma revisao focada em métodos de resolucdo que utilizam busca
local. A secéo 2.3 introduz conceitos relacionados a problemas de dimensionamento de
lotes e programacdo da producdo. Diversos autores que trabalham neste tipo de
problema séo citados.

2.2  Métodos de Busca Local

Bertsimas e Tsitsiklis (1997) classificam os algoritmos para resolucdo de
problemas de otimizacdo em trés principais grupos:

1. Algoritmos Exatos - Algoritmos capazes de garantir a solugdo 6tima.
Geralmente desprendem muito tempo computacional e normalmente
sdo invidveis em aplicacbes reais. Sdo exemplos desse grupo de
algoritmos: branch and bound, branch and cut, algoritmo Simplex e
programacao dindmica.

2. Algoritmos de Aproximacgdo - Sao algoritmos capazes de encontrar
solucdes factiveis e que determinam o seu grau de otimalidade, ou seja,
classificam quéo boa é a solucéo. Geralmente, as solucfes encontradas
ndo sdo Gtimas.

3. Heuristicas - Algoritmos capazes de encontrar solugdes sem a garantia
de factibilidade ou otimalidade. Geralmente, desprendem pouco tempo
computacional. Sdo exemplos deste grupo de algoritmos: métodos de

busca local e algoritmos evolutivos.

Heuristica é uma simplificacdo do dominio de busca, para facilitar a descoberta

de solugdes para um problema. Métodos heuristicos sdo algoritmos baseados nesta
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simplificagdo que avaliam e fazem aproximacdes para encontrar solucdes para o

problema. Esta técnica nem sempre garante a melhor solucdo do dominio.

A classe de algoritmos heuristicos comecou a ser estudada amplamente a partir
dos anos 70, com o desenvolvimento da teoria da complexidade e a prova de que a
maioria dos problemas combinatoriais sao NP-Dificil. Isso significa que dificilmente se
encontraria algoritmos exatos capazes de retornar solucdes para estes problemas em

um tempo computacional razoavel (GENDREAU, 2003).

Dessa forma, diversas técnicas heuristicas surgiram com o decorrer do tempo, e

entre elas, as buscas locais se tornaram uma classe de métodos bastante popular.

Gendreau (2003) define busca local como um procedimento interativo que
progressivamente melhora uma solug&o inicial factivel, utilizando diversos operadores
ou movimentos. De acordo com MacFarlane (2009), buscas locais podem ser utilizadas

na resolucdo de problemas computacionalmente complexos.

O sucesso de uma busca local esta ligado diretamente a definicdo de sua
vizinhanca. A vizinhanga de uma solugdo consiste em todas as possiveis solugdes que
podem ser atingidas, a partir da aplicacdo dos operadores de busca disponiveis sobre
outra solugdo. Operadores, ou movimentos, sdo pequenas perturba¢des que modificam
alguma solucéo a fim de se atingir outra diferente. Com isso, a vizinhanga e 0s tipos de
operadores estdo estreitamente ligados ao tipo de codificacdo utilizada para representar

uma solugéo.

Em 1983, uma impressionante técnica de busca local foi descrita, o Simulated
Annealing (SA) de Kirkpatrick et al. (1983). Tratava-se de um método baseado no
sistema de resfriamento dos corpos e que tinha convergéncia para o 6timo global

garantida quando o nimero de iteragdes da busca tendia ao infinito.

SA é um método de busca local que aceita solugdes de pior qualidade baseada
em uma curva logaritmica controlada por um parametro chamado temperatura. A
temperatura esta diretamente ligada a probabilidade de aceitacdo de solucGes de pior

qualidade. Geralmente, no inicio do procedimento, a temperatura possui um valor alto,
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e este valor diminui com o decorrer das iteracGes de acordo com uma funcdo de

resfriamento, caracterizando assim a convergéncia da busca.

Este método desde entdo se popularizou bastante pela facilidade de
implementacdo e pelos bons resultados alcancados. Jin et al. (2009) apresenta uma
aplicacdo de simulated annealing em um problema de programacdo de maguinas
simples baseados em uma industria de fabricacdo de correntes da China. As defini¢coes
classicas de operadores de busca (como 0o movimento de troca simples, por exemplo)
ndo surtiriam efeito neste problema tendo em vista a existéncia de familias de
produtos. Isso significa que produtos da mesma familia ndo apresentam tempo de troca
de um produto para o outro. Dessa forma, Jin et al. (2009) desenvolvem novos
operadores de busca baseados na destruicdo e construcdo de familias de produtos, onde
utilizam um procedimento guloso na montagem de novos lotes conseguindo resultados
melhores que outros métodos da literatura. Barbarosoglu e Ozdamar (2000) fazem
uma andlise do espaco de busca de solucgdes iniciais e movimentos factiveis e
infactiveis para o Problema Capacitado de Dimensionamento de Lotes Multi-niveis

(PCDLM) utilizando simulated annealing.

Em 1986, Fred Glover propde uma nova meta-heuristica, que conta com uma
estrutura de memdria para guiar a busca local, conhecida como Busca Tabu (BT)
(GLOVER, 1986). O termo meta-heuristica desde entdo é comumente usado para

designar métodos que guiam de forma inteligente uma heuristica.

Assim, BT é uma meta-heuristica de busca local dotada de uma estrutura de
memoria que guarda informacgBes das ultimas solugBes visitadas guiando a

convergéncia do método pelo espago de busca (Hertz et al., 1995).

Uma formulagdo da BT é apresentada em Glover (1989) e Glover (1990).

Glover e Laguna (1993) descrevem a aplicacdo de BT em problemas combinatoriais.

A estrutura de memoéria da BT é um fator impactante no caminho por onde a
busca é conduzida. Estruturas de memdria muito grandes diversificam a busca, pois 0s

movimentos ditos promissores sdo proibidos durante muitas iteracBes. Estruturas de
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memoria muito pequenas intensificam a busca, pois 0s movimentos promissores sdo
liberados mais rapidamente. Glover e Laguna (1997) estudaram o impacto destas
variacbes. Também avaliaram o0 uso de técnicas de intensificacio em locais
promissores e diversificacdo da solucdo quando a busca fica presa em minimos locais.
Laguna (1995) descreve o impacto da busca exaustiva em problemas de menor e maior

complexidade.

LU e Hao (2010) utilizam uma verséo adaptativa da BT para solucionar um
problema de timetabling, com penalizacbes que guiam os operadores e sistema de
intensificacdo e diversificacdo do espago de busca. Venditti et al. (2010) usam BT
como método de resolucdo de um problema de programacdo farmacéutico onde a
solugdo é representada como um grafo direcionado. Dois movimentos de busca séo
definidos: troca de duas tarefas adjacentes de uma mesma maquina e a

remogdao/insercdo de um trabalho de uma maquina para outra.

Outras técnicas heuristicas também se tornaram popular, como os algoritmos
evolucionarios. Holland (1975) prop6s uma nova heuristica baseada na evolucéo das
espécies de Darwin, chamada Algoritmo Genético (AG). O AG é um algoritmo
evolucionario que, através da geracdo de uma populacéo de individuos (solucdes), da
troca de genes (recombinagdes) e de mutacdes, realiza a pesquisa no espago de busca.
Todavia, 0 AG se popularizar mais tarde com o trabalho desenvolvido por Goldberg
(1989).

A populagdo de um AG pode muitas vezes convergir rapidamente para
minimos locais, tendo em vista que solucBes que caracterizam este ponto de minimo
espalham seus genes mais rapidamente devido ao seu valor de aptiddo. Paszkowicz
(2009) estuda técnicas de penalizacbes em solucBes com estas caracteristicas como
tentativa de diversificacdo de busca. Toledo et al. (2008a) propdem um AG onde a
convergéncia da populacdo se caracteriza pela ndo inser¢édo de nenhum novo individuo
na populacédo, ap0s a iteracdo de recombinagdes e mutacdes. Neste caso, reinicializam

todos os individuos da populacdo com excecdo do melhor individuo obtido.
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Mais tarde, surge outro exemplo de algoritmos evolucionarios: o Sistema
Imunoldgico Artificial (SIA) ou também conhecido por Sistema Imune (SI). Trata-se
de um algoritmo baseado no paradigma do sistema imune dos vertebrados, que se
utiliza de aprendizado e memdria para solucionar o problema tratado. Termos como
antigeno e anticorpo sdo usados para designar o problema e uma possivel solucdo
respectivamente. Alguns dos modelos propostos para esse tipo de algoritmo séo a
selecdo clonal e a rede imunoldgica (CASTRO, 2001).

Um SAI é proposto por Hu et al. (2009) como solu¢do de um problema de
sistema de distribuicdo de tabaco na China. Trata-se de um problema de rotas, onde
objetiva-se minimizar o nimero de tours em cada distrito, a distancia percorrida e o

tempo total gasto.

Outros importantes métodos de busca local sdo: Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP) (Nascimento et al., 2010), Threshold Accepting
(Fleischmann e Meyr, 1997) (Meyr, 2000), entre varios outros.

Além de todos os métodos citados, é importante frisar os algoritmos hibridos,
gue exploram de alguma forma dois ou mais métodos na tentativa de solucionar um

problema.

Meyr (2000) combina simulated annealing e threshold accepting com
reotimizagdo dual para solucionar um problema de programacdo da produgdo com
custo de trocas e maquinas simples. Zhang e Wu (2010) utilizam um algoritmo de
sistema imune com simulated annealing em um problema de job shop. Wang e Tang
(2010) combinam estruturas de Scatter Search e Busca Local Variada como método
para o problema de planejamento de prize-collecting. Nascimento et al. (2010)
apresenta uma combinacéo de algoritmo GRASP com path-relinking para solucionar o
Problema Capacitado Multi-Niveis de Dimensionamento de Lotes. Neste problema,
temos um cenario onde algumas combinacdes de niveis ddo origem a alguns itens, e

algumas combinac@es de itens ddo origem ao produto final.
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Fleischmann e Meyr (1997) desenvolvem uma solucdo hibrida para o Problema
Geral de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PGDLPP), onde
uma variante de busca local baseada em threshold accepting faz o sequenciamento dos
itens na maquina e a determinacdo das quantidades, ou tamanho dos lotes, é feita

através de uma heuristica gulosa.

Uma revisdo mais completa sobre métodos heuristicos em problemas de
dimensionamento de lotes e programacdo da producdo pode ser encontrada nos
trabalhos de Karimi et al. (2003) e Jans (2007).

2.3 Problemas de Programagéo da Producéo

Um Problema de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producédo
(PDLPP) consiste em determinar a quantidade e quando determinados produtos seréo
produzidos. A demanda de cada produto em geral deve ser atendida dentro de
determinado periodo de tempo, utilizando os recursos disponiveis e respeitando varias
restricGes. Essas restricbes podem estar relacionadas ao tempo de processamento,
tempo de troca e capacidade das maquinas. Existem custos envolvidos como custos de
estocagem, custos de troca custos de producgdo, entre outros. O objetivo é planejar a
producdo de um modo a utilizar da melhor forma possivel os recursos, minimizando os

custos.

Um bom planejamento da produgdo pode ser um fator crucial dentro de uma
organizagdo. Planejamentos mal elaborados podem se tornar muito caros, impactando
diretamente nas financas de uma empresa. Kuik et al. (1994) citado por Jans (2007)
descreve os impactos do dimensionamento de lotes e programacao da producéo dentro

das organizagdes em Varios niveis estratégicos.

Existem diferentes modelos matematicos para o PDLPP. Karimi (2003), citado
por Nascimento (2007), diz que as caracteristicas que classificam um problema de
dimensionamento de lotes sdo: horizonte de planejamento, nimero de niveis, nimero

de produtos, capacidade de recursos, demanda, custos de configuracdo, nimero de
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maquinas e numero de micro-periodos. Uma breve descri¢cdo de cada caracteristica é

dada abaixo:

e Horizonte de planejamento: Pode ser finito ou infinito, dividido em
periodos ou néo.

e Numero de niveis: O PDLPP pode ser multi-nivel ou de um Unico
nivel. Problemas multi-niveis se caracterizam quando na producao de
um produto, este depende de outro, ou seja, um produto pode ser
matéria prima para outro produto.

e NuUmero de produtos: O problema pode envolver varios produtos ou
um dnico produto apenas.

e Capacidade de recursos: O problema pode ser capacitado ou nédo
capacitado, ou seja, o problema pode possuir restri¢des de capacidade
ou capacidade infinita.

¢ Demanda: A demanda do PDLPP pode ser fixa ou dindmica dentro do
horizonte de tempo considerado.

e Custo de configuragdo: Os custos de configuracdo, ou custos de
setup, podem ser dependentes dos produtos configurados anteriormente
na maquina. Alguns problemas ainda apresentam ‘“familias” de
produtos, onde alguns produtos sdo muito similares a outros e ndo ha
custo de troca entre eles. JA a troca de uma familia para a outra
geralmente apresenta custos.

e NUmero de maquinas: O problema pode envolver somente uma
maquina ou Varias maquinas usadas na produg&o.

e NUmero de micro-periodos: O periodo de tempo pode ser
discretizado em periodos menores, denominados micro-periodos. Os
micro-periodos ndo influenciam no tempo de planejamento em si, mas
podem limitar o ndmero méximo de configuragdes (ou trocas de
produtos) dentro de um periodo de tempo. Diversos problemas

consideram que um produto pode ser produzido em um micro-periodo.
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Warner e Whitin (1958) desenvolveram uma solucéo étima para o problema de
produzir um Unico item em uma Unica maquina, sem restricdes de capacidade. Bitran e
Yanasse (1982) provam que o problema de dimensionamento com multiplos itens e

restricdo de capacidade é NP-Dificil.

Jans (2007) classificou os varios modelos matematicos para 0 PDLPP em
modelos de dimensionamento de lotes e modelos de dimensionamento de lotes
dindmico. No primeiro caso, a demanda dos produtos é continua, o tempo nao é
dividido e o horizonte de planejamento ¢ infinito. No segundo caso, a demanda dos
produtos é dindmica, o tempo € dividido e o horizonte de planejamento é finito. O
Problema Econémico de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo
(PEDLPP) e o Problema Capacitado de Dimensionamento de Lotes e Programacao da
Producdo (PCDLPP) sdo exemplos de modelos de dimensionamento de lotes e

modelos de dimensionamento de lotes dindmico, respectivamente.

Se tratando da divisdo dos periodos de planejamento, Belvaux e Wolsey (2001)
definem dois tipos distintos de terminologias para os problemas: problemas small
bucket e problemas large bucket. Nos problemas small bucket um Gnico produto pode
ser produzido em uma Unica maguina no mesmo periodo de tempo (micro-periodos).
Nos problemas large bucket, varios produtos sdo produzidos em uma Unica magquina

por periodo de tempo.

Segundo Sahlinga et al. (2009) os modelos large bucket apresentam a
vantagem de permitir um flexivel re-sequenciamento na produgdo, dentro do periodo
considerado, enquanto os modelos small bucket integram as decisbes de
dimensionamento e sequenciamento dos lotes. Sdo exemplos de problemas small
bucket e large bucket o Problema de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da
Producdo com Setup Continuo (PDLPPSC) e o Problema Capacitado de
Dimensionamento de Lotes e Programacao da Producdo (PCDLPP), respectivamente
(JANS, 2007).
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O presente trabalho desenvolve métodos para solucionar o Problema Integrado
de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PIDLPP). De acordo com
0s conceitos apresentados, o PIDLPP pode ser classificados como um problema small

bucket de programacéo da producéo e dimensionamento de lotes dindmico.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, o problema estudado e os métodos de resolucdo propostos
serdo apresentados em detalhe. A secdo 3.1 descreve as principais caracteristicas do
problema com énfase no aspecto da integracdo de dois cendrios produtivos. Esse
aspecto diferencia o problema estudado de outros problemas de dimensionamento de
lotes e programacéo da producdo. A secdo 3.2 apresenta as buscas locais desenvolvidas
comegando pela representagdo e inicializacdo das solugBes. Também sdo descritos 0s
movimentos de busca local e a geragdo das vizinhangas, terminando com a
apresentacdao dos pseudocodigos dos métodos. A secdo 3.3 faz uma breve conclusao
sobre 0s tdpicos mostrados neste capitulo.

3.1 Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da
Producéo

O Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da

Producédo é um problema baseado na situacao real de fabricas de refrigerantes onde as

decisBes de dimensionamento e planejamento da producéo devem ser tomadas em dois

niveis interdependentes, conforme a Figura 1.

w2 ananasdiig
@ @ :@@@@@@@@@

|A83AAssses
@ g g :@@@@@@@@@M

BEUL L ERE

L4
Linhas de Producao

Figura 1 - Niveis de Producéo do PIDLPP (ROSA, 2009)



24

O nivel de tanques é responsavel pelo armazenamento de xaropes, matéria
prima para a producéo da bebida, que escoam para o nivel de linhas. O tipo de xarope e
o0 tipo de engarrafamento (plastico, vidro, 2It, 11t, 600ml, etc) realizado da origem ao

produto final.

A quantidade e o momento de armazenamento dos Xaropes devem ser
estabelecidos para cada tanque. Cada tanque s6 pode ser reabastecido quando
completamente escoado. Um tanque pode escoar xarope para varias linhas, possui uma
capacidade méxima e uma quantidade minima a ser armazenada. Essa capacidade
maxima e minima do tanque pode variar. Um tanque ndo pode armazenar dois tipos
diferentes de xaropes ao mesmo tempo. Por outro lado, 0 mesmo xarope pode ser

armazenado em diferentes tanques simultaneamente.

As decisbes no nivel de tanques envolvem custos de troca e custos de
estocagem. O custo de troca para um determinado xarope depende do xarope
anteriormente armazenado. Isso ocorre pelo fato de que um tanque precisar ser limpo
antes de receber outro tipo de xarope. Isso também gera um tempo para que a limpeza
seja realizada. O custo de estoque caracteriza-se pela deterioragdo do xarope que fica

armazenado por longos periodos.

A quantidade e o momento de envase dos produtos finais devem ser
estabelecidos nas linhas de producgdo. Uma linha pode ser abastecida por varios tanques
e realizar o envase dos xaropes em diferentes tipos de produtos. Um produto pode
possuir custo de producdo e tempo de processamento diferentes em linhas distintas.
Além disso, uma ou mais linhas podem produzir um mesmo tipo de produto. O custo e
0 tempo de troca para um tipo de produto depende do produto anteriormente
configurado na linha. Em outras palavras, a sequéncia “refrigerante normal -
refrigerante diet" pode diferir em custo e tempo da sequéncia "refrigerante diet -
refrigerante normal”. O custo de estoque caracteriza-se pelo custo de armazenamento

dos produtos que excederem a demanda em um periodo.
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Um envase ndo pode ser realizado sem que 0 xarope esteja armazenado em
algum tanque e ndo faz sentido armazenar um xarope sem que este seja utilizado.
Quando um tanque vai ser reabastecido, 0 mesmo para de escoar xarope para as linhas.
Dessa forma, temos que as decisdes tomada para tanques e as decisdes tomadas para

linhas de producdo estdo integradas e sdo interdependentes.

Contudo, todas as decisdes do PIDLPP, tanto nos tanques quanto nas linhas de
producdo, devem ser feitas de forma a atender a demanda por produtos, respeitar as

restricGes do problema e minimizar todos os custos envolvidos.

Toledo et al. (2007) descreveram um modelo matematico inteiro-misto para o
PIDLPP e propuseram um conjunto de instancias artificiais divididas em instancias de
menor e média dimensdo. Essas instancias foram resolvidas utilizando um algoritmo de
branch and cut. Todavia, as solugdes 6timas foram encontradas somente para as

instancias de menor dimens&o, tendo em vista a alta complexidade do PIDLPP.

Segundo Toledo et al. (2009), a complexidade do PIDLPP se deve a
integracdo de dois Problemas Capacitados de Dimensionamento de Lotes e
Programacéo da Producdo (PCDLPP), um para o nivel de tanques e outro para o nivel
de linhas. Bitran e Yanasse (1982) provam que o PCDLPP é NP-Dificil.

3.2 Meétodos de Resolugéo

3.2.1 Representacdo das Solugdes

As solugdes serdo representadas utilizando o mesmo esquema de Toledo et al
(2009). Neste trabalho, o autor desenvolve uma complexa codificacdo capaz de
representar a quantidade de produto, a linha que o produzird e o tanque que receberd
seu respectivo xarope. As solucbes para o PIDLPP sé&o representadas utilizando uma
matriz bidimensional, onde as linhas sdo macro-periodos e as colunas contém
informacBes a serem decodificadas para determinacdo da solucdo do problema.

Observe a Figura:
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Figura 2 - Representacao da solu¢do (TOLEDO, 2005).
Note que o nimero de colunas é varidvel para cada linha (macro-periodo). Isso
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ocorre porque o numero de lotes produzidos em cada macro-periodo ndo é fixo, ou

seja, a quantidade de trocas de produto dentro de um macro-periodo pode diferir de

outros. E importante lembrar que nos modelos small bucket somente é permitida

producdo de um unico produto em cada micro-periodo. Dessa forma, a representacéo

de Toledo (2005) segue é definida abaixo:

m

m

mv

SLmy

STKy

Quantidade de macro-periodos.
Macro-periodo m.

indice do produto do macro-periodo m e micro-periodo
V.

Quantidade (ou demanda) a ser produzida no macro-
periodo m e micro-periodo v.

Conjunto de possiveis linhas responsavel pela producgao
da demanda do produto no macro-periodo m e micro-
periodo v.

Conjunto de possiveis tanques responsavel por
armazenar o xarope para producdo da demanda do
produto no macro-periodo m e micro-periodo v.

O conjunto SL,,, representa uma sequéncia de possiveis linhas para producao

do produto. Esse conjunto é dado por SLy, = (a1, @y, ..., ax) onde k é o tamanho maximo
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da sequéncia com a;e{l, 2, ..., L} e L sendo a quantidade méxima de linhas. O
conjunto STK,, representa uma sequéncia de possiveis tanques para armazenar o

xarope do produto P,,. Esse conjunto é dado por STKy, = (B1, Ba, ..., S) em que B; {1,
2,..,2L}onde L ¢ a quantidade de tanques.

Nesse contexto, 0 tanque j € obtido a partir da regra f; dada pela equagéo (1)

descrita abaixo:

j:{ Bi, 1 <PisL )

Bi—L, L < Bi<2L
Quando j = f;, a ocupagdo do tanque j sera feita apds o escoamento do xarope

nele contido. Quando j = Bi- L, o tanque sera ocupado imediatamente. Dessa forma, a
codificagdo é capaz de representar solucbes que preenchem parcialmente ou

completamente os tanques.

Por exemplo, considere um problema com dois macro-periodos, duas linhas,

dois tanques e dois produtos. As demandas dos produtos esta descrita na Tabela 1.

Tabela 1 - Demandas dos Produtos por Macro-Periodo

T, T,
P, | 150 | 100
P, | 110 | 120

Duas possiveis solucdes para este exemplo sdo demonstradas na Figura 3.
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Solugéo 1 Solugéo 2
= | By l7e P,[110 | P, |80 ;| Pul70 P, 1100 P, 110
! 1221 2222 1212 ! 1212 1221 1122
2232 3342 4312 1342 3221 1212
L |Pi1100| P, 1120 . P,150 | P,130 | P,|50 | P,|70
% 1122 1112 2 2212 1122 1211 2122
4213 1332 1232 1233 4242 1231

Figura 3 - Duas diferentes solugdes

Note que na primeira solu¢do 10 unidades de P, referente ao segundo macro-
periodo, sdo distribuidas no primeiro macro-periodo. As demais demandas sao
alocadas nos respectivos periodos. J& na segunda solucdo, 20 unidades de P; e 10
unidades de P,referente ao segundo macro-periodo, sdo produzidos no primeiro
macro-periodo. Dessa forma temos que é possivel adiantar a producdo de um macro-

periodo, mas nunca atrasa-la.

O processo de transformar a informagdo codificada em uma programacdo da
producdo (decodificacdo) no PIDLPP comecga na primeira posicdo do ultimo macro-
periodo (ultima linha e primeira coluna). Ela ir4 terminar na altima posi¢do do
primeiro macro-periodo (primeira linha e ultima coluna). A decodificacdo consiste em
selecionar um par de regras («; f;) dos conjuntos SLy, e STKy, respectivamente e tentar
alocar a demanda Dy, a linha a; e seu xarope ao tanque j proveniente da regra ;. Caso
ndo haja capacidade suficiente na linha ou tanque, a quantidade possivel sera alocada e

0 proximo par (v;i+1, Bi+1) € selecionado. O processo é repetido até que Dy, = 0.

Como ilustracdo do processo de decodificacdo, observe o estabelecimento da

programagcao da producéo abaixo utilizando a solugdo 1 da Figura 3:
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P1 100

122
213
Tanque 2 ﬂ

Tanque 1

T

~

Linha 2

Linhal .II.

Tempo

Figura 4 - Decodificagdo da Primeira Entrada da Solucéo 1

A Figura 4 ilustra o primeiro passo da decodificacdo. A primeira entrada é
selecionada e entdo o par de regras (1, 4) define onde serdo produzidas as 100 unidades
de P, e onde serd armazenado o xarope para produgdo, respectivamente. Como S = 4, 0
tanque 2 teria que ser ocupado imediatamente ( veja equacdo 1), porém ndo ha nenhum
lote de xarope no tanque entdo um novo lote é criado. Além disso, a preparacdo do
tanque 2 pelo xarope Xpl deve ser feita anteriormente a produgdo para a sincronizagao
entre linhas e tanques. Desse forma, na Figura 4, na linhal esta representado o tempo
de producéo do produto P;. No tanque 2, esté representado o tempo de preparacdo do

tanque com a matéria prima para uso na linha 1.



P2120

112
332

T

Tanque 2

Tanque 1

Linha 2

Linha1

Xpl

Xp2

P2

BE3N

Tempo

Figura 5 - Decodificagdo da Segunda Entrada da Solucéo 1
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Para a segunda entrada o par de regras (1, 1) é selecionado. Isso significa que

as 120 unidades do produto P, sera produzida pela linha 1 e o xarope para a producao

sera armazenado como novo lote no tanque 1. Porém, j& h& producgéo de P, na linha 1,

0 que significa que a producdo de P, deve ser um pouco atrasada por causa do tempo

de troca entre P2 e P1.

P1 |70
T

IZZI
21232

Tanque 2

Tanque 1

Xp2

Linha 2

Linhal

P2

Tempo

Figura 6 - Decodificacdo da Terceira Entrada da Solucdo 1
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A terceira entrada € referente a 70 unidades de P, a serem produzidas no

primeiro macro-periodo. Dessa forma, o par de regras (1, 2) é selecionado e entdo as

70 unidades sdo alocadas a linha 1 e um novo lote do xarope Xpl para a producdo €

armazenado no tanque 2.

Xp2

P2

P2 110
T 2 22
31342
Tanque 2
Tanque 1
Linha 2
Linha 1

P2

Tempo

Figura 7 - Decodificagdo da Quarta Entrada da Solugéo 1

Para a quarta entrada, o par de regras (2, 3) é selecionado. Isso significa que as

110 unidades de P, serdo produzidos na linha 2 e que o xarope Xp2 ocupara

imediatamente o tanque 1. Dessa forma, o lote anterior é atrasado e o novo lote é

adicionado, gerando estoque de Xp2 entre 0 macro periodo 1 e 2. Isso sé ocorre quando

a restricdo de capacidade do tanque ndo € violada.
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P1 |80
T 12)12
4)3)2 2
Tanque 2 ﬂ
Tanque 1 Xp2
Linha 2 P2
12062 - BEN8
— ] :
30 50 Tempo

Figura 8 - Decodificagdo da Quinta Entrada da Solugéo 1

Para a quinta entrada, inicialmente o par de regras (1, 4) é selecionado, 0 que
indica que as 80 unidades de P, serdo produzidas pela linha 1 e que o xarope Xpl
ocupara o tanque 2 imediatamente. Considerando que o tangque ndo tenha capacidade
suficiente para atrasar o lote de Xpl, referente ao macro-periodo 2, um novo lote é
entdo criado. Supondo que a linha 1 s6 tenha capacidade para produzir 50 unidades de
P1, 0 proximo par de regras (2, 3) é selecionado. Isso indica que as 30 unidades
restantes de P, devem ser produzidas pela linha 2 e o xarope Xpl deve ocupar
imediatamente o tanque 1. Como o Ultimo lote do tanque €é referente a um xarope

diferente, um novo lote para Xp1 é criado.

Com a programacao da produgdo definida € possivel determinar a qualidade da
solugdo utilizando a funcédo objetivo proposta em Toledo et al. (2007):

+Zzzzgijk Zijks +ZZZH]T]k,t~Tm +ZZZ\_/1kajks + (2)
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As variaveis q}’ e M sdo variaveis utilizadas para penalizar solugdes que ndo
conseguem cumprir toda demanda. As demais variaveis e seu significado especifico
estdo descritos no Anexo A. Em linhas gerais, a equacdo (2) descreve 0s custos de
troca, custos de estocagem e custos de producdo para produtos nas linhas (primeira
linha da equacdo) e xaropes nos tanques (segunda linha da equacdo). Além disso, a
penalizacdo da demanda ndo atendida também é considerada (terceira linha da equacédo
2). O objetivo do PIDLPP é obter uma programacéo da producdo que atenda toda

demanda, minimizando os custos envolvidos.

3.2.2 Inicializacéo

Os métodos de busca local abordados neste trabalho necessitam de uma
solugdo inicial para realizar a pesquisa no espaco de busca. Toledo et al. (2009)
descreveram um processo de inicializagdo de solu¢bes do PIDLPP usando a

codificagdo anteriormente descrita. O pseudocodigo deste processo é dado na Figura 9.

para (t = 1 até T)
repetir

selecione aleatoriamente um produto i € {1,...,J} com
demanda d;: > 0

L = conjunto de linhas 1 que processam 1
Tk = conjunto de tanques j que armazenam O xarope de 1
enquanto (d;: > 0)
determine aleatoriamente D, # 0 com D, €[0, d;¢]
insira D, na primeira posicdo de t
d;r = dir - Dy
para (i = 1 até k)

gerar aleatoriamente valores para SL,, e STk,, com
a;, € Le fB; € Tk

fim para
fim enquanto

até que toda demanda em t tenha sido distribuida no
individuo

fim para

Figura 9 - Processo de inicializagéo (Toledo et al., 2009).



34

Neste processo, as demandas sdo distribuidas em lotes de tamanhos aleat6rios
dentro de seus respectivos macro-periodos, obedecendo ao lote minimo e maximo. As
regras de sequéncia SLy, e STK,, sdo criadas de forma que todos os pares (i, 5
representem apenas linhas e tanques que processam o produto do seu respectivo lote,
ou seja, linhas que ndo sdo capazes de produzir o produto e tanques que nao
armazenam o xarope do produto ndo entram nos valores das regras de sequéncia do

lote.

A busca tabu e o simulated annealing propostos no presente trabalho utilizam o
processo de Toledo et al. (2009) descrito acima para obtencdo de uma solugéo inicial.

3.2.3 Movimentos de Busca

Duas versdes de movimentos de busca em vizinhanga foram criadas: uma
versdo aleatdria e uma versdo exaustiva. A versao aleatoria seleciona entradas da
representacdo da solucdo de forma aleatOria e executa 0 movimento. A versdo
exaustiva procura executar o movimento para todas as combinacgdes possiveis dessas

entradas. Os movimentos podem ser divididos em sete operages distintas:

1. Operacgdo de Troca: Duas entradas sdo selecionadas e suas posigdes

sdo trocadas (Figura 10).

Solugéo 1 Solugéo Modificada

7 | Pel70 | P.1 110 (R o | P70 | P21 110 Py| 100
1 1

1221 2222 1212 1221 2222 1122

2232 3342 4312 q 2232 3342 4213
T P,|100 | P,| 120 ¥ P, |80 | P,|120
2 2

1122 1112 1212 1112

4213 1332 4312 1332

Figura 10 - Operacéo de Troca

2. Operacéo de Insercdo: Uma entrada e uma posicao sao selecionadas e

a entrada é inserida na posi¢do (Figura 11).
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Solugéo 1 - Solugdo Modificada
. P,170 | P,|110 | P, |80 7 P,|70 | P,|110| P,[100| P, |80
1 1
1221 2222 1212 1221 2222 1122 1212
2232 3342 4312 ﬁ 2232 3342 4213 4312
P.|100 | P, | 120 P,1120
Tz 1 2 T2 2
1122 1112 1112
4213 1332 1332

Figura 11 - Operacéo de Insercéo

3. Operacdo de Fusdo: Duas entradas com produtos iguais Ss&o
selecionadas e a demanda da primeira entrada é atribuida a demanda da
segunda entrada (Figura 12).

Solugéo 1 Solucédo Modificada
7 | Pel70 | P.1 110 (R o [ P70 | P21 110 | Py| 180
1 1
1221 2222 1212 1221 2222 1212
2232 3342 4312 q 2232 3342 4312
P, 1100 | P,| 120 P, 120
TZ TZ
1122 1112 1112
4213 1332 1332

Figura 12 - Operacéo de Fuséo

4. Operagdo de Divisdo: Uma entrada e uma posic¢éo sdo selecionadas e

parte da demanda da entrada é inserida na posicao (Figura 13).

Solugéo 1 Solugdo Modificada
b, 4 P,130

P,170 | P,1110 | P,|80 2112 P,170 | P,[110 P, |30 | P |80
T1 3412 T1

1221 2222 1212 1221 2222 2112 1212

2232 3342 4312 —> 2232 3342 3412 4312
T P,|100 | P,| 120 T P, |70 | P,| 120
2 2

1122 1112 1122 1112

4213 1332 4213 1332

Figura 13 - Operacéo de Diviséo
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5. Operacdo de Regras: Uma entrada € selecionada e suas regras de

linhas e tanques sdo reinicializadas (Figura 14).

Solugéo 1 Solugéo Modificada
5 P,170 | P,[110 | P, |80 . P,|70 | P,|110| P,|80
1 1
1221 2222 1212 1221 2222 1212
2232 3342 4312 # 2232 3342 4312
T P,|100 | P,| 120 ¥ P, |100 | P,| 120
2 2
1122 1112 2112 1112
4213 1332 2314 1332

Figura 14 - Operacéo de Regras

6. Operacdo de Embaralho: Um macro-periodo é selecionado e as

posi¢des das entradas sdo embaralhadas (Figura 15).

Solugéo 1 Solugéo Modificada
. P,|70 | P,|110 | P, |80 ” P, |80 | P,|70 | P,| 110
1 1
1221 2222 1212 1212 1221 2222
2232 3342 4312 —> 4312 2232 3342
P,1100 | P,| 120 P,|100| P,| 120
TZ T2
1122 1112 1122 1112
4213 1332 4213 1332

Figura 15 - Operagédo de Embaralho

7. Operagdo de Inversdo: Um macro-periodo € selecionado e as

posigdes das entradas sdo invertidas (Figura 16).
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Solugéo 1 Solucédo Modificada

5 P, |70 | P,|110| P, |80 7 P,|80 | P,[110| P, |70
1 1

1221 2222 1212 1212 2222 1221

2232 3342 4312 ﬁ 4312 3342 2232
. P,1100 | P, 120 . P,1100 | P,| 120
2 2

1122 1112 1122 1112

4213 1332 4213 1332

Figura 16 - Operacgdo de Inversdo

Dessa forma, temos sete operacdes definidas gerando um total de quatorze
movimentos (7 aleatdrios e 7 exaustivos) executados pelas buscas locais. Inicialmente,
um estudo sobre quais as melhores versdes de movimentos, exaustivos, aleatérios ou

uma combinacdo entre eles, é realizado. Este estudo sera descrito na proxima se¢éo.

3.2.4 Geragao de Vizinho

A geracdo de vizinhos define 0 modo como a procura por melhores solucées
sera executada através do espaco de busca. Trés aspectos serdo analisados na geragdoo
de vizinhanca: as versdes de movimentos, a escolha do movimento e a forma de

executar o movimento.

1. Versdes de Movimentos: O conjunto de movimentos executados para
geracdo de vizinhos pode considerar somente movimentos aleatorios,
somente movimentos exaustivos ou a combinacao entre eles.

2. Escolha do Movimento: O movimento a ser executado na iteracéo
pode ser escolhido de forma deterministica ou de forma aleatéria.

3. Forma de Execucgdo: O movimento escolhido pode ser executado por
vérias iteragbes ou por apenas uma. A forma de execucdo impacta
somente nos movimentos aleatérios. Nos movimentos exaustivos a

execucdo ocorre sempre por varias iteragdes.

Na Versoes de Movimentos, num movimento aleatério todas as entradas e

posicdes da representacdo da solucdo sdo selecionadas aleatoriamente. Por exemplo, no
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movimento de fusdo, uma entrada da matriz de representacdo da solucéo é selecionada
aleatoriamente. A partir dessa escolha, uma outra entrada com 0 mesmo produto
também ¢ aleatoriamente selecionada para execuc¢do do movimento de fusdo. No
movimento exaustivo, todas as posicGes e entradas possiveis devem ser testadas para
selecdo daquela com melhor resultados. Por exemplo, no movimento de fusdo, cada
entrada seria selecionada e, a partir dela, todas as fusGes possiveis com as demais
entradas com mesmo produto seriam testadas. A combinagdo dos movimentos significa
que todos os 14 movimentos (exaustivos e aleatorios) podem ser executados de acordo
com a escolha do movimento adotada.

Na versdo da Escolha do Movimento, um movimento é selecionado de forma
deterministica utilizando a operacdo MOD, a partir do nimero de movimentos
disponiveis e do nimero da iteracdo em execugdo (equacao 3).

m = iteracio (MOD nMovimentos) (3)

A variavel m utilizada acima representa 0 nimero do movimento escolhido. O
parametro nMovimentos define a quantidade de movimentos. A variavel iteracéo é um

contador que representa a iteracdo geral do método.

A escolha do movimento de forma aleatéria é feita através da geracdo de um
nimero aleatoriamente escolhido entre 0 nimero de movimentos possiveis (equagao
4).

m € [1,nMovimentos] (4)

Para facilidade de compreenséo, utilizaremos as letras A e B para indicar a
primeira e segunda possibilidade de Escolha do Movimento. As duas maneiras de

execugdo do movimento impactam na conducdo da pesquisa pelo espaco de busca.

No contexto dos métodos propostos neste trabalho, executar um movimento
aleatorio varias vezes sobre uma mesma solucéo significa varrer mais persistentemente
a vizinhanga gerada por aquele movimento. Por outro lado, executar uma Unica vez

significa dar maior possibilidade de um novo movimento executar a busca em outro
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tipo de vizinhanca. Serdo utilizadas as denominagfes V1 e V2 para indicar a execucdo

por Vérias iteracfes e a execu¢do por uma Unica iteragdo, respectivamente.

O pseudocddigo da maneira de execucdo V1 é descrito na Figura 17.

para (1 até nMovimentos)
escolha um movimento m
enquanto (nMaxItera¢bes ainda ndo atingido)
execute o movimento m sobre a solucdo s
fim enquanto

fim para

Figura 17 - Forma de execugéo V1

O pseudocodigo da maneira de execucdo V2 é descrito na Figura 18.

enquanto (nMaxIterac¢des ainda ndo atingido)
escolha o movimento m
execute o movimento m sobre a solucédo s

fim enquanto

Figura 18 - Maneira de execugdo V2

A variavel nMaxIteracOes representa em V1 a quantidade de iteragbes que o
movimento m sera executado sobre a solugdo s e em V2 a quantidade vezes que um
movimento m sera escolhido e executado sobre s. O valor dessa variavel é definido

como 70% da quantidade de entradas que a solugéo s possui.
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No discorrer deste trabalho, para se referir a um determinado método de busca
local é descrito também a maneira que os vizinhos sdo gerados, utilizando a seguinte

denotacdo:
[método] [(versdes de movimentos)] [versado de escolha] [versdo de execucao].

Por exemplo: uma busca tabu (BT) que gera os vizinhos utilizando somente o
conjunto de movimentos aleatorios (aleat.) com a escolha aleatéria de movimento (B) e
executando um movimento por varias iteracoes (V1) é referenciada por BT (aleat.) B
V1.

3.2.5 Busca Tabu

A busca tabu (BT) proposta neste trabalho como abordagem para o PIDLPP
possui tamanho de lista de proibicdo de movimentos (tamanhoLista) determinado de
forma dindmica. H& uma troca entre diversificacdo e intensificacdo durante as iteracoes
do método ao utilizar lista dindmica. A atualizacdo do tamanho da lista pode ser
realizada com probabilidade de 50% no fim de cada iteracdo do método. Os vizinhos
sdo gerados somente com movimentos que ndo pertencam a lista tabu T e utilizam
alguma combinacdo das versGes de geracdo descritas na segdo anterior. O

pseudocddigo do método é descrito na Figura 19.



Inicialize uma solucdo s

tamanhoLista € [1, nMovimentos-1]
enquanto (limite de tempo ainda ndo atingido)

s' = melhor vizinho gerado de s utilizando movimentos

que ndo pertencem a T

m = movimento que gerou s'

se ( f(s'") < f(s*) )

tamanhoLista € [1, nMovimentos-1]
atualize (T, tamanhoLista)
fim se

fim enquanto

Figura 19 - Pseudocodigo da Busca Tabu
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A funcéo f() calcula a qualidade de uma solugéo de acordo com o processo de

decodificacdo e com a Equacéo 2 descritos na sec¢do 3.3.1. O movimento m que gera o

melhor vizinho s' da solucdo s é adicionado a lista tabu T a cada iteracdo do método.

Caso o tamanho da lista seja excedido, tanto pela adi¢cdo de movimentos ou quanto pela

atualizagdo do tamanho méaximo, os movimentos mais antigos séo liberados.
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3.2.6  Simulated Annealing

Da mesma forma que na BT, os vizinhos para o simulated annealing (SA)
também séo gerados utilizando alguma combinacdo das versfes de geracao descritas na
secdo 3.3.4. O decréscimo da temperatura T é feito a cada iteracdo de geracdo de
vizinho e ¢ descrito por T=T/ (1 + (8 * VT)) (SOUZA, 2005). O parametro /3 possui
valor 0,7. Quando T atinge o valor de 0,01 um reaguecimento é realizado e T assume
novamente o valor da temperatura inicial T,. O pseudocddigo do método é descrito na

Figura 20.

Inicialize uma solugdo s; s* = s;, T =T,
enquanto (limite de tempo ainda n&o atingido)
sTemp = s
para ( cada s' = vizinho gerado de sTemp )
A= f(s") - f(s)
se (A< O0)
s = s'

se ( f(s'") < f(s*) )

fim se

se ndo

fim se
fim se
T=1T/ (1+ (B*AT))
fim para
se (T < 0.01)
T =T,
fim se

fim enquanto

Figura 20 - Pseudocodigo do Simulated Annealing
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Enquanto a BT considera somente o melhor vizinho gerado para atualizar a
solucdo s, 0 SA considera todos os vizinhos. 1sso acontece por causa da verificacdo
probabilistica que o SA adota na atualizacdo da solucéo s. Todos 0s vizinhos gerados a
partir de sTemp podem substituir s desde que possuam qualidade melhor ou uma
qualidade pior que podera ser aceita com probabilidade dada por e*". A qualidade das
solucbes também sdo calculadas pela fungdo f() e a temperatura inicial T, € ajustada
como 1000.

3.3 Concluséo
Neste capitulo foi visto uma breve descricéo sobre o cenario do PIDLPP. Além

disso, toda a metodologia empregada neste trabalho também é descrita.

A codificagdo proposta em Toledo (2005) e o calculo da qualidade da solugédo
de Toledo et al. (2007) serdo utilizados como ferramentas para a BT e 0 SA. Sete
diferentes operadores de busca sdo definidos e a geracdo de vizinhanga é feita
utilizando estes operadores em conjunto com os tipos de movimentos, a escolha do
movimento e a maneira de execucdo. Os pseudocodigos e os pardmetros da BT e do

SA também foi estabelecido.
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS
4.1  Introducéo

O presente capitulo apresenta os resultados computacionais obtidos para os
métodos propostos. Inicialmente, os conjuntos de instancias e as métricas adotadas na
avaliacdo dos resultados sdo apresentados. Em seguida, um estudo envolvendo o uso
dos movimentos e as estratégias de exploracdo em vizinhangca sdo descritos. Esse
estudo é conduzindo sobre instdncias com variados niveis de complexidade. Os
resultados obtidos ajudam a definir as melhores abordagens para a busca tabu e 0
simulated annealing descritos anteriormente. Essas melhores abordagens sdo entéo
comparadas aos resultados obtidos considerando todas as instancias dos conjuntos
propostos.

4.2 Instancias e Medidas de Avaliagdo

As metas-heuristicas do presente trabalho foram avaliados utilizando quatro
conjuntos de instancias obtidos de Toledo et al. (2009). Os trés primeiros conjuntos
foram gerados artificialmente e variam entre instncias de pequena e média
complexidade. O quarto conjunto trata-se de instancias criada a partir da programacéao

real de uma fébrica de refrigerantes.
A Tabela 2 apresenta os parametros que definem os trés primeiros conjuntos.

Tabela 2 - Pardmetros para 0s trés primeiros conjuntos de instancias

oo | i1/ | o’ | oty | @ Rstices
Modelo Modelo

S1 212121112 210 533 575

S2 3/2/3/2/3 642 2662 2071

S3 4/2/412/4 1077 5590 5735

Os conjuntos S1 e S2 possuem 10 instancias cada. O conjunto S3 possui 9.

Cada instancia foi gerada por Toledo et al. (2009) seguindo os parametros da Tabela 3.
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Tabela 3 - Parametros de geracdo de S1, S2 e S3 (Toledo et al, 2009)

Pardmetro Valor Significado
_ Custo de estoque do produto j (preco por
h, 1($/) unidade)
o Custo de estoque do xarope j (preco por
h; 1($/u) unidade)
_ Custo de producéo do produto j na linha |
Vil 1($/) (preco por unidade)
_ Custo de producgéo do xarope j no tanque k
Vik 1($/) (preco por unidade)
Qx 5000l Capacidade méaxima do tanque k
Q" 1000l Capacidade minima do tanque k
C 5 Capacidade disponivel em cada periodo
sty [0.5: 1] Tempo de troca do prpduto i para o produto j
na linha |
Tempo de troca do xarope i para 0 xarope j
St [1; 2] P no tanqupe k P P
scy 1000%st; Custo de troca do pro_duto i para o produto j
na linha |
$3Cix 1000*sst; Custo de troca do i(;gope Lpara 0 Xarope j no
que
P, [1000: 2000] Tempo de processl?rrl?]zr]to do produto i na
dit [500; 10000] Demanda do produto i no macro periodo t
- [0.3: 3] Fator de conversdo da quantidade de xarope j
! - necessaria para produzir o produto i
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O quarto e ultimo conjunto foi estabelecido utilizando pardmetros de uma
programacdo real de uma fabrica de refrigerantes. Um total de 6 instancias foi criado.

Os parametros de cada instancia sdo dados pela Tabela.

Tabela 4 - Pardmetros das Instancias do Conjunto S4

Instancia L/L/J/JIT
Al 5/9/33/11/1
A2 6/9/49/14/2
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Tabela 5 - Parametros das Instancias do Conjunto S4

A3 6/9/58/15/3
Bl 6/10/52/19/1
B2 6/10/56/19/2
B3 6/10/65/21/3

O custo de estoque e de producdo, tanto de produtos quanto de xaropes é de 1
por unidade. A capacidade minima dos tanques é de 1000l e a capacidade maxima é de
24000I. O tempo de troca de produtos é 0 mesmo para todas as linhas, e leva 0.5h. O
tempo de troca de xaropes nos tanques também é o mesmo, porém leva 1lh para
xaropes iguais ou 2h para xaropes diferentes. O tempo de processamento dos produtos
varia entre 50 e 2000 unidades por hora e a demanda também varia entre 47 unidades a
180000 unidades no mesmo periodo.

Para medida de comparacdo, todas as instancias dos conjuntos S1, S2 e S3
foram resolvidas utilizando um algoritmo Branch and Cut do pacote computacional
GAMS/Cplex versdo 2.0.10.0 e 7.0 respectivamente. Esse algoritmo foi executado por
uma hora, retornando a solucdo Otima para o conjunto S1 e a melhor solugdo
encontrada para os conjuntos S2 e S3. Nesses dois conjuntos 0 método exato ndo foi
capaz de retornar a solugdo oOtima dentro do tempo de execucdo. A comparacdo do
conjunto S4 ¢ feita utilizando o custo estimado pela fabrica de refrigerantes na

programacdo de cada instancia.

As buscas locais propostas neste trabalho foram executadas por 30 minutos
para as instancias dos conjuntos S1, S2 e S3 e por uma hora para as instancias do
conjunto S4. Um total de 10 execucgBes foram realizadas sobre cada instancia. Os
computadores utilizados nestes testes possuem processador Core 2 Duo, 2.0 GHz; com

2 GB de memobria.
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Dessa forma, é possivel calcular o desvio dos resultados obtidos pelas buscas
locais em relacdo aos encontrados pelo algoritmo Branch and Cut ou pela estimacéo da

fabrica utilizando a Equacédo 5.

_7*
Desvio(%) =100%

*

(®)

Z é a média das 10 execucOes realizadas e Z* é o resultado retornado pelo
algoritmo Branch and Cut ou a estimagdo da fabrica. Dessa forma, um desvio negativo
indica que a média Z obteve melhor resultado do que o pardmetro de comparagao Z*.

4.3  Testes Preliminares e Estudo de Vizinhanca

Inicialmente, foram selecionadas as instancias S1-12, S3-15, B1 e B2 como
conjunto de instancias testes T1 para as avaliacGes preliminares de estudo de
vizinhanga. Esses testes preliminares foram feitos em quatro etapas e tem como

objetivo refinar as caracteristicas de geracao de vizinhanga descritas na se¢éo 3.3.4.

A primeira etapa consiste no refinamento das melhores metodologias de tipos
de movimentos a serem utilizados. A segunda etapa avalia a forma de escolha do
movimento. A terceira etapa estuda duas formas de execucdo dos movimentos. A
guarta e ultima etapa define a quantidade dos movimentos utilizados. Nessa etapa,
estatisticas da quantidade de melhorias de cada movimento sobre a melhor solucéo
encontrada sdo utilizadas. As Tabelas 5 e 6 abaixo mostram os resultados da primeira

etapa de testes.

Tabela 6 - Avaliando Tipos de Movimentos para BT

BT (aleat.) B V1 BT (exaust.) B V1 BT (comb.) B V1
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
S1-12 0 0,15 0 2,78 0 2,58
S3-15 0 -4,79 0 -3,25 0 1,38
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Tabela 7 - Avaliando Tipos de Movimentos para BT

Bl 0 -4,51 1 -0,71 0 -2,50

B3 0 -3,53 7 4,81 2 6,10

A busca tabu utilizando somente movimentos aleatorios obteve melhores
desvios em todas as instdncias em relacdo as outras versdes. Além disso, a versao
aleatoria ndo apresentou nenhuma execugdo com infactibilidade. A versdo com
movimentos exaustivos apresentou os piores desvios em S1-12 e em B1. Além disso, a
versdo exaustiva apresenta desvio positivo e 7 infactibilidades para B3, demonstrando
ineficiéncia quando a complexidade do problema aumenta. Uma infactibilidade
também foi obtida em B1. A versdo com 0s movimentos combinados obteve os piores
desvios nas instancias S3-15 e B3. Além disso, a versdo combinada ainda apresentou 2

infactibilidades para a instancia B3.

Tabela 8 - Resultados da Primeira Etapa para SA

SA (aleat.) B V1 SA (exaust.) B V1 SA (comb.) B V1
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
S1-12 0 2,82 0 9,13 0 5,66
S3-15 2 -1,30 1 7,30 0 5,95
B1 0 -5,45 1 -0,31 0 -1,76
B3 2 -4,25 10 - 10 -

Nos resultados obtidos para o simulated annealing, a versdo aleat6ria também
se sobre sai perante as demais versdes em todas as instancias em relagdo aos desvios e
apresentou um total de 4 infactibilidade. A versdo exaustiva mais uma vez demonstra
ineficiéncia para a instancia B3, ndo retornando nenhuma solucdo factivel nas 10
execucdes e, dessa forma, apresentando um total de 12 infactibilidades no conjunto de

teste. Além disso, a versdo exaustiva obteve os piores desvios em todas as instancias. A
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versdo com os movimentos combinados também ndo retornam nenhuma solucdo

factivel para B3 e apresenta um total de 10 infactibilidades.

Considerando o desempenho dos dois métodos, a versdo com movimentos

aleatdrios foi escolhida para a proxima etapa de avaliacdes.

A Tabela 7 e a Tabela 8 apresentam os resultados da segunda etapa de testes,

ou seja, a etapa de avaliagéo da escolha do movimento.

Tabela 9 - Resultados da Segunda Etapa para BT

BT (aleat.) AV1 BT (aleat.) BV1
Inst. Infact. Desvio Infact. Desvio
S1-12 0 0,39 0 0,15
S3-15 0 -4,94 0 -4,79
B1 0 -4,80 0 -4,51
B3 3 -3,64 0 -3,53

Para a busca tabu, a versdo de escolhas de movimentos do tipo A obteve
melhores desvios em 3 das 4 instancias do conjunto em relacdo a versao de escolhas de
movimentos B, porém com pequena diferenga nos resultados. Entretanto, a versdo A
apresenta 3 execucOes infactiveis para a instancia B3 sendo que a versdo B ndo
apresenta infactibilidade.

Tabela 10 - Resultados da Segunda Etapa para SA

SA (aleat.) AV1 SA (aleat) B V1
Inst. Infact. Desvio Infact. Desvio
S1-12 0 6,55 0 2,82
S3-15 0 -2,84 2 -1,30
B1 0 -4,53 0 -5,45
B3 1 4,23 2 -4,25
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Para o simulated annealing a versdo A alcangou melhor desvio somente na
instancia S3-15. Além disso, a versdo A obtém desvio positivo na instancia B3, onde
ainda apresenta 1 infactibilidade. A versdo B apresenta um total de 4 infactibilidades e
melhores desvios em 3 das 4 instancias do conjunto. Assim, apesar da versdo B
apresentar um total de infactibilidades maior, 0 ganho nos desvios, principalmente na
instancia B3, é consideravel. Além disso, a versdo B apresenta desvios melhores do
que a versdo A nas instancias S1-12 e B1 onde ambas as versfes ndo apresentam
nenhuma infactibilidade. Dessa forma, a versdo com escolha aleatoria de movimentos

(versdo B) também foi escolhida para a proxima etapa.

A Tabela 9 e a Tabela 10 mostram os resultados da terceira etapa de testes,

onde a forma de movimento ¢ avaliada.

Tabela 11 - Resultados da Terceira Etapa para BT

BT (aleat.) BV1 BT (aleat.) B V2
Inst. Infact. Desvio Infact. Desvio
S1-12 0 0,15 0 2,75
S3-15 0 -4,79 0 -2,72
B1 0 -4,51 0 -3,64
B3 0 -3,53 0 -3,42

Tabela 12 - Resultados da Terceira Etapa para SA

SA (aleat.) B V1 SA (aleat.) B V2
Inst. Infact. Desvio Infact. Desvio
S1-12 0 2,82 0 2,79
S3-15 2 -1,30 0 -1,27
B1 0 -5,45 0 -5,35
B3 2 -4,25 1 -1,35
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Na busca tabu, a versdo V1 da forma de execucdo dos movimentos supera
todos os desvios em relacdo a versdo V2. Ambos ndo apresentam infactibilidades. Ja
para o simulated annealing a versdo V1 obtém melhores desvios em 3 das 4 instancias
do conjunto, mas apresenta um total de 4 infactibilidades contra apenas 1 de V2. A
versdo V2 supera o desvio de V1 somente na instancia S1-12. Todavia, a diferenca dos
desvios € muito pequena, com excecdo da instancia B3 onde V1 apresenta 2
infactibilidades, sendo 1 a mais em relacdo a V2.

Dessa forma, hd uma diferenca de desempenho dos métodos relacionada a
forma de execucdo dos movimentos. Assim, a BT com a versdo V1 e SA com versao

V2 sdo selecionados para a proxima etapa de testes.

A quarta e Ultima etapa de testes consiste em retirar 0s movimentos com menos
impacto no desempenho do método. Isso é feito tomando como base a quantidade de
melhorias provocadas por um movimento em relacdo a melhor solucéo encontrada e o
tempo gasto para a execugdo do movimento. A média das melhorias e do tempo gasto
de cada movimento considerando 10 execuc¢Bes em cada instancia, tanto para a BT

guanto para 0 SA, é apresentada na Tabela 11.

Tabela 13 - Estatisticas dos Movimentos

Movimentos Média de Melhorias | Média do Tempo Gasto (ms)
Troca 45,87 34,79
Insercéo 51,72 34,24
Fuséo 41,83 34,02
Diviséo 22,03 34,23
Regras 40,95 34,61
Embaralho 6,05 40,83
Inverséo 0,53 38,68

Os movimentos de Inversdo e de Embaralho apresentam menor média de

melhorias e maior média de tempo gasto. Dessa forma, os testes da quarta etapa
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consistem em retirar primeiramente 0 movimento de inversdo e posteriormente o
movimento de embaralho, verificando o impacto disso nos resultados. A Tabela 12 e a
Tabela 13 apresentam os resultados da guarta etapa tanto para a BT (aleat.) B V1 e

para o SA (aleat.) B V2 respectivamente.

Tabela 14 - Resultados da Quarta Etapa para BT

BT 7 Mov. BT 6 Mov. BT 5 Mov.
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
S1-12 0 0,15 0 0,15 0 0,18
S3-15 0 -4,79 0 -3,90 0 -1,01
B1 0 -4,51 0 -4,89 0 -5,47
B3 0 -3,563 0 -4,11 2 -4,12

Tabela 15 - Resultados da Quarta Etapa para SA

SA 7 Mov. SA 6 Mov. SA 5 Mov.
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
S1-12 0 2,79 0 2,77 0 2,73
S3-15 0 -1,27 0 -1,49 0 -1,26
Bl 0 -5,35 0 -5,66 0 -5,44
B3 1 -1,35 1 -1,61 3 -1,42

A busca tabu utilizando 5 movimentos apresenta 2 infactibilidades e melhores
desvios em B1 e B3. As demais versdes ndo apresentam infactibilidades. A versdo com
6 movimentos obtém o melhor desvio somente em S1-12 e melhores resultados em B1
e B3 em relacdo a versdo com 7 movimentos. Além disso, a diferenga no desvio para a
instancia B3 é de apenas 0,01% em relacdo a versdo com 5 movimentos, que obteve
infactibilidades nesta instancia. O simulated annealing com 5 movimentos apresenta
melhor desvio apenas em S1-12 e um total de 3 infactibilidades contra apenas 1 das

demais versdes. A versdo do SA com 6 movimentos apresenta melhores desvios em 3
52



53

das 4 instancias e desvio muito proximo para a instancia S1-12 em rela¢do a versao
com 5 movimentos. A versdo com 7 movimentos obtém melhor resultado em relacéo a
versdo com 5 movimentos apenas na instancia S3-15, porém a diferenca é de apenas
0,01%. Dessa maneira, em ambos os métodos, busca tabu e simulated annealing, a

versdo com 6 movimentos possui melhor performance em relacdo as demais versoes.

Assim, com os testes preliminares e com o estudo de geracdo de vizinhanga, as
melhores versdes dos métodos de busca local sdo a BT (aleat.) B V1 e 0 SA (aleat.) B

V2 ambos utilizando 6 dos 7 movimentos inicialmente propostos.
4.4 Resultados Finais e Comparacdo com Outro Método

As melhores versdes das buscas locais obtidas com os testes preliminares
foram executadas para todas as instancias dos conjuntos S1, S2, S3 e S4. Além disso, 0
Algoritmo Genético (AG) de Toledo et al. (2008a) foi executado novamente nas
mesmas maquinas utilizadas neste trabalho para efeito de comparagdo. A secédo 4.4.1
apresenta os resultados para as instancias artificiais (conjuntos S1, S2 e S3), a secéao

4.4.2 apresenta os resultados para as instancias industriais (conjunto S4).

4.4.1 Resultados Para os Conjuntos S1, S2 e S3

Os resultados para o conjunto S1 sdo apresentados na Tabela 14.

Tabela 16 - Resultados Finais do Conjunto S1

AG BT SA
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
11 0 0,06 0 0,00 0 0,30
12 0 2,51 0 0,17 0 2,78
13 0 0,01 0 0,01 0 0,01
14 0 0,25 0 -0,01 0 -0,01
15 0 1,25 0 0,07 0 2,18
16 0 0,02 0 0,02 0 0,02
17 0 -0,01 0 -0,01 0 -0,01
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Tabela 17 - Resultados Finais do Conjunto S1

18 0 0,01 0 0,01 0 0,01
19 0 0,00 0 0,00 0 0,00
110 0 0,01 0 0,22 0 0,01
Média 0,41 0,05 0,53
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Este conjunto foi o Gnico em que método branch and cut obteve o 6timo para

todas as instancias considerando a execucdo de 1 hora. Em geral a média das 10

execucOes de cada meta-heuristica foi igual ou muito préxima do 6timo mesmo sendo

executadas por 30 minutos, sendo o maior desvio de 2,78% obtido pelo SA na

instancia 12. A BT obteve um total de 9 vitorias, contra 7 do SA e apenas 6 do AG. A

soma do nimero de vitorias ultrapassa o nimero de instancias no conjunto porque em

varias instancias as médias das 10 execucdes dos métodos foram iguais. A média geral,

mostrada na ultima linha da tabela, sumariza todos os desvios, onde a busca tabu

aparece com a melhor média de desvio. O SA apresenta o pior desvio médio, porém

com diferenca de apenas 0,12% em relacdo ao GA. Nenhum método apresentou

infactibilidade para este conjunto.

Os resultados para o conjunto S2 é apresentado na Tabela 15.

Tabela 18 - Resultados Finais do Conjunto S2

AG BT SA
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
11 0 -0,17 0 -0,26 0 -0,29
12 0 0,70 1 -0,33 1 2,14
13 0 3,87 0 0,06 0 0,19
14 0 0,89 0 0,89 0 0,89
15 0 -1,32 0 -1,32 0 -1,32
16 0 -3,80 0 -3,94 0 -3,94
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Tabela 19 - Resultados Finais do Conjunto S2

17 0 1,19 0 -1,06 0 0,81
18 0 -9,87 0 -10,70 0 -10,67
19 1 12,09 0 5,16 3 8,86
110 0 -0,46 0 -1,37 0 0,76
Média 0,31 0 -1,29 -0,26
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No conjunto S2, a BT apresentou a melhor média geral com 9 vitérias em 10

possiveis. Além disso, a BT superou o0s desvios dos demais métodos em 6 instancias. O

SA é superior aos demais métodos apenas na instancia 11 e obteve um total de 4

vitorias. Porém, o SA é superior em relagdo ao AG em 6 instancias e apresentou

melhor média geral. Contudo, o SA apresentou um total de 4 infactibilidades contra

apenas 1 dos demais métodos.

Os resultados para o conjunto S3 é apresentado na Tabela 16.

Tabela 20 - Resultados Finais do Conjunto S3

AG BT SA
Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio
11 0 1,16 0 -0,66 0 1,58
12 0 4,70 0 1,22 0 4,08
13 0 -8,56 0 -9,90 0 -10,59
14 0 2,92 0 0,93 0 2,46
15 0 -1,12 0 -3,90 0 -1,49
16 0 -2,51 0 -2,88 0 -2,19
17 0 -10,07 0 -11,92 0 -10,11
18 0 0,10 0 -3,02 0 -3,98
19 0 15,34 0 -4,62 0 6,03
Média 0,22 -3,86 -1,58
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No conjunto S3, a BT obteve 7 vitdrias em 9 possiveis, além disso, ela também
foi superior em 7 instancias em relacdo aos demais métodos. A BT ainda apresentou a
melhor média de desvios, sendo a diferenca de 2,28% em relacdo ao SA que foi o
segundo colocado. O SA possui 2 vitdrias e possui desempenho superior a0 AG em 7
instancias. O SA também foi superior ao AG em termos de desvio médio, sendo essa
diferenca de 1,36%.

O resumo do numero de vitérias dos métodos é demonstrado no grafico da

Figura 21.
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2
1
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Figura 21 - NUmero de Vitorias para S1, S2 e S3

Em linhas gerais, a BT e 0 SA obtiveram maior nimero de vitorias em todos 0s
conjuntos de instancias, sendo o ndmero de vitérias da BT superior ao do SA. Além
disso, € visivel que a medida que a complexidade das instancias aumenta, 0 AG obtém

cada vez menos vitorias.

A Figura 22 mostra o nimero de vitorias desconsiderando as instancias em que

os melhores resultados foram iguais para dois ou mais métodos.
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Figura 22 - Quantidade de Melhores Resultados para S1, S2 e S3

Em linhas gerais, 0 AG ndo foi superior em nenhuma instancia dos conjuntos
S1, S2 e S3. A BT obteve os melhores resultados em 17 instancias e o SA em 4
instancias. As demais instancias obtiveram resultados iguais para um ou mais métodos.
Além disso, a BT e o SA destacam-se a medida que os problemas tornam-se mais

dificeis e mostram serem superiores ao AG.

4.4.2 Resultados Para o Conjunto Industrial S4
Os resultados para o conjunto industrial S4 sdo apresentados na tabela 17
abaixo:
Tabela 21 - Resultados Finais do Conjunto Industrial S4
AG BT SA

Inst. Infact. | Desvio | Infact. Desvio Infact. | Desvio

Al 0 -2,02 0 -2,67 0 -2,22

A2 0 -4,25 0 -4,94 0 -4,03

A3 1 1,00 1 -1,43 1 -1,07
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Tabela 22 - Resultados Finais do Conjunto Industrial S4

Bl 0 -2,33 0 -4,89 0 -5,66
B2 0 -2,84 0 -4,27 0 -5,53
B3 0 -2,08 0 -4,11 1 -1,61
Média -2,09 -3,72 -3,35

O AG apresenta a pior média geral de desvios. A BT obteve melhores desvios
em 4 das 6 instancias e apresenta a melhor média geral. Além disso, a BT é superior ao
AG nas outras 2 instancias, B1 e B2. O SA foi superior aos demais métodos em apenas
2 instancias, porém obteve melhores desvios em 4 instancias em relagdo ao AG. O
namero de infactibilidades da BT foi de 1, igual ao do AG. O SA obteve 2
infactibilidades no total. Em linhas gerais, 0 mesmo ocorre com as instancias do
conjunto S4 em relagdo aos demais conjuntos, onde a medida que a complexidade das
instancias aumenta, com excecdo do SA em B3, a distancia dos desvios entre a
abordagem genética e a abordagem de busca local fica visivel, sendo as buscas locais
superiores. Em outras palavras, mesmo em instancias industriais, que possuem alta
complexidade, a busca tabu e o simulated annealing foram superiores as estimativas da

fabrica e ao algoritmo genético.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou duas abordagens de buscas locais, busca tabu e
simulated annealing, aplicadas ao Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e
Programacdo da Producdo (PIDLPP). Os métodos sdo comparados utilizando quatro
conjuntos de instancias, sendo trés conjuntos constituidos de instancias artificiais, que
variam de baixo a médio nivel de complexidade, e uma conjunto baseado na
programacdo real de uma fabrica de refrigerantes com alto nivel de complexidade. Para
0 conjunto de instancias artificiais, a comparacgéo é feita em relacdo ao método Branch
and Cut implementado utilizando o pacote computacional GAMS/Cplex. Para o
conjunto de instancias industriais, a comparagdo é feita com as estimativas de custo da
fabrica. Além disso, o algoritmo genético de Toledo et al. (2008a) também é utilizado

como meio de comparagdo em todos 0s conjuntos de instancias.

O presente trabalho também fez um estudo de geracdo de vizinhanca para a
codificacdo proposta em Toledo (2005) que foi utilizada como representacdo das

solucBes nos métodos propostos.

Os testes preliminares mostraram que 0 uso de movimentos exaustivos
consome muito tempo computacional e ndo retorna bons resultados quando a
complexidade das instancias do PIDLPP aumenta. J& 0 uso de movimentos aleatdrios
se mostrara bastante eficientes retornando bons resultados. A combinacéo entre eles
também ndo é uma boa estratégia. Isso pode ser explicado pela complexidade da
representacdo da solucdo. Movimentos exaustivos precisam executar um ndmero
elevado de possibilidades para o tipo de codificagdo utilizada. Isso torna movimentos
aleatorios mais eficientes j& que tendem a encontrar melhores vizinhos mais

rapidamente.

Os testes preliminares mostraram ainda que escolher aleatoriamente um
movimento a ser executado é uma estratégia melhor do que escolher o movimento de
maneira deterministica. Além disso, escolher um movimento e executar por varias

iteracdes, ou seja, explorar por varias iteragdes sua vizinhancga, é uma boa estratégia
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para a busca tabu. Por outro lado, escolher o0 movimento e executd-lo por uma Unica

iteracdo € uma melhor estratégia para o simulated annealing.

Em linhas gerais, a busca tabu quando comparado com todos 0s outros
métodos, retorna melhores desvios em todos os conjuntos de instancias utilizados nos
testes desse trabalho. Além disso, a busca tabu apresenta o maior nimero de vitorias
por conjunto. O simulated annealing apresenta a segunda melhor média em todos os
conjuntos de instancias, exceto no conjunto S1 onde o AG obtém a segunda melhor
média. SA também supera 0 AG em todas as instancias em ndmero de vitorias.
Entretanto, o simulated annealing apresenta trés vezes mais infactibilidades do que os

demais métodos.

Dessa forma, a busca tabu utilizando somente movimentos aleatérios, com
escolha aleatéria dos movimentos, executando o movimento escolhido por vérias
iteracGes e utilizando seis dos sete movimentos propostos neste trabalho obteve
melhores resultados considerando a média dos desvios, nimero de infactibilidades e
namero de vitérias. O simulated annealing utilizando movimentos aleatorios, escolha
aleatoria dos movimentos, executando 0 movimento escolhido por uma Unica iteracdo
e também utilizando seis dos sete movimentos propostos neste trabalho, obteve
melhores resultados em desvio médio e em nimero de vitdrias do que o0 AG de Toledo
et al. (2008a). Porém se revela uma abordagem mais instavel ja que apresenta maior
namero de infactibilidades. Assim, a busca tabu se mostrou a melhor abordagem
proposta pelo presente trabalho e o simulated annealing se mostrou melhor do que o
AG considerando qualidade de solucéo e inferior quando se considerada a estabilidade

do método.
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ANEXOS

ANEXO A - Variaveis da Funcéo Objetivo de Toledo et al. (2007)

Funcéo objetivo:

J J L TS J L
ZZZ SijnZ .,|S+ZZh,'Jt+ZZZVu%s
i=1 j=1 1=1 s=1 j=1 t=1 j=1 1=1 s=1
J J L TS _ J LT _ _ J L TS_ _
+ZZZZSUK Zijks +ZZZhJ I jkerm +ZZZ 'kqjks + (2)
i=1 j=1 k=1 s= j=1 k=1 t=1 j=1 k=1 s=1
J
0
+M>_q]
j=1
Onde:
Variavel Significado
T NUmero de macro-periodos.
S NUmero de micro-periodos nas linhas.
S Numero de micro-periodos nos tanques.
J Numero de produtos.
J Namero de xaropes.
L NUmero de linhas.
L NUmero de tanques.
Siji Custo de troca do produto i para o produto j na linha I.
Siik Custo de troca do xarope i para 0 xarope j no tanque k.
Zijts Igual a 1 se houve troca do produto i para o produto j
na linha I no micro-periodo s. Igual a 0 em outros
€asos.
Ziiks Igual a 1 se houve troca do xarope i para 0 xarope j no
tanque | no micro-periodo s. Igual a 0 em outros casos.




h; Custo de estoque do produto j.

hj Custo de estoque do xarope j.

ljt Quantidade estocada do produto j no macro-periodo t.

[ Custo do xarope j no tanque k no final do macro-
periodo t.

Vil Custo de producéo do produto i na linha .

Vi Custo de producéo do xarope j no tanque k.

Qjis Quantidade produzida do produto j na linha | e micro-
periodo s.

ajks Ql_Jantidad,e do xarope j armazenada no tanque k no
micro-periodo s.

M Numero real positivo muito grande.

q]Q Quantidade da demanda do produto j ndo atendida.

™ NUmero de micro-periodos em um macro-periodo.
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