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RESUMO

O presente trabalho propde aplicar uma metahaaigtara
solucionar o Problema Geral de Dimensionamento aesL (PGDL).
Trata-se de um problema de dimensionamento defmesestagio, com
0 objetivo de determinar a quantidade de um prodger produzido em
diferentes periodos de tempo. O objetivo € encontrza configuracao
otimizada para o PGDL que minimize a soma dos sud& producéo,
preparacdo e estoque. A metaheuristica escolhida @timizacdo por
Enxame de Particulas (OEP). O OEP tem como caistttarfazer com
que as particulas vasculhem amplas areas do egpmgcsolucdes,
influenciando umas as outras. Assim, o que ha dihamem cada
particula € mantido durante o processo de busoduezmdo o enxame a
sempre se mover para uma melhor regido dentrogigesie solucdes do
problema. A metaheuristica serd aplicada ao PGB enaquinas
simples e maquinas paralelas, considerando pegatizaara demandas
ndo atendidas. Um conjunto de instancias é seladmmpara os testes
computacionais e os resultados obtidos pelo OE&b sssmparados aos
obtidos por outras metaheuristicas.

Palavras-Chave: Otimizagdo, Enxame de Particula, Dimensionamento
de Lotes.



ABSTRACT

The present work proposes to apply metaheuristisolge the General
Lot Sizing and Scheduling Problem (GLSP). It isanaistage lot sizing
and scheduling problem that aims to determine pctgl@mount to be
produced in different time periods. The objectiwvea find an optimized
configuration for GLSP that minimizes productiorfup and inventory
costs. The metaheuristic chosen is a Particle Sw@ptimization (PSO).
The PSO issue is to make particles search largetisol space areas,
changing information. Therefore, the best aspeaadnh particle is kept
during the search process, guiding the swarm alwaysiove for better
regions on problem solution space. The metahearistapplied on GLSP
with single and parallel machines, taking into aganb penalties for
demands not satisfied. A set of instances is selefctr computational
tests and the results found for PSO are compardd thiose found by
other metaheuristics.

Keywords. Optmization, Particle Swarm, Lot sizing.
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1. INTRODUCAO

1.1. Contextualizacéo

Hoje em dia empresas competitivas possuem um sisteen
producdo que viabiliza a reducdo de custos, trazetmmbém
flexibilidade em relagcdo ao cliente e aumento dalgtiividade. O desafio
que surge € conciliar maior flexibilidade com reflugle custos e ofertar
produtos de alta qualidade (Zattar, 2004). O p&mento bem
estruturado e o total controle do sistema produs&o fundamentais em
um sistema produtivo lucrativo e eficiente.

O Problema Geral de Dimensionamento de Lotes er&ragao
da Producédo (PGDLPP) tem como finalidade estabetepénejamento
da producédo de itens em um numero limitado de maguao longo de
um horizonte de planejamento finito.

Pelo fato de existirem varias restricbes ligadasse problema,
como demanda a ser atendida, limitacdo de capagitEmpos ou custos
de ajuste de produtos, tempos de processamentadeayio problema
pode ser tornar extremamente complexo.

Para resolver problemas combinatérios deste nivehanf
propostos métodos exatos e heuristicos. Os métaes tendem a ser
inadequados para problemas de elevada complexigate geralmente
ndo estabelecem uma solucdo de boa qualidade deattam tempo
razoavel. Por isso, este trabalho propde utilizar método heuristico.
Métodos Heuristicos ndo garantem retornar a meHuucdo, mas
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costumam pelo menos obter solugdes de boa qualieladem tempo
razoavel.

Segundo Bueno (2009), meétodos heuristicos sé&o itahgar
exploratérios que buscam resolver problemas quealrgente, néo
envolvem a implementacdo computacional de um comesto
especializado. Por este motivo, muitas vezes, essé®dos sao
classificados como “busca cega’. Uma solucdo oOtimaum problema
nem sempre é o alvo dos métodos heuristicos umgueztendo como
ponto de partida uma solugdo viavel, baseiam-se serwessivas

aproximacodes direcionadas a um ponto étimo.

1.2. Metodologia Cientifica

A heuristica Otimizacdo por Enxame de ParticulagRJOfoi
escolhida como método para resolver o PGDLPP. Allegse baseou no
fato de OEP ser um método que apresenta bonsadssilem diversos
trabalhos encontrados na literatura, além de sermetaheuristica geral
e facil de implementar.

O OEP é uma técnica evolutiva desenvolvida por Kdgne
Eberhert em 1995. Assim como todas as outras afpemda de
inteligéncia de enxame, o OEP também foi baseadoneapopulacéo de
individuos que possuem a capacidade de interatie se. A OEP se
diferencia de outras abordagens pelo fato de simudacoes
sociocognitivas, onde cada individuo possui a ddpde de avaliar as
experiéncias que teve que enfrentar e as expaggie seus vizinhos
passardo (Von Zuben 2008).
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A pesquisa é classificada como exploratéria posistin na busca
por um método mais eficiente que os ja existentesrasolucdo do
problema. Com base nos procedimentos, ela € ungaipasibliografica
pelo fato da metaheuristica utilizada no problenga facilmente
encontrada em artigos e livros; também é experahepbis a qualidade
dos resultados que a metaheristica usa varia ddcacom uma serie de
variaveis. Trata-se de uma pesquisa operacionabjooizar resultados.
A pesquisa é classificada como de laboratorio, paigveis envolvidas
podem ser controladas. Para obter os resultadcsmfoutilizados
computadores Core 2 Duo, 2,66 GHz e 2 GB RAM. Nastealho foi
utilizada a linguagem Java e foi utilizado o sisaesperacional Microsoft

Windows XP para a compilacdo e execucdo do método.
1.3 Objetivos do Trabalho

O trabalho tem como objetivo especifico estudaropgr novas
abordagens para a OEP visando sua aplicacédo atempeolkestudado.
Estudar o PGDLPP e explorar suas caracteristiceendo facilitar a

busca por solugdes.

Outros Objetivos:

» Comparar os resultados obtidos com outros resudtado
encontrados na literatura. No qual um destes davers
metodo exato.

* Obter resultados satisfatérios em um tempo comjmustakc
razoavel.

12



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Problemas de Producao e

Dimensionamento de lotes

Pode ser chamado de sistema produtivo a maneireom® a
empresa organiza e realiza suas operacdoes de pmdde forma a
manter uma dependéncia entre todas as etapas desgooprodutivo.
Segundo Moreira (1996) eButra (2006, p.23), “um sistema de producao
€ uma entidade abstrata, porém a definicdo do toreé@nportante para
se ter uma idéia da totalidade”.

O objetivo de uma programacdo em um sistema deupaodeé
elaborar uma maneira de atribuir e sequienciar oejopade recursos
compartilhados para atender e satisfazer as m@ss$ricle producdo e
minimizar os custos de producdo. As demandas diufm® em sistemas
de manufatura podem ser convertidas em lotes de fjae devem ser
processados no chdo de fabrica por uma ou maisinaéqu Prioridade
entre os itens, prazos de entrega, restricdessles;wniveis de producéo,
restricbes relacionados aos tamanhos dos lotegordislidade e
capacidade de maquinas, precedéncias de operaegegrimentos de
recursos e disponibilidade de recursos sdo fatques influenciam a
programacéo da producao.

Segundo Harding (1981) em Erdmann (2000), os sastede

producdo podem ser definidos como “um conjunto detep inter-
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relacionadas, as quais quando ligadas atuam delcacmm padrdes
estabelecidos sobrmputs (entradas) no sentido de produznutputs

(saidas)”. A figura 1 ilustra um modelo de sistatagroducao.

INSUMOS TRANSFORMACAO SAIDAS
Equipamentos Transportar Bens

Capital Fundir Servigos

Mao-de-obra Cortar

v

A4

Figura 1. Modelo de sistema. Fonte: Tubino (2000).

Os insumos disponiveis (equipamentos, capital, dedobra, etc)
determinam restricdes e custos relacionados a d&pansformacéo dos
insumos. Uma vez que o0s insumos sao transformatonsaidas dos
sistemas produtivos s&o obtidas na forma de bemsve;os. De acordo
com Tubino (2000) ha diferentes maneiras de quaalifum sistema
produtivo que influenciardo diretamente no modo sk fazer o
planejamento e controle da producdo. Ele classigalanejamento e
controle de producéo em trés formas diferentes.

Primeiro, Tubino classifica por grau de padronipacdos
produtos, dividindo em produtos padronizados e yiaxl sob medidas.
Produtos padronizados sao fabricados de forma ramgfopor todo
sistema, normalmente produzidos em grande quaetidegtdo sempre
disponiveis aos clientes e representam uma faddidia empresa em
padronizar seus meétodos de trabalho. Produtos ediley como o0 nome
indica, sdo produtos produzidos especificamenta par cliente que o
requisitou, apresentam certa dificuldade em padaoros procedimentos

de trabalho e normalmente séo produtos mais caros.
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A segunda forma considera os tipos de operacOes s§o
divididos em processos continuos e discretos. Bsosecontinuos séo
aqueles que apresentam alto grau de uniformidade@roducédo, os
processos sao independentes entre si e o0 sisten@oasui flexibilidade.
Os processos discretos sdo processos em que ostqwqubdem ser
isolados, individualmente ou em lotes, ou podem digididos em
processo repetitivo em massa e em processo repegitn lote. Processo
repetitivo em massa trabalha com grande quantidéeleprodutos
padronizados, onde o sistema é pouco flexivel, almente usado para
montagem final do produto. Processo repetitivo ete € caracterizado
pela fabricacdo de produtos padronizados em cguasidades (tamanho
do lote), o sistema de producéo é mais flexivéeaagdes.

A terceira e Ultima classificacdo é definida pektureza do
produto que se divide em duas classes. O prodwtergser um bem ou
um servico. A producado é orientada para o produendo o produto é
um bem e é orientada para a acao quando o produrosérvico.

Segundo Tubino (2000, p. 31), o tipo de sistemadytivo
utilizado pela empresa implica diretamente no nikel complexidade
necessaria para a execugdo do Planejamento e (@odaoProducéo
(PCP). Chiavenato (1991) definiu que o PCP termgda de planejar e
programar a producdo e as operacdes da empresaplaodo-as
adequadamente com o objetivo de aumentar a efiaiénc

Tubino (1987) acredita que o PCP é responsavet@andenar e
aplicar os recursos produtivos para atender osoplastabelecidos em

niveis estratégico, tatico e operacional. Cada gidescrito logo abaixo:
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* Nivel estratégico: o plano de producdo se estabedec
longo prazo, de acordo com as previsbes de venda,

capacidade financeira e produtividade.

* Nivel tatico: o planejamento mestre de producdo €
estabelecido em médio prazo. Nesta etapa, o PCP tem
como funcdo analisar as necessidades de recursos
produtivos para localizar gargalos na producéo.

Y

* Nivel operacional: diz respeito a programacao de
producdo, € estabelecido no curto prazo, tem como
finalidade decidir quanto, quando e onde cada poodu
devera ser produzido. Este nivel depende de guipbiss
outros niveis tenham sucesso.

A figura 2ilustra o processo de planejamento.

Plano de produgdo

v

Planejamento-mestre

v

v

LONGOPRAZO | MEDIOPRAZO |  CURTOPRAZO

> 1

|

tempo
Figura 2: Processo de Planejamento. Fontes: Corrdd004) e Tubino
(2000)



Zacarelli (1979) define o PCP como “um conjunto fde¢des
inter-relacionadas que objetivam comandar o procga®dutivo e
coordena-lo com os demais setores administrativBgita Burbridge
(1988) “o objetivo do PCP é proporcionar uma wigi@o adequada dos
recursos, de forma que produtos especificos sejepdupidos por
métodos especificos, para atender um plano de sexmtavado”. J& para
Plossl (1985) “o objetivo do PCP é fornecer infoges necessarias para
o dia a dia do sistema de manufatura, reduzindooafiitos existentes
entre vendas, financas e chao de fabrica”.

Sendo assim o PCP determina quais os produtos emser
produzidos, quando ser& produzido, de que formar@@oa producéo e
onde sera produzido. O problema de dimensionantentotes tem como
finalidade definir uma quantidade de itens a sedpzida em uma ou
mais maquinas, em cada periodo ao longo de umdmbeizde tempo
finito. A finalidade deste planejamento é atenddemanda, podendo ou
nao estar sujeito a algumas restricoes.

Alguns autores consideram o tempo de preparacé@sodalagem
do problema e outros n&o. Alguns consideram qeenpd de preparacao
esta implicito nos custos de preparacédo (Maes eWassenhove, 1991),
assim ndo é necessario usa-lo no modelo. Outrasesuacreditam que
incorporar o tempo de preparagdo nos seus custleslpear a uma falsa
representacao do consumo de recursos (Billingtay 1983 e Kuiket al,
1994). Segundo Billingtoet al (1994) o tempo de preparacdo pode ser
ignorado em algumas industrias de processo, poramsistemas que
utilizam restricdes de capacidade ndo pode sewodsisierado. Um dos

fatores mais criticos no problema de dimensionameatlote é o tempo
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de preparagdo e ndo seu custo. Segundo Baldo (20(&pblema de
dimensionamento de lotes avalia trés tipos de sustousto de producéo,
estoque e de preparacdo de maquireegup cogt Os itens tém a
capacidade de dividir recursos que muitas vezegs&assos (capacidade
limitada). Deve-se levar em conta também que osurses sao
consumidos para producdo e preparacdo de maqueeag (timg De
acordo com Karimi (2003), citado por NascimentoO@0Q as seguintes
caracteristicas sdo relevantes na classificacdo paglemas de
dimensionamento de lotes:

1. Horizonte de Planejamento Tempo total de producéo.
Normalmente € um tempo finito, mas pode ser irdioit
dividido em periodos.

2. Numero de Niveis de EstagioPode ser classificado em
monoestagio ou multiestagio. Monoestagio seria doian
producdo de um item ndo depende do outro. Mulgasta
seria quando existe uma dependéncia entre osatseiem
produzidos, isto €, para produzir um item deperdees
outro item. O presente trabalho estuda um problema
monoestagio.

3. Numero de produtos a serem produzidaspode haver
um ou mais produtos no planejamento de producéao.

4. Capacidade de recursosQuantidade maxima que se pode
produzir.

5. Demanda H& dois tipos de demanda: estatica ou

dindmica. A demanda estatica € aquela que ndo muda
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horizonte de planejamento. A demanda dinamica élaqu
gue muda no horizonte de planejamento.

6. Custos de configuracdo detup): S&o os tempos de
preparacdo dos produtos ou itens no processo produt

7. Numero de maquinas Pode-se usar mais de uma maquina
para a producdo e atendimento das demandas. Poném u
maior numero de maquinas torna o problema mais
complexo.

8. Numero de micro-periodos Cada periodo em um
horizonte de planejamento esta restrito a um numero
maximo de configuragbes da maquina, onde cada

configuracao representa um micro-periodo.

2.2. Heuristicas e Metaheuristicas

Uma heuristica pode ser definida com um algoritraostruido
para encontrar uma solucdo viavel, para um daddlgr@a com
determinada funcdo objetivo em um tempo computati@ceitavel
(Diaz, 1996). Metaheuristicas sao estruturas digmas gerais de facil
adaptacdo a diversos problemas de otimizacdo. \gorimho que néo
possui conhecimentos completos sobre seu compartaréeconsiderado
uma metaheuristica, ou seja, € um algoritmo corbjetivo de resolver
um problema complexo utilizando uma quantidade eteirsos com a
finalidade de encontrar uma solugéo viavel (Suey@004).
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Entre as metaheuristicas conhecidas na literati@destacam os
Algoritmos Genéticos (AGs), a Busca Tabu (BTJimulated Annealing
(SA). O primeiro Algoritmo Genético surgiu em 19F®posto por Jonh
Holland (Holland, 1975). Trata-se de um meétodo ddsenas evolugéo
das espécies que busca a melhor solucdo a partimge populacéo
inicial. Cruzamentos dos individuos dessa popula&@ocefetuados com o
objetivo de gerar filhos melhores para substitug feus pais na
populagdo. Isso ocorre a cada iteracdo. Assimda itaracdo € gerada
uma populacdo diferente e melhor adaptada que pdedar a
convergéncia dos seus individuos para uma melHoc&w (Fernandes,
2005).

A BT foi proposta por Fred Glover e Hansen (GlovE986 e
Hansen, 1986). Tornou-se de forma muito rapida das heuristicas
mais robustas para solucionar problemas combiatoA BT consiste
em estabelecer regras que regem uma heuristicgotigaEdo do espaco
de solucbes de forma a limitar o espaco de bus@mtiua busca. Isso se
deve pelo uso de uma memdria de solugcdes ou motomen pela
aceitacdo de solucbes piores com 0 objetivo devdar eretorno a
solucdes previamente visitadas (Fraga, 2006).

O SA foi baseado no processo de fundicao de metalque o
metal € aquecido a uma temperatura elevada edesfregarosamente em
seguida. O objetivo é retornar uma massa homogé&si&. processo é
chamado dannealing(Haeser et al, 2008). O SA também pode ser visto
como uma generalizacdo do método Monte Carlo paalisar as

equacoes de estado.
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2.3. Otimizacao por Enxame de Particulas
(OEP)

Otimizacdo por Enxame de Particula (OEP) € umahwatéstica
baseada em populacdes. Trata-se de um meétodoilbigee alidéia de uma
inteligéncia coletiva. Trata-se de uma técnicaa@sttica de otimizacao
desenvolvida por Eberhart e Kennedy em 1995 (Ebedgh&ennedy,
1995), onde ha uma populacao de individuos capbzé@geragir entre si
e com o0 meio ambiente. A OEP é inspirada em exgetios sociais,
onde todos os individuos de uma populacdo sao esbz absorverem
conhecimento de seus vizinhos (Von Zuben, 2007).aberdo com
Kennedy et al. (2001), h& trés principios que resunesse processo de
adaptacdo cultural. O primeiro é o principio daliagdo, onde cada
individuo tem a capacidade de se avaliar. O segpnihcipio € o da
comparacao, pois cada individuo tem a capacidadgildgar os demais
como material comparativo. O terceiro principio daoimitacdo que é a
capacidade de obter melhorias aprendendo com dottivéduos.

Cada particula mantém guardada informacdes sobrpeseurso
no espaco de busca, estas informacgdes estdo awsoaianelhor solugcéo
encontrada até o momento pela propria particulae(pdf), a melhor
posicao local obtida até agora por alguma partistdaima (IMelhor) e a
melhor posicdo global em relagdo a todo o enxant@lalpor uma

particula do enxame (gMelhor). Segue um pseudaodth figura 3.
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1 Pseudo_Codigo_OEP{
2 Iniciar aleatoriamente N particulas;
Iniciar aleatoriamente o0s vetores velocidade
4 de cada particula;
S Avaliar a funcao objetivo para cada particula;

Engquanto n&o atender a condig&o de paradaf
= Atualiza pMelhor:
=) Atualiza lMelhor:

10 Para cada particula(de 1 ate N){

11 Atualiza o vetor velocidade;

12 Efetua o movimento da particula;
13 }

14 }

Figura 3: Pseudocodigo OEP.

A “memdéria” dos movimentos exploratorios realizadpslas
particulas é representado por pMelhor, a “coopetag@ire as particulas
€ disseminada por IMelhor e a inércia relacionadgaaticula €
armazenada por sua posicao atual. Essas posicdes@er vistas como
vetores, onde a soma vetorial resultante determimava posi¢cao de uma

particula Xi. A figura 4 exemplifica essa idéia.
memoria

Xi-n ’

mneércia

vetor resultante

Xi

cooperagao
v
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Figura 4: Movimento de uma particula.

Nos ultimos anos, OEP tem sido aplicado com socessmuitas
areas.

Ali & Kaelo (2008) utilizam OEP na otimizacao denfdes multi-
modais. Chen & Zhao (2009) propde uma OEP adaptatwmde o
tamanho da populacdo varia segundo uma funcéo pdo escada. O
método € aplicado na otimizacdo de funcdes e moatreento de redes
neurais.

Um teste foi realizado por Siciliano (2007) paranparar o AG
com o OEP usando problemas de otimizacdo de fung@edineares.
Uma funcdo simples sem minimos locais e outra desrgbs minimos e
maximos locais foram utilizadas. Os resultados doistidemonstraram
que a OEP apresentou melhor desempenho em todestes. Segundo
Prado (2005), que também realizou varios testeppatando OEP e AG
em problemas de otimizacdo de funcdes, observouesas duas técnicas
convergiram para 0 mesmo resultado. No entantdgER Gabalhou com
um tamanho de populacdo menor que o AG, apresentassim um
esforco computacional menor.

Aloise et al (2006), baseado no fato de que a OEP classica
obtinha bons resultados para problemas continuosotifmizacao
combinatéria, adaptou a OEP para um problema discf@s autores
apresentaram algumas estratégias de otimizacacetdiscaplicadas ao
problema do caixeiro-viajante. A OEP alcangou teslals bastante

eficientes.
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Problema Geral de Dimensionamento

de lotes e Programacao da Producéao

Neste trabalho atacamos o Problema Geral de Diormarsiento
de Lotes e programacao da Producédo (PGDLPP). Hste groblema de
producdo bem conhecido na literatura, em que ogu@ntidade de
produtos deve ser produzida por uma ou mais masjuma horizonte de
planejamento finito. Dentro de um horizonte de ejamento existem
varios periodos, onde demandas por produtos deeenatendidas ao
final de cada periodo. Uma linha em um periodo podeuzir mais
produtos que o0 necessario para atender a demaodavid, a quantidade
excedente serd estocada ocorrendo num custo dpiegtooporcional a
quantidade e ao tipo de produto estocado. Cadadweéi segmentado em
varios micro-periodos e cada micro-periodo € ugmda produzir certa
quantidade de produto. A quantidade de micro-pedadria de periodo
a periodo, mas todos os periodos possuem uma dad@tlimitada de
micro-periodos. O objetivo do problema é minimizados os custos de
estoque e troca, a fim de atender as demandastaesjmea capacidade de
producdo das maquinas. Se a demanda ndo for ddéendd uma
penalizacdo associada aos produtos ndo produzidos.

O modelo matematico proposto nesta monografia @&@DLPP
considera maquinas paralelas e penalizacédo porrdiamado atendidas.
Foi usada uma formulagéo apresentada por Meyr {3082 o PGDLPP
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com maquinas paralelas. Todavia, a formulagdo eptada difere ao
considerar variaveis que acumulam a quantidade emadda néo
atendida para cada produto. Essas variaveis sddas na equacao de
balanco de estoque do primeiro periodo de prodwegdambém sédo
penalizadas na funcéo objetivo do modelo.

Como foi dito anteriormente o horizonte de plangato sera
dividido em T macro-periodos, onde cada macro-peribdo T sera
dividido emS micro-periodos. O tamanho de cada micro-persdaria
proporcionalmente ao produto alocado. De acordo comodelo a ser
apresentado, somente um produto pode ser proderd@ada micro-
periodo. Logo, variaveis de dimensionamento desleteatribuicdo de
produtos as linhas e periodos sdo indexadas paitufe® e micro-
periodos.

A figura 5 apresenta um exemplo no qual ha um coojde
macro-periodo§ = {t1, t2} e um conjunto de micro-period& {s1, s2
s3 s4, s5 em uma linhaL1. Também s&o considerados trés produtos J =
{i1, j2, j3}. O tamanho dos micro-periodos variagae € proporcional ao
tempo de processamento daquele produto alocaddcao periodo. Por
exemplo, o micro periods2 emtl € maior quesl emtl indicando que o
tempo de processamento do prod@temtl é maior do que o tempo de

processamento do prodyfoemsl
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"~ N " N
Ll e Tl i )
si s2 53 s4 55
L1—- | j1 j2 j1 j3 j1
Tempo

Figura 5: Estrutura do Horizonte de planejamento.

Os parametros utilizados na formulagdo matemakic® GDLPP

séo listados abaixo, onde s&o considerados J podut linhas.

« Ct: Capacidade (tempo) disponivel no macro-perfodo

* TPIlj: Tempo de producéo do produto j na linha l.

* MIN;j: A quantidade minima que devera ser produzidgproduto
J-

« Hj: Custo para estocar o produto j.

* CTij: Custo de troca do produto i para o produto |

« Dit: Demanda exigida do produto i no macro-peribdo

* 1j0: Estoque inicial do produto j no inicio do fmmmte de
planejamento.

* YIj0: Este parametro contém 1 se o produto jvestajustado
inicialmente na linha I, contem 0 se n&o.

e« M: Contém a penalizacdo por unidade de demanda na
atendida.

A seguir séo definidas as variaveis do modelo.

 |jt: Estoque do produto j no final do macro-pedod Este

valor deve ser maior ou igual a zero.
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* Qljs: Quantidade do produto j produzido no mipesiodo s na
linha |. Este valor deve ser maior ou igual a zero.

* Qj: Quantidade de demanda do produto j que né&o foi
produzida. Este valor deve ser maior ou igual a.zer

* Yljs: Estavariavel recebe 1 se o produto j datdo a linha | no
micro-periodo s, recebe 0 caso nao.

» Zlijs: Se houver troca do produto i pelo produtmg micro-
periodo s na linha | esta variavel recebe 1, reGetmso ndo. Este
valor deve ser maior ou igual a zero.

O modelo matemético do PGLDPP esta representatiguna 6.

Minimize Z§=1 .Z'=1H}’I]'f +Z{:12§:1Z€=1 .:Egl CTI]'ZZ:jS+ M zj:1q§) (1)
L s

n= Lo+ q; + ZZ%S‘ Dj J=% ] (2a)
1=1s=1

Le = Lpy + g B2 ¢-ns+1Qjs + a5 - Dje J=1..,], =1 T (2%)

2f:12§§(:—1)5+1TPUqu =G I=1..,L+=1..T ¥

c .

Qs = ;t;j-‘.ljs 1=1,.,L;=1.Js=1. T8 4

Qijs = Min; (}’.’)s— ."Us—l) l=1,.,L=1.Js=1.,TS (&)

Pt Ve =1 l=1,..,Ls=1., TS (©

Ziijs 2 Yiis—1+ Mjs— 1 l=1,..,Li=l,.,Lj=1.,% 8., TS ()

Figura 6: Modelo mateméatico do PGLDPP.
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A funcédo objetivo (1) minimiza os custos de estgude troca.
Os custos de troca sdo independentes das linhas demendentes da
sequéncia dos produtos. As restricdes (2a) e (@grminam o estoque,
onde a demanda néo atendida € acumulada na eqleaedtoque (2a). A
variavel q°,- acumula as demandas ndo atendidas que € penafizada
funcdo objetivo (1). Essa representacdo foi utlizgor Toledoet al
(2009) em um modelo integrado de dimensionamergmgramacao da
producédo em fabricas de bebidas.

A restricdo (3) garante que dentro do peridda capacidade
disponivel ndo é violada. A capacidade disponiealm macro-periodo é
a mesma para todas as linhas, porem ha diferemepos de
processamentdP; para os produtos. A restricdo (4) define que néo
havera producdo de um produto que nao esteja fawibar um micro-
periodo. Também impde o tamanho maximo de um poodut um
micro-periodo.

A restricdo (5) garante que um lote minimo seréyrmo quando
ocorre a atribuicdo de um novo produto a um mi@odgao. A equacao
(6) restringe que somente um produto seja produgiioum micro-
periodo. As variaveis de trocas de produtos sdabelsicidas pela
restricao (7).
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3.2. Proposta de Otimizacdo por Enxame
de Particulas (OEP)

3.2.1. Representacdo e Avaliagdao das

solucdes

Toledoet al (2009) definiu uma representacao para individumos e
um Algoritmo Genético (AG) que é uma extensdo paraguinas
paralelas da representacdo proposta originalmemteFleischmann e
Meyr (1997) para o PGDLPP com uma U(nica maquinata Es
representacdo consiste em uma lista de maquindislas, onde cada
linha armazena uma matriz com informacdes sobresegéiéncia de
producéo. Essa matriz é do tipax S ondet T se refere ao nimero de
macro-periodos es(JS ao numero de micro-periodos. Esta foi a

representacao adotada neste trabalho e estadastaafigura 7.

Macro t2 pm'. pm} pm) pnd " p:l
Periodos

tt Pune1|Pine2| Pene3| Pened| ** | Perren

Micro Periodos

Figura 7: Representacao da solucao.
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Um produto ocupa um determinado micro-periodo dedé& um
macro-periodot(s). Uma regra a ser respeitada € que dois microgesi
consecutivos ndo podem conter o0 mesmo produto.ida@xcecao a esta
regra ocorre caso o Ultimo micro-periodo de um mperiodot tenha
produto igual ao produto do primeiro micro-periadtm macro-periodo
t+1. A figura 8 mostra uma representacdo da solucasiderando um
problema com duas linhas, dois macro-periodos coir@ micro-

periodos e quatro produtos.

Sequéncia

. T1— |P3|P1|P4
L7 .

12— |P2|P4

Lo { T1—|P2
T UI2— |p4|P3|P1

Figura 8: Exemplo de codificacéo.

A avaliacdo de uma solucdo consiste no calculoalor\da funcao
objetivo (1) apresentada na secao 3.1. Esse pmocesgye a
determinacdo dos custos de troca, estoque e azag@@ por demanda
ndo atendida. Os custos de troca séo calculadesgtia¢ra sequéncia de
produtos existentes em cada linha na representiEcdolucédo. Os custos
de estoque e a penalidade por demanda ndo atemdigem a
determinacdo do dimensionamento dos lotes a pdasr informacbes
codificadas na representacdo da solucdo. Esse slonamento é feito
através do método apresentado no pseudocodigai §egura 9). Esse

método € baseado no algoritm@edy-modproposto em Fleischmann &
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Meyr (1997) para o PGDLPP com maquinas simples. éodo de
decodificacdo € deterministico e define o tamanhms dotes,
minimizando o custo de estoque. Os parametros dorittho sdo
descritos abaixo:
e« Xljt - armazena o lote do produto j produzido mzhé | no
macro-periodo t.
e Yljt - ndmero de lotes do produto j no macro-péda na linha I.
* Dj-demanda acumulada (total) do produto j.
* ACjt- demanda acumulada do produto j até o maermgo
anterior ao t.
« LSjt - limite superior estimado considerando quelatoa
capacidade disponivel fosse utilizada para produpioduto j em

periodos anteriores ao t.

Mim'mo(l,YUt)* Kt
TPy

LS;; = 0; parat=1€S; = LSj¢-1) + Xi=1 ; para

t>1

Xljs — lote do produto j produzido na linha | noanai-periodo s.

* Qj— quantia de demanda do produto j ndo alocaldanpétodo de
decodificacao.

O algoritmo trabalha preenchendo as quantias des lem ordem
decrescente de macro-periodo. Primeiro aloca o rfdt@mo para o0s
produtos atribuidos a micro-periodos na matrizetgiéncia das linhas.
Em seguida, dimensiona os lotes para produtos s@endo forem
produzidos no macro-periodo corrente, ndo haveractdade disponivel

para sua producdo ou o produto ndo aparecera esnpmsicdo na matriz
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de sequéncia das linhas. O objetivo é evitar iifégickades. Por ultimo,

todos os produtos alocados na matriz de sequéasidirthas tém seus
lotes redimensionados, seguindo a ordem decresaimt@uociente

Hj/TPI;.

Método de dimensionamento de lotes
t=T
Enquanto (t=1) faca
/[-----Garantindo lote minimo------
Para todalinha |
Para todo produtocom (Yljt>0)
p Minimo( Minj * Yljt ; Dj - ACjt); /[Calcula a parcela a ser
produzida
Atualiza Xljt, Klt, Dj;
SeKIt < 0 entdo Penalizar capacidade violada

/[-----Evitando infactibilidades--------------
Para todo produtoj
Q =Dj-LSjt;
Paratodalinha lcom (YIjt>0 e Q > 0)
p Minimo( Dj - ACjt ; KIt/TPIj ; Q);
Atualiza Xljt, KlIt, Dj;

[[------ Distribui em uma ordem gulosa-----
Para toda linha | e produto j com (YIjt > 0 ) em ordem decrecente délj/TPlj
p =Minimo( Dj - ACjt ; KIt/TPIj );
Atualiza XIjt, Klt, Dj;
t=t-1
fim Enquanto

Qj = Dj, para todo j.
/[----Distribui as demandas dos macro-periodo pasamicro-periodos-----
Paratodo |,j,t e spertencente aSt
SeYljt > 0 entédo
Xljs = Xljt / Yljt;
Senéo
Xljs = 0;
fim do método.

Figura 9: Pseudo-codigo Método de Decodificacéo.
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A Figura 10 abaixo demonstra como séo atualizaslapantias Xljt, Klt

e Dj pela parcela p de demanda que sera produzida

Atualiza Xljt, Klt, Dj dada uma parcela de demarmealculada

Xljt = Xljt + p; //Adiciona a parcela, a quantissar produzida

Klt = KIt - p * TPI;; //Subtrai a capacidade pareoduzir a quantia p.
Dj=Dj-p; //INova demanda do produto que desmidatendida.

Figura 10: Atualizar Xljt, Klt, Dj.

3.2.2. Algoritmo de Otimizacao por Enxame
de Particulas (OEP)

As figuras 11 e 12 apresentam os pseudocodigosg@BP proposta.
Uma particula pode assumir diversas representaigdeslucao durante a
execucao do método. Neste contexto, cada repredentta solucdo de
uma particula é a posicdo assumida por esta ngesim busca. No
pseudocddigo, Pi € o conjunto com a posicdo (reptasdo da solucéo)
atual das particulas i. Mi é o conjunto que armaza&melhor posi¢céo
onde as particulas Pi ja estiveram. O pseudo-cddiga que essa melhor
posicao seja reinicializada apds um certo numeritedszdes. O objetivo
€ nao ficar preso na mesma melhor posi¢cao duradted cédigo. Pg é a
melhor posicdo alcancada pelo enxame de particlHeend é uma
particula aleatéria, que pode ser totalmente aleatu gerada pela
recombinacdo de particulas existentes através diamgas aleatorias.
Pesos(j) define a probabilidade de escolher a qodatij para

recombinacdo. A atualizacdo dos pesos é dinamicseja, fica variando

entre um valor minimo e maximo. Essa variacao addipelo parametro
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d(j) que determina a quantia adicionada ou sulardédPeso(j):

o0 PesoMaximo(j}> Pesos(j» PesoMinimo())

OEP
Inicializa as particulas Pi, Mi.
Pg = Melhor(Pi);
Enquanto critério ndo for atingido
Escolhe um tipo Prand usada na recombinacéo.
Restarta Mi
Para cont=1 até 20
Pi =Oscila(Pi,Mi,Pg, Prand); Ipara toda particula
Atualiza Pg e Mi;
Atualiza os pesos(j) dos vetores de recombinacao.
Fim OEP
Figura 11: Pseudocodigo para OEP.
Oscila(Pi)
m =Reconbina¢adPi, Mi, Pg, Prand); para toda particula
Para cont = 1até 40
aux =ReconbinacadPi, Mi, Pg, Prand); para toda particula
Se avaliacaqaux) <avaliacdo(m) /lpara toda particula
m = aux; farmazena particula com melhor valor em
Pi
Retorne m;
Fim Oscila

Figura 12: Pseudocddigo para o método Oscila.

Cada particula oscila em torno de um ponto antesefétuar um
movimento. O objetivo é garantir que seu proximo/imento tenha um
ganho significativo ou garantir pelo menos que o/imento ndo piore
muito a posicdo atual da particula. Para efetuamogimento de uma
particula, o método proposto utiliza uma recomldnagnvolvendo
quatro vetores que armazenam posicdes (represestagdsolucdo) de
particulas. O primeiro vetor armazena a posicaal @as particulas (Pi),
0 segundo vetor armazena a melhor posicao alcamglda particulas

(Mi), o terceiro vetor armazena a melhor posicamhfida por todo o
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enxame (Pg) e o quarto vetor armazena uma posigataa (Prand). A
recombinacdo gera novas posicdes para as partihdasada em
sequéncias de produtos herdadas das representagbazenadas nos
guatro vetores (Figura 13). A selecdo de qual vieéocontribuir segue

uma probabilidade de escolha definida como:

Pesos(j)

Probabilidade(j) = =

=1 Pesos(j)

Recombinac¢adPi, Mi, Pg, Prand)
Para cada particula
Para cadalinha-|
Para cadamacro-periodo-t
Seleciona um vetor j de acordo cBrobabilidade(j)
Preeche uma nova particula com a sequencleedmndo vetor
selecionado..
Atualiza particula em Pi com nova particula;
Retorna Pi com particulas atualizadas.
Fim Recombinacéo

Figura 13: Pseudocédigo para recombinacao.

A figura 14 ilustra uma possivel faixa de particii@a para cada vetor de

posicao.

a o vetor! |b)
ﬂ w avers Probabilidade(j) = )

O vetor3 " .
0 vetors ):j='.p“"'u')

Figura 14: Possivel contribuicdo de cada vetor.

Duas abordagens séo propostas para execucao daAQEReira

chamada OEP1 permite que os valores dos pesos(jPesogem no
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decorrer da execucdo do método. Para isso, valodgsnos e minimos
sdo ajustados para cada peso. Também sao ajusta@ddsr inicial dos
pesos e a taxa de decréscimo ou acréscimo reldeorfdurante a
execucao, os pesos irdo aumentar ou diminuir seapabksar os valores
maximos e minimos estabelecidos. Na segunda almrdagnamada
OEP2, ndo h& variacdo dos pesos e o método € agecadbm o valor
inicialmente atribuido a cada Peso()).

Para uma particula efetuar um movimento, o métadpqgsto
utiliza uma recombinacédo de quatro vetores, catta @eepresentado por
uma posicdo ja avaliada, ou seja, 0s quatro vesAescompostos por
uma particula do conjunto Pi, por uma particulacdojunto Mi, pela
particula Pg e pela particula Prand. A recombinag@@ uma nova
posicao para a particula, onde cada vetor contrifimi uma parte na nova
posicao gerada. Antes de uma particula efetuar aminmento ela oscila
em volta de sua posicdo, o0 objetivo é garantir gpie movimento tenha
um ganho significativo, no caso, mesmo que o methovimento nao
melhore a particula ele é aceito. Durante a reawaghBio, cada vetor
contribui com uma parte de sua informacao resp#itam peso de sua

informacéao.

36



A figura 15 € um exemplo de como acontece o movicnda uma
particula. A idéia é atribuir pedacos de informac@e cada vetor para
formar a nova posi¢do. Como pode ser visto o \@tontribui mais que

0S outros vetores por possuir um peso maior.

/utorl reso:20% vetor2 peso-10% N
(1 F t1-> P35 P4 P1 1 [ t1->®1 ->P1
L 12 ->P5 t2->P3P4P5
2 F t1->P2P1 Q[t1->?2?3
. 12 ->P5 P35 ->P5 P35 t2 ->P1 P4 P35 PS5
F t1->P1 P2 t1->P2
- . 12 -> P4 B[t2->?5
vetor3 peso:50% vetord peso-10%
1 F t1-> P4 1 [tI ->P5 P4 P53 P2
e 12 ->P5 ->P5 t2 -> P22 P4 P35
F t1->P2P5 P4 ->P2P5P4 2 [tI ->P1
. 12 -> P35 P1 t2->P5
G Ft1->P2P5 P4 ->P2P5P4 G [t1->?5?4?2
L 12 -> P35 t2 ->P4 -> P4
. /

¥

nova posigao

1 [ t1 ->P1
t2 ->P5

o [ t1 ->P2P5P4
t2 ->P5P5

G [ t1 ->P2P5 P4
t2 -> P4

Figura 15: Exemplo de movimento de uma particula.
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4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

4.1. Parametros do Problema

Os parametros de quatro conjuntos de instancias @&GDLPP
com uma unica maquina (maquina simples) estdo samcksentados na
tabela 1 sdo os mesmos parametros usados por {88€}. Foi gerado
um total de 10 instancias para cada conjunto. Aeléalapresenta a
quantidade de macro-periodos (T), micro-periodos (Bodutos (J),
capacidade da maquina (Ct) e a porcentagem deagfilo da capacidade

disponivel (U%).

Tabela 1: Conjunto de instancias para o PGDLPP comama unica

maquina.
Conjuntos | Macro- Micro- | Produtos | Capacidade| U%
Periodos | Periodos
(T) (S) Q) (CYH
S1 6 4 4 200 80
S2 6 4 4 200 90
S3 5 4 4 200 90
S4 5 5 5 250 90

Os demais parametros do problema também forantadps
segundo Haase (1996), onded;[}{0,1,...,100}, H;=1,TP;=1,
CT;[0{100....,200} para#j e CT;=0 parai=j, M=10000 eMin; = 1.
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Trés conjuntos de instancias foram gerados pamdiaavo
PGDLPP com maquinas paralelas. Os parametros adliliz estdo
apresentados na tabela 2. Os demais parametroaneEzem iguais aos
das maquinas simples excetd®; [][0,1]. Um total de cinco instancias
foram gerados para cada um desses conjuntos. Aatapeesenta a
quantidade de macro-periodos (T), micro-periodgs g&dutos (J), a
capacidade da maquina (Ct), a quantidade de lintikgadas (L) e a

porcentagem de utilizacdo da capacidade dispofieé).

Tabela 2: Conjunto de instancias para o PGDLPP comais de uma

maquina.
Macro- Micro- | Produtos | Capacidade| Linha | U%
Conjuntos | Periodos | Periodos J) (CY) L)
(M S)
P1 6 4 4 200 2 80
P2 6 4 4 20C 3 80
P3 6 4 4 200 4 80

4.2. Resultados em maquinas simples

O modelo matemético da secdo 3.1 e as instanciadageforam
codificados utilizando o pacote computacional AMBLsolucionados
pelo solver CPLEX 11.0 com o tempo de execucao derd. Foram
utilizadas as duas abordagens propostas paraudiP¢om os pesos de

cada vetor variando durante a execu¢do do métaday ¢oi definido na
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secao 3.2.2, denominado OEP1 e a outra abordagemesta variacao
dos pesos dos vetores, denominado OEP2.

Para analisar melhor o desempenho do método poofostm
utilizados os resultados da metaheuristica Algarit®enético (AG)
obtidos para o mesmo problema por Tolextoal (2009). O AG foi
executado utilizando uma populagcdo com 13 indidd@5 de taxa de
recombinacaocfossovey e 0,7 de taxa de mutacao.

OEP1 foi executada com 30 particulas, onde o veton a
posicdo atual foi ajustado com peso inicial O, tdgacrescimento 0,8 e
limitante superior para o valor do peso em 10. @rveom a melhor
posicado da particula recebeu peso inicial 90, thxalecaimento 1,6 e
limitante inferior 0. O vetor com a melhor posicde todo o enxame
recebeu peso inicial 0, taxa de crescimento Oifieahte superior 80. O
vetor aleatério recebeu valor inicial 10 e eratajgs durante a execugao
de forma que a soma dos pesos resultasse em 102 foEexecutada
todo o tempo com o mesmo valor inicial atribuide pesos da OEP1.

Todos os testes foram realizados em um processatdbCorel 2
Duo, 2,66 GHz e 1,95 GB RAM. Cada instancia foicetada 10 vezes
pelas metaheuristicas para poder tirar o desempemédio. Cada
execucao foi limitada a 0,5 horas, ou seja metadéethpo do método
exato (AMPL/CPLEX). Usamos metade do tempo nas isicas em
relacdo ao método exato, pois se a heuristicag¢ qua método que néo
garante o melhor resultado, consegue 0 mesmo adsulto mesmo
tempo que o método exato, que € um método que tgasampre
encontrar o mesmo resultado no espaco de tempthguei oferecido,

indica que a melhor opcéo seria 0 método exato.
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Os resultados obtidos pelo AMPL/CPLEX e a medias do
resultados das metaheuristicas em 10 execucfemgidncia de uma
Gnica maquina estdo apresentados nas tabelas533g46. Também é
apresentado o desvio percentual entre o métodoo exat as
metaheuristicas:

DesvAMPL(%)=100%(Z-Z*)/Z*,
onde Z se refere ao valor médio da solucdo finatidab pela
metaheuristica e Z* € o valor da solucdo final eteamlo pelo
AMPL/CPLEX. Na coluna AMPL, valores com * indicamue o
AMPL/CPLEX alcancou o valor 6timo. Como pode satwinas tabelas
0 AMPL/CPLEX alcangou o valor 6timo em todas ascexées em S1,
S2 e S3, mas no conjunto de instancias S4 é relmrapenas a melhor
solucéo factivel encontrada pelo AMPL/CPLEX. Paralaas abordagens
foi colocado também o desvio padrdo (DP) em relag®o10 resultados

obtidos de cada instancia.
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Tabela 3: Resultados obtidos para S1.

Métodos AMPL AG OEP1 OEP2
S1-0 1658* 1658 1658 1658
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S1-1 1421* 1421 1421 1421
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S1-2 1700* 1700 1703 1703
DesvAMPL (%) 0.0 0.2 0.2
DP 0.0 0.0
S1-3 1459+ 1459 1471 1471
DesvAMPL (%) 0.0 0.8 0.8
DP 0.0 0.0
S1-4 1543 15514 1543 1543
DesvAMPL (%) 0.5 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S15 1402* 1402 1402 1402
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S1-6 1477* 1486,5 1480 1480
DesvAMPL (%) 0.6 0.2 0.2
DP 0.0 0.0
S1-7 1463* 1463 1463 1463
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S1-8 1480* 1487 1487 1487
DesvAMPL (%) 0.5 0.5 0.5
DP 0.0 0.0
S1-9 1626* 1633,4 1628 1628
DesvAMPL (%) 0.5 0.1 0.1
DP 0.0 0.0
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Tabela 4: Resultados obtidos para S2.

Métodos AMPL AG OEP1 OEP2

S2-0 1729* 1746 1729 1729
DesvAMPL (%) 1.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-1 1758* 1758 1758 1758
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S22 2162* 2162 2162 2162
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-3 1747* 1748,2 1747 1747
DesvAMPL (%) 0.1 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-4 1638 1638 1638 1638
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2°5 1534* 1534 1539 1539
DesvAMPL (%) 0.0 0.3 0.3
DP 0.0 0.0

S2-6 1533* 1533 1533 1533
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-7 1822 1833,8 1822 1822
DesvAMPL (%) 0.6 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-8 1863* 1864,7 1863 1863
DesvAMPL (%) 0.1 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

S2-9 1751* 1751 1751 1751
DesvAMPL (%) 0.0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
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Tabela 5: Resultados obtidos para S3.

Métodos AMPL AG OEP1 OEP2
S3-0 1269* 1269 1279 1279
DesvAMPL (%) 0,0 0.8 0.8
DP 0.0 0.0
S3-1 1491* 1491 1491 1491
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-2 1338* 133§ 1338 1338
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-3 1530* 1530 1530 1530
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-4 1663 1667 1663 1663.4
DesvAMPL (%) 0,3 0.0 0.02
DP 0.0 1.26
S35 1542* 1542 1542 1542
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-6 1553* 1553 1553 1553
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-7 1518* 1532,1 1518 1518
DesvAMPL (%) 0,9 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-8 1526* 1526 1526 1526
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S3-9 1441% 1441 1441 1441
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
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Tabela 6: Resultados obtidos para S4.

Métodos AMPL AG OEP1 OEP2
S4-0 1833 18615 1833 1833
DesvAMPL (%) 1,6 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S4-1 1986 1989,6 1986 1986
DesvAMPL (%) 0,2 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S4-2 1825 1827,2 1805 1806,9
DesvAMPL (%) 0,1 1.1 -1.0
DP 0.0 4.0
S4-3 1674 1681,8 1779 1779
DesvAMPL (%) 0,5 6.3 6.3
DP 0.0 0.0
S4-4 1974 1974 1974 1974
DesvAMPL (%) 0,0 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S4-5 1994 2011,3 1994 19955
DesvAMPL (%) 0,9 0.0 0.1
DP 0.0 4.7
S4-6 1790 1793,3 1790 1790
DesvAMPL (%) 0,2 0.0 0.0
DP 0.0 0.0
S4-7 1786 1784,8 1777 1777
DesvAMPL (%) 0,1 -0.5 -0.5
DP 0.0 0.0
S4-8 2150 21954 2139 2139
DesvAMPL (%) 2,1 -0.5 -0.5
DP 0.0 0.0
S4-9 1782 1788,7 1782 1782
DesvAMPL (%) 0,4 0.0 0.0
DP 0.0 0.0

As duas abordagens OEP1 e OEP2 foram capazes oletr@an@
solucdo Otima na maioria das instancias em S1, §3.eOs valores

negativos de alguns desvios em S4 indicam que as dbordagens
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propostas retornaram, em média, solu¢cdes melharesas| encontradas
pelo método exato. O AG também apresentou uma nu&di@sultados

melhores que o método exato.

Todavia, OEP1 e OEP2 superam os resultados médidgsdem
3 instancias no conjunto S1, sendo um dessesadssl{S1-4) com valor
médio no otimo (Desv(%)=0.0). Nas instancias dowdon S2, OEP1 e
OEP2 superam os resultados do AG em 4 instancias4conédias no
valor 6timo (S2-0, S2-3, S2-7 e S2-8). O AG supfeEP1 e OEP2 em
apenas 1 instancia tanto em S1 quanto em S2. Noaisleesultados os
métodos obtiveram os mesmos resultados. OEP1 e f2am AG em
S3 com 2 resultados (S3-4 e S3-7) no valor 6timé&Goobtém o melhor
resultado em 1 instancia no conjunto S3. Nao h@negs com solucdo
Otima no conjunto S4, onde OEP1 e OEP2 superammQG @stancias.
AG supera esses métodos novamente em uma UniaadisstTodos os 7
melhores resultados obtidos por OEP1 e OEP2 saosigu melhores
gue aqueles obtidos pelo AMPL/CPLEX.

A Figura 16 apresenta o desvio total médio obtido pada
método considerando o0s conjuntos de instanciaser@dgjue OEP1 e
OPE2 apresentam praticamente o0 mesmo desvio ers ¢sdconjuntos e

ambos sdo menores que o desvio apresentado pelo AG.
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Figura 16: Desvio médio em S1, S2, S3 e S4.
4.3. Resultados em maquinas paralelas

O AMPL/CPLEX também foi utilizado em instanciasrdéquinas
paralelas com tempo de execucdo de 1 hora. As mefaticas foram
executadas em 0.5 horas, ou seja, assim com nasrmascimples pela
metade do tempo do método exato. Um total de 1@ueles foi
novamente efetuada sobre cada instancia. As tabetg 8 apresentam
os resultados obtidos.
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Tabela 7: Resultados obtidos para P1.

P1 AMPL AG OEP1 OEP2
P1-0 5819,8 4869,1 4241,3 4291,4
DesvAMPL (%) -16.3]  -27.1 -26.3
DP 44.39 45.6
P1-1 5561,0 46534 4169,6 42452
DesvAMPL (%) -16.3]  -25.0 -23.7
DP 80.5 84.5
P1-2 4371,5 4052,3 3650,5 3673,7
DesvAMPL (%) 73| -165 -16.0
DP 34.6 36.39
P1-3 5043,8 43805 3998,4 4019,9
DesvAMPL (%) -13.1]  -20.7 -20.3
DP 45.47 45.81
P1-4 4536,9 44118 4153,3 4161,4
DesvAMPL (%) 2.7 -85 -8.3
DP 67.72 69.12
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Tabela 8: Resultados obtidos para P2.

P2 AMPL AG OEP1 OEP2
P2-0 5730,2 47114 3793 38114
DesvAMPL(%) 17.8 33.8 335
bP 118.85 97.56
p2-1 53643 49137 | 38996 39004
DesvAMPL (%) 8.4 273 27.3
DP 57.11 57.12
P2-2 63753 5183.6 | 42448 4302
DesvAMPL(%) 18.7 33.4 325
DP 58.82 58.78
P2-3 7045 4 5326 4 4091 4126
DesvAMPL (%) 24.4 41.9 41.4
bP 64.92 61.54
p2-4 6666.0 55521 | 4186.1 4258.9
bP 105.68 101.67
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Tabela 9: Resultados obtidos para P3.

P3 AMPL AG OEP1 OEP2
P3-0 5679,6 47114 37118 3797,7
DesvAMPL (%) -17.0  -34.6 -33.1
DP 124.72 120.34
P3-1 7713,1 4913,y 37265 3863,3
DesvAMPL (%) -36.3|  -51.7 -49.9
DP 137.23 135.25
P3-2 7806,1 5183,6 3695,3 3865,9
DesvAMPL (%) -33.6| -52.7 -50.5
DP 101.06 97.23
P3-4 7836,7 5552,1 3798,7 3973,4
DesvAMPL (%) -29.2|  -515 -49.3
DP 116.19 110.45
P3-5 7130,8 5530,8 3690,5 3771,9
DesvAMPL (%) 224  -48.2 47.1
DP 109.65 108.27

O AMPL/CPLEX néo foi

capaz de retornar solucdesnati ao

final de 1 hora de execucdo em P1l, P2 e P3. Pap datlo, as

metaheuristicas propostas superaram os valoressalagdes finais
obtidas pelo AMPL/CPLEX na maioria das instanci@EP1 e OEP2

superam o AG em todas as instancias do PGDLPP cdwuinas

paralelas. OEP1 obtém os melhores resultados ers tmiconjuntos.

50




A Figura 17 apresenta os resultados médios pasaagunto. O
desempenho médio de OEP1 n&o é muito diferentétidoopor OEP2.
Isso indica que a abordagem de ajuste dos pesoateua execucéo,
representou uma pequena melhoria no desempenhétddarOEP1. Por

outro lado, as duas abordagens mativeram desemjaskente superior
ao AG.

LIAG M OEP1 M OEP2

-11,14

-19,56-18,92 172

Desv(%)

-34,1
-34,72 34,16

Conjuntos de instancias

Figura 17 — Desvio médio em P1, P2 e P3.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho de conclusdo de curso propdsdo de
resolugdo para o Problema Geral de DimensionamdstoLotes e
Programacé&o da Producdo (PGDLPP) com e sem maarmasralelo, e
com penalizacdo por demandas ndo atendidas.

Um modelo matemético foi apresentado e duas abenasag
baseadas em otimizacdo por enxame de particulam fpropostas. A
primeira utiliza um ajuste dindmico dos pesos desres de posicdo das
particulas (OEP1). A segunda é executada todo pa&mm 0S mesmos
pesos. Um total de 7 conjuntos de instancias saocispados e
comparados aos resultados obtidos pelo AMPL/CPLEXoe um
algoritmo genético.

Nas instancias do PGDLPP com maquinas simples; @&P1
quanto OEP2 apresentam desvios abaixo de 0.5% d¢agéoe ao
AMPL/CPLEX. Os métodos superam ou igualam a maiatias
resultados obtidos pelo AG. Ndo ha uma diferengavaate de
desempenho médio entre OEP1 e OEP2 nessas instassia se repete
durante a resolugcdo dos conjuntos de instanciasP@®LPP com
maquinas paralelas. OEP1 consegue melhores resiltace OEP2 na
maioria das instancias, mas a diferenca desseladss na média de
cada conjunto € pequena.

Dessa forma, o ajuste de pesos durante a execuglmrou o
desempenho do método, mas ndo de forma expre€ds/aesultados
obtidos permitem concluir que as duas abordagerseadas em

otimizag&o por enxame de particula conseguem nesdhesultados que o
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AG, anteriormente proposto para 0 mesmo problemémAdisso, o
desempenho médio de OEP1 e OEP2 foi bastante supssi AG
principalmente nos conjuntos de instancias maigptexos.
Trabalhos Futuros:
e Utilizar o OEP para determinar o dimencionaments do
lotes no.
» Acrescentar novas estrategias evolutivas as abemdag
OEP1 e OEP2.
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