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Resumo

O sucesso de uma empresa, atualmente, ¢ contingéncia do gerenciamento de sua
cadeia de suprimento. Assim, o planejamento e a modelagem dos sistemas de produgdo,
estoque e distribuicdo de uma cadeia de suprimento ¢ uma ferramenta importante de suporte a
decisdo em um mercado competitivo. As abordagens de modelagem para representacdo de
uma cadeia de suprimento podem ser classificadas em cinco classes: (i) projeto da rede de
suprimento, (ii) otimizacdo baseada em programacdo inteira-mista, (iii) programagao
estocastica, (iv) métodos heuristicos, e (v) métodos baseados em simulagdo. Recentemente
sao apresentadas na literatura diversas abordagens de algoritmos evolucionarios para
otimizagdo de cadeias de suprimento, onde os algoritmos genéticos monopolizam quase todas
as aplicacdes. A contribui¢do desta dissertacdo ¢ apresentar um estudo comparativo de
algoritmos evolucionarios (algoritmos genéticos e evolucao diferencial) para a otimizagao de
uma cadeia de suprimento simplificada. Os algoritmos evoluciondrios desenvolvidos visam a
solu¢do do problema de minimizacdo dos custos de armazenagem, fabricagdo, transporte e
falta de produto para o modelo de cadeia de suprimento simplificada com 3 materiais, 2
produtos, 3 distribuidores e 3 periodos de planejamento. A analise dos resultados permite
afirmar que a evolucao diferencial se mostrou superior aos algoritmos genéticos testados em
relacdo aos indicadores de qualidade da resposta, andlise de convergéncia e tempo

computacional consumido.

Palavras-Chave: Cadeia de suprimento, otimizacdo, algoritmos genéticos, evolugao

diferencial.



Abstract

The company’ success is, nowadays, due to the management of its supply chain(s). So, the
planning and modelling of an integrated production inventory distribution system is an
important tool to support the strategic decisions in a competitive market. The different
approaches for modelling the supply chain framework can be classified in five classes: (i)
supply chain design, (ii) optimization based on integer programming, (iii) stochastic
programming; (iv) heuristics methods, and (v) simulation. Recently, the scientific literature
presents a lot of different approaches of evolutionary algorithm to optimize supply chains, and
the genetic algorithm is the main approach applied. This dissertation contributes with a related
study of evolutionary algorithms (genetic algorithm and differential evolution) for a supply
chain optimization. The evolutionary algorithms developed have the purpose of minimizing
the inventory, production, transportation and shortage costs for a simplified supply chain
model with 3 raw materials, 2 products, 3 retailers and 3 periods. According to the results,
differential evolution had a better performance than genetic algorithms considering the

indicators: quality of answer, convergence and computation time.

Keywords: Supply chain,optimization, genetic algorithm, differential evolution.



Capitulo 1

Introducao

O ambiente competitivo da maioria das empresas de diversos setores industriais exige a
necessidade de obten¢do de melhor desempenho em relagdo a indicadores de qualidade,
rapidez, confiabilidade, flexibilidade e custo.

A competicdo, além de ocorrer no plano das organizacdes individualmente, se da
também, no plano das cadeias ou rede de organizag¢des. Desta forma, ndo basta uma empresa
ser eficaz em seu estrito ambiente competitivo, a cadeia na qual estd inclusa também deve ser
eficaz.

Uma cadeia de suprimento (ou abastecimento) engloba todos os estagios envolvidos,
direta ou indiretamente, no atendimento do(s) pedido(s) de cliente(s) (Chopra & Mendl,
2003). O sucesso de uma empresa, atualmente, é contingéncia do gerenciamento de sua cadeia
de suprimento. Tradicionalmente, as varias unidades de negocios ao longo de uma cadeia de
suprimento operam independentemente. Estas unidades tém seus proprios objetivos e estes
sdo freqlientemente conflitantes. A concepcdo de uma estratégia de coordenacdo das varias
unidades de negocios em uma cadeia de suprimento para um gerenciamento efetivo nos niveis
estratégico, tatico e operacional ¢ um aspecto essencial para o sucesso de uma empresa
(Venkateswaran & Kulvatunyou, 2002).

A cadeia de suprimento ndo inclui apenas fabricantes e fornecedores, mas também
transportadoras, depdsitos, varejistas e os clientes (Chopra & Mendl, 2003). A eficiéncia de
uma cadeia de suprimento ¢ influenciada por diversos fatores, tais como gerenciamento dos
niveis de estoque, planejamento da capacidade produtiva, custos de produgdo, concepgao de
métodos eficientes de escalonamento, estratégia(s) de distribuicdo do produto e demanda do
consumidor (Silver et al., 1998).

O planejamento e modelagem dos sistemas de producao, estoque e distribui¢ao de uma
cadeia de suprimento ¢ uma ferramenta importante de suporte a decisdo em um mercado

competitivo (Banks et al., 2002; Enns & Suwanruji, 2003). As abordagens de



modelagem para representacdo de uma cadeia de suprimento podem ser classificadas em
cinco classes: (i) projeto da rede de suprimento, (ii) otimizacdo baseada em programagao
inteira-mista, (iii) programagdo estocdstica, (iv) métodos heuristicos, e (v) métodos baseados
em simulagdo (Dong, 2001). O proposito de modelar uma cadeia de suprimento ¢ geralmente
para (i) analisar a sua dinamica, identificar as estratégias para minimizar esta dindmica e (ii)
validar um modelo preciso para representar a cadeia de suprimento.

A otimizacdo de uma cadeia de suprimento ¢ um problema de otimizacao inteira ou
mesmo mista inteira com restricdes e dependendo se sua formulagdo pode ser configurada em
um problema de dificil solucdo para os métodos classicos de otimizacdo. Com esta
abordagem, diversas metodologias para otimizacdo de cadeias de suprimento tém sido
propostas na literatura. Fu (2002) identifica quatro abordagens principais para otimizacdo que
abrangem (i) aproxima¢do estocdstica (métodos baseados em gradiente) (Kleywegt &
Shapiro, 2001), (ii) metodologia usando meta-modelos, tais como superficie de resposta (Fu,
2001), redes neurais artificiais (Gupta & Pochampally, 2004) e sistemas nebulosos
(Berkstresser et al., 2000), e (iii) métodos baseados em busca aleatéria. Neste contexto, a
literatura ¢ rica em trabalhos usando branch and bound (Goldbarg & Luna, 2000), plano de
corte (Miller, 1999), métodos aproximados (Li, 1992), branch and bound modificado (Dakin,
1965), busca tabu (Lourengo, 2001), simulated annealing (Baydar, 2002), scatter search
(Lourenco, 2001) e algoritmos evolucionarios (Zhou et al., 2002).

Recentemente sdo apresentadas na literatura diversas abordagens de algoritmos
evolucionarios para otimizacdo de cadeias de suprimento, onde os algoritmos genéticos
monopolizam quase todas as aplicagdes (Disney et al., 2000; Syarif et al., 2002; Ding et al.,
2003; Berning et al., 2004). Por outro lado, novos métodos de algoritmos evoluciondrios
foram desenvolvidos e tém obtido destaque pela sua eficiéncia na solugdo de problemas de
otimizacdo estatica. Neste contexto, um estudo comparativo entre as técnicas de algoritmos
genéticos e evolugdo diferencial para uma cadeia de suprimento simplificada no processo de
minimiza¢cdo dos custos totais de estoque, producgdo, transporte e falta de produtos foi o
elemento motivador para a realizag¢do deste trabalho.

Neste capitulo procura-se situar o leitor através de uma revisdo bibliografica e da
descri¢cdo dos objetivos, da proposta, da contribuigdo esperada e da organizagdo dos capitulos

desta dissertacao.



1.1 Revisao bibliografica

Gestao da Produgao

Desde os primordios, o homem lida com as atividades relacionadas a Gestdo da
Producdo, e a medida que a producdo de utensilios ganhou maior escala surgiram novos
conhecimentos para auxiliar o homem na geréncia dos fatores relacionados a producao.

Com os conhecimentos provenientes da administragdo cientifica, da teoria classica e da
linha de montagem seriada criaram-se os fundamentos basicos da atual Gestao da Produgao.

Esses fundamentos foram beneficiados com o desenvolvimento computacional
(sistemas de informacao, técnicas de planejamento como o planejamento de necessidade de
materiais, entre outros), possibilitando avancos na gestdo de recursos para a otimizacdo da
produgao.

Conforme Tubino (1997), os sistemas produtivos devem exercer uma série de funcgdes
operacionais, desempenhadas por pessoas, que vao desde o projeto dos produtos, até o
controle dos estoques, recrutamento e treinamento de funciondrios, aplicacdo de recursos
financeiros, distribui¢do de produtos, etc. De forma geral, essas fun¢des podem ser agrupadas
em trés fungdes basicas: Finangas, Produgdo e Marketing. O sucesso de um sistema produtivo
depende da forma como essas trés funcdes se relacionam, cabendo a Gestao da Produgao uma
administracdo eficaz das atividades envolvidas (produtivas ou ndo).

A funcdo Producdo apresenta trés aspectos importantes (Slack et al., 1999):

o apoiar a estratégia empresarial;

o implementar a estratégia empresarial (fazer a estratégia acontecer); e

o impulsionar a estratégia empresarial (fornecer os meios para a obten¢do de vantagem
competitiva).

Conforme Slack et al. (1999), a vantagem competitiva pode ser alcangada pela fungio
producado através de cinco objetivos de desempenho:
. objetivo de qualidade: fazer as tarefas corretamente, possibilitar o aumento da
confiabilidade e reduzir custos;
. objetivo de rapidez: reduzir estoques ¢ diminuir o risco de uma previsao

incorreta;



. objetivo de confiabilidade: fazer as tarefas em tempo conforme prometido ou
programado, economizar o tempo disponivel, economizar capital e fornecer a
estabilidade (previsibilidade);

. objetivo de flexibilidade: ser capaz de mudar a operagao de alguma forma,
agilizando a resposta, maximizando o tempo e fornecendo estabilidade. Existem 4 tipos
de exigéncias: flexibilidade de produto/servigo, exigéncias de combinacao de itens, de
volume e de entrega;

° objetivo de custo: fazer as tarefas a um custo reduzido, isto €, reduzir custos
de materiais e servigos, custos de tecnologia e/ou instalagdes e custos de funcionarios.
Este objetivo ¢ afetado pelos outros objetivos de desempenho, pois custos menores

permitem a redugao dos pregos e/ou o aumento do lucro.

O planejamento operacional da funcdo Producdo pode ser dividido em trés grupos,

conforme Davis et al. (2001):

o planejamento estratégico (longo prazo): foco nos assuntos estratégicos relativos a
capacidade, ao processo de selego e a localizagdo da fabrica;

o planejamento tatico (médio prazo): foco nos assuntos taticos pertinentes a mao-de-
obra agregada e aos materiais necessarios para o ano seguinte;

. planejamento operacional e de controle (curto prazo): define as escalas didrias de

trabalhadores para tarefas especificas em determinados postos de trabalho.

Assim, ap6s a definicdo do planejamento estratégico, os planejamentos a médio e a
curto prazo podem ser desenvolvidos. Destaca-se no médio prazo, a elaboracdo do
planejamento agregado da produgdo, responsavel pela ligagdo basica entre o planejamento
estratégico de longo prazo e as atividades de médio prazo. Cabe ao planejamento agregado da
producdo encontrar qual combinacdo dos niveis de mao-de-obra mensal (ou trimestral) e dos
niveis de estoques minimizam os custos totais relativos de produgdo, no periodo de
planejamento considerado, buscando simultaneamente atender a demanda prevista para o(s)
produto(s).

A partir do planejamento agregado da produgdo elabora-se o plano mestre da producdo
(PMP ou MPS — Master Production Scheduling). O PMP ¢ responsavel pela programagao

semanal de produtos finais especificos, estes necessarios para os proximos trimestres.



Finalmente, chega-se ao planejamento de curto prazo, mais especificamente ao
planejamento das necessidades de materiais (MRP — Material Requirements Planning). O
plano de materiais especifica quando a producdo e os pedidos de compra devem ser colocados
para cada peca e para as submontagens, para que os produtos sejam concluidos segundo o
PMP.

A Figura 1.1 (Davis et al., 2001) fornece uma visao geral das atividades do

planejamento da manufatura descritos anteriormente.
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Figura 1.1 Visdo geral das atividades do planejamento na manufatura.



MRP

A utilizagdo do programa de Material Requirements Planning (MRP) para o
planejamento da necessidade de materiais a partir de uma previsdo de demanda tornou-se
comum para industrias de diferentes portes em diversos setores, desde o inicio de sua
utilizagdo nos anos 60.

O MRP permite que as empresas calculem quantos materiais de determinado tipo sdo
necessarios € em que momento. Pode-se considerar como entradas principais do MRP o
plano mestre da produgdo, destacando-se neste a previsdo de vendas e a carteira de pedidos, a
lista de materiais utilizada para a produgdo do item final e os registros de estoque. Como
saidas do programa, o MRP fornece os planos de materiais, as ordens de compra e as ordens

de trabalho. A Figura 1.2 apresenta esta configuragao (Slack et al., 1997).

Programa Mestre de
producdo

Previsao
de
vendas

Carteira de
pedidos

Registros de
estoque

Planejamento das necessidades
de materiais

Lista de
materiais

Ordens de
trabalho

Ordens de
compra

Planos de materiais

Figura 1.2 Desenho esquematico do planejamento de necessidades de materiais.

Os registros de estoque contém os dados vitais para o funcionamento do MRP,
incluindo a identificagdo inequivoca de cada componente, sua localizacao, quantas unidades
ha em estoque e que transagdes de recebimento e envio foram registradas para qualquer dos
itens (Slack et al., 1997).

O processo de calculo do MRP determina as necessidades dos itens de nivel mais alto,
através das estruturas de produtos, levando em conta os estoques e os lead times em cada
nivel. A estrutura do produto mostra que alguns itens formam outros, que por sua vez,
formam terceiros. A Figura 1.3 apresenta trés exemplos de estruturas de produto. Para cada
exemplo, o produto final é representado pelo algarismo 1 e os demais algarismos identificam

0s componentes existentes na estrutura.
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Figura 1.3 Exemplos de estruturas de produto.

Os sistemas de MRP assumem um ambiente de produgdo fixo, utilizando lead times
fixos para calcular quando os materiais devem chegar ao proximo centro de trabalho.
Entretanto, as condi¢des de carga de trabalho e outros fatores fazem com que os lead times
sejam na realidade bastante variaveis, comprometendo assim, a eficiéncia do MRP para esta
situacao (Slack et al., 1997).

O MRP também apresenta limitacdes ao desconsiderar as restrigdes de capacidade
produtiva e os custos referentes a producdo, preparacdo (sef up) e inventario. Sendo assim, a
solugdo fornecida pelo programa pode ser impraticdvel em termos de capacidade produtiva
e/ou apresentar elevados custos (Rodrigues, 2000). Para um ambiente altamente competitivo
como o atual, esta solu¢ao pode influenciar negativamente o desempenho da organizagao.

O problema de dimensionamento de lotes (lofe sizing) trata essencialmente dessas
questdes, ou seja, seu objetivo ¢ determinar o tamanho dos lotes de producdo de forma a
minimizar 0os custos envolvidos, sujeito a um conjunto de restricdes. Ele determina a
quantidade e o periodo para produzir cada item num dado horizonte de tempo de tal modo que
a demanda seja atendida. Em sistemas de producdo multiestagios, o planejamento de cada
item ainda depende do planejamento de outros itens situados em niveis hierarquicos inferiores
(Rodrigues, 2000).

Considerar os custos e tempos de preparagao diferentes de zero, faz com que,
matematicamente, o problema seja modelado como um problema de programacdo matematica
inteiro-mista de dificil solugdo, tornando dificil a obtencdo de um plano factivel. Entretanto,
esta inclusdo se faz necessaria para que se tenha o consumo real dos recursos (Rodrigues,

2000).



Gestao de Estoques

O gerenciamento dos niveis de estoque objetiva o planejamento e o controle dos
estoques, definindo os tamanhos de lotes, a forma de reposi¢ao e os estoques de seguranga.

Os tipos de estoque podem ser divididos em itens de matérias-primas, de componentes
comprados ou produzidos, de produtos acabados, de produtos em processo, de ferramentas,
entre outros. Os estoques apresentam os seguintes objetivos:

e garantir a independéncia entre as etapas produtivas (quando da existéncia de gargalos de
produgdo);

e permitir uma producao constante;

e possibilitar o uso de lotes econdmicos;

e reduzir os lead times produtivos;

e fornecer seguranga; ¢

e obter vantagem de preco.

Dois tipos principais de modelos de estoque recebem destaque na literatura, conforme

Arrow (2002):

o dinamico, mas deterministico: o estoque nao utilizado em um periodo estd
disponivel para o uso futuro e a demanda ¢é considerada constante. Quando o nivel de
estoque abaixar até um patamar definido ocorre a reposi¢do do estoque para o nivel
inicial;

. estocastico, mas estatico: considera-se apenas um periodo e a demanda ¢
imprevisivel. A empresa ndo deseja solicitar material em excesso, uma vez que o custo
de compra ¢ diretamente proporcional a quantidade adquirida. Por outro lado, a empresa

pode ser penalizada caso a quantidade solicitada ndo atenda a demanda.

Como os estoques ndo agregam valor aos produtos, quanto menor o nivel de estoques
com que um sistema produtivo consegue trabalhar, mais eficiente ¢ o sistema. Segundo
Christopher (1998), “os estoques devem ser tratados como uma estratégia de redugdo de
custos empresariais”. De acordo com Filho (2002), “a relevancia dos estoques reside no fato
de que seu correto gerenciamento interfere, positiva ou negativamente, nos resultados
financeiros obtidos pela organiza¢dao durante seu exercicio financeiro. Os estoques devem ser

visualizados, pela logistica, diferentemente da visdo dos executivos financeiros. A gestdo da



producdo deve focalizar os esforcos de planejamento e o controle sobre itens individuais,
situados em determinados pontos de estocagem ao longo da cadeia logistica. Os investimentos
em estoques e seus quocientes de rotacdo sdo menores ou maiores, dependendo da qualidade
de inimeras decisdes especificas, em relagdo a centenas de pontos de estocagem por toda a
cadeia logistica. Portanto, o ideal seria calcular-se o “giro” para cada tipo de estoque existente
dentro da cadeia e ndao apenas dos estoques de produtos acabados”.

E, finalmente, conforme Viana (2000), os estoques “concorrem com mais de 50% do
custo do produto vendido, o que faz com que os recursos alocados a estoques devam ser
empregados sob a forma mais racional possivel”.

Para uma interessante revisao sobre o desenvolvimento da teoria de estoques, sugere-se
os trabalhos de Arrow (2002) e de Scarf (2002). Ambos os autores dedicaram-se ao estudo e
ao desenvolvimento da politica de inventario 6timo com trabalhos desenvolvidos a partir de

1949.

Logistica e Gerenciamento da Cadeia de Suprimento

Até este momento, apresentou-se de forma sucinta a abrangéncia da Gestdo da Producdo
e sua aplicagdo no gerenciamento das fun¢des de producio internos as empresas. E importante
expandir esta abrangéncia além dos limites de uma unidade fabril, considerando as inter-
relacdes entre as empresas na produ¢do de bens/servigos e, conseqiientemente, no
atendimento dos consumidores finais. Desta forma, como citado por Bonadio (2002), “além
das possiveis relagdes entre processos € as fungdes internas as empresas, ¢ preciso considerar
de modo geral as relagdes entre as organizacoes. Parte-se em geral da idéia ou pressuposto de
que a competi¢cdo, além de ocorrer no plano das organizagdes individualmente, se d4 também
no plano das cadeias ou rede de organizacdes. Assim, ndo basta uma empresa ser eficaz em
seu restrito ambiente competitivo, a cadeia na qual estd inclusa deve ser eficaz também”.

Segundo Lourenco (2001), nas tultimas duas décadas, a logistica e a cadeia de
suprimento se tornaram o centro das aten¢des das organizagdes na busca de novos caminhos
para criar e enviar valor para os clientes. H4 um maior reconhecimento que através de um
gerenciamento efetivo da fun¢do logistica e da cadeia de suprimento, a meta de reducdo de
custo e garantia do servigo podem ser alcangadas.

Também, conforme Geoffrion e Powers (1995), o reconhecimento corporativo da

fun¢do logistica mudou drasticamente durante as Gltimas duas décadas. Em muitas empresas,



a funcao logistica passou de uma situacdo de negligéncia para uma situacao de destaque e
respeito devido a influéncia sobre a lucratividade e ao seu atual posicionamento estratégico.
Além disso, ou autores ressaltam que a década de 90 foi marcada pela evolugdo da terceira
fase da logistica, ou seja, a integracdo externa entre companhias. A observag¢ao fundamental
para essa abordagem ¢ que, de uma ou de outra maneira, cada companhia paga pelas
ineficiéncias de seus fornecedores e de seus consumidores.

De acordo com Johnson e Pyke (1999), o gerenciamento da cadeia de suprimento
(Supply Chain Management - SCM) tem gerado interesse nos anos recentes, também, pelo
fato de que muitos gerentes se deram conta que agdes tomadas por um membro da cadeia
pode influenciar a lucratividade dos outros membros da cadeia. As companhias estao,
fortemente, competindo como parte de uma cadeia contra outras cadeias, ao invés de uma
simples companhia contra outras companhias individualmente.

A importancia da gestdo da cadeia de suprimento estd fundamentada nas seguintes
causas, segundo Buosi e Carpinetti (2002):

. diminui¢do da integragdo vertical das empresas, forgando-as a especializacao e
a busca de fornecedores que possam prover baixos pregos, além de matérias-primas e
produtos de qualidade;

o aumento da competi¢cdo nacional e internacional fazendo com que a diminui¢ao

de riscos e custos de manter estoques ganhem destaque estratégico;

o busca pelo aumento do desempenho do negdcio como um todo;

o crescente compartilhamento de informacgdes entre os fornecedores e os
compradores;

o mudanga de produgdo em massa para producdo customizada;

° aumento simultaneo da confianga entre os fornecedores e os clientes € uma

diminuicao do nimero de fornecedores;

o grande énfase em flexibilidade organizacional e de processos;

. necessidade de coordenar processos entre diferentes componentes da cadeia;
. pressao para introdugdo de produtos rapidamente;

o necessidade de informagdes em tempo real para a tomada de decisdo.

Finalmente, pode-se argumentar que um importante desafio para o Gerenciamento da

Cadeia de Suprimento ¢ a integracdo e a coordenagdo de todas as atividades da cadeia,



destacando-se o gerenciamento dos estoques para a minimizagdo do custo total do sistema
(Lourengo, 2001).

Os termos logistica e gerenciamento da cadeia de suprimento comecam a se destacar no
trabalho e merecem ser definidos, conforme sua descrigao na literatura.

O Conselho de Gerenciamento de Logistica (Council of Logistics Management) define
Logistica como “parte do processo da cadeia de suprimento que planeja, implementa e
controla de maneira eficiente e eficaz o fluxo e o armazenamento de produtos, servigos € a
informagdo relacionada do ponto de origem até o ponto de consumo, para o atendimento dos
requerimentos dos consumidores”.

A Figura 1.4 representa uma cadeia de suprimento.

diregéo de fluxo do produto

v

fabricante

fornecedores centros de
primarios distribuig¢do

N

revendedores
fornecedores
secundarios

direcédo de fluxo da demanda
zonas

fornecedores de .
consumidoras

matéria-prima

Figura 1.4 Representacdo esquematica de uma cadeia de suprimento.

Conforme Johnson e Pyke (1999), o Gerenciamento da Cadeia de Suprimento ¢ o termo
usado para descrever o gerenciamento do fluxo de materiais, informagao e capital através de

toda a cadeia de suprimento, desde fornecedores para produtores de componentes,



montadores finais, distribuidores (centros de distribui¢do e varejistas), até finalmente chegar

ao consumidor.

Lourengo (2001) destaca a falta de consenso sobre a defini¢do de SCM, entretanto relata
a existéncia de um entendimento na literatura que assume o gerenciamento da Cadeia de
Suprimento como sendo uma série de atividades interconectadas envolvendo planejamento,
coordenacao e controle de materiais, partes e produtos finais de fornecedor para consumidor.
Outra defini¢cdo encontrada no trabalho de Lourenco (2001) cita o SCM como um
conjunto de abordagens utilizadas para integrar, eficientemente, fornecedores, produtores,
centros de distribui¢do e lojas para que produtos sejam produzidos e distribuidos nas
quantidades desejadas, para os locais corretos € nos tempos esperados, minimizando custos
sistémicos e satisfazendo os requisitos do nivel de servico.

Conforme Johnson e Pyke (1999), o Gerenciamento da Cadeia de Suprimento engloba

um grande nimero de topicos de diversas disciplinas e emprega ferramentas quantitativas e

qualitativas, podendo ser dividido em 12 éreas:

. localizagdo: inclui modelos para localizagdo de plantas, sistemas de informacgdo
geografica, diferencas entre paises, taxas, custos de transporte especificos e incentivos
governamentais;

o transporte e logistica: envolve questdes relacionadas ao fluxo de produtos através da
cadeia de abastecimento, incluindo transporte, armazenamento e¢ movimentacdo de
materiais;

o inventario ¢ modelos de previsdo: inclui os modelos tradicionais de inventario e
previsao, além dos modelos de multi-escaldo (multi-echelon);

. marketing e transagdes comerciais: direcionada as questdes comerciais com oS
consumidores e, também aos impactos da variagdo da demanda na cadeia de
abastecimento;

. compras e gerenciamento de fornecedores: direcionada as  questdes
comerciais/contratos e as medidas de desempenho com os fornecedores;

. tecnologia da informacao: uso da tecnologia da informagdo para reduzir inventario e
possibilitar o comércio eletrdnico;

o desenho de produto e introdu¢do de novos produtos: trata de questdes relacionadas a
customizacdo em massa, atraso de montagem do produto final, desenvolvimento de

modulos e outras questdes relacionadas a introducdo de novos produtos;



o servigos associados ao poés-venda: relacionada as questdes de prestagdo de servigos e
fornecimento de pecas de reposi¢io;

o logistica reversa e impactos ambientais;

. terceirizacdo dos servigos logisticos e aliangas estratégicas: examina o impacto da
terceirizagdo dos servigos logisticos;

o indicadores de desempenho: examina as questdes relacionadas a medicdo de
desempenho, organizagdo ¢ economia;

o operacdes globais: estuda como todas as categorias anteriores sdo afetadas quando

empresas operam em diferentes paises.

Refletindo uma uniformidade na categorizagdo de assuntos analisados pelo

Gerenciamento da Cadeia de Suprimento, Lourengo (2001) apresenta a seguinte divisao:

o integracao da cadeia de suprimento;

o localizacdo de plantas e desenho da rede;

o transportes e roteamento de veiculos;

o movimentacdo de materiais e separagdo de pedidos;

. servi¢o ao consumidor;

. desenho do produto;

o logistica de produgdo e operagdes;

o gerenciamento de depdsito e estratégias de distribui¢ao;
o gerenciamento de estoque;

o sistemas de informacao e de suporte a tomada de decisdo;
. comeércio eletronico e logistica eletronica;

. logistica reversa e impactos ambientais.

Destas divisdes, destaca-se a logistica de producdo e operacdes responsavel pelo
gerenciamento de um conjunto de atividades que geram os produtos € os servigos. Sua
interacdo com o SCM ¢ grande, uma vez que a producdo de bens/servigos dependem de
matérias-primas para a confeccdo de um produto que deverd ser distribuido. Lourenco (2001)
destaca também a necessidade de uma coordenacdo entre as areas para se obter uma cadeia de

suprimento eficiente.



A utilizagao de heuristicas e metaheuristicas no SCM

Além da uniformidade na divisdo de categorias para o Gerenciamento da Cadeia de
Suprimento, Lourengo (2001) enfatiza a importancia de modelos quantitativos e de
ferramentas computacionais para a tomada de decisdo no ambiente empresarial e,
especialmente, para o Gerenciamento da Cadeia de Suprimento. Segundo Lourengo (2001), a
chave para o sucesso do Gerenciamento da Cadeia de Suprimento requer €nfase na integragao
de atividades, cooperacdo, coordenacao e divisdo de informacao através de toda a cadeia, dos
fornecedores até os consumidores. Para estar apto a responder ao desafio da integracdo ha a
necessidade do suporte de sofisticados sistemas de decisdo baseados em modelos matematicos
e técnicas de solucdo juntamente com os avangos das tecnologias de informagao e
comunicagdo. E assim, a area de técnicas heuristicas (ou métodos metaheuristicos) tem sido
objeto de estudos intensivos nas ultimas décadas como uma nova e poderosa técnica
direcionada para solucionar problemas que ndo se consegue resolver em tempo polinomial.
Portanto, de um lado existe a necessidade de sofisticados sistemas de suporte de decisdao
logistica para capacitar as organizacdes a responder de forma répida as questdes do
Gerenciamento da Cadeia de Suprimento, e do outro lado, existem os avancos na area de
metaheuristica que podem fornecer uma resposta efetiva a problemas complexos. Existe assim
um campo fértil para as aplicacdes dessas técnicas para o Gerenciamento da Cadeia de
Suprimento e, também, para o desenvolvimento de sistemas de informagdo para o suporte de
decisdes logisticas.

Segundo Rodrigues (2000), devido a dificuldade pratica de se resolver de forma o6tima
um grande numero de problemas de otimizagdo combinatoria, como o dimensionamento de
lotes envolvendo custos e tempos de preparacdo, comecaram a surgir algoritmos que
forneciam solucgdes satisfatorias num tempo de célculo razodvel. Estes algoritmos sao
denominados heuristicas, do grego heuriskein que significa encontrar ou descobrir.

Conforme Lourengo (2001), um algoritmo exato (ou 6timo) em otimizagado refere-se a
um método que fornece uma solucdo 6tima. Um algoritmo heuristico ¢ um método de solugao
que ndo garante uma solugdo 6tima, mas em geral, tem um “bom” desempenho em termos de
qualidade da solugdo e convergéncia. Esta autora menciona que as heuristicas podem ser
construtivas (produzindo uma solugao simples), de busca local (iniciando de uma ou de um

conjunto de solugdes e movendo-se iterativamente para outro conjunto de solucdes) ou uma



combinagdo das anteriores (construindo uma ou mais solugdes e usando-as como inicio para a

busca local).

O fécil entendimento e a possibilidade de maiores flexibilizagdes nas caracteristicas do

problema sdo vantagens das heuristicas em relacdo as técnicas exatas, conforme Rodrigues

(2000).

Apresenta-se a seguir uma classificacao das heuristicas de acordo com o modo em que

buscam e constroem solugdes (Rodrigues, 2000):

Métodos construtivos: Esses métodos constroem uma solu¢do passo a passo,
sendo geralmente utilizados para fornecer uma solucao inicial para a aplicagdo de outros
tipos de métodos;

Métodos de decomposicdo: Dividem o problema em subproblemas menores,
sendo a saida de um a entrada do seguinte, de modo que, ao resolver todos os
subproblemas tem-se a solu¢do do problema original. Podem ser subdivididos em
métodos de decomposi¢do (quando os subproblemas sdo dependentes) e de particao
(quando os subproblemas sdo independentes entre si);

Métodos de reducdo: Simplificam o problema, identificando alguma
caracteristica que presumidamente a solu¢do 6tima possui, com isso conseguem, por
exemplo, fixar o valor de alguma variavel do problema;

Manipulacido do modelo: Modificam a estrutura do modelo a fim de se obter um
modelo simples de resolver, deduzindo, a partir desta solucdo, a solugdo do modelo
original. Podem, por exemplo, aumentar ou diminuir o nimero de restri¢des, baseando-
se no comportamento esperado da solu¢do 6tima;

Métodos de busca em vizinhancas: Esses métodos partem de uma solucao inicial,

e iterativamente através de alteragdes dessa solucdo, vao passando para outras de sua
vizinhanga, em busca de melhores solugdes, até que um critério de parada seja satisfeito
ou até¢ que nao haja mais possibilidades de busca. Um conceito fundamental destes
métodos ¢ como passar de uma solugdo factivel para outra. Para isso, define-se N(s)

como sendo a vizinhanga da solucdo s, que ¢ o conjunto de solugdes para as quais €

possivel obter uma solugdo s’ € N(s), com apenas uma operagdo elementar,

denominada movimento sobre s. Em geral, esses métodos buscam entre os elementos da

vizinhanga algum elemento que tenha um melhor valor do que a solugdo atual, e



repetem este processo até que nao existam melhores solugdes no conjunto ou algum

critério de parada seja satisfeito.

Rodrigues (2000) cita que um dos grandes inconvenientes dessas técnicas ¢ a existéncia
de diversos 6timos locais em diferentes regides. Dependendo do modo como a heuristica foi
construida, a busca pode ficar estagnada, o que acarreta a impossibilidade de atingir diferentes
otimos locais.

De acordo com Noronha (2001), as metaheuristicas ou heuristicas modernas sdo mega-
heuristicas, mais flexiveis, situadas em dominios ainda pouco explorados pela literatura. Sao
heuristicas genéricas que se adaptam facilmente as estruturas paralelas e sdo direcionadas a
otimizac¢do global de um problema, podendo conter diferentes procedimentos heuristicos de
busca local na solugdo a cada passo. Em outras palavras, essas mega-heuristicas quando
aplicadas a problemas de otimizagdo, tem como um de seus objetivos, gerar procedimentos de
buscas em vizinhangas que evitem uma parada prematura em 6timos locais, proporcionando
solugdes melhores.

E de forma uniforme, tem-se a definicdo de metaheuristica fornecida por Rodrigues
(2000): “Metaheuristica ¢ um guia para as heuristicas e objetiva direcionar suas buscas
permitindo a exploragdo de diferentes regides, tentando obter diferentes 6timos locais, através

de uma busca eficiente”.

Aplicacio de heuristicas e metaheuristicas na area de Planejamento e Programacio da
Producio

Conforme Lourengo (2001) pode-se encontrar uma vasta quantidade de aplicagdes de
metaheuristicas na area de planejamento e programacao da produgdo. Entretanto, a maior
parte das aplicagdes sao direcionadas a problemas especificos (como por exemplo, job-shop ¢
flow-shop) e pouca atengdo ¢ dada para a integracdo do planejamento da producdo da cadeia
de abastecimento. As pesquisas recentes mostram que para muitos problemas, a aplicacdao de
algoritmos heuristicos ¢ uma promissora técnica de solugdo para os problemas de
planejamento e programagao da producao. Apesar dos esforcos da pesquisa académica nesta
area, ainda existe uma lacuna na aplicagdo pratica das técnicas desenvolvidas pela academia.
Por fim, Lourenco (2001) cita que os problemas de programacao da producdo ja sao de dificil
solugdo e a necessidade de se considerar os aspectos de toda a cadeia de suprimento aumenta,

consideravelmente, a sua complexidade. Além disso, em muitas cadeias de suprimento, a



capacidade de producdo ¢ limitada e, assim, o planejamento ¢ o gerenciamento eficientes da
producdo e da sua programagdo sdo de extrema importancia para se obter uma cadeia
eficiente.

Os modelos de dimensionamento de lotes e sequenciamento, relacionados diretamente a
area de planejamento e programagdo da produgdo, tém recebido grande interesse por parte de
pesquisadores e, conseqiientemente, pode-se encontrar uma disponibilidade de trabalhos com
diferentes enfoques e abordagens de solucdo. Uma pequena parcela desta literatura ¢
apresentada com o intuito de exemplificar alguns trabalhos desenvolvidos. Em sua grande
maioria, o objetivo principal ¢ a obtengdo de melhores respostas em um menor tempo
computacional e para tanto, diversas abordagens sdo desenvolvidas e testadas.

Uma revisdo dos modelos de dimensionamento de lotes multi-estagio foi apresentada
por Gupta (1990).

Harrison e Lewis (1996) também realizaram um levantamento dos trabalhos
desenvolvidos na area de dimensionamento de lotes relacionados as situagdes de multiplos
itens e multiplos estagios. Em seu resumo, as estruturas estudadas eram nao-lineares e lineares
com abordagens de solucdo envolvendo otimizacdo e também heuristicas. Além disso,
desenvolveram uma nova heuristica para o problema de dimensionamento de lote multi-item e
multi-estagio com multiplas restri¢gdes de capacidade para sistemas de montagem em série.

Em um trabalho mais recente, Staggemeier e Clark (2001) sintetizaram as defini¢des
dos modelos de dimensionamento de lote e sequenciamento e os respectivos trabalhos
desenvolvidos para cada definicdo com énfase nos casos de mono-estagio. De acordo com os
autores, existem muitos modelos envolvendo diferentes consideragdes, como por exemplo a
presenca de uma ou de multiplas maquinas. Para o ltimo caso, o arranjo dessas maquinas
pode ser em paralelo (em um Unico estdgio), em seqiiéncia (multi-estagio) ou uma
combinagdo de ambos. O enfoque pode envolver custos de set up, ¢ os tempos de set up
podem ser fixos ou variaveis por produto ou pela seqiiéncia de produgao. Outra consideracao
refere-se a demanda que pode ser constante ou variavel sobre periodos regulares ou variavel
sobre periodos irregulares. Tem-se ainda as restri¢cdes de capacidade e a presenga ou nao de
ordens de producdo ndo realizadas. Em relacdo as abordagens adotadas, Staggemeier e Clark
(2001) constataram a utilizacdo de programacao matematica, simulated annealing, algoritmos

evolucionarios (ou evolutivos), busca tabu e heuristicas simples.



O problema de dimensionamento de lote esta relacionado com a logica do MRP para a
determinagdo dos lotes a serem produzidos para cada item da estrutura do produto. O objetivo
do problema ¢ determinar o conjunto de tamanhos de lote para cada nivel que, de forma
conjunta, minimiza o total de custos fixos e de estoques existentes no sistema. De acordo com
Afentakis et al. (1984), o planejamento do dimensionamento de lotes de produgdo em um
ambiente multi-estagio € um problema fundamental em muitos sistemas de MRP.

O problema de dimensionamento de lote multi-estagio €, freqiientemente, caracterizado
por uma rede descrevendo os passos de produgdo que fornecem um item final, onde um no,
correspondente a um componente ou item, € seus arcos denotam como os componentes sao
montados (Vickery e Markland, 1986).

Apresenta-se a seguir uma descricdo resumida de alguns modelos propostos para o
problema de dimensionamento de lote e sequenciamento, entretanto as formulagdes
matematicas ndo sdo mencionadas. Para maiores detalhes, consultar o trabalho de
Staggemeier e Clark (2001):

. Multistage Capacitated Lot-sizing (MSCLS): modelo direcionado para a
determinagdo de tamanhos de lote de produg¢do em sistemas de MRP multi-estagio e
com restricdo de capacidade. Tem como proposta minimizar a soma dos custos de
produgdo, set up e estoque. E um problema NP-completo, ou seja, ndo existe uma
solucdo Otima para problemas com um numero de variaveis proximo de situagdes
vivenciadas na pratica industrial;

. Capacitated Lot-sizing and Scheduling Problem (CLSP): modelo para um
sistema de um unico estagio e multi-produto. Para este modelo, muitos itens podem ser
produzidos por periodo. Considera-se longos periodos e a fungdo objetivo procura
minimizar a soma dos custos de sef up e estoque;

. Discrete Lot-sizing and Scheduling Problem (DLSP): para este caso, pelo
menos um item pode ser produzido por periodo, mas considera-se curtos periodos de
producao. O sistema trabalha com a capacidade total;

. Continuous Set-up Lot-sizing and Scheduling Problem (CSLP): similar ao
modelo anterior, mas permite que o sistema produza aquém de sua capacidade total;

. Proportional Lot-sizing and Scheduling Problem (PLSP): derivado do modelo

anterior, ocorre quando o CSLP ndo utiliza a capacidade total de um periodo. Assim,



com esta capacidade remanescente, pode-se planejar um segundo item para um periodo
particular;

. Proportional Lot-sizing and Scheduling Problem with Set-up Times (PLSPST):
para este modelo, a restricao de capacidade considera o tempo de set up;

o General Lot-sizing and Scheduling Problem (GLSP): modelo para multiplos
produtos, custos de set up para uma Unica maquina e dependentes da seqiiéncia, curtos
periodos de tempo e desconsiderando tempos de set up e ordens ndo cumpridas. Para
este modelo duas variagdes foram mencionadas, uma envolvendo a conservacdo do

estado de set up (GLSP-CS) e outra desconsiderando o estado de sef up (GLSP-LS).

Os trabalhos mencionados sdo complementares e objetivam resumir parte do que foi
aplicado e publicado sobre o problema de dimensionamento de lotes e sequenciamento.

Além destes trabalhos pode-se destacar alguns estudos que ilustram o qudo vasta ¢ a
produgdo cientifica nesta area.

Em ambientes com demanda conhecida, mas variavel, a formula de lote econdémico nao
garante uma solucao que minimiza os custos totais e, devido a esta lacuna, Wagner e Whitin
(1959) desenvolveram um algoritmo capaz de fornecer a solugdo 6tima para o problema de
dimensionamento de lote econdmico de um item (single stage), considerando os custos de set
up e estoque em um ambiente com demanda conhecida, mas variavel por periodo.

Outro trabalho interessante e precursor do termo multi-echelon, presente em varios
trabalhos posteriores, foi apresentado por Clark e Scarf (1960). Os autores desenvolveram
uma formulacdo matemadtica para a determinagdo da quantidade 6tima de um item em um
modelo multi-instalacao (multi-echelon), objetivando a minimizagdo dos custos de estoque de
cada instalagdo e da quantidade em transito entre as instalagdes. Os custos de set up podem
ser considerados apenas para a primeira instalagdo fornecedora do sistema.

Conforme Blackburn e Millen (1984), duas abordagens basicas para o problema de
dimensionamento de lote multi-estagio podem ser encontradas na literatura. A primeira
refere-se ao desenvolvimento de algoritmos que fornecem a solucdo 6tima, apesar das
penalizagdes envolvidas, como por exemplo, os custos computacionais. Além disso, ocorre a
necessidade de uma funcdo de planejamento centralizada. A segunda abordagem consiste,
como na maioria dos sistemas de MRP em uso, de heuristicas que ignoram a interdependéncia
entre estagios do processo e aplicam, seqiiencialmente, o método de dimensionamento de lote

mono-estagio. Esta abordagem sub-6tima, apesar de computacionalmente simples, pode



incorrer em substanciais penalidades nos custos. Assim, 0s autores propuseram uma terceira
abordagem para o problema, na qual realiza-se uma aplicagdo seqiiencial do algoritmo de
dimensionamento de lote mono-estagio com um conjunto de custos modificados para atender
a contabilizagdo das interdependéncias dos estagios. Estes custos modificados sdo,
funcionalmente, similares aos pregos de transferéncia, cuja intengdo ¢ alcangar a coordenagao
das decisdoes de diferentes estdgios do processo sem um planejamento central ditando o
sequenciamento da producdo. Uma vez que essas modificagdes podem ser aplicadas para a
maioria das heuristicas de dimensionamento de lote mono-estadgio, a logica e a eficiéncia
computacional dos sistemas de MRP atuais s3o mantidas. Pelos resultados obtidos, a
heuristica desenvolvida merece destaque.

Uma nova formulagdo do problema de dimensionamento de lote em sistemas de
montagem multi-estagio, considerando a idéia de estoque de escaldo, aplicando relaxagdo
Lagrangeana e o algoritmo Branch and Bound pode ser verificada no trabalho de Afentakis et
al. (1984). Um destaque para a aplicacdo da heuristica em estruturas de produto com 15
niveis, resultando em valores com divergéncia inferior a 1% aos valores 6timos e com tempo
computacional também inferior a 1% do tempo necessario para se obter uma solugao 6tima.

Uma aplicacdo pratica de um modelo de dimensionamento de lote multi-objetivo em
uma industria farmacéutica pode ser encontrado no trabalho de Vickery e Markland (1984).
Os autores desenvolveram e implementaram o modelo considerando um sistema em série,
multiplas restricdes de capacidade em varios estidgios e os tempos de set up, através de uma
abordagem de programacao inteira.

O desenvolvimento dos limites inferiores e superiores para o problema de estoque
multi-estagio e multi-periodo (estocastico) com a produ¢do de solugdes de aproximagdo foi
apresentada por Karmarkar (1987).

Roll e Karni (1991) apresentaram o desenvolvimento de uma heuristica para o problema
de dimensionamento de lote multi-item e multi-estagio com uma restri¢ao de capacidade em
um ambiente de planejamento finito, considerarando custos de sef up e de carregamento.

Toklu e Wilson (1992) propuseram uma heuristica simples para o problema de
dimensionamento de lote multi-nivel com restricdo de um centro de trabalho que fornece
respostas rapidas e de qualidade. A heuristica foi aplicada a um produto com estrutura em
paralelo (conjunto de estruturas em série que possuem um centro de trabalho em um dos

estagios), assumindo-se lead times entre estdgios iguais a zero, demanda conhecida e



constante para os itens finais, auséncia de demanda para itens intermediarios, auséncia de
pedidos ndao cumpridos, entre outros. A mesma foi comparada a métodos que utilizaram
programacao inteira com relaxa¢do Lagrangeana e apresentou solucdes de razoavel qualidade
em uma fra¢do de tempo menor.

Os mesmos autores, em um trabalho posterior, aplicaram a heuristica desenvolvida com
congelamento de periodos de programacdo em um ambiente com ampliagdo do horizonte de
planejamento (rolling schedule environment). Os resultados comparativos podem ser
consultados em Toklu ¢ Wilson (1995).

Outra contribuigdo para a questdo da determinacdo do tamanho de lote de produ¢ao para
o balanceamento dos custos de set up e de estoque em processo em um ambiente de MRP
multi-estagio foi realizada por Clark e Armentano (1995). Os autores incrementaram a
configuracdo do problema de dimensionamento de lotes multi-estagio, considerando lead
times de producdo, multiplos recursos e restrigdes de capacidade em um ambiente com
ampliacao do horizonte de planejamento.

Alguns trabalhos se propuseram a avaliar o desempenho de diferentes heuristicas
aplicadas a problemas de sequenciamento da producdo com restricdo de capacidade. No caso
de Hartmann e Kolisch (1998), o estudo dos blocos de construgao (esquemas de geragdo de
sequenciamento, regras de prioridade, representacdes de programacao, operadores e
estratégias de busca) e da forma como esses blocos de construcdo sdo combinados nos
métodos X—pass e nas diferentes metaheuristicas consideradas (simulated annealing,
algoritmos genéticos e busca tabu) para os problemas de sequenciamento/programacgao de
atividades de projeto com precedéncia de tarefas e restricoes de capacidade resultou na
constatagdo de um melhor desempenho para os trabalhos testados que continham simulated
annealing e algoritmo genético.

Foram apresentados alguns trabalhos que exemplificam a aplicagdo de metaheuristicas
em problemas de planejamento e programacao da producao situados em contextos internos de
uma unidade fabril. Em seguida, sdo apresentadas algumas aplicacdes que relacionam o uso

de metaheuristicas em cadeias de suprimento.

Modelos de SCM
A literatura apresenta defini¢cdes diferentes para o problema de dimensionamento de lote

quando aplicado a mais de um estagio. Os sistemas de estoque em série, multi-estagio, multi-



escaldo, sistema integrado de produgdo e distribuicdo foram algumas das especificacdes

encontradas. Apesar das diferencas referem-se a0 mesmo problema.

Além das diferentes especificagdes, constatou-se também na literatura pesquisada a
utilizagdo de diferentes modelos de uma cadeia de suprimento. Estes modelos variam
conforme os objetivos a serem atendidos e o nimero de elos e caracteristicas consideradas.

Os modelos utilizados na analise de sistemas de cadeias de suprimento podem ser
classificados, segundo Ganapathy et al. (2003), em:

o modelos analiticos: as varidveis sdo conhecidas e especificadas. O objetivo ¢
determinar uma solu¢do analitica através de técnicas de programacao matematica. Estes
modelos fornecem solugdes prescritivas sob certas consideragdes e sdo limitadas a uma
representacao estatica do sistema,;

. modelos estocasticos: pelo menos uma varidvel ¢ desconhecida e uma
determinada distribuicdo estatistica ¢ assumida. Também siao limitadas a uma
representacdo estdtica do sistema, apesar de apresentarem comportamentos mais
realistas da cadeia de suprimento devido as representacdes estocésticas consideradas;

o modelos econémicos: centram sua atencao na relagdo comprador-fornecedor da
cadeia de suprimento sob uma perspectiva de custos;

o modelos de simulacido: utilizam representagdes virtuais para modelar as
relagdes entre os elementos da cadeia de suprimento. Permitem uma representacdo
dinamica do comportamento do sistema quando da inclusdo de novas informagdes ou
cenarios;

. modelos de simulaciao-otimizacao: esta classificacdo adicional ¢ encontrada nos
trabalhos de Hicks (1999), Chwif e Barretto (2002), Fu (2002) e Joines et al. (2002).
Neste ultimo trabalho, estes modelos sdo definidos como a combinagcdo de uma
sequéncia de configuracdes sistémicas até a eventual obtencdo de uma configuragdo que
fornece uma solucao 6tima ou proxima do 6timo. Conforme Hicks (1999), as técnicas de
modelagem de simulacdo-otimizagdo sdo utilizadas para ajudar nas decisdes estratégicas

relacionadas a cadeia de suprimento.

Trabalhos recentes relacionados a SCM
Uma heuristica para o problema de dimensionamento de lote para sistemas de estoque

em série foi apresentada por Atkins e Sun (1995). Os autores consideraram uma demanda



conhecida e constante e também a possiblidade de ocorréncia de pedidos nao cumpridos. O
método apresentado forneceu, nos piores casos, uma solugdo heuristica com valores
equivalentes entre 94 a 98% da solucdo 6tima.

Disney et al. (2000) descreve um procedimento de controle de estoque que determina
um compromisso entre capacidade, demanda e nivel minimo de estoque com otimizagdo por
algoritmos genéticos.

Um modelo de dimensionamento de lote para uma rede de produgao/distribuicao multi-
produto, multi-planta com demandas deterministicas e estacionarias ¢ encontrado em Bramel
et al. (2000). No modelo sdo considerados lead times desbalanceados (onde os componentes
do produto apresentam tempos de producdo/transporte diferentes até a chegada no fabricante)
e, de acordo com os autores, a heuristica pode ser aplicada a qualquer configuracdo de rede.
Em contrapartida, ela perde sua eficiéncia para redes em série.

Sambasivan e Schmidt (2002) apresentaram um procedimento heuristico para
solucionar os problemas de dimensionamento de lote multi-planta, multi-item e multi-periodo
considerando as transferéncias entre as unidades. Para o maior problema considerado com 4
plantas, 6 periodos e 10 itens obteve-se uma solu¢do heuristica média equivalente a 96,4% da
solucdo otima.

Outro tema pertinente a SCM foi abordado por Hwang (2002) e refere-se a
determinagdo do numero de depdsitos ou centros de distribuicdo e das rotas dos veiculos
sujeitos a niveis de servico requeridos. O autor desenvolveu um modelo de otimizagdo com
base em algoritmos genéticos que foi testado com problemas benchmark do tipo caixeiro
viajante e mostrou-se potencialmente eficiente. Nesta mesma linha de pesquisa, Syarif et al.
(2002) apresentaram um modelo de programagao inteira mista com algoritmo genético para a
determinag¢do da escolha das fabricas e centros de distribui¢do a serem abertos, além do
desenho da rede de distribuicdo para satisfazer a demanda com um custo minimo. Os autores
relatam que para problemas relativamente pequenos, o método proposto, na maioria das
vezes, ¢ bem sucedido na determinac¢do da solugdo otima.

Um algoritmo evolucionario (baseado em algoritmo genético) para encontrar a
seqiiéncia de produgdo de cada fornecedor para multiplos componentes e o tempo de ciclo de
expedic¢ado sincronizado que minimizam os custos de transporte, set up ¢ de estoque através de
uma cadeia de suprimento foi apresentado por Vergara et al. (2002). Os resultados

encontrados e o tempo computacional consumido pelo algoritmo evolutivo foi comparado ao



desempenho computacional de um procedimento de enumeragdo, que para o dominio do
problema estudado, identifica os minimos globais. O algoritmo evolucionario se mostrou
eficiente ao encontrar, se ndo a solucdo 6tima, pelo menos uma solugdo proxima ao 6timo
para problemas combinatoriais complexos. O tempo computacional consumido pelo algoritmo
evolutivo foi muito menor quando comparado ao procedimento de enumeragdo para as
configuragdes (nimero de componentes versus numero de fornecedores) testadas.

Joines et al. (2002) apresentaram uma abordagem de algoritmo genético com multiplos
objetivos para otimizacdo de uma cadeia de suprimento.

Lee et al. (2002) consideraram um sistema avancado de planejamento e escalonamento
para processamento de pedidos de consumidores. Neste caso, uma heuristica baseada em
algoritmos genéticos foi proposta para resolugdo do problema de otimizagao.

Uma abordagem limitada as estratégias de distribuicdo de produtos (parte do
gerenciamento da cadeia de abastecimento) foi apresentada por Ribeiro e Lourengo (2003).
Trés diferentes estratégias de distribuicdo foram analisadas e tiveram seu modelo matematico
e procedimento heuristico baseados na metaheuristica de busca local iterativa. A primeira
estratégia ¢ a abordagem cldssica de determinacdo da rota econdmica de um veiculo,
refletindo somente os custos de transporte e objetivando a minimizacdo destes custos. A
segunda estratégia ¢ mais voltada ao consumidor e busca determinar rotas mestras que
garantam a politica de marketing, onde cada consumidor ¢ servido sempre pelo mesmo
motorista (fortalecimento do principio de relacionamento com o consumidor). Por ultimo,
uma estratégia mista com dois objetivos (minimizar custos ¢ aumentar o nivel de servigo
percebido pelo consumidor) ¢ desenvolvida. Esta estratégia ¢ um problema de otimizacao
combinatorial e com multiplos objetivos. A conclusdo principal do trabalho ¢ que a tltima
estratégia fornece varias solugdes ndo dominantes, resultado de um balango entre a otimizagao
dos custos de transporte ¢ do nivel de servigo esperado. Assim, cabe ao tomador de decisao
escolher a solugcdo mais adequada a necessidade do negocio no momento considerado, uma
vez que a minimizagdo dos custos de transporte ndo ¢ a Unica questdo a ser considerada no
gerenciamento da distribuigao.

Ding et al. (2003) apresentaram uma abordagem de simulacdo aliada a otimizagdo
usando algoritmos genéticos para o problema de selecdo de fornecedores em uma cadeia de

suprimentos.



Berning et al. (2004) apresentaram o estudo da otimizagdo cooperativa de uma cadeira
de suprimento considerando aspectos de escalonamentos de producdo interdependentes,
producdo com multiplos estdgios com multiplos propdsitos e cadeia de produgao.

Smirnov et al. (2004) propuseram uma plataforma multi-agente para resolugdo do
problema de configuracdo dinamica de cadeias de suprimento cooperativas ¢ os algoritmos
genéticos foram utilizados para determinacao de uma solugdo para o problema de negociagao
e cooperacao eficiente entre as cadeias de suprimento.

Apesar do foco desta proposta de dissertagdo destacar a utilizacdo de metaheuristicas
em problemas relacionados a cadeia de suprimento, mais precisamente ao problema de gestao
de estoque multi-estadgio, torna-se importante salientar que formulagdes matemadticas para a
solugdo 6tima também sdo desenvolvidas e aplicadas. Alguns exemplos: a criacdo de um
modelo avaliativo de diferentes niveis de integracdo da cadeia de suprimento foi proposto por
Wei e Krajewski (2000). De acordo com os autores, a principal questdo do gerenciamento da
cadeia de abastecimento ¢ o controle de custos, especialmente para as cadeias com elevado
volume de produtos. Os autores realizaram testes experimentais para os custos envolvidos em
cadeias de suprimento com quatro niveis diferentes de integracdo (relacionado com o
conhecimento do planejamento pelos membros da cadeia): o primeiro nivel foi denominado
de myopic e considera apenas a flexibilidade de custos interna do representante principal da
cadeia (no caso, a planta de manufatura) quando formula as politicas de compras de material e
planejamento da produ¢do; em seguida, tem-se o nivel intermediario, onde as capacidades de
todos os fornecedores primarios (diretamente ligados a planta de manufatura) sao
consideradas; o proéximo nivel ¢ denominado conjunto critico, ou seja, este considera as
capacidades de todos os fornecedores criticos (aqueles que apresentam os maiores /ead times
em relag@o ao representante principal), e por ultimo, tem-se o total, onde todos os membros da
cadeia até o representante principal sdo considerados. Duas importantes conclusdes devem ser
destacadas: as implicagdes em relacdo ao custo total do sistema na integracao da cadeia de
suprimento seguiu, na maioria dos casos, o padrdo: integrag¢do total com custos menores do
que a do conjunto critico, este por sua vez menor do que fornecedores primarios e este, por
ultimo menor do que myopic , ou seja, quanto maior a integracdo da cadeia de abastecimento,
menor ¢ o valor dos custos totais envolvidos. Além desta conclusdo, os autores obtiveram a
confirmagdo experimental de que o aumento da efetividade da previsdo da demanda ajuda a

reduzir o custo total do sistema, ou seja, quanto melhor a previsdo da demanda, menor sera o



custo total do sistema. Schaefer et al. (2001), a partir de uma situacao real da industria de ago,
se propuseram a desenvolver uma formulagdo com programagdo linear inteira e com a
decomposi¢ao de Benders para o problema de cutting stock. O trabalho considera trés estagios
da cadeia de suprimento: compras/fornecimento, producdo e distribui¢do. Uma vez que o
planejamento integrado da produgdo e da distribuicdo ¢ uma atividade essencial no
gerenciamento da cadeia de suprimento, Lee ¢ Kim (2000) abordaram um procedimento
hibrido de solug@o analitica e simulagcdo para solucionar os problemas de planejamento da
produgdo e da distribuicdo em cadeias de suprimento. O modelo visa minimizar os custos
totais do sistema, ou seja, os custos de: producdo, transporte, inventario e perda de venda. A
solucdo analitica abordada ¢ baseada em um procedimento de programacao linear e a
capacidade do sistema ¢ considerada estocéstica. O programa busca encontrar a capacidade
Otima que atenda as necessidades do sistema, informada e ajustada pelos resultados do

modelo de simulacao.

1.2 Objetivos
Esta dissertacdo apresenta como objetivo geral o estudo, a andlise e o projeto de
algoritmos genéticos e evolucdao diferencial para uma cadeia de suprimento simplificada.
Como objetivos secundarios/especificos, tem-se:
- introduzir a técnica de evolucdo diferencial em praticas de otimizagdo da cadeia
de suprimento;
. testar as diferentes configuracdes de parametros de trabalho para o algoritmo

genético desenvolvido;

= testar as diferentes configuracdes de pardmetros de trabalho para a evolugao
diferencial;
. efetuar um estudo comparativo dos algoritmos evolucionarios empregados em

relacdo a qualidade da resposta, analise de convergéncia e tempo computacional

consumido.



1.3 Descricio da Proposta

O estudo de caso avaliado nesta dissertagdo ¢ o proposto por Mak e Wong (1995), onde
0 equacionamento da cadeia de suprimento ¢ concebido na forma de um problema de
otimizagdo mista inteira usando um modelo analitico e deterministico de otimizagdo mono-
objetivo.

O problema de otimizagdo da cadeia de abastecimento pertence a classe de problemas
de dimensionamento de lotes em sistemas multiestdgios com restrigdes de capacidade e estes
sdo considerados problemas do tipo NP arduos (problemas que possuem ordem de
complexidade exponencial), segundo Clark e Armentano (1995).

Os algoritmos evolucionarios aplicados ao modelo sdo: algoritmos genéticos e evolugao
diferencial.

O uso da metaheuristica dos algoritmos genéticos, estes parte da inteligéncia artificial, ¢
justificado pelas suas aplica¢des bem sucedidas na solucao de problemas NP-completos ¢ NP-
arduos como citado por Ochi (1994) e Hartmann e Kolisch (1998). Os algoritmos genéticos
monopolizam quase todas as aplicacdes de algoritmos evolucionarios apresentados na
literatura para otimizag¢do de cadeias de suprimento e, assim, sdo um apropriado referencial
comparativo para se medir o desempenho da evolucao diferencial.

A escolha da evolugdo diferencial para otimizagdes numéricas, conforme Cheng e

Hwang (2001) ¢ baseada nas seguintes caracteristicas:

o ¢ um algoritmo de busca estocastica com mecanismos de selecdo natural;

o apresenta menor tendéncia de se concentrar em minimos locais, pois a busca pelo
otimo global ¢ feita através da manipulacdo de uma populacdo de solugdes ou, em
outras palavras, por uma busca simultanea em diferentes areas do espago de solugdes;

. ¢ muito eficiente para problemas de otimizagdo de fungdes objetivo que ndo requerem
informagoes relativas a derivadas;

. permite que os pardmetros de entrada/saida sejam representados como ponto flutuante
sem nenhum esfor¢o computacional adicional;

. nao necessita manter um tamanho grande de populagdo.



14 Contribuicao
A contribuicao desta dissertagdo ¢ apresentar um estudo comparativo de algoritmos
evolucionarios (algoritmos genéticos e evolucao diferencial) para a otimizagdo de uma cadeia

de suprimento.

1.5 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacdo ¢ dividida da seguinte forma: uma introdugdo contendo a
revisdo bibliografica, os objetivos do trabalho, a descricdo da proposta ¢ a contribuicao
oferecida. No capitulo 2, a descri¢do do problema ¢ apresentada, detalhando o modelo de
cadeia de suprimento em estudo, a formalizagdo matematica de um problema de otimizacao,
alguns fundamentos dos algoritmos evoluciondrios e a modelagem matematica desenvolvida.
No capitulo 3 s3o introduzidas as metodologias de resolugdo, onde as técnicas de algoritmos
genéticos e evolugao diferencial sdo detalhadas. No capitulo 4 sdao evidenciados os resultados
obtidos na andlise de alguns cenarios construidos para testar os algoritmos desenvolvidos. No
capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes, bem como algumas propostas para a continuidade

desta pesquisa.



Capitulo 2

Descric¢ao do problema

A cadeia de suprimento analisada nesta dissertacdo foi baseada no modelo proposto
por Mak e Wong (1995). O diagrama esquematico da cadeia de suprimento analisada ¢
apresentado na Figura 2.1. Neste esquema ndo sdo considerados os estagios que incluem os

varejistas e os clientes (Chopra e Meindl, 2003).

fornecedor fabricante distribuidor

E———

Figura 2.1. Diagrama da cadeia de suprimento integrando os

sistemas de produgdo, estoque e distribuicao.

Este diagrama consiste de trés setores dispostos de forma serial e abrange os
fornecedores, fabricante (e seus armazéns) e revendedores. Os materiais brutos sdo entregues
dos fornecedores para o fabricante onde os produtos sdo manufaturados. Os produtos finais
sdo entdo estocados em armazéns (do fabricante) e distribuidos destes para os revendedores de
diferentes regioes.

Para o modelo apresentado, busca-se através da otimizagao, minimizar o custo total do
sistema que € composto por custos de: armazenagem, fabricacdo, transporte ¢ de falta de
produto (que equivale a perda de uma venda). Em outras palavras, deseja-se determinar os
niveis 6timos de estoque e das quantidades de producdo e de transporte que permitirdo atender

as demandas ao menor custo possivel. Esta otimizagdo ¢ realizada, através do



desenvolvimento e aplicacdo de metaheuristicas baseadas em algoritmos genéticos e evolugao

diferencial.

2.1 Formalizacio matematica de um problema de otimizacio

De acordo com Goldbarg e Luna (2000), um problema de otimiza¢do continua pode
ser formalizado matematicamente da seguinte forma:

Minimizar  f(x)

sujeito a:
h(x)=0, i=1,...,my, (2.1)
gi(x) <0, j=1,...,mg (2.2)

Em que f: R" - R, h: R" > R, g0 R" — Rsdo fungdes continuas, geralmente
diferenciaveis em problemas tratdveis de grande porte. Dado um conjunto finito £ = {1, 2,

3,..., n} e uma colecdo de subconjuntos F de E expresso como:
¢= Fc2lf 2.3)

e uma fung¢ao objetivo:

C:F->%R (2.4)

um problema de otimizagao discreta, pode ser entendido como o desejo de obter um conjunto

S* e F satisfazendo:
C(S*) >C(S), VS € F (problema de maximizagao)
(2.5)

C(S*) <C(S), VS € F (problema de minimizagao) (2.6)

e sujeito a uma série de restri¢des.



S ¢ também denominada uma configuragdo do problema. $* ¢ chamada a melhor dentre todas
as configuracdes segundo o critério de otimizagao C(S); F € o espago das configuragdes; C € a
funcao objetivo.

De acordo com Bédck e Hammel (1997), os problemas de otimizagdo estdo presentes
em diversos projetos técnicos, econdmicos ¢ cientificos envolvendo a minimizagdo de custo,

tempo e riscos ou a maximiza¢do da qualidade, lucratividade e eficiéncia.

2.2 Algumas formulagoes e terminologias dos algoritmos evolucionarios em
problemas de otimizac¢ao

Apresenta-se a seguir algumas definigdes e terminologias dos algoritmos evolucionarios

(AEs) em problemas de otimizagdo, conforme Coelho (2000).

2.2.1 Espaco de busca
Um problema de busca ¢ caracterizado por um espago de busca, S — o conjunto de
objetos sobre os quais a busca ¢ conduzida — e uma funcdo objetivo, ou seja, 0 mapeamento

de S para o espago de valores da fungdo objetivo, R, isto é

£S>R (2.7)

Embora as situagdes usuais apare¢am quando R = ‘R (o conjunto dos nlimeros reais) ¢
a meta ¢ a minimizag¢do ou maximizagdo de f. Contudo, R poderia ser um vetor dos valores
das fungdes objetivo, isto em problemas de otimizacdo com multiplos objetivos. Observa-se
que o conjunto de todos os mapeamentos de S em R sdo denotados por R®, assim f e RS .

Em outras palavras, as aplicagdes dos AEs, em tarefas de otimizagdo (sem restrigdes)
de pardmetros, requerem que o problema de minimizacdo seja estabelecido por uma dada

fungdo f(x) e um conjunto D € R, encontrando um x* tal que:

ﬁlp(x *) = infx eD np(x) (28)

r , A T .
onde np ¢ o nimero de pardmetros do problema e x = (xi, X2, ..., X,) € um vetor. Para

problemas de maximizacdo usualmente substitui-se f por -f. Algumas mudangas podem ser



realizadas na fungdo objetivo para adequar-se ao tratamento de restricdes ou a inclusao de

termos de punitivos para que a eliminacao de solu¢des nao-factiveis.

2.2.2 Representacio
A selecdo de uma representagdo apropriada € essencial para a busca. A representacao
de S é um conjunto C (o espago de representacdo ou espago dos cromossomos) de tamanho

pelo menos igual; a S, junto com uma fungdo g que mapeia C em S, tal que

g C->S (2.9)
Assim, os valores obtidos para a funcdo objetivo sdo associados com os pontos no

espago de representagdo C, através da composigdo de f'com g,

fo g CoR (2.10)

que ¢ regida por

A 2.11)
o gx) = f(gx)

As relagoes entre C, S e R sdo apresentadas na figura 2.2 (Coelho, 2000).

g S
~—

SERRRRPZN 1 o

da funcao objetivo

[espago de representagﬁo] [ espaco de busca ] [espago dos Valores]

Figura 2.2. Relagdes entre C, Se¢ R.



2.3 Modelagem matematica do problema
O modelo matemdatico que descreve tal sistema pode ser concebido de forma
simplificada para fins de comparacdo entre algoritmos de otimizagdo. Neste caso, 0 modelo

pode ser governado por uma funcdo objetivo a ser otimizada e restricdes a serem satisfeitas

(Mak e Wong, 1995), ou seja,

minimizar aval(x) = Cyp + C fapr + Crransp + € fuita (2.12)
tal que
R P T+l R P T+1 P M T+1 M
Cam=2 2 2 Hpy rpt+z ZH Jpr+ 2 2 Hy Ly (2.13)
r=lp=1¢t=2 =2 m=1¢=2

P T
Clarr = ZZC,{ Pl ZZV,J,—JM} (2.14)

p=1t=1 1

D M T M P R
Ctransp z z z Crerpt + 2 Zcm Im,t+1 + 2 emp Jp,t+1 + 2 ert _th — Ly

r=1p=Ilt=1 m=1t=1 p=1 r=1

(2.15)
REZL .
Cfalta = zzzcrp [Drpt - (Krpt + ert - Krp,t+1 )] (216)
r=1 p=I t=1
sujeito a
Krpt +ert _Krp,t+1 20 (2.17)
Krpt +ert _Krp,t+l < Drpt (2.18)



R

r=

P R
2 Bp|:Jp,t+1 + 2 ert _th:| = Bt (2.20)
p=I r=1
R P
YW, Zrpt < (2.21)
r=1 p=1
P R
Im,t+1 + X emp Jp,t+l + 2 ert _Jpl Ly 20 (2.22)
p=1 r=1

M P R
ZWniM {Im,Hl + Zemp |:Jp,t+1 + erpt - th:| - Imt} < a)t]‘/[ (223)
m=1 p=1

r=1
onde

B, : ¢ o tempo de processamento de manufatura de cada unidade do p-ésimo produto;

B, : é tempo de capacidade total para manufatura no #-ésimo periodo;

Cg: ¢ o custo de envio de cada unidade do p-ésimo produto do fabricante para o r-ésimo
distribuidor;

C ,],‘1/[ : € o custo de envio de cada unidade do m-ésimo material do fornecedor para o
fabricante;

C 5 : ¢ o custo de fabricagao de cada unidade do p-ésimo produto;

C;jj : € o custo de falta (shortage) de cada unidade do p-ésimo produto do fabricante para o r-
ésimo distribuidor;

D, ¢ a demanda do p-ésimo produto do fabricante para o r-¢simo distribuidor no #-ésimo
periodo;

H nAf : € 0 custo de armazenagem de cada unidade do m-ésimo material mantido no estoque de

entrada do fabricante;



H 5 : € o custo de armazenagem de cada unidade do p-ésimo produto mantido no estoque de
saida do fabricante;

H g: ¢ o custo de armazenagem no distribuidor de cada unidade do p-ésimo produto do

fabricante para o r-ésimo distribuidor;

1, : ¢ a quantidade armazenada do m-ésimo material no estoque de entrada do setor de

mt *

fabricacao no inicio do #-ésimo periodo;

J ,,: € a quantidade armazenada do p-ésimo produto no setor de fabricacdo no inicio do z-

pt

¢simo periodo;

KV

pt - € @ armazenagem do p-ésimo produto mantido no r-ésimo distribuidor no inicio do ¢-

¢simo periodo;
Wn]y : € 0 peso de cada unidade do m-€ésimo material;

W; : € 0 peso de cada unidade do p-ésimo produto;

03?/1 : € o limite de carregamento dos materiais transportados do fornecedor para o fabricante

no t-ésimo periodo;

oofD : € o limite de carregamento dos produtos transportados do fabricante para o distribuidor

no ¢-¢simo periodo;
Z ,]}];[t : ¢ a quantidade enviada do p-ésimo produto do fabricante para o r-ésimo distribuidor no
t-ésimo periodo;

Om

p* ¢ a quantidade do m-ésimo material necessario para fabricar cada unidade de quantidade

do p-ésimo produto.

A funcdo objetivo (2.12) minimiza a soma dos custos de armazenagem, fabricagdo,
transporte e falta de produto. As equagdes (2.13), (2.14), (2.15) e (2.16) indicam a
composi¢cdo dos custos de armazenagem, fabricacdo, transporte e falta de produto
respectivamente. A inequagdo (2.17) impde a positividade das vendas. A inequagao (2.18)
limita esta venda até o valor da demanda do produto para cada periodo e distribuidor. A
inequacado (2.19) impde a positividade da produ¢do. A inequacdo (2.20) limita a capacidade

produtiva a um valor maximo estipulado. A inequag¢do (2.21) limita o peso total da quantidade



de produtos a serem transportados. A inequagdo (2.22) impoe a positividade da quantidade de
matéria-prima enviada entre fornecedores e fabricante. A inequagao (2.23) limita o peso total
da matéria-prima a ser transportada.

As varidveis de decisdo que compdem o vetor x a ser otimizado pelos algoritmos

evolutivos sdo as variaveis inteiras 1, (m=12,..,M;t=23,.,T),
Jpi (p=12,..,P;t=23,..T), Kype (r=12,.,Rip=123,.,P;t=23,.T) e
ert (r=12,..,R;p=123,..,P;t=23,..T), onde I,,, th, Krpt, ert >0. A abordagem

adotada para este estudo de caso foi formulada como um problema de otimizagdo inteira
visando uma andlise de desempenho de algoritmos evoluciondrios (algoritmos genéticos e

evolucdo diferencial) para minimizacao da funcdo objetivo apresentada na equacao (2.12).

2.4 Conclusao do capitulo

O modelo de cadeia de suprimento simplificada, objeto de estudo desta dissertagao,
sua modelagem matematica, assim como, a fun¢@o objetivo a ser minimizada e as restricdes a
serem obedecidas sdo apresentados neste capitulo.

O objetivo da otimizagdo deste modelo ¢ minimizar a fun¢do objetivo que engloba os
custos de armazenagem, fabricacdo, transporte e falta (perda de venda por falta de um
produto) através da determinacdo dos niveis 6timos de estoque e das quantidades de producao
e de transporte para atender as demandas apresentadas.

No préoximo capitulo, apresenta-se com riqueza de detalhes as duas técnicas de

otimizacao aplicadas ao modelo mencionado: algoritmos genéticos e evolucao diferencial.



Capitulo 3

Metodologia de resolucao

Segundo Joines et al. (2002), os problemas relacionados ao gerenciamento da cadeia
de suprimento sdo freqiientemente complexos e dependentes das interagdes entre as entidades
pertencentes a cadeia, do tamanho da cadeia, dos lead times de producdo e expedi¢do, das
caracteristicas individuais de cada entidade, da natureza estocastica da demanda, entre outros.
Devido a essas complexidades, os poucos modelos analiticos existentes sdo direcionados a
problemas simplificados e considerados de dificil soluciao pelos métodos de busca tradicionais
(programacao linear, diferenciagdo ou mesmo métodos baseados em gradiente local). Esta
dificuldade reside no fato de que a maioria dos modelos apresenta uma natureza discreta, nao-
linear e/ou multivariavel. Assim, heuristicas sdo necessarias para a determinagdo de “boas”
solugoes.

Neste capitulo sdo apresentadas as duas técnicas de computagdo evolucionaria (ou
evolutiva) aplicadas ao modelo de cadeia de suprimento simplificada. Preliminarmente ¢
apresentada uma descricdo dos fundamentos da computagdo evolucionaria que engloba as

técnicas aplicadas para a solucao do estudo de caso abordado nesta dissertagdo.

3.1 Computacio evolucionaria (ou evolutiva)

Coelho (2000) cita Segundo Coelho (2000), as origens da Computacdo Evolucionaria
(CE) podem ser tracadas por trabalhos pioneiros de R.M. Friedberg, H.J. Bremermann, W.
Spendley, F.E. Satterthwaite, entre outros, nos anos 50. Apos esta fase, este campo do
conhecimento permaneceu relativamente desconhecido ou inexplorado pela maioria da
comunidade cientifica, por mais de trés décadas. Este fato, deve-se, principalmente, a falta de
plataformas computacionais poderosas naquela época, da formalizagdo e caracterizagdo

deficiente de cada metodologia evolucionaria nos primeiros estudos nesta area.também que a



maioria das abordagens correntes dos algoritmos evolucionarios — metodologias da area de
CE — descende dos principios de diferentes metodologias, principalmente:

(1) algoritmos genéticos, desenvolvidos principalmente por A. S. Fraser, H. J.
Bremermann, J. Reed e J. H. Holland, entre a década de 50 e 70, com refinamentos
posteriores por D. Whitley, D. E. Goldberg, K. De Jong e J. Grefenstette;

(1)  programagdo evoluciondaria, desenvolvida por L. J. Fogel, A. J. Owens ¢ M. J.
Walsh, nos Estados Unidos, na década de 60, refinada recentemente por D. B.
Fogel, G. H. Burgin, P. J. Angeline, V. W. Porto e W. Atmar;

(i)  estratégias evolutivas, desenvolvidas na Alemanha, porl. Rechenberg ¢ H. P.
Schwefel, na década de 60, com aprimoramentos posteriores de G. Rudolph, H. G.
Beyer, F. Kursawe e T. Bick;

(iv)  programacdo genética, abordada pelos pesquisadores J. R. Koza, J. P. Rice, K. E.
Kinnear e P. J. Angeline;

e adicionalmente a estas metodologias, tem-se como nova contribuicao a area de CE:

(v) evolugdo diferencial, desenvolvida por R. Storn e K. Price em 1995.

De acordo com Dimopoulos e Zalzala (2000), uma grande quantidade de problemas de
otimizacdo da producdo (sequenciamento e programacgado - job shop e flow shop problems,
design, manufatura celular e balanceamento de linhas de montagem) tem sido abordada pela
CE. Os autores classificam os métodos de CE como meta-heuristicas capazes de varrer
grandes regides do espaco de solucdo desconsiderando 6timos locais.

Segundo Cruz et al. (2002), os métodos de otimizacdo global ou algoritmos de
otimizagdo multimodal podem ser divididos em dois grupos gerais: deterministico e
estocastico. Apesar de que os AEs (algoritmos genéticos, estratégias evolutivas, programagao
evolutiva) poderem ser considerados como métodos de busca global heuristico-estocasticos,
eles tem recebido atencdo limitada da comunidade de pesquisa de otimizagdo global. Uma
possivel explicacdo ¢ o entendimento de que todos os AEs ndo sdo suficientemente eficientes
para solucionar problemas de otimizacdo global continua. Entretanto, recentemente, novos
algoritmos (tais como: evolugdo diferencial, algoritmos culturais e algoritmos quanticos),
inspirados na evolucao, tem sido desenvolvidos em uma linha diferente da estrutura de um

algoritmo genético simples.



Corforme Dimopoulos e Zalzala (2000), a CE tem sido criticada por utilizar problemas
muito mais simples do que os casos reais vivenciados na manufatura. Entretanto, citam que
tem ocorrido uma reacdo académica, pois problemas reais estdo sendo considerados nas
pesquisas recentemente.

De acordo com Béick e Schwefel (1997) mesmo que ndo se conhega a solucdo final de
um problema de otimizacao global, a identificagdo de uma melhoria na melhor solugao atual
pela otimizagdo ja é, freqiientemente, um grande avanco na resolucdo de problemas praticos e
em muitos casos, os AEs fornecem um método eficiente e eficaz para determind-la.

Finalmente, destaca-se mais um comentario do trabalho de Dimopoulos e Zalzala
(2000) que ressalta que os AEs tornam-se robustos, ou seja, com um melhor desempenho na
busca da solugdo o6tima, quando sdo mesclados com técnicas de busca local, tais como:
simulated annealing, busca tabu e métodos baseados em informacao do gradiente.

A seguir apresenta-se os fundamentos dos dois AEs abordados nesta dissertacdo:

algoritmos genéticos e evolucao diferencial.

3.2 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) sdo abordagens de busca probabilistica baseados nos
processos evoluciondrios. Assim, sdo inspirados pelo mecanismo de selecdo natural, um
processo bioldgico no qual os individuos mais fortes possuem maior chance de sobreviver em
um ambiente competitivo. Os individuos selecionados produzem uma nova geracdo e,
conseqiientemente, as caracteristicas hereditarias da espécie sdo repassadas para essa nova
geracdo, visando-se a preservacao das qualidades adquiridas.

Desta maneira, segundo Rodrigues (2000) estabelece-se uma relagcdo analdgica entre
os componentes de um individuo na populacido e a representagdo das caracteristicas de um
problema de otimizacdo combinatéria. Cada individuo na populagdo, denominado
cromossomo (no AG canonico ou binario), representa uma solugdo do problema codificado.
Os valores que compdem um individuo sdo denominados genes. Estes genes podem sofrer
alteracdes de uma geracdo para outra, através da aplicacdo de operadores de selecdo,
cruzamento (crossover) € mutagao.

Ainda, conforme Rodrigues (2000), a principal diferenga entre os algoritmos genéticos
e as meta-heuristicas em geral, ¢ que estas geram uma Unica solucdo em cada iteragdo,

enquanto os algoritmos genéticos geram uma populagdo de solu¢des. Uma outra caracteristica



importante € que os algoritmos genéticos nao utilizam necessariamente informagdes a respeito
do problema durante o processo evolutivo, ou seja, uma vez codificada a solugdo através de
um individuo, o processo de melhoria dessa solu¢do ¢ um problema independente do
problema original. De acordo com Goldberg (1989), as diferencas dos AGs em relagdo aos
processos de otimizacdo e busca podem ser resumidos pelas seguintes caracteristicas dos
AGs:

1. utilizam um conjunto de pardmetros codificados ao invés dos pardmetros em si;

2. trabalham com uma populacio de pontos € ndo com um unico ponto;

3. utilizam a informag¢do da fung¢do objetivo (fung¢do de otimizac¢do) sendo a procura
baseada em transi¢Oes aleatdrias, feita por amostragem e guiada por solugdes
parciais;

4. aplicam operadores probabilisticos e ndo regras deterministicas.

Foram primeiramente propostos por John Holland em 1975, e identificados na
literatura como AGs simples, mas estdo sendo estudados com maior freqiiéncia nos ultimos
anos.

A lista de topicos para os quais esta técnica de otimizagdo tem sido aplicada ¢ vasta.
Ela inclui programacao/planejamento da producdo (scheduling), o problema do caixeiro
viajante, selecdo de carteira de agdes, agricultura, engenharia de controle, sintese genética,
tecnologia VLSI, planejamento estratégico, robdtica, entre outros. As referéncias Goldberg
(1989), Ochi (1994), Srinivas e Patnaik (1994), Michalewicz (1996), Man et al. (1996),
Soares (1997), Jones e Kemp (2001) relatam as aplicagdes mencionadas. Em sintese, os
algoritmos genéticos sdo aplicagdes promissoras em problemas com um numero elevado de
variaveis, ndo lineares e com natureza discreta. Apresentam, também, uma boa capacidade de
solugdo de problemas com multiplos objetivos.

Uma vez que se baseiam em uma abordagem probabilistica, e, apesar de ndo
garantirem o ponto o0timo global, tendem a alcanga-lo desviando-se das solugdes Otimas
locais. Além disso, devido a natureza estocdstica, o seu desempenho deve ser calculado
considerando-se um niumero médio de simulagdes ao invés de uma tnica rodada.

Noronha (2001) menciona que os algoritmos genéticos sdo uma versao computacional
do que se passa na natureza. Um problema a ser resolvido nesta abordagem passa pela
identificagdo de um conjunto de elementos e pela definigdo de um conjunto de valores a

saber:



= geracdo: uma populacdo num dado instante do tempo;

= populagdo: conjunto de individuos;

* individuo: definido pelos seus cromossomos (tipicamente um);

" cromossomo: conjunto de genes;

» gene: codificacdo de um trago podendo tomar diferentes valores;

» fung¢do de adaptabilidade (fitness): para medir a qualidade do individuo;
* cruzamento: troca de material genético entre 2 individuos;

* mutagdo: inser¢do de material genético novo em individuos.

Para seu funcionamento l6gico, uma populagdo inicial ¢ gerada contendo um niimero
pré-definido de individuos (ou solugdes), cada um representado por uma seqiiéncia (string)
genética (incorporando a informagdo da variavel). Cada individuo possui uma medida de
aptidao (fitness) associada, tipicamente representando um valor objetivo. O conceito de que os
individuos com melhores aptiddes possibilitardo o aparecimento de novas geracdes com
melhor fitness ¢ implementado para possibilitar a reproducdo da nova populacdo. A cada
geracdo, individuos sdo escolhidos para reproducdo (operador de selecdo) e operadores
apropriados de crossover e de mutacdo sdo inseridos para modificar um individuo,
objetivando-se o desenvolvimento de uma nova geragdao. Com esta sucessao de atividades, o
algoritmo genético, de um lado, identifica os individuos com melhor aptiddo, transferindo
esta caracteristica para as geracdes posteriores e, de outro, descarta, progressivamente, os
individuos com menor valor de aptiddao. Este procedimento iterativo continua até que um
critério de parada ¢ alcangado. Dentre eles: um valor 6timo (previamente conhecido) ou uma
solugdo aceitavel ¢ obtida; um niimero méaximo de geragdes ¢ atingido ou ocorre um nimero
conhecido de geracdes sem melhora da aptidao.

A Figura 3.1 representa o fluxograma de um AG.
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Figura 3.1 Fluxograma de um AG.

3.2.1 Componentes de um algoritmo genético
Um AG consiste basicamente dos seguintes componentes:
e Uma representacdo genética das solucdes do problema;
¢ A defini¢do da fun¢do de aptiddo (avaliacdo ou fitness);

e A determinacgdo da populagao inicial;



e A defini¢do do operador de sele¢do dos individuos;

e A defini¢do dos operadores genéticos (cruzamento e mutagcdo) para a reproducao
de novos individuos;

e A defini¢do de pardmetros tais como: tamanho da populagdo, critérios de parada do

algoritmo, método de selegdo, taxa de mutagdo, entre outros.

Representacio da solucao

Durante a implementacdo de um algoritmo genético uma das primeiras atividades a
serem definidas refere-se a representacdo das caracteristicas de uma solugdo através de um
individuo (cromossomo).

Normalmente, uma solu¢gdo de um problema esta associada a um cromossomo p
representado por um vetor com m posigdes, tal que: p = (x, X2, ....., X,y). Cada componente x;
representa um gene, ou em outras palavras, uma variavel da solucao.

Os tipos de representacdo mais conhecidos para um cromossomo sio: a representacao
binaria (0 — 1), a de ponto flutuante e a representacao por inteiros.

A representacdo binaria € a classica e tem sido utilizada desde o trabalho precursor de
Holland com seu AG simples. A representacio de ponto flutuante foi introduzida,
especialmente, para problemas com parametros reais (Man et al. 1996) e a por inteiros pode
ser mais adequada para problemas que envolvam numeros inteiros, como analise
combinatdria, arranjo e permutacdo (Soares, 1997).

Destaca-se o comentdrio de Michalewicz (1996) de que a representagdo de ponto
flutuante apresenta maior precisdo e capacidade de representagdo de dominios de um
problema. Experimentos indicam que a sua utilizagdo possibilita maior: velocidade de
processamento, consisténcia dos resultados entre rodadas e precisdo quando comparada a
representacao bindria.

Definida a representagdo torna-se necessario caracterizar a solucdo de acordo com
suas qualidades, ou seja, quantificar sua importancia para o problema. Este processo ¢ feito

utilizando-se uma medida de aptidao.

Funcio de avaliacao (ou fitness)
A fungdo objetivo ou a funcdo a ser otimizada fornece o mecanismo para a avaliagao

de cada string ou individuo. Uma vez que os valores das strings variam conforme o problema



estudado, e para se manter uma uniformidade sobre o dominio dos problemas considerados,
utiliza-se a fun¢do de avaliagdo para adequar a fun¢do objetivo a um intervalo de 0 a 1. O
valor ajustado da funcdo objetivo ¢ a medida de avaliacdo do string, o qual ¢ utilizado pelo
mecanismo de sele¢c@o para avaliar os strings da populagao.

A funcdo de avaliacdo deve ser capaz de discriminar os individuos bons dos ruins, e
além disso, esta diferenciacao deve ser significativa; caso contrario, havera um elevado
consumo de tempo computacional.

As restrigdes sdo dificeis de incorporar em AGs e, geralmente, a responsabilidade pelo
gerenciamento e quantificacdo das possiveis solu¢des ndo factiveis ¢ deixada para a fungdo de
avaliacdo. Mardle e Pascoe (1999) esclarecem que as restricdes impactam mais em problemas
que apresentam um conjunto pequeno de solugdes factiveis do que em um problema com um
conjunto grande de solugdes factiveis. A funcdo de avaliagcdo deve, geralmente, determinar o
nivel de ndo factibilidade e otimabilidade como uma aptidao estatistica. Se solugdes factiveis

sao facilmente determinadas, entdo a aptidao ¢ facilmente descrita.

Determinaciao da populac¢io inicial

A populagdo inicial ¢ gerada, normalmente, através de procedimentos de geracdo de
numeros aleatérios com distribuicao uniforme, podendo-se utilizar também, heuristicas com
esta finalidade.

O tamanho da populagdo influencia o desempenho do algoritmo. Uma populacio
pequena pode reduzir o espaco de busca, diminuindo as possibilidades de se atingir o 6timo
global. No outro extremo, as populagdes grandes acarretam maior consumo de tempo
computacional. Este item ¢ abordado novamente no topico de parametros de desempenho de

um AG.

Selecao dos individuos

O processo de avaliacdo mede a aptiddo de cada solucdo individual na populacdo e
relaciona a ela, um valor conforme um critério de otimizagdo definido. Normalmente para
ambientes ndo lineares essa medida reflete o valor objetivo do modelo proposto. Em uma
aplicagdo pratica de AG, uma populacdo de cromossomos ¢ considerada e iniciada. O
tamanho da populacdo varia de um problema para outro, apesar da existéncia de algumas

regras.



O primeiro operador a ser aplicado ¢ a sele¢do que, de forma probabilistica, busca
escolher os individuos da populagdo atual para o desenvolvimento da proxima geragao. Varios
métodos para esta escolha tém sido desenvolvidos, porém todos seguem a idéia basica de que
a melhor aptiddo tem a maior chance de sobrevivéncia. Destaca-se a observacdo de Soares
(1997) de que ndo ¢ uma boa caracteristica favorecer sempre a selecdo do melhor, muito
menos uma escolha aleatoria.

Um dos métodos de se processar a selecdo ¢ o método da roleta (roulette wheel), no
qual cada string da populag@o tem seu valor de aptiddo representado de forma proporcional
em relacdo ao valor total das aptiddes encontradas. Em seguida, a roleta, devidamente
dividida, ¢ girada e seleciona-se os individuos através deste sorteio. Logicamente, os
individuos com maior participacdo na roleta apresentam maiores chances de serem
selecionados. A cada rodada da roleta, um novo subconjunto ¢ formado.

Segundo Soares (1997) além do método da roleta que possibilita a ocorréncia de uma
convergéncia prematura, outros métodos sdo encontrados na literatura, entre os quais: torneio,
deterministic sampling, stochastic remainder sampling e stochastic universal sampling.
Goldberg (1989) cita também a tentativa de reducdo dos erros estocasticos fornecidos pelo
método da roleta com a utilizacdo de métodos alternativos, como os citados anteriormente.

Copiar strings conforme sua aptidao significa que strings com valores maiores tem

uma probabilidade maior de contribuir com um ou mais descendentes na proxima geracao.

Operador genético de cruzamento (crossover)

A operagdo de cruzamento (representacdo binaria) ou recombinacdo (representacio
por ponto flutuante ou real) é o processo seguinte que, a partir de dois individuos selecionados
e de um (ou mais) ponto de cruzamento, origina dois novos individuos. Uma reprodugao
simples pode ser efetuada e como resultado, um individuo ¢ gerado na nova geragao.

De acordo com Rodrigues (2000), o cruzamento ¢ um procedimento no qual os
individuos recombinam seu material genético para gerar novos individuos, provocando assim,
a convergéncia da populagdo ao longo das geragdes.

Os seguintes tipos de cruzamento sao encontrados na literatura:

e Cruzamento com um ponto de corte: escolhe-se aleatoriamente um ponto de

cruzamento (ou seja, uma posicao da seqiiéncia que sera dividida) de modo que o



material além deste ponto seja trocado pelos pais. Assim, considerando os pais p;
= 100111 e p, = 011001 e o ponto 3 para cruzamento, sdo gerados os filhos f; =
100001 e f,=011111;

Cruzamento com 2 pontos de corte: similar ao cruzamento com um ponto, as
posicdes para corte e troca sdo escolhidas aleatoriamente, efetuando-se a troca do
material genético entre estes pontos. Assim, para os pais p; € p, ja descritos e para
os pontos 2 e 4, sao gerados os filhos f; = 101011 e /, =010101;

Cruzamento com n pontos: idéia semelhante as anteriores. Destaque para a
variacdo do ponto de corte, conforme o numero de pontos escolhidos. Se algum
ponto de corte foi sorteado mais de uma vez, ndo se procura por outro;

Cruzamento uniforme: seguindo cada bit do primeiro individuo, verifica-se se
ocorreu um evento com probabilidade de 50%. Se positivo, ali serd um ponto de
corte, caso contrario, repete-se o procedimento para o proximo bit.

Cruzamento por variavel: o cruzamento terd um ponto de corte por variavel. Desta
maneira, sendo consideradas 3 varidveis tem-se 3 pontos de corte;

Cruzamento entre varios individuos: seleciona-se o individuo base e depois, para

cada variavel, escolhe-se aleatoriamente um parceiro € um ponto de corte.

Além dos tipos de cruzamento mencionados, cita-se também os operadores

desenvolvidos para problemas de ordenagdo, como arranjos ¢ permutacdes. Para estes

problemas a repeticao de uma variavel no mesmo individuo deve ser evitada. Um exemplo de

problema cléssico onde o cuidado enfatizado deve ser observado ¢ o problema do caixeiro

viajante. Para este problema objetiva-se fornecer a ordem de visita para um nimero de

cidades de modo que o percurso total seja minimo. Para os problemas desta espécie foram

desenvolvidos e classificados alguns operadores genéticos conforme a sua forma de

representacdo dos cromossomos. Desta maneira, tem-se:

Operadores que utilizam representacdo por adjacéncias;
Operadores que utilizam representagdes ordinais;

Operadores que utilizam representagdes por caminhos.

Cada tipo de cruzamento tem seu grupo preferencial de problemas. O mesmo tipo de

cruzamento pode ser adequado para um problema e ndo para outro. De uma forma geral, o



método de cruzamento com um ponto de corte € considerado fraco experimentalmente,
segundo Man et al. (1996).
Para maiores detalhes sobre métodos de cruzamento, sugere-se os trabalhos de Ochi

(1994) e Soares (1997).

Operador de mutacio

O proximo estagio principal de um AG € a operacdo de mutacio (operador genético
secundario) que modifica aleatoriamente os genes de um individuo através de uma taxa (ou
probabilidade) de mutagdo. Este estagio introduz maior aleatoriedade dentro da populagdo
para esta escapar de minimos (ou maximos) locais, ou seja, o operador genético mutacao
previne a perda prematura de informacdes.

Consiste da escolha de pontos aleatorios de um individuo (ou solucdo), e no caso da
representacao binaria, da troca do valor deste gene por 0 ou 1, dependendo do caso ¢ sujeito a
uma probabilidade de ocorréncia.

Para problemas que envolvem ordenagdo e permutagdo, o operador mutacao deve
evitar que haja repeticdo de varidveis num mesmo individuo. Uma troca que ocorre com uma
certa probabilidade pode ser aplicada e, a partir da escolha de duas varidveis, troca-se as
posigdes de ambas.

A Figura 3.2 representa os operadores genéticos de cruzamento e mutagao.

pais filhos pai filho

Cruzamento Mutacao

Figura 3.2 Operadores genéticos de cruzamento e mutagao.

De acordo com Filho et al. (1994), tem sido introduzido um nimero de diferentes
operadores genéticos desde que Holland propds seu modelo basico. Eles sdo, em geral,

versdes do cruzamento e alteracdo dos processos genéticos adaptados as necessidades de



problemas especificos. Alguns exemplos sdo: inversdo, dominancia e genetic edge
recombination.
3.2.2 Funcionamento dos algoritmos genéticos

Para o entendimento do funcionamento de um AG torna-se necessario explicar, de
forma resumida, alguns conceitos importantes como: esquema, blocos de construgdo, teorema
fundamental dos algoritmos genéticos e paralelismo implicito.

Os trabalhos de Goldberg (1989), Srinivas & Patnaik (1994), Tomassini (1995),
Tomassini (1999) e Soares (1997) sdo boas indicagdes para um maior aprofundamento dos
conceitos mencionados.

Uma vez que existe um grande nimero de similaridades a serem exploradas em uma
populacdo de strings, os AGs se direcionam para o ponto Otimo através da procura por
semelhancas na codificacdo dos individuos de bom desempenho.

Considerando-se a forma binaria, um esquema ¢ uma representagdo que descreve um
conjunto de seqii€éncias com certas posigdes similares. Ele representa um subconjunto de todas
as seqiiéncias possiveis que apresentam os mesmos bits para certas posigdes. Um esquema
tem uma estrutura composta pelos elementos 0, 1 e *, onde o simbolo * pode ser 0 ou 1. O
esquema **000 representa as seqiiéncias com zeros nas ultimas trés posigdes, ou o
subconjunto formado por 00000, 01000, 10000 e 11000. Cada seqiiéncia representada pelo
esquema ¢ conhecida como instincia do esquema.

As posicdes fixas de um esquema sdo as posi¢des representadas por 0 ou 1. Assim, o
esquema **111 possui a terceira, a quarta e a quinta posi¢ao fixa. O numero de posicoes fixas
de um esquema ¢ denominado de ordem do esquema. O exemplo anterior ¢ de ordem 3.

O comprimento de definicio de um esquema ¢ a distancia entre as posigdes fixas
extremas do esquema. No exemplo **111, o comprimento ¢ igual a dois, pois a terceira e
quinta posi¢des sao os extremos considerados.

Outra caracteristica importante do esquema ¢ o seu desempenho medido pela média
aritmética da aptiddo entre todas as suas instancias, para uma dada populagdo e geragao.

Para k posi¢des fixas, existe 2" esquemas distintos que representam todas as seqiiéncias
possiveis. O AG procura solucionar a competi¢do de todos os esquemas, localizando o melhor
esquema para um conjunto de posicoes fixas. Conforme Srinivas e Patnaik (1994), esquemas
com elevado valor de aptidio, ordem baixa e pequeno comprimento de definicio

crescem exponencialmente com o tempo (esséncia do teorema fundamental dos AGs). Estes



esquemas sao amostrados e recombinados como blocos de construcao (building blocks),
formando cadeias de caracteres de mais alto valor de aptidao, segundo Soares (1997). Os
operadores genéticos crossover e mutagdo geram, promovem e posicionam os building blocks
para formar seqiiéncias 6timas.

Um comentario final, destacado do trabalho de Srinivas e Patnaik (1994) alerta que a
hipotese dos building blocks assume que a justaposicdo de bons blocos de construcao geram
boas seqiiéncias e, que isto ndo ¢ sempre verdadeiro. Dependendo da natureza da funcao
objetivo, seqiiéncias muito ruins podem ser geradas quando da atuacdo dos blocos de
construcao.

Em relacdo ao paralelismo implicito, a cada geracdo de um AG n individuos sdo
processados, mas n° esquemas sio verificados paralelamente. E desta forma, segundo
Noronha (2001) as técnicas de computagcdo evoluciondria operam sobre uma populagdo de
candidatos em paralelo. Assim, elas podem fazer a busca em diferentes areas do espaco de

solucdo, alocando um niimero de membros apropriado para a busca em varias regides.

3.2.3 Parametros dos algoritmos genéticos

Uma das linhas de pesquisa sobre AGs citada por Soares (1997) ¢ conhecida como
analise de desempenho. Ela procura por mecanismos, parametros e outros artificios que
auxiliem os AGs a melhorarem seu desempenho na resolucao de problemas.

Srinivas e Patnaik (1994) relatam que a escolha de parametros de controle ¢ debatida
em investigagdes analiticas e empiricas, resultando nas seguintes conclusdes:

o O aumento da probabilidade de cruzamento aumenta a combinac¢do dos blocos
de constru¢do, mas ele também aumenta a possibilidade da quebra de boas
solugdes;

J O aumento da taxa de mutacdo tende a transformar a busca genética em uma
busca probabilistica, mas isto também auxilia na reintrodu¢do de material genético
perdido;

o O aumento da populagdo aumenta sua diversidade e reduz a probabilidade de
convergéncia prematura de um AG para um ponto 6timo local, mas, por outro
lado, ele acarreta também no aumento do tempo necessario para a populagdo

convergir para a regido 6tima do espago de busca.



Os parametros de controle, segundo os autores, dependem da natureza da funcao
objetivo e da interacao dos operadores genéticos. Apesar destas conclusdes, os pesquisadores
Man et al. (1996), Srinivas e Patnaik (1994) sugerem um conjunto de parametros que
garantem uma boa solucdo, desde que alguns testes com as fungdes objetivo sejam realizados.
Eles destacam dois conjuntos de pardmetros: um conjunto com uma pequena populagdo e,
relativamente, altas taxas de cruzamento e mutagdo. Outro com uma grande populagdo , mas
baixas taxas de cruzamento e mutacao. Valores tipicos destes conjuntos sao:

° taxa de cruzamento de 0,9; taxa de mutagdo de 0,01 e tamanho da populagdo de
30; ¢
. taxa de cruzamento de 0,6; taxa de mutagdo de 0,001 e tamanho da populagao

de 100.

Em Soares (1997) o parametro comprimento do cromossomo I na representacao
binaria deve ser escolhido conforme a precisdo desejada. Quanto maior o comprimento I,
maior o dominio de otimizagdo, porém mais precisa sera a solucdo. Algumas constatagdes
referentes ao desempenho de AGs sob parametrizagdes especificas podem ser verificadas no

trabalho do autor.

3.3 Evolucao diferencial
A evolugdo diferencial ¢ um paradigma da CE desenvolvido por Rainer Storn e
Kenneth Price para problemas de otimizagdo. Na evolucdo diferencial, cada variavel ¢é
representada por um valor real (ponto flutuante) e o seu procedimento de otimizagdo € regido
pelas seguintes etapas:
(1) gerar uma populagdo inicial aleatéria, com distribuicdo uniforme, de solugdes
factiveis a resolucdo do problema em questdo, onde ¢ garantido por regras de
“reparo” que os valores atribuidos as varidveis estdo dentro das fronteiras
delimitadas pelo projetista;
(i1) um individuo ¢ selecionado, de forma aleatdria, para ser substituido e outros trés
diferentes individuos sdo selecionados como genitores (pais);
(ii1))  um destes trés individuos ¢ selecionado como genitor principal;
(iv)  com alguma probabilidade, cada varidvel do genitor principal ¢ modificada. Neste

caso, pelo menos uma variavel deve ser alterada;



(v) a modificagdo (mutagdo) € realizada adicionando-se ao valor atual da variavel uma
taxa, F, regida pela diferenca entre dois valores desta variavel nos outros dois
genitores. Em outras palavras, o vetor denominado genitor principal ¢ modificado
baseado no vetor de varidveis de dois outros genitores. Este procedimento de
alteracdo das varidveis representa o operador de cruzamento na evolugdo
diferencial. Esta operagdo ¢ similar a recombinacao aritmética dos algoritmos
genéticos com representagdo real ou de ponto flutuante;

(vi)  se o vetor resultante apresenta uma flutuagdo de aptidao (fitness) melhor que o
escolhido a substitui¢cdo, ele o substitui; caso contrario, o vetor escolhido para ser
substituido ¢ mantido na populacdo. Este procedimento representa o processo de
selecdo da evolucao diferencial;

Em outras palavras, adotando-se um formalismo de explicagdo matemadtico, na

evolucdo diferencial uma solugdo, /, na geracdo w ¢ um vetor multidimensional

fézw = ( f,...,xgv)T. Uma populacdo, Pg;_j, na geragdo G = k ¢ um vetor de M solugdes,

onde M > 4. A populagdo inicial, Pg_g = {,?ll GZO,...,%%:O} ¢ gerada incialmente, com

distribui¢do uniforme, adotando-se
x! o = liming (x )+ rand;[0,1]* (limgyp ()~ liming (x;). (3.1)
onde liminf(x;) e limsup(x;) sdo os limites inferior e superior de valores admissiveis para a
variavel x;, respectivamente, M ¢ o tamanho da populacdo, N ¢ a dimensdao da solugdo e
rand;{0,1] gera um nimero aleatério, com distribuicdo uniforme, no intervalo entre 0 e 1.
A selecdo ¢ realizada para escolher quatro diferentes indices de solucdes 7y, 7, 73 €
je[l,M]. Os valores de cada variavel, na solugdo descendente, sio modificados com uma

mesma probabilidade de cruzamento, p,,, para

3 x| 71 _+v2
X Gkt T Xi Gkmt T X Gk ]
Vi<N,x; Gk = se (rand[0,1]< De NI = imnd) , (3.2)

J
xi,G:k—l , NoSs outros casos

onde Fe(0]) é uma taxa de “perturbacio” a ser adicionada a solugdo escolhida
aleatoriamente denominada genitor principal. A nova solu¢do substitui a solugdo anterior
(antiga) se ela for melhor que a anterior e pelo menos uma das varidveis tenha sido

modificada. Esta solucdo ¢ representada na evolugdo diferencial pela selecao aleatoria de uma



variavel, i,,,7 € (1, N). Depois da operagio de cruzamento, se uma ou mais variaveis na nova

solucdo estdo fora das fronteiras (limites) uma regra de “reparo” ¢ aplicada, sendo esta regida
pela equagao

[xl{ G +limjpe (x,-)J/z, seX{ g, < limjns (x;)
X; G=k =limjue (x;) + xi],G —limSup (x; )J]/ 2, se XiJ,G+1 > limgy, (x;) (3.3)

J
xl.’GH , nos outros casos.

A Figura 3.3 representa o fluxograma da evolugao diferencial.
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Figura 3.3 Fluxograma da evolugdo diferencial.



Segundo Storn e Price (1997) a evolugao diferencial ¢ uma nova heuristica para a
minimizacdo de fungdes nao-lineares e nao-diferenciaveis no espago continuo. No mesmo
trabalho, os autores comprovaram que a evolucdo diferencial, em muitas instancias, foi o
melhor algoritmo evolutivo (entre simulated annealing adaptativo, Nelder ¢ Mead com
Annealing, AG breeder, estratégia evolutiva e equagdes diferenciaveis estocasticas) para
abordagens de minimizagdo em relacdo ao nimero de avaliagdes necessarias para localizar o
minimo global das fung¢des teste utilizadas no experimento.

A pesquisa realizada por Cruz et al. (2002) mostrou que a evolugdo diferencial se
destacou em termos de eficiéncia quando comparado ao AG breeder. Cita também que em
contraste com a maioria dos AEs, onde muitos parametros precisam ser ajustados, na
evolucdo diferencial apenas trés parametros (tamanho da populagdo, constante de cruzamento
e coeficiente de variagdo diferencial) precisam ser selecionados. Conforme os autores, os dois
algoritmos de evolugdo diferencial investigados solucionaram os problemas benchmark do
trabalho de forma apropriada e eficiente, apresentando desempenho similar ao algoritmo de

programacao dindmica iterativa (ndo evolutivo).

3.3.1 Parametros da evolucao diferencial
O seguinte conjunto de regras da linguagem tem surgido como ajuda para a escolha
das varidveis de controle F (fator de valor constante e real), CR (probabilidade de
cruzamento) e NP (tamanho da populagdo), conforme Storn (1996):
. a populagdo inicial deve ser gerada o mais préoximo possivel da superficie da
funcao objetivo;

. freqiientemente a probabilidade de cruzamento CR € [0,1] deve ser considerada

menor do que um (por exemplo 0,3). Caso ndo ocorra convergéncia, uma CR € [0,8; 1]
pode ajudar;

. para muitas aplicagcdes NP de 10*D (onde D ¢ igual a dimensdo ou ao numero de
variaveis) ¢ uma boa escolha. F' ¢, normalmente, escolhido no intervalo [0,5; 1,0];

. quanto maior for o tamanho da populagdo escolhida, menor ¢ o valor de F;

. tem-se um bom sinal de convergéncia quando os parametros do melhor membro da
populagdo varia muito de geragdo para geracgao, especialmente durante o inicio do processo

de minimizagdo. Mesmo se o seu valor da funcao objetivo decrescer lentamente;



. ndo héa necessariamente um desempenho inapropriado, quando o valor da fun¢ao
objetivo do melhor membro da populagdo apresentar platdés durante o processo de
minimizagdo. Entretanto, isto indica que a minimizag¢do levard um tempo maior até
encontrar 0 minimo global (ou préoximo dele) ou que o aumento do tamanho da populacao
podera ser benéfico para a convergéncia;

. o valor da funcao objetivo do melhor membro da populagdo nao pode cair de
forma brusca. Caso aconteca, a otimizagao esta em um minimo local;

= a escolha apropriada da fun¢@o objetivo ¢ crucial. Quanto maior for a inclusdo do
conhecimento sobre o problema na funcdo objetivo, maior sera a possibilidade de uma

convergéncia suave e adequada.

3.4 Conclusao do capitulo

Neste capitulo comentou-se sobre a complexidade dos problemas relacionados ao
gerenciamento da cadeia de suprimentos, a limitacdo dos modelos analiticos empregados e a
dificil solugdo destes modelos através dos métodos de busca tradicionais. Desta forma,
justificou-se a necessidade da aplicagdo de técnicas metaheuristicas para a obten¢do de boas
solucdes nos problemas de otimizagao da cadeia de suprimentos.

Em seguida, uma breve descricdo da area de computacdo evoluciondria e os seus
paradigmas constituintes, os algoritmos evolucionarios, foi apresentada para possibilitar a
introdug¢do da fundamentagdo tedrica das técnicas de algoritmos genéticos e evolugao

diferencial utilizadas no estudo de caso desta dissertacao.



Capitulo 4

Resultados

4.1 Introducao

Os parametros usados na otimizac¢ao da cadeia de abastecimento, conforme Mak e Wong (1995) sao os

seguintes:

demanda de produto durante o periodo de planejamento, D,

Dy = 80; Dy12 = 60; Dy13=70; Dy =50; Dy =50; D13 =55;
Dy11 = 60; D»12 =175; Dr13=065; Dy =45; Doy = 65; Dry3 = 85;
D5y = 80; D51, =70; D313=90; D3 = 50; D3y =70; D33 =40.

tempo de processamento de maquina, B,: (Bi, B2) =(1, 1)

tempo permitido para fabricacdo, f3;: (B1 B2, B3 ) = (800, 800, 800)
custo de envio do fabricante para o distribuidor, C rg :

(Cﬁ,cg,cﬁ,cﬁ,cﬁ,cﬁ):(l, 1, 4, 4,2,2)
custo de envio do fornecedor para o fabricante, C,j,‘;[ : (CIM , Cé‘/f , Cé‘/f ): (0,3; 0,3; 0,2)
custo de fabricacdo, le;: (CIP, C2P)= (20,15)
custo de falta (shortage), C ;; :
3, ): (1000, 500, 1800, 1000, 1000, 1000)

S ~S S S S
(CII’C12’C21’C22’C31’

e custo de armazenagem do estoque de entrada, (H IM ,H éw ,H éM ) = (5, 8, 6)
, P. P P_
custo de armazenagem do estoque de saida, H P (H i .H> )— (4, 3)
custo de armazenagem de produtos no distribuidor H 5, :
R R R R R R
(HllaH12>H21,H22,H31aH32)= (8, 4,12, 8, 8, 8)

peso do material, W,f,” : (WIM ,W2M ,W3M )= (3, 2, 2)



peso do produto, W; : (Wlp ,W2P )=(7, 13)

limite de carregamento do fornecedor para o fabricante, (o;l/[

(m{” ;o) ol )= (5000, 5000, 5000)

limite de carregamento do fabricante para o distribuidor, (ofD :

(co{’ ,0), of )= (3000, 3000, 3000)

quantidade material dos produtos, 6,,,

(e“,eu,ezl,ezz,e3l,e3z)=(1, 3,2, 1,1, 2).

Foram adotados nas simulagdes de otimizacdo da cadeia de suprimentos, estoques de
material e produtos inicialmente ndo nulos na modelagem do sistema ¢ R =3 distribuidores,
P = 2 produtos, T = 3 periodos de planejamento, ¢ M = 3 materiais. Com o objetivo de
estudar o desempenho das abordagens de AEs descritas, foram realizados 10 experimentos
com cada AE usando os parametros mencionados para a cadeia de suprimentos. O individuo
zZ

nos AEs é composto pelas variaveis /,,,,J ,;, K e seus valores sdo arredondados

pt> > rpt>“rpt-
para o valor inteiro mais proximo para avaliagdo da fun¢do aval(x), necessaria para o calculo

da fungdo fitness. O espaco de busca adotado para cada variavel for 0</7,, <20,

0<J, <20, 0<K,, <30 e 0<Z,, <120. Na tabela 1 sédo apresentados os resultados

rpt rpt
das simulagdes com os AEs para otimizacao da cadeia de suprimentos.

O tamanho de populagio adotado foi de 30 individuos e um critério de parada de 5000
geragdes, ou seja, 150000 avaliagcdes da fungdo de fitness. A mesma populagdo inicial foi
utilizada para cada uma das 11 configuragdoes de AEs testadas. Os pardmetros adotados para
cada AE sdo os seguintes:

(1) ED(1): constante de cruzamento CR igual a 0,80 e fator de perturbacao F igual a 0,40;

(i)  ED(2): constante de cruzamento CR igual a 0,80 e fator de perturbacdo F gerado
aleatoriamente com distribui¢cdo uniforme entre 0,05 e 1,50 a cada geragao;

(111))  ED(3): constante de cruzamento CR igual a 0,80 e fator de perturbacdo F gerado
aleatoriamente com distribui¢cdo uniforme entre 0,02 e 1,20 a cada geragao;

(iv)  ED(4): constante de cruzamento CR igual a 0,80 e fator de perturbacdo F gerado

aleatoriamente com distribui¢cdo uniforme entre 0,10 e 1,20 a cada geragao;



(v) AG(1): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutagcdo de 0,80 e 0,10,
respectivamente;

(vi)  AG(2): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutagdo de 0,80 e 0,01,
respectivamente;

(vii))  AG(3): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutagdo de 0,90 e 0,10,
respectivamente;

(viii) AG(4): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutagdo de 0,90 e 0,01,
respectivamente;

(ix)  AG(5): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutacdo de 0,80 e 0,001,
respectivamente;

(x) AG(6): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutacdo de 0,90 e 0,001,
respectivamente;

(xi)  AG(7): probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutagdo de 0,70 e 0,10,

respectivamente;

Para os AEs desenvolvidos com algoritmos genéticos utilizou-se:

. representacdo bindria ou canonica;
° cruzamento com 1 ponto de corte;
o selecdo por roleta e estratégia elitista (mantendo o melhor individuo da populagdo).

Para os AEs desenvolvidos com evolu¢do diferencial utilizou-se a representacdao de
ponto flutuante.

Para todos os algoritmos utilizou-se a seguinte forma de penalizagao:
beta = 500000;
fungao custo = fungao custo + (n° de restri¢des nao atendidas) * beta;

fitness = k / (1 + funcdo custo), onde k = constante.



4.2 Analise dos resultados

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 4.1, todos os valores referentes ao
desempenho de uma determinada geragdo para o valor total da fung¢do objetivo obtidos pelos
AEs baseados em evolugao diferencial foram melhores do que os obtidos pelos AEs baseados
em algoritmos genéticos considerando o modelo em estudo e os pardmetros adotados. O
melhor resultado foi obtido pelo ED(1) com o valor aval(x) de 98.368,90 unidades
financeiras, enquanto que o melhor valor fornecido pelos algoritmos genéticos foi o do AG(2)
igual a 130.349,50 unidades financeiras. O valor fornecido pelo ED(1) ¢ 24,53% menor do
que o valor alcangado pelo AG(2), diferenca relevante para uma fun¢do de minimizagao.

Uma vez que as metaheuristicas empregadas tém sua populacdo inicial gerada de forma
aleatéria, ndao ¢ academicamente correto considerar apenas o desempenho de uma
determinada configuracdo. Assim, a média de todos os valores obtidos a cada geragao para as
diferentes configuragdes dos algoritmos testados expressa um melhor resultado em relacdo a
convergéncia de cada algoritmo. Este indicador refor¢ca, novamente, o desempenho superior
dos algoritmos baseados em evolugdo diferencial sobre os baseados em algoritmos genéticos.
Todos os EDs apresentaram melhor desempenho em relagdo "a convergéncia, destacando-se o
ED(2) com uma média de 101.900,45 unidades financeiras. O melhor resultado dos AGs foi
obtido pelo AG(7) no valor de 149.136,70. O valor fornecido pelo ED(2) ¢ 31,67% menor do
que o valor alcangado pelo AG(7).

Em relacdo ao tempo médio computacional consumido pelos AEs para a minimizacgao
da funcdo objetivo com critério de parada de 5000 geragdes, nota-se pelos resultados da
Tabela 4.1 que os EDs também se destacaram neste item. O melhor resultado em relagao ao
tempo médio computacional consumido foi apresentado pelo ED(1) no valor de 858,87
segundos. O melhor AG neste quesito foi o AG(1) com o valor de 925,98 segundos.

Os algoritmos foram testados em um computador com processador AMD Athon 1,09

GHz e memoéria de 112 MB RAM.



Tabela 4.1: Resumo dos resultados para 10 experimentos.

resultado da minimizacao da fungdo objetivo (média dos tempo médio*
experimentos apos 5000 geracdes)
técnica melhor média pior desvio padrao segundos
ED(1) 98368,90 102861,70 106092,90 3381,05 858,87
ED(2) 98867,50 101900,45 107696,00 3986,15 865,93
ED(3) 99290,00 103122,82 106132,30 3184,32 862,25
ED(4) 99328,00 105144,00 105144,00 2612,53 867,76
AG(1) | 180432,50 202793,40 251193,60 33259,20 925,98
AG(2) | 130349,50 155064,50 176588,00 19417,93 927,30
AG(@3) | 198589,30 208820,90 227170,00 12594,74 938,11
AG(4) | 141776,00 153365,12 166367,20 11056,33 950,52
AG(5) | 141676,30 200912,72 250066,80 50672,84 967,19
AG(6) | 184858,70 207915,75 258524,30 34120,26 1077,20
AG(7) | 136245,80 149136,70 174580,90 17318,72 927,69

A Tabela 4.2 apresenta os parametros (56) e seus respectivos valores determinados pela

melhor fun¢do objetivo de cada abordagem de ED e AG considerada.

Tabela 4.2: Parametros determinados pela melhor fun¢do objetivo de cada abordagem de ED
e AG da Tabela 4.1.

variavel | ED(1) | ED(2) | ED(3) | ED() | AG(1) | AG(2) | AG(3) | AG®@) | AG(5) | AG(6) | AG(7)
I, 5 5 5 5 3 5 3 5 5 5 1
I 0 0 0 0 4 0 3 0 0 0 0
Iis 0 0 0 0 5 1 5 0 0 0 0
I 0 0 0 0 2 1 4 0 0 0 0
L, 5 5 5 5 4 4 4 4 5 5 3
Iy 0 0 0 0 1 1 4 0 0 0 0
Iy 0 0 0 0 5 0 0 1 0 0 1
Ly 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1
A 5 5 5 5 2 2 4 4 5 5 5
Iy 0 0 0 0 4 0 1 0 0 0 0
I3 0 0 0 0 4 0 2 2 0 0 3
Ly 0 0 0 0 4 0 1 0 0 0 0
Ju 5 5 5 5 3 5 4 5 5 5 3
Ji2 0 0 0 0 1 0 2 2 0 0 1
Jis 0 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0
Jis 0 0 0 0 4 0 3 0 0 0 0
T 5 5 5 5 1 5 0 5 5 5 5
T 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 1
A 0 0 0 0 4 0 5 0 0 0 0
s 0 0 0 0 1 0 2 0 0 0 4
K, 5 5 5 5 3 5 2 5 5 5 5
K 4 5 2 3 1 4 2 3 4 0 0




Kiis 2 3 3 3 2 0 3 0 0 0 3

K 5 5 5 5 5 5 1 5 5 5 5

Kin 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 4
Kix 0 0 0 0 3 1 2 0 0 0 3

Ko 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5

Ko 3 0 2 3 1 1 1 0 5 1 1

Koi3 4 1 0 5 1 3 5 0 3 0 0
Ko 5 5 5 5 2 5 5 5 5 5 5

Koy 21 17 18 16 8 0 20 6 3 6 0
Ko 1 5 1 0 1 0 5 1 0 0 0
K311 5 4 5 5 4 5 2 5 4 5 5

Ksin 2 5 2 0 1 0 0 2 3 2 1

K13 0 1 0 2 0 0 2 0 0 0 0
K3 5 5 5 5 4 5 2 5 5 5 5

Ksp 0 5 1 1 1 3 2 0 0 0 0
K3 5 0 3 2 1 0 2 0 0 0 3

Zi1 79 80 77 78 71 79 79 78 79 67 75
Zi1n 58 58 61 60 55 56 55 56 45 45 63
Zy13 68 67 67 67 43 67 66 67 45 45 67
Ziy 9 7 13 15 10 35 48 35 27 33 47
VAP 2 5 2 0 19 25 17 16 27 35 12
YAPY 0 0 0 0 2 4 13 10 11 29 16
21 58 55 57 58 55 56 50 45 60 56 56
Zo1n 76 76 73 77 67 77 79 73 73 67 73
Zo13 61 64 65 60 64 62 59 64 62 56 62
Zn 61 57 58 56 50 40 39 43 42 45 33
Zy» 45 53 48 47 37 31 46 50 42 35 43
Zys 78 72 79 77 79 84 76 64 82 83 76
Z31 77 81 77 75 72 67 63 77 79 77 76
Zs1n 68 66 68 72 62 67 63 67 67 67 67
Zy13 89 89 90 88 90 89 74 89 90 84 89
Z3 45 50 46 46 45 47 36 45 44 45 39
Z3p 75 65 72 71 69 67 38 59 62 64 66
Z33 35 40 32 38 35 25 32 38 31 19 21

Para a andlise grafica sdo utilizados os seguintes indicadores:

desempenho on-line: Este indice esta relacionado a média de todos os fitness de todos
os individuos gerados até uma determinada geracdo. Este pardmetro ¢ calculado em
cada geragdo. A analise grafica dos valores ao longo das gerag¢des informa se ocorreu a

convergéncia;

desempenho off-line: Refere-se a média dos melhores individuos de cada geracao

gerados até determinada geragao.



Os graficos da melhor convergéncia de desempenho on-line e off-line do ED e AG,
isto €, ED(1) e AG(2) (melhor fitness), ED(2) e AG(7) (melhor média), sdo apresentados a

seguir.
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Figura 4.1 Desempenho on-line ED(1). Figura 4.2 Desempenho off-line ED(1).
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Figura 4.3 Desempenho off-line ED(1) considerando o desvio padrio.



Melhor fitness AG(2):
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Figura 4.4 Desempenho on-line AG(2). Figura 4.5 Desempenho off-line AG(2).
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Figura 4.6 Desempenho off-line AG(2) considerando o desvio padrao.

Melhor média ED(2):
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Figura 4.7 Desempenho on-line ED(2). Figura 4.8 Desempenho off-line ED(2).
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Figura 4.9 Desempenho off-/ine ED(2) considerando o desvio padrao.
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Figura 4.10 Desempenho on-line AG(7). Figura 4.11 Desempenho off-line AG(7).
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Figura 4.12 Desempenho off-line AG(7) considerando o desvio padrao.



Assim, pelos graficos apresentados, o ED ¢ um otimizador local e com convergéncia

mais rapida do que o AG usado.

A Tabela 4.3 apresenta uma comparagao entre os melhores representantes dos
algoritmos propostos e os resultados obtidos por Mak ¢ Wong (1995). E importante ressaltar
que, preliminarmente, foi desenvolvido um algoritmo genético na mesma configuracdo do
trabalho de Mak e Wong (1995) e o mesmo valor de 115.495 unidades financeiras para a
funcdo objetivo foi alcangado. No trabalho de referéncia, o algoritmo genético dos autores s
aceita solugdes factiveis na populagdo inicial, enquanto que nos algoritmos desenvolvidos e
testados nesta dissertacao adotou-se um critério de penalizagdo para as solu¢des nao-factiveis.
O artigo de referéncia também ndo especifica o espago de busca, dificultando a andlise
comparativa em relacdo ao valor da fungdo objetivo alcangado, a qualidade de convergéncia e
ao tempo computacional consumido. O método de Branch and Bound presente no artigo de
referéncia pode estar inconsistente, pois os autores consideraram o valor de 113.584 unidades
financeiras como valor 6timo global e com a ED(1) analisada nesta dissertacdo obteve-se

98368,90.

Tabela 4.3 Comparagao entre os melhores representantes dos algoritmos propostos e os
resultados obtidos por Mak e Wong (1995).

aval(x) ED AG AG Mak B&B Mak

melhor 98368,90 130349,50 115495,00 113584,00

4.3 Conclusao do capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos pelos 11 AEs desenvolvidos
neste trabalho, na solu¢do do problema de minimiza¢do dos custos de armazenagem,
fabricagdo, transporte e falta de produto para o modelo de cadeia de suprimento simplificada
com 3 materiais, 2 produtos, 3 distribuidores e 3 periodos de planejamento.

O melhor resultado em relagdo a convergéncia de resposta para o algoritmo de
evolucdo diferencial tem os pardmetros de constante de cruzamento CR igual a 0,80 e fator de
perturbagcdo F gerado aleatoriamente com distribui¢do uniforme entre 0,05 e 1,50 a cada

geracdo. Da mesma forma, o melhor resultado em relagdo a convergéncia de resposta para o



algoritmo genético desenvolvido tem os parametros de probabilidade de cruzamento e
probabilidade de mutagdo de 0,70 e 0,10, respectivamente.

A andlise dos resultados permite afirmar que a evolugdo diferencial se mostrou
superior em relacdo aos algoritmos genéticos testados para o problema considerado nas
configuragdes descritas em relagdo aos indicadores de qualidade da resposta, andlise de

convergéncia e tempo computacional consumido.



Capitulo 5

Conclusoes

Esta dissertagdo apresentou um estudo comparativo entre evolucdo diferencial e
algoritmos genéticos para otimizacdo de uma cadeia de suprimento. O equacionamento da
cadeia de suprimento estudada foi concebido como um problema de otimizagao mista inteira e
o modelo considerado ¢ definido como sendo analitico e deterministico de otimiza¢cdo mono-
objetivo.

A solugdo de problemas de cadeias de suprimento com muitos 6timos locais se depara
com o conflito fundamental entre precisdo, integridade e esfor¢co computacional. O
compromisso entre exploitation (convergéncia) e exploration (diversidade da populagdo) ¢
uma constante no AE e deve ser considerada na configuracdo de uma metodologia de
otimizagdo eficiente. Os parametros adotados para cada AE foram encontrados através de
heuristicas de tentativa e erro e providenciaram resultados promissores para cada AE.

Os resultados encontrados permitem a validagdo da técnica de evolugdo diferencial no
processo de otimizagdo de cadeias de suprimento e assim, o objetivo de introducdo da técnica
na andlise de problemas de planejamento e programacao da produg¢ao no ambito de cadeias de
suprimento foi alcangado. Além disso, diferentes configuragdes para os parametros
relacionados as operacdes de cruzamento e mutacdo foram testadas, permitindo mais uma
exemplificagdo pratica de valores ou intervalos a serem considerados em novos trabalhos.

O estudo comparativo entre a evolucdo diferencial e os algoritmos genéticos resultou
em um desempenho superior da evolucao diferencial em relagdo a qualidade da resposta,
analise de convergéncia e tempo computacional consumido. Entretanto deve ser refor¢ado que
este desempenho superior estd limitado ao problema analisado, conforme o modelo e
parametros adotados.

Uma observagdo relevante quanto aos AEs ¢ apresentada no teorema no free lunch
(NFL) (Wolpert & Macready, 1997): ndo existe algoritmo para a resolu¢do de todos
problemas de otimizacdo que seja genericamente (em média) superior que outro algoritmo

competidor. Segundo o NFL, a afirmacdo de que os AEs sdo inferiores ou superiores a algum



método alternativo € “insensata”. O que pode ser afirmado somente ¢ que AEs comportam-se
melhor que outros métodos com respeito a resolucdo de uma classe especifica de problemas, e
como conseqiiéncia comportam-se inadequadamente para outras classes de problemas.

O teorema NFL pode ser confirmado pela andlise dos AEs em relacdo a muitos
métodos cléassicos de otimizagao. Os métodos classicos sdo mais eficientes para resolucao de
problemas lineares, quadraticos, fortemente convexos, unimodais, separaveis, € em muitos
outros problemas em especial. Por outro lado, os AEs tém sido utilizados nos mais diversos
problemas principalmente quando estes sdo descontinuos, ndo diferenciaveis, multimodais,
ruidosos, e quando superficies de resposta ndo convencionais sdo envolvidas.

A contribui¢do deste trabalho consiste no fato de que a técnica utilizada para o modelo
proposto ¢ diferente das técnicas aplicadas e mencionadas na literatura, onde os algoritmos
genéticos se destacam. Além desta, a dificuldade de se encontrar pesquisas correlacionando
modelo de cadeia de suprimento, otimiza¢do e metaheuristica permitiu um levantamento
bibliografico que mapeia os desenvolvimentos realizados neste campo de pesquisa desde a
aplicagdo de técnicas de otimiza¢do para dimensionamento de lotes de produgdo até
recentemente os trabalhos voltados a cadeia de suprimento envolvendo simulagdo e
otimizagao.

Além dos resultados e conclusdes referentes as técnicas de algoritmos evolucionarios
empregadas, algumas informagdes diretamente relacionadas ao dia-a-dia logistico merecem
destaque. Em primeiro lugar, a analise dos dados utilizados no problema possibilita a
percep¢do de um peso maior da parcela referente ao custo de falta do produto. Trata-se de
uma tentativa de aproximacado de dois objetivos conflitantes: atendimento da demanda e baixo
custo operacional. Os resultados encontrados confirmam a logica do problema mono-objetivo
com foco na minimizagdo dos custos totais e assim, algumas demandas ndo foram atendidas
em grande parte de sua totalidade, como por exemplo, os pedidos do produto 2 para o
revendedor 1 nos trés periodos considerados. Com os dados iniciais, os algoritmos
evoluciondrios se concentram nas parcelas que impactam em menores custos €, em linhas
gerais, priorizam o atendimento das demandas do produto 1 para os revendedores 1 e 2 e dos
produtos 1 e 2 para o revendedor 3 (ver tabela 4.2). Ainda neste assunto vale ressaltar que o
resultado confirma que nem sempre ¢ vantajoso satisfazer todas as demandas do mercado. Isto
¢ valido sempre que a taxa de custos adicionais for menor do que os beneficios atingidos.

Apesar de 6bvio, muitas empresas se deparam com resultados pifios apos grandes demandas



satisfeitas. Outra informacao interessante, mas com pouca relagdo direta com os resultados
obtidos, ¢ o custo do estoque de matéria-prima no fabricante ser maior do que o custo do
estoque do produto acabado no mesmo fabricante. Para tal situacdo nos casos reais ocorre
justamente o oposto. Por ltimo, como resultado do conhecimento prévio das demandas, os
algoritmos evoluciondrios anteciparam em algumas situagdes o embarque de produtos, ou
seja, enviaram mais produtos do que a demanda do periodo. A sobra foi utilizada no periodo
subseqiiente. Novamente, os custos de estoque s3o minimos quando comparados aos custos de
falta.

O modelo desenvolvido por Mak e Wong (1995) e utilizado como estudo de caso
nesta dissertacao apresenta importantes simplificacdes quando comparado a um sistema real.
Este modelo consiste de trés setores dispostos de forma serial e abrange os fornecedores,
fabricante (e seus armazéns) e revendedores. Os materiais brutos sdo entregues dos
fornecedores para o fabricante onde os produtos sdo manufaturados. Os produtos finais sdo
entdo estocados em armazéns (do fabricante) e distribuidos destes para os revendedores de
diferentes regides. Para o modelo apresentado, busca-se através da otimiza¢do, minimizar o
custo total do sistema que ¢ composto por custos de: armazenagem, fabricacdo, transporte e
de falta de produto (que equivale a perda de uma venda). As principais simplificagdes deste

modelo quando comparado a um sistema real sdo:

. a nao consideracao da natureza dindmica de um sistema real;
. nivel de servigo reduzido a atendimento das demandas;
° foco em um unico objetivo, ou seja, a minimizagdo dos custos totais

considerados pelo modelo;
o demandas previamente conhecidas;
o reduzido numero de periodos de planejamento, materiais, produtos e

participantes da cadeia de suprimentos;

o a ndo consideragdo de diferentes tempos de fabricagdo para cada fornecedor;

o a ndo consideracdo de diferentes modais de transporte (por exemplo: maritimo
e aéreo);

o a ndo consideragdo de tamanhos de lote de compra padronizados;

° outros.



E perceptivel a limitagio dos algoritmos desenvolvidos devido as simplificagdes
existentes no modelo. Entretanto, o sucesso no desenvolvimento de modelos mais complexos
¢ dependente do nivel de conhecimento alcancado para modelos mais simples e, constata-se
na literatura espaco para o desenvolvimento deste conhecimento, como no caso, a aplicagdo
de uma nova técnica de AE para o modelo anteriormente testado com algoritmos genéticos.
Além disso, a inclusdo de novas variaveis aumenta a complexidade do problema e,
conseqiientemente, o grau de dificuldade de se encontrar uma boa solu¢do em um tempo
computacional adequado. Este ¢ o dilema e o desafio de se aproximar a pesquisa cientifica aos
problemas reais vivenciados no dmbito empresarial.

Como proposta de continuidade deste trabalho, a configuracdo de abordagens
compostas por técnicas deterministicas (branch-and-bound), estas hibridizadas, com técnicas
estocasticas, ¢ uma alternativa. Para obter os beneficios da configuracdo hibrida, uma forma
eficiente ¢ executar, inicialmente, um AE para localizar a regido de otimo global e, em
seguida aplicar outra metodologia de otimizagdo para a busca local. A vantagem da utilizagao
de um método de busca direto em relagao a busca local esta na melhoria da velocidade de
convergéncia pela avaliagdo da fungdo objetivo. O valor final obtido pelo método de busca
direto provavelmente sera mais preciso que o obtido pelo AE.

A pesquisa bibliografica permitiu identificar trabalhos recentes relacionando
otimizagdo com simula¢do, sendo esta mais uma possibilidade de continuidade deste
trabalho.

Aperfeicoamentos gradativos no modelo de Mak e Wong (1995) eliminando as
simplificagdes descritas e utilizando a técnica de evolucao diferencial também pode ser uma
nova continuidade desta dissertacao.

Claramente, a composi¢do das propostas anteriores, como por exemplo o
desenvolvimento de um modelo de otimizagao hibrido envolvendo evolugdo diferencial e uma
técnica de busca local para uma cadeia de suprimento com demandas estocasticas e multiplos

objetivos, deve permitir a elaboragdo de novas pesquisas.
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