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Planejamento da producao sob incerteza:
programacao estocastica versus otimizacao robusta

Production planning under uncertainty: stochastic programming
versus robust optimization

Douglas Alem'
Reinaldo Morabito?

Resumo: Otimizar problemas de planejamento da producdo sob incertezas é um desafio, pois € preciso definir se
existe alguma metodologia mais adequada para lidar com o tipo de incerteza do problema, se tal metodologia ¢
computacionalmente tratavel e quais as vantagens e desvantagens que as metodologias disponiveis na literatura
podem trazer na analise do problema. Neste trabalho, sdo analisadas duas importantes metodologias para lidar com
um problema de planejamento da produgo sob incertezas: a programagio estocastica de dois estagios e a otimizagao
robusta. Ao passo que a programacao estocastica € uma das técnicas mais tradicionalmente utilizadas em problemas
de planejamento da producdo sob incertezas, a mesma pode gerar modelos intrataveis se o numero de cenarios
for muito grande. A otimizagio robusta surge como alternativa para superar a aparente limitagdo dos modelos de
programacao estocastica, mas ela pode ser muito conservadora, dependendo de como as incertezas sdo modeladas.
As vantagens e desvantagens de cada metodologia sdo ilustradas com base num problema pratico de planejamento
da produgdo de empresas moveleiras e sio comparadas em termos de funcdo objetivo, nivel de servigo e esfor¢o
computacional. Os resultados sugerem que ambas as técnicas sdo competitivas quando budgets de incerteza menos
conservadores sdo utilizados no modelo de otimizagdo robusta. Verificou-se também que o modelo equivalente
robusto pode ser mais facil de ser resolvido do que a versao estocastica, o que € especialmente importante quando
a versdo deterministica ja apresenta dificuldade de resolugao.
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Abstract: Optimizing production planning problems under uncertainty is a challenge, because it is necessary to
define whether there is a methodology more appropriate to deal with the type of uncertainty of the problem, whether
such methodology is computationally tractable, and which advantages and disadvantages the approaches available
in the literature can bring to the analysis of the problem. In this paper, we analyze two important methodologies to
deal with uncertainties in a production planning problem: two-stage stochastic programming and robust optimization.
Whereas stochastic programming is one of the techniques most traditionally used in production planning problems
under uncertainty, such approach can generate intractable models when a very large number of scenarios is
considered. Robust optimization arises as an alternative technique to overcome the potential drawback of stochastic
programming models, but it can be overly conservative depending on how the uncertainties are modeled. This paper
also discusses the advantages and disadvantages of each methodology based on a practical problem of production
planning in the furniture industry. The comparison between both approaches is given in terms of objective function,
service level, and computational effort. The overall results suggest that both techniques are competitive when less
conservative budgets of uncertainty are used in the robust optimization model. It was also verified that the robust
counterpart model can be more easily solved compared with the stochastic version model, which is especially
important when the deterministic model is already difficult to solve.
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1 Introducao

Na literatura de gestdo de operac¢des/pesquisa
operacional, existem varias metodologias ja
consolidadas para lidar com problemas de otimizag¢ao
sob incertezas. Dentre as mais utilizadas, tém-se:
analise de sensibilidade, programagao estocastica e
otimizagdo robusta.

A analise de sensibilidade ¢ um estudo de
pos-otimalidade para determinar o impacto que as
perturba¢des causam no problema nominal. Mulvey et al.
(1995) consideram esse tipo de estudo reativo, uma
vez que ndo ¢ concebido para sugerir agdes em
uma situagdo de variagdo dos dados. A analise de
sensibilidade pode nao ser muito eficiente quando o
interesse ¢ analisar o impacto na solugdo 6tima quando
varios parametros variam simultaneamente. As outras
metodologias mencionadas podem ser caracterizadas
como pro-ativas no sentido de Mulvey et al. (1995).
Basicamente, diferenciam-se pelos pressupostos
tedricos e em como a incerteza ¢ modelada (ou como
ela é entendida em determinado contexto).

Na programagdo estocastica, por exemplo,
assume-se que a distribui¢do de probabilidade dos
parametros incertos (variaveis aleatorias) ¢ conhecida
ou pode ser razoavelmente bem estimada. O objetivo
¢ determinar alguma politica factivel para todos — ou
quase todos — os possiveis valores das realiza¢des
das variaveis aleatérias, de forma a otimizar algum
funcional que depende das variaveis aleatdrias.
Uma importante restricdo dessa metodologia ¢ a
suposicdo de que a distribui¢do de probabilidade
dos dados ¢ conhecida ¢ ndo depende da decisdao
tomada (Kall & Wallace, 1994; Birge & Louveaux,
1997; Shapiro et al., 2009). Vale destacar que existem
varias formulagdes possiveis dentro da programagao
estocastica, como modelos de dois estagios, modelos
multiestagios, modelos com restrigdes probabilisticas
(chance constraints), modelos estocasticos robustos
e/ou com aversao ao risco, programacao dindmica
estocastica, etc.

Finalmente, a otimizacdo robusta preocupa-se
em desenvolver modelos e métodos para que as
solucdes sejam factiveis para quaisquer realizagoes
das variaveis aleatorias dentro de um conjunto
convexo dado a priori e violagdes das restricdes nao
sdo toleradas. Uma diferenca bastante evidenciada
entre essa metodologia e a programagao estocastica
¢ que a primeira ndo necessita do conhecimento da
distribuig¢@o de probabilidade do pardmetro incerto,
enquanto a segunda precisa (Ben-Tal & Nemirovski,
2000; Bertsimas & Sim, 2003).

Ao se optar por uma metodologia que lide com dados
de entrada incertos, surgem algumas questdes, como:
“Existe alguma metodologia mais adequada para lidar
com as incertezas de um determinado problema?”;
“Tal metodologia ¢ computacionalmente tratavel
para o problema que se quer resolver”?; ou “Quais

as vantagens e desvantagens que as metodologias
disponiveis na literatura podem trazer na andlise do
problema?”. Motivado por essas questdes, este trabalho
tem como objetivo analisar duas destas proeminentes
metodologias para lidar com um problema de
planejamento da produgdo sob incertezas: a programagéo
estocastica de dois estagios ¢ a otimizag@o robusta.
Além de ser a técnica mais utilizada em problemas de
otimizacao sob incertezas, a programagao estocastica
¢ bastante versatil na incorporagdo de medidas de
robustez/risco e na escolha dos estagios das variaveis
de decisdo, mas pode gerar modelos intrataveis se o
ntmero de cenarios for muito grande. A otimizagao
robusta, por sua vez, tem a vantagem de ndo utilizar
cendrios na descrigdo dos pardmetros incertos e gera
modelos de mesma complexidade computacional
que as versdes deterministicas quando conjuntos de
incerteza poliédricos sdo usados. Uma desvantagem
da otimizacdo robusta ¢ a necessidade de garantir
solugdes otimas (ou subotimas) para assegurar
importantes propriedades teéricas. Para ilustrar a
andlise, as metodologias sdo aplicadas num problema
pratico de planejamento da produgdo de empresas
moveleiras e sdo comparadas em termos de fungdo
objetivo, nivel de servico e esforgo computacional.

O artigo esta organizado da seguinte maneira. As Segoes
2 e 3 apresentam, respectivamente, a fundamentagao
teorica dos métodos de programacao estocastica e
otimizagao robusta utilizadas no presente trabalho.
A Secdo 4 apresenta o problema de planejamento da
produgdo de empresas moveleiras e desenvolve os
modelos de programacao estocastica ¢ de otimizagao
robusta. A Segdo 5 ilustra ¢ compara os resultados
numéricos de ambas as abordagens. Finalmente, a
Secdo 6 descreve as principais conclusdes.

2 Fundamentagao tedrica
2.1 Programacao estocastica

Programagdo estocastica ¢ uma das metodologias
mais utilizadas para lidar com problemas de otimizagéo
sob incertezas. Na programacdo estocdstica de
dois estagios com recurso, tem-se um conjunto de
variaveis de decisdo de primeiro estidgio que devem
ser determinadas antes da realizagdo das variaveis
aleatérias. Por esse motivo, € comum atribuir a
essas variaveis a denominagdo de decisdes “aqui e
agora” (here-and-now). Depois da realizagdo das
variaveis aleatérias, determinam-se as variaveis de
decisao de segundo estagio, que sdo agdes corretivas
tomadas para adaptar ou finalizar as decisdes feitas
no primeiro estagio, de acordo com a observagao
dos valores das variaveis aleatorias. As variaveis de
segundo estagio também sdo comumente chamadas de
decisdes “espere e veja” (wait-and-see) ou decisdes
de recurso (recourse decisions). O objetivo de um
modelo de programacao estocastica de dois estagios
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¢ identificar uma solugdo de primeiro estagio que
seja bem equilibrada, diante de todas as possiveis
realizagdes das variaveis aleatorias.

Em varias aplica¢des, ¢ comum representar as
variaveis aleatorias em algum espaco de probabilidade
(Q,F,IN), em que Q ¢é o conjunto de possiveis estados
da natureza (sendo que a realizacdo genérica da
variavel aleatoria ¢ é denotada por w) equipado com
uma o - algebra de eventos F' e com uma medida
de probabilidade 1. Um modelo de programacao
estocastica de dois estagios com recurso ou,
simplesmente, problema recurso RP, com incerteza
apenas nos termos independentes (RHS) ¢ apresentado
na formulagdo matematica (1):

Minimizar ¢ x+E[¢7 y(w)]
Ax=b

Tx + Wy(@) = h(w)
x,9(@) 2 0.

Sujeito a:

()

No modelo (1), assume-se que os pardmetros c,
q, A, b, T e W sdo parametros deterministicos ¢ a
funcdo objetivo ¢ caracterizada pelo valor esperado
E(). Para cada possivel realizagdo o, h(w)define o
parametro estocastico referente ao RHS. Além disso,
x ¢ a variavel de decisdo de primeiro estagio € y()
define a variavel de decisdo de segundo estagio, como
funcdo da realizagdo o.

E usual assumir que o pardmetro aleatorio tem uma
distribui¢do de probabilidade discreta com um numero
finito S de possiveis realizagdes o, =[#,], com suporte
finito Q=1{1,2,...,5}. Tais realizagdes sao denominadas
cendarios e tém uma probabilidade de ocorréncia que
representa a chance de o evento materializar-se, dada
por Pr(w=w,) =7, de tal maneiraque z, >0¢ )" 7, =1.
Assim, o problema estocastico pode ser escrito na
sua forma equivalente deterministica, que resulta, em
geral, num problema de otimizacao de grande porte,
especialmente se o nimero de cenarios for muito
grande. Se para algum s € Q, a restri¢ao 7x+ Wy, > h,,
com x,y, >0 ndo tiver solugdo, i.e., o correspondente
problema de segundo estagio ¢ infactivel, entdo o
equivalente deterministico do problema (1) € infactivel.
Nesse caso, assume-se que o valor da solug@o 6tima
¢+ . O valor esperado de (1) é tomado em relagdo
a distribuig¢do de probabilidade da variavel aleatoria
o, que é supostamente conhecida.

Mais recentemente, os problemas de programacao
estocastica como (1) tém sido estendidos para
incorporar medidas de risco, cujo objetivo principal
¢ controlar a variabilidade do custo total esperado
de acordo com as preferéncias do decisor ou gerar
solugdes menos sensiveis as realizagdes dos cenarios
(ou mais “robustas”). Um dos primeiros trabalhos
que se preocuparam com as questdes de robustez em
problemas de programagao estocastica foi apresentado
em Mulvey et al. (1995). Nesse trabalho pioneiro, os

autores propdem uma nova metodologia baseada em
programacao estocastica (abordagem por cenarios)
e programacao por metas, que foi designada pelos
autores de otimizagdo robusta. A motivagao inicial dessa
metodologia era desenvolver modelos de programacao
matematica cujas solugdes permanecessem “proximas”
da solucdo 6tima e “quase” factiveis para quaisquer
realizacOes das variaveis aleatérias. Solugdes desses
tipos seriam consideradas robustas em relacdo a
otimalidade e a factibilidade, respectivamente.

Embora alguns autores ainda utilizem o termo
otimizagdo robusta ou programagdo estocastica
robusta para designar tal metodologia, hd uma
tendéncia atual em utilizar o termo otimizagao aversa
ao risco ou programacdo estocdstica com aversao
ao risco (risk-averse stochastic programming) para
aludir a adogdo de medidas de controle de robustez
(ou medidas de risco) em modelos de programacdo
estocastica (Alonso-Ayuso et al., 2014). No contexto
dos problemas de programacao estocastica com aversao
ao risco, modelos do tipo média-risco tornaram-se
populares, principalmente devido a Mulvey et al.
(1995). A ideia principal desses modelos é combinar
a expectancia e a dispersdo do custo total esperado,
como ilustra a funcgao objetivo (2):

Minimizar E[g]+4-D[g] 2

em que g € o custo total do modelo de programagao
estocastica (1). Anova fungdo objetivo (2) € caracterizada
pelo valor esperado E() e pela medida de dispersao D(.).
O coeficiente 4 ¢ um peso ndo negativo que controla
o compromisso (tradeoff) entre custo esperado e risco
(variabilidade). Aumentando-se 4, ¢ possivel gerar
solu¢des com baixa variabilidade, mas com custos
esperados elevados. O problema com 4 =0 representa
o programa estocastico tradicional neutro ao risco
(1). O Ieitor interessado em modelos média-risco
pode consultar Ahmed (2006), que discute varias
estratégias de minimizagao de risco.

Nos problemas de programacao estocastica com
aversdo ao risco, ¢ importante elaborar medidas
de risco D() apropriadas. Ha varios trabalhos que
mencionam o modelo classico de média-variancia
de Markowitz (Markowitz, 1959) a fim de balancear
expectancia e variabilidade, tais como Mulvey et al.
(1995), Takriti & Ahmed (2004) e Zanjani et al. (2009).
Medidas de risco baseadas em gestdo financeira t€ém
sido amplamente utilizadas na ultima década. Nesse
contexto, vale destacar o valor no risco (VaR) e o
condicional valor no risco (CVaR), introduzidos
por Rockafellar & Uryasev (2000). Basicamente, o
VaR representa a maxima perda esperada incorrida
em um horizonte de planejamento a um nivel de
significancia . O CVaR minimiza o valor no risco
(VaR) juntamente com custo esperado excedendo
VaR no nivel de significancia a.



542 Alem, D. et al.

Gest. Prod., Sao Carlos, v. 22, n. 3, p. 539-551, 2015

Embora ndo seja possivel garantir a priori a melhor
medida de risco possivel de acordo com critérios
pré-definidos, alguns autores t€ém proposto com sucesso
modelos de programagao estocastica com critérios
de aversdo ao risco para problemas especificos de
planejamento da produgdo, como Alonso-Ayuso et al.
(2014), Alem & Morabito (2013b), Toso & Alem
(2014), Amorim et al. (2013), Barreiros et al. (2013),
dentre outros.

2.2 Otimizag¢ao robusta

A ideia da otimizagdo robusta é desenvolver
modelos “imunes” ou imunizados, tanto quanto
for possivel, as incertezas nos dados. Segundo esse
viés, Soyster (1973) foi o trabalho pioneiro que
propos um modelo de otimizacao linear para gerar
solucdes factiveis para todo dado pertencente a
um determinado conjunto convexo. O modelo de
otimizagdo resultante produz solugdes ditas “muito
conservadoras”, no sentido em que o valor da fungéo
objetivo deteriora-se em demasia para garantir a
robustez — em termos de factibilidade — da solucao.
Sem perda de generalidade, considere o problema
de otimizagdo (3) com incertezas nos parametros do
RHS do segundo conjunto de restrigoes:

Minimizar ¢’ x+ qT y
Ax=b
T'x+Wy>h
x,y20.

Sujeito a:

3)

em que o segundo conjunto de restrigdo foi reescrito
como Tx-hx,,, +Wy>0, com x,,, =1 para incluir o
parametro incerto 4 na matriz tecnologica 7. Como
resultado, temos a matriz tecnolégica aumentada
T =[T | h].

Suponha que J; seja o conjunto dos coeficientes
na linha i da matriz 7* que estdo sujeitos a incerteza.
Cada entrada ¢;, jeJ, ¢ modelada como uma
varidvel aleatoria simétrica e limitada 7, jeJ;, que
toma valores no intervalo [7; -, + ;1. O pardmetro
#; € denominado de desvio da variavel aleatoria.

Associado ao dado incerto i, define-se uma outra

variavel aleatoria 7; = (7, - 1) /i[j, que obedece a uma
distribuigdo qualquer simétrica no intervalo [-1,1].
A formulacdo de Soyster ¢ conservadora porque
considera que a variavel aleatoria 7; ¢ definida como
iy =tj +1i; ou como 7, =i -7, dependendo de qual
situagdo representa o desvio mais desfavoravel em
relagdo as possiveis realizagdes da variavel aleatoria.
Esse conservadorismo exacerbado motivou Bertsimas
& Sim (2003, 2004) a proporem uma metodologia
alternativa para controlar o grau de conservadorismo
da solucao robusta, pela introducao de um parametro
que pode ser definido pelo usuario, por exemplo.

Considere a i-ésima restrigdo 2., %% + 2 Wy, = h,
Paratodoi, ¢introduzidoo pardmetro I, (ndonecessariamente
inteiro), denominado de budget de incerteza, tal
que T, €[0,/J;]1. A fungdo de T, ¢ exatamente a de
ajustar a robustez da solugdo em relagdo ao grau de
conservadorismo. Intuitivamente falando, ¢ improvavel
que todo 7, assuma o pior caso simultaneamente
para todo jeJ;. Entdo, o objetivo torna-se estar
protegido de um niimero T, de coeficientes que o
decisor define de acordo com as suas preferéncias e
atitudes em relag@o ao risco, por exemplo. Considere
a formulagdo ndo linear (4):

Minimizar ¢ x+ qT y

Sujeitoa: Ax=b
; )
Zt;;xj +ml?x z byx; +Zw”yj > h, Vi
J JES; J
x,y20.

em que U={S;|S,cJ,|S; [T}

Se T, =0, entdo ndo ha controle sobre as variaveis
aleatdrias e o problema resultante coincide com o
problema deterministico original (nesse caso, note
que a segunda parcela de (4) ¢ zero); essa atitude ¢
preferida por decisores neutros em relagdo ao risco.
Se I, =| J, |, entdo o problema resultante coincide com
o pior caso de Soyster, pois ¢ permitido que todos os
coeficientes assumam o pior caso simultaneamente.
No meio termo, i.e., T'; €[0,]J, |], tem-se a flexibilidade
de ajustar o tradeoff entre robustez e grau de
conservadorismo da solugdo. Note que aumentar T,
significa aumentar o conjunto de incerteza dado U.

Para reformular o modelo (4) como um modelo
de otimizagao linear equivalente, o primeiro passo
¢ definir a fungdo de protecdo da i-ésima restri¢do e
mostrar que ela € equivalente a fungdo objetivo de um
problema de otimizagao linear. Para isso, considere
que T, pode assumir apenas valores inteiros.

Proposicao 1. Dado um vetor x*, a fungdo de
protecao da i-ésima restrigdo, representada pela
equacao (5),

B(enT) =max 3 7, (5)

Jes,

¢ igual a funcdo objetivo do seguinte problema de
otimizacao linear (6):

B;(x*,I';) = Maximizar z tijx;zl-j

Jel,
Sujeito a: z z; < r; 6)

Jel,

0<z,<LVjel,.

Prova: Considerando que as Unicas variaveis de
decisdo do problema (5) sdo z;,jeJ;, € que se trata
de um problema de maximizacdo, a solugdo sera

escolhida de forma a ter a maior quantidade possivel
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de variaveis em 1. Assim, as T, ’s variaveis com maior
coeficiente 7; serdo 1 e as remanescentes serdo zero.

Note que, sem o vetor-solugdo x* em maos,
a fungdo objetivo do problema (6) apresenta um
produto entre duas variaveis de decisdo. Entretanto,
¢ possivel “lineariza-la” a partir do correspondente
problema dual. Para isso, considere os multiplicadores
de Lagrange ¢, e ¢; associados a primeira e segunda
restricdes do problema (6). Entdo, o problema dual
(7) € definido da seguinte maneira:

Minimizar T,6; + Z Pij
Jed,
e ™
Sujeito a: &, +¢; 21;x;,Vi, jeJ;

0.0, 20,Vi,jeJ,.

Por dualidade forte, uma vez que o problema (6)
¢ factivel e limitado para todo T, €[0,|J,|], entdo o
problema dual (7) ¢ também factivel e limitado, e as
suas fungdes objetivos coincidem. Usando a Proposi¢ao
(2.1), tem-se que g,(x*,I';) €igual ao valor da funcao
objetivo do problema (7). Substituindo o vetor dado
a priori x* pela correspondente varidvel de decisao
x ¢ injetando o dual (7) ao problema (4), obtém-se
o equivalente robusto linear do problema nominal
(3), que ¢ representado no modelo (8):

Minimizar ¢’ x+ qu

Sujeito a: Ax=b
Ztg-xj +0T; + Z @y +Zwijyj > h, Vi
J JeJ; J ®)
x,y20

6; +; Zt,.jxj,Vi,jeJi

0.0, =0,Yi,j €,

Quando T, for fracionario, a fun¢do de prote¢ao
da i-ésima restricdo ¢ definida de acordo com a
equacao (9):

B,(x*,T)) > fffx?+(rt’LriJ)ii&xz, - (9)

= max
OIS DEVRCIE] T REVACY o

e o desenvolvimento do equivalente robusto ¢ analogo.

Por construg¢do, o equivalente robusto ¢
deterministicamente factivel se, no maximo, T;
coeficientes variarem. Porém, o que acontece se
o decisor for “otimista” e escolher um valor baixo
para T, (por exemplo, T, <<|J;|), mas na pratica ele
observar que mais coeficientes variaram (assumiram)
valores desfavoraveis? Nesse caso, a metodologia de
otimizagdo robusta fornece alguns limitantes para
determinar a probabilidade de viola¢ao do primeiro
conjunto de restricdo em (8). Seja x* a solucao do
modelo de otimizacao robusta. Ento, a probabilidade
de violagdo da i-ésima restri¢ao pode ser aproximada
pela inequagao (10):

. r-1
Pr| Y0+ wy, <hy |<1-0| —— |,  (10)
[;.Il Zy:.// J [,l‘]zl]

n 2
em que (D(n)=ﬁ | exp—(%]dv ¢ a fungdo de

distribui¢@o acumulada de uma normal padrao.

A partir da expressdo (8) ¢ possivel determinar
valores para os budgets de incerteza. Note que se
Pr(y x5+, wyy; <h) =&, entdo a inequagdo (10)
pode ser escrita como mostra a equagao (11).

& =17<1>[F|"J_1|]: F‘J_l‘ =0 (l-g) =T, =1+ 07 -7, ] - (11)

i i

O leitor interessado em aplica¢des de otimizagdo
robusta em planejamento e programagao da produgao
pode consultar Ben-Tal et al. (2005); Bertsimas &
Thiele (2006); Li & Ierapetritou (2008); Palma &
Nelson (2009); Bohle et al. (2009); Alem & Morabito
(2012, 2013a); Munhoz & Morabito (2013); Paiva
& Morabito (2014), dentre outros.

3 Aplicacao: planejamento da
producao em fabricas de moveis

3.1 Modelo deterministico

Nessa secao, € apresentado um modelo matematico
inteiro-misto para o problema de planejamento da
producao tipico de empresas moveleiras (Gramani
& Franga, 2006; Rangel & Figueiredo, 2008;
Alem & Morabito, 2012). A ideia basica do modelo
¢ combinar as decisdes de dimensionamento dos
lotes de producdo — quais moveis produzir, quanto
e quando produzir — as decisdes operacionais de
corte de estoque, e.g., quais padrdes de corte serdo
usados e a frequéncia de utilizag@o para produzir as
pecas necessarias na montagem dos méveis. Sejam
os conjuntos / de produtos (guarda-roupas, comodas,
criados-mudos, camas, etc.) e P das pecas que compoem
os produtos que devem ser produzidas de acordo
com um conjunto J de padroes de corte, de modo a
atender a demanda ao longo de um conjunto 7" de
periodos do horizonte de planejamento. A Tabela 1
lista a notagdo usada na formulagdo matematica do
problema.

O modelo matematico inteiro-misto a seguir
objetiva determinar um plano de produg@o de méveis
a um custo minimo, a partir do processamento de
padroes de corte pré-selecionados, de modo a atender
a demanda e satisfazer as restricdes do processo
produtivo. A seguir, a primeira formulagdo matematica
do problema combinado de dimensionamento de lotes
e corte de estoque CLC ¢ detalhada.

A fungdo objetivo (12) consiste em minimizar o
custo total de producao, estoque, atraso, preparagao,
perda de material e hora extra. O primeiro termo em
(12) € o custo total incorrido na produgio, estoque,
atraso e preparacdo. O segundo termo representa o
custo de desperdicio de material. O Gltimo termo ¢
o custo devido a utilizagao de horas extras.
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Tabela 1. Notagdo matematica dos modelos de otimizagao . Fonte: Elaborada pelos autores.

Dados de Entrada

¢ Custo de produgdo do produto i no periodo ¢
n+ Custo de estoque do produto i no periodo ¢

h,  Custo de atraso do produto i no periodo ¢

+ Custo de hora extra no periodo ¢

v Custo de desperdicio de material ao se cortar o padrao de corte j no periodo ¢

i+  Custo de preparar a maquina para produzir o produto i no periodo ¢

a,  Numero de vezes que a peca p aparece no padrio de corte j

Ty Numero de pegas p que compdem o produto i
Demanda do produto i no periodo ¢
C,  Capacidade regular no periodo ¢

cE  Capacidade extra no periodo ¢

1 Estoque méaximo permitido do produto i no perfodo ¢

Vi Tempo de produgdo do produto i
M Numero suficientemente grande

Variaveis de decisao

O, Hora extra utilizada no periodo ¢

X, Quantidade de produto i produzido no periodo ¢
it
it

Y,  Frequéncia do padrdo de corte j no periodo ¢

I} Quantidade de produto i em estoque ao final do periodo ¢

I,  Quantidade de produto i em atraso ao final do periodo ¢

. Varidvel bindria que vale 1 se produto 7 for produzido no periodo #

Minimizar Z(C,IX” +hi Ly + T+ cs,tZi,)+ S ¥ wiY+ 200, (12)
tel

iel 1T jeliel

As restri¢cdes de balanceamento de estoque (13)
fazem o balango de toda a produgdo de moveis. Sem
perda de generalidade, assume-se que os niveis de
estoque e atraso no inicio do horizonte de planejamento
sdo nulos.

+ -, _ + -
Xy + L +l+=dy + 1 + 1y,

viel,teT. (13)

As restri¢cdes de balanceamento de pecas (14)
forgam o balanco de pecas necessarias para montar os
produtos. Note que essas restrigoes de acoplamento
sdo as Unicas que integram ambas as decisdes
relacionadas ao dimensionamento de lotes X, e ao
corte de estoque Y.

>aY, 2y X, VpeP,tel.
jeJ iel

(14)

As restrigdes de estoque (15) limitam o maximo
estoque de moveis permitido e o minimo estoque de
moveis requerido. Nesse caso, 0 minimo estoque € zero,
mas quantidades positivas podem ser consideradas,
dependendo da politica da empresa (por exemplo,
estoque de seguranca).

(15)

0<I;<I™ VielteT.

As restri¢des de capacidade (16) indicam que
o tempo total de produg¢do dos moéveis deve ser
inferior & soma das capacidades regular ¢ extra.
Pode-se também adotar outra unidade de capacidade
de produgdo, como a area total cortada em metros
quadrados, por exemplo.

> vX,<C,+0,VteT.

iel

(16)

As restri¢des de hora extra (17) limitam a utilizagdo
da quantidade de horas extras em cada periodo.
Pode-se considerar a capacidade extra como uma
fracdo da capacidade regular.

0<0,<CF,vteT. (7)

As restrigoes de preparagao (18) indicam que pode
haver produg¢ao do produto i no periodo # somente se
a linha de produgao estiver preparada.

X, <MZ,Niel,eT. (18)

O conjunto de restrigdes (19)-(22) refere-se ao

dominio das variaveis de decisdo.

X, 20,Viel,teT.

(19)

I;20,Viel,teTl. (20)
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Y, 20,VjeJ,teT.

@1

Z,e{0,1},Viel,teTl. (22)

Neste trabalho, as variaveis relacionadas aos padroes
de corte, V), sdo consideradas nimeros ndo negativos
reais, mas € possivel impor restri¢des de integralidade
sobre elas para se obter apenas quantidades inteiras.
Varios trabalhos da literatura excluem a restricao
de integralidade sobre tais varidveis na tentativa
de obter um modelo de otimiza¢do mais tratavel
computacionalmente. Uma justificativa é que o
simples arredondamento destas variaveis na solugao
do problema ¢ razodvel em varios contextos praticos.

3.2 Modelo de programacao estocastica

Nessa sec¢do, é desenvolvido um modelo de
planejamento da producao sob incerteza em fabricas
de moéveis sob o viés da programacdo estocdstica
de dois estagios com recurso em que a demanda
éstocastica. Note que, nesse caso, a demanda estocastica
corresponde ao parametro incerto RHS do modelo 1
apresentado na Se¢do 2.1. Para determinar o modelo
deterministico equivalente, assume-se que a demanda
estocastica ¢ aproximada por um conjunto discreto e
finito de cenarios, como ja discutido. Na formulagio
de programacao estocastica, o estoque 7;;, €0 atraso I,
foram considerados variaveis de decisao de segundo
estagio, sendo ponderadas na fungdo objetivo pela
probabilidade =, associada a cada cenario. As outras
variaveis de decisao foram designadas como primeiro
estagio. Além disso, introduziu-se um parametro
de risco A, para controlar o desvio do custo total
esperado em relagdo ao custo de segundo estagio
de cada cenario seQ. A versdo estocastica com
aversao ao risco do tipo média-risco do modelo CLC
¢ chamada, a partir desse ponto, de modelo MR, e
pode ser escrita como mostra a fung@o objetivo (23):

Minimizarz z (e Xy +c54Zy )+ z Z wy Y, +

iel teT jelteT

zz z ﬂs (h;l;\ + hi;li;v)+zot0t + j’ z ”.YAA\‘

iel teT seQ tel seQ)

(23)

Sujeito a: Restrigdes (14), (16)-(19), (21), (22)
X+ L iys + Lt =dyg + Ly + Ly Vie LteT,s € Q.

0< 1 <If™ Viel,teT,seQ

A=Y Y (il 4l )2 Y (B + iy ) s €Q (24)

iel teT iel teT s'eQ)
I, 20,Viel,teT,seQ
A, 20,5€Q

As restrigdes (24) sdo similares as suas versoes
deterministicas, mas devem ser satisfeitas para todo
cenario seQ. O modelo também tem um carater
multicritério com dois objetivos explicitos na fun¢ao
objetivo: a primeira parcela representa o custo total

médio ou esperado (soma dos custos de primeiro e
segundo estagios) que ignora o custo de variabilidade,
enquanto a segunda parcela é exatamente o custo
da variabilidade ponderado pelo pardmetro de
risco 2. Quanto maior for o desvio A,, maior ¢ o
risco atribuido a solugdo para um dado s, uma vez
que, nesse caso, a solugdo do cenario s € superior
ao custo total esperado. Entdo, ao se minimizar o
desvio, os custos dos diferentes cenarios tendem
a se aproximar e, com isso, a solu¢do 6tima de um
cenario s permanece “perto” da solugdo 6tima para
qualquer outro cenario s’, ¢ a solug@o pode ser dita
robusta (Mulvey et al., 1995). Para 1=0, a parcela
referente ao risco é ignorada. A principio, ndo ha um
valor maximo para 1. Diz-se, simplesmente, que
quanto maior ¢ esse valor, mais o decisor ¢ averso ao
risco, no sentido de que ele esta disposto a sacrificar
o custo total esperado em troca obter solu¢des mais
robustas. Em geral, sdo resolvidos varios modelos
MR variando-se A num certo intervalo na tentativa
de determinar as curvas de tradeoff entre custo total
e robustez. Assim, o decisor pode fazer a escolha de
4 de acordo com a sua atitude em relagdo ao risco.

3.3 Modelo de otimizagdo robusta

Para aplicar a metodologia de otimizagdo robusta
a0 CLC com demanda incerta, reescreve-se a restrigao
(13), pois ela apresenta uma igualdade, que pode ndo
ser satisfeita para todas as realiza¢des da demanda.
Assim, arestri¢ao (13) é redefinida como uma restri¢ao
de custo de estoque e atraso, da seguinte maneira.
Defina o estoque do produto i no periodo ¢# como
I, =1 - I; . Note que o estoque definido dessa maneira
¢ irrestrito em sinal, podendo representa¥ estoque
em mados ou atraso. Uma vez que I, =) X, —d,,

=1

e definindo as varidveis ndo negativas de custo ou
atraso, H,, obtém-se as inequagoes (25) e (26):

t
Hy 2L, =h [Z(X,, —d,.,)),vl' elteT  (25)
=1

13
Hy 2 hy (1) =hi;[_Z(Xir _dir)j’ViEI’t eT (26)

=1

Agora, pode-se aplicar as técnicas de otimiza¢ao
robusta para lidar com a demanda incerta nas restrigdes
reformuladas (25) e (26). Assim, considere que as
demandas acumuladas sejam varidveis aleatorias
simétricas e limitadas 4, que assumem valores no
intervalo [d,., -d,.d, +é’,-,]. O desvio relativo entre
as demandas incertas e nominais ¢ determinado por
z, =(d, -d;)/d, que pertence ao intervalo [-1,1].
Baseado no trabalho de Bertsimas & Thiele (2006),
os budgets de incerteza T';, €[0,¢] s3o0 assumidos ndo
decrescentes com o periodo ¢. Além disso, supde-se
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que o aumento em T, ¢ igual ou menor que o aumento
nos periodos.

De uma perspectiva de pior caso, deve-se
maximizar o lado direito das restrigdes (25) e (26)
sobre o conjunto de todas as possiveis realizagoes das
demandas incertas. Para i e # dados, isso corresponde
a resolver o problema auxiliar (27):

irZir

‘ A
Maximizarz d,
=1
u 27
Sujeito azz z, T, @7)
=1

0<z <l Vr<t

it =

De acordo com a filosofia da otimizagao robusta, o

‘ ~
problema auxiliar (27) resulta em minimizar Y d,.z,

‘L =1
na restrigdo (25) e maximizar ) d

=1
(26). Similarmente a Se¢do 2.2, pode-se determinar
0 equivalente robusto do problema (12)-(22) com
demanda incerta (denominado de OR), que ¢
representado pelo modelo (28):

na restri¢ao

irZir

Minimizar Y Z(CirXit + I+ b1+ esyZy, ) +

it it it T it

iel teT
Z Z Wiy + 20101
jelteT teT

Sujeito a: Restrigdes (14), (16)-(19), (21), (22)

1 !
Hy > hy [Z(Xir -di.)+0,I; +Z(pm],Vie I,teT
=1

=1

t t
H, > hl.;[z_(x,., -d,)+6,T, +Z¢,,,J,Viel,teT
t =1 l 7=l (28)
Z(Xir -d;,)+0,T, +zf/7in SI;™\Vieltel
=1 =1

O+, 2d, Viel,teT,t<t

0,0, 20,Viel ,teT,r<t
emque 9, € ¢, sdo as varidveis duais associadas ao
dual da formulagdo (27). A formulagdo (28) assegura
que H,>0, pois se trata do custo de estoque ¢ de
falta, que sdo sempre ndo negativos. No trabalho
de Wei et al. (2011), os autores derivam limitantes
probabilisticos de violagao de restrigdes de estoque
e de falta. Considerando que X; seja a solucdo do
equivalente robusto com demanda incerta, tem-se que
aprobabilidade de violagao das restrigdes podem ser
escritas como as inequagodes (29) e (30):

Pr[H,., < [zl:(x;; -d, )H <1- ¢[%J , (29)

=1

P{H,, <hy [Zt: (X - Jl.,)j

em que @) ¢ a fungdo de distribuigdo acumulada
de uma normal padrao, para todo i, 7.

4 Exemplo numérico ilustrativo

Nessa se¢do, sdo apresentados os resultados
referentes aos dois modelos de otimizagao sob incertezas
propostos. Os modelos foram codificados no Sistema de
Modelagem Algébrica GAMS (McCarl etal.,2010) e
resolvidos software ILOG-CPLEX 11.0 (ILOG, 2008),
usando-se os valores default para todos os parametros
do CPLEX. Os experimentos foram executados num
notebook Core 2 Duo 4, 4.0 GB de memoria RAM,
2.0 GHz, sob a plataforma Windows VISTA. Os dados
de entrada utilizados referem-se a informagoes reais
de uma planta moveleira de pequeno porte estudada
em Alem & Morabito (2012, 2013a, b).

Foram consideradas 3 familias de produtos:
guarda-roupas de 5 portas (aSp), comodas (cmd)
e criados-mudos (crd), os quais sdo produzidos a
partir do corte de placas de MDF que sdo adquiridas
dos varejistas em duas dimensoes 2,75 x .83 m e
2,75 x 1,85 m e em 6 espessuras distintas: 3, 9, 12,
15, 20 e 25 mm. Os produtos sdo formados por um
total de 49 pegas retangulares. Tem-se um total de
81 padrdes de corte, que sdo frequentemente utilizados
pela empresa. A demanda refere-se a um periodo de
8 semanas de produgdo. Os detalhes relativos aos dados
de entrada podem ser consultados em Alem (2011).

Para o problema de programagdo estocdastica
MR, foram gerados 100 cenarios, segundo uma
distribui¢do uniforme discreta entre [0,7d,;1,3d,,]
(para considerar um nivel de variabilidade 30%
abaixo e acima da demanda nominal) e todos foram
admitidos equiprovaveis. Para o modelo de otimizacao
robusta OR, adotou-se I';, =g-¢, com g=0,01 até 1.
Dessa forma, varios budgets de incerteza foram
testados, desde os menos conservadores até o mais
conservador (T, =¢). Na comparagao, considerou-se
que o budget mais conservador implica a solucdo
mais robusta. Assim, quando T, =, 0 problema ¢
totalmente robusto ou 100%; quando [, =0,5¢, 0
problema ¢ 50% robusto, e assim por diante. Para o
modelo MR, a robustez do problema ¢ representada
pela porcentagem de decréscimo do desvio esperado
(3., 7A,) emrelagdo ao desvio para 2=0 (problema
estocastico tradicional). Quando o desvio atinge 30%,
por exemplo, diz-se que o problema ¢ 30% robusto.

Os modelos foram analisados de acordo com:
(1) o aumento no valor 6timo da funcdo objetivo;
(2) o nivel de servigo tipo II ou taxa de atendimento da
demanda; e (3) o tempo de execugdo computacional.
Tais critérios de comparagdo sdo baseados em trabalhos
da literatura. De fato, analisar a deterioragdo no
valor da fungdo objetivo é uma pratica comum dos
trabalhos que desenvolvem modelos de otimizagao
robusta e/ou modelos de programacdo estocastica
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com medidas de aversdo ao risco (Bertsimas &
Sim, 2004; Alonso-Ayuso et al., 2014, entre muitos
outros). A motivagdo ¢ analisar se a reducao do risco
(chance de violagdo das restrigoes e/ou variabilidade
dos custos) “compensa” o custo extra incorrido na
funcdo objetivo. Da mesma forma, a andlise do tempo
computacional faz-se importante porque os modelos
de programacao estocastica tém a fama de se tornarem
intrataveis quando o numero de cenarios aumenta
demasiadamente. Finalmente, o nivel de servigo
foi analisado por ser, de certa forma, uma medida
que reflete a qualidade da solugdo dos planos de
producdo obtidos em cada um dos modelos. De fato,
solugdes com baixos niveis de servigo sdo ruins pois
implicam que parte significativa da demanda nao
pode ser atendida.

Para o problema de programagdo estocastica, o
nivel de servigo em cada cendrio s foi determinado
como: B, =1-1; /D, emque [y =) I,.Ademanda
total p, foi computada como D, :zl_’td,.,s. O nivel
de servigco global do problema foi calculado como
>..7B,. Como o interesse foi determinar apenas a
fracdo da demanda nao atendida ao final do horizonte
de planejamento, analisou-se apenas I, emque 7¢0
ultimo periodo do horizonte de planejamento. Para o
problema de otimizagao robusta, 7, foi determinado
com base no custo de atraso #,, € o calculo donivel
de servigo foi calculado de maneira analoga.

4.1 Resultados e discussio

Aumento no valor étimo. As Figuras | e 2 ilustram
0 aumento no valor 6timo da funcdo objetivo ¢ a
robustez dos modelos MR e OR, de acordo com
o aumento do fator de risco (1) e dos budgets de
incerteza (T,), respectivamente. Da Figura 1, tem-se
que o aumento no valor 6timo ¢ mais acentuado até
2 =10, decrescendo entre (10,33) e atingindo o menor
crescimento a partir de 1=33. Em 4=10, observa-se
que o modelo é 60% robusto, de acordo com a
defini¢do proposta. A partir desse ponto, a robustez
aumenta lentamente numa transicdo de fases. Para
alcancar um modelo totalmente robusto, incorre-se
num aumento do valor 6timo de 120%. Por outro
lado, na Figura 2, 0 aumento no valor 6timo ¢ bastante
lento até, aproximadamente, I';, =0,15¢. Nesse ponto,
atinge-se 15% de robustez a uma deterioragao de 20%
do valor 6timo. Os proximos budgets, entretanto,
sdo bastante conservadores; por exemplo, para
atingir uma robustez de 50%, o valor 6timo aumenta
375%. O aumento no valor 6timo segue de forma
significativa até I, =0,7¢, a partir do qual é menos
acentuado até g =0,95, voltando a se acentuar no pior
caso. Nesse cenario pessimista, 100% de robustez é
alcangada por um aumento de quase 800%.

Assim, pode-se inferir que, em relacdo ao aumento
no valor 6timo, o modelo OR ¢ competitivo com o

modelo MR apenas para budgets de incerteza pouco
conservadores. Por exemplo, no modelo MR, 11%
de robustez ¢ atingida a um custo 32% maior; no
modelo OR a mesma robustez resulta em um aumento
do valor 6timo de apenas 11%. Situacdo andloga
pode ser verificada para alcancar uma robustez
de 15%. Para budgets de incerteza intermediarios
e conservadores, o modelo OR ¢ superado pelo
modelo MR, uma vez que MR consegue melhores
valores de robustez com custos bem menores, i.e.,
possui melhores tradeoffs entre custo e robustez.
Esses resultados confirmam os testes anteriores
sobre o desempenho pobre do modelo de otimiza¢ao
robusta OR com budgets pessimistas, ocasionado
pela “superprotecao” da restricdo de atendimento da
demanda Alem & Morabito (2012, 2013a).

Nivel de servico. As Figuras 3 e 4 exibem o
comportamento do nivel de servi¢o a medida que a
robustez aumenta, considerando: (a) apenas a demanda
perdida (i.e. demanda atrasada no tltimo periodo do
horizonte de planejamento); e (b) a soma da demanda
atrasada até o ultimo periodo (composta pela demanda
perdida em 7 e a demanda atrasada em Vv¢=1.T-1.
Em relag@o ao nivel de servico, note que o modelo
OR tem vantagem sobre o modelo estocéstico até,
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Figura 1. Aumento no valor 6timo da func¢do objetivo e

robustez do modelo MR, considerando o fator de risco entre
0 ¢ 90 . Fonte: Elaborada pelos autores.
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Figura 2. Aumento no valor 6timo e robustez do modelo
OR, considerando os budgets de incerteza T';, =g-¢, com
2=0,01 até 1 . Fonte: Elaborada pelos autores.
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Figura 3. Nivel de servigco do modelo MR de acordo com o
aumento da robustez . Fonte: Elaborada pelos autores.
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Figura 4. Nivel de servico do modelo OR de acordo com o
aumento da robustez . Fonte: Elaborada pelos autores.

aproximadamente, g= 0,15; nesses casos, o nivel de
servico do modelo de otimizagdo robusta ¢ 100%.
Todavia, 0 modelo MR mantém o6timos niveis de
servigo (maiores do que 93%) para todos os valores de
robustez, ao passo que o nivel de servigo do modelo
OR deteriora-se razoavelmente quando a solugao se
torna mais robusta. Analisando o nivel de servigo
referente ao total de demanda atrasada e perdida, a
situagdo ¢ ainda mais vantajosa para o modelo MR,
que ainda mantém boas taxas de atendimento da
demanda (cerca de 80%) — diferentemente do modelo
OR - cujo nivel de servigo cai significativamente
quando as demandas atrasadas sdo contabilizadas.
Tempo de execugdo. As Figuras 5 e 6 ilustram os
tempos de execugdo do algoritmo branch-and-cut do
CPLEX 11.0 pararesolver até a prova de otimalidade
os exemplares do modelo MR e OR, respectivamente.
Como ja era de se esperar, 0 modelo MR ¢ mais dificil
de ser resolvido do que o modelo OR. Basicamente,
tem-se duas razdes que podem concorrer para
aumentar a dificuldade do modelo MR1: o nimero
de cendrios e a parcela referente ao risco para 1>0
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Figura 5. Tempo de execugdo computacional do modelo MR
de acordo com o aumento da robustez . Fonte: Elaborada
pelos autores.
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Figura 6. Tempo de execuc¢do computacional do modelo OR
de acordo com o aumento da robustez . Fonte: Elaborada
pelos autores.

(para =0, tem-se o modelo estocastico tradicional.
De fato, a Tabela 2 mostra que o exemplar resolvido
do modelo MR tem mais restri¢des e variaveis do
que o modelo OR, o que compromete o seu tempo
de execugdo. Além disso, o tempo de execucao do
modelo MR parece aumentar, a medida que mais
robustez é imposta ao modelo, o que ndo parece
acontecer ao modelo OR. Na Figura 5, ¢ possivel
observar que o tempo médio de resolugdo do modelo
MR foi 47 segundos, contra 0,36 segundos da versao
OR. Considerando o exemplar resolvido, o modelo
OR ¢ superior ao modelo MR, em termos de tempo
de execugdo. Embora o exemplar analisado seja
pequeno, a potencial intratabilidade dos modelos
de programacdo estocastica com o crescimento do
numero de cendrios ¢ bem conhecida na literatura.
Assim, a partir dessa analise, ¢ possivel afirmar
que o modelo MR e o modelo OR com budgets de
incerteza pouco conservadores podem ser usados
por tomadores de decisdo aversos ao risco, pois
ambos garantem a robustez do modelo a um custo
relativamente baixo. Entretanto, se o nivel de robustez
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Tabela 2. Numero de variaveis de decisao e restrigdes de um exemplar dos modelos MR e OR . Fonte: Elaborada pelos autores.

Modelo Restricoes Variaveis continuas Variaveis binarias
MR 4516 6372 24
OR 688 896 24

desejado for muito elevado, budgets de incerteza mais
conservadores precisam ser adotados, e 0 modelo OR
pode ser desvantajoso em relagdo ao modelo MR.
Nesse caso, pode-se utilizar o modelo MR com um
fator de risco elevado.

De forma geral, ambas as metodologias sdo
valiosas para lidar com problemas de planejamento
da produgdo sob incertezas. Cada uma apresenta
diferengas marcantes em relacdo a maneira como
a incerteza é representada, assim como suposicoes,
simplificagdes e limitagdes proprias. O método mais
adequado depende da aplicacdo especifica e do tipo
de dados que o decisor tem em maos. Considerando
a aplicac@o proposta neste trabalho, € possivel citar
algumas vantagens e limitagdes de cada metodologia,
que podem ser uteis também na escolha do método
para tratar problemas similares e correlatos.

As principais vantagens e potenciais desvantagens/
limitagdes dos modelos de programagao estocastica
identificadas neste trabalho sdo:

i. Permitem modelar as variaveis aleatorias de forma
bastante natural com a utilizagdo de cenarios,
os quais podem ser gerados com diferentes
estruturas e distribui¢cdes de probabilidade.
Para o tomador de decisdo, ¢ importante ter a
possibilidade de incorporar ou desconsiderar
cendrios com padrdes totalmente distintos, uma
vez que essa estratégia pode flexibilizar o plano
de produgao.

ii. Apossibilidade de utilizar as variaveis de decisao
de segundo estagio ¢ interessante porque tais
variaveis podem ser usadas para se proteger dos
parametros estocasticos, ajustando e corrigindo
decisdes de primeiro estagio tomadas antes da
realizacdo das variaveis aleatorias. Além disso,
¢ possivel testar varias configuragdes para os
conjuntos de variaveis de primeiro e segundo
estagios.

=

iii. O modelo de média-risco propicia uma analise
multiobjetivo relativamente simples entre o custo
da funcdo objetivo e a robustez do modelo, uma
vez que basta designar valores para o fator de
risco e analisar as solugdes geradas. Dessa forma,
os tomadores de decisdo podem incorporar ao

modelo a sua atitude em relagao ao risco.

iv. Como ndo existe uma formula geral para dividir
as variaveis de primeiro e segundo estagios,
cabe ao decisor escolher quais vao pertencer
a um ou a outro grupo, o que pode provocar
confusdo e gerar modelos incoerentes.

v. (a)Assumir uma distribui¢do de probabilidade
para as variaveis aleatérias; (b) atribuir as
probabilidades dos diferentes cenarios; e
(c) decidir sobre a estrutura da arvore de cenarios
e/ou a quantidade de cenarios que devem ser
considerados, sdo tarefas em geral dificeis
de serem realizadas na pratica, e requerem
conhecimento profundo do problema a ser tratado
e de técnicas especializadas de resolucao.

vi. Dependendo da escolha da estrutura da arvore de
cenarios ¢ da quantidade de cenarios necessarios
para representar as variaveis aleatorias, o modelo
estocastico pode se tornar computacionalmente
intratavel.

As principais vantagens e potenciais desvantagens/
limitagdes dos modelos de otimizagdo robusta
identificadas neste trabalho sdo:

i. Nao ¢ necessario inferir distribui¢cdes de
probabilidade para modelar os parametros
incertos, uma vez que os equivalentes robustos
$O requerem que as variaveis aleatorias sejam
simétricas num intervalo pré-definido. Para o
tomador de decisdo, pode ser bastante natural
inferir um limitante minimo ¢ maximo para a
variagdo dos parametros incertos, baseados em
dados historicos ou mesmo na sua experiéncia,
em vez de determinar exatamente o valor da
variavel em cada cenario e a sua probabilidade
de ocorréncia.

ii. O modelo de otimizacdo robusta permite ao
decisor incorporar a sua atitude em relagao ao
risco de forma muito simples. Assim, o decisor
sabe exatamente qual ¢ o pior caso teorico,
diferente do modelo de programagao estocastica,
que deve ser resolvido a priori para se saber o
pior caso.

iii. O modelo de otimizagao robusta ¢ mais tratavel
computacionalmente, pois os equivalentes
robustos mantém a complexidade computacional
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do problema deterministico, diferentemente dos
modelos estocasticos. Porém, vale a ressalva
de que conjuntos de incertezas ndo poliédricos
(elipsoidais, por exemplo) podem tornar o
equivalente robusto computacionalmente
intratavel.

iv. O modelo de otimizacdo robusta com poucos
parametros incertos ¢, em geral, muito conservador,
no sentido de que ¢ preciso garantir quase o
pior caso (modelo de Soyster) para assegurar
uma pequena probabilidade de violagdo das
restrigodes.

v. Algumas analises proprias da otimizagao robusta
podem nao fazer sentido se a solu¢do 6tima nao
¢ determinada. Por exemplo, as probabilidades
de violag@o das restricdes referem-se a uma
situac@o na qual a solugdo 6tima do problema
robusto existe e pode ser determinada. Caso
contrario, os limitantes probabilisticos podem
ser indcuos.

vi. Ndo € simples determinar os equivalentes
robustos quando varias fontes de incerteza
afetam simultaneamente o problema. Nesse
caso, ¢ preciso interpretar as correlagdes entre
os diversos parametros incertos, de modo que
a versao robusta ndo seja muito conservadora.

vii. A sele¢@o dos budgets de incerteza no modelo
de otimizagao robusta com demanda incerta
ndo ¢ trivial.

5 Sumario e consideragdes finais

Neste trabalho, foram comparados dois modelos de
planejamento da producdo em empresas moveleiras
com incerteza na demanda, um modelo de programagao
estocastica de dois estagios com aversao ao risco e
um modelo de otimizagao robusta com intervalo de
incerteza poliédrico-intervalar. Foram analisadas
trés importantes caracteristicas dos modelos: o
aumento no valor 6timo da fung@o objetivo, o nivel
de servigo ¢ o tempo de execugdo computacional.
Os resultados confirmaram a importancia de escolher
budgets de incerteza plausiveis, de modo a obter um
tradeoff aceitavel entre custo e robustez. Verificou-se
também que o modelo equivalente robusto ¢ mais
facil de ser resolvido do que a versdo estocastica,
0 que ¢ especialmente importante quando a versao
deterministica ja apresenta dificuldade de resolugéo.
Cabe ressaltar que a comparagao feita neste trabalho
¢ ilustrativa. Quais modelos ou técnicas sdo mais
adequados em cada aplica¢do ¢ uma questdo mais
dificil de ser respondida e depende do contexto
da aplicagdo e do tomador de decisdes. Mesmo a

comparagdo apresentada aqui tem suas limitagdes, pois
apenas um exemplar foi analisado, e considerando-se
somente uma fonte de incerteza, no caso as
demandas dos produtos. Para recomendagdes mais
gerais sobre quais metodologias sdo mais indicadas
no tratamento do problema combinado CLC sob
incertezas, seria necessario realizar um planejamento
de experimentos com diversos exemplares e com
diferentes caracteristicas, assim como considerar
conjuntamente a presenca de mais de uma fonte
de incerteza (por exemplo, outros parametros além
das demandas dos produtos). Convém salientar que
mesmo que os resultados aqui apresentados sejam
referentes a uma aplicagdo particular na indéstria de
moveis, € possivel estender o paradigma apresentado
a outros problemas correlatos.
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