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Abstract

This study aims to investigate if it is possible to use a heuristic method to cre-
ate feasible solution in a Cast Batching Problem at SSAB. The problem occurs
when different kinds of steel should be cast during the same day. Depending on
which order the groups of different steel is placed different amounts of waste
is produced, the goal is to minimize this waste. Earlier work has been done on
this problem and resulted in a mathematical model to create feasible solutions
to this problem. In practice the time it takes to create good solutions are long
and the question is if it is possible to use a heuristic method to generate good
solutions in a shorter amount of time.

Drawing upon inspiration from metaheuristics such as Variable Neighbourhood
Search, Simualted Annealing and Tabu Search multiple heuristics have been
created, implemented and evaluated against the mathematical model. One of
the heuristics perform better than the mathematical model does in 10 minutes.
The result from the mathematical model after 60 minutes is slightly better than
the heuristic, but the results are similar. With regards to running time the
heuristic takes considerably less time than 10 minutes.

Keywords:
Cast Batching Problem, Variable Neighbourhood Search, Simulated An-
nealing, Tabu Search
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Sammanfattning

Detta arbete syftar till att undersoka om det &r mojligt att med en heuristisk
metod skapa giltiga l6sningar till ett problem vid planering av stranggjutnings-
produktion pad SSAB. Planeringsproblemet uppstar nér stal av olika sorter ska
gjutas under samma dag. Beroende pa i vilken ordning olika kundordrar av stal
gjuts uppstar spill av olika storlek. Detta spill ska minimeras och tidigare ar-
bete har genomforts pa detta problem och resulterat i en matematisk modell
for att skapa losningar till problemet. Det tar i praktiken lang tid att hitta bra
16sningar med modellen och fragestéllningen dr om det gar att géra detta med
en heuristisk metod fér att kunna generera bra l6sningar snabbare.

Med inspiration fran Variable Neighbourhood Search, Simulated Annealing och
tabusokning har heuristiker skapats, implementerats och utviarderats mot den
matematiska modellen. En av heuristikerna presterar battre &n den matematiska
modellen gér pa 10 minuter. Matematiska modellens resultat efter 60 minuter
kortid dr béttre dn den utvecklade heuristiken, men resultaten &r nédra varandra.
Kortiden for heuristiken tar signifikant mindre tid &n 10 minuter.

Nyckelord:
Stranggjutningsproblem, Variable Neighbourhood Search, Simulated An-
nealing, tabusokning
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Ordlista

Gjutlada

Kokill

Skéank

Stréanggjutning

Stalamne

Valsning

Varmvalsning

(SSAB, 2017)

Behallare for buffert mellan skidnk och kokill

Gjutform déar flytande stal stelnar

Behallare som anvands for forflyttning av smélt stal
mellan ugn och gjutlada

Metod for att gjuta stal i kontinuerliga striangar som
sedan kapas till staldémnen

Stranggjutet stal som &r ramaterial for tillverkning
av stalprodukter

Process for att forddla stal genom att med hogt tryck
pressa ut ett staldmne till tunnare ch bredare dimen-
sioner

Process for att forddla stadlamnen genom upphettning
och valsning
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Forkortningar

SA Simulated annealing
VNS  Variable neighborhood search

CBP C(Cast Batching Problem
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Kapitel 1

Introduktion

I detta kapitel kommer en bakgrund ges till kandidatarbetet tillsammans med
problembeskrivning, syfte, problemstéallning och val av metod.

1.1 Bakgrund

Det har kandidatarbetet syftar till att underldtta arbetet pa en av SSAB:s pro-
duktionsanldggningar. Vid produktionen ska olika stalsorter tillverkas utifran
bestdllningar fran kunder och da all tillverkning sker med samma utrustning
beror nyttjandegraden pa vilken ordning som stalet tillverkas i, mer om det-
ta i problembeskrivningen nedan. Idag skapas dessa produktionsscheman for
hand, detta &ar tidskrdvande och nagot som SSAB vill automatisera, vilket &r
bakgrunden till att detta arbete utfors. Férhoppningen ar dven att dessa pro-
duktionsscheman ska vara lika bra eller béttre &n de som skapas idag.

1.2 Problembeskrivning

SSAB éar ett svenskt staltillverkningsforetag med ett brett stalsortiment for att
kunna anpassa sig efter vad kunden efterfragar. SSAB specialiserar sig pa hog-
kvalitativt stal och erbjuder cirka 200 olika stalsorter till sina kunder. Pa grund
av den stora méngden av typer av stal och den stora variationen i storlek och
dimensioner pa varje order styrs tillverkningsprocessen utifran det som faktiskt
har bestéllts. Processen borjar med att en kund bestéller en typ av stal i en viss
vikt, bredd och tjocklek som levereras upprullat till kunden efter tillverkning-
en (se Figur 1). Processen har tre delar: sméltning, gjutning och varmvalsning.
Rullar av stal framstélls fran tjockare stalamnen i varmvalsningsprocessen (se
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2 Kapitel 1. Introduktion

Figur 2), som innebér att ett stalamnen hettas upp for att sedan pressas ut till
korrekt tjocklek och bredd. Staldmnen &r resultatet efter gjutningsprocessen.

Figur 1: Upprullat stal Figur 2: Stalimnen

Gjutningsprocessen, i det hér fallet en strénggjutningsprocess fungerar pa det
sittet att en mangd smalt stal flyttas fran sméltugnen till en strénggjutnings-
maskin i en skink, en behallare som anvénds for att flytta smélt stal. Vid toppen
av stranggjutningsmaskinen finns en gjutlida dar smalt stal kan forvaras mellan
skdnken och kokillen, gjutformen dir stalet stelnar. Gjutladan sldpper sedan
ut en viss méngd stal i ratt proportioner i botten till kokillen dar det kyls ner
over tid for att sedan kapas till staldmnen av rétt lingd nér stalet har stelnat.
Figur 3 visar en bild 6ver processen.

Skéank

Gjutlada

Figur 3: Stranggjutningsprocessen
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Stranggjutningsprocessen dr kontinuerlig och problemet bestar i stort av att
forsoka minimera spillet som uppstar nér byten sker mellan olika stalsorter. En
skdnk kan halla 130 ton stél av en stalsort och detta bendmns som en sats.
En sats kan besta av flera stycken kundordrar d& de kan variera mellan 10-200
ton. For att underlétta processen klumpas de ihop till en grupp. En grupp &r
definierad s& att den innehaller 1-5 satser av en stalsort och i genomsnitt sa
tillverkas 30 olika stalsorter per dag. Vidare sa haller en gjutlada fér maximalt
5 satser, men det finns dven ett krav pa att en sa kallad slitagefaktor maste vara
mindre &n 300. Slitagefaktorn beror pa stalsort, méngd och temperatur, det &r
ett matt pa nir en gjutlada inte léngre kan anvindas utan att forst genomga
reparation. D& behover den bytas ut och gjutladan genomga reparation for att
kunna anvandas igen.

Nir olika grupper (stalsorter) tillverkas direkt efter varandra i samma gjutlada
s& kommer spill uppsta da en blandzon uppstar som inte moter specifikationer-
na. Beroende pa vilka stalsorter som blandas mellan grupperna blir den olika
stor och vissa kombinationer gar inte att tillverka efter varandra. Aven inbordes
ordning mellan grupperna paverkar ocksd méangden spill, det kan alltsa vara
béttre att placera grupp B fore A &n A fore B. Kostnaden att placera grupp
A fore B eller B fore A beror péa tva parametrar, dels en kostnad for att det
ar tva olika stalsorter och dels en kostnad for skillnaden i bredd mellan de tva
grupperna. En grupp kan gjutas fran brett till smalt eller smalt till brett, det
spelar ingen roll vad som véljs utan det &ar skillnaden i bredd till de direkt intil-
liggande grupperna som avgor kostnaden. Figur 4 visar hur det kan skilja sig i
bredd beroende péa hur den intilliggande gruppen ar vénd.

B B

Figur 4: Skillnaden i bredd mellan grupp A och grupp B beroende pd om B gjuts
bred till smal eller omuvant
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Da varje gjutlada klarar av 1-5 satser, och en grupp bestéar som bestar minst av
1 sats, kan en gjutlada i vérsta fall innehalla 5 olika stalsorter. Det innebér det
att varje gjutladda i vérsta fall kan tillverkas pa 5! (120) olika sétt. Ett problem
kan exempelvis besté av 20 gjutlador och da ska forst de olika grupperna place-
ras pa en plats i en gjutlada. Givet att detta ar gjort sa behéver varje gjutlada
optimeras vilket innebér att varje grupp i den aktuella gjutladan ska placeras
pa en plats s& att spillet for hela gjutladan minimeras. Detta méste sedan goras
for varje gjutlada men d& har endast en specifik uppséttning testats, om tva
stycken grupper byter plats i olika gjutlador sa behéver bada dessa gjutlador
optimeras om, i vérsta fall behover 2 - 5! (240) kombinationer testas. For att
ytterligare komplicera detta kan det for varje grupp pa en plats i en lada finnas
tva kombinationer, smalt till brett och brett till smalt. Dessa forutsattningar
leder till det kombinatoriska problem som ska 16sas s att summan av spillet
fran alla gjutlador minimeras.

Problemet &r stort, men dndligt och deterministiskt, vilket innebéar att fullstan-
dig upprékning skulle ge en garanterad optimal 16sning. Tiden det tar for att
16sa detta problem med fullsténdig uppréikning dr ddremot inte rimlig och det
kan behova goras flera ganger pa en dag, SSAB kraver dock inte en garanterat
optimal 16sning. I deras fall kan en tillrdckligt bra suboptimal 16sning som ge-
nereras inom en kort tid vara béttre d&n en optimal 16sning som tar lang tid att
generera vilket leder till att heuristiker kommer undersékas och implementeras.

1.3 Syfte

Syftet med detta arbete &r att utreda om det gar att skapa en skrdddarsydd
heuristik som pa kort tid lyckas generera tillatna och nar-optimala 16sningar.
1.4 Fragestallning

Kan en heuristik implementeras for att ta fram tillrackligt bra suboptimala
16sningar inom en kort tid?

1.5 Avgransningar och forenklingar

Tidsramen for kandidatarbetet dr begréansat till 16 hogskolepoéng for tva per-
soner. P& grund av detta har ett antal avgrinsningar och forenklingar gjorts.
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Problemet innehaller ett antal 6vriga krav som inte adr angivna i problembe-
skrivningen som mojligheten att inte tillverka en order mot en straffkostnad.
Tiden det tar att gjuta en grupp dr en annan aspekt som inte tagits i beaktan
fér detta arbete.

Det gar inte att verifiera att en funnen 16sning ar globalt optimal d& problemet
ar icke-konvext. Dock finns en matematisk modell 6ver detta problem i Bilaga A,
det dr resultat fran denna modell kérd med CPLEX (programvara for att 19sa
optimeringsproblem) som implementerade heuristiker utvirderas mot.

1.6 Metod

I kapitlet kommer metoden som anvénts under detta arbete att presenteras samt
de val och tillvigagangssatt som gjorts avseende hur problemet har angripits.

1.6.1 Problemforstaelse och litteraturstudie

Forst skapades en forstaelse for problemet och det arbete som har genomforts
tidigare. D& en matematisk MILP (Mixed Integer Linear Programming, se Bila-
ga A) modell existerar som kan generera losningar bestod problemet i att skapa
en heuristik som kan generera losningar med mal att vara ungefar lika bra som
MILP modellen men ta mycket kortare tid.

Problemet identifierades att vara deterministiskt men att det finns en stor
méangd giltiga losningar. En litteraturstudie genomfordes for att undersoka vad
litteraturen foreslar for mojliga angripssétt pa problem av likande karaktér. Ut-
ifran litteraturstudien identifierades metaheuristikerna tabustkning, Simulated
Annealing och Variable Neighbourhood Search som metoder med potential for
detta problem.

1.6.2 Design och implementation

For implementation av en heuristik valdes Matlab 2016b och Excel 2013 som
programvaror att utga ifran. Detta eftersom de ar relativt vanliga program inom
industrin och gar att kora pa de flesta PCs och Macdatorer. Dérefter designades
en arkitektur for att vara modulédr och parameterstyrd. Detta for att det ska
vara enkelt att &ndra i delar av programmet och saledes mojliggora ett flertal
iterationer Gver programvaran for att kunna testa ett flertal olika varianter av
heuristiker och jdmféra dem mot varandra.

Implementeringsfasen var en iterativ process dér forst alla huvudmoduler skapa-
des. Sedan skapades forst enklare och mindre sofistikerade 16sningar med enklare
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typer av byten och omgivningar for att sedan testa mer komplicerade varianter.
Dessa olika omgivningar och typer av byten beskrivs mer ingdende i implemen-
tationskapitlet.

1.6.3 Analys och jamforelse med tidigare arbete

Efter implementeringsfasen genomfordes en analys av resultaten. I analysen ge-
nomfors en jamforelse med MILP-modellen fér att kunna utvérdera hur vil den
skapade heuristiken presterar.

1.7 Problemformulering

Problemet som ska 16sas &r foljande: kan ett produktionsschema skapas med
hjalp av en heuristik och indata for vad som motsvarar en dags produktion.
Malet ar att minimera spillet som beror pa vilka grupper av stalsorter som till-
verkas i samma gjutlada och deras skillnad i bredd. P4 heuristiken stélls kraven
att ingen gjutlada far innehalla mer &n fem satser, den sammanlagda slitagefak-
torn for alla satser i en gjutlada maste understiga 300 och varje gjutlada maste
innehalla minst 1 sats. Dock kan den undre griansen fér antal satser i varje gjut-
lada varieras mellan 1-3 satser.

En 16sning representeras av tva matriser. Den férsta matrisen visar vilka grup-
per, i vilken inbérdes ordning de ska tillverkas och i vilken specifik gjutlada de
befinner sig i for 16sningen. Den andra matrisen kompletterar den forsta och
visar hur varje grupp i alla gjutlador ar vinda, det vill sdga om de ska tillverkas
fran brett till smalt eller vice versa. Fran dessa tva matriser kan ett malfunk-
tionsvérde berdknas som beskriver den méngd spill som uppstar med avseende
pa bade nér stalsorter blandas och skillnaden i bredd mellan olika grupper. Fi-
gur 5 visar hur en gjutlada representeras med index fér grupperna som har blivit
tilldelade denna lada och 0 for de resterande tomma positionerna. Figur 6 visar
hur en hel 16sningsmatris for gruppernas position representeras. I vilken ordning
gjutladorna tillverkas har ingen betydelse och déarfor gar det att byta plats pa
rader i matrisen utan att det paverkar malfunktionsviardet. Dock maste &ven
samma byte gbras i matrisen for hur grupperna ar vénda.
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101 | 156

Figur 5: Gjutlada dér tvd postioner
ar fyllda med varsin grupp. Grup-
perna markeras med sina indez.

Figur 6: En ldsning representeras i
en matris med gjutlador och wilka
grupper som ingar i dem.

Tabell 1 visar ett exempel pa den indata som anvénds i problemet. Den inne-
haller information om de grupper som ska tillverkas, for varje grupp finns bland
annat information om dess stalsort, vikt, slitagefaktor, antal satser och bredd
i bada &ndar. En matris med data om hur stort spillet blir om stalsorterna
placeras efter varandra finns ocksé givet och ett exempel visas i Tabell 2.

Tabell 1: Exempel pd en del av indata for en instans.

Grupp | Vikt | Antal | Tid | Slitagefaktor | wS wT
101 123 1 47 61 1310 | 910
103 119 1 49 69 1250 | 1250
105 218 2 86 120 1525 | 1525
107 480 4 172 224 1315 | 1315
109 491 4 190 247 1310 | 955
111 249 2 143 200 880 | 830
113 125 1 53 74 1205 | 1205
115 114 1 43 60 1560 | 1530
117 376 3 133 186 1630 | 1280
121 377 3 183 183 950 | 895
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Tabell 2: Exempel pa data dver mdangden spill givet en kombination av tvd stal-

sorter.
Mixzon | 101 | 103 | 105 | 107 | 109 | 111 | 113 | 115 | 117 | 121

101 0 22 22 27 14 | 21 21 25 25 24
103 20 0 20 20 20 21 21 25 25 24
105 21 20 0 20 22 19 19 21 21 20
107 15 27 | 25 0 13 23 23 25 25 24
109 20 | 27 | 27 | 27 0 27 | 27 | 27 | 27 | 27
111 18 20 19 27 15 0 0 21 21 18
113 18 20 19 27 15 0 0 21 21 18
115 20 | 20 20 21 18 15 15 0 9 20
117 20 | 20 20 21 18 15 15 11 0 20
121 16 19 19 27 17 12 12 21 21 0

Kostnaden for en gjutlada berdknas enligt

CYY Y Y W
i€l jel meM neM

dar ¢*" motsvarar kostnaden for att stalsort ¢ med ldge m ligger placerad i

en gjutlada direkt fore stalsort j med ldge n och y;7" &r en bindr variabel.
Kostnaden e bestar av tva delar och den forsta delen fas fran Tabell 2 och
den andra fran Tabell 1.

Malfunktionsvirdet for en gjutlada med grupper, [111 103 113], ges d& som
z =20+ 21 =41. (2)

For att visa skillnaden i malfunktionsvérde for en gjutlada med samma grupper,
placerade i olika ordning, [113 111 105] s& berdknas méalfunktionsvirdet enligt,

2=0+19 = 19. (3)

I detta fall s& gav forandringen i gjutladan stor effekt d& grupp 111 kunde
placeras efter grupp 113 med noll straff for mixzon, exempelplet visar pa vikten
av att optimera varje gjutlada. Straffet for skillnaden i bredd mellan tva grupper
berdknas genom att ta absolutbeloppet av denna skillnad multiplicerat med 0.01
som sedan avrundas uppat till ndrmsta heltal. For tva grupper, 101 och 103,
gjutna brett till smalt efter varandra ges berdkningen enligt

z = [|wT — wS| - 0.01] = []910 — 1250| - 0.01] = 4. (4)

Pa grund av hur breddparametern ar viktad i nuldget kommer mixzonen ha
storre paverkan pa det totala resultatet.




Kapitel 2

Tidigare arbete

For att skapa en Gverblick Over tidigare arbete inom detta omrade genomfordes
en litteraturstudie inom omradena heuristiker och kontinuerlig stalproduktion.
Den vedertagna bendmningen pa engelska &r Cast Batching Problem.

For det givna problemet saknas en effektiv deterministisk algoritm for att ta
fram en optimal 16sning. Det finns inga stokastiska termer i sjéalva problemet,
givet ratt metodik och tillrdckligt med tid skulle svaret alltid bli samma. Men
antalet md&jliga kombinationer &r féor manga for att fullstdndig upprékning ska
vara ett alternativ.

2.1 Cast Batching Problem och mojliga 16snings-
metoder

Detta avsnitt syftar till att beskriva vad forskningen foreslar fér mojliga an-
greppssitt pa ett siddant hér problem, for att slutligen bestdmma en riktning
for detta arbete och ga djupare in pa detta omrade.

I litteraturen beskrivs Cast Batching Problem (CBP) som ett delproblem av
det storre omradet problemomradet Steelmaking and Continous Casting som
ror de schemaldggning av produktionsprocesser som smaéltning, raffinering och
gjutning som krévs for att tillverka stal. CBP ror bara delproblemet i gjutnings-
processen for hur satser ska grupperas i olika gjutlador fér att undvika spill och
minska produktionstiden. Fér CBP finn fyra 6vergripande mal, varav tva stam-
mer 6verens med problemet i detta arbete och har tagits hdnsyn till i den senare
implementationen.(Tang and Wang, 2008)

Trygg, Ang, 2017. 9
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Malen &r:
1. Att minimera den kvarvarande slitagekapaciteten i varje gjutlada.

2. Att minimera straffet som uppkommer pa grund av mixzoner som uppstar
nar stalsorter andras.

3. Att minimera de ordrar av hog prioritet som inte tas med i l6sningen.
4. Att minimera avvikelserna i malvikten hos de producerade ordrarna.

Mal 1 och 2 ar direkt anvindbara i det hir arbetet, medan méal 3 indirekt
tas hansyn till genom att inga ordrar utelamnas. Mal 4 kan eventuellt vara av
betydelse men inte har tagits hansyn till i detta arbete.

2.1.1 Matematiska och heuristiska metoder

I en artikel av Tang and Wang (2008) beskrivs hur liknande CBP problem som
detta fallet kan angripas bade matematiskt med Mized Integer Programming
(MIP) och med heuristiska metoder. Det heuristiska angreppsséttet visar po-
tential for den typ av problem som undersoks i detta arbete. Losningsgangen
bygger pa att forst anvdnda en konstruktiv girig heuristik for att skapa en start-
16sning. Sedan definieras en omgivning utifran vilka forflyttningar av satser som
gar att gora for att skapa nya nérliggande 16sningar. Bytena utvirderas sedan
med hjilp av en tabusokning och de implementerar dven diversifieringsmetoder
for att undvika att fastna i lokala optimum.

Av de fem mojliga forflyttningarna som Tang and Wang (2008) identifierar ar
tre av dessa O6verforbara till det hdr problemet. Dessa ér:

1. Tilldelning av en &nnu icke-tilldelad sats till en gjutlada.
2. Byte av tva satser i varsin gjutldda med varandra.
3. Forflyttning av en sats fran en gjutlada till en annan.

Diversifieringsmetoderna &r inte applicerbara péa detta problem dé de bygger pa
att det finns flera satser att tillga &n det finns mojlighet att tillverka, i detta fall
ar méngden som undersoks inte i den storleken att det gar att lagga till dnnu ic-
ke tilldelade satser eller ta bort de som redan tilldelats. Men tillvigagangssattet
att anvinda diversifiering for att bryta sig loss fran ett lokalt optimum &r négot
som visar potential. Slutsatserna Tang and Wang (2008) drar ar att det med
hjélp av en heuristik av denna typ inte gar att finna en optimal 16sning men att
det gar att generera tillriackligt bra 16sningar utifran verkliga probleminstanser.
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Tang et al. (2014) har 16st ett CBP med hjilp av kolumngenerering, dar huvud-
problemet bestar av att utvérdera en malfunktion med avseende pé ett antal
genererade mojliga placeringar av satser i gjutlador. Ett subproblem anvands for
att generera nya mdjliga placeringar i gjutlador dér 16sningarna skapar fordel-
aktiga mojliga placeringar pé satserna i huvudproblemet. En intressant detalj
i artikeln ar att Tang et al. (2014) utgar fran approximativa kostnader och in-
takter i sina utvirderingar av malfunktionerna vilket gor att de kan uppskatta
det ekonomiska véirdet av att implementera en automatiserad process istéllet
fér den manuella process som anvéndes innan hos fallféretaget i artikeln.

Wang and Tang (2008) beskriver i en artikel hur de kombinerar Lagrangerelax-
ation tillsammans med dynamisk programmering och heuristiker for att skapa
kvalitativa 16sningar. Till skillnad fran Cast Batching problemet som behand-
las i detta arbete utgar de fran en kombination av Cast Batching- och Charge
Batching-problem vilket gor att det inte ar direkt applicerbart i det har arbetet
dven om tillvigagangssidttet med Lagrangerelaxation tillsammans med andra
metoder ar ett intressant tillvigagangssatt.

I en artikel av Dong et al. (2011) beskrivs hur de 13ser ett problem som &r
mycket likt det som undersoks i detta arbete. De gor detta genom att applice-
ra varianter av heuristiken Variable Neighbourhood Search (VNS) pé ett CBP.
VNS-heuristiken bygger pa att en definiera en struktur pa omgivningen till en
16sning och sedan utforska nya omgivningar varje gang ett lokalt optimum nas i
den nuvarande omgivningen. Tva varianter av VNS utforskas i artikeln déar den
ena soker av omgivningarna pa ett systematiskt sdtt medan den andra slump-
vis véljer ut nya omgivningar att utforska. Metoden anses ha stor potential for
problemet i detta arbete och forfattarnas forslag pa att vidare forskning inom
omradet: att kombinera deras metod med andra metaheuristiker &r nagot som
tas i beaktan senare i arbetet.

2.2 Heuristiker

I tidigare arbete identifierades heuristiker som en lovande teknik fér Cast Batching
Problem och detta avsnitt har for avsikt att presentera heuristiker generellt till-
sammans med exempel pa nagra lovande heuristiker.

Metoder for att 16sa optimeringsproblem kan delas upp i tva grupper. Den fors-
ta gruppen innehaller metoder som genererar optimala 16sningar och den andra
gruppen innehaller metoder som genererar suboptimala 16sningar. Heuristiker
tillhor den senare gruppen och enligt Silver et al. (1980) finns det ett antal
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anledningar till att anvinda heuristiker &ven om de inte garanterar optimala
16sningar. En del problem saknar analytisk 16sning vilket d& kréver nagon form
av heuristik for att hitta 16sningar till problemet. Silver et al. (1980) menar
ocksé att dven om det existerar analytiska losningar kan dessa vara orealistiska
i praktiken da de kréver for kraftfulla datorer, men dven om berdkningskraft
inte ar ett problem kan tiden for att hitta en optimal 16sning vara for lang
for praktiska tillimpningar. En konsekvens av detta &r att ett problem kan 16-
sas med en metod som garanterar en optimal 16sning fér fa variabler men dér
en heuristik behovs fér samma problem med manga variabler. Ett exempel pa
detta dr handelsresandeproblemet (TSP) som vixer snabbare dn exponentiellt
och darmed blir svarlost nér tillrackligt manga noder ska bestkas. Woolsey and
Swanson (1975) anser ocksa att heuristiker kan vara fordelaktiga da beslutsfat-
tande personer enklare accepterar modeller de forstar, vilket inte alltid ar fallet
med komplexa matematiska modeller, detta haller &ven Silver et al. (1980) med
om. Det finns fler anledningar till att anvinda heuristiker men de har &ven sina
begransningar.

Det ér enligt Silver et al. (1980) nédviandigt att uppfylla ett antal egenskaper
ifall heuristiken ska anses bra. Egenskaperna ér,

1. Heuristiken ska vara berdkningsmaéssigt realistisk
2. Losningen som genereras ska i de flesta fall vara ndra optimum
3. Sannolikheten for en véldigt dalig l6sning ska vara lag

4. Heuristiken ska vara enkel att forsta.

De tre forsta egenskaperna ér enklare att kvantifiera, men den sista egenskapen
ar ocksa viktig da en beslutsfattande person oftast behéver godkinna anvén-
dandet av heuristiken. Egenskap 2 och 3 &ar de som behover testas ordentligt,
men det ar svart att sdga hur bra en 16sning faktiskt &r, det vill séga hur néra
16sningen &r optimum. Inom optimering ar 6vre och undre grénser vanligt fér
att ge en uppskattning av hur ndra optimum en l6sning &r, men ofta anvinds
heuristiker pa grund av att denna information saknas. Enligt Rardin and Uzsoy
(2001) ar dessa grénser svara att berdkna och ger ofta dalig information om
hur néra optimum en 16sning dr. Rardin and Uzsoy (2001) menar ocksé att ifall
valdigt bra granser hade kunnat hittas pa ett enkelt sdtt hade antagligen en
branch and bound-metod fungerat och heuristiken hade vart onddig.

Det finns méanga olika typer av heuristiker och i féljande avsnitt presenteras
konstruktiva heuristiker, lokals6kningsmetoder samt metaheuristiker.
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2.2.1 Konstruktiv heuristik

For att hitta en giltig 16sning anvénds ofta en konstruktiv heuristik. En sadan
heuristik &r ofta deterministisk och hittar samma losning fér varje kérning och
ar inte sdllan byggd pa nagon girig algoritm.(Rardin and Uzsoy, 2001)

For vissa problem fungerar den konstruktiva heuristiken mycket bra och ett op-
timum kan garanteras, men det finns &ven manga sorters problem dér resultatet
blir daligt. Férdelen med giriga heuristiker &r att de snabbt hittar l6sningar,
men den myopiska egenskapen i form av att enbart ta férsta bésta alternativ &r
ocksa dess svaghet. Ofta ar en konstruktiv heuristik anvindbar for att hitta en
startlosning till ett problem.

2.2.2 Lokals6kningsmetoder

For att 16sa optimeringsproblem som &r berdkningsméssigt svara kan olika me-
toder baserade pa lokalsokning anvéndas. Lokals6kning startar till skillnad fran
en konstruktiv heuristik med en giltig 16sning, denna 16sning kan for enkla fall
véljas godtyckligt och for svarare fall kan exempelvis en konstruktiv heuristik
anvéandas enligt Silver et al. (1980). Fran startlosningen 2(®) s& skapas en omgiv-
ning N(2"*) som bestar av alla punkter som kan nas inom en forflyttning. Pirlot
(1996) papekar att det &r av stor betydelse hur denna omgivning definieras da
den paverkar effektiviteten i en lokals6kning. Men trots en omgivning som &r vél
anpassad for det aktuella problemet har lokals6kning en stor nackdel i form av
att den latt fastnar i lokala optimum. Ett lokalt optimum definieras som att det
ar den béasta punkten i en omgivning och malfunktionsvérdet blir sémre for alla
tillatna forflyttningar, det kan dock finnas béttre punkter ldngre bort som inte
kan nas inom en forflyttning fran punkten. For konvexa problem &r ett lokalt
optimum samma sak som ett globalt optimum da malfunktionsvardet &ar strikt
vixande/minskande nér man ror sig i en riktning, f6r dessa fall &r en lokalsok-
ningsmetod ofta effektiv och ger en optimal 16sning. Dock &r méanga verkliga
problem icke-konvexa vilket innebér att malfuktionsviardet kan ga upp eller ner
oavsett vilken riktning som viljs fran en punkt. Det kan vara effektivt att starta
fran flera olika startlosningar och vélja den bésta 16sningen som skapas utifran
detta da olika startlosningar kan ge olika l6sningar.

En allmén algoritm for lokalsokning (maxproblem) ges nedan, omvénd logik for
minproblem giller.

0. Hitta en giltig startlosning (%) med nyttan u(2(?)) och sitt i = 0

1. Ta fram omgivningen N (z(*)
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2. Avbryt sokning ifall u(z(?) > u(z) for alla N(z())

3. Vilj den punkt 20D € N (x(i)) som maximerar nyttan, ska uppfylla
u(zHD) > u(z?)

2.2.3 Metaheuristiker

Som tidigare ndmnt har lokals6kningsmetoder problem med att fastna i lokala
optimum och en metaheuristik har som syfte att styra lokalsokningsmetoder
fran lokala optimum pé ett metodiskt sétt. Istéllet for att starta fran flera oli-
ka startlosningar och generera flera lokala optimum kan alltsd metaheuristiker
anvindas. Blum and Roli (2003) sammanfattar nigra egenskaper som karakté-
riserar en metaheuristik, ett antal av dessa foljer nedan.

o Metaheuristiker ar strategier som guidar sokningsprocessen
e Malet ar att hitta 16sningar s& néra optimum som mojligt
e Metaheuristiker ar ofta stokastiska

e Metaheuristiker &r inte problemspecifika

Att de inte &r problemspecifika innebér att de inte gor nagra (eller vildigt fa)
antaganden kring det underliggande problemet. Exempel pa vanliga metaheu-
ristiker for kombinatoriska problem &r tabusOkning, simulated annealing och
variable neighborhood search.

2.2.4 Tabusoékning

Glover (1989) presenterar de grundliaggande byggstenarna for tabusékning som
ett verktyg for att 16sa kombinatoriska problem. Tabusdkning &r en metaheu-
ristic som visat sig fungera val for manga olika problem och egenskapen att den
inte fastnar i lokala optimum gor den anvindbar &ven for icke-konvexa problem.
Tabusokning véljer likt lokalsckning det basta alternativet i varje steg men for
att undvika att fastna i lokala optimum sa finns det en tabulista med langd
n, den enklaste tabulistan har ldngd n = 1 vilket innebér att den senaste for-
flyttningen inte &r tillaten i nésta steg. Detta innebér att en forflyttning fran
punkt z(M till z(?) inte kan foljas av forflyttningen 2 till z(Y) de kommande n
stegen, alla andra forflyttningar inom omgivningen &r tillatna. Ifall den aktuella
punkten ligger néra ett lokalt optimum kan den bésta punkten i omgivningen
vara pé andra sidan det lokala optima och fran den punkten kan den férra punk-
ten anses vara det bésta steget, detta innebér att algoritmen hoppar fram och
tillbaka. Liknande resonemang kan visa pa att samma problem finns fér langd
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n = 2,3,4..., det beror helt pa hur problemets omgivning ser ut. Det kan alltsa
konstateras att langden inte far vara for kort, men ifall den &r for lang s kan
det innebér att algoritmen inte ldngre har nagra tillatna steg som &r férdelaktiga.

De Reyck et al. (1997) forklarar att dels kan en statiskt tabulista anvindas vil-
ket innebédr att ldngden pa listan dr konstant, dels kan en dynamisk ldngd pa
listan anvindas. Det har enligt De Reyck et al. (1997) visat sig att en konstant
tabulista med ldngd n = 7 generellt sett verkar vara effektivt. En dynamisk
laingd ska anvidndas for problem dér omgivningen beror pa problemstorleken,
hér verkar y/n vara lampligt i manga fall men &ven slumpméssig lingd inom ett
intervall kan anvindas enligt De Reyck et al. (1997). For varje problem bor ett
antal listldngder testas for att hitta den lingd som verkar ge bast malfunktions-
varde.

Listan som haller koll pa tillatna byten &r &ven kallat for det korta minnet, det
finns dven ett langt minne. Det langa minnet skapar mdjligheter for att inten-
sifiera och diversifiera s6kningen for att ibland leta extra mycket kring lovande
16sningar eller leta efter bra lésningar i omraden som inte bestks sa frekvent.
Ett exempel pa en enkel tabusékning med ett kort minne for ett maxproblem
(omvéind logik f6r minproblem) ges nedan.

0. Starta i en punkt 2(*) med kostnad c(z(?)) och sétt i = 0
1. Kontrollera avbrottskriterier
2. Bestdm omgivningen N (z(®))

3. Vilj den punkt 20+ € N(2()) som maximerar ¢(x), observera att c(z(?)
> ¢(z(+D) dr tillatet, detta leder till att lokala optima undviks

4. Satt i =i+ 1, uppdatera tabulistan och gé till steg 1.

2.2.5 Swimulated annealing

Blum and Roli (2003) ndmner att simulated annealing &r en av de dldsta me-
taheuristikerna som finns och for att inte fastna i lokala optimum sa kan sémre
16sningar accepteras med en viss sannolikhet. Till skillnad fran tabusckning sa
slumpas en punkt i omgivningen och om den ger ett battre malfunktionsvirde
accepteras den punkten med sannolikhet 1. Sannolikheten fér att acceptera en
sdmre 16sning ligger mellan 0-1 men minskar med tiden for att konvergera mot
ett forhoppningsvis bra lokalt optimum, istéllet for vanlig lokals6kning som vél-
jer det forsta som hittas. For att styra sannolikheten att acceptera en sdmre
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16sning sa finns en parameter 7', denna minskar med soktiden, men det skiljer
sig fran fall till fall hur snabbt den minskar, Blum and Roli (2003) papekar att
detta val ar viktigt for resultatet. For ett givet T' sa dr det hdgre sannolikhet
att acceptera en sédmre 16sning ifall skillnaden i mélfunktionsvérde &r liten och
lagre ifall skillnaden &r stor. T' behover inte minska i samma hastighet genom
hela soktiden, utan den kan exempelvis variera mellan att minska linjart och
exponentiellt.

2.2.6 Variable Neighbourhood Search

Mladenovic and Hansen (1997) beskriver en metaheuristik dir en férdndring
av omgivningen i samband med en lokals6kning kan ge fordelaktiga resultat
fér kombinatoriska optimeringsproblem. Metoden har tva faser dir den ena &r
en lokals6kning for att finna det lokala optimumet fér den givna omgivningen.
Dérefter gors en foréandring av omgivningen slumpmaéssigt for att mojliggora
att den efterféljande lokalskningen ror sig bort fran det tidigare funna lokala
optimumet.

2.2.7 Utvirdering av heuristik

For att utvirdera hur vél en utvecklad heuristik fungerar i praktiken behdver den
testas, helst med insamlad data fran konkreta verklighetsbaserade fall. Rardin
and Uzsoy (2001) har dock noterat att manga foretag inte alltid vill dela med sig
av data, vilket kan gora det svart att testa heuristiken. Det &r &ven tidskravande
att samla in verklig data men fordelen dr att alla svarigheter som kan vara
svara att modellera kommer med. Enligt Rardin and Uzsoy (2001) saknas ofta
verklig data for de teoretiskt intressanta fallen som behéver undersckas for att
garanterat séga att en heuristik klarar av alla fall. Istdllet kan ett antal dataset
samlas in och utifran dessa kan parametrar &ndras for att spegla nya dataset och
pa sa sdtt utoka testmdojligheterna for heuristiken. Helt slumpmaéssig data kan
ocksa genereras for att testa heuristiken men det &r stor risk att denna testdata
inte &r representativ och att det inte alls fungerar i praktiken enligt Rardin and
Uzsoy (2001).

2.3 Angreppssitt for implementation

I detta avsnitt sammanfattas vilka av de funna metoder, heuristiker och tankar
som tas med till implementationen. Fran litteraturstudien fanns ett flertal alter-
nativ och tankar som &r virda att beakta vid utformning av en heuristik. Den
kombinatoriska karaktdren hos problemet samt det som funnits i litteraturen
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starker tankarna om att detta ar ett problem som lampar sig vél for att angripa
med heuristiker. Det faststélls att den definierade omgivningen kan ha stor pa-
verkan pa det resultat som nas samt hur metaheuristiker kan anvindas for att
undvika att fastna i lokala optimum vid en lokals6kning. Fran metaheuristiken
Simulated Annealing tas koncepten av att anvinda en stokastisk metod och att
dven acceptera losningar som ger ett simre méalfunktionsvérde for att mojliggora
att rora sig bort fran lokala optimum. Fréan tidigare forskning pa Cast Batching
Problem faststélls att tabusékning och varianter av Variable Neighbourhood Se-
arch har gett goda resultat och tas &ven de med som mdjliga angreppsitt i
implementationen.







Kapitel 3

Implementation

I kapitlet ges en Gvergripande bild av implementationen. Excel 2013 tillsam-
mans med Matlab 2016b har anvénts som programvaror for att skapa heuristi-
ken. Excel anvénds for att hantera den ursprungliga datan som anvinds och
heuristikerna &r implementerade i Matlab.

3.1 Arkitektur

For att gora programmet enkelt att modifiera och for att underlidtta utveck-
lingen i grupp anvénds en modulbaserad 16sning. Malet var att programmet ska
vara mojligt att styra till stor del utifran parametrar som sitts i borjan. Detta
gor programmet flexibelt och att mojliggor att det gar att finjustera paramet-
rar i heuristiken efter behov. Det ska &ven vara enkelt att dndra och lagga till
specifika delar av programmet utan att andra delar paverkas i stor utstréck-
ning. Exempelvis skulle n stycken faser kunna implementeras utan att detta
skulle stélla krav pa stora modifieringar i koden. Se Figur 7 for en skiss 6ver
denna arkitektur, de efterféljande avsnitten beskriver hur de olika modulerna,
funktionerna och objekten som finns i programmet fungerar.

Trygg, Ang, 2017. 19
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Figur 7: Arkitektur éver programmet

3.1.1 Objekt

I detta avsnitt beskrivs de objekt som anvinds som in och utparametrar till de
olika modulerna.

Losningsobjekt Objekt dar den nuvarande I6sningen sparas. Innehél-
ler &ven malfunktionsvérde.
Heuristikobjekt Objekt som innehaller alla parametrar som bestdm-

mer hur heuristiken ska bete sig ska bete sig.
Omgivningsobjekt  Objekt som innehaller data om den nuvarande om-
givningen.
Dataobjekt Objekt med originaldatan som ar hdmtad fran exce-
larket. Anvénds bland annat vid berdkning av kost-
nadsparametrar i malfunktionen.

3.1.2 Inputdata fran excel

Denna modul hdmtar in data fran ett excelark som bland annat innehaller in-
formation om grupper, antal gjutlador tillgdngliga och mixzoner mellan olika
stalsorter. Datan lagras i Dataobjektet.
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3.1.3 Konstruktiv heuristik

Utifran datan hdmtad fran Excel genereras en startlésning med hjéilp av en kon-
struktiv heuristik som programmet kommer att utga ifran for att generera flera
16sningar. Den konstruktiva heuristiken kan inte garantera att en startlosning
finnes men det bedoms vara mycket troligt att sa sker i de allra flesta fall dér det
existerar en giltig startlosning. Den konstruktiva heuristiken tar ingen hénsyn
till kostnad for spill d& den endast ska hitta en startlosning, heuristiken bestar
av tre stycken steg som beskrivs nedan.

Steg 1

Problemet har en speciell struktur som mdojliggoér att steg 1 av den konstruktiva
heuristiken alltid ar giltigt ifall en giltig startlosning existerar. Ifall steg 1 inte
lyckas sa kan det med sdkerhet sigas att en giltig startlosning saknas. Den
egenskap som utnyttjas i forsta steget ar att en gjutlada maximalt har 5 stycken
platser, detta fungerar dven for exempelvis 4 eller 6 platser. D& en grupp som
tar upp 3 eller fler platser inte kan kombineras med en annan grupp som ocksa
tar upp 3 eller fler platser i samma gjutlada, sa leder det till att alla grupper
som tar upp 3 eller fler platser maste placeras i olika gjutlador. Ifall antalet
gjutlador &r farre &n antal grupper som tar upp 3 eller fler platser, sa saknas
alltsa en giltig startlosning. Om inte, sa gar heuristiken vidare till steg 2.

Steg 2

I detta steg sa placeras en grupp i varje tom gjutlada, det vill sdga de gjutlador
som inte fick nagon grupp tilldelad i steg 1. De grupper som placeras hér &r
de grupper som skapar storst slitage pa en gjutlada, detta for att de ar svarast
att kombinera med en annan grupp da det finns ett krav pa maximalt slitage.
I detta steg finns en risk att en tillaten startlosning inte hittas i senare steg
trots att den existerar. Detta d& ingen hansyn tas till antalet platser en grupp
behéver, men risken bedoms vara liten och enkelheten i valet 6verviager risken.
Steg 2 ger inte nagon information ifall en giltig 16sning existerar eller inte, utan
antingen fylls de lador som inte hade en grupp i sig eller sa &r de redan fyllda
och da &r det dags for steg 3. Undantaget hir &r ifall det finns farre grupper
kvar att placera efter steg 1 &n det finns lediga gjutlador, i detta fall kommer en
giltig 16sning hittats efter steg 2, ifall detta intraffar sd boér anvéndaren fundera
pa att minska antalet gjutlador.
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Steg 3

Ifall detta steg paborjas s& har varje gjutlada exakt en grupp placerad i sig och
det dr dags for att placera ut de Gvriga grupperna. For att gora detta pa ett
metodiskt sitt sa kommer gjutladorna sorteras i fallande ordning med avseende
pa antal platser som ar upptagna, sedan sorteras dessa inbordes i fallande ord-
ning pé slitagefaktorn. Langst upp i listan kommer alltsd gjutladan med minst
antal lediga platser och hogst slitagefaktor vara.

Nér detta ar gjort sa sorteras listan med de grupper som inte &r placerade i
nagon gjutlada tviartom, det vill siga i stigande ordning med avseende pa antal
platser de tar upp. Sedan sorteras denna listan med avseende pa slitagefaktorn
i fallande ordning.

Detta val dr vid ndrmare eftertanke vialmotiverat, exempelvis skulle nu 6versta
gjutladan ta upp 4/5 platser och 250/300 i slitagefaktor. Vidare skulle 6versta
gruppen i listan med icke-placerade grupper exempelvis kunna ta upp 1 plats
och 45 i slitage, den kommer da kunna placeras i 6versta gjutladan och den far
da 5/5 platser fyllda och 295/300 i slitagefaktor, vilket &r det ndrmaste taket
som gar att uppfylla och desto nédrmare taket varje gjutlada nar, desto troligare
ar det att en giltig startlosning hittas ifall den existerar. Pa detta sdtt fortsétter
grupper placeras i gjutlador tills dess att alla grupper ar placerade i gjutlador
och en giltig startlosning hittats. Alternativt finns det grupper som inte far plats
i ndgon gjutlada, da har alltsa ingen giltig startlosning hittats, men som tidigare
ndmnt kan det inte garanteras att ingen giltig 16sning existerar. Forslagsvis sa
16ses problemet om med fler gjutlador tills dess att en giltig startlosning hittas.

3.1.4 Omgivning

Denna modul syftar till att generera omgivningar att genomfora operationer pa
och sedan utvirdera. For ett deterministiskt problem gar det att med fullstandig
upprakning finna den optimala 16sningen. Men den kombinatoriska strukturen
pa detta problem gor inte detta mojligt d& méangden potentiella 16sningar blir
for stor. For att hantera detta anvdnds omgivningar, vilket &r nérliggande 16s-
ningar till en given 19sning.

Tva omgivningar har implementerats, en av simpel variant och en mer komplex.
Dessa tva omgivningar ar:

Parvis slumpgenererad

Bestar av tva slumpvis utvalda gjutlador utifran féregaende 16sning.
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Fullstindigt slumpgenererad kombination

Denna omgivning bestar av en fullstdndig slumpgenererad kombination av al-
la gjutlador tagna tva och tva utan aterldggning. Vid udda antal ldmnas en
gjutlada kvar utanfor omgivningen.

3.1.5 Tabulista

Denna modul kontrollerar tabulistan. Den undersoker om den valda kombina-
tionen av gjutlador finns i lista och meddelar detta. Den har vetskap om lingden
pa tabulistan och tar bort den &ldsta elementet i listan nir en viss langd nas.
Modulen anvénds vid skapande av omgivningar och i faserna fér att uppdatera
tabulistan.

3.1.6 Faser av operationer pa kombination av gjutlador

Med faser menas de mdjliga operationer som kan goéras pa en kombination av
tva gjutlador. P& grund av arkitekturen finns det mojlighet att enkelt lagga till
eller dndra de olika faserna enskilt. Det &r ocksd mojligt att kombinera olika
faser inom samma 16sning. Detta styrs av styrmodulen.

Tva olika faser av operationer anvéindes:

Fas 1 - Byte av grupper mellan gjutlador

Fas 1 innebér att tva grupper fran varsin gjutlada byter gjutlada med varandra.
Detta utfors genom att testa for varje grupp i varje gjutlada om de kan byta
plats med varandra. Sedan utfors en optimering av grupperna inom gjutladorna
och dérefter viljs den bésta kombinationen ut och lagras i 16sningsobjektet.

Fas 2 - Flytt av grupp till en annan gjutlada

Fas 2 innebér att en grupp fran en gjutlada flyttas till en annan gjutlada om det
ar mojligt. Detta utférs genom att modulen testar om varje grupp i gjutladorna
kan flyttas till den andra gjutladan. Dérefter gors en optimering av placeringen
av grupperna inom gjutladorna och den bésta forflyttningen véljs ut och lagras
i 16sningsobjektet.

3.1.7 Optimering av gjutlador

Denna modul optimerar placeringen av grupper inom en given gjutlada. Detta
utférs med hjélp av en fullstdndig upprikning av alla kombinationer dar mix-
zonerna raknas ut. En parameter som sétts i borjan av programmet styr ocksé
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om denna optimering ska ta hénsyn till om det endast &r blandzonerna mellan
grupperna i gjutladorna som efterfragas eller om dven om de ska gjutas fran
brett till smalt eller smalt till brett.

3.1.8 Styrmodul

Denna modul styr vilken av faserna av operationer som anvénds for just denna
iteration. Detta styrs genom att ett tal mellan 0 och 1 slumpas och beroende
pa storleken véljs fas 1 eller 2.

3.1.9 Evaluera 16sning

Denna modul utviarderar en given 16sning och kontrollerar tillatenhet och sparar
bra l6sningar.

Tillatenhet

Utifran villkoren givna i problembeskrivningen och den matematiska modellen
kontrollerar modulen att den givna losningen ar giltig.

Malfunktionsvarde

Malfunktionsvirdet beréknas for den givna lésningen genom att for varje gjut-
lada beridkna mixzonen och straffet for skillnaden i bredd.

Historik

For varje evaluering av en accepterad 16sning kommer malfunktionsvirdet att
sparas. Om malfunktionsvirdet &r béttre &n det tidigare bésta funna malfunk-
tionsvirdet kommer hela l6sningen att sparas och det bésta funna malfunktions-
vardet att uppdateras. Detta gor att vid slutet av programmet finns alla de bésta
16sningar som heuristiken har funnit sparade och dessa kan darfor avldsas och
jamforas med varandra.

3.2 Implementerade algoritmer

Tva stycken algoritmer har implementerats och ar framst inspirerade av meta-
heuristikerna Simulated Annealing och Variable Neighbourhood Search &ven om
bada algoritmerna &ven innehéaller inspiration fran tabusdkning.
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3.2.1 Swmulated Annealing-inspirerad slumpheuristik

Denna heuristik h&mtar inspiration fran Simulated Annealing i och med att
den accepterar 16sningar som férsamrar malfunktionsvéirdet och slumpar fram
omgivningen som testas. Det som skiljer fran Simulated Annealing &r att den
inte &ndrar sannolikheten for att acceptera en sdmre 16sning vilket leder till att
ingen lokalsokning utférs. Heuristiken innehaller ocksd en tabustkning for att
undvika att testa tidigare valda kombinationer alltfér frekvent.

Beskrivning av algoritm

1. Algoritmen anvénder den parvis slumpgenererade omgivningen, det vill
séga nar en kombination av tva gjutlador slumpas fram fran foregaende
16sning.

2. Denna kombination jimfors med tabulistan och om kombination finns i
listan slumpas en ny omgivning fram.

3. Styrmodulen anvinds for att slumpa fram vilken operation (fas i program-
met) som ska goras pd omgivningen.

4. Om fasen genererar en ny 16sning kommer denna att utvirderas med ut-
varderingsmodulen.

3.2.2 Variable Neighbourhood Search-inspirerad slumpheu
ristik

Denna algoritm hémtar framst inspiration fran metaheuristiken Variable Neigh-
bourhood Search da det i litteraturstudien konstaterades att modifierade varian-
ter av denna algoritm hade framgéng pa CBP. Detta kombinerades &ven med en
tabusOkning. D& valet av omgivning spelar stor roll for vilket resultat som fas
anvinds den storre omgivningen i denna algoritm vilket innebér att alla gjutla-
dor kombineras med en annan for att skapa omgivningen som undersdks i varje
iteration.

Beskrivning av algoritm

1. Algoritmen anvénder den fullstdndigt slumpgenererade kombinationen som
omgivning. Vilket innebér att alla gjutlador kombineras tva och tva slump-
méssigt, vid udda antal utlamnas en gjutlada.

2. Omgivningens kombinationer jamfors mot tabulistan och plockas bort ifall
de hittas.
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3. Fas 1 utfors pa samtliga kombinationer och resultatet utvérderas och spa-
ras tillfalligt. Fas2 kan utforas pa samtliga kombinationer om anvéndaren
vill det, detta ckar dock signifikant kértiden utan att ge ett sarskilt mycket
béttre resultat.

4. Den bésta kombinationens 16sning véljs sedan och tabulistan uppdateras
med den kombinationen.




Kapitel 4

Resultat, analys och
diskussion

Detta kapitel visar och beskriver resultaten fran de bada implementerade heu-
ristikerna. Kapitlet behandlar dven analys och diskussion av dessa. Resultat
fran MILP-modellen inkluderas i samband med resultatet fran de implemen-
terade heuristikerna for att underlétta analyserna och ha en referenspunkt att
utga ifran vid diskussionerna. Notera att bada de implementerade heuristikerna
har en tabustkning i sig men att dndring av tabulistans ldngd inte paverkade
slutresultatet i samma utstréckning som andra delar av heuristiken. Darfor har
langden 7 anvénts i alla instanser och annan data har prioriterats att presenteras
i detta kapitel.

4.1 Resultat fran SA-inspirerad slumpheuristik

Den Simulated Annealing-inspirerade slumpheuristiken lyckas hitta giltiga 16s-
ningar. Heuristiken &r stokastisk och malfunktionsvérdet ror sig slumpméssigt i
béade positiv och negativ rikting. Se Figur 8 for en typisk kérning av heuristiken
fér 5000 iterationer.

Trygg, Ang, 2017. 27
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Figur 8: Typisk kérning med SA-inspirerad heuristik

Se Tabell 3 for resultat déir en kérning &r med endast mixzon och en &r med
mixzon och bredd, resultatet dr sidmre d&n MILP-modellens resultat med ett
malfunktionsviarde pa 205 for endast mixzon och 225 fér mixzon och bredd pa
10 min.

Tabell 3: Typiskt resultat for 5000 iterationer pa testdata 1

Antal gjutlador ‘ Typ av korning ‘ Kortid ‘ Bista malfunktionsvirde
20 Endast Mixzon 19 s 214
20 Mixzon och bredd 98 s 249

4.1.1 Jamforelse av MILP med SA-inspirerad heuristik

Vid en jamforelse med data fran MILP-modellen konstateras det forst att den
SA-inspirerade heuristiken inte presterar bra trots ett relativt stort antal itera-
tioner (5000). Det gér dven att se att kortiden blir cirka 5 ganger langre om bade
mixzon och bredd jamfors. D& heuristiken producerar giltiga I6sningar och mal-
funktionsvérdet varierar slumpmaéssigt 6ver ett stort spektrum utan att fastna
skulle denna algoritm kunna anvéndas for en diversifieringsfas for att hitta ett
utgangsldge som inte tidigare anvénts. Detta kan i samband med andra heuristi-
ker vara anviandbart. P4 grund av ett sdmre resultat for denna heuristik dgnas
resterande delar av rapporten at den VNS-inspirerade heuristiken.
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4.2 Resultat fran VINS-inspirerad slumpheuristik

Den VNS-inspirerade slumpheuristiken véljer sin omgivning slumpméssigt och
accepterar aldrig sdmre 16sningar &n den redan har uppnéatt. Malfunktionsvérdet
konvergerar efter ett antal iterationer, detta kan ses i Figur 9 nedan. Efter
denna figur foljer ett antal tabeller med korningar med olika instéllningar pa
heuristiken, i alla korningar sker 200 iterationer for varje antal gjutlador.

250
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Figur 9: Typisk kérning med VNS-inspirerad heuristik

Tabell 4 visar medelvirde for 60 korningar med endast mixzon pa testdata 1,
standardavvikelse anges inom parantes. Kortiden f6r heuristiken som anges &r
for en hel paretofront medan for datan fran MILP-modellen &r koérningarna
10 minuter eller 60 minuter for varje antal gjutlador. En paretofront innebér
att minsta mdojliga antal gjutlador kors med 200 iterationer, sedan okar antalet
gjutlador och heuristiken kors om pa nytt. Pa sé sétt fas ett resultat med virden
fran det minsta md&jliga antalet gjutlador som gar att anvénda till det hogsta
antalet i en korning. I Tabell 4 och 5 representerar 10 m och 1 h kdrtiden for den
matematiska modellen, n antal gjutlador och ¢ kortid for heuristiken i sekunder
for hela fronten. Min 1, min 2 och min 3 star for minsta antal satser per gjutlada.
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Tabell 4: Resultat med endast mizzon pa testdata 1, for heuristik visas medel-
vdrde och standardavvikelse inom parentes

Min 1 Min 2 Min 3

n Heur 10m | 1h Heur 100m | 1h Heur 100m | 1h
19 216 (4,2) 228 211 216 (4,4) 224 211 216 (3,7) 226 208
20 175 (2,4) 205 187 175 (1,6) 190 174 177 (4,5) 184 183
21 155 (1,9) 168 152 155 (2,1) 168 155 156 (2,9) 175 151
22 137 (2,3) 146 136 137 (2,0) 155 134 141 (2,9) 157 140
23 121 (178) 123 118 121 (1,4) 140 118 129 (2,7) 140 125
24 || 107 (2,5) | 113 | 103 || 107 (2,4) | 121 | 104 || 119 (2,3) | 126 | 117
25 || 93(255) | 100 | 89 94 (2,9) | 110 | 94 || 111(2,0) | 115 | 112
t 66,5 (4,2) 61,0 (2,0) 66,6 (5,1)

Tabell 5 visar medelvirde f6r 60 kérningar med mixzon och bredd pa testdata 1,
standardavvikelse anges inom parentes for den VNS-inspirerade heuristiken.

Tabell 5: Resultat for mizzon och bredd pd testdata 1, for heuristik visas medel-
vdrde och standardavvikelse inom parantes
Min 1 Min 2 Min 3
n Heur 10m | 1h Heur 10m | 1h Heur 100m | 1h

19 || 246 (5,6) | 272 | 242 || 246 (5,7) | 270 | 238 || 247 (4,5) | 279 | 238
20 || 205 (1,8) | 225 | 204 || 205 238 | 204 || 206 (4,2) | 223 | 214
21 || 184 (2,2) | 199 | 183 || 185 192 | 182 || 186 (4,3) | 211 | 182
22 || 164 174 | 164 || 164 174 | 161 || 168 (3,6) | 194 | 165

25 114 123 109 115 133 113 131 (2,8) 146 126

(1,6) (

(2,1) (

(1,9) (1,9) (

23 || 146 (2,3) | 160 | 145 || 147 (2,5) | 159 | 145 || 153 (3,1) | 171 | 153
24 || 129 (2,4) | 147 | 125 || 130 (2,9) | 138 | 133 || 142 (2,9) | 156 | 139
(2,9) (2,3) (

983 (2,0) 100,2 (1,1) 113,3 (1,1)

I Figur 10 presenteras en graf 6ver en paretofront dar heuristiken jamfors med
MILP-modellen.
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Figur 10: Paretograf med testdata 1 med min 1 samt bade bredd och mizzon.
Owre delen av lidan motsvarar resultat med MILP-modellen efter 10 min och
undre delen 60 min. Pricken dr heuristikens medelvdrde.

4.2.1 Jamforelse av MILP med VNS-inspirerad heuristik

VNS-algoritmen utfér en lokals6kning men slumpar ut nya omgivningar fér var-
je iteration. I Figur 9 syns det att heuristiken konvergerar efter ett relativt litet
antal iterationer. Detta kan jimféras med hur den SA-inspirerade algoritmen
inte konvergerar och darfor skulle kunna anvindas for en diversifieringsfas, pa
samma sitt kan denna heuristik anvéndas for en intensifieringsfas i en vidare-
utveckling av denna heuristik.

Da heuristiken viljer ut omgivningen slumpméssigt finns det inget sétt att ga-
rantera att den bésta 16sningen som hittats ar vare sig lokalt eller globalt op-
timal. Det finns inte heller nagra optimistiska eller pessimistiska skattningar.
I jamforelse med resultaten fran MILP-modellen visar det sig att heuristiken
presterar bra tidsméssigt da en hel paretokérning gors pa en avsevért kortare
tid &n 10 min eller 60 min. Méalfunktionsvirdet ar i de flesta fall battre &n 10
min och det ar vanligt att det ndrmar sig resultatet for 60 min.
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Paverkan av mixzon och bredd pa resultatet

Nar bade mixzon och bredd beaktas i heuristiken 6kar kortiden med mellan
50-70 % for testdata 1 i jamforelse med bara mixzon. Mélfunktionsvardet for
heuristiken 6kar ockséd med bade bredd och mixzon, detsamma hénder &ven for
resultatet fran MILP-modellen i samma grad. Detta visar att heuristiken ar ef-
fektiv d&ven med detta krav. Resultatméssigt slar heuristiken med mixzon och
bredd MILP-modellens resultat pa 10 minuter och ligger i nérheten for 60 mi-
nuter, i nagot enstaka fall presterar heuristiken béttre.

Beroende pa om testdatan som anvdnds har manga grupper med endast en sats
kommer det leda till fler gjutlador med méanga olika grupper vilket leder till 6kad
kortid da fler kombinationer kommer att testas vid optimeringen av placeringen
av grupperna inom en gjutlada.

Minsta antal satser per gjutlada

Resultaten visar att minsta antal satser per gjutlada har en viss paverkan pa
kortiden for nar bade mixzon och bredd beaktas. For bade MILP-modellen och
heuristiken 6kar malfunktionsvirdet nér kravet pa minsta antal satser per gjut-
lada oOkar, vilket visar att detta beror péa strukturen i problemet och inte ut-
formningen av heuristiken.

I Figur 11 syns det att malfunktionsvardet stagnerar efter ett tag pa grund av
kravet pa minsta antal satser per gjutlada. Detta sker tidigare for minst 3 satser
an for 2, utan detta krav stagnerar inte malfunktionsviardet utan fortsétter tills
det blir 0, vilket motsvarar att varje grupp ligger i en egen gjutlada.
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Figur 11: Minsta antal satser per gjutlidas paverkan pd mdélfunktionsvdirdet

4.2.2 Paretoanalys

For att kunna dra slutsatser kring hur malfunktionsvirdet varierar nir samma
problem 16ses med olika antal gjutlador har paretokérningar utforts. Vid starten
av korningen sa beridknas det minsta antalet gjutlador som behévs for att skapa
en tillaten 16sning. Antalet gjutlador varieras fran minsta antalet till antalet
ordrar for given testdata och sedan optimeras detta. Fragan som uppstar hér
ar vilket antal tillgdngliga gjutlador som ger det basta malfunktionsvéirdet och
hér dr det viktigt att papeka att detta maste stéllas i relation till exempelvis en
ekonomisk faktor. Nér ytterligare en gjutlada kan anvindas kommer malfunk-
tionsvérdet att vara detsamma eller minska da antalet gjutlador inte &r en del
av malfunktionen. Som konsekvens av detta blir antalet gjutlador inte en del av
optimeringen utan specifik férstaelse fér problemet behovs for att kunna avgora
vilken 16sning som &r den bésta.

Figur 10 visar ett exempel pa en paretograf som tydligt visar en strikt minskade
funktion av antalet gjutlador, dock séger detta inget om det generella fallet, men
fér de kérningar som gjorts sa uppvisas liknande ménster. De anstéllda pa SSAB
har specifik kunskap som krévs for att bedoma vilket antal gjutlador som &r mest
fordelaktigt att anvinda. En intressant koppling kan dras till Tang et al. (2014)
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som anvande en malfunktion som tog hansyn till de ekonomiska aspekterna av
detta problem. En liknande implementation fér dessa heuristiker hade kunnat
minska férkunskaperna som kravs f6r att tolka om resultatet dr bra i ett verkligt
fall. Detta hade latit heuristiken vélja hur méanga gjutlador som vore bést att
anvinda for varje problem och darfor ytterligare 6kat automationen.

4.2.3 Utvardering med T-test

Den stokastiska egenskap som den utvecklade modellen har, kan som tidigare
diskuterat leda till att tva korningar ger olika resultat. Med denna bakgrund
kan inte slutsatsen dras att ett ldgre malfunktionsvirde for en korning visar
pa att modellen genererar béttre 16sningar &n de varden som MILP-modellen
uppvisar. For att sdkerstélla att resultaten fran heuristiken ar signifikant battre
an resultaten fran MILP-modellen kommer detta utviarderas med ett t-test och
for detta géller foljande samband,

X —p
S/vn

dér S motsvarar stickprovsstandardavvikelsen, X stickprovsmedelvirdet, n an-
talet observationer, p det medelviirde som ska jamforas mot och (n — 1) antalet
frihetsgrader. S behover anvéndas for att skatta standardavvikelsen o, da denna
inte &r kiind. For att t-testet ska fungera behoéver X vara normalférdelad, men
de resultat som heuristiken genererar &r inte normalférdelade, vilket kan ses i
Figur 12. Det bor papekas att detta inte dr nagot negativt for heuristiken, i de
flesta fallen har laga malfunktionsvirden uppnéatts och det ar séllan som riktigt
h6ga malfunktionsviarden hittas.

~t(n — 1), (5)
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Figur 12: 900 stickprov fran samma testdata i ett histogram.

Enligt centrala gransvirdessatsen (CGS) s& kommer det aritmetiska medelvér-
det for tillrackligt manga oberoende och likaférdelade slumpvariabler vara ap-
proximativt normalférdelat, oavsett hur den ursprungliga férdelningen ser ut. I
detta problem motsvarar detta att ifall tillrdckligt ménga malfunktionsvirden
genereras som ett stickprov kommer t-testet kunna anvindas, men exakt hur
manga korningar som behovs dr inte sjdlvklart. I manga larobocker och dven
artiklar presenteras att 30 stycken ricker for att CGS ska kunna anviandas, men
det beror mycket pa hur den ursprungliga fordelningen ser ut, det kan krévas
betydligt mer. I bésta fall skulle antalet kérningar vara sd hégt som mojligt
men for att bespara kortid sa testas forst hypotesen att 30 stycken récker och
det visar sig att detta &r tillrdckligt, vilket Figur 13 visualiserar. Staplarna i
Figur 13 ska ligga s& néra den réda linjen som mdjligt och de avvikelser som
gbrs anses vara tillrdckligt sméa for att fortsdtt. Trots relativt smé avvikelser
fran normalférdelningen har alla kérningar genomférts 60 ganger istéllet for 30,
detta for att ytterligare stéarka resultaten for t-testet.
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Antal observationer

79 79.5 80 80.5 81 81.5 82
Malfunktionsvarde

Figur 13: 60 stycken stickprov med 30 stycken kérningar i varje fran samma
testdata jaimfort mot en normalfordelning.

Lat X1, ..., X,, vara slumpméssiga malfunktionsvirden fran kérningar och X =
% >, X, da kan de tva foljande hypoteserna testas,

1. Hy: )(Z/,(,l7 H12Y<M1
2. Hy: YZ/,L% Hiy: Y>/.t2

dér X motsvarar stickprovsmedelvirdet for malfunktionsvirdena for n antal ite-
rationer (n = 60 enligt resonemanget ovan), p; malfunktionsvirde som MILP-
modellen genererat inom 10 min och po det malfunktionsvirde som MILP-
modellen genererat inom 60 min. Ifall Hy hypotesen kan forkastas i forsta fallet
kan det med en viss signifikansniva sigas att heuristiken ar béttre &n MILP-
modellen nér denna korts i 10 min, detta &r mycket onskvért da heuristiken
alltsa skapar signifikant béttre l6sningar pa en betydligt kortare kortid. For det
andra fallet, da MILP-modellen korts i 60 min skapas ofta likvardiga eller battre
16sningar &n vad heuristiken gor, sa har ar fragan istdllet omvéind, kan det ségas
att heuristiken &r sdmre med nagon sikerhet?

Det finns en sannolikhet att nollhypotesen férkastas &ven om den &r sann, vilket
alltsa skulle innebéra att testet felaktigt visar pa att resultaten &r battre &n
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MILP-modellen p& 10 min for fall 1. Denna risk ben&mns ofta som fel av typ
1 och i testerna anvinds o = 0.01 vilket innebér att det dr 1% sannolikhet
for felaktigt resultat av denna typ. Hur « sétts beror pa hur viktigt testets
resultat dr och det bor papekas att resultatet fran t-testet inte nédvandigtvis
sdger nagot om hur vél heuristiken passar SSAB och deras krav, detta da de
efterfragade konkurrenskraftiga l6sningar som tas fram pa en kort tid. T-testerna
visar dock att heuristiken i genomsnitt ar signifikant battre &n MILP-modellen
pa 10 min, vilket dven visuellt stods av Figur 10, dér prickarna ligger i undre
delen av boxen for samtliga fall. Det visar sig dock att resultaten 6verlag (skiljer
sig lite beroende pa antalet gjutlador som anvinds) dr signifikant sdmre &n de
resultat som skapas av MILP-modellen pa 60 min, men viktigt att papeka &r
att resultaten inte &r langt ifran, vilket ocksa kan ses i Figur 10. Det kan alltsa
konstateras att bade for fall 1 och 2 s& forkastas nollhypoteserna.

4.3 Andra instanser av testdata med den VNS-
inspirerade heuristiken

Den VNS-inspirerade heuristiken har utvirderats mot atta instanser av testdata
och liknande tabeller som presenterats ovan finns bifogat i Bilaga B. Figur 14
visar hur kortiderna fér paretokdrningar i de olika testinstanserna hénger ihop
med det antal grupper som finns med i instanserna. Av resultatet syns det att
kortiden paverkas av mer an bara antalet grupper i de olika testinstanserna.
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Figur 14: Graf éver kértid for paretokorningar och det antal grupper kérningarna
innehdller
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4.3.1 Kortid och tidskomplexitet

Det &r ett flertal olika faktorer som paverkar kortiden for heuristiken. Fran Fi-
gur 14 syns det att det for 4 av 6 instanser av testdata sa okar kortiden med
avseende pa det antal grupper som heuristiken hanterar. Tva fall star ut med
en lagre kortid an de andra. Den skarpa nedgangen i figuren visar att det inte
bara &r antal grupper som paverkar kortiden. Balansen mellan stora och sma
grupper, dar antalet satser mellan grupperna ar ojamnt fordelade, begransar
antalet sdtt heuristiken kan placera ut grupperna pa vilket gor att dessa fronter
innehaller farre kérningar med olika antal gjutlador vilket drar ner kortiden.

Heuristiken anvénder sig i vissa delar av algoritmen fullstindig upprakning for
att testa alla kombinationer av méjliga byten och placeringar. I de fall dér dessa
kombinationer ar starkt begrinsade av att det finns manga stora grupper finns
det bara ett fatal kombinationer att ga igenom vilket sénker kortiden. Vid fall
dér grupperna &r valdigt sma far det istéllet plats ett storre anta grupper i gjut-
ladorna vilket leder till en 6kad méangd kombinationer som testas vilket kommer
oka kortiden. Det gar dérfor inte att dra slutsatsen att kortiden kommer att
Oka med okat antal grupper da gruppernas sammanséattning paverkar koértiden
i hogre grad.

For heuristikerna finns ingen faststélld tidskomplexitet, men d& problemet &r
NP-svart och fullstdndig uppréakning anvénds i vissa delar &r den troligen hog.
Men for de testinstanser som anvénts ar koértiden acceptabel och kortare &n for
den matematiska modellen.

4.4 Mojlig utveckling av modellen

Det hade varit intressant att utveckla de implementerade heuristikena genom
att testa fler typer av omgivningar da just valet av omgivning visade sig ha stor
paverkan pa resultatet. Exempelvis skulle fler typer av operationer kunna info-
ras som cirkelbyten dér en sats fran gjutlada A flyttas till gjutlada B som flyttar
en sats till gjutlada C som flyttar en tillbaka till A samtidigt kunna undersokas.

Att genomftra kombinationen av den SA-inspirerade och VNS-inspirerade heu-
ristiken for att innefatta bade en intensifierings och diversifieringsfas. Att under-
sOka om det gar att frangd endast tillatna l6sningar for att hitta nya omraden
som inte tidigare utforskats hade ocksd varit intressant. En mdjlighet &r ock-
s& att analysera indata och lata det resultatet styra hur de olika faserna anvénds.
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Da litteraturstudien visade att det gar att angripa CBP med Lagrange- eller
kolumngenereringsmetoder hade detta ocksé kunnat vara intressant att under-
soka. Men da de implementerade heuristikerna presterar resultat pa kort tid av
god kvalitet anses det vara mer intressant att forsoka forbéttra dessa.







Kapitel 5

Slutsats

Syftet med arbetet var att ta fram produktionsscheman med hjélp av en heu-
ristikbaserad optimeringsmodell, vilket har gjorts. Att enbart ta fram en god-
tycklig heuristik &r dock enkelt, men med st6d fran de resultat som uppnatts sa
kan &ven fragestdllningen anses vara besvarad. De 16sningar som genereras &r
konkurrenskraftiga jamfort med MILP-modellen och programmet tar betydligt
kortare tid att kora. Med bakgrund till att SSAB s6kte en modell for att ta fram
tillrackligt bra losningar inom en kort tid sa anses heuristiken vara tillrackligt
val konstruerad da alla resultat pekar pa lyckade test av modellen. For att kunna
dra ordentliga slutsatser kring hur vél heuristiken presterar pa SSAB i prakti-
ken skulle tester behova jamforas mot verkliga fall och inte bara en matematisk
modell.
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Bilaga A

Matematisk modell

Mangder
i1el En méngd grupper som ska gjutas
teT Tillgdngliga gjutlador
peP Maéngden av positioner i en gjutlada

m € M  Smal till bred eller bred till smal

Trygg, Ang, 2017.
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Parametrar
o™ Kostnaden for att placera en grupp ¢ med lige m fore en annan
grupp j i lage n
i Antal platser en grupp i behéver i en gjutlada

[W,W] Minimal/maximal tillaten slitagefaktor for gjutning av alla grup-
per i en gjutlada

[P,P]  Minimalt/maximalt antal satser i en gjutlada

Qi Antal platser en grupp 4 behover i en gjutlada

T; Tiden det tar att gjuta grupp ¢ (minuter)

e Vikten av grupp ¢ (kg)

Oim Foréndring av bredd for grupp 7 som slutar med ldge m
«; 1 om grupp 4 far placeras forst i en gjutlada ¢, annars 0
Bi 1 om grupp ¢ far placeras sist i en gjutlada ¢, annars 0

545 1 om simulering fran grupp 7 till grupp j dr OK, annars 0
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Beslutsvariabler

@y 1 om grupp 4 i ldge m &r placerad pa position p i gjutlada ¢, annars 0

y;;" 1 om grupp ¢ i ldge m &r placerad direkt fore grupp j i ldge n, annars 0

Zpt 1 om position p anvinds, annars 0

Z 1 om gjutlada ¢ anvénds, annars 0

U 1 om grupp ¢ hoppas 6ver, annars 0
Malfunktion

Som tidigare ndmnt &r malet att minimera spillet vid tillverkningen, kostnaden
c;;" innehaller information om kostanden for att placera en grupp ¢ med lige m
fore grupp 7 med ldge n. Det finns mojlighet att skippa en grupp ¢ till en straff-
kostnad f;, genom att reglera parametern kommer detta vara mer eller mindre
Onskvért for optimeringen, da maéalet &r att minimera kommer bendgenheten att
skippa en grupp minska nér f; 6kar. For att halla ordning pa ifall en grupp &r
placerad framfor en annan eller om den inte ska tillverkas s anvinds de binéra

variablerna y;7" och u;. Malfunktionen definieras som,

2z = min Z Z Z Z iy + Z fius. (6)

i€l jel meM neM icl

Bivillkor

D> D =lou i€l (™)

meM peP teT

For att se till varje grupp ¢ placeras i exakt en gjutlada ¢ p& en position p sa
anvands bivillkor (7). Genom att sitta u; = 1 sd kan en grupp ¢ hoppas 6ver
och dérmed leder villkoret till att grupp 4 inte far placeras i nagon gjutlada.

ZZx%t:zpt, pePteT (8)

i€l meM
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Bivillkor (8) séger att endast en grupp ¢ far vara placerad pa en plats p i en
specifik gjutlada ¢. Om inte plats p i gjutlada ¢ anvénds sa far ingen grupp 1
placeras dar.

zptSEt, peEPteT (9)

Om en plats i en gjutlada &r ockuperad, sa anvinds gjutladan enligt bivillkor

9).

Pz <y > > qap, <Pz, teT (10)

i€l meM peP

Bivillkor (10) &r ett kappsécksvillkor som ser till att inte fler grupper placeras i
en gjutlada &n vad som far plats.

T-z<Y > Y map <T-%, teTl (11)

i€l meM peP

Bivillkor (11) &r ett kappsécksvillkor som ser till att inte fler grupper placeras i
en gjutlada dn vad som hinner gjutas inom den tillatna tiden.

v+~ 1<y, i, jelmneMpe P teT (12)

Bivillkor (12) ser till att y;;" blir 1 ifall en grupp i &r placerad direkt fore en
grupp j i samma gjutlada ¢, annars 0.

Sy <Y > ap, ielmeM (13)

jeI neM pePteT
y§}‘”+yﬁmgzzx$p ih,jelImneM (14)
peEP teT

Bivillkor (13) och (14) séger att ifall en grupp ¢ inte &r placerad i en gjutlada t
s& maste alla motsvarande y;7" variabler vara 0. Detta &r en naturlig konsekvens

av att y;7" dr definierad som att den &r 1 ifall den grupp i ligger fore grupp j,

vilket det omdjligt kan gora ifall grupp ¢ inte finns dér.

Yt < sy 4,5 € I,myn €M, (15)
iy <oy, i€lp=1 (16)

a4+ > > ar =28, i€lpePteT  (I7)
meM jEI\{i} meM
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Bivillkor (15)-(17) ser till att de regler kring hur grupper far vara placerade foljs.
Bivillkor (16) haller koll p4 om en grupp 4 far vara placerad forst i en gjutlada
och bivillkor (17) om den far vara placerad sist.

Bivillkor (18)-(20) tar bort onddiga symmetrildsningar.

Zi1 <7, teT* (18)
Zpit1 < zpt, pEPEET” (19)
Zpyip S Zpt, pEPYteT (20)

Bivillkor (21)-(25) definierar alla variabler som binéra variabler. Observera att
alla beslutsvariabler &r binéra.

v, €{0,1}, iel,meM,pePteT (21)
yi;" €4{0,1}, i, jel,mneM (22)
zpe €{0,1}, pePteT (23)
z:€{0,1}, teT (24)

u; €{0,1}, iel (25)







Bilaga B

Resultat for ovriga
testinstanser

Malfunktionsvéirden for heuristiken och MILP-modellen presenteras for fyra oli-
ka dataset. Varje medelvirde bygger pa 60 korningar. Varje tabell innehéller
information om vilken testinstans som anvénts (TD star for testdata), vilket
medelvirde som uppnéatts och vilket det bésta virdet som uppnéddes fran dessa
60 korningar. Data fran MILP-modellen inkluderas d&ven under kolumnen cplex,
dér inkluderas bade data fran 10 min och 60 min f6r varje antal gjutlador. MP
star for minsta antal positioner och visar om heuristiken kérts med kravet att
minst fylla varje gjutlada men 1, 2 eller 3 grupper. Resultat presenteras for data
med endast mixzon och med bade mixzon och bredd.
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B.1 Resultat for bara mixzon

Pareteldsningar Testdata (TD): 1,2,3,4,5,6,7,8
0BJ: MIX
MP 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex
Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h

17 - - - - - - - - - - - - - - -
18 - - - - - - - - - - - - - - -
19 216.0 208 228 21 2155 4.4 208 224 210 2158 7 208 228 208
20 175.0 174 200 184 1746 16 174 180 174 1768 45 174 185 185
Fal 155.0 153 168 153 1548 21 153 168 156 1563 28 153 166 157
2 1371 134 148 134 137.2 20 134 150 134 1406 29 136 150 140
23 1208 ne 131 118 1209 14 118 138 18 1288 27 125 138 125
24 106.7 104 118 104 108.7 24 104 128 104 187 23 114 127 114
25 K27 90 104 90 936 29 o 109 91 1111 20 108 118 114
26 80.6 v 85 77 826 34 80 99 a1 103.6 18 102 112 102
27 68.6 66 70 66 722 36 70 78 T 1026 1.0 102 108 102
28 576 S5 57 55 622 42 80 62 60 1024 o8 102 108 102
23 485 45 48 45 580 30 55 &0 56 1023 08 102 105 102
30 4.0 35 38 35 56.8 28 5 56 51 1022 o7 102 105 102
31 322 5 28 25 56.1 1.8 51 56 51 1022 0.5 102 105 102
32 242 18 17 18 56.1 18 51 55 51 102.1 03 102 108 102
33 171 8 i} 8 56.1 18 51 55 51 102.0 02 102 108 102
4 8.3 0 o 0 56.1 18 5 51 51 102.0 0.2 102 108 102
35 ] 0 56.1 18 51 51 51 1020 01 102 105 102

1D ; 5

MpP 1 & 3

Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex
Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Best 10m 1h

12 - - - - - - - - - - - - - - -
13 198.3 5.3 191 200 192 197.2 .5 191 20 195 2004 48 191 213 194
14 1723 53 165 186 m 17186 53 165 178 168 1731 66 166 188 165
15 155, 5. 149 189 152 156.1 49 149 159 152 1558 45 150 158 143
16 1398 48 133 147 135 1398 41 134 148 138 1443 19 142 148 138
17 124.8 44 119 125 120 126.1 5.0 120 129 121 133.3 25 129 139 126
18 111.5 48 105 116 105 115.9 4.5 109 115 108 123.5 29 118 128 118
19 995 39 83 100 9 1048 42 EE) 110 98 116.1 18 14 110 "
20 892 37 83 86 &0 94.0 34 88 89 88 1154 ¥2 114 110 m
il 753 34 89 89 69 815 22 79 & 79 115.0 0.4 114 110 m
22 61.0 1.7 59 59 58 749 0.3 74 75 73 115.0 0.1 114 110 Aah
23 48.9 14 47 48 47 701 1.0 68 &7 o7 118.0 0.1 114 110 M
24 382 15 37 42 37 696 08 68 &7 67 115.0 01 14 110 "
25 300 15 27 27 27 694 08 68 67 67 115.0 01 114 110 m
26 19.8 09 18 17 17 9.3 0.6 88 &7 &7 115.0 0.1 114 110 m
g 9.9 07 8 8 8 69.3 0.8 68 67 &7 115.0 0.1 114 110 M
28 oo 00 0 ] 0 68.1 06 68 &7 67 115.0 01 114 110 1
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mp 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex

Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h
12 - - - - - - - - - - - - - - -
13 197 38 193 275 27 196.4 35 193 258 208 197.9 42 193 244 218
14 179 29 178 212 192 178.7 3.0 175 228 191 1815 41 175 213 193
15 163 33 156 203 174 162.8 32 158 205 177 1727 39 164 205 173
16 150 28 143 163 58 151.2 37 143 181 1585 160 67 151 180 156
17 137 31 132 147 144 1401 31 134 167 138 1527 47 142 160 146
18 125 34 118 133 126 1293 28 124 148 127 1421 53 134 159 146
19 "2 31 108 128 1o 191 39 110 129 110 1387 = 134 151 139
20 99 45 92 ne 95 1078 35 101 16 98 136 1 134 151 138
21 a8 43 82 103 85 99.5 45 90 114 95 135.8 0.5 134 151 138
22 76 51 63 a7 TF 90.1 43 81 104 90 1387 0.5 124 151 138
23 67 4.4 56 84 58 24.0 46 76 97 8z 1357 09 134 151 138
24 59 45 48 84 50 748 31 70 92 T2 1357 08 134 151 138
25 43 56 42 56 38 675 20 65 92 73 1356 08 134 151 138
26 42 53 33 56 31 667 13 65 92 m 1356 08 134 151 138
7 33 74 20 30 20 66.4 12 65 84 m 1356 08 134 151 138
23 Prd 6.0 15 30 15 682 1.0 85 78 &7 1358 0.8 134 151 138
29 18 62 10 10 10 66.0 1.0 85 76 67 1356 0.8 134 151 138
30 10 38 5 5 5 659 1.0 65 76 67 1356 0.8 134 151 138
b 4 4.0 o o 0 65.9 1.0 85 76 &7 135.6 0.8 124 151 138
32 0 00 o 65. 1.0 65 76 67 1356 08 134 151 138

MP 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex

Mean  Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h
8 - - - - - - - - - - - - - - -
9 - - - 182 168 - - - 183 170 - - - 188 170
10 148.9 17 147 181 148 149.3 19 147 149 148 1485 11 147 155 147
1 135.2 27 130 143 129 1387 26 130 131 129 132.4 1.4 131 143 131
12 122.3 25 118 120 113 1266 30 121 118 113 23T 31 120 126 120
13 107.5 24 102 105 g9 117 28 106 "7 115.8 20 112 128 113
14 851 27 82 88 87 993 39 a3 104 S0 1148 17 12 125 113
15 802 23 78 78 73 904 50 &1 80 80 138 14 "2 125 "3
16 s 37 88 5 62 791 38 74 89 T4 138 14 12 125 13
17 821 38 54 53 52 0.2 05 69 T4 89 1136 13 12 125 113
18 51.0 48 45 42 42 69.7 07 69 69 69 113.4 13 112 125 113
19 ard 38 32 3% 3z 69.4 06 69 69 69 113.3 13 112 128 113
20 28.0 42 2z ) 2z 69.1 03 69 69 89 113.2 1.2 112 128 113
Fal 16.5 23 13 13 13 681 03 69 63 68 1131 12 12 125 13
22 T4 25 5 5 5 68.0 02 69 69 68 1131 12 112 125 113
23 oo 0o 0 o 690 0z 69 63 69 1z2s 11 "2 125 "3
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B.2 Resultat for bade bredd och mixzon

{ Paretolésningar Testdata (TD): 1,2,3,4,5,6,7,8

| DBJ: MIX + WIDTH

D 1
MP 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex
Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h

17 = = o = # = E = = = i = = = 5
18 - - - - - - - - - - - - - - -
19 246.0 56 238 272 241 2456 57 238 270 238 2469 45 238 279 238
20 2051 18 204 25 209 2051 18 204 238 204 2084 42 204 223 214
2 184.2 22 181 199 183 184.5 2.1 181 192 181 188.0 43 182 213 182
22 164.3 19 161 174 182 164.4 19 181 74 165 168.3 36 164 195 165
23 145.9 23 143 156 145 146.8 5 143 158 145 183.5 31 148 T4 154
24 1283 24 127 141 127 1305 28 126 143 127 1417 28 135 164 138
25 1144 29 110 124 10 1155 23 10 126 m 1311 28 126 143 138
26 1001 30 5 108 97 1023 21 97 104 7 119.9 24 na 127 19
27 857 32 -3 S0 82 80.8 29 24 85 24 118.7 1.4 18 123 118
28 715 41 69 7 69 740 48 72 73 72 1183 08 118 123 118
29 61.4 43 56 58 56 703 28 &7 73 66 118.1 03 118 123 118
30 489 43 44 44 44 678 28 62 68 66 1181 02 18 123 118
31 401 35 32 32 32 651 11 62 68 66 118.0 0o 18 123 118
32 297 43 2 28 2 6849 10 62 67 66 118.0 0o na 123 18
33 19.8 31 13 13 13 648 1.0 62 67 66 118.0 0.0 e 123 18
4 11.4 12 9 4 4 847 09 62 &7 66 118.0 0o 118 123 118
35 0.0 0.0 0 0 (] 847 08 62 &7 66 118.0 00 118 123 118

1D 2

MP 1 2 3

Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex
Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h

12 - - - - - - - - - - - - - - -
13 2245 32 218 237 221 2242 42 218 230 219 2257 4.1 216 233 222
14 198.6 50 189 216 197 197.7 5.5 168 207 197 198.6 5.2 182 213 194
15 176.3 46 168 184 170 1770 49 170 184 170 1768 33 172 188 173
16 160 .4 55 152 168 153 1605 51 153 166 153 16840 T 161 189 157
17 1448 49 138 149 136 146.8 53 137 147 138 151.1 21 148 180 143
18 1301 43 121 129 121 1328 5.4 124 131 128 1421 20 137 158 1H
19 1154 42 106 109 106 121.0 5. 112 125 112 133.1 1.7 132 134 1
20 1034 42 a7 88 82 107.0 41 100 104 100 1324 1.0 132 134 12
il 86.8 34 a1 85 78 828 18 a1 94 91 1320 02 131 134 131
22 696 29 66 67 66 8713 43 86 94 83 1320 0z 131 134 131
23 56.5 22 54 57 5 &1.8 13 30 91 79 132.0 0z 131 134 13H
24 453 23 42 47 42 &1 0.8 80 24 79 132.0 0.2 131 134 13
25 323 16 32 2 30 80.8 07 79 81 78 131.8 0.3 13 124 13
2% 224 14 20 18 18 208 07 79 78 78 1318 03 131 134 131
7 107 11 £l 8 8 80.7 08 9 78 el 1318 03 131 134 131
28 0.0 0.0 0 0 ] 0.8 08 9 79 79 1319 0.3 13 134 13




B.2. Resultat for bade bredd och mixzon 55
MpP 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex

Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1ih Mean Std Best 10m 1h
12 - - - - - - - - - - - - - - -
13 43 228 287 249 2350 228 296 268 2354 37 228 282 n
14 35 205 245 218 2113 205 259 226 2141 31 208 260 237
15 42 187 223 201 193.8 188 236 212 2031 36 197 226 214
16 37 172 204 178 179.8 174 204 203 188.0 58 178 225 214
17 37 157 189 163 166.6 161 194 189 1777 42 187 216 183
13 31 146 177 150 155.4 150 168 171 167.5 48 58 216 173
19 33 132 162 133 1448 139 163 149 158.2 24 156 215 170
20 32 116 136 121 1312 125 151 131 156.9 12 156 215 170
21 341 105 119 109 120.4 13 136 18 156.5 (%] 156 215 170
22 43 30 108 a7 115 108 124 105 156.4 0.8 156 215 170
23 4.1 78 104 73 102.3 85 124 99 156.2 0.6 156 215 170
24 49 68 93 64 814 86 123 38 156.1 04 156 215 170
25 52 53 Al 5 81.5 &0 121 88 156.1 0.4 156 215 170
26 42 45 56 42 81.0 20 121 a7 156.1 0.4 156 215 170
27 5. 34 5 H 80.7 80 89 a7 156.1 0.3 156 215 170
28 66 24 29 23 806 80 88 85 156.0 02 156 215 170
29 5 16 26 17 806 a0 88 82 156.0 o1 156 215 170
30 30 10 10 10 806 20 88 a2 156.0 01 156 210 170
3 27 4 4 4 80.5 80 88 az 156.0 01 156 210 170
32 0.0 ] 1] ] 804 80 88 a2 156.0 0.0 156 210 170

MP 1 2 3
Heuristik cplex Heuristik cplex Heuristik cplex

Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h Mean Std Best 10m 1h
9 - - - 213 198 - - - n 200 - - - 210 195
10 166.2 18 163 179 168 1656 19 163 184 170 167.9 19 166 191 163
11 150.3 4 145 148 146 150.3 34 145 163 146 148.7 24 148 162 147
12 137 4 133 133 130 140.3 34 133 146 128 139.3 39 134 154 134
13 1197 3 15 121 12 1224 25 118 133 13 1286 24 124 142 126
14 1072 29 104 104 96 108.1 27 105 109 100 127.2 22 124 141 125
15 o 28 87 94 81 99.9 45 92 9% 93 1265 19 124 141 125
16 80.5 34 76 S 69 888 49 82 94 az 1259 17 124 141 125
17 68.4 38 61 5 o 78.4 22 76 82 80 125.4 14 124 141 125
18 56.2 39 50 47 47 776 2 76 80 30 1253 12 124 141 125
19 435 4 36 37 36 7Tz 18 76 80 80 1252 11 124 141 125
20 322 44 25 27 25 76.7 16 76 80 76 1252 11 124 141 125
21 18.2 23 5 5 15 76.7 15 76 80 76 11 124 141 125
22 ar 23 6 13 6 765 14 76 80 76 125 1 124 141 125
23 0 o 0 L] 0 764 12 76 80 76 1249 4 124 141 125
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