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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 undersöka om det är möjligt att med en heuristisk
metod skapa giltiga lösningar till ett problem vid planering av stränggjutnings-
produktion på SSAB. Planeringsproblemet uppstår när stål av olika sorter ska
gjutas under samma dag. Beroende på i vilken ordning olika kundordrar av stål
gjuts uppstår spill av olika storlek. Detta spill ska minimeras och tidigare ar-
bete har genomförts på detta problem och resulterat i en matematisk modell
för att skapa lösningar till problemet. Det tar i praktiken lång tid att hitta bra
lösningar med modellen och frågeställningen är om det går att göra detta med
en heuristisk metod för att kunna generera bra lösningar snabbare.

Med inspiration från Variable Neighbourhood Search, Simulated Annealing och
tabusökning har heuristiker skapats, implementerats och utvärderats mot den
matematiska modellen. En av heuristikerna presterar bättre än den matematiska
modellen gör på 10 minuter. Matematiska modellens resultat efter 60 minuter
körtid är bättre än den utvecklade heuristiken, men resultaten är nära varandra.
Körtiden för heuristiken tar signifikant mindre tid än 10 minuter.

Nyckelord:
Stränggjutningsproblem, Variable Neighbourhood Search, Simulated An-
nealing, tabusökning
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Ordlista

Gjutlåda Behållare för buffert mellan skänk och kokill

Kokill Gjutform där flytande stål stelnar

Skänk Behållare som används för förflyttning av smält stål
mellan ugn och gjutlåda

Stränggjutning Metod för att gjuta stål i kontinuerliga strängar som
sedan kapas till stålämnen

Stålämne Stränggjutet stål som är råmaterial för tillverkning
av stålprodukter

Valsning Process för att förädla stål genom att med högt tryck
pressa ut ett stålämne till tunnare ch bredare dimen-
sioner

Varmvalsning Process för att förädla stålämnen genom upphettning
och valsning

(SSAB, 2017)
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Förkortningar
SA Simulated annealing

VNS Variable neighborhood search

CBP Cast Batching Problem
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Kapitel 1

Introduktion

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

1.1 Bakgrund
Det här kandidatarbetet syftar till att underlätta arbetet på en av SSAB:s pro-
duktionsanläggningar. Vid produktionen ska olika stålsorter tillverkas utifrån
beställningar från kunder och då all tillverkning sker med samma utrustning
beror nyttjandegraden på vilken ordning som stålet tillverkas i, mer om det-
ta i problembeskrivningen nedan. Idag skapas dessa produktionsscheman för
hand, detta är tidskrävande och något som SSAB vill automatisera, vilket är
bakgrunden till att detta arbete utförs. Förhoppningen är även att dessa pro-
duktionsscheman ska vara lika bra eller bättre än de som skapas idag.

1.2 Problembeskrivning
SSAB är ett svenskt ståltillverkningsföretag med ett brett stålsortiment för att
kunna anpassa sig efter vad kunden efterfrågar. SSAB specialiserar sig på hög-
kvalitativt stål och erbjuder cirka 200 olika stålsorter till sina kunder. På grund
av den stora mängden av typer av stål och den stora variationen i storlek och
dimensioner på varje order styrs tillverkningsprocessen utifrån det som faktiskt
har beställts. Processen börjar med att en kund beställer en typ av stål i en viss
vikt, bredd och tjocklek som levereras upprullat till kunden efter tillverkning-
en (se Figur 1). Processen har tre delar: smältning, gjutning och varmvalsning.
Rullar av stål framställs från tjockare stålämnen i varmvalsningsprocessen (se

Trygg, Äng, 2017. 1



2 Kapitel 1. Introduktion

Figur 2), som innebär att ett stålämnen hettas upp för att sedan pressas ut till
korrekt tjocklek och bredd. Stålämnen är resultatet efter gjutningsprocessen.

Figur 1: Upprullat stål Figur 2: Stålämnen

Gjutningsprocessen, i det här fallet en stränggjutningsprocess fungerar på det
sättet att en mängd smält stål flyttas från smältugnen till en stränggjutnings-
maskin i en skänk, en behållare som används för att flytta smält stål. Vid toppen
av stränggjutningsmaskinen finns en gjutlåda där smält stål kan förvaras mellan
skänken och kokillen, gjutformen där stålet stelnar. Gjutlådan släpper sedan
ut en viss mängd stål i rätt proportioner i botten till kokillen där det kyls ner
över tid för att sedan kapas till stålämnen av rätt längd när stålet har stelnat.
Figur 3 visar en bild över processen.

Figur 3: Stränggjutningsprocessen
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Stränggjutningsprocessen är kontinuerlig och problemet består i stort av att
försöka minimera spillet som uppstår när byten sker mellan olika stålsorter. En
skänk kan hålla 130 ton stål av en stålsort och detta benämns som en sats.
En sats kan bestå av flera stycken kundordrar då de kan variera mellan 10-200
ton. För att underlätta processen klumpas de ihop till en grupp. En grupp är
definierad så att den innehåller 1-5 satser av en stålsort och i genomsnitt så
tillverkas 30 olika stålsorter per dag. Vidare så håller en gjutlåda för maximalt
5 satser, men det finns även ett krav på att en så kallad slitagefaktor måste vara
mindre än 300. Slitagefaktorn beror på stålsort, mängd och temperatur, det är
ett mått på när en gjutlåda inte längre kan användas utan att först genomgå
reparation. Då behöver den bytas ut och gjutlådan genomgå reparation för att
kunna användas igen.

När olika grupper (stålsorter) tillverkas direkt efter varandra i samma gjutlåda
så kommer spill uppstå då en blandzon uppstår som inte möter specifikationer-
na. Beroende på vilka stålsorter som blandas mellan grupperna blir den olika
stor och vissa kombinationer går inte att tillverka efter varandra. Även inbördes
ordning mellan grupperna påverkar också mängden spill, det kan alltså vara
bättre att placera grupp B före A än A före B. Kostnaden att placera grupp
A före B eller B före A beror på två parametrar, dels en kostnad för att det
är två olika stålsorter och dels en kostnad för skillnaden i bredd mellan de två
grupperna. En grupp kan gjutas från brett till smalt eller smalt till brett, det
spelar ingen roll vad som väljs utan det är skillnaden i bredd till de direkt intil-
liggande grupperna som avgör kostnaden. Figur 4 visar hur det kan skilja sig i
bredd beroende på hur den intilliggande gruppen är vänd.

Figur 4: Skillnaden i bredd mellan grupp A och grupp B beroende på om B gjuts
bred till smal eller omvänt
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Då varje gjutlåda klarar av 1–5 satser, och en grupp består som består minst av
1 sats, kan en gjutlåda i värsta fall innehålla 5 olika stålsorter. Det innebär det
att varje gjutlåda i värsta fall kan tillverkas på 5! (120) olika sätt. Ett problem
kan exempelvis bestå av 20 gjutlådor och då ska först de olika grupperna place-
ras på en plats i en gjutlåda. Givet att detta är gjort så behöver varje gjutlåda
optimeras vilket innebär att varje grupp i den aktuella gjutlådan ska placeras
på en plats så att spillet för hela gjutlådan minimeras. Detta måste sedan göras
för varje gjutlåda men då har endast en specifik uppsättning testats, om två
stycken grupper byter plats i olika gjutlådor så behöver båda dessa gjutlådor
optimeras om, i värsta fall behöver 2 · 5! (240) kombinationer testas. För att
ytterligare komplicera detta kan det för varje grupp på en plats i en låda finnas
två kombinationer, smalt till brett och brett till smalt. Dessa förutsättningar
leder till det kombinatoriska problem som ska lösas så att summan av spillet
från alla gjutlådor minimeras.

Problemet är stort, men ändligt och deterministiskt, vilket innebär att fullstän-
dig uppräkning skulle ge en garanterad optimal lösning. Tiden det tar för att
lösa detta problem med fullständig uppräkning är däremot inte rimlig och det
kan behöva göras flera gånger på en dag, SSAB kräver dock inte en garanterat
optimal lösning. I deras fall kan en tillräckligt bra suboptimal lösning som ge-
nereras inom en kort tid vara bättre än en optimal lösning som tar lång tid att
generera vilket leder till att heuristiker kommer undersökas och implementeras.

1.3 Syfte
Syftet med detta arbete är att utreda om det går att skapa en skräddarsydd
heuristik som på kort tid lyckas generera tillåtna och när-optimala lösningar.

1.4 Frågeställning
Kan en heuristik implementeras för att ta fram tillräckligt bra suboptimala
lösningar inom en kort tid?

1.5 Avgränsningar och förenklingar
Tidsramen för kandidatarbetet är begränsat till 16 högskolepoäng för två per-
soner. På grund av detta har ett antal avgränsningar och förenklingar gjorts.
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Problemet innehåller ett antal övriga krav som inte är angivna i problembe-
skrivningen som möjligheten att inte tillverka en order mot en straffkostnad.
Tiden det tar att gjuta en grupp är en annan aspekt som inte tagits i beaktan
för detta arbete.

Det går inte att verifiera att en funnen lösning är globalt optimal då problemet
är icke-konvext. Dock finns en matematisk modell över detta problem i Bilaga A,
det är resultat från denna modell körd med CPLEX (programvara för att lösa
optimeringsproblem) som implementerade heuristiker utvärderas mot.

1.6 Metod
I kapitlet kommer metoden som använts under detta arbete att presenteras samt
de val och tillvägagångssätt som gjorts avseende hur problemet har angripits.

1.6.1 Problemförståelse och litteraturstudie
Först skapades en förståelse för problemet och det arbete som har genomförts
tidigare. Då en matematisk MILP (Mixed Integer Linear Programming, se Bila-
ga A) modell existerar som kan generera lösningar bestod problemet i att skapa
en heuristik som kan generera lösningar med mål att vara ungefär lika bra som
MILP modellen men ta mycket kortare tid.
Problemet identifierades att vara deterministiskt men att det finns en stor
mängd giltiga lösningar. En litteraturstudie genomfördes för att undersöka vad
litteraturen föreslår för möjliga angripssätt på problem av likande karaktär. Ut-
ifrån litteraturstudien identifierades metaheuristikerna tabusökning, Simulated
Annealing och Variable Neighbourhood Search som metoder med potential för
detta problem.

1.6.2 Design och implementation
För implementation av en heuristik valdes Matlab 2016b och Excel 2013 som
programvaror att utgå ifrån. Detta eftersom de är relativt vanliga program inom
industrin och går att köra på de flesta PCs och Macdatorer. Därefter designades
en arkitektur för att vara modulär och parameterstyrd. Detta för att det ska
vara enkelt att ändra i delar av programmet och således möjliggöra ett flertal
iterationer över programvaran för att kunna testa ett flertal olika varianter av
heuristiker och jämföra dem mot varandra.
Implementeringsfasen var en iterativ process där först alla huvudmoduler skapa-
des. Sedan skapades först enklare och mindre sofistikerade lösningar med enklare
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typer av byten och omgivningar för att sedan testa mer komplicerade varianter.
Dessa olika omgivningar och typer av byten beskrivs mer ingående i implemen-
tationskapitlet.

1.6.3 Analys och jämförelse med tidigare arbete
Efter implementeringsfasen genomfördes en analys av resultaten. I analysen ge-
nomförs en jämförelse med MILP-modellen för att kunna utvärdera hur väl den
skapade heuristiken presterar.

1.7 Problemformulering
Problemet som ska lösas är följande: kan ett produktionsschema skapas med
hjälp av en heuristik och indata för vad som motsvarar en dags produktion.
Målet är att minimera spillet som beror på vilka grupper av stålsorter som till-
verkas i samma gjutlåda och deras skillnad i bredd. På heuristiken ställs kraven
att ingen gjutlåda får innehålla mer än fem satser, den sammanlagda slitagefak-
torn för alla satser i en gjutlåda måste understiga 300 och varje gjutlåda måste
innehålla minst 1 sats. Dock kan den undre gränsen för antal satser i varje gjut-
låda varieras mellan 1-3 satser.

En lösning representeras av två matriser. Den första matrisen visar vilka grup-
per, i vilken inbördes ordning de ska tillverkas och i vilken specifik gjutlåda de
befinner sig i för lösningen. Den andra matrisen kompletterar den första och
visar hur varje grupp i alla gjutlådor är vända, det vill säga om de ska tillverkas
från brett till smalt eller vice versa. Från dessa två matriser kan ett målfunk-
tionsvärde beräknas som beskriver den mängd spill som uppstår med avseende
på både när stålsorter blandas och skillnaden i bredd mellan olika grupper. Fi-
gur 5 visar hur en gjutlåda representeras med index för grupperna som har blivit
tilldelade denna låda och 0 för de resterande tomma positionerna. Figur 6 visar
hur en hel lösningsmatris för gruppernas position representeras. I vilken ordning
gjutlådorna tillverkas har ingen betydelse och därför går det att byta plats på
rader i matrisen utan att det påverkar målfunktionsvärdet. Dock måste även
samma byte göras i matrisen för hur grupperna är vända.
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Figur 5: Gjutlåda där två postioner
är fyllda med varsin grupp. Grup-
perna markeras med sina index.

Figur 6: En lösning representeras i
en matris med gjutlådor och vilka
grupper som ingår i dem.

Tabell 1 visar ett exempel på den indata som används i problemet. Den inne-
håller information om de grupper som ska tillverkas, för varje grupp finns bland
annat information om dess stålsort, vikt, slitagefaktor, antal satser och bredd
i båda ändar. En matris med data om hur stort spillet blir om stålsorterna
placeras efter varandra finns också givet och ett exempel visas i Tabell 2.

Tabell 1: Exempel på en del av indata för 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 på data över mängden spill givet en kombination av två stål-
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 för en gjutlåda beräknas enligt

z =
∑
i∈I

∑
j∈I

∑
m∈M

∑
n∈M

cmn
ij ymn

ij (1)

där cmn
ij motsvarar kostnaden för att stålsort i med läge m ligger placerad i

en gjutlåda direkt före stålsort j med läge n och ymn
ij är en binär variabel.

Kostnaden cmn
ij består av två delar och den första delen fås från Tabell 2 och

den andra från Tabell 1.
Målfunktionsvärdet för en gjutlåda med grupper, [111 103 113], ges då som

z = 20 + 21 = 41. (2)

För att visa skillnaden i målfunktionsvärde för en gjutlåda med samma grupper,
placerade i olika ordning, [113 111 105] så beräknas målfunktionsvärdet enligt,

z = 0 + 19 = 19. (3)

I detta fall så gav förändringen i gjutlådan stor effekt då grupp 111 kunde
placeras efter grupp 113 med noll straff för mixzon, exempelplet visar på vikten
av att optimera varje gjutlåda. Straffet för skillnaden i bredd mellan två grupper
beräknas genom att ta absolutbeloppet av denna skillnad multiplicerat med 0.01
som sedan avrundas uppåt till närmsta heltal. För två grupper, 101 och 103,
gjutna brett till smalt efter varandra ges beräkningen enligt

z = d|wT − wS| · 0.01e = d|910− 1250| · 0.01e = 4. (4)

På grund av hur breddparametern är viktad i nuläget kommer mixzonen ha
större påverkan på det totala resultatet.
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Tidigare arbete

För att skapa en överblick över tidigare arbete inom detta område genomfördes
en litteraturstudie inom områdena heuristiker och kontinuerlig stålproduktion.
Den vedertagna benämningen på engelska är Cast Batching Problem.

För det givna problemet saknas en effektiv deterministisk algoritm för att ta
fram en optimal lösning. Det finns inga stokastiska termer i själva problemet,
givet rätt metodik och tillräckligt med tid skulle svaret alltid bli samma. Men
antalet möjliga kombinationer är för många för att fullständig uppräkning ska
vara ett alternativ.

2.1 Cast Batching Problem och möjliga lösnings-
metoder

Detta avsnitt syftar till att beskriva vad forskningen föreslår för möjliga an-
greppssätt på ett sådant här problem, för att slutligen bestämma en riktning
för detta arbete och gå djupare in på detta område.

I litteraturen beskrivs Cast Batching Problem (CBP) som ett delproblem av
det större området problemområdet Steelmaking and Continous Casting som
rör de schemaläggning av produktionsprocesser som smältning, raffinering och
gjutning som krävs för att tillverka stål. CBP rör bara delproblemet i gjutnings-
processen för hur satser ska grupperas i olika gjutlådor för att undvika spill och
minska produktionstiden. För CBP finn fyra övergripande mål, varav två stäm-
mer överens med problemet i detta arbete och har tagits hänsyn till i den senare
implementationen.(Tang and Wang, 2008)

Trygg, Äng, 2017. 9
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Målen är:

1. Att minimera den kvarvarande slitagekapaciteten i varje gjutlåda.

2. Att minimera straffet som uppkommer på grund av mixzoner som uppstår
när stålsorter andras.

3. Att minimera de ordrar av hög prioritet som inte tas med i lösningen.

4. Att minimera avvikelserna i målvikten hos de producerade ordrarna.

Mål 1 och 2 är direkt användbara i det här arbetet, medan mål 3 indirekt
tas hänsyn till genom att inga ordrar utelämnas. Mål 4 kan eventuellt vara av
betydelse men inte har tagits hänsyn 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 både matematiskt med Mixed Integer Programming
(MIP) och med heuristiska metoder. Det heuristiska angreppssättet visar po-
tential för den typ av problem som undersöks i detta arbete. Lösningsgången
bygger på att först använda en konstruktiv girig heuristik för att skapa en start-
lösning. Sedan definieras en omgivning utifrån vilka förflyttningar av satser som
går att göra för att skapa nya närliggande lösningar. Bytena utvärderas sedan
med hjälp av en tabusökning och de implementerar även diversifieringsmetoder
för att undvika att fastna i lokala optimum.
Av de fem möjliga förflyttningarna som Tang and Wang (2008) identifierar är
tre av dessa överförbara till det här problemet. Dessa är:

1. Tilldelning av en ännu icke-tilldelad sats till en gjutlåda.

2. Byte av två satser i varsin gjutlåda med varandra.

3. Förflyttning av en sats från en gjutlåda till en annan.

Diversifieringsmetoderna är inte applicerbara på detta problem då de bygger på
att det finns flera satser att tillgå än det finns möjlighet att tillverka, i detta fall
är mängden som undersöks inte i den storleken att det går att lägga till ännu ic-
ke tilldelade satser eller ta bort de som redan tilldelats. Men tillvägagångssättet
att använda diversifiering för att bryta sig loss från ett lokalt optimum är något
som visar potential. Slutsatserna Tang and Wang (2008) drar är att det med
hjälp av en heuristik av denna typ inte går att finna en optimal lösning men att
det går att generera tillräckligt bra lösningar utifrån verkliga probleminstanser.
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Tang et al. (2014) har löst ett CBP med hjälp av kolumngenerering, där huvud-
problemet består av att utvärdera en målfunktion med avseende på ett antal
genererade möjliga placeringar av satser i gjutlådor. Ett subproblem används för
att generera nya möjliga placeringar i gjutlådor där lösningarna skapar fördel-
aktiga möjliga placeringar på satserna i huvudproblemet. En intressant detalj
i artikeln är att Tang et al. (2014) utgår från approximativa kostnader och in-
täkter i sina utvärderingar av målfunktionerna vilket gör att de kan uppskatta
det ekonomiska värdet av att implementera en automatiserad process istället
för den manuella process som användes innan hos fallföretaget i artikeln.

Wang and Tang (2008) beskriver i en artikel hur de kombinerar Lagrangerelax-
ation tillsammans med dynamisk programmering och heuristiker för att skapa
kvalitativa lösningar. Till skillnad från Cast Batching problemet som behand-
las i detta arbete utgår de från en kombination av Cast Batching- och Charge
Batching-problem vilket gör att det inte är direkt applicerbart i det här arbetet
även om tillvägagångssättet med Lagrangerelaxation tillsammans med andra
metoder är ett intressant tillvägagångssätt.

I en artikel av Dong et al. (2011) beskrivs hur de löser ett problem som är
mycket likt det som undersöks i detta arbete. De gör detta genom att applice-
ra varianter av heuristiken Variable Neighbourhood Search (VNS) på ett CBP.
VNS-heuristiken bygger på att en definiera en struktur på omgivningen till en
lösning och sedan utforska nya omgivningar varje gång ett lokalt optimum nås i
den nuvarande omgivningen. Två varianter av VNS utforskas i artikeln där den
ena söker av omgivningarna på ett systematiskt sätt medan den andra slump-
vis väljer ut nya omgivningar att utforska. Metoden anses ha stor potential för
problemet i detta arbete och författarnas förslag på att vidare forskning inom
området: att kombinera deras metod med andra metaheuristiker är något som
tas i beaktan senare i arbetet.

2.2 Heuristiker
I tidigare arbete identifierades heuristiker som en lovande teknik för Cast Batching
Problem och detta avsnitt har för avsikt att presentera heuristiker generellt till-
sammans med exempel på några lovande heuristiker.

Metoder för att lösa optimeringsproblem kan delas upp i två grupper. Den förs-
ta gruppen innehåller metoder som genererar optimala lösningar och den andra
gruppen innehåller metoder som genererar suboptimala lösningar. Heuristiker
tillhör den senare gruppen och enligt Silver et al. (1980) finns det ett antal
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anledningar till att använda heuristiker även om de inte garanterar optimala
lösningar. En del problem saknar analytisk lösning vilket då kräver någon form
av heuristik för att hitta lösningar till problemet. Silver et al. (1980) menar
också att även om det existerar analytiska lösningar kan dessa vara orealistiska
i praktiken då de kräver för kraftfulla datorer, men även om beräkningskraft
inte är ett problem kan tiden för att hitta en optimal lösning vara för lång
för praktiska tillämpningar. En konsekvens av detta är att ett problem kan lö-
sas med en metod som garanterar en optimal lösning för få variabler men där
en heuristik behövs för samma problem med många variabler. Ett exempel på
detta är handelsresandeproblemet (TSP) som växer snabbare än exponentiellt
och därmed blir svårlöst när tillräckligt många noder ska besökas. Woolsey and
Swanson (1975) anser också att heuristiker kan vara fördelaktiga då beslutsfat-
tande personer enklare accepterar modeller de förstår, vilket inte alltid är fallet
med komplexa matematiska modeller, detta håller även Silver et al. (1980) med
om. Det finns fler anledningar till att använda heuristiker men de har även sina
begränsningar.

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

1. Heuristiken ska vara beräkningsmässigt realistisk

2. Lösningen som genereras ska i de flesta fall vara nära optimum

3. Sannolikheten för en väldigt dålig lösning ska vara låg

4. Heuristiken ska vara enkel att förstå.

De tre första egenskaperna är enklare att kvantifiera, men den sista egenskapen
är också viktig då en beslutsfattande person oftast behöver godkänna använ-
dandet av heuristiken. Egenskap 2 och 3 är de som behöver testas ordentligt,
men det är svårt att säga hur bra en lösning faktiskt är, det vill säga hur nära
lösningen är optimum. Inom optimering är övre och undre gränser vanligt för
att ge en uppskattning av hur nära optimum en lösning är, men ofta används
heuristiker på grund av att denna information saknas. Enligt Rardin and Uzsoy
(2001) är dessa gränser svåra att beräkna och ger ofta dålig information om
hur nära optimum en lösning är. Rardin and Uzsoy (2001) menar också att ifall
väldigt bra gränser hade kunnat hittas på ett enkelt sätt hade antagligen en
branch and bound -metod fungerat och heuristiken hade vart onödig.

Det finns många olika typer av heuristiker och i följande avsnitt presenteras
konstruktiva heuristiker, lokalsökningsmetoder samt metaheuristiker.
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2.2.1 Konstruktiv heuristik
För att hitta en giltig lösning används ofta en konstruktiv heuristik. En sådan
heuristik är ofta deterministisk och hittar samma lösning för varje körning och
är inte sällan byggd på någon girig algoritm.(Rardin and Uzsoy, 2001)

För vissa problem fungerar den konstruktiva heuristiken mycket bra och ett op-
timum kan garanteras, men det finns även många sorters problem där resultatet
blir dåligt. Fördelen med giriga heuristiker är att de snabbt hittar lösningar,
men den myopiska egenskapen i form av att enbart ta första bästa alternativ är
också dess svaghet. Ofta är en konstruktiv heuristik användbar för att hitta en
startlösning till ett problem.

2.2.2 Lokalsökningsmetoder
För att lösa optimeringsproblem som är beräkningsmässigt svåra kan olika me-
toder baserade på lokalsökning användas. Lokalsökning startar till skillnad från
en konstruktiv heuristik med en giltig lösning, denna lösning kan för enkla fall
väljas godtyckligt och för svårare fall kan exempelvis en konstruktiv heuristik
användas enligt Silver et al. (1980). Från startlösningen x(k) så skapas en omgiv-
ning N(xk) som består av alla punkter som kan nås inom en förflyttning. Pirlot
(1996) påpekar att det är av stor betydelse hur denna omgivning definieras då
den påverkar effektiviteten i en lokalsökning. Men trots en omgivning som är väl
anpassad för det aktuella problemet har lokalsökning en stor nackdel i form av
att den lätt fastnar i lokala optimum. Ett lokalt optimum definieras som att det
är den bästa punkten i en omgivning och målfunktionsvärdet blir sämre för alla
tillåtna förflyttningar, det kan dock finnas bättre punkter längre bort som inte
kan nås inom en förflyttning från punkten. För konvexa problem är ett lokalt
optimum samma sak som ett globalt optimum då målfunktionsvärdet är strikt
växande/minskande när man rör sig i en riktning, för dessa fall är en lokalsök-
ningsmetod ofta effektiv och ger en optimal lösning. Dock är många verkliga
problem icke-konvexa vilket innebär att målfuktionsvärdet kan gå upp eller ner
oavsett vilken riktning som väljs från en punkt. Det kan vara effektivt att starta
från flera olika startlösningar och välja den bästa lösningen som skapas utifrån
detta då olika startlösningar kan ge olika lösningar.

En allmän algoritm för lokalsökning (maxproblem) ges nedan, omvänd logik för
minproblem gäller.

0. Hitta en giltig startlösning x(0) med nyttan u(x(0)) och sätt i = 0

1. Ta fram omgivningen N(x(i))
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2. Avbryt sökning ifall u(x(i)) ≥ u(x) för alla N(x(i))

3. Välj den punkt x(i+1) ∈ N(x(i)) som maximerar nyttan, ska uppfylla
u(x(i+1)) > u(xi)

2.2.3 Metaheuristiker
Som tidigare nämnt har lokalsökningsmetoder problem med att fastna i lokala
optimum och en metaheuristik har som syfte att styra lokalsökningsmetoder
från lokala optimum på ett metodiskt sätt. Istället för att starta från flera oli-
ka startlösningar och generera flera lokala optimum kan alltså metaheuristiker
användas. Blum and Roli (2003) sammanfattar några egenskaper som karaktä-
riserar en metaheuristik, ett antal av dessa följer nedan.

• Metaheuristiker är strategier som guidar sökningsprocessen

• Målet är att hitta lösningar så nära optimum som möjligt

• Metaheuristiker är ofta stokastiska

• Metaheuristiker är inte problemspecifika

Att de inte är problemspecifika innebär att de inte gör några (eller väldigt få)
antaganden kring det underliggande problemet. Exempel på vanliga metaheu-
ristiker för kombinatoriska problem är tabusökning, simulated annealing och
variable neighborhood search.

2.2.4 Tabusökning
Glover (1989) presenterar de grundläggande byggstenarna för tabusökning som
ett verktyg för att lösa kombinatoriska problem. Tabusökning är en metaheu-
ristic som visat sig fungera väl för många olika problem och egenskapen att den
inte fastnar i lokala optimum gör den användbar även för icke-konvexa problem.
Tabusökning väljer likt lokalsökning det bästa alternativet i varje steg men för
att undvika att fastna i lokala optimum så finns det en tabulista med längd
n, den enklaste tabulistan har längd n = 1 vilket innebär att den senaste för-
flyttningen inte är tillåten i nästa steg. Detta innebär att en förflyttning från
punkt x(1) till x(2) inte kan följas av förflyttningen x(2) till x(1) de kommande n
stegen, alla andra förflyttningar inom omgivningen är tillåtna. Ifall den aktuella
punkten ligger nära ett lokalt optimum kan den bästa punkten i omgivningen
vara på andra sidan det lokala optima och från den punkten kan den förra punk-
ten anses vara det bästa steget, detta innebär att algoritmen hoppar fram och
tillbaka. Liknande resonemang kan visa på att samma problem finns för längd
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n = 2, 3, 4..., det beror helt på hur problemets omgivning ser ut. Det kan alltså
konstateras att längden inte får vara för kort, men ifall den är för lång så kan
det innebär att algoritmen inte längre har några tillåtna steg som är fördelaktiga.

De Reyck et al. (1997) förklarar att dels kan en statiskt tabulista användas vil-
ket innebär att längden på listan är konstant, dels kan en dynamisk längd på
listan användas. Det har enligt De Reyck et al. (1997) visat sig att en konstant
tabulista med längd n = 7 generellt sett verkar vara effektivt. En dynamisk
längd ska användas för problem där omgivningen beror på problemstorleken,
här verkar

√
n vara lämpligt i många fall men även slumpmässig längd inom ett

intervall kan användas enligt De Reyck et al. (1997). För varje problem bör ett
antal listlängder testas för att hitta den längd som verkar ge bäst målfunktions-
värde.

Listan som håller koll på tillåtna byten är även kallat för det korta minnet, det
finns även ett långt minne. Det långa minnet skapar möjligheter för att inten-
sifiera och diversifiera sökningen för att ibland leta extra mycket kring lovande
lösningar eller leta efter bra lösningar i områden som inte besöks så frekvent.
Ett exempel på en enkel tabusökning med ett kort minne för ett maxproblem
(omvänd logik för minproblem) ges nedan.

0. Starta i en punkt x(0) med kostnad c(x(0)) och sätt i = 0

1. Kontrollera avbrottskriterier

2. Bestäm omgivningen N(x(i))

3. Välj den punkt x(i+1) ∈ N(x(i)) som maximerar c(x), observera att c(x(i))
> c(x(i+1)) är tillåtet, detta leder till att lokala optima undviks

4. Sätt i = i+ 1, uppdatera tabulistan och gå till steg 1.

2.2.5 Simulated annealing

Blum and Roli (2003) nämner att simulated annealing är en av de äldsta me-
taheuristikerna som finns och för att inte fastna i lokala optimum så kan sämre
lösningar accepteras med en viss sannolikhet. Till skillnad från tabusökning så
slumpas en punkt i omgivningen och om den ger ett bättre målfunktionsvärde
accepteras den punkten med sannolikhet 1. Sannolikheten för att acceptera en
sämre lösning ligger mellan 0-1 men minskar med tiden för att konvergera mot
ett förhoppningsvis bra lokalt optimum, istället för vanlig lokalsökning som väl-
jer det första som hittas. För att styra sannolikheten att acceptera en sämre
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lösning så finns en parameter T , denna minskar med söktiden, men det skiljer
sig från fall till fall hur snabbt den minskar, Blum and Roli (2003) påpekar att
detta val är viktigt för resultatet. För ett givet T så är det högre sannolikhet
att acceptera en sämre lösning ifall skillnaden i målfunktionsvärde är liten och
lägre ifall skillnaden är stor. T behöver inte minska i samma hastighet genom
hela söktiden, utan den kan exempelvis variera mellan att minska linjärt och
exponentiellt.

2.2.6 Variable Neighbourhood Search

Mladenovic and Hansen (1997) beskriver en metaheuristik där en förändring
av omgivningen i samband med en lokalsökning kan ge fördelaktiga resultat
för kombinatoriska optimeringsproblem. Metoden har två faser där den ena är
en lokalsökning för att finna det lokala optimumet för den givna omgivningen.
Därefter görs en förändring av omgivningen slumpmässigt för att möjliggöra
att den efterföljande lokalsökningen rör sig bort från det tidigare funna lokala
optimumet.

2.2.7 Utvärdering av heuristik
För att utvärdera hur väl en utvecklad heuristik fungerar i praktiken behöver den
testas, helst med insamlad data från konkreta verklighetsbaserade fall. Rardin
and Uzsoy (2001) har dock noterat att många företag inte alltid vill dela med sig
av data, vilket kan göra det svårt att testa heuristiken. Det är även tidskrävande
att samla in verklig data men fördelen är att alla svårigheter som kan vara
svåra att modellera kommer med. Enligt Rardin and Uzsoy (2001) saknas ofta
verklig data för de teoretiskt intressanta fallen som behöver undersökas för att
garanterat säga att en heuristik klarar av alla fall. Istället kan ett antal dataset
samlas in och utifrån dessa kan parametrar ändras för att spegla nya dataset och
på så sätt utöka testmöjligheterna för heuristiken. Helt slumpmässig data kan
också genereras för att testa heuristiken men det är stor risk att denna testdata
inte är representativ och att det inte alls fungerar i praktiken enligt Rardin and
Uzsoy (2001).

2.3 Angreppssätt för implementation
I detta avsnitt sammanfattas vilka av de funna metoder, heuristiker och tankar
som tas med till implementationen. Från litteraturstudien fanns ett flertal alter-
nativ och tankar som är värda att beakta vid utformning av en heuristik. Den
kombinatoriska karaktären hos problemet samt det som funnits i litteraturen
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stärker tankarna om att detta är ett problem som lämpar sig väl för att angripa
med heuristiker. Det fastställs att den definierade omgivningen kan ha stor på-
verkan på det resultat som nås samt hur metaheuristiker kan användas för att
undvika att fastna i lokala optimum vid en lokalsökning. Från metaheuristiken
Simulated Annealing tas koncepten av att använda en stokastisk metod och att
även acceptera lösningar som ger ett sämre målfunktionsvärde för att möjliggöra
att röra sig bort från lokala optimum. Från tidigare forskning på Cast Batching
Problem fastställs att tabusökning och varianter av Variable Neighbourhood Se-
arch har gett goda resultat och tas även de med som möjliga angreppsätt i
implementationen.





Kapitel 3

Implementation

I kapitlet ges en övergripande bild av implementationen. Excel 2013 tillsam-
mans med Matlab 2016b har använts som programvaror för att skapa heuristi-
ken. Excel används för att hantera den ursprungliga datan som används och
heuristikerna är implementerade i Matlab.

3.1 Arkitektur
För att göra programmet enkelt att modifiera och för att underlätta utveck-
lingen i grupp används en modulbaserad lösning. Målet var att programmet ska
vara möjligt att styra till stor del utifrån parametrar som sätts i början. Detta
gör programmet flexibelt och att möjliggör att det går att finjustera paramet-
rar i heuristiken efter behov. Det ska även vara enkelt att ändra och lägga till
specifika delar av programmet utan att andra delar påverkas i stor utsträck-
ning. Exempelvis skulle n stycken faser kunna implementeras utan att detta
skulle ställa krav på stora modifieringar i koden. Se Figur 7 för en skiss över
denna arkitektur, de efterföljande avsnitten beskriver hur de olika modulerna,
funktionerna och objekten som finns i programmet fungerar.

Trygg, Äng, 2017. 19
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Figur 7: Arkitektur över programmet

3.1.1 Objekt
I detta avsnitt beskrivs de objekt som används som in och utparametrar till de
olika modulerna.

Lösningsobjekt Objekt där den nuvarande lösningen sparas. Innehål-
ler även målfunktionsvärde.

Heuristikobjekt Objekt som innehåller alla parametrar som bestäm-
mer hur heuristiken ska bete sig ska bete sig.

Omgivningsobjekt Objekt som innehåller data om den nuvarande om-
givningen.

Dataobjekt Objekt med originaldatan som är hämtad från exce-
larket. Används bland annat vid beräkning av kost-
nadsparametrar i målfunktionen.

3.1.2 Inputdata från excel
Denna modul hämtar in data från ett excelark som bland annat innehåller in-
formation om grupper, antal gjutlådor tillgängliga och mixzoner mellan olika
stålsorter. Datan lagras i Dataobjektet.
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3.1.3 Konstruktiv heuristik
Utifrån datan hämtad från Excel genereras en startlösning med hjälp av en kon-
struktiv heuristik som programmet kommer att utgå ifrån för att generera flera
lösningar. Den konstruktiva heuristiken kan inte garantera att en startlösning
finnes men det bedöms vara mycket troligt att så sker i de allra flesta fall där det
existerar en giltig startlösning. Den konstruktiva heuristiken tar ingen hänsyn
till kostnad för spill då den endast ska hitta en startlösning, heuristiken består
av tre stycken steg som beskrivs nedan.

Steg 1

Problemet har en speciell struktur som möjliggör att steg 1 av den konstruktiva
heuristiken alltid är giltigt ifall en giltig startlösning existerar. Ifall steg 1 inte
lyckas så kan det med säkerhet sägas att en giltig startlösning saknas. Den
egenskap som utnyttjas i första steget är att en gjutlåda maximalt har 5 stycken
platser, detta fungerar även för exempelvis 4 eller 6 platser. Då en grupp som
tar upp 3 eller fler platser inte kan kombineras med en annan grupp som också
tar upp 3 eller fler platser i samma gjutlåda, så leder det till att alla grupper
som tar upp 3 eller fler platser måste placeras i olika gjutlådor. Ifall antalet
gjutlådor är färre än antal grupper som tar upp 3 eller fler platser, så saknas
alltså en giltig startlösning. Om inte, så går heuristiken vidare till steg 2.

Steg 2

I detta steg så placeras en grupp i varje tom gjutlåda, det vill säga de gjutlådor
som inte fick någon grupp tilldelad i steg 1. De grupper som placeras här är
de grupper som skapar störst slitage på en gjutlåda, detta för att de är svårast
att kombinera med en annan grupp då det finns ett krav på maximalt slitage.
I detta steg finns en risk att en tillåten startlösning inte hittas i senare steg
trots att den existerar. Detta då ingen hänsyn tas till antalet platser en grupp
behöver, men risken bedöms vara liten och enkelheten i valet överväger risken.
Steg 2 ger inte någon information ifall en giltig lösning existerar eller inte, utan
antingen fylls de lådor som inte hade en grupp i sig eller så är de redan fyllda
och då är det dags för steg 3. Undantaget här är ifall det finns färre grupper
kvar att placera efter steg 1 än det finns lediga gjutlådor, i detta fall kommer en
giltig lösning hittats efter steg 2, ifall detta inträffar så bör användaren fundera
på att minska antalet gjutlådor.



22 Kapitel 3. Implementation

Steg 3

Ifall detta steg påbörjas så har varje gjutlåda exakt en grupp placerad i sig och
det är dags för att placera ut de övriga grupperna. För att göra detta på ett
metodiskt sätt så kommer gjutlådorna sorteras i fallande ordning med avseende
på antal platser som är upptagna, sedan sorteras dessa inbördes i fallande ord-
ning på slitagefaktorn. Längst upp i listan kommer alltså gjutlådan med minst
antal lediga platser och högst slitagefaktor vara.

När detta är gjort så sorteras listan med de grupper som inte är placerade i
någon gjutlåda tvärtom, det vill säga i stigande ordning med avseende på antal
platser de tar upp. Sedan sorteras denna listan med avseende på slitagefaktorn
i fallande ordning.

Detta val är vid närmare eftertanke välmotiverat, exempelvis skulle nu översta
gjutlådan ta upp 4/5 platser och 250/300 i slitagefaktor. Vidare skulle översta
gruppen i listan med icke-placerade grupper exempelvis kunna ta upp 1 plats
och 45 i slitage, den kommer då kunna placeras i översta gjutlådan och den får
då 5/5 platser fyllda och 295/300 i slitagefaktor, vilket är det närmaste taket
som går att uppfylla och desto närmare taket varje gjutlåda når, desto troligare
är det att en giltig startlösning hittas ifall den existerar. På detta sätt fortsätter
grupper placeras i gjutlådor tills dess att alla grupper är placerade i gjutlådor
och en giltig startlösning hittats. Alternativt finns det grupper som inte får plats
i någon gjutlåda, då har alltså ingen giltig startlösning hittats, men som tidigare
nämnt kan det inte garanteras att ingen giltig lösning existerar. Förslagsvis så
löses problemet om med fler gjutlådor tills dess att en giltig startlösning hittas.

3.1.4 Omgivning
Denna modul syftar till att generera omgivningar att genomföra operationer på
och sedan utvärdera. För ett deterministiskt problem går det att med fullständig
uppräkning finna den optimala lösningen. Men den kombinatoriska strukturen
på detta problem gör inte detta möjligt då mängden potentiella lösningar blir
för stor. För att hantera detta används omgivningar, vilket är närliggande lös-
ningar till en given lösning.

Två omgivningar har implementerats, en av simpel variant och en mer komplex.
Dessa två omgivningar är:

Parvis slumpgenererad

Består av två slumpvis utvalda gjutlådor utifrån föregående lösning.
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Fullständigt slumpgenererad kombination

Denna omgivning består av en fullständig slumpgenererad kombination av al-
la gjutlådor tagna två och två utan återläggning. Vid udda antal lämnas en
gjutlåda kvar utanför omgivningen.

3.1.5 Tabulista
Denna modul kontrollerar tabulistan. Den undersöker om den valda kombina-
tionen av gjutlådor finns i lista och meddelar detta. Den har vetskap om längden
på tabulistan och tar bort den äldsta elementet i listan när en viss längd nås.
Modulen används vid skapande av omgivningar och i faserna för att uppdatera
tabulistan.

3.1.6 Faser av operationer på kombination av gjutlådor
Med faser menas de möjliga operationer som kan göras på en kombination av
två gjutlådor. På grund av arkitekturen finns det möjlighet att enkelt lägga till
eller ändra de olika faserna enskilt. Det är också möjligt att kombinera olika
faser inom samma lösning. Detta styrs av styrmodulen.
Två olika faser av operationer användes:

Fas 1 - Byte av grupper mellan gjutlådor

Fas 1 innebär att två grupper från varsin gjutlåda byter gjutlåda med varandra.
Detta utförs genom att testa för varje grupp i varje gjutlåda om de kan byta
plats med varandra. Sedan utförs en optimering av grupperna inom gjutlådorna
och därefter väljs den bästa kombinationen ut och lagras i lösningsobjektet.

Fas 2 - Flytt av grupp till en annan gjutlåda

Fas 2 innebär att en grupp från en gjutlåda flyttas till en annan gjutlåda om det
är möjligt. Detta utförs genom att modulen testar om varje grupp i gjutlådorna
kan flyttas till den andra gjutlådan. Därefter görs en optimering av placeringen
av grupperna inom gjutlådorna och den bästa förflyttningen väljs ut och lagras
i lösningsobjektet.

3.1.7 Optimering av gjutlådor
Denna modul optimerar placeringen av grupper inom en given gjutlåda. Detta
utförs med hjälp av en fullständig uppräkning av alla kombinationer där mix-
zonerna räknas ut. En parameter som sätts i början av programmet styr också
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om denna optimering ska ta hänsyn till om det endast är blandzonerna mellan
grupperna i gjutlådorna som efterfrågas eller om även om de ska gjutas från
brett till smalt eller smalt till brett.

3.1.8 Styrmodul
Denna modul styr vilken av faserna av operationer som används för just denna
iteration. Detta styrs genom att ett tal mellan 0 och 1 slumpas och beroende
på storleken väljs fas 1 eller 2.

3.1.9 Evaluera lösning
Denna modul utvärderar en given lösning och kontrollerar tillåtenhet och sparar
bra lösningar.

Tillåtenhet

Utifrån villkoren givna i problembeskrivningen och den matematiska modellen
kontrollerar modulen att den givna lösningen är giltig.

Målfunktionsvärde

Målfunktionsvärdet beräknas för den givna lösningen genom att för varje gjut-
låda beräkna mixzonen och straffet för skillnaden i bredd.

Historik

För varje evaluering av en accepterad lösning kommer målfunktionsvärdet att
sparas. Om målfunktionsvärdet är bättre än det tidigare bästa funna målfunk-
tionsvärdet kommer hela lösningen att sparas och det bästa funna målfunktions-
värdet att uppdateras. Detta gör att vid slutet av programmet finns alla de bästa
lösningar som heuristiken har funnit sparade och dessa kan därför avläsas och
jämföras med varandra.

3.2 Implementerade algoritmer
Två stycken algoritmer har implementerats och är främst inspirerade av meta-
heuristikerna Simulated Annealing och Variable Neighbourhood Search även om
båda algoritmerna även innehåller inspiration från tabusökning.
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3.2.1 Simulated Annealing-inspirerad slumpheuristik
Denna heuristik hämtar inspiration från Simulated Annealing i och med att
den accepterar lösningar som försämrar målfunktionsvärdet och slumpar fram
omgivningen som testas. Det som skiljer från Simulated Annealing är att den
inte ändrar sannolikheten för att acceptera en sämre lösning vilket leder till att
ingen lokalsökning utförs. Heuristiken innehåller också en tabusökning för att
undvika att testa tidigare valda kombinationer alltför frekvent.

Beskrivning av algoritm

1. Algoritmen använder den parvis slumpgenererade omgivningen, det vill
säga när en kombination av två gjutlådor slumpas fram från föregående
lösning.

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

3. Styrmodulen används för att slumpa fram vilken operation (fas i program-
met) som ska göras på omgivningen.

4. Om fasen genererar en ny lösning kommer denna att utvärderas med ut-
värderingsmodulen.

3.2.2 Variable Neighbourhood Search-inspirerad slumpheu-
ristik

Denna algoritm hämtar främst inspiration från metaheuristiken Variable Neigh-
bourhood Search då det i litteraturstudien konstaterades att modifierade varian-
ter av denna algoritm hade framgång på CBP. Detta kombinerades även med en
tabusökning. Då valet av omgivning spelar stor roll för vilket resultat som fås
används den större omgivningen i denna algoritm vilket innebär att alla gjutlå-
dor kombineras med en annan för att skapa omgivningen som undersöks i varje
iteration.

Beskrivning av algoritm

1. Algoritmen använder den fullständigt slumpgenererade kombinationen som
omgivning. Vilket innebär att alla gjutlådor kombineras två och två slump-
mässigt, vid udda antal utlämnas en gjutlåda.

2. Omgivningens kombinationer jämförs mot tabulistan och plockas bort ifall
de hittas.
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3. Fas 1 utförs på samtliga kombinationer och resultatet utvärderas och spa-
ras tillfälligt. Fas2 kan utföras på samtliga kombinationer om användaren
vill det, detta ökar dock signifikant körtiden utan att ge ett särskilt mycket
bättre resultat.

4. Den bästa kombinationens lösning väljs sedan och tabulistan uppdateras
med den kombinationen.



Kapitel 4

Resultat, analys och
diskussion

Detta kapitel visar och beskriver resultaten från de båda implementerade heu-
ristikerna. Kapitlet behandlar även analys och diskussion av dessa. Resultat
från MILP-modellen inkluderas i samband med resultatet från de implemen-
terade heuristikerna för att underlätta analyserna och ha en referenspunkt att
utgå ifrån vid diskussionerna. Notera att båda de implementerade heuristikerna
har en tabusökning i sig men att ändring av tabulistans längd inte påverkade
slutresultatet i samma utsträckning som andra delar av heuristiken. Därför har
längden 7 använts i alla instanser och annan data har prioriterats att presenteras
i detta kapitel.

4.1 Resultat från SA-inspirerad slumpheuristik
Den Simulated Annealing-inspirerade slumpheuristiken lyckas hitta giltiga lös-
ningar. Heuristiken är stokastisk och målfunktionsvärdet rör sig slumpmässigt i
både positiv och negativ rikting. Se Figur 8 för en typisk körning av heuristiken
för 5000 iterationer.

Trygg, Äng, 2017. 27
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Figur 8: Typisk körning med SA-inspirerad heuristik

Se Tabell 3 för resultat där en körning är med endast mixzon och en är med
mixzon och bredd, resultatet är sämre än MILP-modellens resultat med ett
målfunktionsvärde på 205 för endast mixzon och 225 för mixzon och bredd på
10 min.

Tabell 3: Typiskt resultat för 5000 iterationer på testdata 1
Antal gjutlådor Typ av körning Körtid Bästa målfunktionsvärde

20 Endast Mixzon 19 s 214
20 Mixzon och bredd 98 s 249

4.1.1 Jämförelse av MILP med SA-inspirerad heuristik
Vid en jämförelse med data från MILP-modellen konstateras det först att den
SA-inspirerade heuristiken inte presterar bra trots ett relativt stort antal itera-
tioner (5000). Det går även att se att körtiden blir cirka 5 gånger längre om både
mixzon och bredd jämförs. Då heuristiken producerar giltiga lösningar och mål-
funktionsvärdet varierar slumpmässigt över ett stort spektrum utan att fastna
skulle denna algoritm kunna användas för en diversifieringsfas för att hitta ett
utgångsläge som inte tidigare använts. Detta kan i samband med andra heuristi-
ker vara användbart. På grund av ett sämre resultat för denna heuristik ägnas
resterande delar av rapporten åt den VNS -inspirerade heuristiken.
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4.2 Resultat från VNS -inspirerad slumpheuristik
Den VNS -inspirerade slumpheuristiken väljer sin omgivning slumpmässigt och
accepterar aldrig sämre lösningar än den redan har uppnått. Målfunktionsvärdet
konvergerar efter ett antal iterationer, detta kan ses i Figur 9 nedan. Efter
denna figur följer ett antal tabeller med körningar med olika inställningar på
heuristiken, i alla körningar sker 200 iterationer för varje antal gjutlådor.
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Figur 9: Typisk körning med VNS-inspirerad heuristik

Tabell 4 visar medelvärde för 60 körningar med endast mixzon på testdata 1,
standardavvikelse anges inom parantes. Körtiden för heuristiken som anges är
för en hel paretofront medan för datan från MILP-modellen är körningarna
10 minuter eller 60 minuter för varje antal gjutlådor. En paretofront innebär
att minsta möjliga antal gjutlådor körs med 200 iterationer, sedan ökar antalet
gjutlådor och heuristiken körs om på nytt. På så sätt fås ett resultat med värden
från det minsta möjliga antalet gjutlådor som går att använda till det högsta
antalet i en körning. I Tabell 4 och 5 representerar 10 m och 1 h körtiden för den
matematiska modellen, n antal gjutlådor och t körtid för heuristiken i sekunder
för hela fronten. Min 1, min 2 och min 3 står för minsta antal satser per gjutlåda.
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Tabell 4: Resultat med endast mixzon på testdata 1, för heuristik visas medel-
värde och standardavvikelse inom parentes

Min 1 Min 2 Min 3
n Heur 10 m 1 h Heur 10 m 1 h Heur 10 m 1 h
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 (1,8) 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 (2,5) 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 medelvärde för 60 körningar med mixzon och bredd på testdata 1,
standardavvikelse anges inom parentes för den VNS-inspirerade heuristiken.

Tabell 5: Resultat för mixzon och bredd på testdata 1, för heuristik visas medel-
värde och standardavvikelse inom parantes

Min 1 Min 2 Min 3
n Heur 10 m 1 h Heur 10 m 1 h Heur 10 m 1 h
19 246 (5,6) 272 242 246 (5,7) 270 238 247 (4,5) 279 238
20 205 (1,8) 225 204 205 (1,6) 238 204 206 (4,2) 223 214
21 184 (2,2) 199 183 185 (2,1) 192 182 186 (4,3) 211 182
22 164 (1,9) 174 164 164 (1,9) 174 161 168 (3,6) 194 165
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
25 114 (2,9) 123 109 115 (2,3) 133 113 131 (2,8) 146 126
t 98,3 (2,0) 100,2 (1,1) 113,3 (1,1)

I Figur 10 presenteras en graf över en paretofront där heuristiken jämförs med
MILP-modellen.
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Figur 10: Paretograf med testdata 1 med min 1 samt både bredd och mixzon.
Övre delen av lådan motsvarar resultat med MILP-modellen efter 10 min och
undre delen 60 min. Pricken är heuristikens medelvärde.

4.2.1 Jämförelse av MILP med VNS -inspirerad heuristik
VNS-algoritmen utför en lokalsökning men slumpar ut nya omgivningar för var-
je iteration. I Figur 9 syns det att heuristiken konvergerar efter ett relativt litet
antal iterationer. Detta kan jämföras med hur den SA-inspirerade algoritmen
inte konvergerar och därför skulle kunna användas för en diversifieringsfas, på
samma sätt kan denna heuristik användas för en intensifieringsfas i en vidare-
utveckling av denna heuristik.

Då heuristiken väljer ut omgivningen slumpmässigt finns det inget sätt att ga-
rantera att den bästa lösningen som hittats är vare sig lokalt eller globalt op-
timal. Det finns inte heller några optimistiska eller pessimistiska skattningar.
I jämförelse med resultaten från MILP-modellen visar det sig att heuristiken
presterar bra tidsmässigt då en hel paretokörning görs på en avsevärt kortare
tid än 10 min eller 60 min. Målfunktionsvärdet är i de flesta fall bättre än 10
min och det är vanligt att det närmar sig resultatet för 60 min.
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Påverkan av mixzon och bredd på resultatet

När både mixzon och bredd beaktas i heuristiken ökar körtiden med mellan
50-70 % för testdata 1 i jämförelse med bara mixzon. Målfunktionsvärdet för
heuristiken ökar också med både bredd och mixzon, detsamma händer även för
resultatet från MILP-modellen i samma grad. Detta visar att heuristiken är ef-
fektiv även med detta krav. Resultatmässigt slår heuristiken med mixzon och
bredd MILP-modellens resultat på 10 minuter och ligger i närheten för 60 mi-
nuter, i något enstaka fall presterar heuristiken bättre.

Beroende på om testdatan som används har många grupper med endast en sats
kommer det leda till fler gjutlådor med många olika grupper vilket leder till ökad
körtid då fler kombinationer kommer att testas vid optimeringen av placeringen
av grupperna inom en gjutlåda.

Minsta antal satser per gjutlåda

Resultaten visar att minsta antal satser per gjutlåda har en viss påverkan på
körtiden för när både mixzon och bredd beaktas. För både MILP-modellen och
heuristiken ökar målfunktionsvärdet när kravet på minsta antal satser per gjut-
låda ökar, vilket visar att detta beror på strukturen i problemet och inte ut-
formningen av heuristiken.

I Figur 11 syns det att målfunktionsvärdet stagnerar efter ett tag på grund av
kravet på minsta antal satser per gjutlåda. Detta sker tidigare för minst 3 satser
än för 2, utan detta krav stagnerar inte målfunktionsvärdet utan fortsätter tills
det blir 0, vilket motsvarar att varje grupp ligger i en egen gjutlåda.
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Figur 11: Minsta antal satser per gjutlådas påverkan på målfunktionsvärdet

4.2.2 Paretoanalys
För att kunna dra slutsatser kring hur målfunktionsvärdet varierar när samma
problem löses med olika antal gjutlådor har paretokörningar utförts. Vid starten
av körningen så beräknas det minsta antalet gjutlådor som behövs för att skapa
en tillåten lösning. Antalet gjutlådor varieras från minsta antalet till antalet
ordrar för given testdata och sedan optimeras detta. Frågan som uppstår här
är vilket antal tillgängliga gjutlådor som ger det bästa målfunktionsvärdet och
här är det viktigt att påpeka att detta måste ställas i relation till exempelvis en
ekonomisk faktor. När ytterligare en gjutlåda kan användas kommer målfunk-
tionsvärdet att vara detsamma eller minska då antalet gjutlådor inte är en del
av målfunktionen. Som konsekvens av detta blir antalet gjutlådor inte en del av
optimeringen utan specifik förståelse för problemet behövs för att kunna avgöra
vilken lösning som är den bästa.

Figur 10 visar ett exempel på en paretograf som tydligt visar en strikt minskade
funktion av antalet gjutlådor, dock säger detta inget om det generella fallet, men
för de körningar som gjorts så uppvisas liknande mönster. De anställda på SSAB
har specifik kunskap som krävs för att bedöma vilket antal gjutlådor som är mest
fördelaktigt att använda. En intressant koppling kan dras till Tang et al. (2014)
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som använde en målfunktion som tog hänsyn till de ekonomiska aspekterna av
detta problem. En liknande implementation för dessa heuristiker hade kunnat
minska förkunskaperna som krävs för att tolka om resultatet är bra i ett verkligt
fall. Detta hade låtit heuristiken välja hur många gjutlådor som vore bäst att
använda för varje problem och därför ytterligare ökat automationen.

4.2.3 Utvärdering med T-test
Den stokastiska egenskap som den utvecklade modellen har, kan som tidigare
diskuterat leda till att två körningar ger olika resultat. Med denna bakgrund
kan inte slutsatsen dras att ett lägre målfunktionsvärde för en körning visar
på att modellen genererar bättre lösningar än de värden som MILP-modellen
uppvisar. För att säkerställa att resultaten från heuristiken är signifikant bättre
än resultaten från MILP-modellen kommer detta utvärderas med ett t-test och
för detta gäller följande samband,

X − µ
S/
√
n
∼ t(n− 1), (5)

där S motsvarar stickprovsstandardavvikelsen, X stickprovsmedelvärdet, n an-
talet observationer, µ det medelvärde som ska jämföras mot och (n− 1) antalet
frihetsgrader. S behöver användas för att skatta standardavvikelsen σ, då denna
inte är känd. För att t-testet ska fungera behöver X vara normalfördelad, men
de resultat som heuristiken genererar är inte normalfördelade, vilket kan ses i
Figur 12. Det bör påpekas att detta inte är något negativt för heuristiken, i de
flesta fallen har låga målfunktionsvärden uppnåtts och det är sällan som riktigt
höga målfunktionsvärden hittas.
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Figur 12: 900 stickprov från samma testdata i ett histogram.

Enligt centrala gränsvärdessatsen (CGS) så kommer det aritmetiska medelvär-
det för tillräckligt många oberoende och likafördelade slumpvariabler vara ap-
proximativt normalfördelat, oavsett hur den ursprungliga fördelningen ser ut. I
detta problem motsvarar detta att ifall tillräckligt många målfunktionsvärden
genereras som ett stickprov kommer t-testet kunna användas, men exakt hur
många körningar som behövs är inte självklart. I många läroböcker och även
artiklar presenteras att 30 stycken räcker för att CGS ska kunna användas, men
det beror mycket på hur den ursprungliga fördelningen ser ut, det kan krävas
betydligt mer. I bästa fall skulle antalet körningar vara så högt som möjligt
men för att bespara körtid så testas först hypotesen att 30 stycken räcker och
det visar sig att detta är tillräckligt, vilket Figur 13 visualiserar. Staplarna i
Figur 13 ska ligga så nära den röda linjen som möjligt och de avvikelser som
görs anses vara tillräckligt små för att fortsätt. Trots relativt små avvikelser
från normalfördelningen har alla körningar genomförts 60 gånger istället för 30,
detta för att ytterligare stärka resultaten för t-testet.
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Figur 13: 60 stycken stickprov med 30 stycken körningar i varje från samma
testdata jämfört mot en normalfördelning.

Låt X1, ..., Xn vara slumpmässiga målfunktionsvärden från körningar och X =
1
n

∑n
i=1Xi, då kan de två följande hypoteserna testas,

1. H0: X = µ1, H1: X < µ1

2. H0: X = µ2, H1: X > µ2

,
där X motsvarar stickprovsmedelvärdet för målfunktionsvärdena för n antal ite-
rationer (n = 60 enligt resonemanget ovan), µ1 målfunktionsvärde som MILP-
modellen genererat inom 10 min och µ2 det målfunktionsvärde som MILP-
modellen genererat inom 60 min. Ifall H0 hypotesen kan förkastas i första fallet
kan det med en viss signifikansnivå sägas att heuristiken är bättre än MILP-
modellen när denna körts i 10 min, detta är mycket önskvärt då heuristiken
alltså skapar signifikant bättre lösningar på en betydligt kortare körtid. För det
andra fallet, då MILP-modellen körts i 60 min skapas ofta likvärdiga eller bättre
lösningar än vad heuristiken gör, så här är frågan istället omvänd, kan det sägas
att heuristiken är sämre med någon säkerhet?

Det finns en sannolikhet att nollhypotesen förkastas även om den är sann, vilket
alltså skulle innebära att testet felaktigt visar på att resultaten är bättre än
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MILP-modellen på 10 min för fall 1. Denna risk benämns ofta som fel av typ
1 och i testerna används α = 0.01 vilket innebär att det är 1% sannolikhet
för felaktigt resultat av denna typ. Hur α sätts beror på hur viktigt testets
resultat är och det bör påpekas att resultatet från t-testet inte nödvändigtvis
säger något om hur väl heuristiken passar SSAB och deras krav, detta då de
efterfrågade konkurrenskraftiga lösningar som tas fram på en kort tid. T-testerna
visar dock att heuristiken i genomsnitt är signifikant bättre än MILP-modellen
på 10 min, vilket även visuellt stöds av Figur 10, där prickarna ligger i undre
delen av boxen för samtliga fall. Det visar sig dock att resultaten överlag (skiljer
sig lite beroende på antalet gjutlådor som används) är signifikant sämre än de
resultat som skapas av MILP-modellen på 60 min, men viktigt att påpeka är
att resultaten inte är långt ifrån, vilket också kan ses i Figur 10. Det kan alltså
konstateras att både för fall 1 och 2 så förkastas nollhypoteserna.

4.3 Andra instanser av testdata med den VNS -
inspirerade heuristiken

Den VNS -inspirerade heuristiken har utvärderats mot åtta instanser av testdata
och liknande tabeller som presenterats ovan finns bifogat i Bilaga B. Figur 14
visar hur körtiderna för paretokörningar i de olika testinstanserna hänger ihop
med det antal grupper som finns med i instanserna. Av resultatet syns det att
körtiden påverkas av mer än bara antalet grupper i de olika testinstanserna.

18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

antal grupper

10

20

30

40

50

60

70

s
e

k
u

n
d

e
r

Figur 14: Graf över körtid för paretokörningar och det antal grupper körningarna
innehåller
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4.3.1 Körtid och tidskomplexitet
Det är ett flertal olika faktorer som påverkar körtiden för heuristiken. Från Fi-
gur 14 syns det att det för 4 av 6 instanser av testdata så ökar körtiden med
avseende på det antal grupper som heuristiken hanterar. Två fall står ut med
en lägre körtid än de andra. Den skarpa nedgången i figuren visar att det inte
bara är antal grupper som påverkar körtiden. Balansen mellan stora och små
grupper, där antalet satser mellan grupperna är ojämnt fördelade, begränsar
antalet sätt heuristiken kan placera ut grupperna på vilket gör att dessa fronter
innehåller färre körningar med olika antal gjutlådor vilket drar ner körtiden.

Heuristiken använder sig i vissa delar av algoritmen fullständig uppräkning för
att testa alla kombinationer av möjliga byten och placeringar. I de fall där dessa
kombinationer är starkt begränsade av att det finns många stora grupper finns
det bara ett fåtal kombinationer att gå igenom vilket sänker körtiden. Vid fall
där grupperna är väldigt små får det istället plats ett större anta grupper i gjut-
lådorna vilket leder till en ökad mängd kombinationer som testas vilket kommer
öka körtiden. Det går därför inte att dra slutsatsen att körtiden kommer att
öka med ökat antal grupper då gruppernas sammansättning påverkar körtiden
i högre grad.

För heuristikerna finns ingen fastställd tidskomplexitet, men då problemet är
NP-svårt och fullständig uppräkning används i vissa delar är den troligen hög.
Men för de testinstanser som använts är körtiden acceptabel och kortare än för
den matematiska modellen.

4.4 Möjlig utveckling av modellen
Det hade varit intressant att utveckla de implementerade heuristikena genom
att testa fler typer av omgivningar då just valet av omgivning visade sig ha stor
påverkan på resultatet. Exempelvis skulle fler typer av operationer kunna infö-
ras som cirkelbyten där en sats från gjutlåda A flyttas till gjutlåda B som flyttar
en sats till gjutlåda C som flyttar en tillbaka till A samtidigt kunna undersökas.

Att genomföra kombinationen av den SA-inspirerade och VNS -inspirerade heu-
ristiken för att innefatta både en intensifierings och diversifieringsfas. Att under-
söka om det går att frångå endast tillåtna lösningar för att hitta nya områden
som inte tidigare utforskats hade också varit intressant. En möjlighet är ock-
så att analysera indata och låta det resultatet styra hur de olika faserna används.
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Då litteraturstudien visade att det går att angripa CBP med Lagrange- eller
kolumngenereringsmetoder hade detta också kunnat vara intressant att under-
söka. Men då de implementerade heuristikerna presterar resultat på kort tid av
god kvalitet anses det vara mer intressant att försöka förbättra dessa.





Kapitel 5

Slutsats

Syftet med arbetet var att ta fram produktionsscheman med hjälp av en heu-
ristikbaserad optimeringsmodell, vilket har gjorts. Att enbart ta fram en god-
tycklig heuristik är dock enkelt, men med stöd från de resultat som uppnåtts så
kan även frågeställningen anses vara besvarad. De lösningar som genereras är
konkurrenskraftiga jämfört med MILP-modellen och programmet tar betydligt
kortare tid att köra. Med bakgrund till att SSAB sökte en modell för att ta fram
tillräckligt bra lösningar inom en kort tid så anses heuristiken vara tillräckligt
väl konstruerad då alla resultat pekar på lyckade test av modellen. För att kunna
dra ordentliga slutsatser kring hur väl heuristiken presterar på SSAB i prakti-
ken skulle tester behöva jämföras mot verkliga fall och inte bara en matematisk
modell.
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Bilaga A

Matematisk modell

Mängder
i ∈ I En mängd grupper som ska gjutas

t ∈ T Tillgängliga gjutlådor

p ∈ P Mängden av positioner i en gjutlåda

m ∈M Smal till bred eller bred till smal
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Parametrar
cmn
ij Kostnaden för att placera en grupp i med läge m före en annan

grupp j i läge n

qi Antal platser en grupp i behöver i en gjutlåda

[W,W ] Minimal/maximal tillåten slitagefaktor för gjutning av alla grup-
per i en gjutlåda

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

qi Antal platser en grupp i behöver i en gjutlåda

τi Tiden det tar att gjuta grupp i (minuter)

πi Vikten av grupp i (kg)

δim Förändring av bredd för grupp i som slutar med läge m

αi 1 om grupp i får placeras först i en gjutlåda t, annars 0

βi 1 om grupp i får placeras sist i en gjutlåda t, annars 0

sij 1 om simulering från grupp i till grupp j är OK, annars 0
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Beslutsvariabler
xmipt 1 om grupp i i läge m är placerad på position p i gjutlåda t, annars 0

ymn
ij 1 om grupp i i läge m är placerad direkt före grupp j i läge n, annars 0

zpt 1 om position p används, annars 0

zt 1 om gjutlåda t används, annars 0

ui 1 om grupp i hoppas över, annars 0

Målfunktion
Som tidigare nämnt är målet att minimera spillet vid tillverkningen, kostnaden
cmn
ij innehåller information om kostanden för att placera en grupp i med läge m
före grupp j med läge n. Det finns möjlighet att skippa en grupp i till en straff-
kostnad fi, genom att reglera parametern kommer detta vara mer eller mindre
önskvärt för optimeringen, då målet är att minimera kommer benägenheten att
skippa en grupp minska när fi ökar. För att hålla ordning på ifall en grupp är
placerad framför en annan eller om den inte ska tillverkas så används de binära
variablerna ymn

ij och ui. Målfunktionen definieras som,

z = min
∑
i∈I

∑
j∈I

∑
m∈M

∑
n∈M

cmn
ij ymn

ij +
∑
i∈I

fiui. (6)

Bivillkor

∑
m∈M

∑
p∈P

∑
t∈T

xmipt = 1− ui, i ∈ I (7)

För att se till varje grupp i placeras i exakt en gjutlåda t på en position p så
används bivillkor (7). Genom att sätta ui = 1 så kan en grupp i hoppas över
och därmed leder villkoret till att grupp i inte får placeras i någon gjutlåda.

∑
i∈I

∑
m∈M

xmipt = zpt, p ∈ P, t ∈ T (8)
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Bivillkor (8) säger att endast en grupp i får vara placerad på en plats p i en
specifik gjutlåda t. Om inte plats p i gjutlåda t används så får ingen grupp i
placeras där.

zpt ≤ zt, p ∈ P, t ∈ T (9)

Om en plats i en gjutlåda är ockuperad, så används gjutlådan enligt bivillkor
(9).

P · zt ≤
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
p∈P

qix
m
ipt ≤ P · zt, t ∈ T (10)

Bivillkor (10) är ett kappsäcksvillkor som ser till att inte fler grupper placeras i
en gjutlåda än vad som får plats.

T · zt ≤
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
p∈P

τix
m
ipt ≤ T · zt, t ∈ T (11)

Bivillkor (11) är ett kappsäcksvillkor som ser till att inte fler grupper placeras i
en gjutlåda än vad som hinner gjutas inom den tillåtna tiden.

xmipt + xnj,p+1,t − 1 ≤ ymn
ij , i, j ∈ I,m, n ∈M,p ∈ P ∗, t ∈ T (12)

Bivillkor (12) ser till att ymn
ij blir 1 ifall en grupp i är placerad direkt före en

grupp j i samma gjutlåda t, annars 0.∑
j∈I

∑
n∈M

ymn
ij ≤

∑
p∈P

∑
t∈T

xmipt, i ∈ I,m ∈M (13)

ymn
ij + ynmji ≤

∑
p∈P

∑
t∈T

xmipt, i, j ∈ I,m, n ∈M (14)

Bivillkor (13) och (14) säger att ifall en grupp i inte är placerad i en gjutlåda t
så måste alla motsvarande ymn

ij variabler vara 0. Detta är en naturlig konsekvens
av att ymn

ij är definierad som att den är 1 ifall den grupp i ligger före grupp j,
vilket det omöjligt kan göra ifall grupp i inte finns där.

ymn
ij ≤ sij i, j ∈ I,m, n ∈M, (15)

xmipt ≤ αi, i ∈ I, p = 1 (16)∑
m∈M

xmipt +
∑

j∈I\{i}

∑
m∈M

xmj,p+1,t ≥ 2− βi, i ∈ I, p ∈ P ∗, t ∈ T (17)
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Bivillkor (15)-(17) ser till att de regler kring hur grupper får vara placerade följs.
Bivillkor (16) håller koll på om en grupp i får vara placerad först i en gjutlåda
och bivillkor (17) om den får vara placerad sist.

Bivillkor (18)-(20) tar bort onödiga symmetrilösningar.

zt+1 ≤ zt, t ∈ T ∗ (18)
zp,t+1 ≤ zpt, p ∈ P, t ∈ T ∗ (19)
zp+1,t ≤ zpt, p ∈ P ∗, t ∈ T (20)

Bivillkor (21)-(25) definierar alla variabler som binära variabler. Observera att
alla beslutsvariabler är binära.

xmipt ∈ {0, 1}, i ∈ I,m ∈M,p ∈ P, t ∈ T (21)

ymn
ij ∈ {0, 1}, i, j ∈ I,m, n ∈M (22)

zpt ∈ {0, 1}, p ∈ P, t ∈ T (23)
zt ∈ {0, 1}, t ∈ T (24)
ui ∈ {0, 1}, i ∈ I (25)





Bilaga B

Resultat för övriga
testinstanser

Målfunktionsvärden för heuristiken och MILP-modellen presenteras för fyra oli-
ka dataset. Varje medelvärde bygger på 60 körningar. Varje tabell innehåller
information om vilken testinstans som använts (TD står för testdata), vilket
medelvärde som uppnåtts och vilket det bästa värdet som uppnåddes från dessa
60 körningar. Data från MILP-modellen inkluderas även under kolumnen cplex,
där inkluderas både data från 10 min och 60 min för varje antal gjutlådor. MP
står för minsta antal positioner och visar om heuristiken körts med kravet att
minst fylla varje gjutlåda men 1, 2 eller 3 grupper. Resultat presenteras för data
med endast mixzon och med både mixzon och bredd.
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B.1 Resultat för bara mixzon
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B.2 Resultat för både bredd och mixzon
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