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1. Introduction	

In today’s increasingly competitive market, firms often have to collaborate with other actors 

in their supply chain networks to cut costs and increase profitability. This is usually achieved 

via  division  of  labor  in  some  form,  which  requires  a  coordination  effort.  However, 

collaborative  planning  does  not  limit  itself  to  just  coordinating  plans,  Stadtler  (2009) 

describe  it  as  an  adaptation  of  individual  plans  in  an  effort  of  joint  decision  making. 

Therefore, mutual agreement on those plans needs to occur to ensure that a collaboration 

will last. This, in turn, may require actors to give up information to each other. 

One of the largest cost drivers in supply chains is multi‐level lotsizing. According to Lee and 

Kumara  (2007)  it  is  one  of  the  most  investigated  research  areas  of  supply  chain 

management,  largely  because  of  its  directly  practical  applications  (e.g.  Tempelmeier  and 

Derstroff, 1996; Tempelmeier and Helber, 1994; Dellaert and Jeunet, 2000a; Pitakaso et al., 

2007;  Buschkühl  et  al.,  2010).  In  the  literature  there  have  been  numerous  decentralized 

collaboration  mechanisms  for  distributed  multi‐level  lot‐sizing  problems  (e.g.  Lee  and 

Kumara,  2007a;  Homberger,  2010;  Buer  et  al.,  2013),  though  only  few  centralized  ones 

(e.g. Chen, 2015). 

Many papers about  the  lotsizing problem  (LSP) with multiple agents  try  to model  the  real 

world by mimicking  a  certain  level of  self‐interest  in  the  agents.  This  is  typically done by 

modeling them as rivals (e.g. Buer et. Al, 2015) or as partners with asymmetric information 

(e.g. Gansterer & Hartl,  2019).  In  this  thesis, we  assume  “cooperation”  to  be  a  situation 

where every agent has access to all information so that the overall best production plan can 

be chosen. Alternatively, one could assume that one centralized decision maker has access 
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to  all  information  of  all  agents.  This  could  feasibly  be  accomplished  via  a  software  tool, 

which prevents other agents from viewing sensitive data.  

While  the  addition of  capacities  is not  a novel  idea,  to our  knowledge  it has never been 

attempted on  the  collaborative multi‐level  LSP.  In  this  theses we  introduce and  close  this 

research gap via the following contributions: 

 We  introduce  and  mathematically  formulate  the  collaborative,  multi‐level, 

capacitated  lotsizing  problem  with  setup  carryover  and  transshipments 

(cf. Gansterer et al. 2020). 

 We  adapt  existing  instance  data  of  a  similar  problem  type  (the  decentralized, 

multi‐level, uncapacitated lotsizing problem (DMLULSP)) to provide a base for future 

research on this topic. 

 We provide solutions for our  introduced  instances as reference values and examine 

our results. 

The  following  sections  are  organized  as  follows:  Section  2  gives  an  overlook  about  the 

Lotsizing Problem as a topic of research. Section 3 covers the problem description. Section 4 

focusses on  the underlying  instance  sets. The  solution method  is detailed  in  section 5,  its 

results are presented in section 6. Lastly, section 7 presents the conclusion and outlook. 
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2. Literature	Review	

In  this part, we give a brief overview about  the  lotsizing problem.  Section 2.1  focuses on 

individual  aspects  of  the  problem  and  why  they  are  relevant.  In  Section  2.2  solution 

approaches  to  different  variants  of  the  LSP  are  examined  in  closer  detail.  Section  2.3 

concludes this part by going into more detail about collaborations in general. 

 

2.1. Common	Extensions	of	the	Lotsizing	Problem	

The Lotsizing/Lot‐Sizing Problem  (LSP)  is one of  the most studied  topics  in production and 

logistics.  Its aim  is to create production plans of at  least one product over a finite planning 

horizon  to  satisfy  customer  demand.  In  its most  basic  form,  it weighs  the  fixed  costs  of 

producing  in a given period against  the variable  costs of  storing  the produced  items until 

they are needed. There are numerous possible extensions  for  this problem with  the most 

relevant ones being described briefly here:  

Capacity: While  it may  seem  trivial  at  first,  limiting  the  amount of  items  that  can be 

produced in any given period can have tremendous impacts on the total costs, especially in 

larger  problems, where  a  large  number  of  different  items  need  to  be  produced.  Adding 

capacities also hampers  the effectiveness of many heuristics  in creating  feasible solutions. 

That  being  said,  the  capacitated  lotsizing  problem  (CLSP)  is  one  of  the most  important 

extensions in practice, due to its obvious inevitability. The base form of the LSP is therefore 

often called uncapacitated LSP or ULSP.  
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Overtime/Additional  Capacity:  A  very  similar  extension  to  the  one  before  is  adding 

additional capacity at a premium rate, most commonly in the form of overtime costs though 

other ways to interpret this exist of course (e.g. using a subcontractor). The general shape of 

the  problem  does  not  change much with  this  extension,  though  the number  or  variables 

increases  significantly  due  to  the  additional  production  variables  needed  to  accurately 

determine the costs.  

Multi‐Item: Producing more than one item will be a reality for just about all companies. 

This means that mathematically, the problem becomes a lot harder to solve to optimality. In 

most  formulations of  the model,  it  introduces  the necessity  to  switch between  items and 

gives the planning decisions to reduce fixed costs more significance.  

Multi‐Level:  Not  all  products  are  created  as  equals.  Some  of  them  are  intermediary 

steps  to  create more  elaborate  goods.  In  fact,  only  a  small  percentage  of  products  are 

so‐called  final  products.  In  multi‐level  LSPs  (MLCLSP  or  MLULSP  for  capacitated  or 

uncapacitated  cases,  respectively),  successor  and  predecessor  relations  are  introduced 

between items, taken from a bill of materials or similar data.  

Lead Times: Sometimes setting up an item i.e. readying a machine for the production of 

an  item  may  take  more  time  than  for  other  items.  Or  there  are  pre/post‐processing 

requirements for an item that cause wait times such as cleaning machinery, letting paint dry, 

letting materials cool, moving resources in place, etc. Lead times represent a necessary time 

investment  and  need  to  be  accounted  for  in  the  production  plan.  Common  ways  to 

incorporate them in the model formulation is by either treating lead times as fixed costs but 

for  time  resources  (such  as  machine/worker  hours)  in  the  capacitated  LSP,  or  in  the 
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uncapacitated  LSP  declaring  the  products  to  be  available  for  further  use  after  a  certain 

number of periods after the production occurred.  

Setup Carryover: Setup costs only occur when a different product  is being set up. This 

inherently  means  that  production  for  an  item  was  set  up  before,  and  is  now  being 

dismantled.  Intuitively,  it makes  sense  that  one  can  simply  omit  the  dismantling  stage  in 

order to keep producing in the next period, however, the basic model does not allow for this 

decision to be made. Adding setup carryover constraints to the model adds realism to the 

model while potentially reducing costs, at the cost of more complexity. 

Multi‐Machine: Some production halls may feature multiples of the same machine. This 

adds a  lot of  flexibility to the system, though the effects of this only start to show when a 

few of the other extensions are added as well: multiple machines with setup carryover could 

allow an item that would incur a disproportionally large amount of setup costs to constantly 

be assigned to one machine, while a second machine  is optimized as a single‐machine LSP; 

multiple machines with  lead times makes  it so bottlenecks due to these  lead times can be 

mitigated; multiple  item  levels can have an  item A be constantly  fed with a production of 

resource B; and so on. 

Multi‐Agent:  an  agent  in  this  context  is  an  independent  planning  unit,  for  example 

different production  sites of a  company, a  subcontractor  for hire, or even  competitors.  It 

raises the same questions as the multi‐machine problem extension but the notable addition 

of  the  different  parameters  of  each  planning  unit.  Furthermore,  transshipments  between 

agents may have significant effects on the total costs of another agent, as they may be able 

to omit producing an item that would be very expensive for them otherwise. In other words, 
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the unique  cost benefits of  each  agent  can be utilized  to  reduce  the overall  costs of  the 

supply chain. 

Multiple  Resources:  Typically  the  only  resource  that  needs  to  be managed  in  LSPs  is 

time‐based.  However,  one  can  easily  extend  this  to  other  factors  as  well.  Secondary 

resources may  include physical  raw materials  required  for  the production processes. Or  it 

could manifest as a certain number of workers that are needed to complete a job, possibly 

even  a window  of workers  for  different  quality  levels  of  the  task. As  there  is  a  problem 

extension for having multiple homogenous machines, the model could also be extended for 

heterogeneous machines.  This, however,  leans more  into  the  field of machine  scheduling 

problems. 

Backlogging/Lost Sales: In real world scenarios, the  idea that all demand can always be 

fulfilled may not always be  feasible or  fiscally prudent. However, allowing  the production 

plan to make up for missing production is not as straight‐forward as it initially appears. Aside 

from the problem in trying to specify the costs of lost or belated sales (which is tricky in and 

of  itself as the  loss of goodwill needs to be quantified and  is not necessarily equal for each 

customer), it increases the problem complexity significantly. 

Uncertainty: Most  papers  focus  on  deterministic  scenarios,  for  a  number  of  reasons. 

Firstly,  these problems are easier  to  solve and model,  secondly,  they are more  reliable  in 

their solution quality by the very nature of deterministic data and are thus more suited for 

comparison against different solution methods. That being said, the advantages of stochastic 

solution  models  should  not  be  overlooked.  They  often  offer  a  more  robust  solution 

framework, can better adapt to sudden changes in the production plan and are of course a 



 
  14 
 
 

more accurate  representation of  the  real world. Additionally,  the  stochastic nature of  the 

instance  data may  apply  to many  different  aspects  of  the  lotsizing  problem  –  stochastic 

capacity may be  interpreted as machine  failures, human error, power outages, employees 

becoming  sick,  etc;  stochastic  demand  could  include  cancelled  or  last‐minute  orders; 

stochastic lead times may be caused by a supplier not delivering on time; even production or 

inventory levels could arguably be stochastic to account for inventory shrinkage or damages. 

2.2. Solution	Approaches	

The  oldest  solution  approaches  date  back  to Wagner  & Whitin  (1958).  It  is  a  dynamic 

programming  algorithm  which  is  now  simply  known  as  the Wagner‐Whitin  algorithm.  It 

constitutes  one  of  the  cornerstones  of  the  lotsizing  problem  as  the  first  exact  solution 

method while being simple to apply, which makes  it a useful  introductory tool  in academic 

studies  to  this day. Dynamic programming  is primarily used  for  the single‐item LSP due  to 

the problems comparative simplicity, though  it often finds usage  in solving subproblems of 

the more complex variants. As such, dynamic programming is the most widely used solution 

method.  

A number of heuristic solution approaches exist for the LSP, though most of them focus on 

the uncapacitated single‐item case. The simplest method is the lot‐for‐lot procedure, where 

in  every  period  you  produce  just  enough  to match  the  demand.  Silver  and Meal  (1973) 

introduced a simple algorithm that determines production based on the average production 

cost  in a given period and adjusting  the production horizon until  costs  increase. The Part 

Period Balancing algorithm tries to balance production and holding costs for a given periods 

planning horizon (DeMatteis (1968), Wemmerlöv (1983)). 
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For  more  complex  problem  structures,  branch‐and‐cut  methods  are  often  used.  Valid 

inequalities are added to the formulation, to limit the solution space. The specific approach 

can  vary  and  different  authors  have  provided  a  multitude  of  definitions  for  these 

inequalities. Barany, Van Roy & Wolsey  (1984)  are  the  first  to explore  this  topic,  Loparic, 

Marchand & Wolsey (2003) use knapsack inequalities for the capacitated case.  

Other methods include branch‐and‐bound approaches (e.g. Erenguc and Tufekci (1987), Lotfi 

and Yoon  (1994), Chung, Flynn & Lin  (1994), Hardin, Nemhauser & Savelsbergh  (2007)), or 

dual‐based approaches (van Hoesel, Wagelmans & Kolen (1991) and Levi, Roundy & Shmoys 

(2006)). 

When  trying  to solve complex variants of  the LSP  (such as multi‐level LSPs, multi‐item LSP 

with capacity restrictions, LSP with backlogging, etc.) exact algorithms are often not able to 

solve  these problems  to optimality, especially  so  for  large  instances. Ways  to  solve  these 

kinds  of  problems  include  metaheuristics  such  as  Tabu  Search  (e.g.  Hindi  (1995),  Hindi 

(1996)), Genetic Algorithms (Hernandez & Süer (1999), Dellaert, N., & Jeunet, J. (2000b)) or 

Memetic Algorithms (Berretta & Rodriguez (2004)).  

Additionally, methods  like Column Generation  (e.g. Manne  (1958), Cattrysse et al.  (1990)), 

Particle  Swarm  Optimization  (Mishra  et  al.  (2016))  show  great  potential  for  solving  a 

multitude of LSP variants.  

2.3. Collaboration	Frameworks	

The Cambridge Dictionary defines a collaboration as “the situation of  two or more people 

working  together  to  create or  achieve  the  same  thing.1” Different  authors provide  a  very 

                                                       
1 https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/collaboration 
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similar definition for collaborations in a supply chain network, e.g. Simatupang and Sridharan 

(2002) describe  it as a  joint effort  to plan and perform supply chain operations  to achieve 

better  results  than  would  be  possible  independently.  Other  definitions  include 

Narus & Anderson  (1996),  with  a  focus  on  the  sharing  of  resources  to  satisfy  customer 

needs, or  Lambert et al.  (1999) describing  it as a  relationship  to  share  risks and  rewards, 

leading to a better performance than the partners could achieve individually. As is the case 

in many other studies, the terms collaboration and cooperation will be used interchangeably 

throughout this thesis. 

A collaboration is driven by an incentive, usually in the form of cost reductions in one way or 

another;  be  it  by moving  the  production  of  goods  to  a  collaborator with  better  per‐unit 

costs, batching orders to better utilize Economic Order Quantities (EOQ), lowering inventory  

levels or by better utilization of a players resources, to name a few. Additionally, Morash et 

al. (1996) name improved reliability in completing orders, delivery speed, more widespread 

distribution  and  better  pre‐  &  post‐sale  customer  service  as  some  easily  overlooked 

advantages. 

Simatupang  and  Sridharan  (2002)  differentiate  between  three  types  of  collaborations  in 

supply  chain  networks  –  vertical,  horizontal  and  lateral. When  agents  on  different  levels 

within a supply chain collaborate  it  is called vertical collaboration. Horizontal collaboration 

has  two  or  more  organizations  that  are  on  the  same  level  of  a  supply  chain  –  often 

competitors – engage  in cooperation. This could  for example come  in  the  form of  sharing 

facilities such as warehouses or vehicles and machines that are not  fully utilized. The third 

kind is lateral collaboration, which aims to combine elements of both vertical and horizontal 
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collaboration, a demonstration of this is shown in Figure 1 (cf. Visser (2007) p.7). The type of 

collaboration  that  will  be  explored  in  this  thesis  is  a  horizontal  collaboration  between 

suppliers/shippers. 

Another  important  distinction  lies  in  how  the  collaboration  conducts  affairs.  Centralized 

planning systems have a central entity that decides how the cooperating companies should 

act.  This  could  be  either  a  third  party  or  a  decision making  tool  or  platform.  For  this  it 

obviously requires  information from everyone  involved, which, unfortunately,  is one of the 

biggest hindrances of this approach as most private companies would want to share as little 

information  as  possible,  especially  when  collaborating  with  competitors.  Decentralized 

Figure 1: A combination of horizontal and vertical collaboration 
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planning  systems  on  the  other  hand  allow  actors  to  share much  less  data.  This  could  be 

handled individually between partners, or, again, via a central authority which only gets part 

of  the  information. Another noteworthy method are auction‐based decentralized systems. 

Here,  requests  may  be  pooled  for  collaborators  to  bid  on.  This  mechanism  offers  the 

possibility  to  share  a  collaborators’  preferences,  while  not  giving  away  any  specific 

information.  Undoubtedly,  auctions  show  a  lot  more  potential  than  non‐auction‐based 

methods, though they come at the cost of being more complex to solve. For a more in‐depth 

look into the game theoretical aspects, we refer to Meca & Timmer (2008). 
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3. Problem	description	

The LP model of the lotsizing problem will be described in this section, with each subsection 

showcasing a different extension of the baseline Capacitated Lotsizing Problem (CLSP). The 

formulations shown below were taken from different sources but have been normalized to 

feature the same variable notations. 

3.1. The	Basic	Capacitated	Lotsizing	Problem	with	Setup	States	

Fleischmann  &  Meyr  (1997)  define  the  General  Lotsizing  Problem  as  “determining 

continuous  lotsizes of several products and scheduling them on a single machine subject to 

capacity constraints. Deterministic, dynamic demands, given over a  finite planning horizon, 

are to be met without backlogging so as to minimize  inventory holding costs and […] setup 

costs.”  

From this definition we can determine the attributes of the most basic CLSP: there is a fixed 

number  of  items  ݅ ∈  ܫ for which we  need  to  determine  the  production  amounts  in  each 

period  ݐ ∈ ܶ.  This production quantity  is  called ݍ௜௧,  the  inventory  level  at  the  end of  the 

period  is ܫ௜௧ and  the demand of each product  is ݀௜௧. Each product  incurs holding costs ݄ܿ௜ 

and setup costs ܿݏ௜. Setup states ݕ௜௧ show whether a product  is ready  to be produced  i.e. 

whether  the machine has been set up  to produce a good  ݅. Lastly,  the producing machine 

has an amount of available capacity ܥ௧  in every period. The CLSP can be formulated as (cf. 

Chen (2015), p.27): 

  ݉݅݊	 ܼ ൌ 	∑ ∑ ݄ܿ௜ ∗ ௜௧ܫ ൅ ∑ ∑ ௜ܿݏ ∗ ௜௧்ݕ
௧

ூ
௜ 	்

௧
ூ
௜      (1a) 

  ∑ ௜௧ݍ
ூ
௜ ൑  	௧ܥ ∀	݅ ∈ ,ܫ ݐ ∈ ܶ   (2a) 
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  	௜௧ݍ ൑ ௜௧ݕ ∗  ܯ ∀	݅ ∈ ,ܫ ݐ ∈ ܶ   (3a) 

  ௜௧ܫ ൌ ௜,௧ିଵܫ ൅ ௜௧ݍ െ ݀௜௧  ∀	݅ ∈ ,ܫ ݐ ∈ ܶ   (4a) 

  ௜௧ݍ , ௜௧ܫ 	൒ 0  ∀	݅ ∈ ,ܫ ݐ ∈ ܶ   (5a) 

  ௜௧ݕ ∈ ሼ0, 1ሽ  ∀	݅ ∈ ,ܫ ݐ ∈ ܶ   (6a) 

The objective function sums up inventory and setup costs, just as defined by Fleischmann & 

Meyr. Constraints (2a) ensure that the capacity is not exceeded in any period. It can easily be 

extended  by  a  factor  to  simulate  different  capacity  requirements  for  the  different  items, 

though for simplicity it is omitted here. Constraints (3a) make production of ݅ in ݐ impossible 

if the respective setup variable has not been set to 1, M serves as a very  large number to 

accommodate any amount of production. Constraints (4a) are inventory balance constraints, 

period 1‐ݐ for 1 = ݐ implicitly represents the starting inventory. Lastly, constraints (5a) ensure 

non‐negativity for production and  inventory variables. These also prevent the possibility of 

backordering, which would make  the  problem  a  lot  harder  to  solve  (Absi  et.  al  (2013)).  

Constraints (6a) show the binary nature of the setup variables.  

Note, that for the most simplistic CLSP setup costs may be omitted, but as it is very rare to 

find a problem  in  the real world where setup costs are not present as well as  it being  the 

simplest  concept  to  grasp mathematically,  nigh  all  papers  factor  them  in. Without  setup 

states,  the model only  changes marginally: Constraints  (3a)  and  (6a)  are omitted  and  the 

objective function (1a) gets reduced down to the first term.  

While this LP model does not appear very complex, it is already NP‐hard (Karimi et al. (2003), 

p.367).  It  is  therefore  imperative  that efficient  solution methods are  found  to make good 



 
  21 
 
 

results  possible  within  a  reasonable  timeframe.  This  only  becomes more  evident  when 

considering the extensions shown in the following sections. 

3.2. Setup‐Carryover	States	

This  is a direct extension of  the previous  section and  is also very simple conceptually.  If a 

machine  is setup at the end of period 1 to produce a good  ݅ and production of that same 

product  continues  immediately  at  the  start  of  period  2  it  would  be  nonsensical  to 

disassemble  that  setup  state  in‐between  periods  only  to  set  it  up  again  immediately.  By 

storing the setup state at the end of the period and comparing  it to the setup state at the 

start of the following one we can keep the setup state and in doing so prevent paying setup 

costs twice, this is embodied in the setup carryover decision variable ݖ௜௧. The model for this 

extension looks as follows (cf. Chen (2015), p.28):  

  ݉݅݊	 ܼ ൌ 	∑ ∑ ݄ܿ௜ ∗ ௜௧ܫ ൅ ∑ ∑ ௜ܿݏ ∗ ሺݕ௜௧ െ ௜௧ሻ்ݖ
௧

ூ
௜ 	்

௧
ூ
௜    (1b) 

  ∑ ௜௧ݍ
ூ
௜ ൑  	௧ܥ   ݐ	∀ (2b) 

  	௜௧ݍ ൑ ௜௧ݕ ∗  ܯ ∀	݅,   ݐ (3b) 

  ௜௧ܫ ൌ ௜,௧ିଵܫ ൅ ௜௧ݍ െ ݀௜௧  ∀	݅,   ݐ (4b) 

  ௜௧ݍ , ௜௧ܫ 	൒ 0  ∀	݅,   ݐ (5b) 

  ௜௧ݕ , ௜௧ݖ ∈ ሼ0, 1ሽ  ∀	݅,   ݐ (6b) 

  ∑ ௜௧ݖ
ூ
௜ ൑ 1    ݐ	∀ (7b) 

  ௜௧ݖ2 ൌ ௜௧ݕ ൅  ௜,௧ିଵݕ ∀	݅,   ݐ (8b) 

  ௜ଵݖ ൌ 0  ∀	݅   (9b) 
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  ௞ܰ ∗ ሺ2െ ௜௧ݖ െ ௜,௧ାଵሻݖ ൅ 1 ൒ ∑ ௝௧௝∈ேೖݕ   ∀	݅,   ݐ (10b) 

Constraints  (2b)‐(6b)  remain unchanged  from  (2a)‐(6a) except  for  the  addition of   ௜௧ݖ as  a 

binary variable. The objective function (1b) now incurs setup costs only if the setup state at 

the end of the previous period was 0. Constraints (7b) show that only one product may be 

carried over to the next period (In certain permutations of this problem, it may be possible 

to do so with multiple products e.g. when there are multiple  identical machines.  In such a 

case, (7b) would hold for one such machine). Constraints (8b) indicate a carryover state can 

only be  1  if  the  setup  state of both  the  current  and  the previous period were  1  as well. 

Because of this relation, ݖ௜ଵ can never be 1, as indicated by (9b). Constraints (10b) deal with 

the case of multi‐period setup carryover, that is if a product was setup at the end of period 

ݐ െ 1, was  active  through  the  entirety  of  period   ݐ and  still  continues  in  period  ݐ ൅ 1.  ௞ܰ 

denotes the number products that are able to be produced on machine (or with resource) ݇, 

therefore the sum of setup states in a period on that machine (resource) may not exceed the 

number of machines (resources) as that would cause an interruption in the setup state. The 

term  “resource”  should  not  be mistaken with  units  of  raw material  but  rather means  of 

production i.e. machines, work groups, facilities, etc. 

3.3. Multi‐Level	Product	Structure	

More  often  than  not,  products  cannot  be  created  from  one  production  step  alone. 

Succeeding processes  take  the unfinished goods of a previous  step as an  input. To model 

this, a model requires a successor/predecessor matrix. ߁௜
ା  is the set of all direct successors 

of ݅, whereas ߁௜
ି is the set of all direct predecessors of ݅. This leads to a distinction between 

items that have one or more successors and items that do not. The second category (called 

final products) does not have endogenous demand. Additionally, due to how the underlying 
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instance  sets  are  structured,  only  final  products  have  exogenous  demand. We  therefore 

denote the set of items ݅ where ߁௜
ା ൌ ∅ as the set of final products ܧ. The resulting model 

changes the basic CLSP as follows (cf. Buer et. al (2015), pp. 327):  

 

  ݉݅݊	 ܼ ൌ 	∑ ∑ ݄ܿ௜ ∗ ்	௜௧ܫ
௧

ூ
௜    (1c) 

  ∑ ௜௧ݍ
ூ
௜ ൑  					௧ܥ  	ݐ	∀ (2c) 

  ௜௧ܫ ൌ ௜,௧ିଵܫ ൅ ௜௧ݍ െ ݀௜௧  ∀	݅ ∈ ,ܧ   ݐ (3c) 

  ௜௧ܫ ൌ ௜,௧ିଵܫ ൅ ௜௧ݍ െ ∑ ௰೔	ఢ	௝௧௝ݍ
శ   ∀	݅ ∈ ,ܧ\ܫ   ݐ (4c) 

  ௜௧ݍ , ௜௧ܫ 	൒ 0  ∀	݅ ∈ ,ܫ   ݐ (5c) 

The objective  function  (1c) only  features holding  costs  compared  to  (1a). Constraints  (2c) 

and (5c) remain unchanged from the basic model counterparts (2a) and (5a). Constraints (3c) 

also  remain  unchanged  for  the  final  products.  Inventory  balance  constraints  (4c)  are 

introduced which consider the implicit demand by all successors. For the case of a successor 

requiring more  than one unit of  its predecessors,  the  factor ݌௜௝ may be added within  the 

sum in (4c), which describes the number of units of good ݆ needed to produce one unit of ݅.  

3.4. Collaborative	or	Multi‐Agent	CLSP	

Over  the  last decade,  cooperation between manufacturers has become much more of an 

important topic of research and this trend is only going to increase in the future. There are 

centralized  and  decentralized  approaches  to  this  topic,  typically  this  changes  how much 

information each  individual agent has on other agents.  In a decentralized problem, agents 
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would calculate a feasible plan based on  information within their company only, whereas a 

centralized problem has a separate entity that has all  information and decides on the best 

plan for all agents. Of course, any compromise between these two settings  is possible. For 

our problem, a centralized approach was chosen (Centralized Collaborative CLSP or CCCLSP). 

Modelling  this  requires  some  substantial  changes  to  the  CLSP.  Most  notably,  a  new 

parameter depicting each agent ܽ ∈  Additionally, one of .ܣ the most crucial differences  is 

the  importance  of  production  costs.  Previously,  production  costs  were  considered  as 

unavoidable since all demand needed to be fulfilled anyway. Due to agents having different 

setups/supply chains/facilities we now need to pay closer attention to them. To benefit from 

lower costs for any particular product, agents need to cooperate. This comes in the form of 

transshipments  of  goods,  such  that  an  agent  a1 may  produce  good  i1  for  agent  a2, who 

needs that good as an input for the production of a good i2. It is assumed that all agents can 

produce all goods. Due to the centralized nature of this approach, demand is shared across 

all agents. 

The resulting LP model looks as follows (cf. Drechsel & Kimms (2011), p. 2645): 

 ௜௔ܿ݌ production costs of product ݅ for agent ܽ 

 ௔௕௜௧ܣ amount of product ݅ shipped from agent ܽ to ܾ in period ݐ 

 

  ݉݅݊	 ܼ ൌ 	∑ ∑ ∑ 	ሺ݄ܿ௜௔ ∗ ௜௧௔஺ܫ
௔ ൅ ௜௔ܿ݌ ∗ ்	௜௧௔ሻݍ

௧
ூ
௜      (1d) 

  ∑ ௜௧௔ݍ
ூ
௜ ൑  ௧௔ܥ ∀	ܽ,   ݐ (2d) 

  ∑ ௜௧௔஺ܫ
௔ ൌ ∑ ሺܫଵ,௧ିଵ,௔ ൅ ௜௧௔஺ݍ

௔ െ ∑ ሺܣ௔௕௜௧ ൅ ௕௔௜௧ܣ
஺
௕ ሻሻ െ ݀௜௧  ∀	ܽ, ݅,   ݐ (3d) 
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  ,௜௧௔ݍ ௜௧௔ܫ 	൒ 0  ∀	ܽ, ݅,  ݐ (4d) 

  ൜	
௔௕௜௧ܣ ൒ 0										ܽ ് ܾ
௔௕௜௧ܣ ൌ  				݁ݏ݈݁										0 ∀	ܽ, ܾ ∈ ,ܣ ݅,  ݐ (5d) 

As mentioned above the objective function (1d) now  includes production costs, constraints 

(2d) and  (4d)  remain unchanged except  for  the additional parameter  for  the agent.  Since 

demand is shared, constraints (3d) now consist of the sum of all agents’ inventory levels. We 

also need to consider transshipments between agents here and do so with the sum over ܾ. 

Constraints  (5d)  are  non‐negativity  constraints  for  transshipment  amounts,  transports  to 

oneself are prohibited. Upper bounds for these variables are set implicitly in (3d). Transport 

costs may also be added to the objective function without needing to change the model  in 

any way. 

3.5. The	Centralized	Collaborative	Multi‐Level	Capacitated	LSP	(CCMLCLSP)	

When  combining  all  of  the  above  mentioned  extensions  the  resulting  problem  comes 

relatively close to a full scale real world problem, at the very least when compared to other 

literature in the field. The model looks as follows: 

  ݉݅݊	 ܼ ൌ 	∑ ∑ ∑ 	ሺ݄ܿ௜௔ ∗ ௜௧௔஺ܫ
௔ ൅ ௜௔ܿݏ ∗ ሺݕ௜௧௔ െ ்	ሻ	௜௧௔ሻݖ

௧
ூ
௜    (1) 

  ∑ ௜௧௔ݍ
ூ
௜ ൑  ௧௔ܥ ∀	ܽ,  ݐ  (2) 

  	௜௧௔ݍ ൑ ௜௧௔ݕ ∗  ܯ ∀	ܽ, ݅,   ݐ (3) 

  ௜௧௔ܫ ൌ 	 ௜,௧ିଵ,௔ܫ ൅ ௜௧௔ݍ െ ∑ ௰೔	ఢ	௝௧௔௝ݍ
െ 	∑ ሺܣ௔௕௜௧ ൅ ௕௔௜௧ܣ

஺
௕ ሻ    ∀	ܽ, ,ݐ ݅ ∈  ܧ\ܫ (4) 

  ∑ ௜௧௔஺ܫ
௔ ൌ 	∑ ሺܫ௜,௧ିଵ,௔ ൅ ௜௧௔ݍ െ	∑ ሺܣ௔௕௜௧ ൅ ௕௔௜௧ܣ

஺
௕

஺
௔ ሻሻ െ ݀௜௧  ∀	ܽ, ,ݐ ݅ ∈  ܧ (5) 

  ∑ ௜௧௔ݖ
ூ
௜ ൑ 1	  ∀	ܽ,   ݐ (6) 
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  ௜௧௔ݖ2 ൌ ௜௧௔ݕ ൅  ௜,௧ିଵ,௔ݕ ∀	ܽ, ݅,   ݐ (7) 

  ௜ଵ௔ݖ ൌ 0  ∀	ܽ, ݅   (8) 

  ሺܰ െ |ܴ|൅ |ܴ௔|ሻ ∗ ሺ2െ ௜௧௔ݖ ൅ ௜,௧ାଵ,௔ሻݖ ൅ 1 ൒ ∑ ௝௧௔௝∈ே∖ሺோ∖ோೌሻݕ   ∀	ܽ, ݅,   ݐ (9) 

  ,௜௧௔ݍ ௜௧௔ܫ 	൒ 0  ∀	ܽ, ݅,   ݐ (10) 

  ,௜௧௔ݕ ௜௧௔ݖ ∈ ሼ0, 1ሽ  ∀	ܽ, ݅,   ݐ (11) 

  ൜	
௔௕௜௧ܣ ൒ 0										ܽ ് ܾ
௔௕௜௧ܣ ൌ 0										else				  ∀	ܽ, ܾ ∈ ,ܣ ݅,   ݐ (12) 

To recapitulate  from earlier sections: The objective  function  (1) sums up holding costs and 

setup  costs and  respects  setup  carryover  states. Note,  that despite previously mentioning 

the  importance  of  production  costs  for  this  problem,  they  were  omitted  to  reduce  the 

complexity of  the problem. Constraints  (2) are capacity constraints  for each agent  in each 

period; constraints (3) make production only possible, when the respective setup variable is 

set  to  1.  Constraints  (4)  and  (5)  are  inventory  balance  constraints  and  include 

transshipments between agents, predecessor relations and have a shared demand over all 

agents  for  all  items  ݅ ∈  ,ܧ no  other  items  have  exogenous  demand  in  our  instances. 

Constraints  (6)‐(9) set the boundaries  for setup carryover variables as described  in Section 

3.2. ܴ represents the set of all items ݅ which are assigned to a specific agent, with ܴ௔ being 

the set of items assigned to agent ܽ. This is information given by the DULR instances, which 

will be discussed further in Section 4.1. Therefore, ܰ ∖ ሺܴ ∖ ܴ௔ሻ represents all items that are 

available  to  an  agent  ܽ.  The  term  ሺܰ െ |ܴ|൅ |ܴ௔|ሻ  represents  the maximum  number  of 

items  an  agent  could  theoretically  produce  in  a  period.  Constraints  (10)‐(12)  define  the 

decision variables as non‐negative or binary, respectively.  
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Lastly,  one  new  set  of  constraints  is  introduced  alongside  a  new  variable   ௜௔݋ denoting 

whether  a  variable  is  open  for  production  for  an  agent.  Its  sole  purpose  is  to  forbid 

production  from an agent ܽ  if  it was  fixed  to agent ܽᇱ. Whether an  item  is assigned  to an 

agent  is dictated by the  instance data and  is not changed at any point. This relation can be 

seen in (13)‐(14): 

  ௜௧௔ݕ ൑  ௜௔݋ ∀	ܽ, ݅,   ݐ (13) 

  ൜	
௜௔݋ ൌ 0										if	݅	was	assigned	to	an	agent	ܽᇱ

௜௔݋ ൌ 1										else																																																			
	  ∀	ܽ, ݅   (14) 
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4. Instance	Sets	

The instances used for computation were based on the ones provided by Buer et. al (2015)2, 

which are for the distributed multi‐level uncapacitated lotsizing problem. There are 96 small 

instances, 40 medium  instances and 40  large  instances. Each  instance can be  solved  for 2 

and 5 agents, leaving a total of 352 instances. The set of small instances is denoted as s1‐s96, 

the medium instances as m1‐m40 and the large instances as l1‐l40. These instances need to 

be adapted, however,  to  fit our problem  type. The parameters  that need  to be added are 

capacities  for each agent  (for the cases of both 2 and 5 agents). The  following parameters 

were also considered, but ultimately not  included to reduce complexity: production, setup 

and  transportation  times;  production  and  transportation  costs;  transport  lead  times; 

production lead times. 

Additionally, each agent is assigned one “random” product (four products for medium, eight 

for large instances) that only they may produce denoted as ܴ௔ for each agent a. 

                                                       
2 Available at http://www.dmlulsp.com/ (last accessed 17.12.2019) 
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4.1. Description	of	DULR	Instances	

Small instances3: These instances all have 5 items and 12 periods. Every group of 4 instances 

(e.g.  instances s1‐s4 or s17‐s20) shares  the exact same demand structure, and  there are 6 

different demand  structures which  repeat, as  shown  in Figure 2. The  total demand  is  the 

same for all 96  instances. Within each group of four, the same four product structures are 

used,  i.e.  s1,  s5,  s9,  etc.  share  the  first  product  structure,  s2,  s6,  etc.  share  the  second 

product structure and so on. Additionally,  the groups which share demand structures also 

split holding and setup costs among them: s1‐4 and s25‐28 share setup costs, s1‐4 and s49‐

52  share  holding  costs,  s25‐28  and  s73‐76  share  holding  costs,  s49‐52  and  s73‐76  setup 

costs. Essentially, there are two baseline holding and setup cost sets for each group4.  

Medium instances5: These instances can be split into ones with 50 or 40 items and ones with 

12 or 24 periods, and there are 10  instances for each permutation of these parameters, as 

depicted  in Figure 3.   As before, only a very  limited number of product structures are used 

throughout: every odd numbered  instance has  the  same build, and every even numbered 

instance  does  as  well  for  all  instances  with  50  items  (m1‐20).  The  ones  with  40  items 

                                                       
3 Originally constructed by Coleman and McKnew (1991) 
4 Note, that this applies only to the first agent of each instance; the other four agents deviate slightly around 
that baseline, assumedly randomly. 
5 Originally constructed by Dellaert and Jeunet (2000a) 

Figure 2: Demand Structure of the Small Instances 



 
  30 
 
 

(m21‐m40) work differently, though, as they allow for intermediate products to be used for 

multiple successor products. Additionally, every even numbered  instance with 40 products 

has three end products  instead of  just one. Again, each odd numbered  instance shares the 

same product  structure,  as well  as  every even numbered one. Unlike  the  small  instances 

before, they do not share demand structures, holding or setup costs, making every instance 

unique in that regard. 

Large instances5: All instances in this category have 500 items and either 36 periods for the 

first half or 52 periods for the  latter. Instances  l1‐5 and  l21‐25 feature one end product, all 

others  have  five.  All  instances  with  multiple  end  products  contain  multiple  successor 

relations. There are 20 different product structures in total and as many demand structures, 

i.e. l1 and l21 are identical in this regard; only l21 has an additional 16 periods. 

 

4.2. Extension	of	DULR	Instance	Sets	

As documentation of how Buer et. al constructed their instances is no longer available under 

the provided  link,  as well  as  the different  instance  classes being  constructed by different 

Figure 3: Analysis of Instances; Classes m and l 
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authors,  we  will  now  describe  the  underlying  assumptions  for  our  extension  of  these 

instances.  

There  are  four  different  types  of  structures  used  in  our  extension  denoted  as  Predictive, 

Frontloaded,  Seasonal  and  Constant.  The  type was  decided  at  random  for  each  instance 

using a uniform distribution; probabilities for each type are  listed  in Figure 4. The first step 

for all of these scenarios consists of calculating the total required capacity in each period and 

in total. From that, we apply a uniformly randomly selected factor (Total Capacity Factor or 

TCF) between 150% and 350% for the small instances (between 120% and 250% for medium 

and large instances) to this amount to get the total available capacity for all agents, rounded 

up  to  increments  of  100.  Capacity  is  split  among  agents  in  each  period  using  uniformly 

distributed random numbers between 35% and 65% for the case of two agents. For the case 

of five agents, normally distributed numbers are generated with mean 20 and a variance of 5 

for the first three agents, while the last two agents share the remainder with a split that is, 

again, uniformly distributed between 40% and 60%. These values are rounded to increments 

of  10  for  both  cases.  Should  rounding  differences  occur  for  the  total,  randomly  selected 

elements will be altered in increments of 10, to get nice round numbers. 

Predictive: This scenario assumes that a company already has an idea of how demand will be 

distributed  over  the  planning  horizon.  The  TCF  is  applied  to  each  period’s  total  demand, 

which  ensures  that  enough  capacity  is  available  for  a  lot‐for‐lot  solution.  The  only 

compromise  that was made  for  this  scenario was  for  the  large  instances; here most early 

periods  have  zero  or  extremely  little  production  comparatively  (sometimes  less  than 

0.0001%  ‐  though  not  zero  ‐  of  the  total  production  for  the  first  13  periods  in  some 



 
  32 
 
 

instances).  Therefore  the  production was manually  set  to  at  least  be  able  to  pool  some 

periods’ demand, to enable some meaningful choices. 

Frontloaded: Here, most of  the available capacity  is assigned  in  the  first 8 periods of a 12 

period  instance,  for planning horizons of 24 and 36 periods  it was  interpreted as a yearly 

cycle, where each year  received an equal amount of capacity.   The  final  four periods of a 

year  receive  between  0  and  25%  of  the  total  yearly  capacity,  between  30  and  55%  are 

allocated to the first three periods and the rest goes to the remaining 5 periods, all normally 

distributed. Within  each  of  these  blocks,  demand  is  split  among  each  period  in  a  similar 

fashion as the split between agents, as explained above. 

Seasonal: The aim of  this scenario was  to represent  industries where seasonal stopping of 

production is necessary, fiscally sensible or regulated by law. Similar to the previous variant, 

instances with 24 or 36 periods or considered as planning horizons of multiple years, with 

each  year  having  an  equal  amount  of  available  capacity.  These  years  are  split  into  four 

quarters, one of which will have a capacity of zero. This can apply  to either Q2, Q3 or Q4 

(50%, 40% and 10%, respectively). Q1 is exempt from this as it would lead to infeasibilities. 

One quarter receives between 10‐25% of  the yearly capacity, another quarter 45‐70% and 

the  last  quarter  gets  the  remainder.  The  allocation  is  random,  though  there  is  a  bias  to 

having the highest capacity before the quarter with zero resources. Within each quarter, two 

Figure 4: Distribution of the Scenarios that were applied to the Instances 
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periods get between 25‐40% of  the quarterly capacity, while  the  third period  receives  the 

remainder. 

Constant: This scenario  is characterized by equal production capacities  in every period and 

for  each  agent.  The  total  capacity  is  split  evenly  among  all  periods  (though  rounding 

differences may occur). Capacity is split among agents only once, instead of in each period, 

and then applied to every period to reflect this very rigid system.  
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5. Solution	Approach	

Our proposed solution method is based on Chen (2015) and is a Fix‐and‐Optimize approach 

with random elements, introduced by Helber & Sahling (2010) and is typically used on mixed 

integer problems (MIP). As the name implies, Fix‐and‐Optimize sets a set of (binary/integer) 

variables  to  a  certain  value  and  solves  the  problem  for  the  remaining  variables  using 

standard optimization. The selection criterion for this subset originally consisted of product 

oriented, resource oriented or process oriented selection rules. Chen (2015) combined these 

rules  to  form a new  „hybrid“  rule which  incorporates  some  randomness  in  the algorithm, 

dubbed as interrelatedness oriented. 

5.1. Interrelatedness	in	the	CCMLCLSP	

The definition of the subproblem to be examined is based on the binary variables for setup 

and setup carryover (ݕ௜௧௔ and ݖ௜௧௔). A variable is considered related to another variable ݕ௜௧௔ 

if they interact in one of the main problems constraints, which is the case in constraints (6), 

(7) and (9). Were ݕ௜௧௔ to change, it would be possible that ݕ௜,௧ିଵ,௔ and ݕ௜,௧ାଵ,௔ may change in 

turn due to (7). Additionally, these variables are related between all agents ݕ௜,௧ିଵ,௔ᇲ, ݕ௜௧௔ᇲand 

௜,௧ାଵ,௔ᇲݕ  as it may be prudent for a different agent to produce a given product, this link can 

be derived via the link of (3) and (4) or (3) and (5), respectively. Lastly, a change in ݕ௜௧௔ may 

affect  the  predecessors  and  successors  of  ݅  in   ௜ᇲ௧௔ whereݕ ݅
ᇱϵ	Γ୧

ି  and݅ᇱϵ	Γ୧
ା  through  the 

inventory balance constraints (4) and (5), implicitly representing the bill of materials. Via the 

same  reasoning as before, ݕ௜ᇲ௧௔ᇲ  are  related  to  it.  It  is  related  to  carryover variables ݖ௜௧௔,  

 ,௜௧௔ᇲݖ ௜,௧ାଵ,௔ as well asݖ ௜,௧ିଵ,௔ andݖ ௜,௧ାଵ,௔ᇲݖ ௜,௧ିଵ,௔ᇲ andݖ   via constraints (7) and to ݖ௜ᇲ,௧ିଵ,௔, 

௜ᇲ,௧ାଵ,௔ᇲݖ ௜ᇲ௧௔ᇲandݖ ,௜ᇲ,௧ିଵ,௔ᇲݖ ௜ᇲ,௧ାଵ,௔ as well asݖ ௜ᇲ௧௔ andݖ   through constraints  (9). However, 
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this would apply to every single ݅, which would turn the hybrid selection rule into a process 

oriented one. We thus arbitraily limit the relatedness to direct successors and predecessors 

to preserve this characteristic and to limit the number of variables in the subproblem. 

For the setup carryover variable ݖ௜௧௔, it is connected to ݖ௜,௧ିଵ,௔ and ݖ௜,௧ାଵ,௔ via constraints (9) 

as  well  as   ௝௧௔ݕ for  all  j ∈ ܰ ∖ ሺܴ ∖ ܴ௔ሻ.  It  is  connected  to   ௜ᇲ௧௔ݖ where  ݅
ᇱϵ	Γ୧

ି  and݅ᇱϵ	Γ୧
ା 

through the  link from (4) to (3) to (7) and to ݖ௜ᇲ௧௔ᇲ  to allow for switching the production to 

another agent.  

The underlying  instances also have  items that are assigned to a specific agent, denoted as 

ܴ௔. To take this into account, all items that are assigned to the randomly selected agent are 

declared  related  as well,  to  give  the  algorithm  a  bit more  flexibility.  This  adds   ,௝௧௔ݕ  ,௝௧௔ݖ

 ܴ௔ to the related variables. For these items it is not necessary	ϵ	௝,௧ାଵ,௔ where ݆ݖ ௝,௧ିଵ,௔ andݖ

to  consider any other agent as no agent other  than ܽ may produce  these  items, as given 

from the instances. 

 

All of the above described connections form the set of related variables IR(ݕ௜௧௔) to a variable 

 .௜௧௔ݕ This  can  be  referred  to  as  relatedness  level  1,  or  1‐interrelated.  The  definition  of 

IR(ݕ௜௧௔) is given by: 

 

IR(ݕ௜௧௔)  =  ሼݕ௜,௧ିଵ,௔ᇲ , ௜௧௔ᇲݕ ܽ|௜,௧ାଵ,௔ᇲݕ,
ᇱ ∈ ሽܣ ∪ ሼݕ௜ᇲ௧௔ᇲ|݅

ᇱ ∈ Γ୧
ି ∪ Γ୧

ା,ܽᇱ ∈ ሽܣ ∪ ሼݕ௜ᇲ௧௔|݅
ᇱ ∈

ܴ௔ሽ ∪ ሼݖ௜,௧ିଵ,௔ᇲ , ௜௧௔ᇲݖ , ܽ|௜,௧ାଵ,௔ᇲݖ
ᇱ ∈ ሽܣ ∪ ሼݖ௜ᇲ,௧ିଵ,௔ᇲ , ௜ᇲ௧௔ᇲݖ , ݅|௜ᇲ,௧ାଵ,௔ᇲݖ

ᇱ ∈ Γ୧
ି ∪ Γ୧

ା,ܽᇱ ∈ ሽܣ ∪

ሼݖ௜ᇲ,௧ିଵ,௔, ,௜ᇲ௧௔ݖ ݅|௜ᇲ,௧ାଵ,௔ݖ
ᇱ ∈ ܴ௔ሽ 
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IR(ݖ௜௧௔)  =  ሼݕ௜,௧ିଵ,௔ᇲ ௜௧௔ᇲݕ, ௜,௧ାଵ,௔ᇲሽݕ, ∪ ሼݖ௜,௧ିଵ,௔, ,௜௧௔ݖ ௜,௧ାଵ,௔ሽݖ ∪ ሼݖ௜,௧ିଵ,௔, ,௜௧௔ݖ ݅|௜,௧ାଵ,௔ݖ
ᇱ ∈

Γ୧
ି ∪ Γ୧

ା ∪ ܴ௔	ሽ 

By default, a variable  is 1‐interrelated with  itself. For any  integer  ݈ ൒ 1, we say  two setup 

variables ݕ௜௧௔ and ݕ௜ᇲ௧ᇲ௔ᇲ are  l‐interrelated  if and only  if there  is a series of setup variables 

௜ೕ௧ೕ௔ೕݕ  (݆ = 0, 1,…,	݈) such that 

1) (݅଴,ݐ଴, ܽ଴) = (݅, ,ᇱݐ,ᇱ݅) = (௟,ܽ௟ݐ,௟݅)and (ܽ,ݐ ܽᇱ) 

௜ೕ௧ೕ௔ೕݕ (2  and ݕ௜ೕశభ,௧ೕశభ,௔ೕశభ are 1‐interrelated for 0 ൑ ݆ ൑ ݈ െ 1 

We  can  therefore  say  that  two  variables  that  are  ݈‐interrelated  are  also  interrelated  for 

݈ᇱ ൐ ݈. Consequently, relatedness is symmetric, reflexive and transitive. Any variable that is  

As an example,  let us  look at  the  following example: Suppose we have an  instance with 2 

agents, 5 items and 12 periods (this is identical to the S2 instance set). The BOM structure is 

shown in Figure 5, product 4 is assigned to agent 2 and product 5 is assigned to agent 1.  

Figure 5: Relatedness Example ‐ BOM Structure 
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The  randomly  selected  variable  is   .ଶହଵݕ Figure  6  shows  all  related  variables  to  it  with 

relatedness  level  1  in  green   ଶହଵݕ) is  yellow  for  visibility,  but  is  also  1‐interrelated), 

relatedness  level  2  is  shown  in  red,  and  level  3  in  blue.  Again,  any  variable  that  is 

݈‐interrelated with the selected variable is automatically interrelated on any higher level. 

5.2. Fix‐and‐Optimize	Algorithm	for	the	CCMLCLSP	

Our presented algorithm solves a series of smaller subproblems, as was the case in Helber & 

Sahling (2010) and Chen (2015) among many others. We attain a feasible  initial solution by 

setting all binary decision variables ݕ and ݖ to 1 for all ܽ, ݅ and ݐ. From there, a subproblem 

Figure 6: Demonstration of Interrelated Variables 
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with a  randomly selected starting point, a combination of uniformly distributed ܽ,  ݅ and   ݐ

values,  is  chosen  and  solved.  Additionally,  between  0  and  5  (or  fewer  if  the  number  of 

potential  available  items  is  too  small)  other  items  are  included  in  this  subproblem,  this 

number  is denoted as  randomNumberItems  in Algorithm 2. How many and which  specific 

items are included is decided on at the start of every single iteration. The relatedness level ݈ 

directly correlates  to  the  size of  the  subproblem,  it  should be  lowered  if  the computation 

time  is too high, though  in our  implementation a time  limit of 15 seconds per subproblem 

was implemented. This may lead to less than optimal solutions, but testing has shown that it 

improves the computation time drastically, as the number of real variables is still quite high 

(ܰ ∗ ܶ ∗ ܣ ∗ 2 ൅ ܰ ∗ ܶ ∗  .(²ܣ

A  solution  is  accepted  if  it was  found  to  be  feasible, which means worse  solutions  are 

considered. A worse  solution  is  accepted  a  certain number of  times before  returning  the 

best  known  solution,  called  consecWorseSolutions  in Algorithm  1  This  helps  the  program 

reach different neighborhoods, though if no new best solution is found after a few iterations 

the algorithm will back up  to  the best known  solution.  If no new best  solution was  found 

after a certain number of iterations ݊ the algorithm will terminate.  
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Algorithm 1: Fix‐and‐Optimize for the CCMLCLSP  

  Input: instance data, ݈, ݊ 
1.  Iter, consecWorseSolutions, consecInfeasSolutions ← 0 
2.  Find an initial feasible solution by setting ݕ௜௧௔and ݖ௜௧௔ = 1 for all ܽ, ݅,  ݐ
3.  bestSolution, secondbestSolution, incumbentSolution ← initialSolution 
4.  while Iter < ݊ do 
5.    Select a combination of ሺ݅, ܫ ሻ fromܽ,ݐ ∗ ܶ ∗  randomly ܣ
6.    Define related variables based on selection 
7.    Define additional related variables randomly 
8.    for each non‐related variable fix its current value 
9.    Set time limit for subproblem = 15 seconds 
10.    currentSolution ← Solve(subproblem) 
11.    if currentSolution feasible then 
12.      if currentSolution < bestSolution then 
13.        secondbestSolution ← bestSolution 
14.        bestSolution ← currentSolution 
15.        Iter, consecInfeasSolutions, consecWorseSolutions ← 0 
16.      else 
17.        Iter ← Iter +1 
18.        consecInfeasSolutions ← 0 
19.        consecWorseSolutions ← consecWorseSolutions+1 
20.          if consecWorseSolutions ≥ 5 then 
21.            currentSolution ← bestSolution 
22.            consecWorseSolutions ← 0 
23.          end if 
24.      end if 
25.    else 
26.      currentSolution ← secondbestSolution 
27.      consecInfeasSolutions ← consecInfeasSolutions+1 
28.      if consecInfeasSolutions ≥ 10 then 
29.        currentSolution ← bestSolution 
30.        consecInfeasSolutions ← 0 
31.      end if 
32.    end if 
33.  end while 
34.  bestSolution ← repair(bestSolution) 
35.  return bestSolution 

 

Infeasible solutions do not count against the  iteration  limit, which helps solution quality as 

the  algorithm  is not prematurely ended  and  the  solution  is not  accepted either way. The 

parameter  consecInfeasSolutions describes  the  limit of how many  infeasible  solutions  in a 

row  are  tolearated  before  the  algorithm  resets  to  the  best  known  solution.  Usually  this 

precaution  performs  well  enough  that  the  program  does  not  drive  itself  into  a  corner, 

see Algorithm 2 
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however,  from  testing we noticed  that  the algorithm may sometimes become ”stuck“  in a 

certain  solution. This happens when a  relatively optimal  solution has been  found  that  lies 

within a neighborhood with a particularly small number of feasible solutions. In such a case, 

the algorithm will still terminate eventually, but it bloats the computation time decently and 

the  iteration count significantly without providing any  improvements. Therefore, runs with 

such cases were not taken out of our results, as it is a behaviour of our implementation that 

should be  improved upon  in future research. Generally, this  is much more  likely to happen 

with larger problems i.e. medium instances with 5 agents. This aspect will be touched upon 

again in Section 6. It is unclear to us, why infeasible solutions occur in the first place seeing 

as  every  iteration  starts  from  a  known  feasible  solution  and  theoretically  the  algorithm 

should  return  to  that  solution on  its own. We  suspect  that  it  is a quirk of  the CPLEX MIP 

solver, though we cannot prove it, unfortunately. 

 

Algorithm 2: Defining Related Variables 

  Input: instance data, ݈, ݅,  ܽ,ݐ
1.   ௜௧௔, numberRandomItems ← 0ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ ,௜௧௔ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ
2.  For each related variable to ݕ௜௧௔ and ݖ௜௧௔ set ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔, ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔= 1 
3.  For each item assigned to ܽ set ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔, ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔ = 1 
4.  numberRandomItems ← Random(0, 5) 
5.  Randomly select numberRandomItems additional items from pool of  

   unselected and unassigned items 
6.  For each selected item set ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔, ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔ = 1 
7.  For each ݈ do 
8.    For each ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜ᇲ௧ᇲ௔ᇲ  == 1 do 
9.      Set related variables to ݕ௜ᇲ௧ᇲ௔ᇲ  to ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜ᇲ௧ᇲ௔ᇲ ,  ௜ᇲ௧ᇲ௔ᇲ= 1ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ
10.  For each ݕ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔== 1 fix the value of ݕ௜௧௔ 
11.  For each ݖ_݀݁ݐ݈ܽ݁ݎ௜௧௔== 1 fix the value of ݖ௜௧௔ 
12.  return 
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Algorithm 3: Repair Function  

  Input: bestSolution 
1.  For each ݅,  do ܽ,ݐ
2.    Fix values of real variables ܫ௜௧௔, ݍ௜௧௔ 
2.  For each ݅,  do ܽ,ݐ
3.    if ݕ௜௧௔ == 1 then 
3.      Lift upper and lower bound restrictions ݕ௜௧௔, ݖ௜௧௔ 
4.    else fix ݕ௜௧௔ = 0 
5.    end if 
5.  bestSolution ← Solve(subproblem) 
6.  return bestSolution 

 

The  repair  function described  in Algorithm 3  is very basic and only  serves  to mitigate bad 

solutions caused by not reaching certain parts of the problem space. This may happen due to 

the  random  nature  of  the  algorithm,  as  it  is  theoretically  possible  that  the  exact  same 

random selection of ݅,  ,and ܽ is chosen ݊ times in a row. With an increasing problem size 	ݐ

it becomes more and more likely that some variables are never reached. To counteract this, 

the repair  function  identifies decision variables ݕ௜௧௔ which have been set to 1 and  lifts the 

upper  and  lower  bound  restrictions  on  them  and  their  corresponding   ௜௧௔ݖ

(i.e. ”unfixing“  them). Variables ݕ௜௧௔  that have been  set  to 0 are  fixed,  such  that  the  final 

solution may be trimmed without transforming the production plan in any way. 

5.3. Heuristic	Solution	

The initial solution used for the algorithm is not a qualitatively good solution. This way, there 

is no preselection of neighborhoods and the algorithm can take its course freely. As this is a 

new problem definition, we want to provide an alternative solution to compare our values 

against.  

Our approach is a myopic upstream approach based on the BOM level of each item. On each 

level, a  single‐level CLSP  is  solved based on  the  result on  the previous  level. Each  item  is 
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assigned randomly, such that every  item  is assigned to an agent. The problem  formulation 

does  not  change,  except  for  constraints  (4)  which  are  changed  to  apply  to 	

∀	ܽ ∈ ,ܣ ݐ ∈ ܶ, ݅ ∈ ሼܧ\ܫ	|	݉௜ ൑  ሽ where ݉௜ܯ represents  the BOM  level of  item  ݅ and ܯ  is 

the  current  BOM  level.  In  each  iteration ܯ  is  raised  by  1  until  the  final  level  has  been 

reached. 

A basic feasibility check is performed when assigning the items. Should an agent not have 

the capacity to produce an equal share of items in any of the periods, an item on the lowest 

BOM level is pushed to another agent that has excess capacity. If no items on the lowest 

level are in their assignment, the second lowest level is considered, etc. This way, every 

agent gets a fair share of items to produce, when considering their capacities. 

Capacitated multi‐level  problems  are much more  susceptible  to  shortages  due  to  greedy 

behavior  when  used  in  this  way,  therefore  we  need  to  correct  retroactively  infeasible 

assignments by pushing capacity  into  later periods. Specifically,  for an agent that does not 

have  enough  capacity  to  add  another  BOM  level 1+ܯ  to  their  production  plan,  an  item 

highest production amount is selected. In the case of a tie, an item with a lower BOM level is 

preferred,  to  prevent  further  infeasibilites.  The  shifted  amount  is  equal  to  the  indirect 

demand of the product or, if this indirect demand is already satisfied, the maximum possible 

amount while maintaining feasibility.  

This  approach  ultimately  leads  toward  a  lot‐for‐lot  solution. While  this  leads  to  feasible 

solutions much more consistently, it does not tend to their solution quality. It is important to 

note  that  it  is  still possible  for  the heuristic  to not  find a  feasible  solution at all. This  can 

happen for different reasons e.g. the overall capacity  is sufficient, but without cooperation 
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no  feasible production plan exists, or at  least one agent does not have enough capacity to 

provide the other agents with their required predecessor  items. The computational results 

of this heuristic will be discussed in the next section. 
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6. Computational	Results	

As all  instances were extended by us to  fit the new problem, no reference values exist  for 

them yet. The problem definition is sufficiently different from previous works, that it makes 

no sense to compare them directly. 

All algorithms were coded using C++ in the Visual Studio 2007 environment and solved using 

the MIP solver of CPLEX. All computations were performed on a Intel Core i5‐2400 CPU with 

3.10 GHz and 8 GB RAM. 

The parameter ݈ depicts the relatedness level, as explained in Section 5.1, and ݊ represents 

the number of iterations without improvement before the algorithm terminates. This factor 

is larger for the small instances, as the increase in computation time overall is negligible, as 

there are only a total of 5*12*2 (ܰ ∗ ܶ ∗  total variables and computes very quickly. Table (ܣ

1 shows this  for the calculations  in Table 3, Table 4 and Table 5. Note, that the  listed best 

times correspond to the iteration of the algorithm that gave the best value for each instance. 

Our  implementation was  capable  of  computing  results  for  the  large  instances,  however, 

calculation times were too high to be practical given the immense increase in the number of 

variables compared to the medium instances. 

For the case of Table 4, average values and best values are extremely close  if not  identical, 

with notable exceptions in s24, s34 and s69. This happens because these instances are trivial 

in their definition. Since there are 5  items  in every  instance of class S and there are also 5 

agents, with  the every agent having at  least one  item assigned  to  them,  the only possible 

outcome  is that every agent has exactly one  item assigned to them, with no other  items  in 
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ܰ ∖ ሺܴ ∖ ܴ௔ሻ  remaining. Therefore,  the optimal  solution  is  for every agent  to  set up  their 

respective item in period 1 and producing lot‐for‐lot as this incurs no holding costs. This also 

explains why the computation time  is  lower than  for the S2  instances. However, there are 

cases where  the algorithm  is not  able  to  find  this  “only  sensible”  solution,  though during 

testing in 98.3% of the cases it did.  

The surprising stability of the algorithm is shown in Table 1 with the average solution quality 

being 97.4% of  the best  found  solution overall  for  the  small  instances with 2 Agents  (S2), 

99.6% for 5 Agents (S5), 98.1% for the medium instances with 2 Agents (M2) and 97.6% for 5 

Agents  (M5). All  instances were run 10 times, except  for class M5 which were run 5 times 

each due to the much larger computation time. 

Table  2  shows  the  results  differentiated  between  the  different  types within  the medium 

class. As shown in Figure 3, described in Section 4.1, there is a lot more variation within the 

class. From this we can see how much the problem size affects computation times, though 

not because of longer individual iteration computation times, but rather there is much more 

room  for  improvement.  These  two  characteristics  are  shown  by  the  average  number  of 

improvements in an instance run as well as the average iteration length. 

Table 1: Comparison of Instance Categories 
݈ = 2 
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Having more  than  one  end  product  seems  to  affect  computation  time  in  an  interesting 

manner,  as  shown  in  Table  2. When  comparing  instances m21‐30  (odd)  with m21‐m30 

(even),  the even numbered  instances  (i.e.  those with  three end procuts)  require  a  longer 

average computation time, as one would expect. However, for  instances m31‐40, the even 

numbered instances were quicker to compute on average. This is largely due to m33, where 

the  average  computation  time  is  very  distorted  due  to  one  run where  the  algorithm  got 

stuck  in a very confined neighborhood and had a disproportionately high number of  total 

iterations  before  it  terminated.  A  similar  case  can  be  made  for  m1‐10,  during  testing 

multiple runs occurred where the program spent a long time trying to leave an unfavorable 

neighborhood. In fact, most of these cases occurred within these first 10 instances.  

Table 2: Comparison of Different Instances within Medium Class 
݈ = 2 
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For m21‐40 with 5 agents we see a much more gradual increase in computation time as the 

problem size  increases, which  is what we expected. Again, the  larger the problem size, the 

more improvements are found on average. 

We  tested  the  algorithm  for  relatedness  levels  1,  2  and  3  and  compared  them  to  the 

solutions from our heuristic described in Section 5.3, the results can be seen in Table 7. For 

Table 3: Results for Small Instances with 2 Agents 
݊ = 100, ݈ = 2, 10 repetitions 
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level  1,  the  starting  heuristic  outperforms  the  algorithm  for  instance  sets  S2  and  S5, 

demonstrating that it is not able to take enough of the production plan into account to find 

better  solutions.  As  to  why  the  lot‐shifting  heuristic  outperforms  our  algorithm  we 

emphasize that assignments of items can differ from the given assignments in the instances. 

Therefore, a better assignment may have been predetermined. We would  like  to  remind, 

however,  that  the  solutions  are  trivial  for  S5,  as  there  is  no  possibility  for  an  agent  to 

produce  more  than  1  product,  leading  to  lot‐for‐lot  solutions  throughout.  Level  2 

Table 4: Results for Small Instances with 5 Agents 
݊ = 100, ݈ = 2, 10 repetitions 
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significantly outperforms  level 1 as well as the heuristic for all  instance sets except S5, but 

level 3 only slightly improves on them. Surprisingly, level 3 provides worse solutions for M5 

than  level 2 on average.  It  should be noted  that  the heuristic was unable  to  find  feasible 

solutions  for  some  instances6  in M2  and M5  (the  affected  instances  are marked with  an 

asterisk  (*)  in their respective tables). This demonstrates that even heuristic solutions may 

be difficult to find in these larger problems. Detailed results for each instance can be seen in 

Table 9‐Table 11. 

Table 6 compares the average performance (time in seconds) of the algorithm at relatedness 

levels 1, 2 and 3 as well as  the uncapacitated problem at  relatedness  level 2 as  reference 

values. For the small instances with 2 agents, results are as expected: increasing the number 

of variables  in each subproblem  lowers costs while  increasing the amount of time until the 

algorithm  terminates. This decrease  is 13.5%  from  level 1  to  level 2, while  the  additional 

effort  in computation time  is marginal at a 2.5%  increase. Though  it should be noted, that 

the  results  for  each  individual  instance may  paint  a  very  different  picture:  45  of  the  s2 

instances  had  both  a  better  solution  value while  simultaneously  having  lower  calculation 

times. This is most likely due to the limited size of the subproblems at level 1. 

                                                       
6 Specifically m27, 30, 32 and 33 for M2 and  
m10, 13, 16, 17, 18, 20, 22, 26, 27, 29, 30, 32, 33, 35, 37 and 38 for M5  
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Since  the  algorithm  can only  select  a  smaller number of  variables  in each  subproblem,  it 

takes more steps for the program to find the best solution, and in some cases it fails to do so 

entirely as the random nature of the selected base variable may exclude a portion of them if 

“edge” variables are simply never selected. Higher relatedness  levels are able to overcome 

this  issue. From  level 2 to 3, the reduction  is only a mere 2% on average but with a rather 

significant  increase  in computation time. Again, 13  instances had better computation times 

than  their  level  1  counterparts,  5  of  which  even  outperformed  the  level  2  calculations. 

Nonetheless, level 3 consistently found better solutions than level 2 on average. 

Table 5: Results for Medium Instances with 2 Agents (left) and 5 Agents (right) 
݊ = 50, ݈ = 2, 5 repetitions (5 Agents) 
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The small instances with 5 agents are special cases, as was discussed earlier. As was the case 

for  the  s2  instances,  level 1 offers worse  results when compared  to  level 2 and 3 both  in 

solution  quality  and  computation  time,  for  the  same  reasons  as  outlined  in  the  last 

paragraph.  

Although the differences for the m2 instances in Table 6 do show a decent improvement for 

level 2 compared to level 1 on average, this average does not give a good representation of 

the performance overall. The  improved solution quality ranges between 1.72%  in m36 and 

28.57%  in m10  and  the  additional  time  it  took  for  the  algorithm  to  terminate  is  just  as 

varried;  for  some  instances  the algorithm  finished more quickly at  level 2 while  for  some 

others  it took a significantly  longer time, m33 stands out among them. Taking a closer  look 

at  this  particular  instance  shows  an  interesting  aspect  about  our  implementation:  As 

described  earlier,  some  runs  have  the  solution  temporarily  be  stuck  in  a  very  restrictive 

Table 6: Comparison of Solution Quality at different Relatedness Levels 

Table 7: Comparing Solution Quality to Lot‐shifting Heuristic 
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neighborhood, unable  to escape easily as  there  is no mechanism dedicated  specifically  to 

that situation. When  this happens a comparatively extremely  large number of  iterations  is 

needed for the algorithm to randomly find  its way out of  it; m33 at relatedness  level 2 has 

two such runs. The average computation time of the 10 runs  is 2,316 seconds with 14,407 

iterations, but without  these  two  runs  it would be only  741  seconds with  841  iterations, 

while  the  average  cost  would  go  from  339,343.92  to  339,969.51.  Thus,  although  the 

computation  time  is very bloated,  the algorithm does eventually  find better  than average 

solutions  for  these  runs. A dedicated heuristic  for escaping  these  local optima would very 

likely help in keeping the solution quality while drastically reducing the computation times of 

these cases, making our algorithm a lot more competitive. 

On the other end of the spectrum there is m14 for example, where multiple local optimum 

situations happened  in the  level 1 runs, while only one such run happened at  level 2. And 

while  the  “stuck”  runs  of  level  1  had  better  results  than  the  “non‐stuck”ones,  level  2 

outperformed them by roughly 13.5% on average.  

At level 3 the marginal improvement to level 2 is only 1.86%, with computation times nearly 

six  times  longer  than  at  level  1.  This  is  due  to  the  longer  computation  times  for  each 

iteration due to the much larger subproblems, and not a higher density of stuck runs. In fact, 

they appeared  less  frequently  than at  level 2 or 1, showing a better capability of escaping 

local optima or not falling into them in the first place. There is not a single instance in which 

the solution quality of level 2 outperforms level 3 (this is true for all instances in s2 and s5 as 

well) and there are 12  instances7 for which at  level 3 the algorithm performed better than 

the uncapacitated reference cases. Unfortunately, for half of the m2 instances the marginal 
                                                       
7 m02, m03, m07, m21, m22, m25, m26, m32, m34, m35, m36 & m38 
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cost reduction  is  less than 1%  (see Table 10), which  is not enough to  justify the additional 

time  spent  on  solving  these  problems.  On  the  other  hand,  this  suggests  a  good 

cost‐benefit‐ratio for relatedness level 2 on these medium scale instances. 

The m5  instances  show  this even  clearer: here,  the  average  improvement of  level 2 over 

level  1  is  9.28% with  a  240%  increase  in  computation  time,  on  top  of  the  already much 

longer  average  computation  times  of  the  m2  instances.  This  is,  of  course,  due  to  the 

instances  being  significantly  larger,  but  it  is  a  factor  that  is  easily  overlooked when  just 

comparing  percentages.  Additionally,  level  3  significantly  underperformed  in  these 

instances, with solution qualities being worse  in 31 of the 40  instances when compared to 

level 2 and even worse than level 1 in 6 instances. Our algorithm seems to struggle with the 

large subproblems of m5; the average per iteration computation time is much higher in most 

instances,  much  fewer  improvements  are  found  compared  to  level  2  despite  a  similar 

number of total  iterations. This  is also the reason for the poor performance of  level 3:  it  is 

not able to find  improvements effectively and therefore stops prematurely before  it  is able 

to comb through a sufficient part of the solution space. Curiously,  if  level 3 finds a solution 

that is on par or even better than the level 2 solutions, it does so in fewer iterations; in other 

words the average increase in solution quality per improvement found is significantly better 

at level 3. Therefore finding a method to help the algorithm better find improvements could 

help in increasing solution quality in the future. 
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7. Conclusion	

In  this  thesis, a new problem  variant of  the CLSP was  introduced. Existing  instances  from 

Buer et. al (2015) were extended to fit the criteria of this new problem, the CCMLCLSP, and a 

fix‐and‐optimize approach to solve them was created. It is an iterative approach that selects 

a  subproblem  in  each  iteration, where most binary decision  variables  are  fixed while  the 

remaining ones are reoptimized. The definition of the subproblems was derived from Chen 

(2015), where the selection is based on the relatedness of binary variables in the MIP model, 

while  also  including  some  random  elements  to  avoid  getting  stuck  in  a  local  optimum. 

Baseline results were computed for the extended instances using the described method for 

272 out of the 352 created instances – the small and medium sized instances. Our algorithm 

was not able to find solutions in an acceptable timeframe for the large instances, due to the 

vast number of decision variables they possess. Therefore, an algorithm that can solve these 

instances in particular more effectively needs to be created. A branch‐and‐cut approach or a 

way to optimize certain subproblems of the instances could prove as good starting points for 

this. 

Further improvements can be made in the stability of each indivial iteration to find a feasible 

result, this  is currently the biggest time  loss overall. This happens when a solution  is found 

that  lies  in a narrow neighborhood e.g. when capacity on a certain agent  is used  for  items 

that are not mandatory to produce for him but when other production  is shifted,  it cannot 

be  freed unless  the  specific  variables  are  selected  for  reallocation  again.  It  is much more 

likely to occur in lower relatedness levels, as they have smaller neighborhoods to work with.  

We would like to give suggestions to overcome this problem: infeasible solutions may simply 
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be  allowed  as  intermediary  solutions  to  get out of  restrictive neighborhoods  ‐  this would 

require the algorithm to have a way to analyze where bottlenecks of a given solution lie and 

to focus on neighborhoods that alleviate this bottleneck, most  likely in the form of a repair 

heuristic; allowing  the algorithm  to  switch between  relatedness  levels  for  the purposes of 

escaping  these  restrictive neighborhoods;  storing more  intermediary  solutions  to call back 

on, should such a restrictive neighborhood be reached. Alternatively,  it may have been our 

implementation  that  caused  this  likelyhood  of  infeasibilities  in  the  first  place.  Using  a 

different solver could potentially solve this issue as well. 

Different  solution  approaches  may  yield  better  results  for  the  underlying  problem; 

branch‐and‐cut,  column  generation,  ant‐colony  optimisation  come  to  mind.  As  for 

branch‐and‐cut:  tightening  the  solution  space with  valid  constraints  for  this problem  type 

may yield  improved  results  in  terms of computation  time. More efficient  implementations 

may  also  be  capable  of  computing  results  for  the  large  instances  in  a more  reasonable 

timeframe.  

The computational study showed consistent behavior of our algorithm; increasing the size of 

the  subproblems provided better  solution quality  coupled with  an  increased  computation 

time, the extent varying depending on the size of the problem. The medium sized instances 

with 5 agents break this trend, as relatedness level 3 on average performed worse than level 

2 for these  instances, showing a weakness of our approach. As we did not calculate results 

for the large instances, we can only assume that they would behave similary to the medium 

instances. Results on the small instances with 5 agents need to be evaluated separately due 

to the way these instances are built, as was explained in this thesis. 
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Table  9:  Comparison  of  different  Relatedness  Levels,  Class  S,
2 Agents 

Table  8:  Comparison  of  different  Relatedness  Levels,  Class  S, 
5 Agents 
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Table 10: Comparison of different Relatedness Levels, Class M, 2 Agents 
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Table 11: Comparison of different Relatedness Levels, Class M, 5 Agents 
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Abstract	

Collaborative operations planning is a key element of modern supply chains, where firms are 

forced to cut inefficiencies and improve profitability in order to stay in business. This thesis 

introduces  the  collaborative,  centralized,  multi‐level,  capacitated  lotsizing  problem  with 

setup  carryover  (CCMLCLSP).  Collaborative,  in  this  context,  means  that  agents  try  to 

minimize  total  costs  rather  than  individual  costs  and  share  all  information with  all  other 

agents and transshipments of  intermediary products may  take place. Companies are  faced 

with this problem whenever they produce more than one product and can reduce their fixed 

costs through planning decisions. Although firms are rarely voluntarily giving up their private 

information, it is vital to know what the potential benefit of doing so would be. The purpose 

of  this  approach  is  to  provide  reference  values  for  future  research  of  this  problem.  A 

Fix‐and‐Optimize  approach  (FO) was  chosen, where  each  subproblem  is  selected  using  a 

combination of deterministic and random criteria. As there were no  instance sets available 

for  this  problem  type,  known  instances  for  the  decentralized, multi‐level,  uncapacitated 

lotsizing problem  (DMLULSP) were modified to  fit this new problem variant. Our approach 

shows consistent results both in terms of solution quality and computation time, though this 

trait becomes  less  apparent  as  the problem  size  increases. Out of  the 352  instances, 272 

were solved –  the small and medium sized  instances – as our approach was not suited  to 

compute results in a reasonable timespan for the large instances. 
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Zusammenfassung	

In modernen Versorgungsketten/Supply Chains müssen Firmen vermehrt mit ihren Partnern 

vernetzt arbeiten, um Kosten zu mindern und Profitabilität und Effizienz zu steigern. Diese 

Arbeit stellt das Kollaborative, Zentralisierte, Multi‐Level, Kapazitierte Losgrößenproblem mit 

Rüstkostenübertragung  (CMLCLSP)  vor.  Kollaborativ  bedeutet  hier,  dass  die  Agenten 

versuchen die Kosten des gesamten Systems zu minimieren, anstatt nur der eigenen Kosten. 

Dabei  teilen  sie  alle  Informationen  mit  allen  anderen  Agenten  und  Zulieferung  von 

Zwischenprodukten  untereinander  darf  stattfinden.  Firmen  stehen  diesem  Problem  dann 

gegenüber, wenn sie mehr als ein Produkt produzieren und ihre Fixkosten durch kurz‐ oder 

mittelfristige  Entscheidungen  senken  können.  Obwohl  Unternehmen  selten  freiwillig 

Informationen  preisgeben,  ist  es  dennoch  essenziel  zu  wissen,  wie  hoch  der  potenzielle 

Vorteil daraus sein könnte. Ein Fix‐and‐Optimize Verfahren (FO) wurde ausgewählt,  in dem 

jedes  Subproblem  anhand  von  einer  Kombination  aus  deterministischen  und  zufälligen 

Kriterien  bestimmt  wird.  Da  es  für  diesen  Problemtyp  keine  Testinstanzen  gab,  wurden 

bekannte  Instanzen des Dezentralisierten, Multi‐Level, Unkapazitierten Lösgrößenproblems 

abgewandelt, um unserer neuen Variante zu entsprechen. Unsere Methode zeigt beständige 

Ergebnisse  sowohl  in den Berechnungszeiten als auch der Lösungsqualität,  jedoch werden 

sie weniger stetig bei den größeren Beispielen. Von den 352  Instanzen konnten 272 gelöst 

werden – die kleinen und mittleren  Instanzen – da sich zeigte, dass unsere Methode nicht 

geeignet ist, die großen Instanzen in einem annehmbaren Zeitrahmen zu lösen. 
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