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Resumo

O presente trabalho trata do problema de seqiienciamento em uma maquina
com penalidades por antecipagao e atraso da producao, com tempo de preparacao da
maquina dependente da seqiiéncia de producao e janelas de entrega. Para a contextu-
alizagao do problema estudado sao apresentadas varias técnicas utilizadas por varios
autores para a resolucao do mesmo e de problemas afins. Primeiramente é proposto
um modelo de programagao linear inteira mista (PLIM) para representar o problema.
Este modelo foi implementado usando a ferramenta de modelagem AMPL e resolvido
pelo software de otimizagao CPLEX 9.1. Em seguida, sao propostos métodos heuristi-
cos de resolugao baseados nas meta-heuristicas GRASP e ILS. Para cada seqiiéncia de
jobs gerada pelas heuristicas propostas, usa-se um algoritmo de tempo polinomial para
determinar a data 6tima de inicio de processamento dos jobs na seqiiéncia dada. Ex-
perimentos computacionais realizados sobre um conjunto de problemas-teste gerados
aleatoriamente indicam que a performance dos métodos heuristicos propostos é muito
boa. Em problemas de pequenas dimensées (8 a 12 jobs) os métodos conseguiram
quase sempre alcangar o valor 6timo e em problemas de dimensdes maiores (15 a 75

jobs) obtiveram desvios baixos em rela¢ao a melhor solugao obtida.

Palavras-Chave: Seqilienciamento em uma maquina, GRASP, ILS, Programagao Lin-

ear Inteira Mista, Metaheuristicas.
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Abstract

This dissertation deals with the problem of scheduling single machine with
earliness and tardiness penalties, with sequence dependent setup and due windows.
For contextualization of the problem studied, some techniques used by others authors
to solve it and similar problems are showed. Firstly, a model of mixed integer linear
programming is proposed to represent the problem. This model was implemented using
the modeling tool AMPL and solved by optimization software CPLEX 9.1. Afterwards,
heuristics methods based on GRASP, Iterated Local Search and Variable Neighborhood
Descent to solve it are proposed. For each job sequence generated by the heuristics,
an optimal timing algorithm is used to determine the starting time for each job in the
job sequence. Computational experiments realized with instances randomly generated
show that the methods proposed are able to reach the optimal solution in most of the

small instances (8 to 12 jobs) and yield low gaps in instances with 15 to 75 jobs.

Keywords: Single Machine Scheduling, GRASP, ILS, Mixed Integer Linear Program-

ming, Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

Como é bem conhecido, a produgao de bens sob encomenda vem sendo ado-
tada por um grande ntimero de empresas. Estas empresas buscam adaptar sua linha de
producao as necessidades do cliente (da quantidade de produtos a data de entrega), de
modo a atendé-lo da melhor forma possivel. Uma das mais importantes decisoes rela-
tivas ao chao de fabrica que estas empresas tém que tomar diz respeito & programacgao

da produgao.

O problema de programacao da produgao consiste em, dado um periodo do
horizonte de planejamento (tipicamente uma semana), fazer a alocagdo de operagoes
a maquinas e a programacao dessas operacoes em cada maquina, ou seja, decidir a
seqiiéncia nas quais as operagoes devem ser processadas e em que momento elas devem

ser realizadas no periodo de planejamento.

Entre os principais tipos de problemas de programacao da produgao encontra-
se o de seqiienciamento em uma maquina com penalidades por antecipacao e atraso
na produgao. Resolver este tipo de problema pode implicar em uma sensivel reducao
dos custos gerados com a antecipagao e com o atraso na produgao. Ha antecipacao
quando a producao ¢ finalizada antes da data desejada para a entrega do produto,
gerando-se estoques. Por outro lado, ha atraso quando a producao é finalizada apods a
data desejada para a entrega do produto, incorrendo-se em multas. As datas de entrega
podem ser comuns ou distintas a todas as operacoes de produgao. Uma formulagao
mais geral para este tipo de problema considera uma janela de tempo, denominada
janela de entrega, onde as operacoes que forem finalizadas dentro desse intervalo de

tempo nao implicam em custos adicionais & empresa.

Geralmente outras restri¢oes sao impostas a este tipo de problema. Uma dessas
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restrigoes adicionais é com relacao ao tempo de preparagao da maquina. Esse tempo,
denominado tempo de setup, inclui o tempo de preparar a maquina, o processo ou a

oficina para a fabricagdo de determinados tipos de produtos.

Varios trabalhos encontrados na literatura tém seu foco em técnicas para a
resolucao deste problema. Este fato se deve ao enorme ntimero de aplicacoes praticas
existentes nas industrias metalirgicas, téxteis, de tintas, entre outras. Por exemplo,
a fabricacao de fios metalicos em uma industria siderturgica, onde o conjunto de lami-

nadores sao considerados como uma tinica méaquina.

Nesta dissertacao é estudado o problema de seqiienciamento de uma méquina
com penalidades por atraso e antecipacao da produgao, com tempo de preparacao da
méquina dependente da seqiiéncia de produgao e com janelas de entrega. Trata-se de

um problema combinatoério de dificil resolucao na otimalidade.

O problema pode ser representado adequadamente por meio de um modelo de
programacao matematica, entretanto os métodos de programacao matemaética, ditos
exatos, em geral sao capazes de resolver na otimalidade apenas problemas de pequenas
dimensoes, aquém da realidade pratica. Como para sua resoluc¢ao requerem um tempo
computacional proibitivo para a maioria dos casos reais, a abordagem mais comum é
o uso de métodos heuristicos. A apresentacao de um modelo mateméatico também tem
sua importancia, primeiramente, porque através dele pode-se, em alguns casos, se obter
a solucao 6tima do problema e, segundo, porque é possivel fornecer o limite inferior
para a solucao 6tima. Estas informacoes normalmente sao utilizadas para avaliar e

validar os métodos heuristicos.

Os métodos heuristicos, também denominados aproximados, sao métodos ca-
pazes de encontrar boas solugoes para o problema, mas sem estarem capacitados para
garantir se esta solugao ¢ 6tima ou nao. Devido a sua capacidade de produzir, em geral,
boas solugoes em um tempo computacional reduzido, estes métodos sao normalmente
aplicados a problemas de dimensoes mais elevadas, préoximos a realidade. Na maioria

das situagoes reais, encontrar uma boa solucao ja é suficiente.

A meta de produzir boas solug¢oes em tempos computacionais cada vez mais
reduzidos tornou-se mais realista a partir da reuniao de conceitos das areas de Otimiza-
¢ao Combinatoria e Inteligéncia Artificial, tornando possivel a construcao das chamadas
melhores estratégias ou dos métodos “inteligentemente flexiveis”, normalmente conheci-
dos como meta-heuristicas. Estas técnicas procuram dar uma certa inteligéncia aos

métodos heuristicos, desta forma podendo escapar de 6timos locais. Devido a esses
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fatores, varios autores tém dado énfase a aplicagao destes métodos na resolucao de di-
versos tipos de problemas, entre eles, o problema de seqiienciamento de uma maquina

com penalidades por antecipagao e atraso.

Baseados nos fatores descritos anteriormente, sao propostos aqui métodos
baseados nas meta-heuristicas GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure — Procedimento de busca adaptativa gulosa e randomizada) e ILS (Iterated Local

Search — Busca Local Iterativa) para resolver o problema estudado.

1.1 Relevancia do Trabalho

Determinar a melhor programacao da producao ¢ um objetivo a ser alcangado
por qualquer empresa, em vista da redugao de custos de produgao e/ou estocagem que
ela pode proporcionar. A redugao no custo de produgao pode ocorrer pela diminuicao
das multas por atraso na entrega dos produtos e a diminui¢ao do custo de estocagem

pode ser viabilizada evitando-se, tanto quanto possivel, produzir antes da hora.

Considerando que cada empresa possui um cenario diferente, a utilizagao de
sistemas computacionais genéricos, nem sempre compativeis com a realidade da em-
presa, se torna inadequada. Algumas empresas chegam a utilizar planilhas eletronicas
como ferramentas de suporte para definir a programagao da produgao, mas sem se
preocupar com sua otimizagao. Entao o desenvolvimento de sistemas especificos volta-
dos para a realidade da empresa e utilizando técnicas adequadas se torna tutil para

determinar a melhor programacgao da producao.

Ademais, o problema objeto de estudo, apesar de ter enorme aplicacao pratica,
ainda nao foi exaustivamente estudado pela literatura através das novas metodologias

heuristicas de resolucao.

1.2 Objetivos

Nesta secao sao apresentados os principais objetivos desta dissertacao.

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probpugio - Ppcep/UFMG
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta dissertagao é desenvolver um modelo mateméatico para
representar o Problema de Seqiienciamento de uma Méaquina com Penalidades por
Antecipacgao e Atraso da Produgao, com tempo de preparacao de méaquina dependente
da seqiiéncia de producao e com janelas de entrega, bem como desenvolver metodologias

eficientes para sua resolucao.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertagao sao os seguintes:
(i) Fazer um levantamento bibliografico sobre o problema estudado e problemas afins,
bem como as diversas metodologias utilizadas para resolvé-los;
(ii) Desenvolver um modelo matematico para representar o problema;

(iii) Testar o modelo matematico em diversos cenérios utilizando um método exato de

resolucao;
(iv) Criar um conjunto de problemas-teste do problema em questao;
(v) Desenvolver uma ou mais metodologias para resolver o problema;

(vi) Implementar um sistema computacional em linguagem C, baseado nas metodolo-

gias desenvolvidas para resolver o problema;

(vii) Validar o sistema computacional através da comparacao com problemas resolvidos

por meio do modelo matematico em problemas de pequeno porte;

(viii) Resolver os problemas-teste por meio do sistema computacional desenvolvido.

1.3 Estrutura do Trabalho

Esta dissertagao esté estruturada em 5 capitulos, os quais sao descritos a seguir.

No Capitulo 1 é apresentado o contexto no qual esté inserido o problema a ser
resolvido, bem como destacada a importancia do estudo do mesmo. Sao apresentados,

ainda, os objetivos gerais e especificos desta dissertacao.
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No Capitulo 2 sao apresentados alguns dos trabalhos mais relevantes da lite-
ratura sobre o problema estudado e afins. Este capitulo contém uma breve descricao

sobre alguns desses trabalhos.

O Capitulo 3 apresenta a descricao detalhada do modelo matematico para
representar o problema e as metodologias heuristicas desenvolvidas para resolver o

mes1mo.

O Capitulo 4 mostra como os problemas-teste foram gerados, bem como apre-
senta e analisa os resultados obtidos tanto através da modelagem matematica quanto

das metodologias heuristicas desenvolvidas.

O Capitulo 5 conclui o trabalho e aponta sugestoes para trabalhos futuros

sobre o problema estudado.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Nos ultimos anos, a preocupacao com a satisfacao dos clientes vem crescendo
vertiginosamente. Varios fatores tém influenciado este crescimento, tais como o surgi-
mento de novas empresas e a globalizacao. Tais fatores tém feito com que as empresas
invistam cada vez mais em pesquisas em busca de uma linha de producao mais eficiente,

dentro dos modernos conceitos da economia globalizada.

Arenales et al. 3] ressaltam a importéancia dos problemas na area de produgao
e mostram que tais problemas em geral sao decompostos hierarquicamente em trés
niveis: estratégico, tatico e operacional. O nivel estratégico, no qual as decisoes sao
de longo prazo, trata da escolha e do projeto do processo. Ja o nivel tatico trata do
planejamento das atividades. E por fim, o nivel operacional, o qual é tratado nesta
dissertacao, controla as atividades diarias das ordens de producao provenientes do nivel

tatico.

Este capitulo tem por finalidade apresentar alguns dos principais trabalhos
relacionados ao problema de programagao da producao(PPP), mais especificamente,
ao problema de seqiienciamento em uma maquina com penalidades por antecipacao
e atraso da produgao (PSUMAA), o qual é objeto de estudo desta dissertacao. Ini-
cialmente sao detalhados os principais conceitos relativos ao PPP. Em seguida, sao
apresentados alguns modelos matematicos propostos para o PSUMAA. Sao apresenta-

dos, ainda, diversos métodos utilizados durante os ultimos anos para resolvé-lo.
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2.1 O Problema de Programacao da Producao

O PPP, como dito anteriormente, consiste em designar um conjunto de opera-
¢oes a maquinas e determinar a seqiiéncia de processamento destas operagoes em cada

méquina, bem como o instante de inicio e término do processamento de cada operacao.

Como existem diversos tipos de ambientes de producao, a literatura nesta area
¢ bem ampla (ARENALES et al. [3]).

Cada tipo de problema possui uma caracteristica que o diferencia dos demais.
Vérias modelagens foram propostas para estes problemas e varios métodos foram cri-

ados para resolvé-los. Os principais elementos desta classe de problema sao:

e Recursos: Um bem ou servigo, cuja disponibilidade é limitada ou nao. Eles
podem ser classificados em recuperaveis e nao-recuperaveis. Alguns exemplos

mais comuns de recursos sao: maquinas, matérias-primas, mao-de-obra, etc.

e Tarefas ou Operagoes: Trabalho elementar cuja realizacao necessita de um certo

nimero de unidades de tempo e/ou recursos.

e Job: representa uma seqiiéncia conhecida de uma ou mais operagoes (tarefas)
que representam uma seqiiéncia tecnologica de fabricacao de um produto. Os
tempos de processamento também sao associados as tarefas que compoem um
job. Assim, num contexto de manufatura de produtos, um job pode representar
a fabricacao de um produto ou de um lote de familia de produtos que possuem
a mesma seqiiéncia tecnoldgica de fabricacao. Em algumas situacoes praticas, o
conceito de tarefa coincide com o conceito de job, que é o caso, por exemplo, do
problema de uma maquina. (CARVALHO [7])

Segundo Baker [4], para classificar a maioria dos modelos de seqiienciamento
¢é necessario caracterizar os dados sobre os recursos e o comportamento das operagoes.
Um modelo pode conter um recurso ou varios tipos de recursos. Os recursos podem ser
especializados (cada recurso executa um tnico tipo de operagao) ou paralelos (quando

diversos recursos podem executar uma mesma operagao).

Os modelos de seqiienciamento podem ser classificados em relagao aos dados
de entrada da seguinte forma: (i) Dinamicos (quando os dados variam em fun¢ao do
tempo, ou seja, uma vez iniciada a execucao das operacoes, os dados iniciais podem
mudar) e (i7) Estaticos (os dados sao fixos, ou seja, uma vez iniciada a execucao das

operagoes, os dados iniciais se mantém os mesmos).
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2.1.1 Os Principais Tipos de Problemas de Programacao da

Producao

Entre os diversos tipos de problemas de programacao da producao, Baker [4] e
Arenales et al. [3] classificam como principais: (i) o problema de maquinas paralelas,
(77) o problema de job shop, (iii) o problema de flow shop e (iv) o problema de uma
maquina. As segoes seguintes descrevem cada um destes problemas. Como o foco desta
dissertacao ¢ o problema de seqiienciamento em uma maquina, dé-se um destaque maior

a0 ImMesimao.

2.1.1.1 O Problema de Seqiienciamento em uma Maquina

Neste tipo de problema, todos os produtos sao processados em uma unica
maquina especializada. Um esquema deste tipo de problema é apresentado na Fig.
2.1. Neste exemplo, os jobs 1 a n sao processados em uma tunica maquina dando

origem aos produtos 1 a n.

o

Job 2

/

oy

Figura 2.1: Exemplo do Problema de Uma Méaquina

Além dos sistemas produtivos que operam com uma Unica maquina, os sistemas
produtivos onde as estacoes de trabalho sao dependentes umas das outras também

podem ser representados por este tipo de problema.

Uma possivel aplicagao real deste problema é na fabricacao de chapas ou fios
metalicos, citado por Bustamante [6]. Neste caso, considera-se uma maquina como
sendo uma seqiiéncia de laminadores e cada job um conjunto de operacoes realizadas
nesses laminadores que resulte em uma chapa com uma determinada espessura ou em
um fio metélico com um determinado diametro. Para cada produto (chapa ou fio)

fabricado com espessura ou didmetro diferente, tém-se um conjunto de operacoes de
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mesma natureza realizadas nos mesmos laminadores, mas que requerem tempos de

processamento diferentes em cada um deles, configurando jobs diferentes.

Para representar graficamente as operagoes (jobs) em uma maquina ao longo
do tempo normalmente é utilizado o Diagrama de Gantt, conhecido também como
diagrama de barras. Este diagrama traz no eixo das ordenadas o recurso utilizado
e no eixo das abscissas tem-se uma linha de tempo. Uma barra é entao introduzida
neste diagrama. As sub-divisdes desta barra representam os instantes dos principais
eventos da programacao da producao. Geralmente, estes eventos sao o inicio e o fim
do processamento de cada operacao e outras informagoes importantes na programagao
da producao, tais como: tempo ocioso da méquina, tempo de preparacao da maquina,

entre outros. Um exemplo é apresentado na Fig. 2.2.

mdaquina

! 1 1 ! tempO

Figura 2.2: Diagrama de Gantt para o Problema de Uma M&quina

Na Fig. 2.2, 0 job 2 é o primeiro a ser processado e inicia seu processamento
na data 0 e termina na data 5. O job 1, por sua vez, tem seu processamento iniciado

na data 5 e finalizado na data 13.

2.1.1.2 Outros tipos de Problema de Programacgao da Produgao

Os demais tipos de problemas de programacao da producao conforme Baker

[4] e Arenales et al. [3] sdo:

(a) Mdquinas Paralelas: Alguns produtos passam por processos que podem ser reali-
zados por uma maquina pertencente a um conjunto de méquinas idénticas ou nao.
As méaquinas podem ser idénticas (possuem a mesma velocidade) ou diferentes
(possuem diferentes velocidades). Um exemplo deste tipo de problema é apresen-
tado na Fig. 2.3. Neste exemplo, o job 1 deve ser processado, primeiramente, na
méaquina 1 ou 2 (que formam o primeiro conjunto de méquinas) e posteriormente

na maquina 3, 4 ou 5 (que formam o segundo conjunto de maquinas).
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Produto 1

Job 2 Produto 2

Job 3 Produto 3

G E

Figura 2.3: Exemplo do Problema de Méaquinas Paralelas

(b) Job Shop: Um conjunto de méquinas executa um determinado ntiimero de operagoes
sobre um conjunto de jobs, cada job possui sua propria seqiiéncia tecnologica de
producao. Um exemplo deste tipo de problema ¢é apresentado na Fig. 2.4. Neste
exemplo, o job 1 deve ser processado nas maquinas 2, 1 e 3, nesta ordem. Por sua

vez, 0 job 2 deve ser processado nas maquinas 2 e 3, nesta ordem.

[Job 1 |-+ Mdq. 2 |-+ Mdq. 1 |+ Miq. 3 Produto 1

|Job 2 Mig. 2 Mig. 3 Produto 2

[Job n |~ Mdq. 3 |- Mdq. 2 |+ Maq. 1 }+{Produto n

Figura 2.4: Exemplo do Problema de Job Shop

(c) Flow shop: E um caso particular do problema de Job Shop. Neste caso, todos os
jobs possuem a mesma seqiiéncia tecnoldgica de produgao. Um exemplo deste tipo
de problema é apresentado na Fig. 2.5. Neste exemplo, todos os jobs devem ser

processados nas méaquinas 2, 1 e 3, nesta ordem.

2.1.2 Os Medidores de Desempenho Nao Regulares

Os critérios de otimizagao, chamados de medidores de desempenho, sao classi-
ficados em regulares e nao regulares. Um medidor de desempenho Z ¢é dito regular se
o objetivo do problema de seqiienciamento é minimizar Z e Z aumenta somente se no

minimo uma das datas de término de uma tarefa aumentar (BAKER [4]).

Os critérios de otimizagao regulares mais comuns sao: minimizar o instante
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[Job 1 |+{ Méq. 2 }+| Méq. 1 }+| Maq. 3 |}~ Produto 1]

[Job 2 |+{ Miéq. 2 }+| Méq. 1 }+| Maq. 3 |} Produto 2|

| Job n |-+ Mdgq. 2 |+ Mdgq. | |+ Maq. 3 |+ Produto 1|

Figura 2.5: Exemplo do Problema de Flow Shop

de término da ultima operagao processada (Makespan), minimizar a demora méxima,

minimizar o tempo médio de fluxo, entre outros.

Os primeiros modelos de programacao da produgao utilizavam em sua maioria
a minimizacao do makespan como critério de decisao (PINEDO [28]). Com o passar dos
anos, novos critérios passaram a ser explorados, tendo em vista a crescente importancia
para o mercado de fatores ligados a determinagao e ao cumprimento de datas de entrega
(KIM [20]). Para acompanhar essa tendéncia, foram elaborados modelos cujos critérios
de decisao relacionavam-se com o atraso, como por exemplo, minimizar o nimero de
operacoes atrasadas, o somatorio dos atrasos de todas as operacoes da programacgao

ou minimizar o atraso médio de todas as operagoes.

Estes critérios, em particular, levam em consideracao as datas de entrega;
contudo ignoram a conseqiiéncia dos jobs que sao finalizados antes destas datas. Porém,
a énfase tem mudado com o corrente interesse em produgoes baseadas na filosofia JIT,
que adere a nocao de que antecipagao, assim como atraso da produgao, devem ser
desencorajados. Em um ambiente de programacao JIT, os produtos que sao finalizados
antecipadamente devem ser mantidos em estoque até a sua data de entrega, enquanto
produtos que sao finalizados tardiamente podem incorrer em penalidades contratuais,
em perda de credibilidade da empresa e conseqiiente perda de clientes (BAKER e
SCUDDER [5]).

Baker e Scudder [5] apresentam uma revisao sobre os problemas de progra-
macao que adotam medidores de desempenho nao regulares. Neste trabalho pode
claramente ser visto que tais problemas diferenciam-se basicamente em relagao a duas

caracteristicas: a data de entrega desejada e os custos de antecipacao e atraso.

Em algumas formulacoes do problema de seqiienciamento com penalidades

por atraso e antecipagao da producao a data de entrega é conhecida a priori, enquanto
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que em outros o problema é otimizar a data de entrega e a seqiiéncia de operacgoes

simultaneamente. Uma formulagao mais geral adota datas distintas de entrega.

Determinadas formulagoes adotam datas de entrega comuns a todos os jobs
(quando todos os jobs devem ser finalizados em uma mesma data, por exemplo, para
permitir a montagem do produto final). Uma formula¢do mais geral adota datas dis-

tintas de entrega (quando cada job deve ser finalizado em uma data especifica).

Em outras formulagoes, adota-se uma janela de entrega ao invés de uma data
fixa de entrega, ou seja, os produtos que forem finalizados dentro desta janela de tempo

nao terao penalidades por antecipagao nem por atraso da producgao.

Bustamante [6], de acordo com o trabalho de Baker e Scudder [5], classifica os
problemas com medidores de performance nao regulares, em relacao aos custos unitarios

de antecipagao e atraso, em:

e Problemas com custos dependentes: quando as penalidades por antecipagao e
atraso sao dependentes das operagoes, assumindo valores diferentes para cada

operagao.

e Problemas com custos iguais: quando as penalidades por antecipagao sao iguais

as penalidades por atraso.

e Problemas com custos diferentes: quando as penalidades por antecipagao sao

diferentes das penalidades por atraso.

Esta dissertacao adota como critério de otimizacao a minimizacao dos custos
de antecipacao e atraso da producao com janelas de entrega e custos dependentes das

operagoes.

2.1.3 O Tempo de Preparacao das Maquinas

O tempo de preparacao das maquinas, ou tempo de setup, inclui o tempo de
preparar a maquina, o processo ou a oficina para a fabricacao de produtos. Isto inclui
o tempo para obtencao das ferramentas, posicionamento dos materiais a serem usados
no trabalho, processos de limpeza, preparacao e ajuste das ferramentas e inspecao de

materiais.

Muitas pesquisas em programacao da producao desconsideram o tempo de

preparagao das méquinas ou entao os incluem no tempo de processamento das ope-
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ragoes. Isto simplifica a analise das aplicagoes, porém afeta a qualidade da solucao
quando tais tempos tém uma variabilidade relevante em funcao da ordenagao das ope-

ragoes nas maquinas.

Existem dois tipos de problemas que requerem que o tempo de preparagao das
méaquinas seja explicito ou separado do tempo de processamento das operagoes: tempos
de preparacao das méaquinas independentes da seqiiéncia de producao, os quais depen-
dem somente da operacao a ser processada, e tempos de preparacao das maquinas
dependentes da seqiiéncia de producao, que dependem tanto da operagao a ser pro-

cessada quanto daquela que foi processada imediatamente antes na mesma méaquina

(ALLAHVERDI et al. [2]).

Tempos de preparacao de maquinas dependentes da seqiiéncia de producao sao
comumente encontrados em empresas que possuem um miz de produto muito alto ou

onde uma determinada maquina realiza diferentes tipos de operagoes.

Este tipo de abordagem é bastante ttil na industria quimica. Neste tipo de
industria quando se deseja produzir diferentes componentes quimicos em um sistema
tnico, requer-se uma determinada purificagdo (limpeza) dos equipamentos, visando
garantir niveis toleraveis de impureza(BAKER [4]). Outras aplicagoes sao na industria
grafica, téxtil, de celulose, farmacéutica, alimenticia e metalargica (ALLAHVERDI et
al. [2]).

Nesta dissertagao consideram-se tempos de preparacao das maquinas depen-
dentes da seqiiéncia de produgao (TPMDSP). A representagao grafica desta situagao é
mostrada na Fig. 2.6.

Sij
P; ﬁ
) o
£
g
I I
I I
: :
. . . . tempo
0 s 5 10 s 15 20

j
Tempo Ocioso da maquina KX Tempo de Preparacio da maquina

Figura 2.6: Diagrama de Gantt para problemas que adotam TPMDSP

Na Fig. 2.6, s; é a data de inicio de processamento do job 7, P; é o tempo de

processamento do job ¢ e S;; ¢ o tempo de preparacao de maquina necessario quando
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0 job j é processado imediatamente apo6s o job i.

2.2 Modelagem Matematica

Segundo Golbarg e Luna [16], modelos sdo representagoes simplificadas da
realidade que preservam, para determinadas situacoes e enfoques, uma equivaléncia

adequada.

A partir da observacao de fendmenos, processos ou sistemas, que podem ser
fisicos, quimicos, biolégicos, econémicos, buscam-se leis que os regem. Essas leis,
se passiveis de serem descritas por relagoes matematicas, dao origem aos modelos
matematicos. Em geral, para formular um modelo matematico, simplifica¢oes razoaveis
do sistema ou problema real devem ser consideradas (em diferentes niveis) e a sua va-
lidacao depende da solucao obtida ser coerente com o contexto original. Com isso,
o modelo matemético ¢ uma representagao simplificada (abstragao) do problema real
(ARENALES et al. [3]).

A programacao matemaética trata de problemas de decisao em espacos de di-
mensoes fintas e faz uso dos modelos mateméticos. Variaveis sao definidas e relagoes
matematicas entre essas variaveis sao estabelecidas de forma a descrever o comporta-

mento do sistema (fungao objetivo e restricoes). (ARENALES et al. [3]).

Para uma melhor classificacao dos problemas, Goldbarg e Luna [16] subdividem
a programagao matematica em algumas sub-areas, que sao: (i) Programacdo Linear
(quando todas as variaveis sdo continuas e a fungao objetivo e as restri¢oes apresentam
comportamento linear); (i7) Programagao Nao-Linear (quando ocorre algum tipo de
nao-linearidade, seja na fun¢ao objetivo ou em qualquer uma de suas restrigoes); (iii)
Programagao Inteira (quando qualquer variavel nao puder assumir valores continuos,
ficando condicionada a assumir valores discretos) e (iv) Programagao Linear Inteira
Mista (neste caso ha uma mistura da programagao linear com a programagao inteira, ou
seja, algumas das varidveis assumem valores discretos, mas apresentam comportamento

linear).

Geralmente, para cada uma das subdivisoes da programacao matematica sao
desenvolvidos métodos mateméticos e computacionais para resolugao dos modelos (isto
¢, sao determinados valores para as variaveis, produzindo solugoes, que dependem dos
dados do problema). Estes métodos sdo amplamente utilizados na resolugao de pro-

blemas industriais reais, dai muitas empresas de informéatica propoem implementacoes
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comerciais destes métodos. Alguns softwares comerciais de otimizagao disponiveis no
mercado sao o LINDO e o LINGO da LINDO SYSTEMS®, o GLPK da GNU®, o
XPRESS da Dash Optimization®, o CPLEX da ILOG®, entre outros.

Ap06s resolvido o modelo matematico, o passo seguinte é a validagao do modelo,
isto é, verificar se as solugoes obtidas pela resolu¢ao do mesmo, para diversas situagoes

alternativas (cenarios), sdo compativeis com a realidade.

2.2.1 Modelos Matematicos para o PPP

Os primeiros modelos a tratarem do PPP datam das décadas de 50 e 60. Destes
modelos, destacam-se os modelos propostos por Manne [25] e Wagner [33]. Ambos sao
modelos de programagao linear inteira mista (PLIM), propostos inicialmente para o

problema de job shop.

O modelo de Wagner [33| usa o problema classico de alocagao de tarefas para
assinalar jobs a posigoes na seqiiéncia de producao. Ja o modelo de Manne [25| utiliza
um par de restrigoes dicotdmicas para controlar a ordem relativa dos jobs dentro da

seqiiéncia de producao.

Varios modelos baseados em Wagner [33] e Manne [25] sdo encontrados na
literatura para os diversos problemas de programagao da producao. Stafford-Jr. et al.
[32] faz uma avalia¢do comparativa entre diversos modelos baseados nessas formulagoes
para o problema de flow shop com o objetivo de minimizar a data de término da tltima

operagao a ser processada.

Bustamante [6] apresenta em seu trabalho dois modelos para o PSUMAA com
tempo de preparagao da maquina dependente da seqiiéncia de produgao, sendo um

desses modelos baseados em Manne [25] e o outro baseado em Wagner [33].
O primeiro desses modelos, baseado em Manne [25], é descrito a seguir.

Os parametros de entrada do problema sao:

n: nimero de jobs a serem processados.

P;: tempo de processamento do job i.

D;: data desejada para o término do job i (data de entrega).

Si;: tempo de preparacao da maquina para processar o job j depois do job i.

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probpugio - Ppcep/UFMG



2.2.1 - MoDpELOS MATEMATICOS PARA O PPP 16

e «;: custo de antecipagao da produgao do produto i por unidade de tempo (ma-

nutencao do estoque).
e [3;: custo de atraso da producao do produto ¢ por unidade de tempo.

e M: um valor muito grande.

E as variaveis de decisao sdo:

e s;: data de inicio do processamento do job 1.

e y;;: varidvel que determina a seqiiéncia de producao, se y;;=1 o job j ¢ processado

depois do job i e 0 caso contrario.
e ¢;: tempo de antecipacgao do job i.

e t;: tempo de atraso do job i.

Desta forma, tem-se o seguinte modelo de PLIM:

minimizar Z = zn:(aieiqLﬁiti) (2.1)
sujeito a: Sj_;;l_(M‘i_Sij)yijZR;_M Vi,j=1,2,....,nei#j (22)
Yis +yp < 1 Vi,j=1,2,....n e i#j (2.3)

s;+P+e —t; =D, Vi=12,....n (2.4)

s; >0 Vi=1,2,...,n (2.5)

e >0 Vi=12....n (2.6)

t >0 Vi=1,2,....n (2.7)

vy € {0,1} Vi j=12...,n (2.8)

A fungao objetivo, representada pela equagao (2.1), tem como critério de
otimizagao a minimizac¢do dos custos de antecipagao e atraso. As restrigoes (2.2) de-
finem a seqiiéncia de operagoes sobre o recurso (maquina) utilizado. As restrigoes (2.3)
garantem que se o job j é processado depois do job i (y;;=1) o valor de y;; serd 0, e
vice-versa. As restrigoes (2.4) definem os valores do atraso e da antecipacao de acordo
com a data desejada para o término do job i, caso estes existam. As restrigoes (2.5) a

(2.8) definem o dominio das variaveis do problema.
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Este modelo é vélido somente se os dados do problema satisfizerem a desigual-

dade triangular, ou seja, se a condigao (2.9) for satisfeita.

Sik<Sij+Sjk+Pj V(i,j,k})ZLQ,...,n (29)

O segundo modelo apresentado por Bustamante [6], baseado no modelo de

Wagner [33], é descrito a seguir.

Os dados de entrada deste modelo, além dos ja citados anteriormente para o

primeiro modelo, sao:

I: conjunto de todos os n jobs a serem processados.

K conjunto das possiveis posicoes k na seqiiéncia de producao.

a: custo de antecipagdo da produc¢ao por unidade de tempo (manutengao do
estoque).
(: custo de atraso da producao por unidade de tempo.

As variaveis de decisdo consideradas sao:

si: data de inicio do processamento da posicao k£ da seqiiéncia da producao.

2z, determina se o job ¢ foi alocado na posigao k£ da seqiiéncia de producao. Se

zir = 1 0 job foi alocado, e z;;, = 0 caso contrario.

w;ji: determina se o job ¢ foi alocado em uma posi¢ao subseqiiente ao job j. Se
wijr — 1, o job i foi alocado na posigao k e o job j na posicao k + 1 e 0 caso

contrario.
er: tempo de antecipacao da producao da posicao k£ da seqiiéncia da producao;

t,: tempo de atraso da producao da posicao k da seqiiéncia da producao.

O segundo modelo proposto por Bustamante [6] é representado pelas equagoes

(2.10) a (2.21).

minimizar 7 = Z (e, + 0 ty) (2.10)

ke K

Sujeito as seguintes restrigoes:
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Sk+1 — Sk — Z]Dizik — Z Z Sijwijr > 0, VEkeK, (2.11)
i€l i€l jeI,i#j
k < |K]|
> =1, VkeK (2.12)
i€l
d =1, Viel (2.13)
ke K
Wijk — Zik — Zj, k41 = —1, Vi, jgel, (2.14)
i#j, k€K,
k< |K]

X ) wg = K[ -1, (2.15)

eI jel,i#j ke K, k<|K]|

skt Y Pz ten—ti— Y Dizyp =0, VikeK (2.16)
© © s > 0, VikecK (2.17)

e > 0, Vke K (2.18)

te >0, VkeK (2.19)

zie € {0,1}, Viel,keK (2.20)

wyr € {0,1},  Vijel, ke K (221)

A funcdo objetivo, representada pela equagao (2.10), assim como no modelo
anterior, tem como objetivo a minimizagao dos custos de antecipacao e atraso da
produgao. As restrigdes (2.11) garantem que a operagao na posigao k + 1 s6 podera
iniciar ap6s o término da operagao na posicao anterior k£ e a preparagao da méquina
(Si5) ter sido executada. As restrigdes (2.12) e (2.13) garantem que, respectivamente,
cada posicao k deve ser ocupada por exatamente um job ¢ e cada job i s6 pode ocupar
uma posigao k na seqiiéncia de produgao. As restrigoes (2.14) e (2.15) determinam se
o job i é alocado na posi¢ao k, imediatamente anterior & posi¢ao k-+ 1 ocupada pelo job
J. As restri¢oes (2.15) garantem que a troca do job i para o job j s6 sera considerada
nas restrigoes (2.11) se o job i estiver alocado na posigao k e o job j estiver alocado na
posicao k + 1. As restrigdes (2.16) garantem a existéncia de antecipac¢ao e atraso em
relacdo a data desejada para o término do job i. As restrigoes (2.17) a (2.21) definem

o dominio das variaveis.

Neste segundo modelo, como os custos dependem da posigao do job ¢ na seqiién-
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cia de producao, que é uma incognita, torna-se necessaria a criagao de novas varidveis.
Essas novas variaveis devem ser multiplicadas pelas variaveis e, e t; ja existentes, tor-
nando a fun¢ao objetivo nao linear. Desta forma, o autor considerou custos de atraso

e antecipacao diferentes, mas tinicos para todos os jobs.

Os dois modelos propostos por Bustamante [6] foram implementados e resolvi-
dos através do software de otimizacao GLPK 4.8, utilizando-se problemas-teste gera-
dos pelo autor. Observou-se que os dois modelos propostos apresentaram desempenho

semelhante e eram eficazes para problemas com até 10 jobs.

Stafford-Jr et al. [32], ao contrario de Bustamante [6], verificaram que os
modelos baseados na formula¢do de Wagner [33], neste caso para o problema de flow
shop com o objetivo de minimizar a data mais tarde de término de todas as operagoes,

tém um melhor desempenho computacional que os modelos baseados na formulagao de
Manne [25].

2.3 Métodos de Resolucao

Os problemas de otimizacao podem ser classificados, de acordo com a dificul-
dade de resolugado do problema, em faceis e dificeis (esses ultimos também conhecidos
como NP-Dificeis).

Os problemas NP-dificeis sao aqueles para os quais nao existem algoritmos que

os resolvam em tempo polinomial.

Para a resolucao dos problemas NP-dificeis sao utilizadas diversas técnicas,

tais como, relaxacoes, enumeracoes e heuristicas.

As enumeracoes sao definidas como métodos exatos, pois tendem a garantir se
a solucao ¢é 6tima ou nao. Esses métodos normalmente ficam limitados a problemas de

pequeno porte, pois requerem um grande esfor¢co computacional.

As técnicas heuristicas s@o técnicas que procuram boas solugoes (proximas a
solugdo 6tima) a um custo computacional razoavel, sem, no entanto, estarem capa-
citadas a garantir se a solucao encontrada ¢ 6tima ou nao, bem como garantir quao

proximo uma determinada solugao esta da solugao 6tima.

Os problemas de programagao da produgao pertencem a classe NP-dificil (ARE-
NALES et al. [3] e GAREY e JOHNSON [13]) e a complexidade para a resolugao desses

problemas cresce com o namero de operagoes, de restrigoes e de variaveis discretas en-
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volvidas no processo.

O PSUMAA com tempo de preparacao de méquina dependente da seqiiéncia
de producao e janelas de entrega, tema desta dissertacgao, é classificado como fortemente
NP-dificil, como observa Pinedo [28|, Liaw [24], Hino et al. [19]|, Feldmann e Biskup
[10], Baker e Scudder [5], Wan e Yen [34] e Sourd [30].

Nos tltimos anos, varios métodos exatos e heuristicos tém sido propostos para
a resolucao dos problemas de programacao da produgao. Alguns destes métodos sao

apresentados nas segoes seguintes.

2.3.1 Métodos Exatos

Como dito anteriormente, os métodos exatos sao capazes de garantir se a
solucao encontrada é 6étima ou nao. Uma solucao ¢é dita 6tima se, sob um certo critério
de otimizacao, nao existir nenhuma outra solug¢ao do problema com um valor melhor

que ela.

Os principais métodos exatos sao os métodos de enumeracao. FEstes méto-
dos consistem em organizar uma busca no conjunto de solug¢oes viaveis do problema
(solugoes que nao desrespeitam nenhuma restrigdo do problema) de maneira que este

conjunto é todo vasculhado e uma solucao 6tima é armazenada.

Entre os métodos de enumeragao cita-se, por exemplo, o método Branch-and-
Bound. O método Branch-and-Bound baseia-se na idéia de desenvolver uma enume-
racao inteligente de pontos candidatos & solugao 6tima inteira de um problema. O
termo branch refere-se ao fato de que o método efetua particoes do espago de solucao.
O termo bound ressalta que a prova da otimalidade da solucao utiliza-se de limites
calculados ao longo da enumeragao. (GOLDBARG e LUNA [16])

A utilizagao deste método permite resolver problemas com dimensoes maiores
do que aqueles resolvidos por enumeracao completa, mas certamente havera uma di-

mensao acima da qual o problema torna-se intratavel computacionalmente.

Este método tem sido largamente utilizado na resolucao de diversos tipos de
problemas, entre eles o PSUMAA. Entre os métodos baseados nesta técnica, pode-se
citar os trabalhos de Liaw [24] e Li [23|(PSUMAA sem tempo ocioso de méquina),
Chang [8] (PSUMAA com datas distintas de entrega) e Rabadi et al. [29] (PSUMAA
com datas comuns de entrega e tempo de preparagao da méaquina dependente da se-

qiiéncia de produgao). Como estes problemas sao NP-Dificeis a abordagem mais comum
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para resolvé-los é através de métodos heuristicos, os quais sao apresentados na secao

seguinte.

2.3.2 Meétodos Heuristicos

As técnicas heuristicas vém sendo bastante utilizadas nos tltimos anos, pois
na maioria das situacOes reais encontrar uma boa solucao é suficiente, ao invés da
melhor solucao, a qual somente podera ser encontrada apdés um consideravel esforco
computacional. O desafio é produzir, em tempo reduzido, solugoes cujo valor do critério

de otimizacgao esteja tao proximo quanto possivel do valor da solugao 6tima.

Esta meta tornou-se mais realista a partir da reuniao de conceitos das areas de
Otimizagao e Inteligéncia Artificial, viabilizando a construgao das chamadas melhores
estratégias ou dos métodos “inteligentemente flexiveis”, comumente conhecidas como

meta-heuristicas.

As técnicas meta-heuristicas que sao procedimentos destinados a encontrar
uma boa solugao, eventualmente a 6tima, consistindo na aplicagao, em cada passo,
de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada problema
especifico. Esta técnica procura dar uma certa inteligéncia aos métodos heuristicos,

desta forma podendo escapar de 6timos locais.

Dentre os procedimentos enquadrados como meta-heuristicas que surgiram ao
longo das ultimas décadas, destacam-se: Algoritmos Genéticos (GOLDBERG [17]),
Busca Tabu (GLOVER [14]), Simulated Annealing (KIRKPATRICK et al. [21]),
GRASP (FEO e RESENDE [11]), VND (MLADENOVIC e HANSEN [27]), ILS (GLO-
VER e KOCHENBERGER [15]), entre outros.

Nas segoOes seguintes sao apresentados os conceitos dos principais métodos

heuristicos e meta-heuristicos encontrados e algumas aplicagoes destes ao PPP.

2.3.2.1 Heuristicas Construtivas

As heuristicas construtivas tem por objetivo construir uma soluc¢ao, elemento
por elemento. A forma de escolha de cada elemento a ser inserido a cada passo varia de
acordo com a avaliacao adotada, a qual, por sua vez, depende do problema abordado.
Nas heuristicas classicas, os elementos candidatos sao geralmente ordenados segundo

uma funcao gulosa, que estima o beneficio da inser¢ao de cada elemento, e somente o
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“melhor” elemento é inserido a cada passo. Estes tipos de heuristicas sao geralmente

utilizadas para a construcgao da solugao inicial do problema.

Uma heuristica construtiva muito comumente utilizada para o PSUMAA ¢ a
EDD (Farliest Due Date), que seqiiencia as operagoes em ordem nao decrescente das

datas de entrega desejadas.

Mazzini e Armentano [26] apresentam uma heuristica construtiva para o
PSUMAA com datas de disponibilidade e entrega distintas. Esta heuristica construtiva
é dividida em trés partes: Ordenacao, Viabilidade e Atualizacdo dos tempos ociosos.
Na etapa de ordenagao, os jobs sao seqiienciados em ordem nao decrescente do valor

de u;, definido como se segue.

R;, R; + P, > Dy;
v = { se fu + (2.22)

D;—F;, se Ri+ P <D

onde: R; é a data de disponibilidade do job i; D; e P; sao definidos na se¢ao 2.2.1.

Depois de ordenados os jobs sao inseridos, um a um, dentro de intervalo prefe-
rencial, que corresponde a janela de tempo [u;, u; + P, onde incorre o menor custo ao
job i, formando a seqiiéncia de produgao. O procedimento de viabilidade garante que
nao havera sobreposicoes entre jobs, ou seja, dois jobs sendo processados ao mesmo
tempo. Quando ocorre sobreposicoes, os jobs inseridos sao movidos para a direita ou
para a esquerda de acordo com o custo. Na tltima etapa sao inseridos os tempos

ociosos entre os jobs.

Outra forma de construir uma solucao inicial é construi-la de maneira aleatoria.
A grande vantagem deste método é que ele é de facil implementacao. A desvantagem

¢ baixa qualidade da solugao final produzida, o que requerird um esfor¢o maior na fase
de refinamento (SOUZA [31]).

2.3.2.2 Heuristicas de Refinamento

As heuristicas de refinamento em problemas de otimizacao, também chamadas
de técnicas de busca local, constituem uma familia de técnicas baseadas na nogao de
vizinhanga (SOUZA [31]). A vizinhan¢a de uma solugao v é o conjunto de solugoes v’

que diferem de v por um movimento.

Em linhas gerais, essa classe de heuristicas parte de uma solucao inicial qual-

quer (a qual pode ser obtida por uma heuristica construtiva ou entao gerada aleatoria-
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mente) e caminha, a cada iteragao, de vizinho para vizinho de acordo com a defini¢ao
de vizinhanca adotada. A definicdo de vizinhanga é crucial em uma heuristica de re-
finamento. De uma solugao v do espaco de solugoes deve ser sempre possivel atingir
qualquer outra solu¢ao em um nimero finito de passos, utilizando um determinado

tipo ou tipos de movimentos.

Os métodos de busca local mais conhecidos sao: Método da Descida/Subida,
Método primeiro de Melhora e Método Randémico de Descida/Subida.

O Método de Descida/Subida parte de uma solugao inicial qualquer e a cada
passo sao analisados todos os seus possiveis vizinhos, movendo-se somente para aquele
que representar uma melhora no valor atual da funcao de avaliacao. Desta forma, o

método para quando um 6timo local é encontrado.

O Método Primeiro de Melhora é uma simplificacao do método anterior, neste
caso a exploracao da vizinhanga é interrompida quando um vizinho melhor é encon-

trado.

O Método Randomico de Descida é outro método que evita a busca exaustiva
na vizinhanca de uma solugao. Este método consiste em analisar um vizinho qualquer
e o aceitar se ele for estritamente melhor que a solugao corrente; nao o sendo, a solugao
corrente permanece inalterada e um outro vizinho é gerado e analisado. O procedimento
é interrompido ap6s um ntumero fixo de iteracoes sem melhora no valor da melhor
solugao obtida até entao. Como neste método nao é feita a exploracao de toda a

vizinhanga da solugao corrente, nao hé garantia de que a solucao final seja um 6timo
local (SOUZA [31]).

2.3.3 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas se diferenciam entre si basicamente pelo mecanismo usado
para escapar de 6timos locais. Elas se dividem em duas categorias, de acordo com o

principio usado para explorar o espago de solugoes: busca local e busca populacional.

Nas meta-heuristicas baseadas em busca local, a exploragao do espago de
solugoes ¢é feita por meio de movimentos, os quais sao aplicados a cada passo sobre a
solugao corrente, gerando outra solucao promissora em sua vizinhanca. Alguns exem-
plos de meta-heuristicas baseadas neste principio sdo: Busca Tabu (BT), Simulated
Annealing (SA), Método de Pesquisa em Vizinhanga Variavel e ILS ([terated Local

Search - Busca Local Iterativa).
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Os métodos baseados em busca populacional, por sua vez, consistem em manter
um conjunto de boas solugoes e combiné-las de forma a tentar produzir solugoes ainda
melhores. Seus principais exemplos sao: Algoritmos Genéticos (AG) e Algoritmos

Meméticos.

Nas secoes seguintes sao apresentadas as principais metodologias meta-heuris-
ticas e algumas aplicagoes destas na resolucao dos problemas de programacao da pro-

dugao.

2.3.3.1 Busca Tabu

A Busca Tabu é um método de busca local que consiste em explorar o espago
de solugoes movendo-se de uma solucao para outra que seja seu melhor vizinho. Esta
estratégia, juntamente com uma estrutura de memoria para armazenar as solugoes
geradas (ou caracteristicas dessas) possibilita escapar dos 6timos locais. (GLOVER e
KOCHENBERGER [15])

As idéias por tras deste método podem ser resumidas da seguinte forma:
partindo de uma solucao inicial vy, o algoritmo de BT move, a cada iteragao, da
solucao corrente v para seu melhor vizinho v*, mesmo que a solugao v* seja pior que a

solucao corrente v, até que um critério de parada seja satisfeito. (WAN e YEN [34]).

O critério de escolher o melhor vizinho é utilizado para escapar de 6timos
locais. Esta estratégia, entretanto, pode fazer com que o algoritmo cicle, isto é, que

retorne a uma solucao ja gerada anteriormente.

De forma a evitar que isto ocorra, existe uma lista tabu L, a qual é uma lista
de movimentos proibidos. A lista tabu classica contém os movimentos reversos aos
ultimos |L| movimentos realizados (onde |L| é um parametro do método) e funciona
como uma fila de tamanho fixo, isto é, quando um novo movimento é adicionado a lista,
o mais antigo sai. O tamanho da lista deve ser suficientemente grande para prevenir
ciclos e suficientemente pequena para nao proibir muitos movimentos, fazendo com que

o método termine antecipadamente (WAN e YEN [34]).

Adicionalmente, um critério de aspiracao é definido para tratar as situagoes
onde os movimento sao tabus. Se um movimento corrente é tabu, mas satisfaz o critério
de aspiragao, seu status tabu é cancelado e torna-se um movimento permitido.(WAN
e YEN [34])
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2.3.3.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AG) é uma meta-heuristica que se fundamenta em uma
analogia com processos naturais de evolugao, nos quais, dada uma populagao, os indi-
viduos com caracteristicas genéticas melhores tém maiores chances de sobrevivéncia e
de produzirem filhos cada vez mais aptos, enquanto individuos menos aptos tendem a

desaparecer.

Nos métodos baseados em AG, cada cromossomo (individuo da populacao) esta
associado a uma solucao do problema e cada gene esta associado a uma componente da
solugao. Um mecanismo de reproducao, baseado em processos evolutivos, é aplicado
sobre a populacao com o objetivo de explorar o espago de busca e encontrar melhores
solucoes para o problema. Cada individuo é avaliado por uma certa funcao de aptidao,
a qual mensura seu grau de adaptacao ao meio. Quanto maior o valor da fungao de

aptidao, melhor o individuo esté adaptado ao meio.

Um AG inicia sua busca com uma populagao {v?,v9, ..., v}, normalmente

aleatoriamente escolhida, a qual ¢ chamada de populacao no tempo 0.

O procedimento principal é um processo de repeticao que cria uma populacao

(41 41 t+1
{Ul ) n

atingir esse objetivo, os individuos da populacao do tempo t passam por uma fase de

.., no tempo ¢ + 1 a partir de uma populagao do tempo ¢t. Para
reproducao, a qual consiste em selecionar individuos para operacoes de recombinacao

e/ou mutagao.

Gerada a nova populagao do tempo ¢t + 1, define-se a populacao sobrevivente,
isto é, as n solugoes que integrarao a nova populacao. A populagdo sobrevivente é

definida pela aptidao dos individuos.

O método termina, em geral, quando um certo nimero de populagoes é gerado
ou quando a melhor solu¢ao encontrada atinge um certo nivel de aptidao ou ainda,

quando nao ha melhora apés um certo namero de iteragoes. (SOUZA [31])

2.3.3.3 1ILS

O método ILS (Iterated Local Search — Busca Local Iterativa) é baseado na
simples idéia de que um procedimento de busca local pode ser melhorado gerando-se
novas solucoes de partida, as quais sao obtidas por meio de perturbagoes na solugao

6tima local. A perturbacao precisa ser suficientemente forte para permitir que a busca

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probugio - Ppcep/UFMG



2.3.3 - META-HEURISTICAS 26

local explore diferentes solugoes, mas também fraca o suficiente para evitar um reinicio

aleatorio.

O método ILS é, portanto, um método de busca local que procura focar a
busca nao no espaco completo de solugoes, mas em um pequeno subespaco definido

por solugoes que sao 6timas locais de determinado procedimento de otimizagao.

2.3.34 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure — Procedimento de
busca adaptativa gulosa e randomizada) é um método iterativo que consiste de duas
fases: uma fase de construcao, na qual uma solucao é gerada, elemento a elemento, de
forma parcialmente gulosa, e de uma fase de busca local, na qual um 6timo local na
vizinhanga da solugao construida é pesquisado. A melhor soluc¢ao encontrada ao longo

de todas as iteragoes GRASP realizadas é retornada como resultado.

2.3.3.5 Outras Meta-heuristicas

Simulated Annealing (SA) é uma técnica de busca local probabilistica que se
fundamenta em uma analogia com a termodindmica, ao simular o resfriamento de um
conjunto de dtomos aquecidos, operacao conhecida como recozimento. FEsta técnica
comega sua busca a partir de uma solugao inicial qualquer. O procedimento principal
consiste em um procedimento de repeticao que gera aleatoriamente, em cada iteragao,
um Tunico vizinho vy da solucao corrente v. Para poder escapar de 6timos locais este

método aceita, dentro de uma certa probabilidade, solugoes de piora.

O método Algoritmos Meméticos é uma variagdo de Algoritmos Genéticos,
consistindo no refinamento dos individuos antes de se submeterem as operacgoes de

recombinacao e mutacao.

O Método de Descida em Vizinhanga Variavel ( Variable Neighborhood Descent
— VND) é um método de refinamento que consiste em explorar o espaco de solugoes
através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca, aceitando somente solugoes
de melhora da solugao corrente e retornando a primeira estrutura quando uma solugao

melhor é encontrada.

Segundo Souza [31], o método VND baseia-se em trés principios bésicos:

e Um o6timo local com relagao a uma dada estrutura de vizinhanca nao corres-
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ponde necessariamente a um 6timo local com relacao a uma outra estrutura de

vizinhanga;

e Um 6timo global corresponde a um 6timo local para todas as estruturas de vizi-

nhanga;

e Para muitos problemas, 6timos locais com relagao a uma ou mais estruturas de

vizinhanga sao relativamente proximos.

2.3.3.6 Aplicacoes de Meta-heuristicas ao PPP

Wan e Yen [34] apresentam uma metodologia baseada na meta-heuristica Busca
Tabu para resolver o PSUMAA com janelas de entrega distintas. Os autores dividem o
problema em dois subproblemas: determinar a seqiiéncia dos jobs e determinar a data
de conclusao 6tima do processamento de cada job dada uma certa seqiiéncia. Para
resolver o primeiro subproblema, os autores desenvolvem um método baseado na meta-
heuristica Busca Tabu. J& para resolver o segundo, os autores propoem um algoritmo

para determinar a data de conclusao 6tima, explorando as caracteristicas do problema.

A metodologia proposta por Wan e Yen [34| pode ser resumida da seguinte

forma:

1. Gere uma seqiiéncia inicial e va para o passo 3;
2. Gere a seqiiéncia dos jobs através da BT,

3. Gere o seqlienciamento pelo algoritmo de determinagao da data de conclusao
otima. Se o critério de parada for satisfeito, entao pare; caso contrario, va para

0 passo 2.

A estrutura de vizinhanca adotada por Wan e Yen [34] para o algoritmo BT
considera o movimento de troca adjacente de jobs. Este tipo de estrutura agiliza o
método BT, pois apresenta uma quantidade pequena de vizinhos (nesta estrutura,

cada solugao tem somente n — 1 vizinhos, como pode ser visto na Fig. 2.7).

Para superar o ponto fraco desta estrutura de vizinhanca, que é encontrar
facilmente um 6timo local devido ao pequeno namero de vizinhos, Wan e Yen [34]
adotaram a estratégia multi-start, na qual o procedimento de busca inicia de varias

solugoes iniciais diferentes, explorarando assim diferentes areas do espaco de solucao.
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Solucao v I3 J1 J4 12

Todos os I 13— 14— 12
Possiveis

Vizinhos
de v

J3 J4 J1 ]2

J3 J1 J2 J4

Figura 2.7: Estrutura de Vizinhanca com Movimentos de troca adjacente

Wan e Yen [34] utilizaram problemas-teste com namero de jobs igual a 15,
20, 30, 50 e 80. Os autores geraram 100 problemas-teste para cada ntmero de jobs,
totalizando-se 500 problemas-teste. O algoritmo proposto pelos autores apresentou
um desempenho computacional excelente em termos de tempos computacionais. O
algoritmo gastava em torno de 4,29 segundos para apresentar a solugao final nos pro-
blemas com 80 jobs. Ja em termos de qualidade da solucao este desempenho nao foi
tao bom, para problemas com 80 jobs somente em 2% destes os autores encontraram a
solugdo 6tima (determinada por um algoritmo de branch-and-bound), para problemas
pequenos (15 e 20 jobs) este desempenho foi melhor, pois em aproximadamente 20%

dos problemas-teste encontrou-se a solugao 6tima.

Hino et al. [19] apresentam métodos baseados nas meta-heuristicas BT e AG
para resolver o PSUMAA com datas comuns de entrega. Os autores nao consideram
tempos ociosos de maquina. Os autores propoem, ainda, estratégias hibridas incorpo-
rando as meta-heuristicas BT e AG. A estrutura de vizinhanca adotada pelos autores
para o método BT, consiste na troca aleatoéria entre um job J; completado antes ou na
data de entrega desejada por um job J; finalizado depois da data de entrega desejada.
Os autores utilizam problemas-testes com nimero de jobs igual a 10, 20, 50, 100, 200,
500 e 1000. Os autores obtiveram bons resultados com a implantacao destes métodos,
tiveram um tempo computacional médio de 7,8 segundos e o método AG mostrou-se
ser o mais eficiente, alcancando ou ultrapassando em 92% os valores das solucoes dos
problemas testados. Os valores das solugoes desses problemas-teste eram comparados
com valores encontrados na literatura para os mesmos. O mesmo problema foi resolvido
por Feldmann e Biskup [10], mas aplicando algoritmos baseados nas meta-heuristicas
BT e SA. Estes autores conseguiram com a metodologia proposta uma melhora de 5%

em relacao aos melhores resultados conhecidos na literatura.
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Lee e Choi [22]| aplicaram a meta-heuristica AG ao PSUMAA com datas de
entrega distintas. Assim como Wan e Yen [34], Lee e Choi [22] dividiram o problema
em dois sub-problemas: encontrar a seqiiéncia de jobs por meio da meta-heuristica
AG e determinar a data de inicio 6tima do processamento de cada job através de um
algoritmo especifico. Lee e Choi [22] resolvem problemas-teste com 15, 30, 50 e 80
jobs, gerados pelos mesmos. Os autores obtiveram resultados satisfatorios, tendo o
algoritmo se mostrado eficiente para o problema abordado, superando os resultados

obtidos com métodos encontrados na literatura.

Franca et al. [12] apresentaram uma metodologia baseada na meta-heuristica
Algoritmos Meméticos aplicada ao problema de seqiienciamento em uma méquina com
minimizagao do tempo total de atraso e tempo de preparacao de maquina dependente
da seqiiéncia de producao. Os autores aplicaram esta metodologia a problemas-teste
com 20, 30, 40, 60, 80 e 100 jobs. Os resultados sao comparados com aqueles obtidos
utilizando-se métodos baseados em AG. Os métodos baseados em algoritmos meméticos

se mostraram superiores aos obtidos pelos métodos baseados em AG.

Gupta e Smith [18] resolvem o mesmo problema resolvido por Franga et al.
[12]. Para resolver o problema os autores propoem dois métodos. O primeiro método é
uma busca local baseada no espaco de solugoes e o segundo método é a meta-heuristica
GRASP. O método GRASP, proposto pelos autores, é dividido em trés fases: Constru-

¢ao, Melhoramento e Reconexao por Caminhos.

Na fase de construgao, as solucoes sao construidas por um procedimento “gu-
loso” aleatorio. Este procedimento insere os jobs, um a um, na seqiiéncia de producao
levando em consideragao uma fungao custo “gulosa”. Os custos para todos os jobs sao
calculados usando esta fungao, e uma lista restrita de candidatos (LRC) ¢é formada. A
LRC é formada com os jobs que apresentam os melhores custos. Seja CT},0 € CThin
os custos maximo e minimo avaliados pela fun¢ao custo. Os jobs com custo menor ou
igual a (CTae — CToin )y + CTonin sdo inseridos na LRC e escolhidos aleatoriamente a
serem inseridos na seqiiéncia. O parametro ~ controla o tamanho da LRC, sendo que
v € [0,1]. Se v = 0 o procedimento torna-se totalmente guloso e se ¥ = 1 o proce-
dimento é totalmente aleatério. O procedimento termina quando todos os jobs forem
seqiienciados. Gupta e Smith [18] adotam ~ com valores iguais a 0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4;
0,5; 0,6; 0,7; 0,8; 0,9 e 1,0 de acordo com uma distribuicao de probabilidade uniforme.

A fase de melhora adota um procedimento de busca local baseada nos principios

do VND. Sao adotadas trés estruturas de vizinhanga: (¢) movimentos de troca entre
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jobs — a posicao de todos os pares jobs sao trocadas, e a solugao corrente é alterada
se uma melhora ocorre; o 6timo local é encontrado quando nenhuma troca entre pares
de jobs resultar em uma melhor solucao; (ii) realocagao de jobs para frente — um job é
realocado para posi¢oes posteriores a sua na seqiiéncia, o método continua até nenhuma
melhora ser encontrada. (iii) realocacao de jobs para tras — um job é realocado para
posicoes anteriores & sua na seqiiéncia, o método continua até nenhuma melhora ser

encontrada.

A fase de melhora proposta por Gupta e Smith [18] pode ser descrita como se

segue.

Passo 1 : A solugao corrente é obtida como descrito na fase de construgao.

Passo 2 : Faga V AL igual ao valor da solugao corrente. Realize a busca usando movi-
mentos de troca entre jobs até um 6timo local ser encontrado. Faga o 6timo

local como a solucao corrente.

Passo 3 : Realize a busca usando o método de realocacao para frente até um 6timo

local ser obtido. Faca o 6timo local como a solucao corrente.

Passo 4 : Realize a busca usando o método de realocacao para tras até um 6timo local

ser obtido. Faca o 6timo local como a solugao corrente.

Passo 5 : Se o valor da solugao corrente é melhor que VAL, entao va para o Passo 2.

Senao, pare.

A terceira fase, denominada Reconexao por caminhos (PR — Path Relinking)
¢ um método de intensificacao de algoritmos GRASP, usualmente resultando em me-

lhoras nas solugoes obtidas.

A idéia da Reconexao por Caminhos é gerar e explorar caminhos no espaco de
solugoes partindo de uma ou mais solugoes e levando a outras solucoes. Nesse método,
um conjunto de boas solugoes, chamado de conjunto elite, é armazenado durante a
aplicacao do método de busca local. Uma variante deste método consiste em considerar
todos os pares de solugoes elite e para cada par aplicar a técnica de reconexao. Em
cada par considera-se uma solu¢ao como guia e a outra como solugao de partida. O
método inicia, entao, de uma solugao elite e movimentos sao feitos até que a solucao
elite guia seja alcancada. Estes movimentos podem ser quaisquer movimentos de busca

na vizinhancga, tais como os descritos na fase de melhora. Estes movimentos devem
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preservar a viabilidade da solucao e devem sistematicamente introduzir os atributos da
solugao guia. O processo é repetido até a solugao guia ser obtida da solugao inicial.
Deste modo, a Reconexao por Caminhos busca introduzir os atributos da solucao elite

guia dentro das solugoes bases a fim de encontrar solugoes ainda melhores.

No método proposto por Gupta e Smith [18], o tamanho do conjunto elite é
igual a 100. Este conjunto inicia-se vazio e as primeiras 100 solugoes encontradas nas
primeiras 100 iteragoes sao armazenadas inicialmente neste conjunto. No final de cada
iteragao, se um 6timo local encontrado ¢ melhor que a pior solu¢ao no conjunto, ela
substitui a pior solugao no conjunto. O método PR ¢é aplicado a cada 100 iteragoes e

como método de pds-otimizacao.

Gupta e Smith [18| resolveram problemas-teste com 15, 25, 35, 45, 55, 65, 75 e
85 jobs, gerados pelos proprios. Os resultados obtidos para o GRASP com Reconexao
por caminhos foram muito bons, na maioria das vezes os resultados encontrados, in-
clusive os piores resultados, eram melhores, iguais ou bem préoximos da melhor solugao
encontrada para os problemas-teste. Nos problemas menores (15 a 45 jobs), os resul-
tados eram comparados com resultados obtidos por um método Branch-and-bound e
por meio de alguns métodos meta-heuristicos. Ja para os problemas maiores (55 a 85
jobs), utilizou-se apenas um dos métodos meta-heuristicos para a comparagao. Estes

métodos meta-heuristicos foram reproduzidos como encontrados na literatura.
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Capitulo 3
Metodologia

Este trabalho tem seu foco no PSUMAA com tempo de preparacao da ma-
quina dependente da seqiiéncia de producao e janelas de entrega, o qual é definido na
Secao 3.1. Um modelo de programagao linear inteira mista do problema é apresentado
na Secao 3.2. Na Secao 3.3 sao apresentados os métodos heuristicos para resolucao
do PSUMAA. Sao propostos métodos baseados nas meta-heuristicas GRASP e ILS
para resolvé-lo. Esses métodos, por sua vez, fazem uso de procedimentos de refina-
mento baseados no método randoémico de descida usando duas diferentes estruturas de

vizinhanca: realocagao de jobs e troca de jobs.

Nessa Sec¢ao sao descritos, ainda, os métodos para determinacao de uma solucao
inicial, os métodos de busca local adotados, a funcao de avaliacao, as estruturas de vi-
zinhanca e a forma de representar uma solugao do problema. Baseado nos trabalhos de
Wan e Yen [34] e Lee e Choi [22], é descrito, também, um algoritmo para determinar

as datas 6timas de inicio do processamento dos jobs.

3.1 O Problema Estudado

O problema estudado nesta dissertagao é o PSUMAA com tempo de preparacao
da maquina dependente da seqiiéncia de producao e janelas de entrega e possui as

seguintes caracteristicas:

(a) Uma maquina deve processar um conjunto de n jobs.

(b) Cada job possui um tempo de processamento P;, uma data inicial F; e uma data

final T; desejadas para o término do processamento.
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(¢) A maquina executa no maximo um job por vez e uma vez iniciado o processamento
de um job, o mesmo deve ser finalizado, ou seja, nao é permitido a interrupgao do

processamento.
(d) Todos os jobs estao disponiveis para processamento na data 0.

(e) Quando um job j é seqiienciado imediatamente apds um job i, sendo estes per-
tencentes a diferentes familias de produtos, é necessario um tempo S;; para a
preparagao da maquina. Tempos de preparacao de méaquina nulos (S;; = 0) im-
plicam em produtos da mesma familia. Assume-se, ainda, que a maquina nao
necessita de tempo de preparacao inicial, ou seja, o tempo de preparacao da ma-

quina para o processamento do primeiro job na seqiiéncia é igual a 0.
(f) E permitido tempo ocioso entre a execugao de dois jobs consecutivos.

(9) Os jobs devem ser finalizados dentro da janela de tempo [E;, T;], denominada janela
de entrega. Se o job i for finalizado antes de F; entao ha um custo de manutencao de
estoque. Caso o job seja finalizado apos T; entao ha associado um custo por atraso.
Os jobs que forem finalizados dentro da janela de entrega nao proporcionarao

nenhum custo adicional para a empresa.

(h) Os custos unitarios por antecipacao e atraso da produgao sao dependentes dos jobs,

ou seja, cada job possui um custo de antecipacao «; e um custo de atraso [3;.

(i) O objetivo a ser alcangado com a resolu¢ao deste problema é a minimiza¢ao do

somatorio dos custos de antecipacao e atraso da produgao.

Nas secoes seguintes sao apresentados o modelo matemaético para representar

o problema e os métodos de resolucao do mesmo.

3.2 Modelagem Matematica

O modelo matematico desenvolvido foi baseado no trabalho de Bustamante

[6], apresentado na Segao 2.2.1, e Manne [25].

Sejam n o numero de jobs a serem processados, P; o tempo de processamento
do job i, s; a data de inicio do processamento do job i (s; > 0) e S;; o tempo de

preparacao da maquina necessario para processar o job j depois do job 1.
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Diferentemente de Bustamante |6], foram utilizados dois jobs ficticios, 0 (zero)
e n+ 1, de tal forma que 0 antecede imediatamente a primeira tarefa e n 4+ 1 sucede
imediatamente o ultimo job na seqiiéncia de producao. Admite-se que Py e P,.1 sao

iguais a zero e que Sp; =0e S; 11 =0, Vi = 1,... n.

Para garantir que haja um tempo suficiente para completar um job i antes de
comegar um job j, caso um job j seja processado imediatamente apés um job i, sem
nenhum job intermediario, é necessario impor as restrigdes (3.1) e (3.2). As restrigdes
(3.1) sao validas quando o job j sucede imediatamente o job i na seqiiéncia de produgao.

Quando o job j antecede o job i, as restrigoes (3.2) tornam-se validas.

8]287,—{—]314—5” VZZO,L,n,Vle,Q,,n+1€Z7éj (31)
ou

SZZS]—’—P]—FSﬂ \V/Z:172,,7'L+17VJ:0,1,,TZ€Z7A'] (32)

Como estas restrigoes sao disjuntas, faz-se necessario a introducao de uma
variavel y;; € [0,1] para que esta disjunc¢do nao aparega no modelo matematico. A

variavel y;; é definida da seguinte forma:

1, se o job j é sequenciado imediatamente apos o job i;
Yij = . .
0, caso contrario.

Desta maneira, as restrigoes (3.1) e (3.2) podem ser substituidas pelas restri-
¢oes (3.3). Neste novo conjunto de restrigoes, M é um valor muito grande.
Sj_si_yij(M+Sij> > R—M Vi= 0,1,...,71,, V] = 1,2,...,71"‘1 (& Z#] (33)
Desta forma, quando y;; = 1, a restri¢ao (3.3) torna-se:

Sj Z S; + PZ + Sij (34)

E quando y;; = 0, tem-se:
Sj — S; — -Pz Z —-M (35)

A restrigao (3.3) é, desta forma, desativada, pois a equacao (3.5) ¢ redundante,

ou seja, a parcela (s; —s; — P;) serd sempre maior que —M.

E proposicao deste trabalho, a introducdo das restricoes (3.6) e (3.7) inspiradas
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em modelos de fluxo em redes (AHUJA et al. [1]). Estas restrigdes garantem que cada
job tenha somente um job imediatamente antecessor e um job imediatamente sucessor,

respectivamente. Além disso, estas restricoes eliminam o problema da desigualdade

triangular.
> yy=1Vji=12...,n+1 (3.6)
i=0, i£j
n+1
> yy=1Vi=01...n (3.7)
j=1, j#i

Sejam FE; a data de inicio do periodo de entrega do job i, e; o tempo de
antecipagao do job i, T; a data de término do periodo de entrega do job i e t; o tempo
de atraso do job i. As restrigoes (3.8) a (3.11) garantem que o tempo de antecipagao
e; seja o maximo entre 0 e F; — P; — s; e que o tempo de atraso t; seja 0 maximo entre
Oes;,+ P, —1T,.

si+P+e,>FE;, Yi=1,2,...,n (3.8)
s+ P—t;<T, Yi=1,2,...,n (3.9)
>0 Vi=1,2,....n (3.10)
>0 Vi=1.2,....n (3.11)

Sejam «; e [3; os custos de antecipacao e atraso da producao do job i por
n

unidade de tempo, respectivamente. O custo total por antecipacao é dado por Z ;€

=1

n

e o custo total por atraso é dado por Z Git;. A fungao objetivo, que consiste em
i=1

minimizar o somatério dos custos totais de antecipacao e atraso da produgao, ¢ dada

pela equagao (3.12).

min Z = Z(%’@z‘ + Bit;) (3.12)
i=1

Resumindo, as variaveis de decisao do modelo proposto sao:
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s;: data de inicio do processamento do job i;

imediatamente depois do job i e 0 caso contrério;

t;: tempo de atraso do job 1;

e;: tempo de antecipagao do job i;

y;;: varidvel que determina a seqiiéncia de producao, se y;;=1 o job j é processado

E o modelo correspondente de Programagéao Linear Inteira Mista (PLIM) é:

n
minimizar 7 = Z(aiei + Giti)
i=1

sujeito a:  s; — s; — yij (M + Sij)

n+1

Z Yij

=1, j#i

n

> Vi
1=0, i#]

S; + ]DZ + €;

Si—i-Pi—ti

Si

Yij

v
&=

AV AV AVARRR VAN
S o o N

m

P—M Vi=0,1,...,n;

{0,1}

Vi=1,2. . n+leij

Vi=1,2,....,n
Vi=1,2,...,n
Vi=0,1,....,n+1
Vi=1,2,...,n
Vi=1,2,...,n

Vi, j=0,1,2,...,n+1

(3.13)

(3.14)

A fungao objetivo, representada pela equagao (3.13), tem como critério de

otimizagdo a minimizacdo dos custos de antecipac¢do e atraso. As restrigoes (3.14)

definem a seqiiéncia de operagoes sobre o recurso (méquina) utilizado. As restrigdes

(3.15) e (3.16) garantem que cada job tenha somente um job imediatamente antecessor e

um job imediatamente sucessor, respectivamente. As restrigoes (3.17) e (3.18) definem

os valores do atraso e da antecipacao de acordo com a janela de entrega desejada para

o término do processamento do job i, caso estes existam. As restri¢oes (3.19) a (3.22)

definem o dominio das variaveis do problema.
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3.3 Meétodos de Resolucao

O PSUMAA com tempo de preparacao da méquina dependente da seqiiéncia
de produgao e com janelas de entrega é um problema fortemente NP-dificil (Pinedo
[28], Liaw [24], Hino et al. [19], Feldmann e Biskup [10]|, Baker e Scudder [5], Wan e
Yen [34] e Sourd [30]). O modelo matematico proposto na Segao 3.2 é geralmente capaz
de resolver problemas de tamanho reduzido se comparados & problemas reais, ou seja,
com um pequeno numero de jobs. Para a resolugao de problemas de maiores dimensoes

é proposto nesta secao métodos baseados nas meta-heuristicas GRASP e ILS.

A resolugao do problema é decomposta em dois sub-problemas: (i) determi-
nacao de uma seqiiéncia de jobs e (i) determinacao das datas 6timas de inicio do
processamento dos jobs. O primeiro sub-problema é resolvido através dos métodos
heuristicos propostos. J& o segundo sub-problema parte de uma seqiiéncia de jobs e
aplica um algoritmo especifico para determinar qual a data 6tima de inicio do proces-

samento de cada job na seqiiéncia de produgao.

O procedimento proposto pode ser resumido nas seguintes etapas e ilustrado

pela Fig. 3.1:
(1) Inicializagao: Gere uma solucdo inicial e va para o passo (3);

(2) Gere uma seqiiéncia de jobs por algum dos métodos propostos;

(3) Gere a programagao da produgao pelo algoritmo de determinagao das datas dtimas.

Se o critério de parada for satisfeito, entao pare; caso contrario, va para o passo

(2).

A Secao 3.3.1 apresenta o algoritmo de determinacao das datas 6timas de inicio
de processamento. Na Secao 3.3.2 sao apresentados os métodos heuristicos destinados

a resolucao do problema.

3.3.1 Determinacao das Datas Otimas de Inicio de Processa-

mento

Dada uma seqiiéncia de jobs, o algoritmo de determinacao das datas 6timas
de inicio de processamento (ADDOIP) determina a melhor data para se iniciar o pro-

cessamento de um job, de acordo com a janela de entrega do mesmo.
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Geracdo da
Solucdo
Inicial

Algoritmo para
determinar as datas
otimas

Métodos
Propostos

Seqiiéncia de
jobs

Critério de
parada
satisfeito?

Programacgao da
Producao

Figura 3.1: Procedimento Proposto. Fonte: Adaptado de Wan e Yen [34]

O ADDOIP aqui proposto é baseado nos trabalhos de Wan e Yen [34], Lee e
Choi [22] e Chrétienne e Sourd [9].

Sejam V' a seqiiéncia de jobs dada e Cy a data de conclusao do processamento
do job k. Suponha que um sub-conjunto de jobs B; = {Jo, Ji,..., s} C V forme um
bloco no seqiienciamento, ou seja, os jobs em B; sao seqiienciados consecutivamente
sem tempo ocioso entre eles. Além disso, assume-se que héa [ blocos em V e sejam

prim(j) e ult(j) o primeiro e o ultimo job no bloco B;, respectivamente.

O processamento do primeiro job (J;) da seqiiéncia V' é programado para ser
finalizado na data E;, se Py < Ej ou iniciado na data 0 (finalizando na data Pj,) se
P g > E Ji -

Os demais jobs sao programados da seguinte forma:

e Se Cy, + Sups) + Pry < Eyy,,, entdao o job Jpy1 tem seu processamento
programado para ser finalizado na data Ej,_ , isto €, o job Jy1 tem seu proces-
samento programado para ser finalizado no inicio de sua janela de entrega, desta

forma, iniciando um novo bloco.
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e Por outro lado, se Cj, + Su)n) + Pryy = Eg,,,, entdo o job Jiy1 tem seu
processamento programado para ser finalizado na data Cj, + S(,y5,,.) + Pr.s ©

¢é incluido como Ultimo elemento do bloco corrente.

Apo6s a determinacao da data de conclusao do processamento de cada job,
necessita-se verificar o posicionamento dos blocos. A fungao custo para o bloco B; da
mudanca de x unidades de tempo da data E,.;y(;) para a esquerda pode ser expressa

pela equagao (3.23).

Custo;(z) = Z 9:(C; — x) (3.23)

i€B;
onde C; — x é a nova data de conclusao do processamento do job i.

Lema 1(Wan e Yen [34]): O somatdrio de duas fungoes lineares convezas

por partes € também uma funcao linear convexa por partes.
Baseado no Lema 1, Wan e Yen [34] fazem a seguinte proposi¢ao.

Proposicao 1(Wan e Yen [34]): Custo;j(z) € uma fun¢do linear convexa

por partes em relag¢ao a x.

O custo minimo do bloco B; ocorre nos pontos extremos de sua fungao custo,
isto é, no inicio ou no final da janela de entrega de um dos jobs no bloco. Por causa
da natureza linear convexa por partes da fungao custo, o custo minimo pode ser facil-
mente obtido pela comparagao dos somatoérios das penalidades dos jobs no bloco, no
inicio e no final de cada janela de entrega no bloco (penalidades por antecipagao sao
consideradas negativas enquanto penalidades por atraso sdo consideradas positivas).
Estes somatorios fornecem as inclinagoes das retas (m) pertencentes a fungao custo. O
custo minimo do bloco B; se da no ponto extremo onde a inclinagao m torna-se maior

ou igual a zero.

Quando o ponto minimo do bloco B; é encontrado, todo o bloco ¢ movido em

direcao ao ponto minimo até que um dos trés casos seguintes aconteca:

(1) Sprimty = 0.
(74) O ponto minimo ¢ alcangado.

(lll) Sprim(j) torna-se igual a Cult(j—l) + S(ult(j—l))(pm’m(j))-
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No caso (#i7), o bloco B; é unido ao bloco B,_;, resultando em um novo bloco
B;_y. Entao, o ponto minimo do novo B;_; deve ser obtido. O procedimento anterior

deve ser realizado até que o caso (i) e (i) ocorram para cada bloco.

Proposigao 2(Wan e Yen [34]): O custo total de uma dada seqiiéncia de
jobs alcanga seu valor otimo se cada bloco Bj na seqiiéncia alcangar seu ponto minimo,

com excegao de Sprim(1) que pode ser igual a zero para o primeiro bloco.

O ADDOIP para uma seqiiéncia de jobs dadas é descrito na Fig. 3.2, onde o
procedimento MudaBloco movimenta o bloco J até seu ponto de minimo e, caso seja

necessario, combina-o com o bloco anterior.

procedimento Determina _Datas Otimas_Inicio(n,v, f(v))
1 {Inicializagao}

2 B« 1;prim(B) « ult(B) « 1;

3 s1—max{0,E; — P };

4 Cl Hmax{El,Pl};

5 {Demais jobs}

6 parai =2 até n (passo= 1) faca

7 se (Cim1+ P+ Sii—1y) < Ei)

8 entao

9 B+~ B+1;

10 prim(B) «— ult(B) « i;

11 si — Ei — P+ SG_1)4);

13 senao

14 se (Ci—1 + Pi+ Si—1)6) = Ei)
15 entao

16 ult(B) — i;

17 si — Ciz1 4+ S—1)(i);
19 senao

20 ult(B) « 1,

21 si — Ci—1+ Si—1)@);
22 C; «— s; + B

23 fim-se;

24 fim-se;

25 repita (até todos os blocos estiverem no ponto minimo) ou (Spim(1) = 0)
26 MudaBloco(B);

27 fim-repita;

28 fim-para

29 Determina f(v);

fim Determina_Datas Otimas__Inicio;

Figura 3.2: Algoritmo para Determinar as Datas Otimas de Inicio de Processamento

Para exemplificar o método, seja a Tab. 3.1, relativa a 4 jobs, em que se
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apresenta o tempo de processamento (P;), o custo por antecipa¢ao (a;), o custo por
atraso (f3;), os tempos de preparacao da maquina (5;;), a data inicial (E;) e a data

final (T;) desejadas para entrega. Seja também a seqiiéncia V = {3,4,1,2}.

Tabela 3.1: Dados do Exemplo

Dados Tempo de

Jobs do Preparacgao
Problema da Maquina

PlE | T |ai [ B |1]2]3] 4

1 313 | 7]19]18]0|1(1] 2
2 511116102010 |3 | 2
3 4 15 19| 7|14]1|3[0] 2
4 51 71138 (16[2[22]0

A seguir, sdo descritas a inicializagao e as primeiras iteragoes para o ADDOIP

aplicado ao exemplo dado.

Inicializagao: Determinando as datas de inicio e término do processamento do
primeiro job na seqiiéncia: J; = 3; s;, = s3 = max{0, F3 — P3} = max{0,5 — 4} = 1,
Cj, = C3 = max{FE;, P3} = E3 = 5. A inser¢ao do primeiro job na seqiiéncia pode ser

vista no grafico da Fig. 3.3.

custo
m=14
m=-7
N | I I I I I

I3 ? 7 I9 13 16 tempo
| |

|
| |

E; T3

Figura 3.3: Insercao do primeiro job na seqiiéncia do exemplo dado

Primeira Iteracao: Determinando as datas de inicio e término do processa-

mento do segundo job na seqiiéncia: Jy = 4; C3+4+ S3y + P, =5+ 2+ 5 = 12. Como
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C3+4Ss4+ Py > E4 (12 > 7), 0 job 4 é inserido como tltimo elemento do bloco corrente.
E3J2 254203+Sg4:5+2:7; CJ2 =Cy=s84+P,=7+5=12.

E necessario verificar neste momento a posicao do bloco para verificar se ele
estd em seu ponto minimo. Para isto, primeiramente, determina-se as possiveis datas
de inicio do processamento do bloco. Essas datas sao obtidas posicionando cada job
do bloco no inicio e no final de sua janela de entrega, pois como foi visto o custo
minimo do bloco se da no inicio ou no final da janela de entrega de um dos jobs
no bloco. No exemplo mostrado, as possiveis datas de inicio do processamento do
bloco sao: -4, 1, 2 e 5. Determinadas as possiveis datas de inicio de processamento,
calculam-se entao as inclinacoes m de acordo com essas datas. Para calcular essas
inclinagoes, as penalidades por antecipagao assumem valores negativos e as penalidades
por atraso assumem valores positivos. O ponto minimo, o qual deseja-se encontrar,
se d4 no ponto aonde a inclinacao m se torna maior ou igual a zero. No exemplo
apresentado, se o processamento do bloco iniciar antes da data 4, ou seja, com todos
os jobs sendo antecipados, entao a inclinacao m é dada pelo somatorio das penalidades
por antecipacao dos jobs 3 e 4, portanto m = —7—8 = —15. Agora, se o processamento
do bloco iniciar entre a data -4 e 1, o job 4 deixa de estar antecipado, e a inclinagao m
passa a ser m = —7 (penalidade por antecipacao do job 3). Agora, se o processamento
do bloco iniciar entre a data 1 e 2, o job 3 deixa de estar antecipado, e a inclinagao m
passa a ser m = (0. Como m tornou-se maior igual a zero este ponto é o ponto minimo
do bloco, ou seja, o custo minimo do bloco se da quando o processamento do bloco
se inicia na data 1. Como o inicio do processamento bloco ji é na data 1 entao nao
é necessario movimentar o bloco até esta data. Esta situacao é ilustrada na Fig. 3.4.
Nesta figura sao apresentadas, ainda, as demais inclinagoes, mas no momento em que
a inclinacao torna-se maior ou igual a zero, o procedimento é interrompido, pois este é

o ponto minimo do bloco.

Sequnda Iteracao: Determinando as datas de inicio e término do processamento
do terceiro job na seqiiéncia: J3 = 1; Cy + Sy + P = 12+ 2+ 3 = 17. Como
Cy+ Sy + P > E; (17 > 3), o job 1 ¢ inserido como ultimo elemento do bloco
corrente. E sy, =51 =04+ 51 =124+2=14,Cp, =C1 =51+ P =14+3 =17.

Verificando a posi¢cao do bloco: As possiveis datas de inicio do processamento
do bloco sao: -13, -11, -4, 1, 2 e 5. As inclina¢oes m calculadas de acordo com estas

datas sao mostradas na Fig. 3.5.

Na Fig. 3.5 verifica-se que na data -11 a inclinagao m torna-se maior ou igual
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custo
Tempo de Preparacdo da maquina

m=16+14=30

I
|
|
|
5
I
I
[ Job3 ¥

1 1
7 9 11 13 16 tempo
| | |
| | |
] Job4 | |
| I I |
E3 E, T3 T,

Figura 3.4: Insercao do segundo job na seqiiéncia do exemplo dado

custo
Tempo de Preparacido da Mdquina

m=18+16+14=48

‘\: m=18+16=34
1

3
-3
&

—_F - ———— ==

N

| |
2 |3 7I I9 11 l|3 16 tempo
I I I I
[ Job 20 Job4 V77 Job 1]
I I I I I
E EST B, T, T,

Figura 3.5: Insercao do terceiro job na seqiiéncia do Exemplo dado

a zero, sendo este, entao, o ponto minimo do bloco. Como pode ser visto também

nesta figura o bloco se encontra no instante 1, entao o bloco deve ser movido até um
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dos trés casos citados anteriormente acontecerem. No exemplo considerado, o bloco é
empurrado até o caso (i) ocorrer, ou seja, Sprim(1) = 83 = 0. Dai todas as datas sao
atualizadas. Desta forma, tem-se: s3 = 0e U3 =4; s4 =6 e Cy = 11; s; = 13 e

C, = 16. A Fig. 3.6 apresenta o bloco ja movido até o instante 0.

custo

Tempo de Preparacido da Mdquina

m=18+16+14=48

‘\: m=18+16=34

+——m=18

m=-7-8+18=3

| | |
11 13 16 tempo

—_ - ——— ==

|
|
|
l
|
13 -1l 4 2

I
I
I
I
I
I
I
I
I
|

5
i
|

-~
NG}
- —Oo

I
I

Job3 V0 Job4 V7] Job1 |
I I

|
E, E3ET] E, T, T

4
Figura 3.6: Bloco movido até o ponto de minimo

Este procedimento se repete até que todos os jobs estejam seqiienciados.

3.3.2 Determinacao da Seqiiéncia de Jobs

Com a finalidade de determinar a melhor seqiiéncia de processamento dos
jobs sao propostos métodos baseados nas meta-heuristicas ILS e GRASP. Para ambos
métodos foram utilizados as mesmas estruturas de vizinhanca, descrita na Segao 3.3.2.2,
os mesmos métodos de busca local, descritos na Secao 3.3.2.5, e 0 mesmo método de
geracao da solugao inicial, descrito na Secao 3.3.2.4. Sao apresentadas, ainda, a fungao

de avaliacao do problema e a forma de representar uma solucao do mesmo.
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3.3.2.1 Representacao de uma Solugao

Uma solugao para o problema é representada por um vetor v de n posigoes,

com cada posi¢ao v; indicando a ordem de producao do i-ésimo job.

Por exemplo, para seis jobs, uma possivel solugao ¢ a seqiiéncia v = {3, 2, 6,4,

1,5}. Nesta solugao, o job 3 é o primeiro a ser realizado e o job 5, o ultimo.

3.3.2.2 Vizinhanca de uma Solugao

Para explorar o espago de solugoes sao utilizados dois tipos de movimentos:
troca da ordem de processamento de dois jobs da seqiiéncia de producgao e realocacao
de um job para outra posicao na seqiiéncia de producao. Esses movimentos definem,

respectivamente, as estruturas de vizinhanca N e N(5).

Na primeira estrutura de vizinhanca, N™), para um conjunto com n jobs, ha
n(n—1)/2 movimentos possiveis, ou equivalentemente, esse mesmo nimero de vizinhos.
Por exemplo, na Fig. 3.7, a solu¢ao v’ é um vizinho da solucao v, pois é obtido pela

troca do primeiro com o quarto job.

S JoroXoro¥o¥o

stigio (De( D)D)

Figura 3.7: Estrutura de vizinhanca com troca da ordem de processamento de dois
jobs

J& na segunda estrutura de vizinhanca, N9 ha (n—1)? movimentos possiveis.
A Fig. 3.8 apresenta um exemplo deste tipo de estrutura. A solugao v’, vizinha a v, é
obtida pela realocagao do job da primeira posicao para a quarta posicao na seqiiéncia
de producgao. Nesta estrutura sao permitidos movimentos para posi¢oes sucessoras ou

antecessoras a posicao em que o job se encontra na seqiiéncia de producao.

S cXc¥o¥oXo¥o

N IOYOYOXOROYO

Figura 3.8: Estrutura de vizinhanga com realocagao de jobs
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3.3.2.3 Funcao de Avaliagao

Como os movimentos propostos nao produzem solucoes inviaveis, uma solugao
do problema é avaliada pela propria fungao objetivo, dada pela expressao (3.13) do

modelo de programagao matematica.

3.3.2.4 Geragao da Solugao Inicial

O método proposto para construir uma solugao inicial baseia-se no método de
construcao da meta-heuristica GRASP, onde os elementos sao inseridos um a um na
solucao de acordo com uma fungao gulosa, a qual estima o beneficio da selecao de cada

elemento.

A cada iteragdo do método de construgao GRASP, os proximos elementos
candidatos a serem incluidos na solucao sao colocados em uma lista de candidatos,
seguindo um critério de ordenacao pré-determinado. Os melhores candidatos, de acordo
com uma fun¢ao gulosa, sdo colocados em uma lista restrita de candidatos (LRC). A
seguir, um desses candidatos é escolhido aleatoriamente e inserido na solugao corrente.

Um parametro ~ é utilizado para controlar o tamanho da LRC.

Apresenta-se, a seguir, as adaptacgoes do método GRASP para construir uma
solugao para o PSUMAA.

Para estimar o beneficio da insercao de cada job, utiliza-se a data de inicio
de entrega desejada como funcao de avaliagao. O procedimento proposto é, portanto,

uma variante da heuristica construtiva EDD descrita na secao 2.3.2.1.

Na Fig. 3.9 apresenta-se o pseudo-cdédigo da construcao GRASP aplicada ao
problema de seqiienciamento em questao. Nesta figura, F,,;, representa cronologica-

mente a primeira data de inicio de entrega e E,,q., a tltima.

O método proposto para geragao da solucao inicial utiliza o método de cons-
trugao do GRASP para gerar um conjunto de solugoes iniciais e selecionar a melhor
delas. Este método inicia com uma solugao gulosa (isto é, faz-se v = 0) e as demais
iteragoes selecionam, aleatoriamente, um valor para v dentro de um conjunto de valores
(T"). Este método é repetido por um certo ntumero de iteragoes (MaxIter). A melhor
solugao encontrada por esse procedimento ¢ entao retornada. Este método de geragao

de uma solugao inicial é esquematizado na Fig. 3.10.
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procedimento Constroi_ Solucao  GRASP(n,v,~)

1 v 0

2 Inicialize o conjunto LC de candidatos;

3 enquanto (LC # () faga

Emin = min {Ei};

Enar = znelg},}é’{EZ}’

LRC = {Z e LC ’ E; < Epin + ’Y(Emaz - Emm)}a
Selecione, aleatoriamente, um elemento 7 € LRC
v —vU{i};

9 Atualize o conjunto LC de candidatos;

10 fim-enquanto;

11 Retorne v;

fim Constroi_ Solucao  GRASP;

0~ O Ut e

Figura 3.9: Algoritmo para Construir uma Solugao via GRASP

procedimento Constroi_Solucao Inicial(n,v, MaxIter)
1 Constroi_Solucao GRASP(n,v',v = 0); {Constroi uma solugao gulosa}
2 Determina_Datas Otimas_Inicio(n,v', f(v'));

3 vt

4 f = fv');

5 parai=1até Maxlter (passo= 1) faca

6 Selecione, aleatoriamente, um valor v € T';

7 Constroi__Solucao_ GRASP(n,v',v);

8 Determina_Datas_Otimas_Inicio(n,v', f(v));

9  se (f(v) < [f7) entdo

10 v* —

11 = f');

12 fim-se;

13 fim-para;

14 Retorne v*;

fim Constroi_Solucao_Inicial;

Figura 3.10: Algoritmo para Gerar uma Solugao Inicial
3.3.2.5 Meétodos de Busca Local

Foram utilizados trés métodos de busca local. Todos eles usam as duas estru-

turas de vizinhanca descritas na Secao 3.3.2.2.

O primeiro método é baseado no método randémico de descida (MRD), des-
crito na Fig. 3.11. Neste método, o vizinho v é gerado aleatoriamente de acordo com
a estrutura de vizinhanca adotada (N (v) ou N (v)).

O segundo método de busca local ¢ o método de descida (MD). Ele ¢é utilizado

para poder garantir que uma solucao é um o6timo local, segundo uma determinada
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procedimento Metodo Randomico Descida(n,v, Iter Max)
1 dter < 0; {Contador de Iteragoes sem melhora}

2 enquanto (iter < IterMax) faca

3 iter «— iter + 1;

4 Selecione, aleatoriamente, v € N (v);
5 se (f(v') < f(v)) entao

6 v ';

7 iter « 0;

8 fim-se;

9 fim-enquanto;
10 Retorne v;
fim Metodo Randomico Descida;

Figura 3.11: Método Randdmico de Descida.

estrutura de vizinhanga. Neste método, é feita uma varredura completa na vizinhancga

(N(v)) de uma solugao v por melhores solugdes. Este método é descrito na Fig. 3.12.

procedimento Metodo Descida(n,v)
V={"eN@)|f{) < flv)}h
enquanto (|V| > 0) faca
Selecione v' € V| onde v =argmin{ f(v') | v' € V'};
v ']
V={"eN@) | f{') < flv)}
fim-enquanto;
Retorne v;
fim Metodo Descida;

N O Ok W N

Figura 3.12: Método da Descida.

O terceiro método é baseado na meta-heuristica VND, e trabalha com as es-
truturas de vizinhanca N e N O método utiliza um dos métodos de busca local
descritos anteriormente para gerar um vizinho v" da solucao corrente v. Este método

é descrito na Fig. 3.13.

3.3.2.6 ILS

Para aplicar um algoritmo ILS, quatro componentes tém que ser especificados:
(7) um procedimento que gera uma solugao inicial vy para o problema; (i7) um procedi-
mento de busca local, que retorna uma solugao melhorada v”; (i7i) um procedimento de
perturbacao, que modifica a solucao corrente v guiando a uma solucao intermediéria
v" e (iv) um procedimento que decide de qual solu¢ao a proxima perturbagao sera

aplicada.
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procedimento Metodo VND(n,v,IterMazx)
1 Seja r o ntmero de estruturas diferentes de vizinhancas;
2 k< 1; {Tipo de estrutura de vizinhanga corrente}
3 enquanto(k < r)faca
4 Encontre o melhor vizinho v' usando o MRD ou MD
com a estrutura de vizinhanca N*);
se (f(v') < f(v)) entdo
v
k—1;
senao
k—k+1;
10 fim-se;
11 fim-enquanto;
12 Retorne v;
fim Metodo VND,

O 00 ~J O ot

Figura 3.13: Método VND.

A solugao inicial é gerada de acordo com o método descrito na Se¢ao 3.3.2.4,

Fig. 3.10. Os métodos de busca local utilizados sao os descritos na Segao 3.3.2.5.

As perturbagoes sao feitas por meio de trocas aleatorias entre dois jobs quais-
quer da solugao. Caso o nivel de perturbacao seja igual a Nperturb, entao sao feitas
Nperturb+ 1 trocas aleatorias. O nivel de perturbacao é aumentado em uma unidade
quando a busca local nao resultar em melhoria da solucao corrente e quando no minimo
10% da vizinhanca desta solugao tenha sido explorada. Quando ha melhora, o nivel de
perturbacgao volta para seu nivel minimo, isto é, 1, voltando a se repetir o processo. O
método para apds um numero maximo de iteragoes sem melhora no valor da melhor

solugao encontrada até entao.

O método move de uma solucao para outra somente se o 6timo local encontrado

for melhor que o 6timo local corrente, ou seja, se f(v") < f(v).
O método ILS proposto é esquematizado na Fig. 3.14.

Foram desenvolvidos trés métodos baseados na meta-heuristica ILS:

(7 ) O primeiro, denominado ILS-MRD-R, utiliza como método de busca local do

ILS o MRD com a estrutura de vizinhanca N,

(4 ) Ja o segundo, denominado ILS-MRD-T), utiliza como método de busca local do

ILS o MRD com a estrutura de vizinhanca N,

(77 ) E, finalmente, o terceiro método, denominado ILS-VND-RT, utiliza o método
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VND. Esta metodologia adota como método de busca local o MRD e as as
estruturas de vizinhanca N e NT) nesta ordem. Na Secao 4.3.1 é justificado

porque as estruturas de vizinhanga sao utilizadas nesta ordem.

procedimento /LS
vg < Constroi__Solucao _Inicial(n, vy, MaxIter);
v < MetodoBuscaLocal(n,vy);
nivel «— 1;
enquanto (os critérios de parada nao forem satisfeitos) faga
v' « Perturbacao(nivel,v);
v" — MetodoBuscaLocal(n,v');
se (f(1") < f(v)) entéo
v — 1)//;
f(0) — F@")
nivel «— 1;
senao
se (pelo menos 10% da vizinhanga no nivel corrente tenha sido explorada)
entao nivel < nivel + 1;
fim-se
15 fim-se
16 fim-enquanto;
17 Retorne v;
fim ILS;

0~ T W

e e e )
= w N = O

Figura 3.14: Algoritmo ILS

Como o MRD nao garante que a solu¢ao encontrada é um 6timo local, aplicou-
se ao final dos trés métodos o procedimento VND, adotando como método de busca local
o MD e N®) como primeira estrutura de vizinhanca e N como segunda estrutura

de vizinhanca.

3.3.2.7 GRASP

Como dito anteriormente, o método GRASP é composto de duas fases: (i)
fase de construcao e (ii) fase de melhoramento (busca local). Para resolver o PSUMAA

foram feitas as seguintes adaptacgoes:

a) Uma fase preliminar de geracdo de solugao inicial utilizando o método descrito na
Secao 3.3.2.4, Fig. 3.10

b) Uma fase de construgao parcialmente gulosa também utilizando o mesmo método

anterior
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¢) Uma fase de refinamento aplicado a solu¢do construida, utilizando os métodos de

busca local descritos na Secao 3.3.2.5

A Fig. 3.15 ilustra o pseudo-cédigo do método GRASP proposto para resolver

o problema de seqiienciamento em questao.

procedimento GRASP(n,v, IterMazx)

1 vy « Constroi_Solucao Inicial(n,v, MAX ITER);
2 v« MetodoBuscaLocal(n,v);

3 fre fv);

4 Tter < 0;

5 enquanto (Iter < IterMax) faca

6 v' «— Constroi_Solucao_Inicial(n,v, MAX ITER);
7 v' « MetodoBuscaLocal(n,v');

8 se (f(v') < f*) entdo

9 v — ']

10 [ f');

11 fim-se

12 Iter «— Iter + 1;

13 fim-enquanto;

14 Retorne v;

fim GRASP;

Figura 3.15: Algoritmo GRASP aplicado ao PSUMAA

O método GRASP é executo por um certo nimero maximo de iteragoes (Iter-
Mazx).

De forma anéloga ao método ILS, desenvolveu-se trés métodos baseados na
meta-heuristica GRASP:

(i) O primeiro método, denominado GRASP-MRD-R, utiliza como método de
busca local do GRASP o MRD com a estrutura de vizinhanca N,

(4 ) O segundo método, denominado GRASP-MRD-T, utiliza como método de busca
local do GRASP o MRD com a estrutura de vizinhanca N,

(417 ) E o terceiro método, denominado GRASP-VND-RT, utiliza o método VND. O
VND utiliza o MRD como método de busca local e e as estruturas de vizinhanga

N®) ¢ N nesta ordem.

Assim como no método ILS, aplicou-se ao final destes trés métodos o proce-
dimento VND, utilizando o MD e adotando as estruturas de vizinhanca N e N,

nesta ordem.
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Capitulo 4
Resultados e Analise

Neste capitulo sao apresentados e analisados os resultados obtidos pela mode-
lagem matematica do problema e pelos métodos heuristicos propostos. Sao apresenta-
dos, também, os procedimentos usados para determinar os principais parametros dos
métodos utilizados e como foram gerados os problemas-teste para o problema. Uma
comparacao entre os resultados obtidos pelas diversas metodologias é feita objetivando-

se analisar a eficiéncia das metodologias propostas.

4.1 Geracao dos Problemas-Teste

Os problemas-teste foram gerados através de métodos pseudo-aleatorios, basea-
dos nos trabalhos de Wan e Yen (34|, Liaw [24] e Mazzini e Armentano [26], com nimero
de jobs n igual a 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 25, 30, 40, 50 e 75.

Os tempos de processamento (P;) dos jobs sao uniformemente e discretamente
distribuidos entre 1 e 100.

Os centros das janelas de entrega sao uniformemente e discretamente distribui-
dos dentro do intervalo [(1 —TF — RDD/2) x MS,(1 —TF + RDD/2) x MS|, onde
MS é o tempo total de processamento de todos os jobs, T'F' é o fator de atraso e RDD
¢ a variagao relativa da janela de entrega. Os valores considerados para TF' foram 0,1;
0,2; 0,3 e 0,4 e os valores considerados para RDD foram 0,8; 1,0 e 1,2. Os tamanhos
das janelas de entrega sao uniformemente e discretamente distribuidas no intervalo
(1, MS/n].

Os custos por atraso da produgdo (f3;) s@o uniformemente e discretamente
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distribuidos dentro do intervalo [20,100]. Na maioria dos casos reais, o atraso da
produgao é menos desejavel do que a sua antecipacao. Desta forma, os custos por
antecipacao da produgao (q;) sdo gerados como k vezes o custo por atraso do mesmo

job, sendo k uma variavel aleatéria uniforme entre 0 e 1.

Os tempos de preparacao da maquina (.5;;) sdo gerados uniformemente e dis-
cretamente dentro do intervalo [0, 50]. Utilizou-se tempos de preparagao simétricos, ou
seja, Si; = Sji.

Como T'F possui quatro valores diferentes e RD D trés valores diferentes, foram

gerados um total de 12 problemas-teste para cada nimero de jobs, totalizando 180

problemas-teste.

4.2 Resultados da Modelagem Matematica

O modelo matemético apresentado na Secao 3.2 foi implementado usando a
ferramenta de modelagem AMPL e resolvido pelo software de otimizagao CPLEX,
versao 9.1. Os testes com o modelo foram realizados em um computador Atlon XP
3000+ 64 bits (aproximadamente 2 GHz), com 1 GB de meméria RAM, sob plataforma
Windows XP.

Primeiramente, o modelo matematico foi testado em trés cenarios diferentes.

O primeiro cenario criado possui 6 jobs a serem seqiienciados. A Tab. 4.1
apresenta as principais informagoes sobre cada um deste jobs. Sao apresentados os
tempos de processamento (FP;), a janela de entrega [E;, T;] considerada e as penalidades
por atraso («;) e antecipagao (3;) da producao. Nesta tabela é apresentada, ainda, a

matriz com os tempos de preparacao da maquina.

Tabela 4.1: Dados do Cenério 1

Dados Tempo de
Jobs do Preparacao
Problema da MAaquina
1 519 (|13]10(100|0(1]1|24]3
2 6 |12 1815|150 1|0 (32|12
3 519 (1210100130243
4 4 15121120200 (2|2]2(0]2]2
5 3120126303004 (14205
6 4 1121161251250 (3123250
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O segundo cenario é idéntico ao primeiro, diferenciando-se apenas em relacao
a janela de entrega. Esta mudanca na janela de entrega teve como objetivo forcar o
custo total a ser igual a zero. A janela de entrega utilizada neste cenério é apresentada
na Tab. 4.2.

Tabela 4.2: Dados do Cenério 2

Janelas
Jobs de

Entrega

Ei | T,
1 19| 23
2 7 11
3 15| 19
4 39 | 43
5 43 | 47
6 27 | 31

Os resultados para o primeiro e segundo cenérios se mostraram satisfatorios
conforme pode ser observado nas Tabelas 4.3 e 4.4 e nos graficos de Gantt mostrados
nas Figuras 4.1 e 4.2. No Cenério 2, observou-se que o custo total foi igual a 0 (zero),

COImo era esperado.

Tabela 4.3: Resultados do Cenério 1

Seqiiéncia | s; | C; | e¢; | t; | Custo de | Custo por
de jobs Estoque Atraso
3 05140 40 0
6 8 1210 0 0 0
4 141181 01| 0 0 0
5 2002310 0 0 0

2 241300 |12 0 1800
1 311360 |23 0 2300
Total 40 4100
Custo Total 4140

O terceiro cenario foi criado para verificar se o modelo é capaz de resolver
problemas-teste onde a desigualdade triangular nao é satisfeita. Os dados deste cenario

sao mostrados na Tab. 4.5.

No terceiro cenario a desigualdade triangular nao é satisfeita, por exemplo,
tem-se que Sz < Szg + Sg2 + P nao ¢ verificada, pois 50 > 45. Como pode ser
observado na Tab. 4.6 e na Fig. 4.3, mesmo esta condi¢ao nao sendo satisfeita, o

modelo conseguiu resolver o problema. Este mesmo cenario foi resolvido com o modelo
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Job 3 Job 6 Job 4 Job5 Job 2 Job 1
L L L L : L L L tempo
5 10 15 20 25 30 35 40
|:| Tempo de Processamento Tempo de Preparacao da maquina
Figura 4.1: Grafico de Gantt para o Cenario 1
Tabela 4.4: Resultados do Cenério 2
Seqiiéncia | s; | C; | e; | t; | Custo de | Custo por
de jobs Estoque Atraso

2 11710]0 0 0
3 101151010 0 0
1 161211010 0 0
6 241281010 0 0
4 35139100 0 0
d 41 14410 |0 0 0

Total 0 0

Custo Total 0

Job 2 Job 3 Job 1 Job 6 Job 4 Job S
L L L L . L L L tempo
5 10 15 20 25 30 35 40
D Tempo de Processamento Tempo de Preparacdo da maquina @ Tempo Ocioso da mdquina

Figura 4.2: Grafico de Gantt para o Cenario 2

Tabela 4.5: Dados do Cenério 3

Dados Tempo de
Jobs do Preparacgao
Problema da Maquina

P E T || B |1 ]2]3]4|5|6
60 | 120 | 140 | 10 | 100 | O | 40 | 50 | 20 | 30 | 10
50 1230|250 | 15150 40| O 50| 5 | 30| 5
100 | 40 | 80 |10 | 100 |50 [ 50 | O |20 | 10| 10
80 (290 | 310 | 20 {200 [ 20| 5 [20| O | 50| 15
10 | 50 | 70 {30 { 300 |30 30|10 |50 | 0 |30
20 1220|260 | 25250 (10| 5 2015 |30| O

ST W N
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proposto por Bustamante [6] apresentando a mesma seqiiéncia de jobs, s6 que o job 6
inicia seu processamento na data 145 ao invés da data 140, desta forma gerando um

custo total maior (31225).

Tabela 4.6: Resultados do Cenéario 3
Seqiiéncia | s; | C; | ¢; | t; | Custo de | Custo por
de jobs Estoque Atraso
5) 0 10 {40 O 1200 0
3 20 120 O | 40 0 4000
6 140 | 160 | 60 | O 1500 0
2 165|215 |15 | O 225 0
4 220 1 300 | O 0 0 0
1 320 | 380 | 0 | 240 0 24000
Total 2925 28000
Custo Total 30925
Job 5 Jor 6
' Job 3 l Job 2 Job 4 Job 1
50 100 150 200 250 300 350 200 P
|:| Tempo de Processamento Tempo de Preparagao da maquina

Figura 4.3: Grafico de Gantt para o Cenario 3

Com estes resultados viu-se que o modelo é capaz de representar o PSUMAA
com tempo de preparacao da maquina dependente da seqiiéncia de producao e com

janelas de entrega.

O préximo passo € a aplicacao deste modelo aos problemas-teste de pequeno
porte gerados. Foram resolvidos os problemas-teste de 6 a 12 jobs e os resultados sao
apresentados na Tab. 4.7. Nesta tabela a primeira coluna apresenta o niimero de jobs
do conjunto de problemas-teste, a segunda coluna apresenta o tempo computacional
médio gasto para se chegar a solugao 6tima e a ultima coluna apresenta o percentual
de solugoes Otimas encontradas dentro dos 12 problemas-teste para cada ntmero de
jobs dentro do tempo limite estabelecido. Considerou-se um tempo de 3600 segundos

como tempo limite para obtencao de uma solucao 6tima.

Como pode ser observado na Tab. 4.7, o modelo proposto se mostra eficiente

para resolver problemas-teste com até 12 jobs.
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Tabela 4.7: Resultados obtidos pelo CPLEX 9.1

Nuamero | Tempo Computacional | Percentual de solugoes
de jobs Meédio (s) otimas encontradas (%)

06 0,08 100

07 0,28 100

08 2,22 100

09 43,38 100

10 93,39 100

11 1931,25 75

12 2022,72 50

4.3 Resultados dos Métodos Heuristicos

Os primeiros testes com os métodos propostos tém o objetivo de definir os
valores dos parametros, os quais sao utilizados nos testes finais. A Sec¢ao 4.3.1 apresenta
como foram obtidos os principais parametros dos métodos de geracao da solugao inicial,
dos métodos de busca local e dos métodos GRASP e ILS utilizados.

Definidos os parametros de entrada, os métodos GRASP e ILS foram aplicados
ao conjunto de problemas-teste gerados. Os resultados destes testes sao apresentados

ao final desta secao.

Todos os testes foram realizados em um computador Atlon XP 64 bits 3000+
(aproximadamente 2 GHz), com 1 GB de memoria RAM, sob plataforma Windows
XP. Os métodos foram desenvolvidos em linguagem C, utilizando o ambiente Borland
C-++ Builder 5.0.

4.3.1 Definicao dos Parametros

O primeiro parametro a ser determinado foi o parametro v do procedimento
de construgao GRASP apresentado na Segao 3.3.2.4. Os testes foram realizados com 4
problemas-teste de 10, 15, 20 e 25 jobs, totalizando 16 problemas. O grafico apresentado
na Fig. 4.4 mostra os resultados dos testes realizados para o parametro 7. Para
a confeccao deste grafico os resultados obtidos foram padronizados de acordo com a
equagao (4.1). Nesta equagao, VP é o valor padronizado, Res é o resultado obtido,
Minimo é o menor valor obtido e Maximo é o maior valor obtido. Para cada valor de
~ e para cada problema-teste, o procedimento de construgao GRASP foi aplicado 20

vezes. Os valores de v variaram de 0 a 0,30.
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(4.1)

VP:100*( Res — Minimo )

Maximo — Minimo

60

55
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Figura 4.4: Grafico - Valor Padronizado x -y

Como pode ser observado no grafico da Fig. 4.4, os valores de v que propicia-
ram os melhores resultados foram: 0,02; 0,04; 0,12 e 0,14 (neste caso, quanto menor o
valor melhor o resultado). Desta forma, estes foram os valores de v adotados para o

procedimento de construgao da solucao inicial.

Definidos os valores de v, o proximo passo foi determinar o nimero méximo
de iteragoes (Iter Maxz1) do procedimento de construgao da solugao inicial. Para isto,
foram realizados testes com valores variando de 4 a 100 iteracoes em um determinado
problema-teste de 15 jobs. Para cada valor de Iter Max1, aplicou-se o procedimento de
construcao da solucao inicial 20 vezes. Os resultados obtidos foram avaliados através
do percentual de melhora obtido em relacao aos resultados obtidos pelo método guloso
(v = 0). O grafico da Fig. 4.5 apresenta o percentual médio de melhora obtido
com cada numero de iteragoes. O percentual médio é obtido pela média simples dos

percentuais de melhora em relagao a funcao gulosa.

Com base no grafico da Fig. 4.5, adotou-se o valor de IterMax1 igual a

52, pois a partir deste valor a diferenca de percentual nao é muito significativa, nao
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compensando o tempo computacional despendido.

w
o
o
o

% Melhora
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o
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Figura 4.5: Grafico - Percentual Médio de Melhora x Numero Maximo de Iteragoes

Definidos os parametros para a construcao da solucao inicial, necessita-se de-
terminar o nimero maximo de iteragoes dos métodos de busca local utilizados. Para
isto, tomou-se um conjunto de problemas-teste, gerou-se uma solucao inicial para cada
problema-teste e aplicou-se o Método Randémico de Descida (MRD) desejado. Foram
utilizadas 12 problemas-teste de 40 jobs para a realizacao dos testes. O MRD foi exe-
cutado 20 vezes para cada problema-teste. O nimero maximo de iteracoes ¢ dado por
(k x n) iteragoes. Os graficos das Fig. 4.6 e Fig. 4.7 apresentam os resultados para
o MRD usando a estrutura de vizinhanca N), nomeado método MRD-T, e N(®)
nomeado método MRD-R, respectivamente. Estes graficos trazem o percentual médio
de melhora em relagao a variavel k. Em ambos os graficos o percentual médio de me-
lhora é obtido pela média dos percentuais de melhora obtidos pela aplicacao do MRD
a solugao inicial gerada. O percentual de melhora é a diferenga percentual entre o
valor da solugao inicial obtida e o valor da solucao obtida com a aplicagao do MRD

correspondente.

No grafico da Fig. 4.6 pode-se observar que do ponto k = 8 para o ponto
k =9 a variagdo no percentual médio de melhora é muito pequeno (< 0,5%), entao,

adotou-se o nimero maximo de iteragoes (I[terMax2) igual a 8 x n para o MRD-T.
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Figura 4.6: Grafico - Percentual Médio de Melhora x Variacao de k

80,00

75,00

70,00

65,00 //——/
60,00 /

55,00 /

50,00 /

45,00 J

% Melhora

40,00 ; ‘ ; ; ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0

Figura 4.7: Grafico - Percentual Médio de Melhora x Variacao de k

De forma analoga, no grafico da Fig. 4.7, a variacao do percentual médio de
melhora do ponto k£ = 8 para o k = 9 é muito pequena (< 0,5%). Entao, também foi

adotado o nimero méaximo de iteragoes (IterMax3) igual a 8 x n para o MRD-R.
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Pode-se observar, ainda, nestes graficos, que existem valores de k que apre-
sentam um percentual médio de melhora maior que o ponto k£ = 8, mas, nestes casos,
os métodos despendem um tempo computacional muito maior, nao sendo vantajoso

utiliza-los.

Antes de definir o nimero méaximo de itera¢oes sem melhora (/ter Max4) do
MRD usado pelo método VND, fez-se necessario determinar qual seria a primeira
estrutura de vizinhanca: MRD-T ou MRD-R.

Tabela 4.8: Resultados dos Testes para o VND

MRD-R — MRD-T MRD-T — MRD-R
k | % Meédio de Melhora | % Médio de Melhora
1 46,01 44,23
2 56,99 55,07
3 62,03 61,58
1 65,54 63,39
5 66,92 66,80
6 68,41 67,38
7 69,24 68,41
8 69,63 69,11
9 70,90 69,58
10 70,62 70,25

Tal como nos testes do MRD, foram utilizados 12 problemas-teste de 40 jobs.
Para cada valor de k, aplicou-se o método VND 20 vezes. Os resultados para o método
VND sao apresentados na Tab. 4.8. Como pode ser observado nesta tabela, o VND
usando o MRD com N® como primeira estrutura de vizinhanca conseguiu melhor
desempenho do que o VND usando o MRD com N como primeira estrutura de
vizinhanga, para qualquer valor de k. Entao decidiu-se pela utilizagao do método VND

utilizando o MRD com N como primeira estrutura de vizinhanca.

Observando-se, ainda, a Tab. 4.8, conclui-se que o valor de k para o MRD do
método é 7, pois do ponto k = 7 para o ponto k = 8 tem-se uma diferenca no percentual
médio de melhora menor do que 0,5%. Portanto, o nimero méaximo de iteragoes sem
melhora (Iter Maz4) do MRD usado pelo método VND ¢ igual a 7 x n.

Finalmente, os tultimos parametros a serem definidos foram o ntimero maximo
de iteragoes do método GRASP e o nimero méximo de iteragoes sem melhora do
método ILS (IterMaxb e Iter Max6, respectivamente). Estes parametros sao dados
por ki X n e para determinagao do valor de k; foram utilizados 8 problemas-teste de

25 jobs. Para cada valor de kp, foram aplicados os métodos GRASP e ILS 20 vezes.

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probpugio - Ppcep/UFMG



62

4.3.1 - DEFINIGAO DOS PARAMETROS

O método GRASP utilizado para definicao de IterMax5 consta do método
de construgao da solucao inicial e utiliza o MRD-T como método de busca local. O

método utiliza os pardmetros definidos anteriormente.

Para cada valor de k; e para cada problema-teste, determinou-se o resultado
médio obtido pelo método (RMed). Este resultado é entdo comparado com o melhor

resultado obtido para cada problema (M R), fornecendo o GAP, sendo este definido
pela equagao 4.2.

RMed — MR) (4.2)

AP =1
G OO*( R

Entao, para cada valor de k;, determinou-se o GAP médio, que é a média dos

valores do GAP de cada problema-teste.

—
o

GAP Médio(%)

ki
Figura 4.8: Grafico - GAP médio x Variagao de k;

O grafico da Fig. 4.8 apresenta os resultados dos GAP médios para o método
GRASP. Como pode ser observado, a partir do ponto k1 = 2 nao se tem uma melhora

significativa do valor do GAP médio. Sendo assim, adotou-se k; = 2. Desta forma,

IterMaxb = 2 X n.

Para definicao de Iter M ax6, utilizou-se o MRD-T como método de busca local

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probpugio - Ppcep/UFMG



4.3.2 - ResuLtapos Finals pos MEtobpos GRASP E ILS 63

do método ILS. Antes da aplicacao das primeiras perturbacoes do método ILS, gera-se
uma solucao inicial, a qual é refinada pelo método MRD-T. O percentual de melhora
¢ obtido pela diferenga percentual entre o valor da solu¢ao obtida com o MRD-T e o
valor da solugao final obtida com a aplicagao das perturbagoes. O percentual médio de
melhora é a média dos percentuais de melhora. Para cada valor de k; determinou-se a
média dos percentuais médios de melhora. Como estes valores estavam muito proximos,
resolveu-se adotar como forma de determinar o ntimero de iteragdes do método a divisao
da média dos Percentuais Médios de Melhora pelo Tempo computacional médio. Estes

resultados sao apresentados na Tab. 4.9.

Tabela 4.9: Resultados dos Testes com ILS para Determinar Iter Maxz6

Média do Percentuais Tempo
k1 Médios de Computacional MTPC%M
Melhora (MPMM) | Médio (TCM) (s)
0,5 67,49 5,09 13,26
0,6 67,28 5,59 12,04
0,7 67,23 6,70 10,03
0,8 67,96 8,02 8,47
0,9 67,76 8,52 7,96
1,0 68,40 9,95 6,87
1,2 67,58 10,73 6,30
1,4 68,44 12,65 5,41
1,6 68,50 14,73 4,65
1,8 68,60 15,68 4,37
2,0 68,74 16,93 4,06
2.5 69,19 21,59 3,21
3,0 69,46 23,37 2,97

Observando-se a Tab. 4.9 e levando-se em consideracao que o percentual
de melhora por segundo nao deve ser inferior a 5, adotou-se k; = 1,4. Portanto,
IterMaz6 = 1,4 X n.

Resumindo, os parametros utilizados para os testes com os métodos propostos

sao apresentados na Tab. 4.10.

4.3.2 Resultados Finais dos Métodos GRASP e ILS

Antes dos testes finais, realizou-se um primeiro conjunto de testes com 12
problemas-teste envolvendo 25 jobs. Este primeiro conjunto de testes teve como finali-

dade determinar quais seriam os métodos GRASP e ILS a serem utilizados nos testes

ProcraMA DE P6s GRADUAGAO EM ENGENHARIA DE Probpugio - Ppcep/UFMG



4.3.2 - ResuLtapos Finals pos MEtobpos GRASP E ILS 64

Tabela 4.10: Tabela de Parametros Utilizados

Parametro Método Valor(es)

v Método de Construcao GRASP 0; 0,02; 0,04; 0,12 e 0,14
IterMax1 | Método de Construgao da Solugao Inicial 52
IterMax2 MRD-T 8 xn
IterMaz3 MRD-R 8 Xn
IterMax4 Método VND 7Xn
Iter Maxh Método GRASP 2xXn
IterMaz6 Método ILS 1,4 xn

finais.

Neste primeiro conjunto de testes, cada problema-teste foi resolvido 30 vezes
com cada um dos métodos propostos. Os resultados deste primeiro conjunto de testes
é apresentado na Tab. 4.11. Nesta tabela, o GAP é obtido pela Equagao 4.2. O GAP
médio é obtido pela média dos GAP. O valor do GAP-MS é obtido pela Equacao 4.2,
substituindo-se o resultado médio pelo melhor resultado obtido pelo método. O valor
de M R corresponde ao melhor resultado obtido para o problema-teste com a aplicagao

de todos os métodos.

Tabela 4.11: Resultados do Primeiro Conjunto de Testes

Média dos | Meédia dos Tempo
Método GAP-MS | GAP médios | Computacional
(%) (%) médio (s)
ILS-MRD-T 0,57 5,97 11,91
ILS-MRD-R 0,00 2,76 10,94
ILS-VND-RT 0,00 2,10 13,11
GRASP-MRD-T 0,79 7,77 11,30
GRASP-MRD-R 0,00 3,94 10,89
GRASP-VND-RT 0,84 3,35 13,56

Como pode ser observado na Tab. 4.11, o melhor desempenho em relagao ao
GAP médio foram os métodos ILS-VND-RT e GRASP-VND-RT. Estes dois métodos

foram utilizados para resolver o conjunto de problemas-teste gerado.

Foram resolvidos os problemas-teste com 8 a 75 jobs, totalizando 144 proble-
mas. Cada qual foi resolvido 30 vezes pelos dois métodos escolhidos, com excecao dos
problemas-teste de 75 jobs, os quais foram resolvidos apenas 20 vezes, pois deman-
davam um tempo computacional bastante elevado. Ainda, para os problemas-teste de
75 jobs adotou-se o valor 2 X n como numero maximo de iteragoes sem melhora do

método VND. Este fato se deve, também, ao alto tempo computacional demandado.
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As Tabelas 4.12 e 4.13 apresentam os resultados para os métodos ILS-VND-RT
e GRASP-VND-RT, respectivamente. Nestas tabelas, os resultados dos métodos nos
problemas-testes com 8 a 12 jobs foram comparados com os resultados 6timos obtidos
pelo modelo matemaético. Para os demais problemas-teste, os valores foram comparados

com o melhor resultado obtido pela aplicacao das diversas metodologias heuristicas.

Tabela 4.12: Resultados do Método ILS-VND-RT
Ntmero | Meédia dos | Média dos Tempo
de GAP médios | GAP-MS | Computacional
Jobs (%) (%) médio (s)
8 0,03 0,00 0,04
9 0,06 0,00 0,07
10 0,02 0,00 0,11
11 0,12 0,00 0,20
12 0,21 0,00 0,29
15 1,47 0,00 0,94
20 1,65 0,00 4,35
25 2,32 0,00 13,29
30 3,34 0,20 40,07
40 4,38 0,18 155,79
50 6,13 0,28 492,28
75 10,89 0,56 1.368,08
Média 2,55 0,10 -

Tabela 4.13: Resultados do Método GRASP-VND-RT

Ntmero | Média dos | Média dos Tempo
de GAP médios | GAP-MS | Computacional
Jobs (%) (%) médio (s)
8 0,04 0,00 0,06
9 0,66 0,00 0,10
10 0,37 0,00 0,17
11 0,55 0,00 0,26
12 0,29 0,27 0,38
15 1,23 0,00 1,12
20 2,24 0,00 4,55
25 3,17 0,00 13,48
30 5,05 0,59 39,08
40 7,33 1,39 156,98
50 10,67 1,91 496,21
75 13,69 1,47 1.856,27
Média 3,77 0,47 -

Conforme se observa nas Tabelas 4.12 e 4.13, ambos os métodos mostraram

desempenhos parecidos com uma pequena vantagem (pouco mais de 1%) para o método
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ILS-VND-RT. Este obteve um desempenho melhor tanto no desvio da melhor solucao
(GAP-MS) quanto no desvio médio (GAP médio). Os tempos computacionais estao
bem préximos, com exce¢ao dos problemas-teste envolvendo 75 jobs, onde o método
GRASP-VND-RT gastou, em média, 488 segundos a mais que o método ILS-VND-RT
para produzir uma solugao. Observa-se, ainda, que nos problemas-teste de 8 a 12 jobs
a maioria dos resultados alcancou a solucao o6tima. Este fato pode ser observado pelo
pequeno desvio médio produzido e pelos desvios da melhor solucao (quase todos iguais
a 0%). Estes dados servem também para validar o método, pois os resultados obtidos

com o modelo matematico foram os mesmos obtidos com os métodos propostos.
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve seu foco no desenvolvimento de métodos de otimizagao para
a resolucao do problema de seqiienciamento em uma maquina com penalidades por
antecipagao e atraso da producao, com tempo de preparacao da maquina dependente
da seqiiéncia de producao e janelas de entrega. Este problema tem diversas aplicagoes

praticas, como por exemplo, na industria metalurgica (BUSTAMANTE [6]).

Propos-se, inicialmente, um modelo de programagao linear inteira mista para
representar o problema estudado. Desejava-se definir um modelo de programacao linear
inteira mista, o qual pudesse ser resolvido por métodos exatos. Os modelos até entao
desenvolvidos necessitavam de adaptagoes nos dados de entrada para que pudessem
ser utilizados. O modelo proposto tem como principal objetivo fechar estas pequenas

lacunas deixadas pelos modelos existentes na literatura.

O modelo de programacao linear inteira mista foi resolvido através do CPLEX

9.1 e foi capaz de resolver na otimalidade problemas com até 12 jobs.

Mesmo limitado a problemas de pequenas dimensoes, os modelos matematicos
sao importantes pois a resolugao destes modelos fornecem dados para a comparacao e
a validagao de resultados obtidos por métodos aproximados (mesmo quando a solugao

6tima nao é encontrada é fornecido o limite inferior para a solugao 6tima).

Propos-se, também, métodos heuristicos baseados nas meta-heuristicas GRASP
e ILS. Estes métodos foram divididos em duas fases: determinar a seqiiéncia de jobs e
a partir desta seqiiéncia determinar a data 6tima de inicio de processamento de cada
job. Em todos os métodos, a solugao inicial é gerada por um procedimento baseado

na fase de construcao GRASP e a busca local feita pelo método randémico de descida.
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Ao final de cada método é aplicado o método de descida.

Quanto a precisao dos métodos heuristicos, estes apresentaram resultados bem
satisfatorios. Em problemas de pequenas dimensoes (8 a 12 jobs), estes métodos, na
maioria das vezes, conseguiram alcangar a otimalidade. Os resultados encontrados
pelas heuristicas propostas desviam dos resultados 6timos em menos de 0,5%. Em
problemas com dimensées maiores (15 a 75 jobs), os desvios da melhor solu¢ao também
foram bem pequenos, em média 5,3%. Os métodos baseados na meta-heuristica ILS
mostraram uma pequena vantagem (um pouco mais de 1%) sobre o método baseado

na meta-heuristica GRASP.

Os tempos computacionais obtidos pelos métodos heuristicos foram razoavel-
mente bons se comparados ao horizonte de planejamento, que, tipicamente, ¢ de uma
semana. Os problemas de pequenas dimensoes foram resolvidos, em média, em 0,17
segundos enquanto pela programacgao matematica gastou-se em torno de 818 segundos.
J& os problemas maiores exigiram um esforco computacional maior, em torno de 332
segundos. Em termos de tempo computacional, os métodos baseado em GRASP e ILS
se mostraram quase idénticos, com exce¢ao dos problemas-teste com 75 jobs, onde o
GRASP gastou, em média, 488 segundos a mais que o ILS.

Os dois métodos heuristicos desenvolvidos sao bem simples de serem imple-
mentados, pois o inico parametro a ser definido é o nimero maximo de iteragoes sem
melhora. Além disso, sao bem flexiveis, ou seja, é facil incorporar novas restrigoes ao

problema.

Como trabalho futuro, sugere-se a utilizagao de técnicas de intensificagao, como
a aplicagao da reconexao por caminhos (Path Relinking), com a finalidade de obter re-
sultados ainda melhores. Por esta técnica, um conjunto de solugoes de qualidade,
conhecido como conjunto elite, seria formado durante a exploracao do espago de busca
pelos métodos heuristicos propostos. Periodicamente, pares de elementos desse con-
junto sao isolados para proceder a uma busca. De cada par de solucoes elite, uma
solugao, dita corrente, é utilizada como solucao inicial e a outra solugao como guia.
Atributos da solucao guia sao, entao, adicionados passo a passo & solugao corrente,
a qual é submetida a um processo de refinamento. Na trajetoria da solucao inicial a
solugao guia espera-se que solucoes de melhor qualidade sejam geradas. A literatura

relata varias implementagoes bem sucedidas dessa técnica.

Aponta-se, ainda, a incorporacao aos modelos de novas restri¢oes, como por

exemplo, a de que um job s6 estara disponivel para processamento em uma data R;.
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Do ponto de vista pratico, os métodos propostos poderiam ser aplicados em
uma situagao real, como por exemplo na industria siderdrgica, téxtil, de tintas, entre

outras.
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