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RESUMO

Neste projeto consideramos o problema integrado de planeamento e escalonamento de
operacdes em maquinas paralelas e idénticas, descrito em Kis e Kovacs (2012). O problema é
composto por duas partes que séo resolvidas, simultaneamente, de uma forma integrada. A
primeira parte consiste em determinar as tarefas que serdo processadas em cada periodo de
tempo. Esta € a parte de planeamento do problema que tem de ser resolvido para o horizonte
de tempo determinado. A segunda parte consiste em atribuir as tarefas as maquinas
disponiveis em cada periodo de tempo, de acordo com as suas datas de lancamento
correspondentes e de modo a que todas as tarefas sejam processadas até ao final do horizonte
de planeamento. Sempre que uma tarefa € realizada antes ou ap6s a sua data esperada, incorre
numa penalizacdo. O objetivo global do problema consiste em determinar o planeamento e o
escalonamento associados que minimizem os custos totais dessas penalizaces.

Tendo em conta as carateristicas particulares do problema em estudo, foi feita uma
breve andlise a problemas de escalonamento de operacfes existentes na literatura e onde se
percebe a forte ligacdo entre os problemas de maquinas paralelas idénticas e os problemas de
corte e empacotamento de 1-dimensédo, mais especificamente, de bin-packing. Pelo que foram
seguidas técnicas associadas a este tipo de problemas.

Esta dissertacdo apresenta novas abordagens de otimizacdo com base em métodos
heuristicos de pesquisa local e meta-heuristicos, baseados na pesquisa de vizinhanca variavel
(VNS — Variable Neighborhood Search) usando duas estruturas de vizinhanga. Foram
implementados dois algoritmos diferentes na construcéo das solucdes inicias conjugados com
quinze variantes da sequéncia inicial das tarefas, alcangando, naturalmente, resultados
distintos.

Para a obtencdo de resultados e de modo a avaliar o desempenho dos mesmos, foram
realizadas experiéncias computacionais com instancias de referéncia descritas na literatura.
Assim, para aléem da comparagdo entre os diferentes resultados obtidos neste projeto foi
também possivel comparar 0s resultados conseguidos com outros ja existentes para as

mesmas instancias.

Palavras-Chave: Planeamento, Escalonamento, Problemas integrados de otimizacéo,

Heuristicas, Meta-heuristicas
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ABSTRACT

In this project, we consider the integrated planning and scheduling problem on parallel
identical machines as in Kis and Kovacs (2012). The problem is composed by two parts that
are solved simultaneous in an integrated form. The first part consists in assessing which
should be processed in each period of time. This is the part of the problem planning that has
to be solved in a certain planning horizon. The second part consists in allocating jobs to the
available machines in each time period according to their corresponding release date in a way
that every job is processed until the end of the time space. Every time a job is allocated before
or after its due date it incurs in a penalty. The overall objective of the problem consists in
establishing the integrated planning and scheduling that minimizes the total costs of these
penalties.

Taking into consideration the specifics of the problem under study a brief analysis to
the scheduling operation problems in literature was made in which a strong connection can be
correlated between the problems of identical parallel machine and the problems of cutting and
packing 1-dimension, more specifically bin-packing. Therefore, techniques associated with
this type of problem were followed.

This dissertation introduces new approaches of optimization based in heuristics
methods of local search and metaheuristics based on Variable Neighborhood Search (VNS)
using two neighborhood structures. Two different algorithms were implemented in the
construction of initial solutions combining with fifteen different initial sequence of jobs,
reaching distinct results.

To achieve results and in order to evaluate their performance, computational
experiences were performed with reference instances described in the literature. Thus, in
addition to the comparison between different obtained results in this project was also possible

to compare with the results achieved in other already existing projects for the same instances.

Keywords: Planning, Scheduling, Integrated optimization problems, Heuristics,

Metaheuristics
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1. INTRODUCAO

A importancia e o potencial beneficio que advém da otimizacdo integrada de operacbes
nas cadeias de abastecimento € bem conhecida. Otimizar as operac¢6es ao longo das diferentes
areas funcionais das empresas contribui para a redugdo dos custos e para a melhoria do
desempenho das mesmas. Em linha com essas observagdes, muitos autores tém apoiado a
ideia de uma coordenacdo mais abrangente entre planeamento e escalonamento desde 0s
processos de aquisicdo de materiais até ao planeamento das entregas de produtos acabados
(Grossmann, 2009). De um ponto de vista computacional, a resolucdo de problemas reais de
otimizagdo integrada apresenta-se como um verdadeiro desafio.

Os problemas de planeamento e escalonamento incluem aspetos estratégicos de longo
prazo, decisOes taticas de médio prazo e questdes operacionais de curto prazo, como acontece,
por exemplo, quando se trata de decidir se determinadas instalagdes produtivas devem ser, ou
ndo, construidas em fungdo da quantidade de artigos que se prevé vir a produzir nos recursos
existentes. Uma vez que estes problemas sdo profundamente interdependentes, eles devem ser
resolvidos de forma integrada. Essa integracdo levanta varias dificuldades tanto ao nivel
organizacional como ao nivel do comportamento humano, tal como foi descrito em Shobrys e
White (2000), e que ndo sdo exclusivos ao dominio da gestdo de cadeias de abastecimento.

Neste projeto foi considerado o problema integrado de planeamento e escalonamento de
operacdes em maquinas paralelas e idénticas, analisado por Kis e Kovacs (2012). Este é
composto por duas partes que sdo resolvidas, simultaneamente, de uma forma integrada. A
primeira parte, que é relativa ao planeamento que tem de ser resolvido para um horizonte de
tempo determinado, consiste em determinar as tarefas que serdo processadas em cada periodo
de tempo. A segunda parte, escalonamento, consiste em atribuir as tarefas as maquinas
disponiveis em cada periodo de tempo, tendo em conta as datas em que as tarefas estdo
disponiveis para serem executadas, de modo a que todas as tarefas sejam processadas até ao
final do horizonte de planeamento. Sempre que uma tarefa e feita antes ou depois da sua data
esperada esta incorre numa penalizagdo. O objetivo do problema consiste em determinar o
planeamento tatico e escalonamento que minimizem 0s custos totais associados a essas
penalizagdes.

Na abordagem descrita em Kis e Kovacs (2012), o horizonte de planeamento é
dividido em periodos de tempo. Para cada periodo de tempo existe um conjunto de maquinas

idénticas com disponibilidade limitada. Além disso, existe um conjunto de tarefas com datas



de disponibilidade, prazos de entrega, tempos de processamento e penalizagcdes que séo
aplicadas sempre que a tarefa € concluida antes ou depois do seu prazo de entrega. Cada
tarefa tem de ser atribuida a um periodo de tempo e a uma maquina, de tal modo que as
penalizacdes totais incorridas sejam minimizadas. Uma vez que as tarefas ndo podem ser
divididas entre periodos e entre maquinas, o problema pode ser entendido como um problema
de empacotamento a 1-dimensédo que é conhecido por ser NP-dificil (Garey e Johnson, 1978).
Neste tipo de problemas o tempo computacional para encontrar uma solucdo étima aumenta
exponencialmente com o tamanho do problema, pelo que se torna relevante conseguir
encontrar a solugdo atraves de métodos heuristicos e de meta-heuristicas que se apresentam
com uma exigéncia computacional substancialmente menor a uma outra que considere todas

as possibilidades.

1.1 Objetivo da Dissertacao

Tendo em conta as carateristicas especificas deste problema em estudo, com esta
dissertacdo pretende-se desenvolver novas abordagens de otimiza¢do com base em métodos
heuristicos de pesquisa local e meta-heuristicas, tais como a pesquisa por vizinhancas
variaveis (VNS — Variable Neighborhood Search). O problema integrado de planeamento e
escalonamento de operacdes em méaquinas paralelas e idénticas comecou a ser estudado muito
recentemente, e 0 nimero de abordagens descritas na literatura é ainda muito reduzido. O
estudo dos algoritmos heuristicos existentes nesta area é importante para perceber as suas
limitacGes e poder desenvolver novos métodos alternativos com melhores desempenhos.

O desenvolvimento destas novas abordagens contemplard, numa primeira fase, a
descricdo de todos os elementos que caraterizam abordagens desta natureza. Ja na segunda
fase, fazer a implementacéo dos algoritmos propostos numa linguagem de programagéo e no
teste funcional dos mesmos. A sua implementacdo e execugdo com um conjunto abrangente
de experiéncias computacionais permitirdo avaliar o desempenho dos algoritmos
desenvolvidos. Conjunto esse que serd constituido por instancias de referéncia descritas na
literatura para esse efeito, o que permitira fazer uma melhor comparacdo dos resultados entre
0s novos algoritmos com 0s ja existentes, favorecendo a analise computacional dos métodos

implementados.



1.2 Metodologia de Investigacao

A filosofia de investigacdo usada esta relacionada com a forma como o mundo é
observado. O posicionamento seguido é importante para melhor entender os pressupostos da
investigacdo e guiar o caminho cientifico. Sendo que este vai influenciar as estratégias e
métodos de investigacédo utilizados no decorrer da mesma.

Assim, recorrendo a varias pesquisas na literatura e estudos focados nas areas de
intervencdo deste projeto, consideramos o conhecimento como aceitdvel e valido (visao
epistemoldgica, também conhecida como a Teoria do Conhecimento). Esta visdo relaciona-se
com uma outra, sobretudo no caso de pesquisa cientifica, centrada na natureza do objeto de
estudo (ontologia). O objetivo de encontrar abordagens alternativas de otimizacdo para
problemas de planeamento e escalonamento vistos de uma forma integrada, com base em
métodos e modelos, anteriormente estudados, e poder fazer novas experiéncias, vai ao
encontro de uma metodologia de investigacao tipica das ciéncias exatas, 0 positivismo.

A abordagem de investigacdo é dedutiva, uma vez que a teoria existente pode ser
usada para comprovar a eficicia das hipdteses avancadas através da analise dos dados
recolhidos. Quanto a estratégia de investigacdo aplicada é a experimentacdo, assente num
estudo exploratério.

As escolhas ou métodos usados para a analise dos resultados foram com base em
valores guantitativos, portanto, com métodos unicos de avaliagao.

As técnicas e procedimentos para recolha e andlise de dados foram através de
experiéncias computacionais, no sentido de avaliar o desempenho dos algoritmos
desenvolvidos. Mais uma vez reiteramos que foram usadas instancias de referéncia descritas
na literatura contemplando um conjunto muito diversificado de situacGes. Os dados obtidos
foram dispostos em folhas de Excel para permitir uma visdo estatistica através de uma
componente grafica de fécil visibilidade. De modo a comprovar a fiabilidade e validade dos
resultados encontrados, todas as instancias testadas tiveram um conjunto de documentacao

que certifica e sustenta a credibilidade dos mesmos.

1.3 Estrutura da Dissertagao

Capitulo 1: Introducéo
Neste primeiro capitulo fazemos uma apresentacdo e enquadramento do tema da

dissertagdo, do objetivo de estudo e as metodologias de investigacdo seguidas.



Capitulo 2: Revisédo de literatura
Neste capitulo, fazemos uma revisdo geral da literatura mais recente associada a
resolucdo de problemas de escalonamento que nos permite distinguir as grandes classes
de problemas nesta area. O objetivo deste capitulo consiste em identificar as principais
caracteristicas que distinguem os problemas de escalonamento e perceber a ligacdo que
estes tém com problemas de corte e empacotamento. E feita também uma breve analise

a vantagem que é o uso de heuristicas para resolver os problemas mais complexos.

Capitulo 3: Problema de planeamento e escalonamento
Aqui debrugamo-nos especificamente sobre o problema descrito, em 2012, por Kis e
Kovéacs, onde consideram a integracdo do planeamento e do escalonamento de
operacbes em maquinas paralelas e idénticas. E exposta a definicdo do problema bem

como a notag&o deste, recorrendo a exemplos.

Capitulo 4: Algoritmos de otimizacao
Neste capitulo, desenvolvemos novas abordagens de otimizacdo, numa linguagem de
programacédo, para o problema em estudo, baseadas em métodos de pesquisa local e
meta-heuristicas. Concebemos abordagens alternativas de resolucdo baseadas em
métodos heuristicos. Comecamos por métodos de pesquisa local, definindo todos os
elementos que caracterizam as abordagens desta natureza. A seguir definimos
abordagens meta-heuristicas, em particular, abordagens de pesquisa baseadas em varias

vizinhangas (variable neighborhood search).

Capitulo 5: Experiéncias computacionais
Realizamos um conjunto abrangente de experiéncias computacionais para avaliar o
desempenho dos algoritmos desenvolvidos. Usamos instancias de referéncia descritas
na literatura para esse efeito. Descrevemo-las e apresentamos os resultados. Por fim,

fazemos uma andlise critica destes.

Capitulo 6: Conclusdes
Neste capitulo apresentamos as principais conclusdes que foram retiradas do vasto

conjunto de resultados obtidos nas experiéncias computacionais.



Bibliografia
Apresentamos uma lista de referéncias de todo o material que fundamentou esta

dissertacdo de mestrado.

Anexos
Os anexos contemplam um problema (exemplo) para demonstrar passo a passo a
construcdo de uma solucdo inicial, bem como a exemplificar as trocas possiveis entre

tarefas. Tém também uma pequena parte do conjunto de informacGes que acompanham

cada um dos resultados de cada instancia.






2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo é feita uma revisdo bibliogréafica associada aos principais conceitos
existentes no nosso problema em analise. Entre os quais destacam-se as nocdes de
planeamento e escalonamento, as classificacbes dos problemas de escalonamento, a
associacdo de problemas de escalonamento a problemas de corte e empacotamento, a

complexidade do problema e uma revisao as heuristicas com base em pesquisa local.

2.1 Introducéo

O mercado atual esta cada vez mais competitivo, exigindo as empresas que procurem
sucessivas alternativas para que possam enfrentar, em vantagem, a concorréncia na
comercializa¢do dos seus produtos. Aquelas que ficam satisfeitas com a sua situacao atual, e
se acomodam, arriscam-se a regredir num futuro bem préximo.

Essa necessidade ndo é de agora, j& no passado encontramos situacfes em que a
adaptacdo das empresas as circunstancias da altura foi determinante para o sucesso. A procura
em reduzir os custos através da eliminacdo de desperdicios e, simultaneamente, pensar em
manter ou melhorar a qualidade apresentada aos seus potenciais clientes é sempre uma luta
diaria. Os clientes querem os produtos na hora certa, na quantidade certa, com qualidade e ao
preco mais baixo possivel. Tal como refere Sule (2007), as “organizac¢des industriais existem
para produzir e fornecer produtos que os clientes precisam, a um preco que eles estdo
dispostos a pagar.”.

Percebe-se, desde logo, a importancia e o potencial beneficio que advém da
otimizacdo integrada de operacdes nas suas cadeias de abastecimento.

A cadeia de abastecimento revela todos os estagios em que € acrescentado valor ao
produto fabricado, desde os fornecedores, fabricantes, distribuidores até aos clientes (Chang e
Lee, 2004). Atualmente, com a ideia de produzir s6 0 que € estritamente necessario, just-in-
time, as firmas procuram fazer 0 mesmo, ou mais, COm 0S MesmMos, Ou MeNnos, recursos.
Ficando apenas com o que € essencial a producdo, excluindo o excedente que apenas aumenta
0 custo de fabrico do produto. A producéo sé é realizada se for necesséria, sendo processada
no momento em que faz falta, minimizando os custos de inventario (Sugimori et al., 1977).

Neste momento, o facto de o mercado possuir um consumidor com uma procura muito
variada, produtos com um tempo de vida curto e a necessidade das empresas em reduzir 0s

custos, leva a que estas adiram a uma politica de sistemas com “inventario zero”. Mas, para
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conseguirem satisfazer da melhor forma os seus clientes, torna-se necessario ter produtos em
stock de modo a darem uma resposta rapida aos pedidos. Em muitos casos a espera por parte

do cliente pode ditar a perda deste.

As tendéncias atuais do mercado, como a procura por variedade, ciclos de vida mais
curtos e a pressdo competitiva para reduzir custos, resultaram na necessidade de sistemas de
inventario zero. No entanto, para manter a quota de mercado, o sistema deve ser de resposta

rapida o que implica que tem de ser mantido mais stock. (Jain e Meeran, 1999)

Os gestores das empresas, recorrentemente, tém varias questfes as quais tém de dar
respostas de forma rapida, por exemplo: O que comprar?, Quando comprar?, Onde guardar
ou colocar?, O que vender?, O que produzir?, Quando produzir?, Onde produzir?, entre
outras. Nao existem respostas fixas. Estas estdo constantemente a mudar conforme a procura
do cliente, as variacdes na quantidade de matéria-prima e subjacentemente com 0 seu pre¢o
(Shobrys e White, 2000).

Estas condicbes de mercado, mais exigentes e dinamicas, ttm conduzido a uma
interacdo mais estreita entre cada uma das fases e despertou, especialmente nas Ultimas
décadas, esforcos em investigacdes de modelos integrados que resultam em melhorias nas
tomadas de decisdo, ajudando a encontrar as melhores solucGes globais possiveis (Baldea e
Harjunkoski, 2014).

A configuragdo organizacional de uma empresa, e certamente do seu sistema
produtivo, é altamente dependente do seu posicionamento e objetivos, que se deverdo
alcancar por diretivas da gestdo empresarial, incluindo a gestdo da producdo. Otimizar as
operacdes, ao longo das diferentes areas funcionais das empresas, contribui para a reducédo
dos custos e para a melhoria do desempenho das mesmas. As abordagens tradicionais de
problemas de producéo e roteamento viam de forma separada a fase de producdo dos artigos e
a fase de distribuicdo ou entrega. Assim sendo, as duas fases vistas sem uma coordenacéo
poderdo dar origem a uma solucéo que ndo € globalmente 6tima (Chang e Lee, 2004). Muitas
indUstrias tém a integracdo de problemas de produgdo e de transporte como um dos seus
principais impulsionadores de negdcio. Isto &, a sua eficacia é determinante para 0 sucesso, ou
ndo, com os seus clientes. No entanto, para resolver simultaneamente problemas de producéo
e roteamento, mesmo que pequenos, requerem um tempo computacional elevado, sobretudo
se 0s recursos de transporte forem reduzidos (Geismar et al., 2008).

Nesta investigacdo, consideramos o0 problema integrado de planeamento e

escalonamento de operagGes em maquinas paralelas e idénticas, descrito por Kis e Kovacs



(2012), pelo que se torna importante fazer uma revisdo dos conceitos especificos associados a
este problema.

2.2 Planeamento e Escalonamento

O fabrico, ou producdo, de uma gama de produtos é, geralmente, determinado com
base em dois processos: 0 planeamento e o escalonamento de producdo. Estes processos séo
duas atividades separadas, com funcgdes diferentes, apesar de terem o mesmo fim (Shen et al.,
2006).

Maravelias e Sung (2009) distinguem o planeamento em trés tipos distintos, o
estratégico, o tatico e o operacional, sendo que este ultimo ao nivel da producdo é designado

por escalonamento (figura 1).

Fluxo de 5 . f q
prOdu'os AbaStEClmen'o DIStrlbu“}ao
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Longo prazo = Planeamento Estratégico }

1 1 1 1

Planeamento Tatico

Planeamento
Compras e Planeamento Planeamento da procura

Medio prazo —= materiais de produgéao de distribuigao

_________________________________________________________

! 1 1 !

Planeamento Operacional

Cumprimento
Planeamento de Planeamento
Escalonamento com a procura

Curto prazo - requisitos de transporte

Figura 1 — Cadeia de abastecimento (Adaptada de Maravelias e Sung, 2009)

O planeamento estratégico tem uma escala de tempo de longa duragdo, na maior parte
dos casos, meses ou anos. No entanto, a escala de tempo varia de acordo com a indudstria em
causa e o tipo de intervencdes associadas as decisdes. Este tipo de planeamento passa por
definir novas estratégias para preservar a capacidade competitiva através de processos com
vista a mudangas no negocio atual como, por exemplo, o lancamento de novos produtos, a
construcdo de novas instalagGes, entre outras. Responde as perguntas: O que produzir?, Como
produzir?, Produzir com o qué?. Isto é, define o objeto ou produto, os métodos e 0s meios. Ja

0 planeamento tatico é de médio prazo e, portanto, assume a fungdo de intermediar 0s



objetivos estratégicos, que sao mais amplos, em objetivos menos genéricos e mais detalhados.
A sua principal preocupacdo é definir metas ou datas para a producgdo, respondendo a
pergunta: Para quando?, definindo e controlando prazos.

O planeamento estratégico centra-se essencialmente nos requisitos geométricos e
tecnoldgicos das tarefas. Pode até ser considerado como um processo distante do que
acontece, na realidade, no local de operagdes. Como ¢é referido por Shen et al. (2006), o
planeamento pode partir de pressupostos irreais, como supor a disponibilidade de mais
recursos e ter em conta uma visao do sistema produtivo mais calmo do que efetivamente se
verifica. N&o tem por base a carga de trabalho existente numa méquina em tempo real, nem a
prépria dindmica presente no espaco fabril.

Quanto ao escalonamento, & um processo de curto prazo, que Se preocupa mais com o
imediato. E também conhecido como agendamento ou calendarizacio. Este processo procura
responder a perguntas como: Quanto?, Quando?, Onde?, Quem?, procurando saber a
quantidade, o momento, o local e as pessoas envolvidas. E o procedimento que atribui os
trabalhos as maquinas ou recursos (afetacdo) e/ou define o sequenciamento das mesmas ao
longo do tempo, procurando encontrar a forma mais otimizada possivel. Determina a altura
mais adequada para executar cada tarefa, tendo em conta as limitagdes das capacidades dos
recursos existentes, bem como, as relagfes temporais entre os processos. Os diferentes modos
com que se podem fazer estas atribuicdes podem afetar a otimizacdo do escalonamento
atendendo a diferentes critérios ou objetivos. Tais como, 0s custos associados, 0s atrasos e/ou
adiantamentos, utilizacdo de médo de obra, entre outros. Os problemas de escalonamento néo
sdo exclusivos dos espacos fabris. Eles existem um pouco por todas as organizagdes. Por
exemplo, em hospitais na alocacdo de operacBes planeadas, em instituicbes de ensino na
formulacdo dos horarios, aeroportos e empresas de transporte (Shen et al., 2006).

O problema abordado nesta dissertacdo esta relacionado com a gestdo da producéo e é
composto por duas fases, o planeamento e o escalonamento. Estas sdo resolvidas
simultaneamente de uma forma integrada em que 0 output da primeira fase € o input da
segunda (Rietz et al. 2016). No sentido de poder vir a ter cenarios mais préximos da realidade
e, consequentemente, mais eficazes, deve ser considerada esta integragédo. Estas fases sendo,
inicialmente, abordadas sem qualquer correlacdo podem resultar em duas solucBes 6timas e,
depois do seu cruzamento, podem resultar em algo abaixo do esperado (solu¢do ndo 6tima).
No entanto, se deixarmos de ver o problema como sendo composto por duas fases separadas e
individuais poderemos chegar a uma solugédo globalmente étima. Assim, mesmo num caso em

que haja alguma perturbacdo na procura, a ligacdo entre os diferentes niveis € fundamental
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para uma reorganizacdo. Os sistemas que tém em vista a otimizacdo destes processos séo cada
vez mais procurados e importantes para as empresas, ja que lhes permitird aumentar a
produtividade e rentabilidade, podendo assim competir melhor com o mercado atual.

Em suma, para 0 nosso projeto, o planeamento consiste em determinar as tarefas que
serdo processadas em cada periodo de tempo e este terd de ser resolvido para o horizonte de
tempo definido. O escalonamento consiste em atribuir as tarefas as maquinas disponiveis em
cada periodo de tempo de acordo com suas datas de disponibilidade correspondentes da forma
mais eficiente com base no critério definido. Michael Pinedo (2008) menciona que o
“escalonamento é um processo de tomada de decisdo que é usado regularmente em muitas
indUstrias de manufatura e servicos. Trata-se da alocacdo de recursos para tarefas em
determinados periodos de tempo e 0 seu objetivo é otimizar um ou mais objetivos”.

Esta abordagem integra o planeamento de meédio prazo (tatico) com o planeamento de

curto prazo (componente operacional - escalonamento).

2.3 Classificacdo de Problemas de Escalonamento

Uma das primeiras classificaces de problemas de escalonamento surge no livro
“Theory of Scheduling” de Conway, Maxwell ¢ Miller, em 1967. Esta aponta que existem
quatro tipos de informacdo que determinam a classificacdo deste género de problemas:

A. As tarefas e operagdes que sdo sujeitas a processamento;

B. O numero e tipos de maquinas que compdem 0 espago para 0 processamento;
C. As restrigOes existentes para as atribuicoes;

D. Os critérios pelos quais é avaliado o escalonamento.

O conjunto da informacdo destes quatro parametros é apresentado através de uma
quadrupla A/B/C/D, em que A, B, C e D representam as informagdes enumeradas acima,
usando uma notacdo prépria de problemas de escalonamento também referida pelos mesmos
autores.

Ao longo dos tempos varias redefini¢cdes foram feitas como, por exemplo, em Graham
et al. (1979). Neste a classificagdo dos problemas aparece através da combinacdo de trés
campos principais: carateristicas das maquinas, carateristicas dos trabalhos e a funcéo
objetivo a ser otimizada, representadas por a | B | v, respetivamente.

O primeiro campo ou conjunto (o)) aparece representado com uma notagdo de entrada

Unica, isto €, apenas pode contemplar um valor. No entanto, pode ser visto como uma
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combinacédo de dois sub-conjuntos o = a1 02 que VAo caraterizar a disposi¢do do espaco fabril
(machine environment) e a quantidade de recursos (maquinas).

O primeiro sub-conjunto (a1) diz respeito as diferentes configuragfes dos problemas
existentes. De uma forma geral, podemos dividir em dois casos, maquina Unica (a) e multiplas
maquinas (b).

O segundo sub-conjunto, o nimero de maquinas (az2), € um namero inteiro positivo m,
a2 = m, que representa o numero de maquinas quando constante; o2 = @, caso o valor de m

seja variavel.

(a) Maquina Unica (Single Machine)
O o1=@. O valor de o2 nesta situacao €, necessaria e evidentemente, igual a 1.
= Trata-se da configuracdo mais simples e elementar, pelo que tem a
importancia de ser o caso de base para ambientes mais complexos.
Neste apenas se coloca a questdo de quando se deve executar cada
tarefa — problema de sequenciamento.

Para os problemas de maquina unica o valor de a. € {1}.

(b) Maltiplas Maquinas
Nestas configuracbes para além de se equacionar o problema de sequenciamento tem,

também, a questdo: Onde serdo os trabalhos executados? — Problema de afetacéo.

O Maquinas Idénticas em Paralelo (Identical Parallel Machines): a1=P
= As maquinas disponiveis sdo equivalentes e podem executar as
mesmas funcbes de transformacdo. Qualquer tarefa pode ser
processada por qualquer uma das maquinas, salvaguardando ndo haver
qualquer restricdo neste sentido. A existirem restrigdes séo declaradas

no campo f.

O Maquinas Uniformes em Paralelo (Uniform Parallel Machines): a1=Q
= (Categoria muito parecida com a anterior. Difere no facto de as
maquinas ndo serem equivalentes, apresentam velocidades de

execucdo diferentes entre si.
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O Maquinas Nao Relacionadas em Paralelo (Unrelated Parallel Machines):
=R

= Maquinas em paralelo que apresentam velocidades de execucédo

diferentes para cada tarefa. Caso a velocidade de processamento seja

independente da tarefa, entdo estamos perante o caso anterior.

O Linha Aberta (Open Shop): a1=0
= Neste esquema ndo hé restricdes ao fluxo ou trajeto das tarefas ao
longo das maquinas. Cada trabalho é independente dos outros e pode

seguir o seu préprio percurso.

O Linha Geral (Flow Shop): e1=F
» Linha de producdo na qual as maquinas estdo dispostas em série, onde
o trabalho pode ser processado em fases sucessivas sem a inversdo do

fluxo.

O Oficina (Job Shop): a1=J
= Configuracdo que ndo apresenta qualquer tipo de restricdo
relativamente ao sentido do fluxo no espaco fabril, nem existe nenhum
padrdo comum nos movimentos dos materiais. No entanto, cada
trabalho tem de obrigatoriamente passar por cada maquina pelo menos

uma Vez.

Michael Pinedo (2002), refere mais dois ambientes. Um consiste na utilizacdo do
ambiente de maquinas paralelas em conjunto com o ambiente Linha Geral e outro com a
Oficina. Todas as outras consideracfes sdo idénticas, a grande diferenca para os dois Ultimos
ambientes expressos é que nestas novas situacdes, a que o autor designa por Linha Geral
Flexivel (Flexible Flow Shop) e Oficina Flexivel (Flexible Job Shop), 0 nimero de maquinas
m ndo é considerado. Ao invés disso, é tido em conta um valor, inteiro e positivo, ¢, que
representa 0 numero de centros de trabalho. Estes tém disponivel um numero de méaquinas
paralelas para os varios processos envolvidos. A notagdo para estes dois tipos de problemas
sdo a = FFc para o primeiro caso e a = FJc para o segundo.

Assim sendo, para o primeiro campo de classificagdo em multiplas maquinas temos
que a € {P, Pm, Q, Qm, R, Rm, O, Om, F, Fm, FFc, J, Jm, Flc}.

O segundo campo (B) pode ter mais do que um valor em simultaneo e representam as

carateristicas que devem ser consideradas nos trabalhos sujeitos a processamento (restri¢Ges e

13



condicionamentos). Caso ndo exista qualquer restricao B € { @ }. Graham et al. (1979) apenas
consideram seis carateristicas relativas aos trabalhos. Entretanto, Pinedo (2002) apresenta um

conjunto mais alargado para este campo 3 (em que j e k sdo exemplos de trabalhos):

= Datas de langamento (release time) — r;

= Tempo de configuragdo dependente da sequéncia (sequence dependent setup
time) — Sjk

= Preempcdes (preemptions) — prmp

= Auvarias das maquinas (breakdowns) — brkdwn

= Restrigdes de elegibilidade da maquina (machine eligibility restrictions) — M;

= Permutacdo (permutation) — prmu

= Bloqueio (blocking) — block

= Sem espera (no-wait) — nwt

= Recirculagéo (recirculation) — recrc

Caso existam mais restriches associadas aos trabalhos podem ser aqui consideradas.
As datas esperadas para o término dos trabalhos geralmente ndo sdo consideradas aqui
porque, na maioria dos casos, a funcdo objetivo é suficiente para entender esse aspeto. Tal
como refere Pinedo (2002): “Qualquer outra entrada que possa aparecer no campo f é
autoexplicativa” e as “datas esperadas, em contraste com as datas de langamento, geralmente
ndo sdo explicitamente especificadas neste campo; o tipo de funcdo objetivo fornece as

indicagdes suficientes se os trabalhos tiverem datas esperadas”.

O terceiro campo (y) representa a fungio objetivo. E o fator que determina a avaliagdo
de cada solucdo ou alternativa, por isso, acaba por ter um papel fundamental e decisivo.
Existem medidas regulares, cuja funcdo € do tipo ndo decrescente, como minimizar o
makespan (y = Cmax) medida bastante utilizada e, segundo Jain e Meeran (1999), foi das
primeiras medidas a ser aplicada nos inicios de 1950. As medidas com base nos atrasos, como
minimizar o atraso maximo dos trabalhos (y = Lmax), S80 também medidas regulares. Com a
introdugdo de novas formas na gestdo dos inventarios, seguindo politicas como o Just-In-
Time, levou a que medidas ndo regulares comegassem a ter uma maior atencdo por parte dos
investigadores (Gordon et al.,, 2002). A penalidade que conjuga o adiantamento ou a
antecipacdo da realizagdo dos trabalhos com os atrasos € um exemplo de uma medida néo
regular, visto que a primeira parte relativa a penalizacdo por antecipacdo ndo é crescente ao

longo do horizonte temporal considerado para o problema. Neste tipo de funcdo hé
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penalizagdo associada se os trabalhos acabarem mais cedo do que a data prevista ou depois
desta. Como podemos ver em Panwalkar et al. (1982) e Baker e Scudder (1990), os trabalhos
tém uma data limite e o objetivo é de encontrar a melhor solu¢do que minimize a funcéo de
penalidade total. Esta é baseada na data em que o processo é concluido tendo em conta a data
limite, ora como atrasado ora como adiantado. Esta Gltima funcdo de penalidade é também
seguida por Kis e Kovécs (2012) como a sua funcdo objetivo e, consequentemente, também
por nds considerada. Panwalkar et al. (1982) referem que os custos variam em funcéo da data
limite para a realizacdo do trabalho, sendo que o custo de haver um atraso estd mais
relacionado com os objetivos do cliente, enquanto o custo de existir um adiantamento esta
relacionado com o0s objetivos de producdo e, consequentemente, da empresa. Um trabalho vai
ficar em espera se for realizado bastante antes da data pedida pelo cliente o que vai ter como
consequéncia um valor acrescentado do produto bastante mais baixo (Abdulmalek e Rajgopal,
2007).

De acordo com a classificagcdo de problemas de escalonamento definida por Graham et

al. (1979) e também por Pinedo (2002), podemos definir o nosso problema em estudo como:

1. Carateristicas das maquinas (a)
Problema em que podemos ter m maquinas paralelas idénticas a poderem
executar qualquer uma das tarefas de cada vez. Temos, portanto, oo = Pm.
2. Carateristicas dos trabalhos (p)
Este campo contempla as restricdes impostas ao problema por parte das tarefas
a serem executadas. No nosso caso, apenas temos de garantir que os trabalhos sé
sdo executados depois de disponiveis, isto é, depois da sua data de lancamento.
Pelo que, B= {1}
3. Objetivo (y)
O critério para o qual a solugcdo do nosso problema se tem de mostrar eficiente
é a minimizacdo da fungédo penalidade descrita, em funcdo de t; (periodo de tempo
em que é executada a tarefa j), como:

J

Onde ej equivale a penalidade de adiantamento associada ao trabalho j, d; é a

data esperada para a concluséo do trabalho j, E é o earliness (E = max{0,dj-t;}), |;
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é a penalidade de atraso associada ao trabalho j, e T € o tardiness (T = max{0,tj-

di})
Assim sendo, 0 nosso problema é classificado como:

Pm || f(t)

Mais modelos e classificacfes surgem na tentativa de conseguir abranger a totalidade
dos problemas de escalonamento existentes. Os problemas de escalonamento passaram a ser
vistos de perspetivas diferentes, cada caso tem as suas nuances e devem ser vistos por aquilo
que mantém em comum uns com 0s outros. Ndo sO pelo modo como se encontram as
solucdes, mas pelos tipos de modelos considerados na literatura e também pelos critérios mais
procurados pelos investigadores (Nagar et al., 1995).

Assim, Nagar et al. (1995) desenvolveram um sistema que considera a natureza dos
problemas, a configuracdo do espaco, a metodologia da solucdo, a medida de performance e o

critério ou critérios como as carateristicas que definem a classificacdo do problema (figura 2).

Natureza do Configuragdo Metodologia Medida de s
~ Critério
Problema do espago da solugao Performance
- - N 0
L Métodos Critério
I Deterministica I Magquina unica = = Regular H ‘
exatos simples
| — -~ 7 S — .
Y Y Y .
Maauinas Métodos
' Estocastica — ,q, '— aproximados '—  N&o regular '+ Multicritério
multiplas .
(heuristicas)
S —

| —

| —

Figura 2 — Classificacdo de problemas de escalonamento proposto por Nagar et al. (1995)

Relativamente a natureza dos problemas, esta pode ser deterministica ou estocastica
(Nagar et al., 1995). Se os tempos de processamento dos trabalhos forem fixos, ou se forem
determinados com certeza, entdo o problema é de natureza deterministica. Ao invés disso, se
0s tempos variarem, estamos perante problemas estocasticos. Essa variacdo pode acontecer
por diversos motivos, entre os quais, o efeito da aprendizagem na elaboragéo das tarefas pelo
operador que ao ganhar alguma experiéncia no processamento podera reduzir o tempo de
execucdo, learning effects (Biskup, 1999), ou algo que cause o inverso, como 0 cansaco do
operador que o levara a demorar mais tempo do que o esperado. E compreensivel que os

modelos estocasticos conseguem fazer um retrato mais correto e fiavel do que realmente
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acontece nos processamentos. Para garantir estas variabilidades os modelos usam algumas
variaveis com distribui¢des de probabilidades (Nagar et al., 1995).

A configuracdo do espaco corresponde, praticamente, ao machine environment que
vimos anteriormente.

Os métodos usados para chegar as solugdes sdo também um fator para categorizar os
problemas desta perspetiva de Nagar et al. (1995). As metodologias podem ser exatas ou
aproximadas. Métodos exatos, como o proprio nome indica, encontram sempre o valor 6timo
para 0 problema, mas para problemas de elevada dimensdo essa solu¢do podera demorar
imenso tempo a ser encontrada e, portanto, ha a necessidade de recorrer a métodos que nao
equacionem todas as hipoteses de solucdao. No sentido de poderem reduzir significativamente
0 tempo computacional dos algoritmos, varias heuristicas e meta-heuristicas foram
desenvolvidas. Nagar et al. (1995) dizem mesmo que estas heuristicas foram projetadas como
uma solucgdo intermédia para dar resposta ao conflito entre a qualidade da solucéo e o tempo
computacional envolvido.

A medida de performance pode ser vista como o equivalente do campo y da primeira
classificacdo apresentada por Graham et al. (1979). Trata-se da funcdo objetivo usada como
medida.

Nagar et al. (1995) referem que os problemas e indefinicGes diarias nas empresas
levam-nas a terem de decidir de forma rapida e acertada. Para isso, devem ter bem definidos
0s seus objetivos, tendo em conta as restri¢cbes que lhes sdo impostas. Os agentes de decisao,
isto € as pessoas com a responsabilidade e a competéncia para tomarem as decisdes, devem
considerar convenientemente os critérios antes de decidirem por qualquer uma das
alternativas. Uma solucdo que € 6tima para um dado critério, pode ser uma alternativa fraca
para um outro. Estas relacbes de compromisso ou relagdes onde ha conflitos de escolhas
(trade-off) sdo extremamente Uteis para o agente decisor. Os problemas que tém em conta
mais do que um fator de decisdo, ou seja, mais do que um critério (multicritério),
conseguirdo aproximar-se mais daquilo que é a realidade. Nagar et al. (1995) consideram
surpreendente que a investigagdo realizada sobre problemas de escalonamento com apenas
um critério € substancialmente superior a uma que possa retratar muito melhor os factos.

Nas investigacOes elaboradas até aos finais de 1980, era pratica comum a funcao
objetivo sO ter em conta um critério. No entanto, um sistema produtivo assenta em varios
critérios que deveriam ser considerados. Tais como: o inventario, 0 cumprimento das datas de

entrega, a carga existente nos centros de trabalho, entre outros (Hoogeveen, 2005).
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Por exemplo, uma empresa que siga uma politica com base no critério de inventario
zero (conseguindo reduzir os custos inerentes ao stock), se apenas considerar esse critério, ird
ter niveis baixos de stock, possivelmente, através de um sistema pull que s6 produz quando
existir uma ordem nesse sentido. No entanto, a resposta aos clientes poderia vir a ndo ser a
melhor, ndo os satisfazendo muitas das vezes com a rapidez necessaria. Para conseguir baixar
o0 tempo de resposta podera ser necessario ter produtos disponiveis mesmo que ndo haja um
pedido (sistema push).

Os gréficos a) e b) da figura 3 mostram a relacéo da quantidade dos produtos em stock
com o custo e o tempo de resposta, respetivamente. O grafico c) diz respeito a combinagdo

dos dois critérios.

a) b) c)

Custos
Tempo de Resposta

Quantidade de produtos Quantidade de produtos Quantidade de produtos

Figura 3 — Situacéo de conflito de escolha

a) Relagdo entre o custo e a quantidade de produto; b) Relacéo entre o tempo de espera do cliente e a
guantidade de produto; c) Grafico trade-off entre o custo/tempo de espera e a quantidade de produto.

Hoogeveen (2005) conclui que se se tiver em consideracdo apenas um critério, entdo o
resultado é provavel que seja desequilibrado, independentemente do critério considerado.
Afirma ainda que € necessario chegar a um compromisso aceitavel entre todos os critérios
mais importantes. Estas conclusdes levaram a uma maior investigacdo do escalonamento

multicritério.

Tendo em conta as carateristicas especificas do nosso problema, este envolve o
problema de escalonamento em maquinas paralelas idénticas. Com o objetivo de o resolver
vamos seguir técnicas associadas a problemas de corte e empacotamento que se comprovaram
ser eficientes para este tipo de problemas, em Coffman et al. (1978). Em ambos ha o objetivo
de distribuir as tarefas pelos recursos existentes. Assim, torna-se pertinente fazer uma analise

aos problemas de empacotamento existentes na literatura.
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2.4 Problemas de Corte e Empacotamento

Os problemas de corte e empacotamento (C&P) sdo de grande interesse para muitas
aplicacbes préaticas e imensas pesquisas. O que leva as empresas a dedicarem grandes
incentivos a esta &rea no sentido de chegar a solugdes mais eficazes nos seus processos.
Problemas de corte e empacotamento ndo sao de agora e aparecem numa ampla variedade de
industrias. A primeira formulacdo de problemas de corte surgiu pelo economista russo
Kantorovich (1960). Mais tarde, Gilmore e Gomory (1961) introduziram novos conceitos para
este tipo de problemas de otimizacdo combinatoéria, utilizando uma nova técnica de
programacao linear com o objetivo de tornar os problemas computacionalmente mais viaveis
e contornar o facto de se tratarem de problemas NP-Dificeis (Haessler e Sweeney, 1991)
(Delorme et al., 2016).

Os problemas de corte e empacotamento tém carateristicas em comum na sua
estrutura. Ambos tém o proposito de dividir algum recurso em bocados mais pequenos de
maneira a minimizar o volume ocupado (casos de empacotamento) ou minimizar a quantidade
do recurso necessario (casos de corte). Em problemas de corte, o recurso é normalmente
algum tipo de material fisico como, por exemplo, uma chapa de aluminio ou vidro, tecido ou
um rolo de papel. O espaco vazio € considerado o recurso dos problemas de empacotamento,
como no caso do espaco disponivel num meio de transporte (camido, avido ou barco), espacos
de armazens ou de paletes (Sweeney e Paternoster, 1992).

Num problema de corte, 0 objetivo é conseguir o corte do maximo de pedagos com 0
minimo de recurso possivel. JA& num problema de empacotamento, pretende-se guardar o
maior nimero de material no menor espaco possivel. Ou seja, podemos observar a existéncia
de uma forte ligacdo entre os dois tipos de problemas, pelo que devem ser vistos em conjunto
(Dyckhoff e Finke, 1992). A figura 4 mostra-nos a dualidade que ha entre o corte e
empacotamento com o0 material e 0 espaco, comprovando que podem ser vistos como
problemas analogos.

Dependendo da abordagem ao problema é que conseguimos distingui-los. No entanto,

do ponto de vista de formulacgdo s&o idénticos.
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Figura 4 — Dualidade entre o corte e empacotamento com o material e 0 espaco

Wascher et al. (2007) consideram que neste tipo de problemas temos dois conjuntos
de elementos, o conjunto dos grandes objetos e o dos pequenos objetos. Podem ser definidos
em uma, ou duas, ou trés, ou até num namero maior (n) de dimensdes geométricas.

Para estes problemas, segundo os autores, de uma forma geral e simplista, tem-se
como objetivo selecionar pequenos objetos (todos, ou alguns) de modo a formarem um novo
subconjunto capaz de ser atribuido a um, ou mais, conjuntos dos grandes objetos. Para isso, 0S
pequenos objetos ndo se podem sobrepor e tém de ficar completamente dentro do objeto
grande, preservando assim a condi¢do geométrica dos conjuntos.

Assim sendo, podemos diferenciar cinco sub-problemas no problema geral (Wascher
et al., 2007):

1. Selecdo dos grandes objetos;

2. Selecdo dos pequenos objetos;

3. Definicdo dos subconjuntos a efetuar nos pequenos objetos;

4. Definir a atribuicdo dos agrupamentos dos pequenos objetos aos grandes
objetos;

5. Definir o esquema de disposicdo dos objetos relativamente a sua condicdo
geomeétrica.

Alguns casos, mais particulares, ndo consideravam todos estes sub-problemas ou

consideravam ainda mais.

2.4.1 Tipologia de Dyckhoff

ClassificacOes variadas surgiram na literatura, entre as quais a tipologia desenvolvida
por Dyckhoff (1990). Foi vista como o0 primeiro instrumento para organizar e categorizar 0s
problemas de corte e empacotamento.

Dyckhoff (1990) propds uma tipologia para os problemas de corte e empacotamento
com base nas suas principais carateristicas. A tipologia é semelhante a uma classificagdo. No

entanto, uma tipologia por si sé pode ndo ser suficiente para caraterizar um problema
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especifico. Como o préprio nome indica, é a ciéncia que estuda o0s tipos e serve para definir
diferentes categorias, mas pode ndo ser uma categorizacdo completa e pode ser distorcida.
Apesar destas particularidades negativas, contribuiu para unificar algumas definicbes e
notacdes, 0 que se apresenta como um elemento simplificador para a investigacdo nesta area.
Ao existirem critérios para designar os diferentes tipos de problema evitam-se possiveis méas
interpretacdes (Wascher et al., 2007).

Os problemas de corte e empacotamento foram assim classificados, por Dyckhoff
(1990), em quatro critérios. O primeiro critério € a dimensionalidade dos objetos, o segundo €
o tipo de atribuicdo dos pequenos objetos em relacdo aos grandes, o terceiro critério diz
respeito a variedade dos objetos grandes e, por ultimo, o quarto é a variedade dos objetos

pequenos, como mostra a figura 5.

1. Dimensionalidade

(1) Unidimensional

(2) Bidimensional

(3) Tridimensional

(N) N- dimensional com N > 3

2. Tipo de atribuigao
(B) Todos os objetos e uma parte dos itens
(V) Uma parte dos Objetos e Todos os itens.

3. Variedade de objetos grande
(O) Um objeto

(1) Objetos de figuras idénticas
(D) Objetos de figuras diferentes

4. Variedade de pequenos objetos

(F) Poucos objetos (de figuras diferentes);

(M) Muitos objetos de muitas figuras diferentes;

(R) Muitos objetos com relativamente poucas figuras diferentes;
(C) Figuras congruentes.

Figura 5 — Tipologia de Dyckhoff (1990)

(1) Dimensionalidade

A dimensionalidade é o nimero real minimo de dimensdes necessarias para descrever
0 problema. Dyckhoff (1990) considera-a a caracteristica mais importante. Cada problema
pode ser: unidimensional (1), bidimensional (2), tridimensional (3) e, no caso de mais do que

trés dimensdes, um problema multidimensional (n).
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(2) Tipo de atribuigao

Dyckhoff (1990) faz distincdo entre dois tipos de atribuicdo, o tipo B e V (a
denominacdo por estas letras surge por serem as letras inicias de duas palavras alemas,
Beladeproblem e Verladeproblem, respetivamente. O tipo de atribuicdo pode-se definir como
sendo a relacdo existente entre 0os pequenos objetos e os grandes objetos.

O tipo B define que todos os objetos grandes tém de ser utilizados, isto &, um conjunto
de pequenos objetos deve ser selecionado para preencher o maximo dos objetos grandes. Ja o
tipo V considera a utilizagdo de todos 0s pequenos objetos com uma sele¢do adequada de
objetos grandes.

Este conceito e esta diferenciacdo devem ser claros para caraterizar o problema, tal
como nos sugere Dyckhoff (1990): “Para ambos, os grandes objetos ¢ os pequenos objetos,
tem de ser claro se somente uma selecdo ou todos eles tém de ser atribuidos aos padrdes (ndo

triviais) correspondentes.”.

(3) Variedade dos objetos grandes

Relativamente a variedade dos objetos grandes sdo considerados trés tipos. Um tipo
em que sO existe um objeto grande (O); outro que é composto por varios objetos grandes,
todos eles idénticos (I); e um também composto por varios objetos grandes, mas com figuras
diferentes (D).

(4) Variedade dos objetos pequenos

Os pequenos objetos podem ser distribuidos por 4 grupos. Um grupo onde existem,
relativamente, poucos objetos pequenos com figuras diferentes (F); o grupo com muitos
objetos pequenos em que as suas formas e figuras sdo bastante diferentes (M); um grupo em
gue estdo muitos objetos pequenos, mas alguns objetos sdo diferentes (R); e, por ultimo, o

grupo em que todos os objetos s&o idénticos, com figuras congruentes (C).
Segundo Dyckhoff (1990), através destes quatro critérios seria possivel classificar de

forma consistente os diversos problemas. Com os amplos desenvolvimentos na &rea, esta

forma de organizar os problemas mostrou-se insuficiente.
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Insuficiéncia da tipologia de Dickhoff

Apesar dos contributos que a tipologia de Dyckhoff (1990) trouxe no sentido de
unificar os diferentes tipos de problemas na area de corte e empacotamento, esta ndo foi
completamente aceite internacionalmente (Wascher et al., 2007).

Aparece como sendo uma boa primeira estrutura basica comum, no entanto, ao longo
dos anos, foram-lhe apontados alguns problemas ou limita¢fes por varios investigadores.

Wascher et al. (2007) foram uns dos que enumeraram algumas desvantagens. Entre as

quais:

% A classificacdo pode nédo ser necessariamente Unica, isto €, ndo ser exclusiva a um
tipo de problema. Segundo Dyckhoff (1990), o problema de carregamento de um veiculo
pode ser classificado como 1/V/I/F e 1/V/I/M. Percebe-se que 0 modo para diferenciar o tipo
F e o tipo M ndo é claro e é preferivel ter uma classificacdo bem definida para este tipo de
problemas. A classificagdo relativa a variedade dos pequenos objetos do tipo F surge apenas
uma vez nos exemplos de problemas combinados de Dyckhoff (1990). O que prova que ao
invés desta diferenciacdo deveria existir um Unico tipo que englobasse os tipos F e M
(Wascher et al., 2007).

& Tipologia parcialmente inconsistente, pois pode ter resultados confusos explicados

com algumas consideragdes pessoais de Dyckhoff (1990).

& A aplicacdo da tipologia de Dyckhoff (1990) ndo resulta, necessariamente, em
categorias de problemas homogéneos. Tipologia confusa que leva a classificar de igual forma
situacOes diferentes. Ou seja, temos problemas diferentes, com métodos de solucdo diferentes,
mas com uma classificagdo igual (Wascher et al., 2007). Gradisar et al. (2002) consideram
que utilizar a mesma classificagdo para duas situagdes nao ¢ adequado. “Isto significa que nos
casos em que o material é de comprimentos diferentes existem duas situacdes diferentes que
requerem duas abordagens de solugdo diferentes.” (Gradisar et al., 2002)

& O facto de existirem termos de origem alemd, nomeadamente, os casos do tipo B
(Beladeproblem) e V (Verladeproblem). O que para a comunidade cientifica se apresentou
como um problema ja que esta usa, por norma, a lingua inglesa. Como veremos mais a frente,
foi uma lacuna ultrapassada noutras classificagfes através da introducdo de novas

denominagdes mais apropriadas (em inglés) (Wascher et al., 2007).
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No sentido de poder fazer uma completa classificacdo de todos os problemas de C&P
que foram sendo desenvolvidos ao longo dos anos, mesmo em areas menos investigadas,
Wascher et al. (2007) referem que a sua classificagdo “ajuda a identificar “manchas em
branco”, ou seja, areas, em que nenhuma ou apenas muito pouca pesquisa tem sido feita.
Finalmente, a tipologia sugerida também estd aberta a novos tipos de problemas a serem
introduzidos no futuro”. Ou seja, de modo a colmatar algumas lacunas de outras
classificacOes e estar também preparada para investigacdes futuras, foi sugerida uma nova

tipologia por estes autores em 2007.

2.4.2 Tipologia de Wascher et al.

Os problemas de corte e empacotamento sdo distinguidos, por Wascher et al. (2007),
em dois tipos, elementares ou combinados. Estes podem servir de “base para o
desenvolvimento de modelos, algoritmos e geradores de problemas, e para a categorizacdo da
literatura devem ser relativamente homogéneos".

Os problemas combinados sdo definidos com base em 5 critérios: dimensionalidade,
tipo de atribuicdo, variedade dos objetos grandes, variedade dos pequenos objetos e a sua
forma (Wascher et al., 2007).

1. Dimensionalidade
Neste critério, tal como na tipologia proposta por Dyckhoff (1990), sdo
consideradas 1, 2 ou 3 dimensbes para os problemas. Problemas com mais de 3

dimensdes sdo vistos como variantes.

2. Tipo de atribuicéo

Sdo duas as situacBes consideradas neste critério, tal como acontecia na
tipologia defendida por Dyckhoff (1990). No entanto, Wascher et al. (2007) prop6em
outras designacOes para o tipo de atribuicdo evitando os anteriores conceitos de
origem alema. Denominam assim os problemas, de um modo geral, como de
maximizacao de saida (output value maximisation) e de minimizacao de entrada (input
value minimisation).

O primeiro é o0 caso em que um conjunto de pequenos itens é atribuido a um
conjunto de grandes objetos. O objetivo € conseguir maximizar a producdo de uma

selecdo de itens (pequenos objetos) que usem o0s grandes objetos. Sendo que néo
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existe uma selecdo dos objetos maiores, mas sim o propoésito de encontrar o melhor
subconjunto de itens para um uso otimizado dos objetos grandes que sdo de
quantidade limitada.

O segundo caso, de minimizacdo de entrada, de forma similar ao primeiro
também se trata de uma atribuicdo de pequenos itens a um conjunto de objetos
grandes. No entanto, neste, o objetivo é acomodar todos 0s pequenos itens no objeto

maior de forma a selecionar o subconjunto minimo do objeto grande.

3. Variedade dos pequenos objetos

Os pequenos objetos ou itens podem ser classificados em trés grupos. Temos o
grupo de itens idénticos, o grupo de itens em que a sua variedade é pouco heterogénea
e, por ultimo, o conjunto de itens fortemente heterogéneos.

Os pequenos objetos que tenham a mesma forma e tamanho sdo considerados
itens idénticos. Na classificacdo de Dyckhoff (1990) seria o equivalente ao tipo C.

Os itens com uma variedade fracamente heterogénea sdo aqueles que
apresentam poucas diferencas entre si. Dentro destes podem-se agrupar em classes de
itens aqueles que sdo mais ou menos semelhantes, de acordo com a sua forma e o
tamanho. Dyckhoff (1990) considerava para este tipo de objetos o tipo R.

O conjunto de pequenos itens com uma variedade fortemente heterégena séo
aqueles em que na sua grande maioria sdo diferentes em relacdo a forma e tamanho.
Pelo que havera poucos itens idénticos, sendo estes analisados a parte. O tipo M e F da

classificacdo de Dyckhoff (1990) sdo englobados neste conjunto de elementos.

4. Variedade dos objetos grandes

Wascher et al. (2007) consideram duas vertentes relativamente aos objetos
grandes.

O caso em que o conjunto de objetos grandes tem apenas um elemento, com as
suas dimensdes a serem fixas ou varidveis. Este é equivalente ao tipo O da
classificacdo idealizada por Dyckhoff (1990).

E um outro caso que considera varios objetos. Os objetos grandes podem ser
idénticos, pouco heterogéneos e muito heterogéneos, tal como acontecia com 0s
objetos pequenos. Este tipo de caraterizacdo € mais aprofundada comparativamente a
tipologia de Dyckhoff (1990) que apenas refere o tipo | e D, objetos grandes idénticos

e diferentes, respetivamente.
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5. Forma dos pequenos objetos

A forma dos pequenos objetos é uma caraterizacdo adicional dos problemas.
Este critério ndo era mencionado por Dyckhoff (1990). A forma distingue 0s pequenos
itens em regulares e irregulares, em problemas bidimensionais e tridimensionais. S&o
considerados objetos regulares os triangulos, retdngulos, caixas, circulos, bolas,
cilindros, entre outros.

Problemas em que existam pequenos objetos simultaneamente regulares e

irregulares sdo vistos como variantes.

Problemas basicos, intermédios e refinados

O critério dimensionalidade estd presente em todos os problemas do tipo bésico, do

tipo intermedio e do tipo refinado.

A) Tipos de problemas basicos

Para definir os tipos basicos de problemas de C&P, é utilizada a combinacgdo de mais
dois critérios da tipologia de Wascher et al. (2007): o tipo de atribuicdo e a variedade dos
pequenos objetos. A existéncia dos tipos de problemas basicos permite uma nova
terminologia para cada problema de acordo com as suas carateristicas especificas, sendo estes
nomes mais facilmente adotados, jA& que houve um rigoroso cuidado para nao existirem
ambiguidades. Para os autores, sempre que possivel, “as categorias de problema sao
nomeadas de acordo com as notagdes existentes. Ao fazé-lo, os autores ndo pretendem apenas
evitar interpretacdes desnecessarias, nem mesmo confusdo, mas também melhorar o grau de

aceitagdo entre os investigadores da area”.

B) Tipos de problema intermédio (Intermediate Problem Types)

Para além dos problemas basicos e com o objetivo de incorporar a variedade dos
objetos grandes, Wascher et al. (2007) reestrutura-os dando origem aos tipos de problemas
intermédios.

Assim, os problemas basicos, acima referidos, sdo combinados com as diferentes
carateristicas dos objetos grandes, entre as quais: objeto grande Unico, varios objetos grandes

pouco heterogéneos e varios objetos grandes muito heterogéneos.
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Tipo de atribui¢do — maximizacéo de saida

Problemas do tipo de atribuicdo de maximizacdo de saida sdo caraterizados pela
quantidade limitada dos objetos maiores. Pelo que se deve otimizar o seu uso de forma a
produzir o maximo de itens de menores dimensdes.

Como problemas basicos de maximizacdo de saida temos:

> Problema de empacotamento de itens idénticos (I1PP — Identical Item Packing
Problem)

Como o proprio nome indica, trata-se de um problema de atribuicdo de
pequenos itens idénticos para um dado conjunto, limitado, de objetos grandes. Isto é,
pretende encontrar a melhor disposicdo dos pequenos itens de forma a se conseguir
colocar o maior nimero possivel.
> Problema de alocacéo (PP — Placement Problem)

Wascher et al. (2007), no sentido de generalizarem o0s varios nomes existentes
na literatura para os problemas deste tipo, usam um termo mais neutro. Designam por
problema de alocacdo aos problemas de atribuicdo de pequenos itens pouco
heterogéneos ao conjunto de grandes objetos. Tratando-se de um problema de
maximizacdo de saida, pretende acomodar da melhor forma os pequenos objetos,
minimizando o desperdicio dos objetos maiores.

Dentro desta categoria podemaos distinguir trés tipos de problemas intermédios:

o Problemas de alocagdo num Unico objeto grande
(SLOPP — Single Large Object Placement Problem)

o Problemas de alocacdo em varios objetos grandes idénticos
(MILOPP — Multiple Identical Large Object Placement Problem)

o Problemas de alocagdo em varios objetos grandes heterogéneos
(MHLOPP — Multiple Heterogeneous Large Object Placement
Problem)

> Problema de mochila (KP — Knapsack Problem)
Neste tipo de problemas 0s itens ou pequenos objetos sdo muito heterogéneos e
sdo atribuidos aos objetos grandes (nesta caso particular o objeto grande é visto como

uma espécie de mochila).
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Estes sdo atribuidos ao conjunto de objetos grandes nas suas variantes
(problemas do tipo intermédio). Tal como nos problemas de alocagdo, ha a distingdo
dos objetos grandes em trés tipos:

o Problema de mochila tnica

(SKP — Single Knapsack Problem)
o Problema de varias mochilas idénticas

(MIKP — Multiple Identical Knapsack Problem)
o Problema de véarias mochilas heterogéneas

(MHKP — Multiple Heterogeneous Knapsack Problem)

Tipo de atribuicdo — minimizagdo de entrada

Nos problemas do tipo de atribuicdo de minimizacdo de entrada, a quantidade dos
grandes objetos é suficiente para todos os pequenos itens. O objetivo passa por acomodar
todos os pequenos itens usando 0 minimo possivel do objeto maior.

Problemas basicos de minimizacéo de entrada temos:

> Problema com dimenséo variavel (ODP — Open Dimension Problem)

Problemas em que, pelo menos, uma das dimensdes dos grandes objetos é
varidvel. Na literatura, geralmente, estes problemas sdo apenas discutidos para um
Unico objeto grande e s6 é possivel para problemas com duas ou mais dimensGes.
> Problema de corte de stock (CSP — Cutting Stock Problem)

Neste tipo de problemas, os pequenos objetos sdo pouco heterogéneos. Sao
todos atribuidos a uma selecdo de grandes objetos (a menor possivel) com o objetivo
de os rentabilizar. Ao contrario dos problemas do tipo anterior, este tem 0s objetos
grandes com dimensdes fixas. Os problemas intermédios podem ter trés vertentes,
tendo em conta a variedade dos objetos grandes: objetos idénticos, objetos pouco
heterogéneos e objetos fortemente heterogéneos.

o Problema de corte com stock de tamanho unico
(SSSCSP - Single Stock-Size Cutting Stock Problem)
o Problema de corte com stock de tamanho variado
(MSSCSP — Multiple Stock-Size Cutting Stock Problem)
o Problema de corte residual
(RCSP — Residual Cutting Stock Problem)
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> Problemas de empacotamento em caixas (BPP — Bin Packing Problem)

Esta categoria de problemas caracteriza-se pela forte heterogeneidade dos
pequenos objetos que devem ser alocados a um conjunto de objetos grandes tendo em
vista minimizar a quantidade de objetos grandes utilizados. Os problemas de
empacotamento de caixas € extremamente Gtil na pratica e tem uma grande variedade
de aplicacGes em varias areas.

No que diz respeito aos problemas intermédios, os grandes objetos podem ser
de apenas um elemento (objeto grande Unico), um conjunto de objetos grandes
fracamente heterogéneo ou fortemente heterogeneo.

o Problema de empacotamento em caixas de tamanho unico
(SBSBPP — Single Bin-Size Bin Packing Problem)

o Problema de empacotamento em caixas de tamanho variavel
(MBSBPP — Multiple Bin-Size Bin Packing Problem)

o Problema de empacotamento de caixas residual
(RBPP — Residual Bin Packing Problem)

C) Tipos de problemas refinados
Os tipos de problemas refinados consistem no uso de mais um critério conjugado com
0s problemas do tipo intermédio. O critério € a forma dos objetos pequenos (caso a
dimensionalidade seja de duas ou trés dimensdes).
A estrutura de um problema refinado passa por definir:
e Dimensédo = 1, 2, ou 3-dimensional;
e Forma = O, retangular, circular, ..., irregular;

e |PT = Problema do tipo intermédio (Intermediate Problem Types).

A figura 6 mostra em sintese a classificacdo dos problemas de corte e empacotamento
segundo os critérios definidos por Wascher et al. (2007). Esta agrega as diferentes
combinagOes que caracterizam os problemas do tipo basico, do tipo intermédio e do tipo

refinado.
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Figura 6 — Tipologia de Wascher et al. (2007)
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A associagdo de problemas de escalonamento com problemas de empacotamento é
evidente. No nosso caso, podemos definir os pequenos objetos como as tarefas a serem
processadas e 0s grandes objetos como os periodos de tempo disponiveis nas varias maquinas
existentes.

Assim, definindo o problema de acordo com a tipologia de Wascher et al. (2007)
temos um problema de 1-dimensdo no que diz respeito a dimensionalidade. O tipo de
atribuicdo € de minimizacédo de entrada onde se pretende atribuir as tarefas a um subconjunto
dos periodos de tempo (figura 7 — a). A variedade das tarefas, neste contexto, € definido pelo
tempo de processamento das mesmas e os tempos de processamento podem ser muito

heterogéneos (figura 7 — b).

a) b)
Periodo 1 Tarefa T,
L n el w [ n |5
o TempoPt [ T W[ % ][ T ][ T |
Periodo 2 | T “ T0s l
Tis | Tis |
0 Tempo P2

Figura 7 - a) Grandes objetos — periodos; b) Pequenos objetos — tarefas

Com os critérios ja mencionados, podemos definir o tipo de problema basico como um

problema de bin-packing (figura 8).

Problema de
Corte e
Empacotamento

Maximizagdo de Minimizagcao de
Saida Entrada

Fracamente Fortemente Fracamente Fortemente
Idénticos Arbitrarios
Heterogéneos Heterogéneos Heterogéneos Heterogéneos

Problema de
Problemas de Problemas de

empacotamento Problemas Problemas de . n Problemas de
Dimensio empacotamento

de itens Colocagdo Mochila Corte de Stock R
Aberta em caixas

idénticos

Figura 8 - Problemas Bésicos
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Relativamente ao critério da variedade dos grandes objetos (para nos, em especifico, a
variedade do tamanho dos periodos) trata-se de um problema com os grandes objetos de
tamanho unico. Isto é, e usando a figura 7 — a) como exemplo, o tempo de P1 = P2. Desse
modo, como problema intermédio temos um problema de empacotamento em caixas de
tamanho Unico (SBSBPP).

A forma dos pequenos objetos que se apresenta como uma das carateristicas dos
problemas refinados ndo existe, visto estarmos perante um problema de 1-dimenséo.

Este problema de planeamento e escalonamento pode ser visto como um problema de
corte e empacotamento de 1-dimensdo em que a sua solucdo ndo exceda as m maquinas
disponiveis. O escalonamento em maquinas paralelas idénticas e os problemas de corte e

empacotamento sdo conhecidos por serem problemas de uma complexidade elevada.

As solucbes encontradas, quer no planeamento, quer no escalonamento e, portanto,
também na sua visdo integrada, sdo uma tarefa extremamente desafiadora quanto mais pesada
for a carga do sistema e mais restricdes complexas existirem. No sentido de poder chegar a
uma solucdo, fazem-se simplificagdes do que acontece na realidade ou do modelo (com

agregacdes ou decomposicdes), utilizando-se métodos matematicos ou métodos heuristicos.

2.5 Heuristicas

Para se conseguir encontrar uma solucdo para os problemas mais complexos temos
duas formas de encara-los, através de métodos exatos ou métodos aproximados (heuristicas e
meta-heuristicas).

Recorrendo aos primeiros, apesar da natureza dos problemas ser NP-Dificil, é possivel
em algumas situacdes especiais conseguir obter uma solucdo com alguma facilidade. Tal
como referem Garey e Johnson (1978) depende da sua aplicagdo em cada caso especifico.

Para problemas que ndo sdo de facil resolucdo, em tempo considerado util, as
heuristicas podem apresentar-se como uma boa alternativa. As solugdes encontradas através
de algoritmos heuristicos ndo sdo necessariamente solucGes 6timas, mas do ponto de vista do
tempo de resposta € manifestamente mais rapido e podem ser adaptadas a uma grande
variedade de aplicacdes (Pinedo, 2008).

No nosso projeto vamos abordar um problema que é caraterizado por ser complexo,
através de métodos heuristicos de pesquisa local e de meta-heuristicas que recorrem a esses

métodos, como € o caso da pesquisa por vizinhancas variaveis (VNS). Rietz et al. (2015),
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também abordam a utilizacdo de processos heuristicos com vista a resolucdo completa do
problema em estudo (descrito por Kis e Kovacs (2012)). Os autores descrevem e analisam
heuristicas rapidas, de baixa complexidade, com abordagens construtivas e 0 impacto que
diferentes regras na construcdo das solucgdes iniciais tem na solucdo final.

Problemas heuristicos baseados em pesquisa local sdo dos mais utilizados devido a
simplicidade de implementacdo e apresentam resultados satisfatorios para muitas das
situacbes em que sdo aplicados. Um problema de pesquisa local carateriza-se por ser um
processo iterativo, que nos da um o6timo local, com trés ideias principais: gerar uma solugéo
inicial, gerar solugdes vizinhas e definir a medida de avaliagdo entre solu¢bes. No entanto, um
dos aspetos negativos destes métodos é que podem encontrar uma solucdo que é um 6timo

local, mas ser ainda muito distante da solucéo 6tima global, tal como mostra a figura 9.

A
Objetivo

X Solugao Inicial

+ Otimo Local

@ Otimo Global

X
N
(@)

Espaco de
solucio

Figura 9 — Comportamento da pesquisa local

Em Aarts e Lenstra (2003), os autores referem que os algoritmos de pesquisa local
podem ficar presos em Otimos locais pobres, principalmente, se a geracdo da vizinhanca for
simples. Contudo, a geragdo de vizinhangas mais complexas, por exemplo, envolvendo um
maior nimero de trocas, podem aumentar muito significativamente o tempo de execucéo de
um algoritmo que se espera rapido.

Facilmente se percebe a importancia que a qualidade da solugdo inicial vai ter no
espaco de solugdo analisado. Assim, na tentativa de verificar o maior espagco de solugOes
possivel existem estratégias que ao invés de iterarem apenas uma vez com uma Unica solucao

inicial, sdo iteradas varias vezes com varias solucdes iniciais. As abordagens baseadas nesta
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técnica da-se o nome de multistart (Michiels et al., 2007). O multistart é entendido como uma
meta-heuristica que complementa a heuristica de pesquisa local.

O termo meta-heuristica foi introduzido em 1986 por Glover, onde refere que a
“pesquisa tabu pode ser vista como uma “meta-heuristica” sobreposta a outra heuristica”. A
etimologia da palavra “heuristica” ¢ da antiga palavra grega heuriskein que significava a arte
de descobrir novas estratégias. A palavra “meta”, que precede a palavra heuristica, também ¢
de origem grega sendo o seu significado “metodologia de nivel superior” (Talbi, 2009).

Como referido anteriormente, a principal abordagem ao problema considerado nesta
dissertacdo vai contemplar o recurso & meta-heuristica VNS associada, obviamente, a
pesquisa local. Esta meta-heuristica surge pela primeira vez referida na literatura por
Mladenovi¢ e Hansen (1997). Os autores deste “novo” conceito mencionam que:
“Contrariamente a maioria dos outros métodos de pesquisa local, 0 VNS ndo segue uma
trajetoria, mas explora vizinhancas cada vez mais distantes da solucdo atual e salta de I& para
uma nova se, e somente se, uma melhoria for feita”. Nos ultimos anos diversas aplicagdes do
VNS tém sido estudadas, analisando a sua combinagdo com outros métodos.

A metodologia VNS, como o proprio nome indica, carateriza-se por mudancas de
vizinhangas que procuram solucdes melhores até encontrar o 6timo local, bem como tentar
conseguir “saltar” dos vales de solucdes onde o algoritmo poderia vir a ficar preso. Hansen et

al. (2010) apontam trés observacdes que se verificam no VNS:

I.  Um minimo local em rela¢do a uma estrutura de vizinhanca ndo é necessariamente um
minimo local de uma outra;
Il.  Um minimo global é um minimo local em relacdo a todas as estruturas de vizinhanca
possiveis;
[1l.  Para muitos problemas os minimos locais em relacdo a uma ou Varias vizinhancas sao

relativamente préximos uns dos outros.

Vérias sdo as abordagens possiveis com a meta-heuristica VNS. Aquela que seguimos
foi 0 método VNS basico (BVNS). Na figura 10 estd representado um exemplo grafico
genérico de possiveis iteragdes de um meétodo VNS basico com pelo menos trés tipos
diferentes de estruturas de vizinhanga para uma mesma solugéo. A implementacao e 0s passos

do VNS basico serad abordada com um maior detalhe no capitulo 4.
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(timo Global

(timo Local
N (s)
N, (s)
Ns(s)

Figura 10 — Iteragcdes de BVNS (Adaptada de Hansen et al. (2010)

Hansen et al. (2010) expdem, de forma discriminada, uma série de procedimentos
comuns para qualquer implementacdo de métodos meta-heuristicos. Sintetizando, 0s passos a

ter em conta sao:

1) Familiarizar-se com o problema em questéo;

2) Ler sobre o problema e os métodos de solugdo existentes na literatura;

3) Utilizar instancias de teste;

4) Pensar na forma como a solugdo do problema sera representada (estrutura de dados);
5) Gerar uma solucgéo inicial;

6) Determinar a funcdo objetivo do problema.
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3. PROBLEMA DE PLANEAMENTO E ESCALONAMENTO

Nem sempre € facil fazer um verdadeiro retrato das situagdes do mundo real e, tal
como vimos, fazer simplificacdes dos problemas é muito comum. Os casos dos problemas de

planeamento e escalonamento ndo sdo excec¢do, bem como os que incluem a sua integracao.

3.1 Definicéo

O projeto realizado nesta dissertacdo, como referido anteriormente, tem por base um
estudo recente de Kis e Kovécs (2012) que considera o planeamento e escalonamento de
forma combinada em maquinas paralelas e idénticas. O planeamento define os periodos em
que as tarefas vao ser processadas e 0 escalonamento preocupa-se com a atribuicdo destas as
maquinas disponiveis, tendo em conta as datas de lancamento (datas em que as tarefas estdo
prontas a ser executadas). Tudo com o objetivo de minimizar as penalidades incorridas pelas
tarefas que acabem de ser processadas cedo ou tarde demais, de acordo com as suas respetivas

datas esperadas.

3.2 Notacao

O problema é formulado da seguinte forma. Todo o horizonte de tempo do problema
(T) é dividido em r periodos de tempo de comprimento igual a P € N. Obtemos entdo o
conjunto T = {1,...,r}. Relativamente as carateristicas especificas de cada problema, temos M
maquinas paralelas e idénticas, onde sera possivel processar o conjunto N de trabalhos. Cada
trabalho j € N tem a si associado 5 atributos. Sao eles:

1) tempo de processamento — pj € N \{0};

2) data de langamento (release date) —r; € T,

3) data esperada (due date) —d; € T;

4) e 5) fatores de penalizacdo associados a um processo executado antes (ej € N -
early) ou depois (l; € N - late) da data esperada.

O primeiro atributo, o tempo de processamento pj, corresponde as unidades de tempo
necessarias para que o trabalho j € N seja concluido. A seguir, a data de langcamento r; trata do
periodo de tempo minimo, pertencente a T, em que o trabalho j € N esta disponivel para ser
processado, isto €, o trabalho j s6 podera ser processado num periodo de tempo t € T se rj <t.

A data esperada d; € a data estipulada para a realizacdo do trabalho sem sang¢des associadas,
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geralmente é a data acordada com o cliente, obedecendo obrigatoriamente a seguinte condigdo
dj > rj. Ja os fatores de penalizacdo aplicam-se sempre que um trabalho j € N seja processado
num periodo de tempo antes ou depois da sua data esperada, funcéo earliness ou tardiness
respetivamente (figura 11). Caso um trabalho j € N seja realizado no periodo de tempot € T

implica uma pena WiJ segundo a seguinte formula:

wil 1 =ej x max{0, d; - £} + ¢ x max{0, t - dj}

earliness tardiness

w! w!

t
T

(=
-

=

Figura 11 — Variagdo da fungdo penalidade

Mais considerac6es sdo tidas em conta na formulacdo do problema. Cada trabalho so é
realizado numa maquina e esta s6 pode executar um trabalho de cada vez. Nao é permitida a
interrupcgdo de trabalhos e, associado a esta condigdo, também n&o é permitido um trabalho
realizar-se em dois periodos distintos (mesmo que consecutivos). E por ultimo, a soma dos
tempos de processamento a serem executados num determinado periodo de tempo t € T ndo
pode ser superior a P. Daqui concluimos que P > max{ pj:j € N }.

O principal objetivo € minimizar a soma das penalidades associadas ao adiantamento
ou atraso na atribuicdo dos trabalhos aos periodos de tempo do problema cumprindo as

restricOes anteriormente referidas.
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3.3 Exemplo

Do ponto de vista da formulacdo de um problema e considerando, a titulo de exemplo,
um problema com um horizonte temporal de um dia de trabalho, onde se pretendem processar
10 tarefas em 2 méquinas paralelas idénticas, nos tradicionais 3 turnos de 8 horas existentes
num dia de trabalho, temos assim, N=10, M=2, P=8 e r=3. Isto &, as 24 horas do dia de

trabalho dividido em 3 turnos/periodos de trabalho. Temos que o conjunto T={1, 2, 3}.

M1 M2
turno | turno | horas = penalidades 0 p=s 0 p=8
- K . y L 1 1
Ji d, P

1 1 2 0 | 24

—

2 2 | 2| 4|0 |10
3 | 1|21 [22]20 ’ ’
4 13 2 30 20
5 3 (3|5 |0]10
6 2 | 2|1 ]|0]|25
-1 hora
7 102 | 7 |15]15
8 1| 1] 2 |0]s
9 2 | 3| 2 |45 20
10 111 ] 3 |0]12
Figura 12 — Exemplo grafico de um problema
Assumindo que o turno 1, 2 e 3 indicam o turno da manhd, tarde e noite,
respetivamente. Segundo a figura 12, temos a tarefa j=1 com um tempo de

processamento de 2 horas e esta disponivel para ser processada no turno da manha e deve
ficar o trabalho completo também nesse mesmo turno (rj = dj = 1). Ou seja, esta tarefa ou é
realizada no turno esperado ou é atrasada para 0s proximos. Caso seja realizada no turno da
tarde ou da noite, terd uma penalizacdo associada. Na primeira situacdo, onde tem um turno
de atraso, tem uma penalizagdo w! = 24x1 = 24 e na segunda, como ¢ realizada ainda mais
tarde (2 turnos), a penalizacgéo é w' = 24x2 = 48,

A tarefa j=3 tem um tempo de processamento de 1 hora e encontra-se disponivel para
processamento no turno da manh&. No entanto, o turno esperado para que esta tarefa esteja
pronta é apenas o turno da tarde (rj # d;). Assim, ha a possibilidade de a tarefa ser executada
exatamente no turno esperado, no turno anterior (antes) ou no turno seguinte (depois). Sendo
que nas ultimas duas hipoteses tem penaliza¢fes associadas de acordo com a sua situacao.

Deste modo, temos que a tarefa j=3 vai ter uma penalizagio w® = 22x1 = 22 no caso de ser
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realizada no turno da manha, ou uma penalizacdo w® = 0 ao ser realizada no turno esperado
que era no da tarde, ou uma penalizagdo w® = 20x1 = 20 para 0 caso Se ser executada apenas
no turno da noite.

Neste exemplo foi considerado o horizonte temporal de apenas 1 dia (24 horas)
dividido em trés. De acordo com cada situacdo, em especifico, pode ser facilmente alterado.
Como é o caso de um horizonte com base em semanas, muito usado em problemas de

planeamento e escalonamento.
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4. ALGORITMOS DE OTIMIZAGCAO

Os algoritmos de otimizacdo experimentados tém por base a pesquisa local. Por isso,
no inicio deste capitulo vamos clarificar os principais aspetos desta abordagem, entre os
quais: a construgdo das solugdes iniciais e os diferentes procedimentos para gerar solugdes
vizinhas. Por ultimo, descrevemos a implementacdo do VNS e as suas estruturas de
vizinhanca associadas.

Todas as solucbes geradas sdo solugdes validas ou vidveis. Na construcdo, quer da
primeira solucdo, quer de solugdes vizinhas, sdo garantidas as restricbes que o problema

impde ndo sendo sequer geradas solugdes invalidas (exclusdo de solugdes inviaveis).

4.1 Pesquisa Local

A pesquisa local é um processo iterativo em que, a cada iteracdo, sdo geradas solugdes
vizinhas da atual. Se o valor da funcéo objetivo do problema for melhorado, que no nosso
caso é encontrar um valor de penalidade menor, este processo continua com a nova solucao
melhor até ndo existirem solucdes vizinhas melhores. A seguir mostramos o algoritmo de

melhoria iterativa baseado na pesquisa local e 0s seus trés principios basicos.

Algoritmo 1 — Pesquisa local iterativa

Principios
Funcéo pesquisalLocal()
1 s:=alguma solucéo inicial; Solucdo Inicial
2 Repete
3 gerar um vizinho s’e N(s); Gerar solugdes vizinhas
4 se f(s ") < f(s) entdo s:=s"; Medida de avaliagéo entre solugdes (F.O.)

até f(s’) > f(s) para todos s '€ N(s);

4.1.1 Construcao de Solucdes Iniciais

Como referido na seccdo 2.6 desta dissertagdo, as solugdes iniciais tém um papel
fundamental em todo o processo de pesquisa local subsequente e, portanto, foram tidas em
conta diferentes maneiras de abordar o problema. Realizaram-se experiéncias para encontrar
soluc@es iniciais atraves de quatro combinagfes obtidas entre o tipo de construcdo e a ordem
das tarefas. Temos dois tipos de construcéo de solugdes possiveis: construcdo a partir da data
de langcamento e a partir da data esperada de cada tarefa. Quanto a ordem das tarefas, estas
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podem ser ordenadas segundo regras de prioridade ou sem regras de prioridade, seguindo a

ordem natural em que surgem no problema.

Tabela 1 — Construcédo das solugdes inicias do problema

S Tipo de construcéo Ordem das tarefas
CSI1 A partir da data de langamento Sem regras de prioridade
CSI2 A partir da data de langcamento Com regras de prioridade!
CSI3 A partir da data esperada Sem regras de prioridade
CSl4 A partir da data esperada Com regras de prioridade’

O tipo de construcdo a partir da data de langamento aloca, se possivel, as tarefas no
periodo correspondente a sua data de langcamento. Se as maquinas do problema ndo tém
capacidade no periodo correspondente a data de lancamento da tarefa, isto é, ndo tenham
tempo suficiente para processar a tarefa nesse periodo, esta € alocada no periodo seguinte
salvaguardando também a existéncia de tempo para processar a tarefa nesse préximo periodo.
As tarefas assim que disponiveis (a partir de rj) sdo alocadas no primeiro periodo t disponivel
em que t > rj. Este tipo de construgdo ndo se preocupa com as possiveis penalizagdes a que as
tarefas ficam sujeitas.

As solucBes iniciais conseguidas através do tipo de construcdo a partir da data
esperada (CSI3 e CSI4) procuram alocar cada uma das tarefas aos periodos e as maquinas
disponiveis que resultem na menor penalizacdo associada a cada tarefa. No momento em que
¢ feita a sua alocacdo, esta ndo interfere com alocacbes anteriores. Assim as tarefas séo
colocadas, se possivel, nas suas datas esperadas procurando cumprir 0s seus prazos. Se ndo
existirem periodos correspondentes a data esperada da tarefa com capacidade para a
processar, esta tera de ser adiantada ou atrasada. Mas numa primeira fase, sdo colocadas todas
as tarefas que podem ser alocadas nos seus periodos esperados e s6 depois se adiantam ou
atrasam as tarefas de acordo com seguintes principios. Se rj= d; a tarefa j tera de ser adiada e,
portanto, colocada num dos periodos seguintes (com capacidade para a processar) que resulte
na menor penalizacdo para a tarefa j; se rj # dj, a tarefa j é colocada num periodo anterior ou
posterior a sua data esperada, em ambos 0s casos a colocacao da tarefa j procurard também o
periodo que resultar na menor penalizacdo para a tarefa. Este tipo de construcdo da solucao

inicial pode ser visto como sendo mais ganancioso (greedy constructive) do que o tipo

! Regras apresentadas na Tabela 2, p. 43
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anterior, visto que este se preocupa sempre com a penalidade tida pelas tarefas em cada
alocagéo.

Nas solugdes inicias sem regras de prioridade associadas (CSI1 e CSI3) a ordem da
alocacdo das tarefas é determinada pela ordem do input do problema.

As regras de prioridade consideram critérios para reordenar a lista das tarefas e
determinam a ordem pela qual cada uma das tarefas vai ser alocada aos periodos e as
maquinas. Ou seja, a tarefa que for considerada mais prioritaria (a primeira tarefa da lista)
sera a primeira a ser colocada e assim sucessivamente até alocar as N tarefas.

Foram consideradas 14 variantes de ordenagdo que denominamos por heul, heu2,
heu3, heu4, heu5, heu6, heu7, heu8, heu9, heul0, heull, heul?, heul3 e heul4 (tabela 2). As
sequéncias sdo definidas em cada variante pelo critério 1 na ordem 1 e, em caso de empate,

pelo critério 2 na ordem 2.

Tabela 2 — Variantes de ordenacéo dos trabalhos

heul (ej + 1)) / pj | decrescente o] decrescente
heu?2 (e + 1j) / pj | decrescente P crescente
heu3 lj / pj decrescente Pj decrescente
heu4 li / pj decrescente Pj crescente
heu5 Pj decrescente

heu6 Pj crescente

heu7 ej + I decrescente Pj decrescente
heu8 e + | decrescente Pj crescente
heu9 lj decrescente Pj decrescente
heul0 lj decrescente Pj crescente
heull | pj/(e+1j) | crescente Pj decrescente
heul2 | pj/(e+1;) | crescente Pj crescente
heul3 pj/ ] crescente Pj decrescente
heul4 pj/ I crescente Pj crescente
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Nas variantes heul, heu2, heu3 e heu4, no critério 1, é considerado o quociente da
divisdo inteira entre as penalidades e o tempo de processamento, trata-se da penalidade
associada por unidade de tempo utilizada pela tarefa. (Ver anexo | —a))

Todas as variantes ponderam o critério tempo de processamento. Esta andlise torna-se
importante porque ambos os casos (ordem crescente e decrescente) tém as suas vantagens e
desvantagens dependendo das carateristicas especificas de cada input. Considerando a ordem
crescente, primeiro as tarefas de menor duracdo, podera levar a uma menor quantidade de
tarefas sujeitas a penalizacdes (ideal para problemas em que o objetivo seja reduzir o nUmero
de tarefas atrasadas), mas ao provocar 0 atraso das tarefas maiores pode levar a que estas
sejam “empurradas” para periodos muito distantes das suas datas esperadas (subindo o valor
da funcédo objetivo). Isto acontece devido a sua duracdo poder levar a existéncia de grandes
folgas em periodos distantes (figura 13 — a)). Por outro lado, se a ordem das tarefas for por
tempo de processamento decrescente, ou seja, as tarefas de maior duragdo serem alocadas
primeiro, poderd haver a colocacdo de menos tarefas nas suas datas esperadas, mas as
restantes poderdo ter penalizagdes menores ja que estas podem ficar mais perto da sua data
pretendida (figura 13 — b)).

vjeN{d=1}
a) M1 b) M1

1“ LB " Te II Ty " Ty 1| T, |
= | Te |

LT T v 5
“ﬂ i ¢ Ty Te || Ts
5%5

6 6

Figura 13 — Alocacdo de tarefas a periodos

As variantes heu7 a heulO consideram apenas as penalidades sem que haja uma
divisdo pelo tempo de processamento. Em casos em que (muitas) tarefas apresentem um
tempo de processamento maior que as penalidades, ao efetuar essa divisao (inteira) o valor
iria ser sempre igual a 0. Ou seja, as variantes heul, heu3 e heu5 apresentariam a lista das

tarefas exatamente na mesma ordem (apenas com base na ordem decrescente do tempo de
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processamento) e, heu2, heu4 e heu6, também com a mesma lista entre elas, mas com o tempo
de processamento em ordem crescente. Deste modo, estas variantes tentam dar prioridade as
tarefas mais penalizadoras mesmo com tempos de processamento elevados, o que acabava por
ndo acontecer nas outras variantes. Assim sendo, e para contemplar também a relacdo entre o
tempo de processamento e os fatores de penalizagdo para problemas em que as tarefas tenham
0 tempo de processamento bastante elevado, consideramos ainda as variantes heull, heul?,
heul3 e heul4, em ordem crescente.

Com todas estas variantes pretendemos alcancar um grande espaco de solucbes que
nos garantem mais hipoteses de sucesso.

No sentido de conseguir a melhor solucdo inicial, isto é, aquela que apresenta o
melhor valor para a nossa funcdo objetivo na construcdo da primeira solucdo, fizemos
também uma outra abordagem (CSI5) em que verifichvamos qual o melhor comeco para a
nossa solucdo tendo em conta as varias possibilidades j& aqui enumeradas e explicadas (CSI1,
CSI2, CSI3 e CSI4).

Esta abordagem assemelha-se a meta-heuristica designada por multistart. O multiplo
comeco procura através das varias solucdes iniciais conseguir fugir a 6timos locais e alcancar
o melhor valor final possivel. No entanto, na nossa abordagem o multistart serve apenas para
conseguirmos encontrar aquela que se apresenta como a melhor alternativa para a solugéo
inicial e a partir dessa aplicar métodos de pesquisa local e VNS. De referir que encontrar a
solucdo inicial em todas as abordagens ocorria em poucos milissegundos. Analisaremos,
posteriormente, se a melhor solucéo inicial é efetivamente aquela que nos garante o melhor

valor da solugéo final.

4.1.2 Solucdes Vizinhas

Ap0s obter a solucéo inicial é necessario provocar trocas na solugdo com o objetivo de
encontrar solugbes vizinhas com resultados melhores. Nesta subsec¢do descrevemos o
processo de obtencao de solugdes vizinhas N(s) a partir de uma solugéo s.

Dada uma solucdo s, numa primeira fase, as tarefas s&o ordenadas numa lista por
ordem decrescente de penalidade e é escolhida a primeira tarefa (denominada tarefa j) para a
mudar de posigo, por outras palavras, é selecionada a tarefa mais penalizadora. E verificado
se esta tarefa pode ser alocada a um periodo onde incorra numa penalidade menor ou até em
nenhuma penalidade. Comega por tentar troca-la com alguma outra tarefa (tarefa k) que esteja

num periodo d;j e a troca compense. Para a troca compensar a soma das penalidades da tarefa |
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e da tarefa k nas suas novas localiza¢cBes tem de ser inferior & soma das suas penalidades
iniciais. A tarefa j s6 podera trocar com a tarefa k se o tempo restante do periodo atual da
tarefa k (trest k) Menos o tempo de processamento de k (pk) mais o de j (p;) for igual ou
superior @ 0 (trest k - px + pj > 0), garantido assim ndo ultrapassar o limite de tempo do
problema.

A troca efetuada pode néo ser, necessariamente, uma troca direta entre as duas tarefas.
Recorrendo a um exemplo, a tarefa j que estava num periodo X é colocada no periodo Y
anteriormente ocupada pela tarefa k, e a tarefa k vai para um outro periodo possivel onde
incorra na sua menor penalidade (sem efetuar troca com mais nenhuma tarefa, isto é,
ocupando possivelmente um espacgo disponivel num periodo mais vantajoso). S6 no caso do
melhor sitio possivel para a tarefa k ser o periodo X (primeira localizacdo da tarefa j) € que
estamos perante uma situacao de troca direta. (Ver anexo I —i) e l))

Caso nos periodos dj ndo seja encontrada nenhuma tarefa em que a troca pela tarefa j
seja praticavel ou compense, é testado de igual forma no periodo seguinte ou no periodo
anterior, se possivel, de acordo com as penalizaces €; e |;. Isto é, se for menos penalizador
adiantar do que adiar a tarefa j (ej < ;) é testado o periodo anterior (d; —1), sendo é preferivel
adiar para o periodo seguinte (d; +1). Salvaguardando, como é 6bvio, o facto de estarmos ja
no limite inferior ou superior dos periodos disponiveis do problema.

Na hipdtese de no periodo escolhido as trocas testadas serem, novamente,
desfavoraveis é analisado se compensa adiantar ou adiar tendo em conta a nova situacdo em
que o valor de adiantar ou atrasar ja ndo € igual ao inicial. Se no inicio a penalidade de
adiantar e atrasar eram e;j e l;, respetivamente, agora os valores das penalidades séo diferentes.

Considerando que na primeira situacdo compensou adiantar e no periodo dj —1 nédo
existiam trocas favoraveis é preciso definir um novo periodo para a pesquisa. Assim sendo, 0S
novos valores das penalidades associadas a tarefa j para adiantar (dois periodos, visto que
adiantar 1 j& foi testado) ou atrasar (um periodo) sdo: ejx2 e l;, pelo que se ejx2 < lj continuara
a compensar adiantar. No sentido contrario, se na primeira situacdo temos I < g;j, ou seja, uma
situacdo em que compensa adiar, € testado o periodo dj+1. Caso se verifique que ndo ha trocas
favoraveis nesse periodo é analisada a seguinte inequacdo ej < ljx2. Se for uma inequacgéo
valida, compensa analisar o periodo antes (d;—1), sendo compensa adiar e verificar o periodo
di+2.

Se no fim de analisar todas as tarefas possiveis com quem a tarefa j pode trocar nao
existirem trocas que sejam vantajosas para o resultado final € verificado se é possivel colocar

essa tarefa j em algum outro periodo menos penalizador, mas sem estabelecer uma troca.
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Apenas hd a mudanca de periodo. As construcBes das solucBes iniciais seguiam de forma
semelhante este dltimo principio, sendo que se procura a melhor aloca¢do para uma certa
tarefa na solucao.

Neste processo iterativo de pesquisa local, a selecdo do vizinho € feita assim que haja
uma melhoria no valor da solucéo (first improvement). Inicialmente, ainda foi experimentada
a selecdo com base na melhor melhoria (best improvement), mas a demora que esta alternativa
exige para vizinhancas de tamanho consideravel acabou por nos fazer debrucar apenas na
primeira melhoria. Sempre que exista uma troca ou uma mudanca de periodo por alguma das
tarefas (situacdo em que ha uma melhoria), a lista dos trabalhos ordenados por penalidade é
reordenada e selecionado, novamente, o primeiro da lista. Caso ndo hajam mudancas, porque
ndo compensa, é selecionado o segundo trabalho da lista efetuando-se 0 mesmo processo
sucessivamente até nao haverem mais melhorias possiveis (avaliacdo completa da

vizinhanga).

4.1.3 Exemplo

Para melhor entender a construcdo de uma solucdo inicial, bem como as trocas
promovidas para gque se encontrem melhores solucfes, encontra-se no anexo | uma descricédo
passo a passo para o exemplo simples descrito na figura 14, onde sdo consideradas 2

maquinas para executar 7 tarefas.

Dados do problema Tarefas (j € N):
M=2,N=7,P=6,T;=8

M1 M2

P=6

Joog diopioe

p=6 1t 5 5 6|0 100

1

2. 5 5|5 0] 100

2

w

~

o

o

~

0

8

Figura 14 — Dados de um problema (exemplo)
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4.2 Pesquisa por Vizinhangas Variaveis (VNS)

O VNS é uma meta-heuristica que consiste em mudancas sistematicas de vizinhancas
combinada com a pesquisa local e evidencia-se por ndo parar no primeiro 6timo local. Varios
sdo os métodos VNS, sendo que o abordado neste projeto foi o VNS bésico (BVNS — Basic
Variable Neighborhood Search) (Mladenovi¢ e Hansen, 1997) que concilia mudancas
deterministicas de vizinhangas e mudancas estocasticas. Estas Ultimas conferem ao método
alguma aleatoriedade importante a fim de evitar possiveis ciclos e permitir aumentar o espago

de solugdes abrangidas.

4.2.1 Implementacéo do Algoritmo

O VNS baésico tem trés parametros de entrada: uma solucdo inicial (s), 0 kmax que
determina o nimero maximo de estruturas de vizinhanca e 0 tmax que € 0 tempo maximo de
execucao do algoritmo.

O método segue 0s seguintes passos:

Algoritmo 2 — Passos do BVNS

Func&o basicVNS(s, Kmax, tmax)

1  repete
2 k:=1;
3 repete
4 s ":= shake(s, k);
5 s .= firstimprovement(s’);
6 se f{s ) < f(s) entéo
7 S:=s”;
8 k:=1;
9 sendo k:=k+1;
até k>kmax;

10 t:=CPUTime();

até t > tma;

11 s:=pesquisaLocal();

No passo 4 ¢ aplicada a funcdo shake(s,k) que, como o proprio nome indica, provoca
uma agitacdo a solucdo s de acordo com a estrutura de vizinhanca definida para determinado

valor de k.
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De seguida, passo 5, é selecionado um vizinho de s’, através do processo iterativo de
pesquisa local com uma selecdo first improvement, onde ha apenas uma melhoria da solugdo
dada no passo anterior, resultando numa solucéo s .

Se a nova solucgédo encontrada s € melhor que a solucéo de inicio da iteracao s, entdo
a solugdo s passa a ter o valor de s” e a estrutura de vizinhanca a considerar na proxima
iteracdo volta a ser a primeira k:=1. Sendo, a estrutura de vizinhanca passa a ser a proxima
k:=k+1.

Caso nenhuma solucdo vizinha resulte num melhor resultado (atinge 0 kmax) O
processo € repetido se o tempo de execugdo do algoritmo tmax ainda ndo foi excedido. A
funcdo shake é composta por uma componente aleatria que possibilita que mesmo
executando o idéntico processo os resultados possam ser diferentes.

No passo 11 sdo realizadas sucessivas iteracdes de pesquisa local até se atingir o
minimo local j& que podem ter acontecido trocas que tenham disponibilizado espacos para
algumas tarefas poderem conseguir um sitio melhor. Ao contrério do que acontece no passo 5,
que para encontrar a primeira melhoria, este faz um “varrimento” completo até ndo existirem
mais melhorias (algoritmo 1).

As sucessivas mudancas de vizinhanga que caraterizam esta abordagem sé&o parte
fundamental e, portanto, estdo descritas ao detalhe na subseccao seguinte, bem como a funcéo

shake que faz uso dessas mesmas estruturas variaveis.

4.2.2 Estruturas de Vizinhanca

Nesta investigacdo consideramos duas estruturas de vizinhanga distintas para

provocarem a variedade das solugdes vizinhas. Sao elas:

k=1 — Troca entre duas tarefas ndo necessariamente de periodos adjacentes;

k=2 — Troca entre duas tarefas de periodos adjacentes.

Em ambas as estruturas, a aleatoriedade esta presente na escolha da primeira e da
segunda tarefa. No entanto, para se cumprirem as restricbes do problema, a escolha da
segunda tarefa depende da primeira tarefa escolhida. A segunda tarefa é escolhida
aleatoriamente entre as tarefas possiveis para a troca com a primeira. Isto é, a data de
lancamento da segunda tarefa tem de ser igual ou inferior ao periodo atual da primeira e, de
forma analoga, a data de lancamento da primeira tarefa tem de ser igual ou inferior ao periodo

atual da segunda tarefa. A troca entre tarefas que estejam no mesmo periodo ndo sdo
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consideradas porque é sabido a partida que ndo alterara o valor da penalidade. A juntar a estas
condicionantes tem de ser garantido que o tempo de processamento das tarefas ndo ultrapassa
o limite do periodo em conjunto com os tempos das tarefas la alocadas.

Assumindo um exemplo de 30 tarefas com o mesmo tempo de processamento,
representadas por Tj para jeN na figura 15, temos em a) representadas a verde as tarefas
elegiveis para troca com a tarefa T de acordo com a estrutura de vizinhanga k=1 e as
restricdes impostas. As tarefas de 21 a 30 como so estdo disponiveis no periodo 3 e a tarefa 7
estd no periodo 2, ndo podem fazer parte das tarefas elegiveis para troca com T7. Para a
estrutura de vizinhanca k=2, em b), sdo consideradas tarefas elegiveis aguelas que se
encontrem em periodos adjacentes e cumpram também com as restricdes do problema. Este €,
obviamente, um exemplo simplista j& que ao admitir o mesmo tempo de processamento para

todas as tarefas evita desde logo as restricGes associadas a capacidade do periodo para efetuar

a troca.
M1 M2

Restricdes: i T-T,- T, . T,-Ts-Tg ‘

Tiaté T, —=r=1 7 T~ T, 2 LI P |

Thate T —15=2 s Ta-Tor-Tie 3 Tis= Tz~ Tis \

Tz até Too = ;=3 { T ‘ e

2 Toe=Too T 3 e

a) k=1 b) k=2
M1 M2 M1 M2

‘ T : T | | Ty ' T T, |
. T-Ty-T 2 To-Ti-Ta BE T-T-T 2 Tio-Tar- T |
g o : e T | || ® Ta-Tii=Ts y Ta-Tu-te \
‘ Too=Tao=Tas ‘ Tu-Ta-Ta | | - T Tn- Ty ‘ T |
5 Tos-Tis =T . T T Tos BE Tu Tu-Tu : Ta-Tu-Te |

Figura 15 — Tarefas elegiveis de acordo com a estrutura de vizinhanga usada
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Algoritmo 3 — Passos da fungéo shake utilizada na BVNS

A nossa fungéo shake segue 0s passos seguintes:

Funcéo shake(k)

1 encontrouTroca:=0;

2 Repete

3 tarefal:= random(entre todas as tarefas); /I seleciona uma tarefa aleatoria

4 se (k=1) entdo /lse é a primeira estrutura de vizinhanga

; trabalhosElegiveis := /I lista das possiveis tarefas para troca com a
daTarefasElegiveis(tarefal); tarefal de todos os periodos do problema

6 Senéo Ilse é a segunda estrutura de vizinhanga

; trabalhosElegiveis := // lista das possiveis tarefas para troca com a
daTarefasAdjacentesElegiveis(tarefal); tarefal exclusivamente dos periodos adjacentes

8 se (trabalhosElegiveis > 0) entdo /I se tem trabalhos elegiveis
tarefa2 := random(entre os trabalhos . -

9 L /I seleciona uma segunda tarefa aleatdria
elegiveis);

10 swapJobs(tarefal, tarefa2); /ltroca de posicdes entre a tarefal e a tarefa2

11 encontrouTroca:=1;

até encontrouTroca=1;
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5. EXPERIENCIAS COMPUTACIONAIS

Para as diferentes abordagens (CSI1, CSI2, CSI3, CSI4 e CSI5, em conjunto com as
suas possiveis variantes) foram realizadas experiéncias computacionais para avaliar e
comparar os seus desempenhos. Todas as estruturas e algoritmos foram implementados na
linguagem de programacgéo Java e executados num computador com um processador Intel
Core i7-2620M de 2.70 GHz e 8 GB de RAM no sistema operativo Windows 10.

Como os algoritmos testados tém uma componente com alguma aleatoriedade
(existente na funcdo shake) os resultados obtidos numa s6 execugdo podem ndo ser um bom
exemplo do desempenho e eficacia do algoritmo. Por isso, para colmatar essa situacdo, foram
executadas 5 vezes cada uma das experiéncias, conseguindo assim ter uma amostra maior e
confirmar, ou ndo, a consisténcia dos resultados. O algoritmo com base no método VNS
basico tem, geralmente, um limite de tempo ou de iteracdes para efetuar a procura. No nosso
caso foi considerado o limite de tempo de 5 segundos (tmax=5).

As instancias utilizadas para as experiéncias séo instancias de referéncia utilizadas em
Kis e Kovacs (2012) para esse efeito. Estabelecemos comparacBes de desempenho com
estudos feitos precisamente para 0 mesmo problema com abordagens exatas de Rietz et al.
(2016) e heuristicas de Rietz et al. (2015). As diferentes carateristicas das instancias
consideradas permitiu-nos apurar quais as situacfes em que 0s nossos algoritmos tém um

comportamento mais eficaz.

5.1 Descricao das Instancias

As instancias sdo compostas por problemas que contém tarefas de pequena dimenséo,
problemas com tarefas de pequena dimensédo e de grande dimensdo, e outros unicamente de
tarefas de grande dimensdo. De acordo com estas carateristicas especificas relativas ao tempo
de processamento das tarefas, as instancias foram distinguidas em trés grandes conjuntos A, B
e C, respetivamente.

Em todas as instancias o tamanho definido para cada periodo de tempo foi 100, pelo
gue P=100. Kis e Kovéacs (2012) consideram que as tarefas de pequena dimensdo (conjunto
A) séo as que tém um tempo de processamento inferior a um terco de P (p; < 33). Enquanto as
de grande dimensédo (conjunto C) sdo as que tém um tempo de processamento superior a 33
até ao valor de P (34 < p;j < 100). O conjunto B contempla metade das tarefas de pequena

dimensao e a outra metade de grande dimensao.
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Cada conjunto (A, B, e C) tem 5 instancias diferentes para a combina¢do do nimero
de tarefas (N), o numero de méaquinas (M) e o numero de periodos (o) entre 0s quais as
tarefas tém as suas datas de lancamento e as suas datas esperadas (estas variam de 1 até ). O
namero de maquinas (M) e o numero de periodos (ro) considerados para cada conjunto foram
iguais sendo M €{2, 6, 10} e o €{2, 6, 10}. Os valores do numero de tarefas é que variam
para cada conjunto devido a diferente complexidade. Assim sendo, para 0 conjunto A o
numero de tarefas foi N €{100, 150, 200, 250, 300}. No conjunto B temos N €{50, 100, 150,
200, 250, 300}. E, por altimo, no conjunto C temos N €{40, 60, 80, 100}.

Para garantir que todos os problemas eram exequiveis para as suas diferentes
carateristicas, Kis e Kovacs (2012) definem o ndmero de periodos (r) existentes em cada

maquina, como

T=Ty+ ZXZp]./(P X M)

JEN
Tal como ja haviam feito Rietz et al. (2015), consideramos também as instancias
maiores (mais tarefas) que Kis e Kovacs (2012) ndo mencionam. Tendo em conta estas

carateristicas (5 instancias diferentes e N, M e 7o a variarem como ja vimos) temos:

e Para o conjunto A — 225 instancias (5x5x3x3=225)
e Para o conjunto B — 270 instancias (5x6x3x3=270)
e Para o conjunto C — 180 instancias (5x4x3x3=180)
O que perfaz um total de 675 instancias utilizadas para as experiéncias

computacionais.

5.2 Resultados Computacionais e Analise Critica

Os algoritmos executaram 5 vezes cada uma das instancias para as diferentes
abordagens de problema. Para as abordagens CSI1 e CSI3, que ndo consideram as regras de
prioridade, temos 5x675+5x675=6750 resultados. Para as abordagens CSI2 e CSI4, que
consideram as 14 regras de prioridade, temos 5x675x14+5x675x14=94500 resultados. A
abordagem CSI5 (“multistart”), tal como as abordagens CSI1 e CSI3, ndo tem variantes ja
que a prépria abordagem escolhe a melhor, pelo que temos 5x675=3375 resultados. No total
temos 104625 resultados para as instancias consideradas o que da 155 resultados analisados

por instancia.
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Cada resultado tem a si associado uma série de informacdes. Para além do valor final
da solucdo, também possui a lista das tarefas pela ordem em que é tentada a alocagdo aos
periodos, o valor da solucgdo inicial, o tempo total de execucdo do algoritmo para aquela
instancia, o tempo em que foi encontrado o melhor valor da solucéo e, por dltimo, a solucao
propriamente dita com todas as informagdes relativas as maquinas, periodos e tarefas (ver
anexo I1). Estas informag0es atestam e certificam os valores obtidos.

As nossas solucdes encontradas foram comparadas com resultados ja existentes na
literatura com o objetivo de perceber a sua qualidade, entre os quais os resultados obtidos
através de um método exato em Rietz et al. (2016) (executando cada uma das instancias
durante 1200 segundos) e os resultados obtidos por intermédio de heuristicas de Rietz et al.
(2015). Estes determinam o limite inferior e superior, respetivamente.

Para cada um dos trés conjuntos, A, B e C, foram recolhidos os resultados médios das
cinco instancias existentes para problemas com as mesmas carateristicas, isto €, com 0 mesmo
namero de tarefas, N, mesmo nimero de maquinas, M, e 0 mesmo nimero de periodos em
gue a data de lancamento e a data esperada podem estar, o (\tau). De seguida, apresentamos o

significado das colunas das tabelas utilizadas para sintetizar os resultados obtidos:

= Dbest Ib: média dos melhores valores do limite inferior dado pelo método exato em
Rietz et al. (2016);

= best ub: média dos melhores valores do limite superior obtidos em Rietz et al. (2015);

= gap: intervalo médio de otimizacdo, em percentagem, entre o best Ib e o best ub ((best
Ib - best ub)/(best Ib)). No caso de estarmos perante uma diferenca para o limite
inferior e este limite for igual a 0, é colocado o simbolo “-* (expressao sem significado
para numeros reais, divisao por 0);

= CSI1 a CSI5: média das melhores solucdes obtidas através do algoritmo basicVNS em
cada uma das abordagens de CSI1 a CSI5;

= vbest: média das melhores solugcfes obtidas em todas as abordagens consideradas;

= gap’: diferenca entre 0 gap de best Ib e vbest e o gap referido em cima, também em
percentagem;

= CSI1 a CSI5 optimum: nimero de vezes em que a solugdo encontrada através do
algoritmo basicVNS é igual ao limite inferior em cada uma das abordagens de CSI1 a
CSI5.

Nas tabelas 3, 4, e 5 estdo os resultados computacionais de forma agregada do

conjunto A, B e C, respetivamente.

55



Tabela 3 — Resultados computacionais para as instancias do conjunto A

IN| LY \tau best Ib | best ub gap csii CsI2 csi3 Csl4 CsI5 vbest gap' Op?iill:Lle opct:ifnlim op?ifnlim op(t;ifr:ﬁm op(t:ii:im
100 2 2 1015,0 1025,8 1,07 1136,0 1085,8 11236 1037,4 1047,4 1037,4 @ 1,13 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 6 269,8 283,2 4,99 313,0 303,8 302,4 291,4 299,0 2912 [ 2,89 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 10 63,0 65,0 3,16 70,4 67,8 70,6 68,6 74,6 674 |4 353 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 2 106,4 106,6 0,16 115,8 113,0 112,8 110,6 1104 109,8 & 3,07 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 6 12 12 0,00 1,6 12 16 12 14 12 —> 0,00 3,0 5,0 3,0 50 4,0
100 6 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 |= 0,00 50 50 50 50 50
100 10 2 21,0 21,0 0,00 24,0 226 226 21,8 23,0 21,8 [ 293 10 1,0 1,0 2,0 1,0
100 10 6 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 5,0 5,0 50 5,0
100 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 |=» 0,00 50 50 50 50 50
150 2 2 27118 2757,6 1,68 3009,0 2830,6 2999,6 2773,0 2800,0 27730 4 057 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 2 6 1145,0 1408,6 23,00 1328,8 13174 1287,2 1218,2 1222,2 12114 Q -17,22 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 2 10 440,4 686,8 55,55 516,8 506,6 519,6 485,0 503,2 485,0 Q -45,35 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 6 2 354,4 356,0 0,45 391,8 386,6 396,0 370,2 3718 3702 [ 411 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 6 6 30,0 30,2 0,51 35,0 336 33,2 324 334 320 [ 515 00 0,0 0,0 1,0 0,0
150 6 10 0,2 0,2 0,00 0,2 0,2 0,4 0,2 0,2 0,2 —> 0,00 5,0 5,0 4,0 5,0 5,0
150 10 2 113,8 113,8 0,00 1244 120,8 122,2 119,4 120,6 1188 [} 467 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 10 6 0,6 0,6 0,00 1,0 0,6 1,0 1,0 1,0 06 |=» 000 4,0 50 4,0 4,0 4,0
150 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 50 50 50 5,0
200 2 2 5203,6 5399,0 3,76 5784,6 5383,2 5820,4 5292,2 5339,4 5292,2 Q -2,06 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 2 6 2613,2 2967,8 13,65 3065,6 3028,0 2932,4 2735,4 2733,8 27320 |4+ -9,10 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 2 10 11104 | 1591,0 | 43,08 | 13550 | 13280 | 13066 | 12384 | 12426 | 12344 |4 -31,98| 00 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 2 918,4 947,8 3,05 1024,8 1039,0 1041,4 950,8 953,0 950,2 @ 0,40 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 6 111,2 143,8 30,04 128,8 1238 1236 1216 124,0 1206 |4F -21,27 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 10 6,0 6,0 0,00 74 6,8 76 6,6 72 6,2 {F 10,00 0,0 20 20 30 1,0
200 10 2 289,6 2934 1,40 331,2 316,4 3274 306,6 307,4 306,0 @ 4,28 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 10 6 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 50 5,0 50 5,0
200 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 |=» 0,00 50 50 50 50 50
250 2 2 79342 | 8144,0 2,64 9113,4 | 81852 | 91244 | 8061,0 | 81496 | 80610 |f+ -1,05| 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 2 6 4884,6 5299,4 8,61 5579,0 5585,8 5495,8 5049,2 5095,6 5048,8 Q -5,23 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 2 10 497,0 33734 23,34 3243,0 3187,0 3126,0 2930,8 2951,4 2929,0 |4 -1541 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 6 2 1694,2 1763,2 4,06 1926,4 1875,4 1898,2 1738,0 1743,0 1737,8 [f+ -1,49 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 6 6 303,0 471,0 55,42 353,8 345,0 346,2 335,8 347,4 335,8 Q -44,56 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 6 10 38,8 40,8 5,61 48,2 44,0 44,2 42,6 44,8 42,6 @ 4,80 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 10 2 592,2 625,6 5,35 662,6 660,0 664,4 623,2 626,8 6232 |+ -012 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
250 10 6 29,4 29,4 0,00 358 35,0 35,6 33,0 332 326 & 1403 00 0,0 0,0 0,0 0,0
250 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 5,0 50 50 5,0
300 2 2 0 12360,8 - 13793,4 | 12370,2 | 13638,4 | 12192,8 | 12359,6 | 12192,8 - 0 0 0 0 0
300 2 6 0 8740 - 9203,2 9066 9018,8 8418,6 8492,6 8418,6 - 0 0 0 0 0
300 2 10 0 6137 - 6044,6 6087,8 5866,4 5587,8 5624,4 5582,6 - 0 0 0 0 0
300 6 2 2846,6 2960,6 |[4,009632( 3259,8 31174 32194 2921 2933,6 2920,6 Q -1,40 0 0 0 0 0
300 6 6 579,6 876,6 [51,59878| 683,6 658 662,6 636,4 647,2 634,8 |fp -41,93 0 0 0 0 0
300 6 10 128,8 2434 |(88,71016| 162,6 156,2 158,6 148 152 148 4 -73,67 0 0 0 0 0
300 10 2 1135,6 1178,8 |3,575548 | 1273,4 1270,6 1286,8 1188,6 1189,2 1187,8 & 1,00 0 0 0 0 0
300 10 6 109,4 164,2 |48,25619| 130,8 127,4 124 121 123,2 120,8 Q -37,82 0 0 0 0 0
300 10 10 18 18 0 2 2 22 2 22 2 4 333 4 4 3 4 4
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Tabela 4 — Resultados computacionais para as instancias do conjunto B

IN| LY \tau best Ib | best ub gap csi1 CsI2 CsI3 Csl4 CsI5 vbest gap' Opfiill:Lle opct:ifnlim op?ifnlim op(t;ifr:ﬁm op(t:ii:im
50 2 2 653,0 653,0 0,00 706,2 685,4 712,6 679,0 705,8 6788 & 3,79 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
50 2 6 261,6 261,6 0,00 324,6 290,4 3014 280,0 297,8 2792 (& 668 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
50 2 10 1236 1236 0,00 145,2 131,4 140,4 1326 1456 1290 [ 434 00 1,0 0,0 1,0 0,0
50 6 2 89,4 89,4 0,00 109,2 98,2 108,6 96,0 102,4 95,2 @ 6,25 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
50 6 6 4,6 4,6 0,00 6,6 52 9,6 4,8 58 4,8 @ 6,67 0,0 2,0 0,0 4,0 2,0
50 6 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 04 0,0 0,0 00 |=» 0,00 50 50 30 50 50
50 10 2 26,8 26,8 0,00 31,0 28,8 36,0 28,4 31,8 284 |4 69 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
50 10 6 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 50 50 50 5,0
50 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 —> 0,00 5,0 5,0 5,0 50 5,0
100 2 2 2874,0 2877,4 0,12 3071,8 3009,0 3049,4 2985,6 3008,2 2981,2 & 3,58 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 6 1829,2 1856,4 1,47 2088,0 2018,0 2009,0 1994,8 2026,2 19852 [ 7,07 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 10 1167,6 1191,0 1,96 1468,8 1369,4 1356,8 1298,2 13304 12980 [ 9,17 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 2 676,0 676,0 0,00 775,2 751,2 748,8 7204 729,2 719,2 & 6,45 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 6 146,2 147,0 0,54 187,6 170,0 195,0 170,2 176,2 168,4 @ 15,73 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 10 33,2 33,2 0,00 47,2 43,2 55,0 39,6 45,4 396 [¥ 19,05 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 2 2448 2448 0,00 287,0 274,0 292,8 268,0 282,2 2678 & 933 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 6 238 2338 0,00 316 282 39,4 27,6 29,2 274 [ 1486 00 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 10 0,2 0,2 0,00 0,8 0,4 14 0,2 0,2 0,2 > 0,00 2,0 4,0 1,0 50 5,0
150 2 2 7279,0 7851,8 7,87 7725,8 7527,0 7747,0 7507,4 7505,2 7489,0 Q -4,99 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 2 6 5036,0 5673,4 12,69 5480,8 5451,4 5525,6 5365,6 5406,8 53512 (4} -6,46 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 2 10 4181,8 5179,0 23,84 4878,2 4731,4 4729,4 | 45976 4624,8 4586,0 | -14,29 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 6 2 1798,0 1799,2 0,06 1952,0 1924,8 1928,2 1893,6 1899,6 1893,6 @ 523 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 6 6 630,4 638,6 1,34 822,6 752,2 748,2 719,8 737,8 719,8 @ 12,86 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 6 10 197,4 199,2 0,76 253,0 241,4 274,6 237,0 242,4 232,6 & 17,52 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 10 2 827,4 827,8 0,05 947,0 924,2 915,8 888,0 895,2 8870 [ 715 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 10 6 147,2 148,0 0,51 187,0 175,4 201,6 1716 177,6 1716 |4 1632 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
150 10 10 14,8 14,8 0,00 232 22,6 34,2 18,8 20,2 18,8 @ 30,32 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 2 2 13023,0 | 13801,2 6,00 13823,8 | 13448,4 | 13805,0 | 13385,8 | 13403,4 | 133818 Q -3,23 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 2 6 10941,8 | 12137,4 11,02 11880,4 | 11701,6 | 11805,0 | 11547,6 | 11558,6 | 11539,6 Q -5,58 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 2 10 8461,6 | 10094,6 19,18 9577,8 9323,4 9310,0 9085,2 9163,6 9064,0 |4t -12,01 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 2 3600,2 3610,6 0,28 3896,8 3794,2 3894,8 3767,8 3764,6 37616 (& 421 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 6 1647,2 1668,6 1,30 20284 1928,2 1939,6 1863,8 1886,2 1857,2 & 11,47 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 6 10 745,4 768,2 3,02 975,6 911,2 931,2 890,2 919,6 887,2 @ 16,11 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 10 2 1706,4 1706,6 0,01 1896,8 1870,8 1841,2 1815,4 1814,8 18110 (¥ 6,11 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 10 6 358,2 363,2 1,38 459,2 435,2 4732 428,8 449,0 4252 ({F 1734 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
200 10 10 68,6 69,2 0,68 106,6 96,0 121,0 87,2 95,0 872 | 2956/ 00 0,0 0,0 0,0 0,0
250 2 2 8267 22585,8 [5,730957 | 22655 21964,6 | 22622,4 | 21960,6 | 21944,2 21911 Q -2,91 0 0 0 0 0
250 2 6 0 19794,8 - 19410,2 19065 19461,2 | 18869,8 | 18882,8 18866 - 0 0 0 0 0
250 2 10 0 16916,6 - 16128,6 | 15883 | 16105,2 | 15702,4 | 15728,4 | 15668,6 - 0 0 0 0 0
250 6 2 5931 6129,8 |3,360081| 6326,6 6183,4 6365 6130 6130,6 61194 [f+ -0,20 0 0 0 0 0
250 6 6 3163,6 3602,4 |13,85121 38488 3691,4 3560,6 3508,4 3515 34984 Q -3,25 0 0 0 0 0
250 6 10 1617,6 2006,6 |23,97648 2108 1961,8 1998,8 1907 1952 1907 Q -6,09 0 0 0 0 0
250 10 2 2938,8 2949,4 |0,383684 | 3202,6 3172,4 3161,6 3100,8 3097,6 3094,6 & 4,92 0 0 0 0 0
250 10 6 933,2 953 2,129374| 11816 1105,4 11684 1091,4 1107,2 10812 [{F 13,73 0 0 0 0 0
250 10 10 331,2 339 2,423472 | 4432 416,8 459,4 411,4 432,6 410,6 Q 21,50 0 0 0 0 0
300 2 2 0 32978,2 - 33000 | 32203,6 | 33051,2 | 32116,8 | 32126,4 | 32097,4 - 0 0 0 0 0
300 2 6 0 28224,6 - 28059,8 | 27320,8 | 279116 | 27217,8 | 27179,6 | 271244 - 0 0 0 0 0
300 2 10 0 25157,4 - 24461,2 | 24351,6 | 24580,8 | 23819 23942 23819 - 0 0 0 0 0
300 6 2 8874,2 9460,6 |6,592448 | 94882 9307,2 9556,2 9228,8 9220,6 9212 |4+ -2,79 0 0 0 0 0
300 6 6 5302,4 6135,6 |15,81653| 6117,6 5938,4 5886,4 5728,2 5734,4 57254 |4 -7,84 0 0 0 0 0
300 6 10 3106,4 4134,8 |33,27978| 3876,2 3649,6 3691,6 3602,2 3638 3592,6 Q -17,62 0 0 0 0 0
300 10 2 4686,8 4956 5,862151 | 5048,2 4954,2 5036,6 4883,4 4888 4880 Q -1,74 0 0 0 0 0
300 10 6 1927,4 2261 17,65598 | 2444,6 2302 22712 2215,8 2244,2 2209,2 Q -2,90 0 0 0 0 0
300 10 10 724,2 7886 (8827927 936,8 897,8 948,8 886,4 930,6 8748 |{F 11,98 0 0 0 0 0
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Tabela 5 — Resultados computacionais para as instancias do conjunto C

IN| LY \tau best Ib | best ub gap csii CsI2 csi3 Csl4 CslI5 vbest gap' Opfiill:Lle opct:ifnlim op?ifnlim op(t;ifr:ﬁm op(t:ii:im
40 2 2 1208,2 1208,2 0,00 12314 1214,0 1235,8 1212,0 12424 1210,8 @ 0,22 0,0 1,0 0,0 1,0 0,0
40 2 6 685,2 685,2 0,00 737,8 715,4 712,6 689,4 712,8 6884 (4 046 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
40 2 10 330,0 330,0 0,00 349,8 339,6 355,0 3318 340,8 33,8 ({F 060 0,0 1,0 1,0 20 1,0
40 6 2 216,4 216,4 0,00 222,6 2194 2224 217,0 2226 217,0 & 0,32 0,0 2,0 0,0 4,0 0,0
40 6 6 34,6 34,6 0,00 36,6 34,6 35,0 34,6 34,8 346 [=» 0,00 3,0 5,0 4,0 5,0 4,0
40 6 10 72 72 0,00 72 72 76 72 72 72 => 0,00 50 50 4,0 50 50
40 10 2 58,8 58,8 0,00 59,8 58,8 60,0 58,8 60,8 588 |2 0,00 1,0 50 2,0 50 2,0
40 10 6 34 34 0,00 38 34 38 34 4,0 34 —> 0,00 4,0 50 4,0 5,0 3,0
40 10 10 0,0 0,0 0,00 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 00 |=» 0,00 50 50 50 50 50
60 2 2 2736,6 2736,6 0,00 2796,6 2754,2 2790,8 2746,8 2807,2 27460 (& 034 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
60 2 6 1792,6 1792,6 0,00 1894,8 1858,4 1860,6 1814,6 1880,2 1814,6 & 1,18 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
60 2 10 1076,0 1076,0 0,00 11346 11148 1109,6 1104,2 1129,8 1096,0 & 1,90 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
60 6 2 657,0 657,0 0,00 678,8 671,0 679,2 662,4 681,8 6622 (4 081 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
60 6 6 168,8 168,8 0,00 177,4 169,2 1716 170,2 176,0 1690 [ 013 10 3,0 1,0 2,0 0,0
60 6 10 48,4 48,4 0,00 49,8 48,6 50,8 48,6 52,8 48,6 @ 0,37 2,0 4,0 2,0 4,0 1,0
60 10 2 238,0 238,0 0,00 246,6 243,2 245,4 239,4 249,4 2394 [{F o061 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0
60 10 6 35,2 35,2 0,00 36,2 35,2 36,4 354 37,6 352 [=» 0,00 1,0 50 20 4,0 0,0
60 10 10 18 18 0,00 2,2 1,8 18 18 2,0 18 > 0,00 4,0 5,0 50 50 4,0
80 2 2 4907,6 4907,6 0,00 5126,2 4930,2 5109,6 4929,4 5090,6 4926,4 @ 0,38 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 2 6 3906,6 3906,6 0,00 4135,0 3997,4 4102,8 3945,8 4080,8 39458 ({4 1,01 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 2 10 2523,6 2523,6 0,00 2662,0 2617,8 2612,8 2562,8 2623,2 2558,6 @ 1,41 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 6 2 1334,0 1334,0 0,00 1373,2 1358,6 1378,2 1344,8 1380,6 1344,8 @ 0,84 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 6 6 440,8 440,8 0,00 464,4 457,4 460,0 450,0 462,0 4486 (I 1,86 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
80 6 10 185,0 185,0 0,00 194,4 188,8 1936 188,8 191,6 1880 |4+ 1,76 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0
80 10 2 534,8 534,8 0,00 552,6 544,8 561,8 538,2 544,6 538,2 & 0,71 0,0 0,0 0,0 1,0 0,0
80 10 6 107,4 107,4 0,00 113,2 109,0 112,6 109,6 1144 108,8 & 1,11 0,0 2,0 0,0 1,0 0,0
80 10 10 14,2 14,2 0,00 15,4 14,6 15,0 14,2 15,8 142 [=» 000/ 1,0 3,0 2,0 50 2,0
100 2 2 8035,0 8035,0 0,00 8355,0 8096,0 8357,8 8082,4 8199,0 8082,4 @ 0,59 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 6 6533,4 6533,4 0,00 6754,2 6678,2 6754,6 6599,2 6730,0 6599,0 @ 1,01 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 2 10 4852,8 4852,8 0,00 5084,8 5047,6 5070,8 4908,6 4955,4 49086 |4 1,14 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 2 2055,6 2055,6 0,00 2141,0 2083,6 2144,2 2070,0 2116,0 20700 (& 0,70 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 6 1005,0 1005,0 0,00 1067,4 1065,6 1059,4 1027,6 1084,6 1026,8 & 2,21 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 6 10 361,8 361,8 0,00 394,8 381,0 382,2 3722 393,0 369,8 & 2,25 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 2 1003,8 1003,8 0,00 1046,0 1038,6 1046,6 1017,0 1044,8 10170 [ 131 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 6 212,0 212,0 0,00 223,0 218,8 2234 218,6 233,6 216,4 @ 2,37 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
100 10 10 46,6 46,6 0,00 48,6 48,2 50,6 47,2 50,2 47,2 @ 1,54 1,0 2,0 1,0 3,0 1,0

Para o conjunto A, 27,11% das nossas soluc¢des apresentam valores exatamente iguais
aos do best Ib, enquanto os resultados do conjunto B tém apenas 9,26% e do conjunto C
35,56%. Estabelecendo comparag¢fes com o limite superior (best ub), dado pelos valores de
Rietz et al. (2015), apresentamos no grafico 1 a percentagem de instancias em que 0S N0SS0S

resultados foram melhores, iguais ou piores, para cada um dos conjuntos.
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Grafico 1 — Comparacdo dos melhores resultados computacionais obtidos com os best ub

O grafico 2 apresenta-nos o valor do gap médio (%) com o limite inferior (best Ib),

nos diferentes conjuntos, das nossas melhores solucfes (a azul) e das solucGes de best ub (a

vermelho).
Conjunto A Conjunto B Conjunto C
12,00 10,40 12,00 12,00
F 1000 10,00 9,01 10,00
o 800 8,00 8,00
5
.g 6,00 437 6,00 427 6,00
o 400 4,00 4,00
& 200 2,00 2,00 0,81 o
0,00 0,00 0,00 —
Hgap HgapuB Hgap MgapUB Hgap HgapUB

Grafico 2 — Comparacdo do gap médio (%) para os conjuntos A, Be C

Para o conjunto A, como o valor de gap médio nos indica, temos 0s nossos valores
mais proximos da solucdo étima do que os obtidos por Rietz et al. (2015). A quantidade de
solugbes que sdo melhores neste conjunto também é maior (43,11% dos casos contra
29,33%). Enquanto nos conjuntos B e C verifica-se 0 contrario para ambas as situagdes
(valores de gap médios e quantidade de solu¢des melhores). Assim, podemos considerar que
0s problemas com tarefas de menor tempo de processamento (conjunto A) sdo aqueles em que
as nossas abordagens conseguem apresentar valores melhores.

O gap médio (%) de cada uma das nossas abordagens para os diferentes conjuntos esta
representado no grafico 3.
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Gréfico 3 — gap médio (%) de cada abordagem nos trés conjuntos

Para todos os conjuntos a abordagem CSI4 apresentou os melhores resultados.

Podemos também constatar que as abordagens que contemplam regras de prioridade para a

ordem das tarefas sdo as que conseguem as solucdes mais favoraveis.

No gréfico seguinte (grafico 4) temos os valores médios da primeira solucdo para as

diferentes abordagens e para cada conjunto.

Penalidade (média)
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1817 46212592
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CSL S CSB CSM (Sl | CSIL €S2 CSIB CSM (sl | CSII CSR CSB (S (S
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Gréfico 4 — Valor médio da primeira solugdo em cada abordagem nos conjuntos A, Be C
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Como seria de esperar a abordagem CSI5 é aquela que apresenta sempre a média mais
baixa das primeiras solucfes. No entanto, como podemos verificar no grafico 3, ndo é esta a
abordagem que nos da os melhores resultados. No caso do conjunto C, a abordagem CSI5 é
mesmo a pior.

Nos resultados obtidos através da abordagem CSI5, apuramos que para o conjunto A
foi sempre escolhida a construgdo de solucdes iniciais a partir da data esperada das tarefas
(CSI3 ou CSI4) como a que dava a melhor solucgéo inicial. Relativamente a sequéncia ou
ordem inicial das tarefas, foram escolhidas de acordo com a figura 16 — a). Nestas temos um
caso em que é considerada a ordem do input, ou seja, CSI3. Todos os outros sdo CSl4 e a
variante heul3 foi a que obteve melhores resultados para a solucéo inicial. No entanto, como
vemos na figura 16 — b), a variante que resulta mais vezes na melhor solucéo ¢ a heul4.

No conjunto B temos uma maior, mas ndo muita, correlacdo entre as melhores
variantes para a primeira solugdo e as variantes que efetivamente deram origem a solucéo
final figura 16 — c) e d). Mas os resultados obtidos neste conjunto B ndo foram os melhores,
apresentando-se como a terceira melhor abordagem entre as consideradas neste projeto.

No conjunto C (figura 16 — e) e f)), a sequéncia que da os melhores resultados para a
primeira solucdo, curiosamente, nunca foi usada para alcancar a melhor solucdo. Os
resultados de C com esta abordagem CSI5 apresentam-se como sendo os mais elevados

(piores).

a) Sequéncias inicial usada em A b) Variante que resulta no melhor resultado em A
input | 1 heurs I 54
heuld [ 9 heuts [N ::
heuls I 120 heur2 Il 2
heul2 | 1 heull _ 14
heull [ 15 heuto [l 3
heu1o [N 15 hevws [l 2
heus M 4 heus _ 11
heus [l 6
heu7 M 4 heu7 _ 9
heus 0 heu6 . 2
heus | 1 heus [ 5
heud o0 heus [N 5
heus | 1 heus [ 7
heu2 0 heu2 M s
heul NN 13 heut I ¢

0 20 40 60 80 100 120 140 0 10 20 30 40 50 60 70
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¢) Sequéncias inicial usada em B

input
heul4
heu13
heul2
heull
heul0
heud
heug
heu7
heué
heus
heud
heus
heu2
heul

e) Sequéncias inicial usada em C

input
heuld
heu13
heul2
heull
heul0
heus
heus
heu?
heus
heus
heud
heu3
heu2

heul

I 124

| JF)
I 5
I 20

I

I

40 60 80 100 120 140

40 60

Figura 16 — Variantes da primeira solucéo e

d) Variante que resulta no melhor resultado em B

heu1s [ 15
heuis [ 59
heu12 - 4
heut1 [N 13
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variantes dos melhores resultados obtidos

Torna-se também interessante comparar as solucbes encontradas em CSI5 com o

limite superior (best ub), tal como fizemos no grafico 1 com os nossos melhores valores,

comparando quando este € melhor, igual ou pior que os melhores resultados de Rietz et al.

(2015). No grafico 5 conjugamos as duas analises. Prova-se, mais uma vez, que os resultados

da abordagem CSI5 ndo sdo os nossos melhores resultados (grafico 6).
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Gréfico 6 — Comparacdo do gap médio (%) de CSI5, vbest e best ub para os conjuntos A, Be C

melhor solucdo final. No entanto, e através da andlise do grafico 3 e 4, para a abordagem
CSl4, percebemos que mesmo que ndo seja a melhor de todas as soluc@es inicias, encontrar

uma boa solucéo inicial é fundamental para alcancar os melhores resultados (a média das
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Grafico 5 — Comparagdo dos resultados de CSI5 e vbest com os best ub
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solugdes inicias de CSI4 ndo diferem muito das de CSI5).

execucdo do algoritmo (ambos em segundos). A diferenga entre 0s tempos ocorre porque as

trocas entre tarefas que aconteceram depois do tempo em que é encontrada a solucdo, que se

tornou a solucdo final, ndo resultaram numa melhor solucéo.
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Com esta analise podemos concluir que a melhor solucéo inicial ndo nos garante a

No gréfico 7 temos o tempo médio para encontrar a solucdo final e o tempo médio de



E sabido que para cada experiéncia computacional foi considerada uma execucéo de 5

segundos s6 para a componente do VNS, mas podemos ter médias inferiores a 5 segundos

pois obtivemos resultados que através da construcdo da primeira solucdo ja sejam 6timos e

ndo executam a parte do VNS. De forma oposta, ter médias bem superiores a 5 segundos

deve-se ao varrimento que acontece depois da execugdo do VNS. E possivel verificar que das

abordagens de CSI1 para CSI5 o tempo de execucdo vai diminuindo em todos 0s conjuntos.
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Gréfico 7 — Tempo médio para encontrar a solucéo e de execucéo do algoritmo

Tanto a semelhanca dos tempos médios de execugdo encontrados como o baixo valor

do tempo medio para encontrar a solucdo, entre todas as abordagens para o conjunto C,

podem ser indicativos de que as estruturas de vizinhanca consideradas possam nao estar a

conseguir provocar as variagdes necessarias para este tipo particular de problemas.
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6. CONCLUSOES

Esta dissertacdo centra-se na tentativa de chegar a novas abordagens de otimizacéo
para o problema integrado de planeamento e escalonamento de opera¢des. Mais uma vez
referimos que foi tido em conta o problema descrito por Kis e Kovécs (2012), onde o
horizonte de tempo do planeamento € dividido em periodos de tempo. Para cada periodo
existem maquinas paralelas idénticas com disponibilidade limitada, nas quais sédo alocadas
tarefas. As tarefas tém um conjunto de carateristicas entre as quais: a data de lancamento, a
data esperada/prazo de entrega, o tempo de processamento e penalizacdes em que cada tarefa
incorre se ndo estiver pronta no seu prazo (periodo) de entrega, ora por ser realizada antes ou
depois da data. O objetivo global é minimizar o valor ou custo das penalidades totais
incorridas.

Feito um estudo aos problemas de escalonamento existentes na literatura, mais
especificamente a problemas de maquinas paralelas e idénticas, percebeu-se a forte ligacéo
destes com os problemas de C&P e, portanto, técnicas especificas deste tipo de problemas
foram tidas em conta.

As novas abordagens consideradas neste projeto, tal como ja vimos, tém por base
métodos heuristicos de pesquisa local, a meta-heuristica de pesquisa de vizinhanca variavel
(VNS) recorrendo a duas estruturas de vizinhanca e uma outra que pode ser vista como uma
variante do multistart. Foram propostos dois algoritmos diferentes para a construcdo das
solucdes iniciais e quinze sequéncias que determinavam diferentes ordens na alocacdo das
tarefas as maquinas, conseguindo assim alcancar um grande espaco de solugdes.

Terminada a andlise dos resultados podemos comparar os resultados das diferentes
abordagens realizadas entre si, bem com, compara-los com outros resultados ja existentes na
literatura. A vantagem do uso de instancias de referéncia da literatura permite-nos verificar se
0S nossos resultados sdo competitivos com outros estudos efetuados anteriormente.
Comparando com os resultados de Rietz et al. (2015) apresentamos abordagens que se
mostraram mais eficazes para problemas com tarefas cujo tempo de processamento é
relativamente curto comparado com o tempo total do periodo (instancias do conjunto A).

Tendo em conta os resultados obtidos temos como a nossa melhor abordagem a CSl4,
ou seja, a solucgdo inicial construida a partir da data esperada fazendo uso de regras de
prioridade. Sendo as ordens de prioridade heul3 e heuld as que mais vezes conseguiram
alcancar melhores resultados (critério 1: pj/lj crescente e em caso de empate, critério 2: pj

decrescente (heul3) ou crescente (heul4)).
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Constatamos também que as solugdes alcangadas por abordagens sem ter em conta as
regras de prioridade s&o as que apresentam mais vezes uma menor qualidade nas solugdes. A
abordagem CSI3 que tem uma construcdo da solucéo inicial a partir da data esperada, isto &,
preocupada em garantir as menores penalidades associadas a cada tarefa alocada, tem valores
piores (valores mais altos) comparativamente & abordagem CSI2 que ndo tem uma
preocupacdo com o valor das penalidades na construgdo da solucéo inicial. Tendo assim, um
maior relevo a componente que diz respeito a sequéncia das tarefas do que propriamente a
parte construtiva da solucéo.

Relativamente a CSI5, tal como varios autores j& relataram para abordagens
envolvendo o multistart, ndo podemos concluir que a solucdo seja garantidamente melhor ou
pior. A abordagem CSI5, se o melhor comeco garantisse a melhor solucdo, deveria ser pelo
menos tdo boa como a abordagem CSI4, podendo existir ligeiras variacdes devido a
componente aleatoria proveniente do método VNS.

Como trabalhos futuros sem grandes adaptacGes ao modelo aqui apresentado podemos
ver pequenas variantes do problema descrito. Por exemplo, considerar maquinas ndo idénticas

e periodos de tamanho variavel.
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ANEXO |

CONSTRUCAO DA SOLUCAO INICIAL CSI4 E SOLUCOES VIZINHAS
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Tarefas (j € N): heu1t
. . ; ; : ; (ej+l)/
J | d b g U ol
2 5 5 5 0 | 100 20

4 3 5 4 10 | 30

3 5 5 5 0 25

7 2 5 4 5 8
Nova ordem dos trabalhos:

2-6-1-5-4-3-7
b)
Tarefas (j € N): heut
. M1 e o M2 ot J CI d | pi | e i . (e_i:r}i)/ =
1| | 1| | 2 5 5 5 0 | 100 20 0
2| | 2| | 6 2 5 4 20 = 17 o
—— —— =
1 5 5 6 0 | 100 16
d | |
| z | ] s . | | |5 6 6 | 4 0 50 12 0
d 2 | | 6| | 4 3 5 4 10 | 30 . 10
7] | | 3 5 55 0 | 25 . 5

Colocagao de todas as tarefas possiveis na sua data esperada pela ordem estabelecida

Tarefas (j € N): heu1
] 5 ; ] ] ; ej+)/
M1 M2 J t d | pJ e U . (Jpjj) Fo.
0 P=6 0 P=6
i | ] | 2 5 5 5 | 0 | 100 20 0
| | | 6 2 5 | 4 20 50 17 0
| | o e 1 5 5 6 0 100 16 100
5 6 6 4 | 0 50 12 0

3 5 5 5 0 25

|

6I - | 6I ] I 4 3 5 4 10 30
|
|

7 2 5 4 5 8

[¢)]

Colocacao das tarefas que nao couberam nas suas datas esperadas
vendo se compensa adiantar ou atrasar

tarefa 1 tem r; = d; pelo que s6 pode ser adiada
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d)

Tarefas (j € N):

M1 M2 ;o 4 pd
0 P=6 0 P=6
i | ] | 2 5 5 5 0
2 /—1—7"\‘ | 8 2 5 4 20
: d 1 5 5 6 0
q | 1
6 6 | 4

7 2 5 4 5

tarefa 4 tem r, # d, , ou seja, pode ser adiantada ou adiada
Como e, < |, entdo compensa adiantar.

Tarefas (j € N):

M1 M2 J l_’i d P/ e/

2 5 5 5 0

|
| 2| | 6 2 5 4 20
|

f)

A tarefa 3 so6 pode ser adiada e tem de se afastar 2
periodos da sua data esperada

Tarefas (j € N):

M1 M2 I g d A 9

2 5 5 5 0

6 2 5 4 20

7 > | |3| 5 |5|5]|0
E=——=

tarefa 7 também compensa adiantar
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” .

100
50

100

(o] 50
o -

-

” .

100
50
100
50
30

25

- 1l

’j .

100
50
100
50
30

25

heu1t

(ej+)/
(]

20
17

16

heu1t

(ej+j)/
(J]

20

heu1

(ej+h)/
]

20
17
16
12
10
5

3

F.O.

100

10

50

100

10

50



9)

h)

M1

M2

M1

M2

Tarefas (j € N):

i

5

d

5

Solugéo inicial do tipo CSI4 heu1,
com uma penalizagao de 165.

Tarefas (j € N):

6

5

i
5

3

2

6

dj
5

)

8

6

]

Pi

4

4

e

20

0

100

50

30

25

100

50

50

heu

1

(e +l)/

P/

20

17

16

12

10

5

3

F.O.

Ordena-se a lista das tarefas pela penalidade associada a cada tarefa de forma decrescente.

E tenta-se trocar a primeira tarefa (a mais penalizadora, neste caso a tarefa 1) com as

tarefas que estdao em periodos correspondentes a sua data esperada (periodo 5).
Primeiro tenta a troca com a tarefa 2

Tarefas (j € N):

M1 M2
0 P=6 0 P=6
| L
2,7ﬁ 2
>
W2 |
L] e
5| | | [ 1 |
s | 2 [ ]

7| 3 | ]

A tarefa 2 tem a rj = dj pelo que s6 pode ser adiada. O periodo onde resulta na menor penalidade

para a tarefa 2 é na antiga posigao da tarefa 1 (troca direta). No entanto, ndo resulta numa

melhoria em relagdo a situacao anterior. Neste caso iguala, mas ndao melhora.

Assim a tarefa 1 tera de verificar as proximas tarefas.
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Tarefas (j € N):

" 2 )4 9 e f/.F.o.

0 Pt 0 P=6
| || | 1 5 5 6 0 100 100
.| | | 3(5 |5 |5| 0] 2 50
q | s | 4 3 5 4 10 30 10
] v I el e 7 2 5 4 5 8 5
5 > [ ] I
2| 5 | 5|5 | 0100 0
6 ) 1
| 6 2 5 4 20 50 0
7 3 HEE:
N | o 5 6 6 | 4 0 | 50 o |V

Nao compensa trocar a tarefa 1 com a tarefa 2.
A troca para o lugar da tarefa 6 como vemos vai resultar numa menor penalidade

M2

[e2]
N
(é)]
N
o

A colocagao da tarefa 6 para a sua melhor posigao faz-se de forma
idéntica a colocagao das tarefas na construgao da primeira solugio.
Como ¢; < |5, entdo compensa adiantar.

M1 M2

P=6

0o
1I \:\ g4 b e lj.F.o.
2

|

|

3 6 2 5 4 20 50 40

P=6
| -
L]
| ol

7

w |

8

A tarefa 6 também nao vai caber no periodo anterior a sua data esperada em nenhuma maquina.
Adianta-la mais aumentaria o seu custo para Aux_ej = 40 (2 periodos de adianto*20).
Como, 40 < 50 compensa, novamente, adiantar a tarefa 6.

A penalidade da solugao baixa em 60 unidades.

Se a penalidade nao fosse menor, seriam procuradas trocas melhores com a tarefa 1, o que
neste caso nao iria acontecer. Nao existindo trocas para a tarefa 1 que fossem vantajosas
passar-se-ia a avaliagao de trocas com a segunda tarefa da lista (tarefa 3).
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. M o o M2 J d 9 o & 4 .Eo.

1| | 1 3 5 5 5 0 25 50

| |l | 6 2 5 4 20 50 40
e ] ] 5 |

o1 | T | 4 3 5 4 10 30 10

| 2 | | s ; | 7|2 |5 |4|5 |8 5
s 1 | \ 2 5 | 5 5 0 | 100 0

7| 2 ‘ ‘ T| ‘ 1 5 5 6 0 100 0

d | ol | 5| 6 | 6|4/ 0| 50 o ¥

Para este exemplo, este é o resultado apos a primeira melhoria. Caso seja para fazer um “varrimento”
completo a vizinhanga ha o reordenamento da lista das tarefas de acordo com a penalidade e fazem-se
os mesmos procedimentos até nao existirem mais melhorias na vizinhanga considerada.
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ANEXO |1

INFORMACOES DA SOLUCAO
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Tarefas ordenadas segundo a heul

ListaSequendcia_CSI4_heu1_1_55_VNS_A_hi100_2 2 1.dat

Informacdes relativas a solucdo para uma determinada instancia:

Solucao final;

Penalidade da solucéo final;

Penalidade da primeira solucdo;

Tempo de execucao;

- Tempo necessario para encontrar a solucao final.

Solucao_CSI4_heu1_1_5s_VNS_A_hi100_2 2 1.dat

[Penalidade da Solucao
Tempo de execucao segs

Penalidade da Primeira Solucao

Solucao final

[

Machine{
[
Period{id
Period{id
Period{1
Period{id
Period{
Period{id
Period{id
Period{id
Period{id
Period{
Period{1i
Period{id
Period{
Period{id
Period{id-1
Period{id-1
Period{id
Period{id
Period{id

Machine{
[

Period{1i
Period{id
Period{id
Period{1i
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