UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
REGIONAL CATALAO
UNIDADE ACADEMICA ESPECIAL DE GESTAO E NEGOCIOS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO STRICTO SENSU
MESTRADO EM GESTAO ORGANIZACIONAL

FERNANDA NEIVA MESQUITA

META-HEURISTICA BASEADA EM SIMULATED ANNEALING PARA
PROGRAMAGCAO DA PRODUCAO EM MAQUINAS PARALELAS
COM DIFERENTES DATAS DE LIBERACAO E TEMPOS DE SETUP

CATALAO-GO
2015



o 3

sistema de hibliotecas ufg U FG
TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZACZ\O PARA DISPONIBILIZAR AS
TESES E DISSERTAgﬁES ELETRONICAS NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG

Na qualidade de titular dos direitos de autor, autorizo a Universidade Federal de
Goias (UFG) a disponibilizar, gratuitamente, por meio da Biblioteca Digital de Teses e
Dissertacdes (BDTD/UFG), regulamentada pela Resolucdo CEPEC n° 832/2007, sem
ressarcimento dos direitos autorais, de acordo com a Lei n°® 9610/98, o documento
conforme permissOes assinaladas abaixo, para fins de leitura, impressao e/ou download,
a titulo de divulgacdo da producdo cientifica brasileira, a partir desta data.

1 1. Identificacao do material bibliografico: [ x] Dissertacao [ ] Tese

1 2. Identificacdao da Tese ou Dissertacao

Nome completo do autor: Fernanda Neiva Mesquita

Titulo do trabalho: META-HEURISTICA BASEADA EM SIMULATED ANNEALING PARA PROGRAMAGAO DA
PRODUCAO EM MAQUINAS PARALELAS COM DIFERENTES DATAS DE LIBERACAO E TEMPOS DE SETUP

3. Informacodes de acesso ao documento:

Concorda com a liberagao total do documento [ x ] SIM [ ] NAO!

Havendo concordancia com a disponibilizacdo eletronica, torna-se imprescindivel o
envio do(s) arquivo(s) em formato digital PDF da tese ou dissertagao.

Data: 07/ 10/ 2016

Assinatura da autora

! Neste caso o documento sera embargado por até um ano a partir da data de defesa. A extensdo deste

prazo suscita justificativa junto a coordenacg&o do curso. Os dados do documento ndo serdo disponibilizados
durante o periodo de embargo.



FERNANDA NEIVA MESQUITA

META-HEURISTICA BASEADA EM SIMULATED ANNEALING PARA
PROGRAMACAO DA PRODUCAO EM MAQUINAS PARALELAS
COM DIFERENTES DATAS DE LIBERACAO E TEMPOS DE SETUP

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduacdo em Gestdo Organizacional da
Universidade Federal de Goias — Regional Catal&o,
area de concentracdo Gestdo Organizacional, linha
de pesquisa Inovacdo, Desenvolvimento e
Tecnologia, como requisito parcial a obtencdo do
titulo de mestre em Gestdo Organizacional.

Orientador: Prof. Dr. Hélio Yochihiro Fuchigami

CATALAO-GO
2015



Ficha de identificacao da obra aelaborada pelo aulor, atraves do
FPrograma da Garacao Automatica do Sisiama de Bibliotecas da UFG.

Medva Mesguita, Fenmamnds

META-HEURISTICA BASEADA EM SIMULATED ANMEALIMNG
FPARA PROGRAMACAD DA PRODUCAD EM MAQUIMNAS PARALELAS
COM DIFERENTES DATAS DE LIBERACAD E TEMPOS DE SETUP
[manuserite] § Fermmanda MNebsa Mesquita, - 2015

LxX, 8O f.

Cirientador: Prof. Or. Hélio Yochihino Fuchégsami.
[Mestrado) - Uinhversidade Federal de Golgs, Unidade
Acadimica Especial de Gestfo & Megdcios, Catalio, Programa e Pos
Gradua¢io em Sestfo Onganizacionsl (profissionsl), Catalio, 2015,
Biblisgrafia. Ap&ndice.
Imeciui miglas, sbrevigbures, simbsoboas, grafico, tabs-edas, algoribmos,
lista de tabelas.

1. Méaqguines Parslelss. 2. Tempos de Sstup Independentes da

Sequéncia. 3. Dates de Liberagio. 4. Simulated Annealing. 1. Yaochihiro
Fuchigami, Hélio, orient. 1. Tiulo.

CDL 005




SERVIGO PUBLICO FEDERAL
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
REGIONAL CATALgo
MESTRADO PROFISSIONAL EM GESTAO ORGANIZACIONAL
ATA DE SESSAQ PUBLICA DE EXAME DE DEFESA DA DISSERTACAG DO MESTRADO PROFISSIONAL NO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAQ STRICTO SENSU EM GESTAQ ORGANIZACIONAL DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DE GOIAS.

No dia dezessete (17) de dezembro de 2015, ds 08:00 horas, na sala 108, Prédio Administrativo, Regional Cataldo da Universidade
Federal de Goids, FERNANDA NEIVA MESQUITA, discente do Programa de Pos-Graduagdio Stricto Sensu em Gestdo
Organizacional (52001016061P6) da Universidade Federal de Goias, expds, em Sessdo Publica o exame de defesa da dissertagdo
intitulado META-HEURISTICA BASEADA EM SIMULATED ANNELING PARA PROGRAMACAQ DA PRODUCAQ
EM MAQUINAS PARALELAS COM DIFERENTES DATAS DE LIBERACAQ E TEMPOS BE SETUP, para Comissdo de
Avaliagde composta pelos (as) docentes: Dr. Hélie Yochikiro Fuchigami (Programa de Pos-Graduagdo em Gestdo
Orgaunizacional/Universidade Federal de Goias, Presidente da Comissiio), Br. Donaldo Mark Santee (Programa de Pés-Graduagio
em Modelagem e Otimizacdo/UFG, Membro Convidado Externo) ¢ Dr. José Walde Martinez Espinosa (Programa de Pos-
Graduagfio em Gestdo Organizacional/Universidade Federal de Goiés. Membro Convidado Interno). O trabalho da Comisséio de
Avaliaggo foi conduzido pelo docente Presidente que, inictalnente, apds apresentar os docentes integrantes da Comissdo, concedeu
30 minutos o {a) discente candidato (a) para que este (a) expusesse o trabalho. Apos a exposiglio, o docente Presidente concedeu a
palavra 2 cada membro convidado da Comissdo para que estes argilissem o (&) discente candidato (a). Apds o encerramento das
argliictes, a Comissdo de Avaliagdo do trabatho de defesa avaliou a dissertagio ¢ o desempenho do (a) discente candidato (a) na
exposicio, considerando a trajetoria deste no curso de mestrado profissional. Como resultado da avaliagio, a Comissio de Avaliagiio
deliberou pela:

Aprovacio do trabalho de defesa 2
A Comissfio de Avaliacdo declara o (a) discente candidato (a) APROVADO NO EXAME DE DEFESA PUBLICA. A
Comissdo de Avaliagdo pode sugerir alteragGes de forma e/ou contetido consideradas aceitdveis, as correcdes, quando
identificadas, devem ser realizadas no prazo maximo de 30 dias contados a partir do recebimento da Ata de Defesa. As
alteragdes deverfo ser indicadas no Anexo ao presente documento e/ou podem constar na versfo lida pelo membro da
Comiss#o de Avaliago para a sessio de defesa do trabalho de dissertag@o. Neste caso, a versdo lida corrigida deverd ser
entregue 30 {a) discente candidato () no final da sessdo

Reprovacio do trabatho de defesa

De acordo com a Resolugdo — CEPEC N° {09 ¢ previsto a reprovac#io quando a Comissdo de Avaliagdo determina que o
trabatho apresentado ndo satisfaz as condigdes minimas para ser considerado projeto de mestrado valido, em condigdes de
se desenvolver um trabatho de conclusio de mestrado.

A Comissko de Avaliaciio:

Para usa da Coordenuedo/Secretaria do PRGGO

DT, Hélio B! ro Fuchigami Prof. Dr. Vagrer Rosalem

Memijro g|de(|(€ Coordenador do Mestrado Profissicual no Programa de Pés-Graduagio Stricto Sensu
Universidade Federal de Goias T Gestdo Organizacional
57/[ niversidate Federal de Goigs™
&y
Dr. Donald Mark Santee Prof| Dr. Geralda Sadoya eal

Membro Convidade Externo Vice-Coordenador do Mesfrado Profissional no Programa ¥ Pds-Graduagio Stricto

Universidade Federal de Golas S su e Gestéio Organizacional

_ Prof, Dr, Geraldo Sadoyama Leal
_Mn’ - ;

Dr. José Waldoiartinez ESpinosa Observagdes:
Membro Convidado Interno
Universidade Federal de Goids
Visto Secretaria:
EX. Defesa. n®.18/2015

Awlﬂcm&a e %Mu Catalio, 15 / 121015

Fernanda Neiva Mesquita
Discente Candidato (a)
Matricula: 2013-1575

Av. Lamartine P. Avelar, 1.120. Setor Universitdric - Cataldo (60) CEP - 75704 020
Fone: (64) 3441-5374. E-mail: ppggo@catalac.ufg.br



A Deus
gue me propiciou o conhecimento

para entender melhor minha missdo de vida e de fé.



Agradecimentos

Ao meu querido orientador Prof. Dr. Hélio Yochihiro Fuchigami, como foi dolorosa e
ao mesmo tempo prazerosa nossa convivéncia. Sem suas contribuicbes e todo o
conhecimento/direcionamento esse trabalho ndo teria nunca passado de um doce sonho.
Obrigada por acreditar em mim.

A meus queridos pais Silvio e Lourdes, que sempre estiveram comigo, me apoiando e
me dado carinho. Aos meus irmaos: José Neto, meu exemplo de pesquisador, meu irmao
Silvio Junior (in memoria) que com grande dor nos deixou tdo jovem e ao meu irméozinho
Igor, o prodigio da familia, que sempre me deu forca e amor. E a0 meu pequeno sobrinho
Matheus que veio para trazer alegria e bénc¢édo a nossa familia.

Ao meu amado marido Neomar que ndo tenho palavras que poderia descrever o
quanto me ajudou, sempre sendo meu companheiro, amigo e confidente. Sem vocé essa
conquista nunca seria a mesma, te amo.

A empresa TriSolo que compreendeu minhas auséncias para cursar as disciplinas do
mestrado e toda sua equipe: Sebastido, Marcia, Luciene, Leonardo, Lindomar, Ana Carla,
André, Raquel, Lucas, Thiago, Isabela, Bauer, Alexandre, Gnainna e demais amigos.

Ao programa de pos-graduacdo em Gestdo Organizacional e todo seu corpo docente
pelo conhecimento repassado. Principalmente a Universidade Federal de Goias — Regional de

Cataldo pela oportunidade de cursar o programa.



RESUMO

Mesquita, F. N. (2015). Meta-Heuristica Baseada Em Simulated Annealing para
Programacao da Producdo em Maquinas Paralelas com Diferentes Datas de Liberacéo e
Tempos de Setup. Dissertacdo de Mestrado, Programa de Pds-Graduacdo em Gestdo

Organizacional, Universidade Federal de Goias, Regional Cataldo, Cataldo, GO, Brasil.

Este estudo trata de problemas de maquinas paralelas com tempos de setup
independentes, diferentes datas de liberacdo e minimizacdo do makespan. Qualquer processo
produtivo requer um gerenciamento eficaz por meio do Planejamento e Controle da Producéo
(PCP). Esta atividade inclui a programacdo da producéo, ou seja, a alocacao de recursos para
execucao de tarefas em uma base de tempo. A atividade de programacdo é uma das tarefas
mais complexas no gerenciamento da producdo, pois a necessidade de lidar com diversos
tipos diferentes de recursos e atividades simultaneas. Além disso, o numero de solucdes
cresce exponencialmente em varias dimensfes, de acordo com a quantidade de tarefas,
operacfes ou maquinas, gerando assim uma natureza combinatéria ao problema. No ambiente
tratado neste trabalho, cada tarefa tem o mesmo tempo de processamento em qualquer
méaquina. Considerando a restricdo de tempos de setup independente apenas da tarefa que
espera por processamento e a presenca de datas de liberacdo diferentes de zero, caracteristicas
muito praticas nas industrias. Como ndo foram encontrados na literatura trabalho que tratasse
desse ambiente de trabalho, ainda menos que utilizasse a meta-heuristica Simulated
Annealing, entdo foi desenvolvido o método para o problema, juntamente com a solugédo
inicial os respectivos esquemas de perturbacdo e a definicdo de limitantes inferiores para o
makespan. Ao resultados obtidos na experimentacdo computacional foram analisados e
discutidos com base no desvio relativo percentual em relacdo a solugéo inicial e aos limitantes

inferiores, 0 tempo médio de computagéo e a ferramenta de anélise estatistica ANOVA.

Palavras-chave: maquinas paralelas, tempos de setup independentes, datas de liberacdo,

Simulated Annealing.



ABSTRACT

Mesquita, F. N. (2015). Meta-Heuristics Based On Simulated Annealing for Production
Scheduling on Parallel Machines with different dates of release and Setup Times. Doctoral
Dissertation, Programa de Pos-Graduacdo em Gestdo Organizacional, Universidade Federal

de Goias, Regional Cataldo, Cataldo, GO, Brasil

This study deals with problems of parallel machines with independent setup times, different
dates of release and minimizing the makespan. Any production process requires effective
management by the Production Planning and Control (PCP). This activity includes the
planning of production, so the allocation of resources for task execution on a time basis. The
programming activity is one of the most complex tasks in the management of production
because the need to deal with several different types of resources and concurrent activities.
Furthermore, the number of solutions grows exponentially in several dimensions, according to
the number of tasks, operations or machines, thereby generating a combinatorial nature of the
problem. The environment treated in this work each task has the same processing time on any
machine. Considering only the restriction independently of the task setup time waiting for
processing and the presence of release dates different from zero very practical characteristics
in industries. As were found in the literature work that deals of this work environment, even
less that used the meta-heuristic Simulated Annealing, so we developed the method to the
problem, along with the initial solution their disturbance schemes and the setting of lower
bounds for the makespan. The results obtained from the computational experiments were
analyzed and discussed based on the relative percentage deviation from the initial solution and

lower bounds, the average computation time and statistical analysis tool ANOVA.

Keywords: parallel machines, independent setup times, release dates, Simulated Annealing.
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1 INTRODUCAO

1.1 Considerac0es iniciais

A matematica, muito mais que uma mera ciéncia dos numeros, ¢ uma das formas de
expressdo da cultura humana, é uma forma de comunicacéo, significa essencialmente a arte ou
a técnica de compreender — do grego, “matema” significa compreensdo e “tica”, arte ou
técnica. Assim, além da aritmética das necessidades cotidianas, a matematica é a chave para a
compreensdo do mundo fisico. Neste contexto, a modelagem matematica se insere na arte de
transformar situacdes da realidade em problemas matematicos, cujas solugdes devem
apresentar linguagem simples e de facil compreensédo (BASSANEZI, 2010).

A matemadtica tem grande influéncia na humanidade, pois presta sua contribuicdo a
diversos campos do saber. E utilizada para resolver diferentes problemas, que — em sua
maioria — abstém-se de clareza e objetividade o que os tornam de dificil interpretagdo e
resolucao. Com isso, constroi-se um modelo esta representagcdo simplificada do problema real,
considerando as varidveis que influenciaram a problematica, para entdo resolvé-lo; e
necessariamente a solu¢do deve adequar-se ao problema original.

A Pesquisa Operacional (PO) ¢ uma area de estudo multidisciplinar que se baseia em
modelos matemadticos, algoritmos e ferramentas computacionais para a analise de problemas
praticos e complexos. Esta ciéncia evidéncia a tomada de decisdes e resolucdes de problemas
reais, geralmente sob condigdes de recursos escassos (PINEDO, 2012). Existem diversas
técnicas classicas de resolugdo, tais como: método branch-and-bound, simplex, relaxacao
lagrangeana, métodos heuristicos, dentre outros. Pode ser muito bem aplicada em sistemas
logisticos de planejamento e controle da produgcdao (CORREA et al., 2006)

O Planejamento e Controle da Produgdo (PCP) ¢ uma importante area de estudo que
possui pontos comuns a Pesquisa Operacional; este segmento ¢ responsavel pelo
planejamento, execucdo e controle das atividades nos sistemas produtivos, ou seja,
desenvolve os planos que guiardo a producdo e os métodos de controle (ZACCARELLI,
1987).

Na visdo de Martins (2010), o objetivo principal do PCP é comandar o processo

produtivo de manufatura e/ou empresas de servigos, administrar o fluxo de materiais e
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informagdes, bem como controlar o desempenho do sistema. Isso exige um gerenciamento
dinamico e integrado as demais areas funcionais da empresa.

No ponto de encontro destas duas areas — a PO e o PCP — e muitas vezes utilizando
ferramentas como a programacdo matematica, existem os problemas de Programacdo da
Producdo (ou Scheduling); area que pode-se definir, genericamente, como: a alocacdo de
recursos disponiveis para a execucao de tarefas em um horizonte de tempo; sendo assim, uma
importante ferramenta de decisao nos sistemas de controle da producdo (BAKER, 1974).

A programacao da produgdo corrobora para a boa ordenacdo das tarefas que serdo
executadas; para isso, considera uma fra¢do de tempo e a quantidade de maquinas alocadas,
ou seja, trata-se da determinagdo do local e periodo de execucdo de cada operagdo, que
otimizard o processo produtivo (LAWLER, 1989).

De acordo com Baker (1974), o problema de programacdo da producdo requer
decisbes de sequenciamento e alocagdo de recursos, como: ferramentas, equipamentos,
maquinas, células de producdo, operadores, computadores entre outros.

Uma ferramenta na programacéo da producao é o Gréafico de Gantt, inventado por H.
L. Gantt em 1917 e que representa graficamente o tempo como uma barra. Os momentos de
inicio e fim das atividades podem ser indicados no grafico e algumas vezes o processo real do
trabalho também é indicado. As vantagens dos graficos de Gantt é que eles proporcionam uma
representacdo visual simples do que ocorre em cada operacdo (SLACK et al., 1999).

1.2 Descricdo do problema de pesquisa

Neste contexto, serdo adotadas algumas definicdes classicas da programacdo da
producdo. As operacles sdo as atividades em si a serem realizadas; uma tarefa € um conjunto
de operacOes inter-relacionadas por restricbes de precedéncia derivadas de limitacOes
tecnoldgicas. J& a maquina é o equipamento, dispositivo capaz de executar uma operagao e o
tempo gasto para execucdo da operagdo € o tempo de processamento (HAX e CANDEA,
1984).

As restrigdes tecnologicas sdo determinadas principalmente pelo padrdo de fluxo das
tarefas nas maquinas (MacCARTHY e LI, 1993), isso nos leva aos seguintes problemas
classicos de fluxos:

e Maquina Unica: apenas uma maquina disponivel para o processamento;
e Maquinas paralelas: varias maquinas disponiveis para 0 processamento — cada tarefa
pode ser processada em qualquer maquina, porém em apenas uma;

e Flow shop: as tarefas possuem um fluxo linear de processamento passando por varias
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maquinas — cada maquina é um estagio de producao;

e Flow shop hibrido (flexible flow shop ou flow shop flexivel): os estagios de producéo
podem conter varias maquinas disponiveis;

e Job shop: cada tarefa tem seu fluxo individual ou rota especifica nas maquinas;

e Job shop flexivel: existem estagios com duas ou mais maquinas disponiveis — mas a
tarefa é processada por somente uma maquina em cada estagio;

e Open shop: semelhante ao job shop, porém as tarefas ndo possuem uma rota especifica
conhecida previamente, podendo inclusive ndo passar por uma ou mais maquinas; as
tarefas podem ser processadas em qualquer ordem.

Esta pesquisa aborda o problema de maquinas paralelas, caracterizado pela existéncia
de um unico estagio de producdo formado por varios recursos disponiveis, 0s quais podem
processar igualmente qualquer tarefa requerida. Em geral, este ambiente pode conter
maquinas denominadas idénticas, uniformes (ou proporcionais) ou ndo relacionadas, definidas
a sequir.

No problema de méaquinas paralelas idénticas, cada tarefa tem o mesmo tempo de
processamento em qualquer maquina, ou seja, 0 tempo de processamento p; da tarefa J;
independe da maquina My em que é executada.

Além deste tipo, existem também as maquinas paralelas uniformes ou proporcionais
em que o tempo de processamento das tarefas, nas varias maquinas, se diferem por um fator
multiplicativo. Por exemplo, isto ocorre quando em uma maquina o tempo de processamento
de uma tarefa leva o dobro do tempo necessario em outra maquina.

O problema de maquinas paralelas ndo relacionadas ocorre quando 0S recursos
produtivos disponiveis em paralelo possuem configuracGes bem variadas, por exemplo, com a
existéncia de furadeiras novas e usadas, ou com modelos distintos, operando em conjunto.
Pode ainda haver recursos em paralelo com funcbes diferentes, como a existéncia de
furadeiras, tornos e lixadeiras, porém neste caso, a tarefa deve ser processada por um
subconjunto especifico de maquinas do estagio (por exemplo, apenas as lixadeiras).

Neste caso, 0s tempos de processamento p; da tarefa J; em quaisquer duas maquinas

Mg e My seriam representados por:

Pig = ®kPjk (1.1)
Onde:

o € o fator de proporcionalidade da maquina My em relagdo a maquina M.
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Assim, todas as tarefas teriam esta mesma proporcdo nos tempos de processamento
destas duas maquinas. No exemplo citado, ficaria pji = 2pj,, indicando que o tempo de
processamento da tarefa J; na maquina M; é o dobro do tempo da tarefa J; na maquina M.

O terceiro tipo de problema é o de maquinas paralelas ndo relacionadas, em cada
maquina os tempos de processamento das tarefas sdo completamente diferentes, sem nenhum
fator de proporcionalidade entre eles, ou seja, cada tarefa J; tem o seu tempo pjx distinto em
cada maquina My. Ou seja, pj1 # Pj2 # ... # Pjm.

O ambiente produtivo de méquinas paralelas é frequentemente encontrado nas
industrias, ou mesmo em versdes hibridas em meio a processos em fluxo. Um exemplo tipico
de maquinas paralelas estd na industria automobilistica. Podem haver postos de trabalho em
meio a linha de producdo, em que sdo adicionadas novas maquinas ou equipamentos para
ampliar a capacidade produtiva.

Estes novos recursos possivelmente terdo velocidades de processamento superiores
aos ja existentes, estabelecendo uma razédo (ou relacao) entre os tempos dessas duas categorias
de equipamentos. Este caso configura um exemplo de maquinas paralelas uniformes. Se existe
um conjunto independente de tarefas (ou atividades) que podem ser executadas em qualquer
uma destas maquinas com o objetivo de se otimizar o tempo total de producédo, tem-se um
problema de minimizacdo do makespan (SENTHILKUMAR e NARAYANAN, 2011).

O presente estudo propGe a minimizacdo do makespan, que é a duracdo total da
programacdo. Em qualquer sistema produtivo, a reducdo do tempo total necessario para a
execucdo de todas as tarefas acarretara também a maximizacao da utilizacdo dos recursos e a
reducdo do custo de producdo (LAWLER, 1989).

Dentre as restri¢es da producdo praticas que devem ser consideradas estdo 0s tempos
de setup separado dos tempos de processamento, que constituem os tempos despendidos na
preparacdo das maquinas que receberdo as tarefas. Algumas operaces tipicas de setup séo a
obtencdo de ferramentas e materiais, processos de limpeza e esterilizagdo, lubrificagdes,
ajustes, posicionamentos, aquecimentos (ALLAHVERDI et al., 1999)

Nos problemas tipicos de programacgédo da producdo, os tempos de setup podem ser
dependentes ou independentes da sequéncia de execucado das tarefas. Quando o setup depende
apenas da tarefa que espera por processamento, ele é considerado independente e quando o
setup também depende da tarefa que foi processada anteriormente na maquina € considerado
dependente (FUCHIGAMI e MOCCELLIN, 2009).

O tempo de setup independente da sequéncia para a tarefa J; é representado por s;,
enquanto o tempo de setup dependente da sequéncia para a tarefa J; tendo processado
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anteriormente a tarefa J; € denotado por s;j. Assim, requer os dados do problema com setup
independente em forma vetorial desses tempos, enquanto que para o setup dependente é
necessario uma matriz de setup (ALLAHVERDI et al., 1999).

Outra classificagdo possivel para os tempos de setup € quanto a sua antecipacdo em
relacdo a liberacdo da tarefa. Os setups antecipados, também chamados separados (ou
detached), sdo aquelas atividades que podem ser iniciadas antes da chegada da tarefa a
maquina, ou seja, antes da sua liberacdo, como por exemplo, operacbes de limpeza e
lubrificacdo das maquinas. Por outro lado, os setups ndo antecipados, denominados ainda néo
separaveis (ou attached), requerem que a tarefa ja esteja presente na maquina para ser
realizada, como nos casos de ajustes, posicionamentos e fixacao da tarefa na maquina.

Tanto os setups dependentes como os independentes, os antecipados e ndo antecipados
dependem da natureza das operacdes e do ambiente produtivo. Este trabalho trata do
problema com setup antecipado e independente da sequéncia.

Mais uma restricdo realista que seré considerada neste estudo é a presenca de datas de
liberacéo (release dates) diferentes de zero. Cada tarefa Jj tem sua data de liberagéo denotada
por rj. S&o os instantes que demarcam que cada tarefa pode ser executada ou as chegadas das
tarefas nas maquinas (PINEDO, 2012). Esta € uma caracteristica muito pratica, pois nas
indUstrias dificilmente todas as tarefas chegardo simultaneamente. A consideracdo das datas
de liberagdo diferentes de zero conferem um carater mais dindmico ao problema.

De acordo com Souza e Moccellin (2000), os métodos de solucdo para problemas de
programacdo da producdo podem ser de dois tipos: métodos de solucdo 6tima ou exata, que
geram uma programacdo étima de acordo com o critério de desempenho adotado, tais como
técnicas de enumeracgdo do tipo Branch-and-Bound e Programacédo Linear Inteira; e métodos
heuristicos, que buscam o melhor caminho dentre os existentes, sem precisar testar todas as
opcOes possiveis ou chegar a solucdo Otima, demandando um tempo computacional
geralmente bem menor.

Os metodos heuristicos podem ainda ser subdivididos em meta-heuristicas, como as
classicas Busca Tabu, Simulated Annealing e Algoritmo Genético; heuristicas construtivas,
quando se adotam critérios para construir a solucdo iterativamente, e heuristicas melhorativas,
qguando se parte de uma solucdo inicial completa (geralmente gerada aleatoriamente) e se
empreendem operagdes na tentativa de melhora-la (FUCHIGAMI, 2013).

E bastante comum se optar pela resolucdo do problema por meio de um método
heuristico porque a pequena diferenga na qualidade da solu¢do em relacdo a solugdo Gtima
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ndo justifica o enorme esforco computacional exigido pelos métodos exatos, embora essa
restricdo tenha se atenuado com os avancos da tecnologia.

Uma pesquisa bibliografica detalhada, Alcan e Basligil (2010) realizaram
apontamentos de inimeras meta-heuristicas aplicadas ao problema de maquinas paralelas. Os
autores demonstraram que em geral a meta-heuristica Simulated Annealing produz a melhor
solugcdo em menor tempo, quando comparada a outros metodos probabilisticos. Ao mesmo
tempo, verificaram que relativamente as outras meta-heuristicas, ha poucos trabalhos que
utilizam o Simulated Annealing no problema de maquinas paralelas. Este € um dos motivos
pelos quais se optou pela utilizacdo deste método na resolu¢do do problema tratado nesta
pesquisa.

Para mensurar o resultado do algoritmo Simulated Annealing proposto, foram
desenvolvidos limitantes inferiores (lower bounds) para o makespan. Conforme sera
detalhado nos proximos capitulos, os limitantes inferiores sdo valores de referéncia que séo
calculados com os dados do problema sem a necessidade de se estabelecer uma solugéo (neste
caso, uma sequéncia de tarefas). Por definicdo, a expressdo do célculo do limitante inferior
deve garantir que o seu valor seja no maximo igual ao makespan 6timo (LB < Cpax)-

Nesta pesquisa, formaliza-se entdo a seguinte problema: a meta-heuristica Simulated
Annealing é eficaz (em relacdo a qualidade da solucédo) e eficiente (em relacdo ao tempo
computacional) na solu¢cdo do problema de maquinas paralelas idénticas com datas de
liberacdo e setup independente?

1.3 Objetivos da pesquisa e estrutura do trabalho

Os objetivos gerais deste estudo sao:

e Investigar a estrutura do problema de maquinas paralelas idénticas com datas de
liberacdo diferentes de zero e tempos de setup antecipados e independentes da
sequéncia de tarefas;

e Propor o algoritmo Simulated Annealing;

e Comparar a eficacia da solugdo com limitantes inferiores adaptados da literatura.

Os objetivos especificos desta pesquisa englobam:
e Examinar minuciosamente a literatura especifica a fim de verificar o estado da arte;

e Identificar as propriedades estruturais do problema;
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e Propor um método de solucdo inicial para a meta-heuristica e 0s respectivos esquemas

de perturbacéo;

e Definir e implementar os limitantes inferiores para o makespan;

e Analisar estatisticamente os resultados obtidos.

O texto foi estruturado da seguinte forma: o primeiro capitulo apresenta uma introducéo
sobre programacdo da producdo enfatizando o problema tratado nessa pesquisa e Seus
objetivos. O segundo capitulo traz a notagdo do problema de programacdo de opera¢des em
maquinas, descrevendo de forma genérica o método de solucdo Simulated Annealing e uma
analise da revisdo bibliografica do ambiente de maquinas paralelas idénticas com
minimizagdo do makespan. No terceiro capitulo trata de uma andlise da estrutura do
problema, propondo o algoritmo de solugéo inicial, esquemas de perturbacdes, algoritmo
Simulated Annealing proposto e os limitantes inferiores. No quarto capitulo apresenta a
delimitacdo da experimentacdo computacional, analise dos resultados das perturbacGes em
relacdo ao limitante inferior e também em relacéo a solucdo inicial. As conclusdes do trabalho

sdo descritas no quinto capitulo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1  Programacéo da producgao

Um problema de producdo é denotado na literatura especifica por meio de uma
notacdo matematica de trés campos. Pinedo (2012) organiza esses parametros em um trio
al|Bly que auxilia a classificacdo de um problema de sequenciamento. Esses campos
determinam o problema, descrevendo “a” como o ambiente de producao com o nimero de
maquinas ou estagios, B fornecendo detalhes das limitagcdes dos recursos e tarefas, e y que
contém o objetivo a ser otimizado, ou seja, a medida de desempenho.

De acordo com essa conhecida notacdo de trés campos, o problema a ser tratado é
representado da seguinte forma B, |sj,rj|Cmax, onde “P,” indica o ambiente de producao
com m maquinas paralelas idénticas, as restricdes do problema denotado pelo “s;” que ¢ a

presenca de tempos de setup independentes da sequéncia e “7;” indicando a presenca de

diferentes datas de liberagdo das tarefas. O campo “C,,,,” define a medida de desempenho
considerada, ou seja, a duracdo total da programacéo (makespan).

Diante desse contexto, é necessario ressaltar alguns pressupostos do problema tratado:
a) Cada maquina pode processar apenas uma tarefa de cada vez;
b) As maquinas estdo sempre disponiveis para processamento, ou seja, ndo ha quebra de
maquinas ou paradas ndo programadas;
c) O problema possui um Unico estagio de producdo e todas as maquinas pertencem a ele,
caracterizando a disposicdo em paralelo;
d) Nao hé outros recursos limitantes, como mao de obra ou material;
e) Cada tarefa pode ser executada por somente uma maquina;
f) As tarefas nas diversas maquinas, uma vez iniciadas ndo devem ser interrompidas nem
canceladas;
g) As tarefas sdo independentes, ou seja, ndo hé restricdo de precedéncia entre elas, e todas
deverdo ser executadas;
h) Cada tarefa possui necessariamente uma unica operacao;
i) Os tempos de processamento das tarefas, datas de liberacdo e tempos de setup sdo fixos e
previamente determinados;

J) As tarefas tém diferentes datas de liberagéo;
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k) Os tempos de setup das tarefas nas diversas maquinas sdo antecipados, podendo iniciar

antes da liberacdo da tarefa, e independentes da sequéncia de execucao.

Dentre os diversos parametros para os problemas de programacéo da producéo, seréo

citadas as variaveis de entrada e as varidveis que descrevem a solucdo do problema tratado.

De acordo com Farber e Coves (2005), podemos descrever:

2.2

Tarefa (J;): uma atividade processada por uma maquina ou estagdo de trabalho é
chamada de tarefa (job). O niamero de tarefas é representado pela letra “n”, ou seja, o
conjunto das tarefas J; € denotado por: J = {Ji, ..., Jn}.

Magquina (My): os recursos produtivos que executardo as tarefas serdo denominados
genericamente de maquinas, podendo ser equipamentos, computadores, células de
producdo, operadores (funcionarios), etc. No problema de maquinas paralelas
idénticas existem varias maquinas My disponiveis para o processamento, onde cada
tarefa J; pode ser processada em qualquer maquina.

Tempo de processamento (p;): € o tempo que a tarefa J; permanece na maquina
enquanto esta sendo processada.

Release Date (r;): é a data de liberacéo da tarefa Jj, ou seja, o instante a partir do qual a
tarefa pode iniciar o seu processamento.

Setup (s;): também chamado de tempo de preparacdo ou configuracéo, o setup é o
tempo adicional necessario para preparar a maquina, que processara a tarefa J;. Neste
estudo, esta sendo abordado um tempo de setup independente da sequéncia, ou seja, 0
tempo de setup depende apenas da tarefa a ser processada.

Makespan (Cmax): duracdo total da programacdo. Mede a eficiéncia operacional
informando o tempo necessario para se executar um conjunto de tarefas. Equivale a

maximizagao da utilizagéo dos recursos.

Algoritmo Simulated Annealing

A Computacdo Natural ou Computacdo Bio-inspirada consiste em uma area de

pesquisa e desenvolvimento de técnicas computacionais essencialmente fundamentadas em

conceitos biologicos e conceitos computacionais evolutivos, aplicando a partir da

implementacdo computacional, o processo de evolugdo natural como um paradigma de
solucgéo de problemas de otimizagcdo (SARAMAGO e STEFFEN, 2004).
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Os métodos naturais sdo procedimentos iterativos que tentam simular os processos
usados na natureza para resolver problemas dificeis. O Simulated Annealing, ja referenciado
em portugués como “resfriamento simulado”, “recozimento simulado” ou “tempera simulada”
¢ um meétodo evolutivo baseado em processos naturais, mais especificadamente no processo
de resfriamento dos metais utilizados na metalurgia.

O algoritmo Simulated Annealing surgiu em 1983, tendo como precursor Osman e
Potts (1989), que se baseou nas idéias de Metropolis et al. (1953). Consiste em uma util
conexd@o entre a mecanica (comportamento de um sistema em equilibrio térmico a uma
temperatura finita) e a otimizacdo combinatdria (encontrar o minimo de uma dada funcéo
dependendo de vérios parametros). Alguns resultados publicados utilizando esta técnica, em
particular devido aos esquemas de resfriamento rapido tém gerado grandes avangos nas
técnicas de otimizacdo probabilisticas (MASTERS, 1993).

A utilizacdo de algoritmos aleatdrios estd cercada de diversas potencialidades. Sua
aplicacdo é util em diversos tipos de problemas para o apoio a tomada de decisdo. Robustos e
flexiveis, os algoritmos randémicos orientados probabilisticamente séo técnicas e
procedimentos genéricos, adaptaveis, aplicaveis na solucdo de uma vasta quantidade de
problemas complexos, em que a condi¢do primordial é a disponibilidade de uma grande
capacidade de recursos computacionais.

O Simulated Annealing encontra novos pontos dentro do espaco de busca através da
aplicacdo de operadores estatisticos para 0s pontos atuais, obtendo novos pontos que orientam
a busca de solucBes 6timas dentro deste espacgo. Esta técnica executa para a otimizacdo uma
perturbacdo randdmica que modifica as solu¢bes, mantendo o melhor valor para cada iteracao.
ApO6s muitas iteracdes, o conjunto produtor do melhor valor é designado para o centro sobre o
qual a perturbacdo acontecera na proxima temperatura.

A fim de escapar do 6timo local, o algoritmo reinicia a busca partindo de uma solucéo
diferente e utiliza a melhor solucdo encontrada como solucdo do algoritmo. Esta estratégia
aumenta a independéncia a solucgéo inicial, mas acrescenta uma dificuldade quanto a decidir
guando interromper o algoritmo, sendo necessario o estabelecimento de critérios adequados
de convergéncia.

Na analogia com o processo de resfriamento (annealing) da metalurgia, sabe-se que,
se 0 metal e resfriado em condi¢Ges apropriadas, uma solugédo cristalina simples pode ser
obtida (KIRKPATRICK et al., 1983). Neste resfriamento, o metal é aquecido a altas
temperaturas, causando um choque violento nos dtomos. Se o metal for resfriado de forma

brusca, a microestrutura tende a um estado randomicamente instavel, porém, se o metal é
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resfriado de forma suficientemente lenta, o sistema procurara um ponto de equilibrio
caracterizado por uma microestrutura ordenada e estavel.

Com uma raciocinio simples baseado em um fendmeno fisico, Metropolis et al. (1953)
introduziram um método numeérico que representou o estado de equilibrio de um conjunto de
atomos a uma dada temperatura. Cada configuracédo € definida por um conjunto de atomos de
energia (S) e temperatura (T), e a cada passo do algoritmo, os &tomos sofrem um pequeno
deslocamento aleatorio provocando uma pequena alteracdo de energia AS no sistema.

Na otimizacdo via Simulated Annealing, considera-se a perturbacdo aleatoria e a
manutencdo do melhor valor. A temperatura é entdo reduzida e novas tentativas executadas.
Ao final do processo, pretende-se obter a melhor solugdo que foi possivel de ser encontrada,
eventualmente a étima global.

A configuracdo inicial das variaveis do problema € adotada pelo algoritmo de geragédo
da solucgdo inicial. O valor inicial é adotado como o melhor valor. Apés a temperatura ser
reduzida, novas tentativas sao executadas. Este procedimento é repetido, ao final do processo
pretende-se obter a melhor solucdo. Na otimizacdo, o processo que encontra um estado de
baixa energia e 0s pontos em que ocorrem defeitos e intrusbes sdo considerados solugdes
ruins.

De forma genérica nos problemas de otimizacdo, os parametros principais da
programacao do algoritmo sdo os seguintes fatores: a temperatura inicial e final, o nmero de
iteracGes do algoritmo com a mesma temperatura e a estratégia de reducdo de temperatura ao
longo da execucdo do algoritmo.

E as etapas mais sensiveis do método sdo: a selecdo da solucdo inicial, a definicdo do
esquema de perturbacdes, a determinacdo do numero de iteracdes em cada temperatura e 0
critério de parada.

Entdo a logica do método segue a partir de um ponto no espaco de solucdes S calcula-
se um novo ponto S’ vizinho do atual. Se a energia € menor neste novo ponto (ou seja, a
medida de desempenho melhorou), ele passa a ser o ponto atual, entdo um ponto seu vizinho é
calculado e o algoritmo continua. Se a energia € maior neste novo ponto (indicando que a
nova solucdo é pior do que a atual), ele ndo é automaticamente descartado. Ha certa
probabilidade dele ser aceito como 0 novo ponto atual, e esta probabilidade é tdo maior
quanto for o pardmetro temperatura ou quanto menor for a diferenca de energia entre os dois
pontos.

Essa ideia € baseada no critério de Metropolis que consiste em avaliar a diferenca de

energia entre a solugéo atual e a nova solugéo, ou seja, (METROPOLIS et al., 1953),
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AS = Sppq — Sy (2.1)

Onde:
S — € asolucdo encontrada na ultima iteracéo;

Si+1 — € anova solucdo encontrada.

Se AS é negativo, isto significa que a nova solucdo € melhor que a anterior, e esta
ultima é substituida. Entretanto, se é positivo, a probabilidade de esta solucdo de maior
energia substituir a anterior é dada por:

—AS

P(AS) = exp (k—T) 2.2)

Onde:
P(AS) — probabilidade de uma solucao inferior ser aceita;
T— parametro de controle;

k— constante de Boltzmann.

A escolha da funcgdo de probabilidade P(AS), conforme descrito acima, deve-se ao fato
de que o sistema evolui segundo uma distribuicdo de Boltzmann, mas outras funcbes de
distribuicdo podem ser testadas.

Assim, a técnica do Simulated Annealing consiste numa meta-heuristica com diversas
aplicacdes, que parte de uma solucdo inicial e efetua movimentos de busca local visando
melhorar a solugéo obtida, incluindo a possibilidade de aceitar solugdes piores do que a atual
no intuito de escapar dos 6timos locais.

Como outros procedimentos heuristicos, ndo garante que alcangou a solugdo 6tima,
embora em geral fornega resultados com razoavel qualidade em tempo computacional
aceitavel. Este método tem sido aplicado em diversos problemas praticos de otimizagdo com
resultados bastante satisfatorios. E por este motivo foi escolhido para se resolver o problema

de programacéo da producdo tratado nesta pesquisa.
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2.3 Analise historica dos trabalhos

Nesta pesquisa, foi realizada uma extensiva busca na literatura especifica de
programacéo da producao, delimitando-se aos problemas de maquinas paralelas idénticas com
minimizacdo do makespan.

Além disso, é importante ressaltar como uma das contribui¢Ges deste trabalho que
esta revisdo tenta descrever a evolugdo ao longo dos anos do problema tratado, naturalmente
ndo contemplando exaustivamente todos 0s artigos existentes na literatura até o momento,
visto que seria invidvel pela vasta area de pesquisa.

O artigo pioneiro de maquinas paralelas idénticas com objetivo de minimizar o
makespan foi publicado por McNaughton (1959), que considerou o problema que ndo permite
interrupcéo de tarefas (preemption) e propds limitantes inferiores usados em inimeros outros
trabalhos posteriores.

Baseando na heuristica de McNaughton (1959), Hu (1961) resolveu duas questes,
propondo um algoritmo no problema de programacao de tarefas: a minimizacdo da duracéo
total no ambiente de maquinas paralelas idénticas e a otimizacdo do nimero de maquinas
paralelas de forma que as tarefas sejam processadas em um dado intervalo de tempo T.

Utilizando o algoritmo de Hu (1961) combinado com os limitantes inferiores de
McNaughton (1959), os autores Muntz e Coffman (1969) desenvolveram o caso do problema
de duas méaquinas paralelas idénticas. Em outro momento, Graham (1969) adaptou a
conhecida regra de sequenciamento LPT (que prioriza as tarefas com maior tempo de
processamento) adaptando uma nova heuristica com bons resultados.

Mais tarde, Muntz e Coffman (1970) utilizaram o algoritmo de Hu (1961) com
presenca de restrices de precedéncia onde as operagfes ndo podem ser interrompidas
(preemption).

O conhecido algoritmo MULTI-FIT foi adaptado para problema de maquinas paralelas
por Coffman et al. (1978) com bons resultados comparados aos limitantes inferiores
propostos. Friesen (1984) aperfeicoou os limitantes inferiores para o algoritmo MULTI-FIT
proposto por Coffman et al. (1978).

Mais adiante, Lee e Massey (1988) combinaram o método LPT e o algoritmo MULTI-
FIT, no qual o LPT gerou a solucdo inicial e 0 MULTI-FIT como um método de melhoria.
Posteriormente, Monma e Potts (1989) determinaram a minimizacdo do makespan em duas
maquinas paralelas onde as tarefas podem ser interrompidas e o tempo de setup é
independente de sequéncia.
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O artigo de Tang (1990) considerou uma situagdo em que 0S tempos de setup
dependem do tipo da parte que esta sendo produzida e utiliza uma adaptacdo do método
MULTI-FIT para minimizar o makespan.

Aperfeicoaram os limitantes ideais para 0 makespan, Blocher e Chand (1991) propés
um algoritmo eficiente de duas etapas utilizando o método de solucdo da heuristica LPT.
Rajgopal e Bidanda (1991) incluiram tempos de setup dependente da sequéncia com o
objetivo de minimizar makespan, varios procedimentos heuristicos sdo propostos e testados
em relacdo ao makespan, flow time médio e tempo gasto dos setups.

Modelando o problema de méaquinas paralelas, Guignard (1993) utilizou como método
de resolucdo a decomposicdo lagrangeana para formular o problema. No artigo de Monma e
Potts (1993), os trabalhos sdo divididos em lotes e com tempo de configuracdo das maquinas
sempre que necessario, caso ocorra uma mudanca de processamento de um trabalho em um
lote para um emprego em outro lote. Os tempos de preparagdo sao assumidos depende apenas
do lote do trabalho a ser programado. Dois tipos de heuristicas sdo propostos e analisados 0s
piores casos.

Os autores Ovacik e Uzsoy (1993) fizeram inclusdo de tempo de setup dependente
abordando para esses casos especiais (maiores e menores setups para mudar entre ou dentro
das classes, e setup delimitados por tempos de processamento).

Os algoritmos genéticos desenvolvido por Hou et al. (1994) e Corréa et al. (1999)
foram aplicados ao problema de maquinas paralelas idénticas. Comparando o algoritmo
genético e o simulated annealing, Min e Cheng (1998) desenvolveram o problema de
maquinas paralelas, e descobriram que dentre os dois o que gerou melhores solucdes foi o
algoritmo genético com tempos de execucdo mais longos que o algoritmo SA.

Baseando-se em varios artigos citados anteriormente, Kurz e Askin (2001) abordaram
a programacdo em maquinas paralelas com tempos de setup dependentes, data de liberagéo
diferente de zero com o objetivo de minimizar makespan, no qual ao considerar a data de
liberacdo o algoritmo de insercdo aleatoria obteve melhores resultados comparado ao
algoritmo genético. Chang et al. (2004) trataram do algoritmo simulated annealing para
minimizar o makespan em maquinas paralelas em processamento em lote. Os resultados
demonstraram que 0 método de programacédo linear inteira implementado no software CPLEX
comparado ao simulated annealing, se aproxima dos resultados 6timos na maioria dos casos.

O algoritmo genético hibrido (HGH) foi abordado por Kashan et al. (2008),
juntamente com o SA comparando com limitantes inferiores, para maiores instancias o tempo

de execucdo do HGH foi mais demorado comparado ao SA, entretanto com melhor qualidade
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de convergéncia. Damodaran e Chang (2008) criaram quatro heuristicas para minimizacdo do
makespan em maquinas paralelas idénticas com instancias de tempos de processamento,
comparando a performance ao SA obteve valores aproximados dentre as heuristicas
propostas. Lee et al. (2006) pesquisaram sobre método Simulated Annealing aplicado a
maquinas paralelas, demostrando ser um método muito eficaz com 95% dos resultados
alcancaram a melhor solugdo e que supera os algoritmos LISTFIT e Pl propostos
respectivamente por Gupta e Ruiz-Torres (2001) e Fatemi e Jolai (1998).

Os autores Behnamian et al. (2009) desenvolveram trés meta-heuristicas hibridas a
colonia de formigas (ACO), resfriamento simulado (SA) e busca na vizinhanga varidvel
(VNS) para o problema com tempos de setup dependente da sequéncia, destacando as
vantagens em termos de generalidade e de qualidade para grandes instancias.

Montoya-Torres et al. (2010) desenvolveram um algoritmo para méaquina Unica e
maquinas paralelas idénticas com o objetivo de minimizar o0 makespan com tempos de setup
dependente e data de liberacdo, propondo o algoritmo de insercdo aleatdria e obtendo
melhores desempenhos que o artigo Kurz e Askin (2001). Laha (2012) baseou no trabalho de
Lee et al. (2006) para o mesmo problema e obteve melhores resultados ainda, utilizando o
algoritmo Simulated Annealing.

A Figura 2.1 apresenta os artigos encontrados nos problemas de maquinas paralelas
idénticas e minimizaram o makespan. Além disso, consideraram-se outras restricdes a medida
gue os autores 0s tratassem nos artigos. A organizacdo dos 26 trabalhos esta revisada em
ordem cronoldgica e a relacdo (setas) existente entre eles. As setas pontilhadas, quando um
artigo comparou o seu método ou mesmo utilizaram da parte tedrica do outro para encontrar
melhores resultados. As diferentes cores das setas foram usadas apenas para melhor

visualizacgdo da representacdo, ndo indicando nenhuma diferenca.
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FIGURA 2.1 — Representacdo em ordem cronolégica dos principais artigos de maquinas paralelas idénticas com minimizagédo do makespan




33

Além da representacdo visual, os trabalhos citados também foram organizados na
Tabela 2.1, que inclui o método de solugdo utilizado no problema.

Dentre os 26 artigos analisados, como mostra a Tabela 2.1 somente seis trabalhos
utilizaram ou mesmo compararam o Simulated Annealing na resolucdo do problema de
maquinas paralelas idénticas. Sendo que as meta-heuristicas passaram a ser consideradas
apenas nos Ultimos trabalhos apresentados, especificamente, a partir dos anos 90. Os

anteriores utilizaram principalmente as heuristicas.

TABELA 2.1 — Descricéo dos artigos citados na Figura 2.1 e seus respectivos métodos de solugdo

Autor(s) /ano

Notacéo

Método de Solucao

McNaughton (1959)

Hu (1961)

Muntz e Coffman (1969)
Graham (1969)

Muntz e Coffman (1970)
Coffman et al. (1978)
Friesen (1984)

Lee e Massey (1988)
Monma e Potts (1989)
Tang (1990)

Blocher e Chand (1991)
Rajgopal e Bidanda (1991)
Guignard (1993)
Monma e Potts (1993)
Ovacik e Uzsoy (1993)
Hou et al. (1994)

Min e Cheng (1998)

Corréa et al.(1999)
Kurz e Askin (2001)

Chang et al. (2004)

Lee et al. (2006)

Pm|prmp|Cpax
Pm|prec|Cpax
P2||Crax
Pm||Cnax
Pm|prmp, prec|Cpax
Pm||Cnax
Pm||Cnax
Pm||Cnax
P2|sj|Crax
Pm|s;|Crnax
Pm||Cnax
Pm|s;j|Crax
Pm||Crax
Pm|prmp|Cpax
Pm|sij|Lmax e Pm|sij|Cmax
Pm||Cnax

PmIICmax

Pm”Cmax

Pmlr}'»sijlcmax
Pm|sj|Cmax

Pm”Cmax

Heuristica

Heuristica

Heuristica

Heuristica

Heuristica
MULTI-FIT
MULTI-FIT
MULTI-FIT

Heuristica
MULTI-FIT

LPT
MULTI-FIT
Decomposicdo Lagrangeana
Heuristica
Heuristica
Algoritmo Genético
Algoritmo Genético + Simulated
Annealing
Algoritmo Genético
MULTI-FIT + Algoritmo Genético +
Algoritmo de Insercdo Mdltipla
Simulated Annealing + Programagéo

Linear Inteira

Simulated Annealing
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Kashan et al. (2008) Pm|b|Cprax Algoritmo Genético Hibrido + Simulated
Annealing

Damodaran e Chang Pm|sj, Py|Cinax Heuristica

(2008)

Behnamian et al. (2009) Pm|s;j|Cimax Colonia de Formigas + Simulated

Annealing + Busca local
Motoya-Tores et al. (2010) Pm|rj, ij|Crnax Algoritmo de Insercdo Randdmica
Laha (2012) Pm||Cpax Simulated Annealing

Algumas conclusfes foram observadas com essa revisao bibliogréfica, representando
contribuicdes teoricas deste trabalho. Como pode ser visto na Figura 2.1, a pesquisa pioneira
de McNaughton (1959) serviu de base para muitos outros autores. Nota-se também que o0s
estudos posteriores foram feitos de forma mais independente uns dos outros, néo
estabelecendo uma hierarquia, tanto em termos de elaboracdo de métodos como em
comparac0es de resultados.

Uma fragilidade da evolucdo dos métodos estd justamente no fato de ndo comparar
seus resultados com pesquisas anteriores. Isto ocorreu principalmente nos anos iniciais das
publicacdes, provavelmente pela dificuldade em se acessar os trabalhos. Nas décadas mais
recentes, € possivel que o maior acesso tenha viabilizado as comparacdes dos resultados dos
métodos.

Nas ultimas décadas, os problemas avaliados contém diferentes restricdes, mostrando
a tendéncia de se considerar situacfes mais realistas. Isto acarreta o tratamento de problemas
mais dificeis e maior nimero de restri¢cdes praticas.

Nao foi encontrado nenhum trabalho que aborde o mesmo problema em estudo, com o
mesmo método de solucdo e que utilize a meta-heuristica Simulated Annealing. Os trabalhos
mais proximos sdo de Kurz e Askin (2001) e Montoya-Torres et al. (2010), porém, ambos
abordam tempos de setup dependentes da sequéncia.

Os trabalhos de Kurz e Askin (2001) e de Montoya-Torres et al. (2010) foram os
unicos que consideraram diferentes datas de liberagdo das tarefas, mostrando que essa
restricdo foi introduzida nas pesquisas apenas muito recentemente. Esta caracteristica confere
um carater mais pratico ao problema, pois nas industrias dificilmente todas as tarefas chegam

simultaneamente.
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3 METODOS DE SOLUCAO PROPOSTOS

3.1  Analise da estrutura do problema

Nos problemas classicos de programacdo da producdo, o makespan é simplesmente
definido como Cyax = max C;j, ou seja, a duragdo total da programacéo equivale ao maior
instante de término dentre as tarefas, a conclusdo do processamento da Ultima tarefa
programada.

J& nos problemas que existem diferentes datas de liberacdo das tarefas, normalmente
se utiliza a expressdo Cmax = max Cj — min rj, considerando a duracdo total da programagéo
como o intervalo entre o primeiro instante em que ha pelo menos uma tarefa liberada (min r;)
e o0 instante de término da ultima tarefa programada (max C;). Esta relagdo no problema de

maquinas paralelas pode ser visualizada no exemplo da Figura 3.1.

Mj_ I2 ]1
]
i
I
M: ]3 i
!
Ta T IE
/L 3 Cy
min r; max C;
1 [
] II
Crngx = mMax ¢; —min 7;

FIGURA 3.1 — Célculo do makespan no problema de maquinas paralelas com datas de liberacéo e sem setup

Entretanto, no problema tratado neste trabalho, além da presenca de diferentes datas de
liberacdo das tarefas, existem ainda os tempos de setup que podem ser antecipados, ou seja,
iniciados antes da liberacéo das tarefas. Esta relacdo pode ser observada no exemplo da Figura
3.2.

Como o tempo de setup pode ser maior do que a data de liberacdo (como na tarefa J,)
ou menor do que a data de liberacdo (como na tarefa J3), optou-se nesta pesquisa por
considerar a expressao do calculo do makespan como Cpax = max Cj, que garante a execugéo
de toda a carga de trabalho, sendo processamento ou setup, desde a data zero da programagéo

até o instante de término da ultima tarefa.
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FIGURA 3.2 — Célculo do makespan no problema de maquinas paralelas com datas de liberagéo e setup
antecipado

Na aplicacdo do algoritmo Simulated Annealing, a solucdo do problema sera
representada por meio vetorial, contendo ordenadamente os indices das tarefas programadas
nas maquinas. A posicao contendo valor zero representa a mudanca de maquina, ou seja, cada
sequéncia de tarefas programada em cada maquina serd separada por uma posi¢do contendo
valor zero.

Esta é uma dificuldade adicional do problema de méquinas paralelas, uma vez que em
outros problemas, como maquina tnica e flow shop permutacional, bastaria a representacéo da
sequéncia de tarefas para se estabelecer a programacdo. No caso do problema de maquinas
paralelas, além da decisdo de sequenciamento, existe também a atividade de alocacdo das
tarefas as maquinas.

A Figura 3.3 apresenta a ilustracdo vetorial de solucdo do problema de maquinas
paralelas. No exemplo, as tarefas J;, J, e J; foram programadas nesta ordem na primeira

maquina e as tarefas J4, Js € Jg foram programas nesta sequéncia na segunda maquina.

FIGURA 3.3 — Representacdo da solucdo em forma vetorial

A programacdo das tarefas nas maquinas representada anteriormente é ilustrada no
gréafico de Gantt da Figura 3.4, considerando os dados das tarefas e maquinas (tempos de

processamento e de setup e datas de liberacdo).
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FIGURA 3.4 — Gréfico de Gantt com a programacao correspondente a representacao vetorial

3.2 Algoritmo para solucéo inicial

Conforme apresentado na sec¢do 2.2, o algoritmo Simulated Annealing parte de uma
solugdo inicial e realiza operacdes denominadas ‘“perturbagdes” a fim de investigar a
vizinhanca em busca de solu¢des melhores.

A ideia para geracdo da solucdo inicial ¢ ja partir de uma boa solucéo para o problema
em busca de melhorias maiores. No problema tratado, é desejavel que se programe primeiro
as tarefas com as menores datas de liberacdo, ao mesmo tempo em que é vantajoso priorizar
as tarefas com as maiores cargas de trabalho, no caso somando os tempos de processamento e
de setup.

A maior carga de trabalho no inicio da programacdo ja se mostrou eficaz para
minimizacdo do makespan no problema classico de maquinas paralelas (sem setup e com
datas de liberacdo iguais a zero) por meio da utilizacdo da regra LPT e da alocacdo sequencial
das tarefas as maquinas de menor carga.

Assim, o algoritmo de solucéo inicial proposto faz a ordenacdo crescente pela razdo
Tj

pjtsj

e em seguida alocada uma tarefa de cada vez a maquina de menor carga.

Algoritmo para solugéo inicial

Passo 1

~ rj
Ordene as tarefas de forma crescente pela razéo > 13 :
j*Sj

Passo 2

Aloque uma tarefa de cada vez na maquina de menor carga.
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3.3  Esquemas de perturbac6es propostos

Os possiveis movimentos de busca em vizinhanga denominados “esquemas de
perturbagdes” (ou perturbation schemes, denotados por PS) foram propostos para o problema
de maquinas paralelas idénticas com base em trabalhos publicados na literatura.

Como a solucdo é representada vetorialmente, ou seja, 0s conjuntos de tarefas alocadas
em cada méaquina sdo separados pelo valor zero, dependendo da posicdo em que € realizada a
perturbacgdo, ocorre ndo apenas uma troca de tarefas, mas também uma tarefa pode trocar de
maquina.

No algoritmo de forma sequencial sera realizado cada esquema de perturbacdo, de
forma que o esquema a ser utilizado serd 0 mesmo até chegar ao critério de parada que seria a
temperatura final. E posteriormente sera salvo seu respectivo makespan obtido. Da mesma
forma, sera testando o procedimento de escolha ao acaso de um esquema de perturbacédo
qualquer para visto de comparacao de resultados.

Assim, sdo descritos a seguir os seis esquemas de perturbacdo considerados mais
apropriados para o problema tratado, separados em intramaquinas, aqueles em que as
operacOes sdo feitas com as tarefas de uma mesma maquina, e intermaquinas, em que se

movimentam tarefas de maquinas diferentes.

Esquemas de perturbacdo intramaquinas:

PS1: troca de tarefas adjacentes intramaquina

Seleciona aleatoriamente uma tarefa e troca com a da posi¢éo imediatamente posterior. Caso a
maquina escolhida tenha apenas uma tarefa, ndo é possivel executar a perturbagdo e uma nova
maquina é selecionada. A posic¢éo selecionada do vetor ndo pode conter valor zero nem ser da

ultima tarefa da maquina.
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FIGURA 3.5 — Exemplo do esquema de perturbacdo PS1

PS2: troca de tarefas aleatorias intramaquina
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Seleciona aleatoriamente duas tarefas ndo necessariamente adjacentes de uma mesma

maquina, também selecionada aleatoriamente a posicao, e faz a troca das duas.
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FIGURA 3.6 — Exemplo do esquema de perturbacéo PS2

PS3: reinsercao de uma tarefa intraméquina
Seleciona aleatoriamente uma tarefa de uma maquina, também escolhida aleatoriamente, e em
seguida uma nova posicao, onde a tarefa selecionada sera inserida e as tarefas intermediarias

(incluindo a que ocupava a posicao selecionada), deslocadas uma posicéao a direita.

Lo J 2] 5] Ls]
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FIGURA 3.7 — Exemplo do esquema de perturbacdo PS3

Esquemas de perturbacgdo intermaquinas:

PS4: intercambio de tarefas intermaquinas
Seleciona aleatoriamente duas tarefas que sejam de duas maquinas, também escolhidas

aleatoriamente, e em seguida troca-as.

L]l 2][2][of[a][s][s

S

FIGURA 3.8 — Exemplo do esquema de perturbacdo PS4

PS5: realocagéo de uma tarefa intermaquinas
Seleciona aleatoriamente uma tarefa de uma maquina, também escolhida aleatoriamente, e em
seguida uma posicdo em uma outra maquina aleatoria, onde a tarefa selecionada sera inserida

e as tarefas a partir desta posicéo deslocadas a direita na maquina.
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FIGURA 3.9 — Exemplo do esquema de perturbacdo PS5
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PS6: realocacdo de subsequéncias interméaquinas

Seleciona aleatoriamente uma maquina e a primeira posi¢do “posl” da subsequéncia que sera
realocada com tamanho no intervalo de 2 a (n, — pos+1), onde n;, € o nimero de tarefas
programadas na maquina M,. Em seguida, selecione também aleatoriamente uma segunda
maquina e uma posi¢do “pos2”, a partir da qual a subsequéncia sera inserida. Retira a
subsequéncia selecionada da primeira maquina (reprogramando adequadamente as tarefas
remanescentes) e insere-a na segunda maquina selecionada, de acordo com as posicoes

descritas.

[z 2][o][a][s]]s
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FIGURA 3.10 — Exemplo do esquema de perturbacdo PS6

3.4  Algoritmo Simulated Annealing proposto

A partir do algoritmo de solucdo inicial e dos esquemas de perturbacdo descritos,
pode-se apresentar a seguinte meta-heuristica para programacao do problema B, |7, s;|Cpax -
Seja:

carga maior: Carga da maquina de maior carga;

carga menor: Carga da maquina de menor carga;

Ju: Ultima tarefa da maquina de maior carga;

pu: tempo de processamento da Ultima tarefa da maquina de maior carga;

s,: tempo de setup da Ultima tarefa da maquina de maior carga.
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Passo 1
Inicialize os seguintes dados:
e Numero de tarefas (n)
e Numero de maquinas paralelas idénticas (m)
e Tempos de processamento de cada tarefa (p;)
e Tempos de setup de cada tarefa (s;)
o Datas de liberacéo de cada tarefa (r;)
e Temperatura inicial (T;)
e Temperatura final (Ty)
e Fator de resfriamento (r)
e Esquema de perturbacéo

Passo 2

Obtenha uma solucdo inicial (S) por meio do Algoritmo para Solucéo Inicial.
Calcule o makespan desta sequéncia [Cypqx (S)].

Faca S* = S (onde S* é a melhor sequéncia encontrada).

FacaT =Tj;.

Passo 3
Utilizando de forma sequencial um esquema de perturbacdo, selecione uma solucdo S’ na
vizinhanca de S.
Calcule A = Cpax(S") — Crax (S).

Se A < 0 (fungdo objetivo melhora), entdo faca S = S’.

Se Crnax(S) < Chax(S8T), faca S* = S.

Sendo (A > 0), gere um niimero aleatorio u uniformemente distribuido entre 0 e 1. Se

u<e T entdofaca S =S'.

Passo 4

Faca T = rT (resfriamento).

Se T > Ty, entdo va para o Passo 3.
Sendo, va para o Passo 5.

Passo 5
Passo 5.1 Se cargamaior — Cargamenor > Pu + Su (cargas desequilibradas),
entdo aloque a tarefa J, na maquina de menor carga,
e faca S’ a nova programacao.
Calcule A = Cppax(S") — Cinax (S) € V& para 0 Passo 5.2.
Sendo (cargas equilibradas), va para o Passo 5.3.
Passo 5.2 SeA<O0,entdofaca S = S'.
Se Crnax(S) < Crrax(S8™), faca S* = S e volte ao Passo 5.1.
Sendo, va para o Passo 5.3.
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Passo 5.3 Retorne S* e Cp,0,(S™). FIM.

Nota se que foi inserida uma etapa de melhoria no Gltimo passo do algoritmo, em que
se verifica se ao final do resfriamento, na programacéo resultante as maquinas estdo com as
cargas relativamente equilibradas.

A referéncia foi a carga de trabalho da ultima tarefa na méaquina de maior carga, ou
seja, a soma dos tempos de processamento e de setup desta tarefa. Se a diferenca entre a carga
da méaquina mais carregada e a da maquina menos carregada for maior do que esta soma dos
tempos de processamento e de setup da ultima tarefa, entdo € feito o seu deslocamento para a
maquina de menor carga. Se o resultado for melhor, entdo se repete o teste até que ndo haja
mais melhoria.

O fluxograma do algoritmo Simulated Annealing proposto segue abaixo, para auxiliar

na melhor compreensédo do funcionamento da meta-heuristica.




Inicializar:

- Dados: n, m, p;, sj, 7;

- Parametros: T;, Ty, r

- Esquema de perturbacéo

Obter solucéo inicial S
Calcular Cppqx (S)
S*=S
T = Ti

P

Selecionar uma nova solugdo S’
Calcular A = Cpax (S - Crrax(S)

J

Gerar nimero

Nao
A< O aleatério u
Sim /Cmaxmelhora
Sim
S=5 u

T =T

T>T;

Sim
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(continuacao)

Carg Amaior —
Carg Amenor = Pu + Sy

Aloque J,, na maquina de menor
carga (Solucao S").
CalculaA = Cppax(S) - Crax(S)

!

Cmax (S)

< Cmax (S *)

Retorne S*
Cmax (S*)

!

FIM

FIGURA 3.11 — Fluxograma do algoritmo Simulated Annealing proposto
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3.5  Limitantes inferiores propostos

Para comparar os resultados do algoritmo Simulated Annealing, foram propostos
limitantes inferiores para 0 makespan, que avaliam a qualidade da solucéo heuristica.

O limitante inferior ou lower bound (LB) é um valor de referéncia calculado de forma
independente da programacdo, garantindo-se que seja menor ou igual ao makespan 6timo
(LB < Cpax)- Assim, quanto maior o valor do limitante inferior melhor (mais acurado),

conforme a ilustragdo da Figura 3.12.

LB ruim LB C*pax
i—e >
Cmax (s0lucoes)

FIGURA 3.12 — llustracéo do limitante inferior para makespan

Pela defini¢do, quanto mais proximo do valor do makespan 6timo, melhor o limitante
inferior. Porém, de antemao ndo se conhece o valor do makespan 6timo, pois é justamente em
seu lugar que sera utilizado o limitante inferior. Como a definicdo do limitante inferior
garante que seu valor sera no maximo igual ao makespan 6timo, ou seja, estara sempre a sua
esquerda na reta dos valores possiveis para 0 makespan representada na Figura 3.12. Entdo,
quanto mais a direita o valor do limitante inferior, mais proximo estard do makespan 6timo, e
conforme salientado, quanto maior o seu valor, melhor a referéncia.

Os métodos de solucdo podem ser avaliados quanto a sua eficacia em relacdo a
qualidade da solucdo e quanto a sua eficiéncia em relacdo ao custo computacional exigido.
Em geral, as heuristicas, sejam construtivas, melhorativas ou meta-heuristicas, ndo séo
restritivas em relagdo a eficiéncia computacional.

Quanto mais proxima da solucdo 6tima, mais eficaz é a solucdo heuristica. Entdo
foram definidos limitantes inferiores para avaliar a eficacia da meta-heuristica proposta. E por
ndo terem sido encontrados na literatura limitantes inferiores para 0 mesmo problema tratado,
as expressdes foram propostas com base na estrutura do problema considerado e também em
trabalhos classicos da area.

De acordo com Baker e Trietsch (2009), considerando a relagdo do problema de
maquinas paralelas idénticas, permitindo-se a interrupcdo de tarefas, o minimo makespan é

obtido pela seguinte expresséo:
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LB = max{ }Ll%,maxj pj} (3.1)

Acrescentando mais um termo a expressdo, Chen (2004) apresenta ainda uma forma
tradicional e trivial de se calcular limitante inferior para 0 makespan no problema de
maquinas paralelas idénticas. Fazendo a ordenagdo das tarefas pela regra LPT (Longest

Processing Time), o limitante inferior é definido por:

v
LB = max{ j=1—2P[1) Pimy + P[m+1]} (3.2)

Onde:

prj) representa o tempo de processamento da j-ésima tarefa da sequéncia.

Com base nestas expressdes e nas restricGes especificamente impostas neste trabalho,
como a existéncia de datas de liberacao diferentes de zero e tempos de setup, foram propostos
os limitantes inferiores descritos a seguir.

O primeiro caso (LB,) € aquele em que existe uma tarefa com carga de trabalho muito
grande, ou seja, 0 makespan é definido simplesmente pela soma dos tempos de processamento
e de setup desta tarefa. Assim, a primeira referéncia para a composicao do limitante inferior

para o problema tratado é:
LB, = max;(s; + p;) (3.3)
O caso do (LB;) é ilustrado na Figura 3.13. Observe que existe uma tarefa com a carga

de trabalho desproporcionalmente maior do que as outras, definindo o valor do makespan,

mesmo programando todas as demais tarefas na outra maquina.

v M
o == NI

C-i“Il"I.EJt’

FIGURA 3.13 — llustragdo do LB,
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O segundo caso (LB,) ainda se refere uma possivel tarefa com o maior tempo de
processamento, porém tendo a data de liberacdo maior do que o seu tempo de setup. Assim, a
sua data de término é definida pela soma da data de liberacdo e do tempo de processamento,

uma vez que o setup € antecipado. A sua expressao € dada por:

LB, = max;(r; + p;) (3.4)

A ilustracdo do LB, é apresentada na Figura 3.14.

el &
v 2= =00 =]
51 59 53 Sg Crnasx

FIGURA 3.14 — llustragdo do LB,

O terceiro caso (LB3) € aquele em que se considera a relaxacdo da restricdo de nédo
interrupcdo das tarefas, ou seja, soma-se a carga de trabalho das tarefas (tempos de
processamento e de setup) e divide-se pelo nimero de maquinas. Tendo o célculo da

expresséo de LB; por:

— 2?:1(5j+pj)

LB, (3.5)

A Figura 3.15 apresenta a ilustracdo deste limitante inferior.
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Al B
e (Y 2= I

" o L

C?‘J‘IEI

FIGURA 3.15 — llustragdo do LB,

O ultimo caso (LB,), utilizando o limitante inferior proposto por Chen (2004) Fazendo
a ordenacdo das tarefas pela regra LPT (Longest Processing Time), o limitante inferior é

definido por:

LB, = max{ppm) + Ppm+1)} (3.6)

A Figura 3.16 apresenta a ilustracdo deste limitante inferior.

(e
| — A

T n L T

C?‘J‘IEI

FIGURA 3.16 — llustragdo do LB,

Para se contemplar todas as situa¢fes possiveis, conforme descritas nestes quatro

casos, o limitante inferior final considerado seré:

LB = (max(max(max(LB,,LB,),LB3),LB,) (3.7)
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4 EXPERIMENTACAO COMPUTACIONAL E RESULTADOS

4.1 Defini¢cdo da amostragem

Os parametros de expérimentacdo foram baseados dos trabalhos publicados mais
préximos da literatura. Como o artigo de Kurz e Askin (2001) é mais antigo optou-se em
utilizar o artigo de Motoya et al. (2010) que é mais recente. Entretanto como no trabalho os
autores consideraram intervalos de data de liberacdo muito pequenos e como o setup é
antecipado, as liberacdes acabariam nao tendo efeito. Entdo os parametros de experimentacédo
foram adaptados do artigo de Motoya et al., 2010 para o problema tratado.

A seguir a Tabela 4.1 com os parametros retirados dos artigos citados na revisao
bibliografica que ndo utilizaram o Simulated Annealing como método de resolucdo. E
posteriormente a Tabela 4.2 os parametros dos artigos da revisdo bibliogréfica que utilizaram

0 Simulated Annealing.



TABELA 4.1 — Par&metros de trabalhos publicados sem utilizar o Simulated Annealing

Problema/ Namero NUmero Intervalo Intervalo Intervalo
Autor(s)/ ano de maquinas de tarefas de s;; de r; de p;
P || Crnax 2,3,4,5,6, 10, 30, 50, 100
Lee e Massey (1988) 8,10; _ _ _
Pm|sj|Cmax 5,8, 12 5,10, 15 U(20,50), U(50,80), U(20,50), U(50, 80)
Tang (1990) U(80,160) _
Pl Conax 2,3,4,5,6 4,10,18,28 U(20,50), U(30,80)
Blocher e Chand (1991) _ _
Pm|s;;|Cpax 5,8,12 5,10,15 U(20,50), U(30,80) _ _
Rajgopal e Bidanda (1991)
U(450-V30,.450 +v30,) | 0;U(0, (4.950n,, —4.950) | U(4.23, 4.77);
Pm|r;, 5ij| Cinax U(385, 515); U(L.8,7.2)
Kurz e Askin (2001) 2,10 3,10 U(320, 580) Onde:
Onde: g5 = n,,: numero de
tarefas por maquinas
11.5x450 1.5x450
2 9 ' 9
Pm|s;, Py|Crnax 2,4 10, 25, 50 U(1,10), U(2,4), U(4,8) _ U(1,10), U(1,20)
Damodaran e Chang (2008)
Pm|r;, 54| Conax 0, 6, 12, 30, 60;
Motoya-Tores et al. (2010) 3,5 10,20, 50, 100 | U (0, minp;) 15, 30, 75, 150; U (1,100)

30, 60, 150,300;

50



TABELA 4.2 — Dados para experimenta¢do computacional com o Simulated Annealin
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Problema/ NUmero NUmero Intervalo Intervalo Temperatura Temperatura NUmero Fator
Autor(s)/ano de maquinas de tarefas de s; ou s;; de p; inicial final de de resfriamento
iteracles
pm|5j|cmax 2,4 10, 25, 50 U(1,10); U(2,4); U(1,10); U(1,20) (ndo cita) (ndo cita) 10.000 r=0.9
Chang et al. (2004) U(4,8)
3;4;5; 6, 9,15; 6,9,15; U(1,20), U(20,50);
8,12,20; 8,12,20;
10,15,25; 10,15,25;
Pm”Cmax
Lee et al. (2006) 2,3,4,6,8,10; 10, 30, 50, 100; U (100, 800);
10, 11,13,14,16,17; _ U (1,100), U (100,
3,5,8,10; 16,17,21, 22,26,27; 200), U (100, 800); (ndo cita) Solugéo for igual 12.000 U (0,1)
25,26,33,34,41,42; aos lower bounds
31,32,41,42,51,52; ou 30n
U (1, 20), U (20,
2; 9; 50), U(1,100),
3 10; U(50,100),
U(100, 200),
U(100,800)
Pm|b|Cpax _
Kashan et al. (2008) 2,4 10, 20, 50, 100 U(1,10); U(1, 20) (ndo cita) (n, 50); (2n,100) 15.000 U (0,1)
Pm|sij|Comax 1,2,10,U(1,4); 6, 30,100 0.5,0.6,U(0.5,1) U(50,70); 0.5,0.6,U(0.5,1) | (m?x(n+1)/2) T
Behnamian et al. (2009) U(1,10) U(20,100) (ndoccita) | 0.1,0.01,U(0,0.1)
0.1,0.01,U(0,0.1
Pm||Congx 2,3,4,6,8, 30, 50,100; _ U(100,800), Solugdo for igual
Laha (2012) 10; 2,3; U(1,100);U(100,80 1000 aos lower bounds | (ndo cita) r=0.9
5,10, 200,500 0) ou 30n

20
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¢ a restricdo de nunca o nimero de maquinas ser maior que o nimero de tarefas, pois se ndo
existiria um problema de alocacao de tarefas nas maquinas.

Na experimentagdo computacional do algoritmo proposto, foram testados e avaliados
720 problemas, definidos pelo nimero de tarefas (n) {10, 20, 30, 50, 80,100}, nimero de
maquinas (m) {2, 3, 5, 8}, intervalos de tempos de liberacdo das tarefas (r) {1, 49}; {1,99};
{50,149}, intervalos de tempos de setup (s) {1, 49} e intervalos de tempos de processamento
(p) {1,99}. Assim, 6 (alternativas de numero de tarefas) x 4 (alternativas de numero de
maquinas) x 3 (alternativas de intervalos de liberacdo) x 1 (alternativa de intervalo de setup) x
1 (alternativa de intervalo de processamento) = 72 classes. Para cada classe, foram gerados
aleatoriamente 10 problemas totalizando 720. A quantidade de problemas gerados em cada

classe objetiva reduzir o erro amostral.

4.2 Obtencgéo dos dados

De acordo com parametros definidos, todos os problemas foram gerados aleatdrios por
meio de um software construido especificamente para essa finalidade, chamado “Gerador de
arquivos de dados”.

Foi utilizada a liguagem de programacéo Delphi e o sistema operacional Windows 8. As
configuracBes da maquinas sdo a seguintes: processador Pentiun Core i5 da Intel com
1.80GHz de frequéncia e 6 GB de memoria RAM.

4.3 Processo de analise

Os resultados obtidos na experimentacdo computacional foram analisados por meio do
desvio relativo percentual em relacdo a solucdo inicial e ao limitante inferior, tempo medio
computacional e a ferramente estatistica analise de variancia. Foram desenvolvidas 6 métodos
para cada classe de problema.

O desvio relativo percentual mede a variacdo correspondente a melhor solucdo obtida
pelo maior LB. Quando o desvio relativo percentual da solu¢do de um problema € igual a zero
para um determinado LB, significa que a duracéo total da programacéo fornecida € menor, ou
seja o algoritmo apresentou a melhor programacao.

O desvio relativo percentual (RPD) é assim calculado,

RPD = (C"}“‘%—B‘LB) .100 4.1)
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Onde,
chewr ¢ o makespan fornecido pelo algoritmo Simulated annealing e LB é o melhor limitante
inferior fornecido pela meta-heuristica.

O tempo médio de computacdo de um método é calculado pela soma dos tempos de
computacdo de cada problema dividida pelo nimero total de problemas resolvidos (média
aritmética dos tempos de computacédo). Na experimentacdo computacional, o tempo médio de
computacao foi médido em milissegundos(ms).

Como ndo foram encontrados na literatura métodos heuristicos para programacao do
ambiente tratado neste trabalho. Por isso adaptou-se diferentes perturbacdes e a criacdo de
diferentes casos possiveis de limites inferiores a fim de verificar a qualidade da solucéo

heuristica.

4.4 Analise dos Resultados das Perturbacdes

A Tabela 4.1 expressa 0 RPD global das perturbaces em relacédo ao limitante inferior.

TABELA 4.3 - RPD global em relacéo ao limitante inferior
PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6

sem a etapa de melhoria 126 11,2 113 79 95 125
com a etapa de melhoria 125 109 110 7,7 92 123
Diferenca 01 04 03 02 03 0,2

Evidentemente, conforme esperado, os desvios das perturbacbes com a etapa de
melhoria foram sempre menores. Porém, o que se percebe € que a melhoria proporcionada foi
relativamente pequena, no maximo de 0,4 pontos percentuais no caso da PS2.

A Figura 4.1 apresenta o comparativo visual dos RPD das perturbacdes com e sem a

etapa de melhoria.
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B sem a etapa de melhoria com a etapa de melhoria

FIGURA 4.1 — Comparativo dos RPD das perturbagdes com e sem etapa de melhoria

Como pode ser observado na Figura 4.1, a perturbacdo PS4 obteve os melhores
resultados, com RPD médio de 7,7% com a etapa de melhoria. A PS4 ¢é aquela que faz o
intercdmbio de tarefas intermaquinas.

Em seguida, ficaram as perturbac6es PS5, com 9,2%, a PS2, com 10,9% e a PS3, com
11,0% . E por fim, as piores foram a PS6 e a PS1, respectivamente, com 12,3% e 12,5% de
desvio. A PS6 faz a realocacdo de subsequéncias intermaquinas e a PS1 realiza a troca de
tarefas adjacentes intramaquina.

A Tabela 4.2 a seguir apresenta os valores do RPD da solugéo inicial em relagéo ao
limitante inferior. Antes da analise das perturbacdes, foram feitos experimentos aplicando a

etapa de melhoria na solucéo inicial.

TABELA 4.4 - RPD global da solucéo inicial em relagdo ao limitante inferior

Si

sem a etapa de melhoria 13,8
com a etapa de melhoria 13,8

Nota-se aqui que ndo houve variagdo, ou seja, ndo houve reducdo do makespan ao
aplicar a etapa de melhoria na solug&o inicial, indicando o equilibrio das cargas das maquinas
nesta solucdo, pois a melhoria opera e € eficaz quando ha desbalanceamento das cargas.
Foram verificados os 720 problemas resolvidos e em nenhum deles houve qualquer reducéo

do makespan com a etapa de melhoria na solugéo inicial.
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Além disso, ndo ha problema no fato da solucéo inicial ndo estar tdo proxima do valor
do limitante inferior (com 13,8% de desvio), pois 0 objetivo do trabalho é fazer com que a
meta-heuristica opere e atinja melhores resultados. E conforme ja salientado, o melhor
resultado médio obtido foi de 7,7% de RPD
perturbacdo PS4.

em relacdo ao limitante inferior com a

O algoritmo para gerar a solucéo inicial (SI) foi elaborado com base nas caracteristicas
do problema. Como ja salientado, a ideia do Sl entdo seria que a meta-heuristica, que aplica
perturbacdes, melhore esta solucdo inicial. Porém, no caso do SA, ele admite com
determinada probabilidade um solucédo pior do que a anterior (justamente na tentativa de fugir
dos 6timos locais). Isto acarreta a possibilidade do SA finalizar com uma solugéo pior do que
a solucdo inicial.

Entdo na Tabela 4.3, os desvios positivos (das perturbacGes em relacdo a Sl)
representam os problemas em que o SA forneceu soluces melhores do que a Sl. Ja os desvios
negativos indicam os casos em que o0 SA forneceu uma solucdo pior do que a inicial; seguidos

de suas respectivas ocorréncias.

TABELA 4.5 - RPD das perturba¢Bes em relacdo a solugdo inicial

sem melhoria com melhoria

PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 pse | PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
Desvios positivos (melhora) 38 39 40 53 43 36|38 41 42 53 46 37
NGmero de problemas com melhora 425 523 510 673 618 441 | 427 534 523 676 631 455
Percentual de problemas com melhora 50% 73% 71% 93% 86% 61% |60% 74% 73% 94% 88% 63%
Desvios negativos (piora) 36 -33 33 -28 -26 -34|34 -32 -33 -25 -36 -36
Namero de problemas com piora 295 197 210 47 102 279|293 186 197 44 89 265
Percentual de problemas com piora 41% 27% 29% 6% 14% 39% |41% 26% 27% 6% 12% 37%

A seguir a Figura 4.2 descreve 0 RPD das perturbacdes para os desvios positivos

(melhora) em relagdo ao nimero de problemas.
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FIGURA 4.2 — RPD das perturbagdes com desvios positivos pelo nimero de problemas

As perturbacdes se mantiveram praticamente constantes sem etapa de melhoria e com
etapa de melhoria, na mesma propor¢do o nimero de problemas. Com melhores desvios, na
etapa de melhoria, a perturbacdo PS4 (5,3%) e desvios menores as perturbacdes PS1 (3,8%) e
PS6 (3,7%).

A Figura 4.3 apresenta o comparativo visual do RPD das perturbac6es, para os desvios

negativos (piora) em relacdo ao nimero de problemas.

00 “ @ wm w w W wm m m m m w7000
05 PSL PS1 PS2 PS2 PS3 PS3 PS4 PS4 PS5 PS5 PS6 PS6  650,0
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3,0 204 2944 238 s 300,0
e 2,4 — L - 4 %,C 4
35 L BN 39 33 Ll 26580 9
34 ‘3,3 ’ -3,3 ’ —3'4
40 36 7 9701569 197,0 3,6 -3,6 2000
o
5,0 89,0 50(;
-8~ 44,0 )
-5,5 0,0
= RPD negativos numero de problemas negativos

FIGURA 4.3 - RPD das perturba¢es com desvios negativos pelo nimero de problemas
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J& os desvios negativos ocorrerdo em menor quantidade. As perturbagdes que tiveram
variacdo inferior, na etapa de melhoria, foi a PS4 (-2,5%) e PS5(-2,6%) e que foram as
perturbacdes que tiveram melhores desempenhos globais. As perturbacdes PS1 (-3,4%) e PS6
(-3,6%) se mantiveram com as maiores diferencas.

Para analisar os resultados das perturbagdes em relacdo ao limitante inferior, geraram-
se as seguintes tabelas e seus respectivos graficos. Foram todos separados pelo numero de
maquinas — 2, 3, 5 e 8 —, e demonstram o desempenho de cada perturbacdo para cada opc¢éo
do numero de tarefas. Foram considerados os valores obtidos ap6s execucdo da etapa de
melhoria, ou seja, o resultado final da meta-heuristica.

A seguir, sdo apresentados na Tabela 4.4 os desvios das perturbagOes para 0sS

problemas com 2 maquinas.

TABELA 4.6 - RPD das perturbag¢6es em problemas com 2 maquinas

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 15,6 11,7 11,9 8,2 11,0 13,7
20 7,6 5,3 5,1 3,4 5,2 6,7
30 3,8 3,7 3,3 2,1 3,3 4,4
50 3,2 1,9 2,3 1,2 2,0 2,5
80 2,3 1,4 1,5 0,8 1,2 1,8

100 14 11 13 0,7 11 1,5

A seguir a Figura 4.4 descreve 0 RPD das perturbacbes em relagdo ao limitante

inferior para 2 maquinas.
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FIGURA 4.4 — RPD das perturbacfes em problemas com 2 maquinas

Em problemas com duas méaquinas, todas as perturbaces tiveram desempenho
semelhantes. Os maiores valores de RPD ocorreram com 10 tarefas, havendo também a maior
amplitude entre a melhor perturbacdo (PS4, com 8,2%) e a pior (PS1, com 15,6%).

A partir disso, com o aumento do numero de tarefas, os desvios relativos tiveram valores
decrescentes, chegando a certa estabilidade nas op¢oes de 80 e 100 tarefas.

Nos problemas de maior porte, com 100 tarefas, os RPD de todas as perturbacdes
ficaram muito proximos. Nota-se portanto a maior dispersao dos resultados em problemas de

pequeno porte e, quanto maior o porte do problema, menor a variagcdo dos desvios.

TABELA 4.7 - RPD das perturbagfes em problemas com 3 méquinas

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 23,6 22,4 19,5 17,9 18,8 26,4
20 14,4 10,9 10,8 7,1 10,2 13,4
30 8,8 6,1 7,1 4,3 6,2 8,3
50 5,0 4,8 4,6 2,3 3,3 5,4
80 3,1 2,6 2,8 1,8 2,4 3,4

100 2,4 2,2 2,2 1,3 1,7 2,7

Segue a Figura 4.5 que descreve o caso do RPD das perturbacdes em relacdo ao

limitante inferior para 3 maquinas.
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FIGURA 4.5 - RPD das perturbagfes em problemas com 3 méaquinas

No caso dos problemas com trés méaquinas, o comportamento das curvas das
perturbacdes foi relativamente o0 mesmo do gréfico anterior. A diferenca é que neste caso, 0s
valores dos desvios foram maiores do que com duas maquinas, principalmente em problemas

de pequeno e médio porte (10, 20, 30 e 50 tarefas).

TABELA 4.8 - RPD das perturbagdes em problemas com 5 méaquinas

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 27,0 25,8 26,0 13,0 18,4 29,8
20 27,4 22,8 22,7 18,0 18,7 24,4
30 18,6 15,6 16,5 12,3 12,5 17,4
50 10,2 9,8 10,1 6,0 7,8 10,5
80 6,8 5,8 6,2 3,6 4,6 6,5

100 5,7 50 4,4 3,1 3,6 5,5

Segue a Figura 4.6 que descreve o caso do RPD das perturbacdes em relagdo ao

limitante inferior para 5 maquinas.
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FIGURA 4.6 - RPD das perturbagfes em problemas com 5 méaquinas

Neste grafico, para cinco maquinas, diferente dos anteriores (2 e 3 maquinas) o
comportamento inicial das tarefas, entre 10 e 20, é bastante instavel; em metade das
perturbacgdes (PS1, PS4 e PS5), os valores para 20 tarefas sdo maiores que os para 10 tarefas,
apos isso, elas retornam as tendéncias das demais. Novamente a perturbacdo PS4 apresenta 0s
melhores, contudo, ha de ressaltar o desempenho da PS5, que se aproxima de PS4.

A seguir os valores da Tabela 4.7 para as perturbacdes no caso de 8 maquinas com

etapa de melhoria.

TABELA 4.9- RPD das perturba¢es em problemas com 8 maquinas

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 5,9 5,7 5,7 2,8 3,8 8,3

20 34,6 30,7 33,3 25,6 30,8 34,1
30 32,2 28,4 29,7 23,3 23,5 30,6
50 18,7 18,0 16,8 12,9 14,5 17,8
80 12,1 10,2 11,1 8,0 91 11,0

100 9,9 8,7 8,8 6,2 7,1 9,3

Segue a Figura 4.7 que descreve o caso do RPD das perturbagdes em relagéo ao

limitante inferior para 8 maquinas.
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FIGURA 4.7 - RPD das perturbagdes em problemas com 8 maquinas

Esta representagdo para problemas com 8 maquinas € a que apresenta 0S menores
desvios para problemas com 10 tarefas (em torno de 5,0%). Porém, ja com 20 tarefas, os
desvios aumentam substancialmente, passando a ficar em torno de 30,0%, e voltando ao
comportamento decrescente para as demais op¢6es do nimero de tarefas.

Comparados as demais op¢des do numero de maquinas, os desvios aqui ficaram
sempre com valores maiores. E novamente, a perturbacdo PS4 teve sempre os melhores
resultados.

Com 8 maquinas e 10 tarefas, temos praticamente uma tarefa por maquina, isso causou
a reducdo do RPD. A medida que aumentou o0 nimero de tarefas para 20 o comportamento foi
0 mesmo para 0 caso com 2, 3 e 5 maquinas. E os desvios decresceram na medida em que
cresceu 0 numero de tarefas, novamente igual aos casos com 2, 3 e 5 maquinas.

Nesta analise por nimero de maquinas, em todas as op¢fes do numero de tarefas, a
PS4 sempre obteve o melhor desempenho dentre os esquemas de perturbagdo; assim vimos
que o que foi apresentado na analise global prevaleceu nos demais graficos. Além disso, a
perturbacdo PS5 foi a que mais se aproximou dos resultados da PS4 em todos os casos,
entretanto ndo chegou nem a empatar em nenhuma. Ja os piores resultados foram alternandos
entre as perturbacfes PS1 e PS6. Isto também mantém a coeréncia com a analise global
(apresentado na Figura 4.1).

A maior diferenca no desempenho dos métodos foi verificada em problemas com 10 e
20 tarefas, ndo havendo um padrdo de comportamento das curvas nestas opg¢des. Todavia, em

todos os casos, com o aumento do numero de tarefas, existe uma continua melhoria
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(decaimento dos desvios) e os melhores resultados ocorrem com 100 tarefas , com excecédo

dos problemas com 8 maquinas (neste caso, os problemas com 10 tarefas apresentam

resultados melhores que as outras opcbes do nimero de tarefas).

Agora sera analizado o desempenho das perturbac6es em relagdo ao limitante inferior

para os diferentes intervalos de datas de liberacdo. a seguir a Tabela 4.8 apresenta os desvios

para o intervalo de liberagdo [1,49].

TABELA 4.10 - RPD das perturba¢Ges em problemas com intervalo de liberacdo [1,49]

N PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 15,5 16,6 14,1 5,7 8,5 16,3
20 14,6 12,4 14,5 7,9 10,7 12,0
30 9,7 9,3 91 4,7 6,8 9,4
50 6,0 5,6 5,2 2,7 4,1 5,5
80 3,7 3,2 4,0 1,7 2,5 3,3
100 3,2 2,9 2,7 1,2 1,7 2,7

Segue a Figura 4.8 que descreve os valores do RPD das perturbacdes em relacdo ao

limitante inferior para o intervalo de liberacdo [1,49].
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FIGURA 4.8 - RPD das perturbacbes em problemas com intervalo de liberagéo [1,49]

Quando o intervalo das datas de liberacdo variou entre 1 e 49, o comportamento das

perturbacbes para 10

e 20 tarefas € bastante instavel. Os piores resultados sdo das

perturbagdes PS2, PS6, PS1 e PS3. Os melhores resultados séo das perturbagdes PS4 e PS5.
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Diferentemente das outras opcOes de intervalos, como se verd logo adiante, aqui as
perturbacbes PS2 e PS6 apresentaram desvios sempre decrescentes, enquanto as demais
tiveram um aumento do desvio quando se passa de 10 para 20 tarefas e em seguinda o
decrescimento continuo.

A seguir os valores da Tabela 4.9 para intervalo de liberagéo [1,99].

TABELA 4.11 - RPD das perturba¢Ges em problemas com intervalo de liberacéo [1,99]

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 16,4 13,9 13,0 9,7 13,2 18,4
20 194 15,8 16,3 12,6 151 19,8
30 15,6 12,0 12,5 9,4 10,9 13,1
50 7,5 7,6 6,8 4,1 5,6 8,1
80 54 4,3 4,4 3,0 3,6 5,5

100 4,3 3,7 3,8 2,2 3,0 4,3

Segue a Figura 4.9 que descreve o caso do RPD das perturbacdes em relacdo ao

limitante inferior para o intervalo de liberacdo [1,99].
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FIGURA 4.9 - RPD das perturbacBes em problemas com intervalo de liberacéo [1,99]

Com a ampliacdo do intervalo de data de liberagédo das tarefas, entre 1 e 99, o
comportamento se mantem instavel para 10 e 20 tarefas e a medida que se aumenta 0 nimero
de tarefas obtem-se melhores resultados. Os piores resultados sao as perturbaces PS6 e PS1,

e os retornam os melhores, PS4 e PS5.
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Todas as perturbacdes tiveram desvios menores com 10 tarefas em relacdo aos

problemas com 20 tarefas e em seguida, com o aumento do nimero de tarefas, os desvios

foram sempre decrescentes.

A seguir os valores da Tabela 4.10 para intervalo de liberacao [50,149].

TABELA 4.12 - RPD das perturbagbes em problemas com intervalo de liberagdo [50,149]

n PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 22,3 20,0 20,8 16,1 17,6 23,3
20 29,3 24,0 23,4 20,2 23,6 27,5
30 22,3 19,3 20,9 17,6 17,1 22,1
50 14,4 12,9 13,4 10,1 115 13,6
80 91 7,6 7,8 6,2 7,1 8,3

100 7,0 6,2 6,1 50 5,9 7,2

Segue a Figura 4.10 que descreve o caso do RPD das perturbacGes em relagcdo ao

limitante inferior para o intervalo de liberacdo [50,149].

RPD das pertubacdes para o intervalo

FIGURA 4.10 - RPD das perturbacdes em problemas com intervalo de liberacéo [50,149]
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Na opcdo do intervalo de datas de liberacdo entre 50 e 149, o comportamento das

curvas é parecido com os graficos anteriores, com um aumento dos desvios quando se passa

de 10 para 20 tarefas e em seguida, valores decrescentes. Porém, nesta opcao de intervalos

datas de liberacdo, os valores dos desvios foram sempre superiores as demais.

O tempo médio de CPU despendido na resolucdo dos problemas foi, em média, de

0,07 milissegundos, o que ndo compromete a eficiéncia computacional dos algoritmos.
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Demostra-se, assim, que o algoritmo Simulated Annealing é eficiente na solu¢do do problema
de méquinas paralelas idénticas com datas de liberacao e setup independente.

Outra ferramenta para a andlise dos resultados foi da Analise de Variancia (ANOVA)
cujo nivel de significancia considerado foi de 0,05. Segue o fator e seus respectivos testes de
hipoteses:

Fator: esquema de perturbacéo.

H,: N&o ha diferenca significativa entre os esquemas de perturbacdo (PS1, PS2, PS3,
PS4, PS5 e PS6) pelo resultado do makespan

H,: Existe diferenca significativa entre os esquemas de perturbacdo (PS1, PS2, PS3,
PS4, PS5 e PS6), para pelo menos um dos algoritmos, pelo resultado do makespan.

O resultado da tabela ANOVA é apresentado na Tabela 4.11 a seguir.

TABELA 4.13- Resultados da tabela ANOVA para o fator esquema de perturbacdo

Fonte da variagdo SQ GL MQ F(calculado) P-valor F critico
Entre perturbacbes 406817 5 81363,39 0,092045 0,993503 2,216172
Erro 3,8l.et? 4314 883952,1
Total 3,8l.et? 4319

No esquema apresentado, o valor da estatistica teste “F” foi 0,0993503, que ¢ menor
que o “F critico”: 2,216172; para o nivel de significancia igual a 0,05. Daqui, infere-se que a
hipdtese nula restrita a este fator é aceita, ou seja, ndo existe diferenca significativa entre o0s
esquemas de perturbacdo pelo resultado do makespan. E importante observar ds perturbacdes
dependem nesse caso de fatores, tais como: nimero de maquinas, tarefas, data de liberagdo,
tempo de processamento e setup.

Entretanto, pelo resultado da tabela ANOVA, essa diferenca de desempenho entre os
esquemas ndo chega a ser relevante. Sugere-se portanto a resolucdo do problema tratado

utilizando-se o esquema PS4.
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5 CONCLUSOES

A revisdo bibliogréafica contribuiu com um exame minucioso da literatura e apresentou
o0 estado da arte dos artigos encontrados até 0 momento, descreveu a evolucdo do problema
tratado organizando a literatura de forma visual, e também realizou uma analise das
publicacdes e a esquematizacdo os artigos em forma de arvore.

Apos a contribuicdo tedrica, foram desenvolvidos: o método de solugdo inicial, a
meta-heuristica proposta, os esquemas de perturbacdo e os limitantes inferiores que foram
usados na comparacao dos resultados.

Neste estudo foram propostos seis algoritmos Simulated Annealing com seus
respectivos esquemas de perturbacdo, para o problema de programacdo em maquinas
paralelas idénticas com tempos de processamento, setup indendente e datas de liberagcdo. A
funcdo objetivo é o makespan e os tempos de setup sao independentes da sequéncia de tarefas.
Este problema é denotado por Py, |s;, 77| Cinax-

Com base na analise dos resultados obtidos na experimentacdo computacional
verifica-se que em geral a perturbacdo PS4, forneceu resultados superiores tanto para
problemas de pequeno porte (10 a 30 tarefas) com para de grande porte (80 a 100 tarefas) em
relacdo a todas as outras perturbacdes. Nos intervalos das datas de liberagdo com diferentes
amplitudes {1,49}, {1,99} e {50,149} a perturbacdes que se destacaram novamente foi a PS4
seguida da PS5. Com piores desempenhos a perturbacdo PS1 e PS6.

Os algoritmos mostraram-se eficientes computacionalmente, com tempo de
computacdo bastante aceitavel. Foi proposto também um algoritmo para geracdo de sequéncia
inicial, baseado nas estruturas especificas do problema. Os resultados da Analise de Variancia
revelaram que ndo existe diferenca significativa entre os esquemas de perturbacdo em termos
do makespan. Portanto, sugere-se a utilizagdo do esquema PS4, que faz o intercambio de
tarefas interméaquinas, que forneceu o melhor resultado em relacdo ao limitante inferior.

Para novas pesquisas seria interessante propor novos métodos de solucdo para 0s
problemas com outros tipos de restricdes, como prazos de entrega e tempos de setup
dependentes. Como continuidade desta pesquisa, pode-se realizar adaptacGes nos algoritmos
de Kurz e Askin (2001) e Montoya-Torres et al. (2010) e comparar os resultados com 0s
obtidos neste trabalho. Além disso, em novas pesquisas, pode-se propor novas meta-

heuristicas baseadas em outros paradigmas, como Particle Swarm Optimization e Coldnia de
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Formigas, entre outros, e também incluir diferentes restricdes no problema, como prazos de
entrega e tempos de setup dependentes da sequéncia.

Constata-se pela analise do RPD em relacdo a solucédo inicial que o algoritmo SA
proposto pode ser melhorado se for incluida uma verificacdo de se considerar a SI como
solucdo final, no caso do SA n&o fornecer uma solu¢do melhor. Uma sugestdo também seria

de mais testes computacionais partindo de uma solugéo inicial aleatdria.
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GLOSSARIO

carganaior — Carga da maquina de maior carga.
cargamenor — Carga da maquina de menor carga.
CPLEX — é um software de otimizacdo que utiliza de métodos de resolucdo da programacao
matematica para resolver modelos e facilitar a andlise de sensibilidade dessas funcdes,

implementado em linguagem C.

lower bound — valor calculado de forma independente da programacao, garantindo se que seja
menor ou igual ao makespan 6timo (LB < Cpyux)-

makespan — duracéo total da programagcéo.
maquinas paralelas — todas as maquinas sdo iguais e realizam o mesmo procedimento.

release date — data de liberacdo de uma tarefa, ou seja, ponto onde possa comecar a ser
executada.

setup time — tempo de preparacdo da maquina.

Simulated Annealing — algoritmo baseado no processo de resfriamento térmico dos metais.
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APENDICE A

EXEMPLO ILUSTRATIVO DO ALGORITMO SIMULATED ANNEALING
PROPOSTO

Para melhor compreenséo e apresentacdo do algoritmo Simulated Annealing proposto,
sera desenvolvido um exemplo numérico ilustrativo do seu funcionamento, considerando um
problema com duas maquinas paralelas idénticas e quatro tarefas, cujos dados sdo fornecidos

na Tabela A.1 a seguir.

TABELA A.0.1 — Dados para experimenta¢gdo computacional

Tarefas 1 J2 I3 Ja
Tempo de processamento (p;) 4 7 10 2
Tempo de setup independente (s;) 2 5 1 6
Data de liberagao (r;) 11 3 8 9

Conforme a descricdo do algoritmo apresentada na secdo 3.4, a sua execugao

ilustrativa segue o seguinte procedimento:

Passo 1

-Dados:n=4,m=2

- Tempos de processamento e de setup e datas de liberacdo conforme a Tabela A.1.

- Parametros: T; = 60, T = 0.01, r = 0.85

- Esquema de perturbagédo: PS4 (Intercambio de tarefas interméaquinas)

Os parametros e o0 esquema de perturbacdo foram escolhidos arbitrariamente, apenas para

efeito de ilustragéo.

ITERACAO 1

Passo 2
Utilizando o Algoritmo para solugéo inicial descrito na secdo 3.2 e os valores da Tabela A.1,

obtém-se a sequéncia S. O algoritmo faz a ordenacdo crescente das tarefas pelos respectivos

-
valores de > 15 , conforme apresentado na Tabela A.2.
j*S
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TABELA A.0.2 — Célculo do valor para ordenacao inicial
Tarefas i J2 J3 Ja
Valor —Z 1.8 0.2 0.7 1.1

pjtsj

Assim, a solucéo inicial S fica J, —J; — J, — J;. Em seguida, ainda pelo Algoritmo
para solucdo inicial, aloca-se uma tarefa de cada vez a maquina de menor carga, chegando a

programacdo mostrada no gréafico de Gantt da figura A.1.

52;5 54:6
e NI SOOI
33:1 .5'1:2
M I = s
T e n Crnax=24

FIGURA A.1 — Programacéo da solucéo inicial

Assim, 0 makespan desta sequéncia S é C,,,4,(S) = 24.
O Passo 2 do algoritmo encerra fazendo S* =S = J, —J; — J, — J;, sendo S* a melhor

sequéncia encontrada até o momento, e T = T; = 60, que é a temperatura inicial.

Passo 3
Para encontrar uma nova solucdo S’ na vizinhancga de S, utiliza-se do esquema de perturbagédo
inter-maquinas PS4, que seleciona aleatoriamente duas tarefas que sejam de duas maquinas
diferentes, também escolhidas aleatoriamente, e em seguida troca-as.

Como o problema tem apenas duas maquinas, é suficiente que se selecione uma tarefa
de cada méaquina. Assim, por sorteio, foram selecionadas as tarefas J, da maquina M, e J; da

maquina M,. Fazendo a troca das duas, tem-se a programacao apresentada na Figura A.2.
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32:5 33:1
1111 |
_5'4:6 .5'1:2
o 11111 2
T2 Ty T n Cmﬂxzza

FIGURA A.2 — Programagcao ap0s a perturbagdo PS4

O makespan da nova sequéncia S’ é C,,4,(S") = 23.
Calcula-se a diferenca entre 0 makespan obtido e o anterior: A =23 —24=—1.
Como A<0, entdo faca S =], —J4 — J3 — J1- S€ Cpnax(S) < Crrax(S™), OU seja 23 < 24,

entio S* = J, —J, —J3 —J;. Vai para o Passo 4.

Passo 4

A temperatura inicial é reduzida pelo fator de resfriamento (r = 0.85):

T = 0.85x60 —» T = 51.

Verifica-se se atingiu o critério de parada, que ¢é a temperatura final ( Ty = 0.01):

Como T =51 > Ty = 0.01, ndo atingiu o critério de parada. Portanto, volta ao Passo 3.

ITERACAO 2

Passo 3
Uma nova solucgdo vizinha S’ é encontrada pelo mesmo esquema de perturbagdo PS4. Assim,
por sorteio, foram selecionadas as tarefas J, da maquina M; e J; da maquina M,. Fazendo a

troca das duas, tem-se a programacéo apresentada na Figura A.3.

51:2 53=1

W=

54=6 55=5
s | TN IR

Tz Jra n Crnax= 26

Iz

]

=

FIGURA A.3 — Programacéo da nova solucéo apés a perturbacdo PS4

O makespan da nova sequéncia S’ é C,,,4,(S") = 26.
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Calcula-se a diferenca entre o makespan obtido e o anterior: A =26 — 23= 3.

Como A > 0, entdo gera um numero aleatorio u uniformemente distribuido entre 0 e 1
para aceitar ou nio a nova solugio obtida. Se u < e~*/T, entdo a nova solugdo € aceita
(mesmo sendo pior que a anterior). Foi gerado o nimero aleatorio u = 1. Neste caso, como

e~2/T=0.94, entdo u > e~/ e a nova solucdo é aceita.

Passo 4

A temperatura é novamente reduzida pelo fator de resfriamento (r = 0.85):

T =0,85x51 —>T = 434.

Verifica-se se atingiu o critério de parada, que é a temperatura final (T, = 0.01): Como

T = 43,4 > T, = 0.01, no atingiu o critério de parada. Portanto, volta ao Passo 3.

ITERACAO 3

O procedimento continua iterativamente até que se atinja a temperatura final. Como este
exemplo é apenas a titulo de ilustracdo do funcionamento do algoritmo, as iteracdes seguintes
ndo serdo apresentadas.

O algoritmo armazena em S* a melhor solugdo encontrada em todas as iteracdes e em
Cmax(S*) 0 seu makespan. O ultimo passo do algoritmo executa uma etapa de melhoria,

conforme ilustrado a seguir.

Passo 5
O objetivo da etapa de melhoria é equilibrar a carga das maquinas, de acordo com o seguinte
critério: cargamaior — Cargamenor > Pu + Su- OU seja, se a diferenca a carga da maquina de maior
carga (cargamaior) € Carga da maquina de menor carga (cargamenor) for maior do que os tempos
de processamento e de setup (py + Sy) da Ultima tarefa da maquina de maior carga (J,), entdo é
possivel deslocar a tarefa J, para a maquina de menor carga, em busca da melhoria do
makespan. Havendo de fato a reducdo, a melhor solugcdo é considerada e repete-se o
procedimento de verificacdo das cargas da etapa de melhoria até que nenhuma reducdo do
makespan possa ser obtida.

Considerando a melhor solucdo encontrada S* = J, —J, — J; —J; (da Figura A.2),
como a ultima tarefa da carga de maior carga é a Jz € cargamaior — Cargamenor < P3 + Sz, entdo

ndo é possivel efetuar melhoria no makespan e o algoritmo finaliza.
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Entretanto, para ilustrar a etapa de melhoria, considere, por exemplo, a programacéo

representada na Figura A.4 a seguir.

v Y2 M2 0
o, |

" T T "
17Ts 3 L Cmtzx:lE

FIGURA A.4 — Representacéo da solucdo em que a etapa de melhoria serd aplicada

Passo 5.1
Neste caso, como a ultima tarefa da maquina de maior carga € J; e cargamaior — Cargamenor >
ps+ S3, entdo o algoritmo aloca a tarefa J; na maquina M,, fazendo S' =/, — J;, —J; — ], a

nova programacéo, conforme a Figura A.5.

o I N2
e | I

LR T3 T Coimae= 10

FIGURA A.5 — Representacédo da solugdo com a etapa de melhoria

Passo 5.2
Se a nova solucdo S’ for melhor do que a solugdo S*, entdo a nova solugdo é considerada e

volta-se ao Passo 5.1. Sendo, segue ao Passo 5.3.

Passo 5.1
O retorno a este passo verifica que cOmo cargamaior — Cargamenor < P2 + Sz, Nenhuma melhoria

pode ser feita, levando ao Passo 5.3.

Passo 5.3

O algoritmo finaliza, retornando a melhor solucdo encontrada (S*) e o makespan (Cnax(S*)).
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Conforme descrito na sec¢do 3.4, foram propostos limitantes inferiores do makespan
para avaliar a qualidade da solugéo fornecida pelo algoritmo Simulated Annealing.

Calculo dos limitantes inferiores

Utilizando as expressdes dos limitantes inferiores propostos e os dados do problema

exemplo da Tabela A.1, obteve-se:

LB; = max(s; +p;) — LB; = max(6 + 10) = 16
j j
LB, = max;(r; + p;) > LB, = max;(11 + 10) = 21

X dmax(ryy, i) + Pt + Zemaa Sy + i)
LB; = - -

Z1{max(11,2) + 4 + max(3,5) + 7} + X7_3(1 + 10) + (6 + 2) 3
. —

LB3 =

LB, = max(s[m],r[m]) + Pimy + Spm+1] + Pymaq) = LBy = max(5,3) +7 + 1+ 10 = 23
LB = max(LB,,LB,,LB5,LB,) » LB = max(16,21,23,23) = 23

Portanto, LB = 23 e 0 makespan obtido pelo algoritmo € Cpax = 23.
Por definicdo, a expressdo do calculo do limitante inferior deve garantir que o seu
valor seja no maximo igual ao makespan 6timo (LB < Cpqy)- Se 0 valor do LB foi igual ao

Cmax, Sabe-se que o algoritmo forneceu o makespan 6timo do problema.
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TABELA B.1 — RPD de cada classe de problema

sem melhoria com melhoria
n o m rj Sl PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6 | SI PS1 PS2 PS3 PS4 PS5 PS6
10 2 [1,49] |89 54 54 62 1,7 37 54|89 54 54 62 1,7 37 54
10 3 [1,49] |155 14,7 158 12,1 6,7 85 151|155 14,7 148 12,1 63 85 151
10 5 [1,49] |255 276 306 29,1 10,7 17,8 33,9 |255 27,6 288 266 106 17,1 33,9
10 8 [1,49] |12,8 143 147 89 3,7 4,2 11,0128 143 12,6 89 3,7 40 134
10 2 [1,99] [149 125 84 79 50 85 105|149 125 84 79 50 85 105
10 3 [1,99] |[30,7 200 16,7 14,8 16,3 16,3 252 |30,7 20,0 16,7 14,8 163 156 24,3
10 5 [1,99] |[345 370 27,5 293 152 24,3 33,7345 330 269 265 152 216 31,1
10 8 [1,99] |44 25 59 29 24 27 60|44 00 34 29 24 71 75
10 2 [50,149] | 33,1 29,0 21,3 22,0 183 209 27,4331 290 213 21,4 17,8 209 251
10 3 [50,149] | 47,5 360 385 32,8 31,1 358 39,7475 360 356 31,6 31,1 324 397
10 5 [50,149] 32,5 206 245 262 13,2 17,4 250325 20,5 21,7 249 132 166 243
10 8 [50,149]| 42 36 12 51 22 06 39|42 36 12 51 22 04 39
20 2 [1,49] | 46 35 30 27 07 22 23|46 35 30 27 07 22 23
20 3 [1,49] |10,7 93 61 62 22 51 66 (107 93 61 53 22 51 66
20 5 [1,49] |14,4 151 143 164 84 108 13,7 (144 13,7 143 162 7,9 10,2 122
20 8 [1,49] |359 305 262 326 202 248 254 (359 305 262 326 20,1 222 254
20 2 [199] |57 65 48 39 22 43 58 (57 65 47 39 22 42 56
20 3 [1,99] |12,2 11,6 84 103 62 84 13,2(122 11,6 83 10,0 62 84 13,22
20 5 [1,99] |24,3 239 206 200 169 168 249 243 239 20,0 20,0 16,7 14,7 24,2
20 8 [1,99] |36,2 358 323 321 254 283 37,4362 358 302 31,4 252 33,0 361
20 2 [50,149] | 11,7 12,7 82 89 72 91 136|117 12,7 82 86 72 91 122
20 3 [50,149] | 24,4 22,4 18,4 185 12,8 17,2 213|244 22,4 182 17,2 12,8 17,1 20,6
20 5 [50,149] | 49,0 44,7 34,7 32,5 299 31,5 384 |49,0 447 340 31,9 293 31,1 36,7
20 8 [50,149] | 42,1 37,4 36,0 37,8 32,2 37,6 407|421 37,4 356 360 31,5 37,1 40,7
30 2 [149] |36 29 19 19 02 1,4 23|36 26 19 19 02 13 23
30 3 [1,49] | 47 58 46 45 1,1 23 49 |47 58 46 44 1,1 23 48
30 5 [1,49] |13,1 10,1 100 109 54 66 11,1131 101 95 109 51 59 11,0
30 8 [1,49] |23,6 20,0 209 191 120 169 191|236 20,0 20,4 19,1 11,3 14,4 23,0
30 2 [199] |59 18 28 27 09 24 24|59 1,8 28 26 09 24 24
30 3 [1,99] |102 94 46 64 30 54 79 (102 92 39 54 30 54 75
30 5 [1,99] |16,4 18,1 154 143 115 116 158|164 181 152 143 11,0 11,6 15,8
30 8 [1,99] |30,5 33,4 27,3 294 242 26,7 284|305 334 260 279 228 243 266
30 2 [50,149]| 75 69 65 54 51 62 86|75 69 65 54 51 62 84
30 3 [50,149] | 13,1 11,4 99 11,8 89 11,0 125131 11,4 9,7 11,5 89 10,8 125
30 5 [50,149] | 27,5 27,8 22,1 252 208 205 259|275 27,8 22,1 243 20,8 19,9 253
30 8 [50,149] | 47,7 43,9 39,4 429 365 352 442 (47,7 43,3 388 422 357 31,7 421
50 2 [149] |16 15 11 07 03 ©07 13|16 15 1,1 07 03 07 13
50 3 [1,49] |37 29 23 20 09 1,7 28 |37 29 23 20 09 17 28
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