1 JURUn

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS
GUSTAVO PEREIRA ROSA

SIMULATED ANNEALING APLICADO AO
PROBLEMA GERAL DE DIMENSIONAMENTO DE
LOTES E PROGRAMACAO DA PRODUCAO

LAVRAS - MG
2010



GUSTAVO PEREIRA ROSA

SIMULATED ANNEALING APLICADO AO PROBLEMA GERAL DE
DIMENSIONAMENTO DE LOTES E PROGRAMACAO DA PRODUCAO

Monografia ~de  graduagdo  apresentada ao
Departamento de Ciéncia da Computacdo da
Universidade Federal de Lavras como parte das
exigéncias do curso de Ciéncia da Computacdo para
obtencdo do titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computacéao.

Orientador:
Prof. Dr. Claudio Fabiano Motta Toledo

LAVRAS - MG
2010



GUSTAVO PEREIRA ROSA

SIMULATED ANNEALING APLICADO AO PROBLEMA GERAL DE
DIMENSIONAMENTO DE LOTES E PROGRAMACAO DA PRODUCAO

APROVADA em

Monografia ~de  graduacdo  apresentada ao
Departamento de Ciéncia da Computacdo da
Universidade Federal de Lavras como parte das
exigéncias do curso de Ciéncia da Computacdo para
obtencdo do titulo de Bacharel em Ciéncia da

Computacéao.
de de
Dr. Joaquim Quinteiro Uchbda UFLA
Dr. Wilian Soares Lacerda UFLA

Prof. Dr. Claudio Fabiano Motta Toledo

Orientador

LAVRAS - MG
2010



A meu pai Eduardo.
A minha mée Claudete.
A minha namorada Jéssica.
A minha irm& Gabrielle.
DEDICO.



AGRADECIMENTOS

Agradeco ao meu professor, orientador e amigo @augle me deu a
oportunidade e o conhecimento para realizar esialtno.

Agradeco a minha familia por me apoiar em todomosientos e que foram
0s responsaveis por me fazer chegar até aqui.

A minha namorada, pelo carinho e amor que sentenpare que sempre me
deu forcas quando precisei.

A todos os outros professores do DCC — UFLA queante toda a graduacéo,
conseguiram fazer com que eu aprendesse muito.

A meus amigos de curso, comp2007/1, que se mantdda do primeiro ao
Ultimo periodo.

E agradeco a todos que tornaram possivel a reddizigste trabalho.



RESUMO

Este trabalho propde uma metaheuristica, denomiSadalated Annealing,
para solucionar o Problema Geral de Dimensionameatbotes e Programacdo da
Producado (PGDLPP) com e sem maquinas paralelas @enalizacdo para demandas
ndo atendidas. Um conjunto de instancias, baseanaparametros utilizados na
literatura, é solucionado pelo método propostorepamado com um método exato que
serve como base para avaliagdo das solu¢bes. QHades revelam o melhor
desempenho obtido pela metaheuristica proposta emparagcdo com outras

metaheuristicas encontradas na literatura.

Palavras-chaveSimulated Annealing®rogramacéo da producdo. Dimensionamento de
lotes. Metaheuristica.



ABSTRACT
This work proposes a metaheuristic named, SimulAtetealing, to solve the
General Lot sizing and Scheduling Problem (GLSP}hwand without parallel
machines, and with penalties for demand shortcominget of instances, based on
parameters used in the literature, is solved bypgheposed method and it is compared
with an exact method which is used as a benchnmaswaluate the solutions. The
results report the better performance found by phieposed metaheuristic in

comparison to other metaheuristic found in theditgre.

Keywords Simulated Annealing. Scheduling. Lot sizing. Metafstic.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo

Este trabalho propde a aplicacdo de uma abordagmmistica, chamada
Simulated Annealingoara resolver o Problema Geral de Dimensionanmamtiootes e
Programacdo da Producdo (PGDLPP). Trata-se de ablepra de programacéo da
produgéo com a finalidade de encontrar a melharilniscdo e a melhor quantidade de

produtos como forma de minimizar os custos de p@&olu

Heuristica é a denominagéo para um algoritmo guefe solucfes sem uma
garantia formal de sua qualidade.Sinulated Annealinge encaixa nesse contexto
como uma busca local probabilistica fundamentadananuanalogia com a
termodindmicaAnnealingé o processo fisico que consiste em aquecer untp sal
altas temperaturas e depois resfria-lo lentamedateeaatingir uma estrutura molecular
estavel, ou seja, minimizar a energia livre dodsblEm problemas de otimizacao, é
possivel fazer uma analogia a esse processo de fgum o algoritmo aqueca uma
solucdo (estado fisico) e do processo de resfrisnrecontre uma fungdo com custo

minimo (energia).

Os métodos heuristicos tém mostrado grande efiei@wcresolver problemas
de producao, principalmente quando a complexidad&ablema envolvido é elevada.
Com base nisso surgiu a motivacdo para elaboratrab@alho com o objetivo de
aplicar o métod&imulated Annealingo PGDLPP.

1.2 Objetivos do Trabalho

O principal objetivo do presente trabalho é aplicaalgoritmo Simulated
Annealing ao Problema Geral de Dimensionamento de Lotesogrdénacdo da

Producao (PGDLPP) com maquinas paralelas e rekoleét diversas instancias do
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problema. Métodos de resfriamento para o algorit@o avaliados e comparados a

outros métodos utilizados para solucionar o PGDLPP.
Obijetivos especificos deste trabalho:

 Estudo do Problema Geral de Dimensionamento de sLate
Programacdo da Producdo (PGDLPP) e avaliagdo dé@naiss
existentes na literatura;

* Avaliar o desempenho de diversos métodos de rewrito para o
algoritmoSimulated Annealing

e Comparar os resultados com outros métodos hewodstiplicados ao
PGDLPP.

1.3 Metodologia

O trabalho aqui apresentado pode ser classificadmto a sua natureza, como
pesquisa aplicada ou tecnoldgica, pois objetivalisagdo de conhecimentos prévios
para buscar melhores resultados na resolucéo ddeRr@ Geral de Dimensionamento
de Lotes e Programacdo da Producdo (PGDLPP). Qaastobjetivos, classifica-se
como do tipo exploratdria, uma vez que visa a de=rta de praticas que melhorem o
problema estudado. Com o objetivo principal de izéimas solu¢Bes para o problema
em questdo, o trabalho também se classifica coraquEa operacional quanto ao
procedimento. Trata-se de uma pesquisa em labiarg@adgue ocorre a possibilidade
de se controlar as variaveis que possam interviexgerimento. Os testes foram
realizados em um computador com processador Ir@ei®@™ i5 CPU 750, 2.67 GHz
e 2GB de RAM. Foi utilizada a linguagem de progre&iaalava na implementagdo dos
algoritmos executados no sistema operacional WindoWwrofessional build 7600 64-
bit.
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1.4 Estrutura do Trabalho

O presente capitulo contextualiza o trabalho intzattio o problema
estudado, os objetivos a serem alcancados e a ohegad de pesquisa adotada. O
Capitulo 2 apresenta o referencial te6rico necesga@ra um melhor entendimento
desta monografia. O Capitulo 3 apresenta o probEemanétodo heuristico abordado.
O Capitulo 4 relata os resultados obtidos e umaacagdo com outras heuristicas da
literatura. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as kmdes do trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Problemas de dimensionamento de lotes e programacéa producéo

Segundo Karimiet al. (2003), o planejamento da producdo € uma atividade
gue consiste no melhor uso dos recursos de forsatisfazer a produgdo em um
determinado horizonte de tempo. O planejamento maugdo envolve decisdes
importantes e podem ser classificadas como senttinge, médio e curto prazo. Nas
decisbes de longo prazo, objetiva-se anteciparssitz@es agregadas e tomar decisdes
estratégicas. Decisdes de médio prazo envolvermejpl@entos importantes como
estabelecer quantidades a serem produzidas, otiffétares relacionados a produgéo
e satisfazer restricdes relacionadas ao probléMwacurto prazo, sdo tomadas
decisbes do dia-a-dia do processo produtivo.

DecisGes de programacdo da producdo e dimensiot@andenlotes estdo
diretamente relacionados ao problema de identifjcando e quanto de um ou varios
produtos devem ser produzidos em uma ou mais megulds problemas de produgéo
estdo relacionados com o planejamento da produgi@mlvendo decisGes como
escalonamento de tarefas, alocacdo de recursosimirgicdo de custos, levando em
consideracdo as demandas e prazos a serem atendidos

Existem na literatura varios problemas que envolvprogramacdo da
producdo e dimensionamento de lotes. Podemos aligmns comoEconomic Lot
Scheduling ProblenELSP) (RAZA et al, 2008), €apacitated Lot Sizing Problem
(CLSP) (KARIMI et al, 2003)Discrete Lot Sizing and Scheduling Probl€biSP)
(FLEISCHMANN, 1990) e oGeneral Lot Sizing and Scheduling Problé@LSP)
(FLEISCHMANN et al, 1997) que sera o foco destbatho.

Ainda de acordo com Karimi (2003), diversas cardstieas podem ser
relevantes na classificacdo de problemas de diomssiento de lotes: horizonte de
planejamento, nimero de produtos e capacidade miisgo O horizonte de
planejamento é o tempo para o qual a producdopsejétada e pode ser finito ou
infinito. O problema pode possuir apenas um ou iplaG# produtos a serem
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produzidos. Restricbes de capacidade, que limitgmducdo, podem existir sendo o
problema entéo classificado como capacitado owcagacitado.

A demanda dos produtos esta relacionada com o eue skr produzido ao
longo do tempo, onde o horizonte de planejamergdeginentado em periodos e as
demandas devem ser atendidas em cada periodo. ddsstedenomina-se demanda
estatica aquela que é igual para todos os peridad®rizonte de planejamento, ou
dindmica caso a demanda por periodo seja difer€m&os de configuracdo ou ajuste
(setup de produtos nas maquinas podem ser dependentestais produzidos
anteriormente ou independentes destes, ou sejg@npsédr dependentes ou ndo da
sequéncia de producédo. Nas abordagens mais progiensistemas de producao reais,
0s custos deetupséo dependentes da sequéncia de producao.

O numero de maquinas disponiveis para a producéterdimento das
demandas pode ser maior que um, tornando o probfeigmcomplexo, uma vez que
h& maiores possibilidades de organizacédo da produca

Conforme descrito em Toledo (2008), os problemaslidensionamento de
lotes, apesar de estarem sujeitos a variagdesgmaalgumas caracteristicas comuns
como: horizonte de planejamento dividido em persogl@emandas que podem variar
de um periodo para o outro. Esses problemas téno cdojetivo minimizar custos
tanto de configuracdo da maquina quanto de esqpeoduto. A demanda existente
deve ser atendida, ou seja, deve ser produzidaquaatidade que, se somada ao
estoque existente para determinado produto, sejorma igual & demanda
estabelecida naquele periodo. Restricbes de caplgcidodem levar a producéo
antecipada @ estocagem, visto que a capacidade de um periodorgmicomportar a
producao de toda a demanda do produto neste peFooldemas de dimensionamento
de lotes em maquinas paralelas, embora ndo mu#docna literatura, apresentam
consideravel complexidade. O nuimero de possibiidate planejamento aumenta de

acordo com o numero de maquinas presentes.

A maioria dos problemas de dimensionamento de letggogramacéo da

producao € dificil de ser resolvido j& que um peofd desse tipo com restricdo de
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capacidade é NP-Dificii segundo Bitran e Yanass®8ZL Problema de
dimensionamento de lotes e programacao da prodrgr@ovarios itens (multi-item)
também foi provado ser NP-Dificil por Chen e Th{2990). Para resolvé-los, varios
métodos foram desenvolvidos, tanto métodos exat@mtq métodos chamados

heuristicos ou metaheuristicos.

2.2 Métodos exatos e métodos heuristicos

Os métodos exatos sdo aqueles que, sob as mesmdigdes, resultam
sempre na mesma solugdo. Um exemplo de método, gxapmosto por Land e Doig
(1960), é dBranch and Boun@BB) que enumera sistematicamente todas as salucde
candidatas, onde varias outras solucfes sao dmdzartievido ao uso de limitantes
superiores e inferiores. O uso desse método padésse em Fleischmann (1990) que
utiliza BB junto com a Relaxacdo Lagrangiana pasolver o DLSP. Barangt al.
(1984) e Leunget al (1989) utilizam BB junto com planos de cortegpegsolver o
CLSP.

Todavia, métodos exatos ndo costumam ser utilizatnsproblemas de
dimensionamento de lotes e programacéo da prodpg#n,devido a complexidade do
problema, ndo retornam uma solucao factivel datgrom tempo razoavel. De acordo
com Cormeret al (2002), alguns problemas nem mesmo possuem agariexatos e,
dentre 0s que possuem, 0 tempo computacional modartinviavel a utilizacdo do
método.

Segundo Bueno (2009), métodos heuristicos saoitatgar exploratérios que
buscam resolver problemas. Geralmente ndo envolvem implementacéo
computacional de um conhecimento especializado. eBtg motivo, muitas vezes,
esses métodos sdo classificados como “busca cEgrado como ponto de partida uma
solucdo viavel, baseiam-se em sucessivas aprox@nagiiecionadas a um ponto
otimo. Logo, estes métodos costumam encontrar d®rae solucdes possiveis para o

problema e ndo solucdes exatas. Segundo MichalesviEngel (2004), heuristicas
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podem ser baseadas em observacfes da naturezaacalmgias, em regras basicas ou
entdo pelo senso comum. Para Jans e Degraeve (208T)cipal razéo para o uso de
heuristicas é a flexibilidade e capacidade paea idm problemas complexos.

Em Fraga (2006) pode-se encontrar uma divisdo ddsdos heuristicos em
heuristicas construtivas, heuristicas de refinammentmetaheuristicas. Ha ainda as
heuristicas hibridas que combinam duas ou maisidiieas com a finalidade de
ampliar o efeito na busca de melhores solugdes.

Uma heuristica construtiva gera uma solucdo deddmremental, ou seja,
elemento a elemento, de modo que a cada iteragéinpwo elemento é escolhido para
fazer parte da solugdo. A escolha do elemento \@eiaacordo com a funcdo de
avaliacdo para cada problema abordado. Destacatreeedas, a forma gulosa onde o
elemento melhor classificado, de acordo com a fugdavaliacdo, é selecionado. As
solucdes geradas por um algoritmo de construc@msggeralmente sdo melhores que
as obtidas de forma aleat6ria. (STUTZLE e DORIG@mM®.

Heuristicas de refinamento partem de uma solugémlire tentam encontrar
uma solugdo melhor em sua vizinhanca. Ao encoraraolucdo corrente é substituida
pela nova e a busca continua até que ndo exista omaa solu¢cdo melhor na
vizinhanca da solucdo corrente, ou até atingir ralguitério de parada (FRAGA,
2006). Este tipo de heuristica esta fortementecimmiado com a escolha de uma
estrutura de vizinhancga para seu bom desempenhentdato, os problemas comuns
dessas heuristicas estdo em convergir para Otiouzssle ficarem presas nessas
solucdes.

A palavra metaheuristica vem da jun¢cdo da palawegag‘heuriskeil que
significa procurar, descobrir, com o sufixo “mefgle significa além, mais longe
(BLUM e ROLI, 2003). Uma boa definicdo para metafstita é dada por Ribeiro
(2002), “As metaheuristicas sdo procedimentos rhbtis a encontrar uma boa
solucdo, eventualmente a 6tima, consistindo naagib, em cada passo, de uma
heuristica subordinada, a qual tem que ser modpladacada problema especifico”.
As metaheristicas se destacam das heuristicasapelde serem capazes de escapar de
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otimos locais. Isso permite que sejam aplicadasivarabs tipos de problemas.
Exemplos de metaheuristicas sdo Busca T&imnulated AnnealingAlgoritmos

Genéticos, Colbnia de Formigas, entre outras.

2.3 Exemplos de métodos heuristicos

Fleischmann e Meyr (1997) propdem um modelo paesaucdo do PGDLPP
utilizando a heuristica baseada em buscas loca@mraadal hreshold Acceptingem
Meyr (2002) estende-se o PGDLPP com tempo de @efparpara o contexto de
magquinas paralelas, utilizan@mulated Annealing Threshold Accepting

Simulated Annealing(SA) é uma técnica descrita por Kirkpatrick
(KIRKPATRICK, 1983) originada de conceitos da mecanestatistica no qual ele
aplica o algoritmo de Metropolis (METROPOLIS et #B53) para a resolucédo de
problemas de otimizacdo. O algoritmo e os resuftaditidos podem ser encontrados
em Kirkpatrick (1983).

Segundo Izquierdo (2000)annealing consiste no processo térmico de
aquecimento de um material a uma alta temperagitgatorna-lo liquido, seguido de
uma lenta e gradativa diminuicdo de sua tempergtogendo assim atingir um estado
sélido mais estavel. A cada configuracdo ating@aaterial apresenta um nivel de
energia. O processo termina quando o ponto deifszdighio é atingido, apresentando
uma configuracéo de energia minima. Em otimizagéebinatéria, pode-se definir um
processo similar onde é possivel encontrar, demtneespaco de solugbes, uma
configuragdo com custo minimizado. Os algoritmosedgolvidos utilizando este
mesmo conceito sdo denominad8#iulated Annealifigpu Recozimento Simulado.

Desta formaSimulated Annealing um método iterativo que combina técnicas
de busca local e randomizacdo que, quando apligagdm problema de otimizacéo,
procura evitar a parada prematura em um 6timo .Idstd € possivel, pois, apos o
aquecimento, solu¢cBes ruins também sdo aceitasindegwuma funcdo de

probabilidade de acordo com a temperatura atual.
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Busca Tabu é uma metaheuristica que tem sido dplicam sucesso em
diversos problemas de otimizacdo combinatéria. Egtedo usa exploracdo reativa e
memoria flexivel para guiar um procedimento de Auso vizinhanga no processo de
solugdo. Através da exploracdo reativa, determgnarsa dire¢cdo de busca com base
nas propriedades da solugéo corrente e do histdadmusca (GLOVER, 1989, 1990,
GLOVER e LAGUNA, 1997). A memodria flexivel é formmdpor estruturas de
memdria de curto e longo prazo que armazenam oOrigistda busca. A memoria de
curto prazo armazena atributos de solucdes visitadderiormente em um curto
espaco de tempo, ou seja, mais recentes. Estestasrisdo armazenados em uma lista
tabu para impedir o retorno a solug@es visitadasefodria de longo prazo contém um
histérico amplo de solucdes e seus respectivobuats encontrados durante o
processo de busca. E utilizada em estratégias wdesiicacdo e intensificacido da
busca.

Para Zorzalet al (2006) A palavra “tabu” da expiesBusca Tabu ndo se
refere a qualquer tipo de consideracdo de nats@a@natural ou moral. Ela se refere
as restricdes colocadas para guiar 0 processo seabel que operam em varios
aspectos como, por exemplo, excluir alternativas bdeca classificadas como
“proibidas”, transladar avaliagbes modificadas aliav probabilidades de selec&o.
Essas restricbes sdo criadas pela referéncia atuea de memoria que sao
desenvolvidas para este propdsito especifico.

Em 1975, J. Holland introduziu os algoritmos geartéti(HOLLAND, 1992)
com o objetivo de desenvolver sistemas artificigie se comportem de forma
semelhante ao processo evolutivo das espécies (@MMIC2000). Inspirados na
teoria da evolugdo e nos processos de selecaahataracordo com Filho (2000)
citado por Neto et al (2007), os algoritmos gewstiAG) sdo algoritmos de busca e
otimizacdo que consideram cada individuo como serawlidato a integrante do
resultado 6timo. Os AGs diferem dos métodos detesticos por utilizarem meios
probabilisticos para convergéncia do resultadbatream com parémetros codificados
e avaliam cada individuo isoladamente através de paralelismo implicito
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(MARQUES NETO et al, 2007). A cada geracdo, deaoate os piores individuos e
os melhores permanecem transmitindo suas qualida@eslgoritmo utiliza o
conhecimento adquirido anteriormente para formaa nova populacdo mais préxima
do resultado esperado (MITCHELL, 1998).

Em Toledo et al (2009) é apresentado uma codificdgdAlgoritmo Genético
para resolver o PGDLPP que, ao final, € comparamta outras metaheuristicas
obtendo os melhores resultados. O AG, a codifica¢de resultados podem ser vistos
em Toledo et al (2009).

2.4 Conclusao

Neste capitulo, foram expostos o0s conceitos sobreblgmas de
dimensionamento de lotes e programacdo da prodas®in como definicbes de
métodos exatos e métodos heuristicos. Essa basmtédfundamental para o melhor

entendimento dos capitulos subsequentes.
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3 METODOLOGIA
3.1 Modelo matematico para o PGDLPP

Toledo et al (2009) apresentaram o modelo matemiara o PGDLPP
considerando maquinas paralelas e penalizacdo etaandlas ndo atendidas. Esse
modelo sera detalhado nesta secéo. A formulacimsti® segue a modelagem descrita
por Meyr (2002) para o PGDLPP com maquinas pamldgorincipal diferenca esta
na insercdo de variaveis que acumulam as demaédaatendidas para cada produto.
Essas variaveis sdo incluidas na equacao de balanestoque no primeiro periodo de

producao e também séo penalizadas na funcdo abgitimodelo.

O problema é modelado dividindo o horizonte de gjlamento enT macro-
periodos. Por sua vez, cada macro-pertqumssui um numero fixo de micro-periodos
S. Um aspecto interessante neste tipo de modeléggue o tamanho de cada micro-
periodo s varia de forma proporcional ao tamanhtotiodo produto a ele atribuido.
Assim, as variaveis de dimensionamento dos loteEsaribuicdo de produtos as linhas
e periodos estdo indexadas por produtos e micfogmes. O modelo assume que um

Gnico produto é atribuido e produzido em cada rpendodo.

A Figura 1 apresenta um exemplo dessa situacdondaprés produtos e trés
micro-periodos em cada macro-periodo em uma linhaQ tamanho dos micro-
periodos s1, s2, s3, s4, s5 e s6 variam de forooprional a quantidade produzida.
Por exemplo, o lote em s2 de P2 é maior que a2 em s4 na Figura 1. Assim, os
micro-periodos sl1, s4 e s6 ocupam 1 unidade deotes@ocupa 2 unidades e s5

ocupa 3 unidades de tempo.
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Macro-periodo 1 Macro-periodo 2

5 6 10 Tempo

54

U
0 1 3

Figura 1 - Variagdo dos micro-periodos (Toledd,e2@09)

Um total de J produtos e L linhas s@o consideradlbsixo séo listados os

demais parametros do problema:

e Ci Capacidade em unidades de tempo disponivel no omacr
periodo t.

« TPR;: Tempo de processamento do produto j na linha l.

e Min;; Lote minimo do produto j.

* H; Custo de estoque do produto j.

* CT;: Custo de troca do produto i para o produto j.

e Dy Demanda do produto i no macro-periodo t.

LI 7Y Estoque inicial do produto j no inicio do horizeunke tempo.

* Yo 1, se o produto j estd ajustado inicialmente pafimha I; O

caso contrério.
o M: Penalizag&o por unidade de demanda n&o atendida.
As variaveis do modelo sédo apresentadas a sequir:

* |>0: Estoque do produto j ao final do macro-periodo
* (s > 0: Quantidade do produto j produzido no micro-qdoi s da
linha I.
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* (o> 0: Quantidade de demanda do produto j que ngwdaiuzida.

* Vs 1 Se o produto j é atribuido a linh@o micro-periodcs;, O caso
contrario.

*  Zjs> 0:z; = 1 se ha troca do produto i para j no micro-pkyie da

linha I; z;s = 0, caso contrario.

Modelo matematico para o PGLDPP com maquinas pasatepenalizacdo de
demandas:

MinimizeZ§=lzg=1 Hjljt + 2{212§=12%=1 §=Sl CTijZlijS + MZ§=1 q;) (1)
lp=lio + @} + Xic1 Xé=1 s — Din =1 (2a)

= lieat Bior Xes-nse1dys + 4 — Djn j=1,..,3t=1,.., T  (2b)

Y Sensa TPiays <C - 1=1,..,Lt=1,..,T (3)
Qi< %yus 1=1,..,Lj=1,..,3s=1.,TS (4)
Qis =Min; ( Yiis — Yis1 ) 1=1,..,L,j=1,..,3,s=1,...,T.S (5)
Y yys=1 l=1,...,L,s=1,...,T.S (6)
Zis= Yiis1+Vis—1 1=1,..,Li=1,..,3, j=1,..,J31, .., T.S (7)

A func@o objetivo minimiza os custos de estoquesecostos de troca
envolvendo produtos. Os custos de troca foram dermilos como dependentes da
sequéncia dos produtos, mas independentes das.liwhaemandas ndo atendidas sédo
acumuladas nas variéveiﬁ e penalizadas na funcéo objetivo. O estoque da cad
macro-periodo é determinado pelas equacdes (2p)edbserve que a demanda nédo
atendida é acumulada na equacéo de balanco deie@stogrimeiro periodo (2a). Isso

permite que as demandas néo atendidas nos demiadgsecontinuem satisfazendo a
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restricdo de balanco de estoque ja que séo acmsudmiq}’. Considera-se que essas
demandas foram produzidas em um periodo t=0 comcagde ilimitada. A restricdo
(3) garante que a capacidade disponivel dentro etiogo t ndo seja violada. A
capacidade disponivel por macro-periodo € a mesratpdas as linhas, mas cada
linha pode ter diferentes tempos de processamamt@noduto (TR). O tamanho
méaximo do lote de um produto em um micro-periodtado pela restricdo (4). Essa
restricdio também impde que nada seja produzidm nas ocorra atribuicdo do
produto ao micro-periodo (¥ = 0). A restrigdo (5) assegura que um lote minsera
produzido quando ocorre efetivamente a atribuigdaid novo produto a um micro-
periodo (y;s = 1). Por outro lado, se 0 mesmo produto é attibi dois micro-
periodos consecutivos, ndo necessariamente hanaehaghdo na segunda atribuicdo. A
equacao (6) permite que somente um produto sefupido em um micro-periodo. As

trocas de produtos sdo determinadas pela restii¢ao

3.2 O método proposto

3.21 Representacao da solu¢do e o métoGoeedy-Mod

Uma possivel solugdo para o problema apresentdddapor linhas na forma
de matriz. Essa matriz contém informacdes sobexjaésicia de produtos do tipox
T, onde cada entradax t), comIOL e tOT, representa uma sequéncia de produtos a

serem produzidos. A representacdo dessa matrizgeodésta na Figura 2.

Figura 2 - Matriz de sequéncias

As sequéncias de produtos possuem duas restrigBeguais duas entradas
consecutivas ndo podem ser ocupadas pelo mesmai@roedm excecao para a Ultima

entrada de um macro-periodo e a primeira entradg@rdeimo macro-periodo, e
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também nado pode haver uma entrada sem produtoderstseentradas ocupadas em um
mesmo macro-periodo. Essa representacéo foi adotaddeischmann e Meyr (1997)
para o PGDLPP com uma Unica linha e estendida mpaiitiplas linhas para este
trabalho.

Uma vez conhecida a sequéncia de producao e, ec@mrgeqente os custos de
troca da solucado, é necessario estabelecer asdata® a serem produzidas. Para isso
utiliza-se um método deterministico guloso chamds®edy-Mod o qual sera
executado pelo métod&imulated AnnealingO método aqui utilizado é uma
adaptacdo para o PGDLPP com maquinas paralelastmoGreedy-Modproposto
por Fleischmann e Meyr (1997) para o PGDLPP comuinag simples. O algoritmo
Greedy-Mod percorre todos os periodos, seguindo do Ultimo pararimeiro,
atribuindo inicialmente o lote minimo dos produtBsa seguida, aloca o restante da
capacidade disponivel nas maquinas, em cada peramo respectivos lotes de
produtos com demanda a ser satisfeita. Isso é $eiwcionando os produtos pela
ordem decrescente dos valok£TP; (custo de estoque/tempo de processamento). Ao
final, o algoritmo realiza uma etapa chamada degiegacdo na qual, para cada
periodot, a quantidade total de um produto a ser produgidaidida igualmente e
alocada para os lotes referentes a este produto em

A Figura 3 apresenta o pseudocddigo para o algorBreedy-Mode os
parametros utilizados estao listados abaixo:

* Xj - armazena o lote do produto j produzido na lihim macro-
periodo t.

* Yji - numero de lotes do prodijtao macro-periodona linhal.

* D, —demanda acumulada (total) do produto

* AC; - demanda acumulada do produtdé o macro anterior a0
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Greedy-Mod
t=T

Enquanto (t=1) faca
//Garantindo lote minimo
Para toda linha 1
Para todo produto j com (Yy;~0)

fim do Para
//Evitando penalizagdo de demandas ndo atendidas
Para todo produto j

Q=D;-LS;

Para toda linha I com (Y0 e Q > 0)

fim do Para
fim do Para
//Distribui demandas em uma ordem gulosa
Para toda linha I e produto jcom (Yy> 0 ) em ordem decrecente deH;/TP;

p = Minimo(D; - AC;; ;: Ki/TPy ):
Atualiza(Xy;.. Ki.. Dip):

fim do Para

t=t-1

fimdo Enquanto
qj =Dj. para todo j.
/Distribui as demandas dos macro-periodo para os micro-periodos
Para todo 1,j,
SeYy;;~ 0 entao
les = le( / Yljl:
Senio
les =0

fim do Para

fim do método

.t e s pertencente aS,

p = minimo(Mun,; * Yy, : D, - AC;)).//Calcula a parcela a ser produzida
Atualiza(Xy. Ky. Dy.p):
SeKy< 0 entido
Penalizar capacidade violada
fim do Para

p =Minimo(D, - AC;; : Ky/TP;;: Q ):
Atualiza(Xy;. Ky Di.p):
Q=Q-p:

Figura 3 - AlgoritmaGreedy-Mod

LS: - limite superior estimado considerando que todeapacidade
disponivel fosse utilizada para produzir o produtem periodos
anteriores ab.
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LSy = 0; parat =1
Minimo(1,Yj)*K;; parat > 1 8
LSjt — LSj(t_l) +Z%’=1 mmoTP 'ljt it ;p ( )
lj
* Xjs — lote do produto j produzido na linha | no migeriodo s.
* Q — quantia de demanda do produto j ndo alocada rpétodo de

decodificagéo.

A figura 4 abaixo demonstra como sdo atualizadaguastiasXy, K; e D;
guando um lot@ a alocado.

Atualiza(Xy, K. D;. p)
Xy = Xy + p: /Adiciona a parcela, a quantia a ser produzida
Ky =K, - p * TPy //Subtrai a capacidade para produzir a quantia p
D; =D, - p; //Nova demanda do produto que devera ser atendida.

Fim Atualiza

Figura 4 — Método para atualizdf, K eD,

3.2.2 Pseudocédigo

O método heuristic@imulated Annealindoi adaptado para o PGDLPP e o
pseudocédigo do método é descrito na Figura 5. ©duénicia uma temperatura T,
uma temperaturaslelevada e uma solucdo S. A partir dessa solugaayseada outra
solucdo S'. Essa nova solugdo pertence a vizinhdec®, sendo obtida aplicando-se
movimentos locais em S. Esses movimentos s&o darigerir lote em um periodo,
deletar lote, trocar lotes entre periodos diferegtie Apds a escolha de um vizinho, as
guantidades a serem produzidas sdo calculados kgésea nova sequéncia de

producdo resultante, isto é feito chamando-se @dodBreedy-Mod O vizinho é
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entdo avaliado e, caso seja melhor que a melhag&wlencontrada até entao, a melhor
solucdo é atualizada com esse novo vizinho.
Ha uma probabilidade de escolha de uma solucagpiar escapar de 6timos

locais em funcdo da temperatura. Nesta funcdo deapilidade, toma-se um valor
aleatorio entre 0 e 1. Caso este valor seja memm)e'(Aq/T, comA sendo a diferenca

entre o valor da solucéo vizinha S’ e o valor dluglm corrente S, uma solucéo
piorada é aceita.

Esse processo é repetido um determinado numero edesvpara cada
temperatura, o que equivale ao nimero de iterap@esssario para se atingir o
equilibrio térmico em uma dada temperatura. Nes&mcdes, a temperatura é
reduzida gradativamente e o processo é reaquaxdo,seu valor chegue a um limiar
fixado em 0,001.

Os parametros de controle sdo a razdo de resfriamen(utilizada na
expressao de resfriamento (9)) o nimero de itesag@xima para cada temperatura

SAMax e a temperatura iniciah.T
Tkz o* Tk-l (9)

Nos testes realizados também foram usadas duassoetpressfes de

resfriamento, sendo elas:

_ Tk
Tk —Tm Vk =1 (10)

onde T representa a temperatura na iteracdg/kuena constante tal qe < y < 1.

Outra forma de resfriamento utilizada é:

BTe_1 sek=1
Te= {—Tk_l sek >1 (11)
1+ YTk-1
ondey = % , sendo § a temperatura inicial,cTa temperatura na iteracédo k e
- 0lk-1

B um paradmetro para corrigir a imperfeicdo do rasfgnto ¢ < g < 1).
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SimulatedAnnealing ()

SAMax — 40

a— 095

Inicialize uma solu¢édo S

S*—S

T, Temperaturalnicial(S. 0, u. SAMax. 1000)

T—T1,

greedy-mod(S), fi'S)

f(S*) —£(S)

Enquanto (tempoTotal ainda nao atingido)

Enquanto(numero de iteracdes < SAMax)

Gere um vizinho S” € N(S)
greedy-mod(S’)

A— f(S°) - f(S)
Se (A <0)
S5’
Se (f(S) < f(S*))
S*—S
Senao
Tome x € [0, 1]
Se(x <e™ D)
S5’
Fim se
Fim Enquanto
T—T*a
Se (T <0.001)
T—T1,

Fim Enquanto
Fim SimulatedAnnealing

Figura 5 - AlgoritmadSimulated Annealing

Todos os trés métodos com as expressdes de regit@melacionadas acima
operam de forma adaptativa na determinacdo da tatope inicial realizando uma
simulacdo do Simulated Annealing Essa simulacdo é realizada pelo método
Tempereturalnicil{) no pseudocédigo da Figura 5.

Um pseudocddigo para o referido método é apresemadrigura 6. O método

parte de uma solucdo S e de uma temperatura qualgfieida pelo usuéario. Nesta
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etapa inicial, sdo contados quantos vizinho dest#z@ sdo aceitos em SAMax
iteracBes do método com a dada temperatura.

Se o numero de vizinhos aceitos for alto, definidmo 95% dos vizinhos,
entdo a temperatura corrente é retornada como sertémperatura inicial para o
método principabimulated AnnealingCaso o0 nimero de vizinhos aceitos nao atinja o
valor minimo determinado, a temperatura aumenta yoa taxa de 10% da
temperatura corrente. Esse processo segue atéeqletenha o nimero de vizinhos
aceitos desejados para uma determinada temperatura.

A figura 5 ilustra o algoritmo deste processo destaj da temperatura inicial,
onded é a taxa de aumento da temperatur&, o taxa de vizinhos aceitosTgé a

temperatura inicial para o método.

Temperaturalnicial (S, 0, p . SAMax, T))
T—To
Continua — TRUE
Enquanto (Continua)
Aceitos — 0
Enquanto(numero de iteracoes < SAMax)
Gere um vizinho S* e N(S)
A—f(S)-1(S)
Se(A<0)
Aceitos — Aceitos + 1
Senao
Tome x € [0, 1]
Se (x < e-A/T)
Aceitos — Aceitos + 1
Fim se
Fim Enquanto

Se (Aceitos > u * SAMax)
Continua — FALSE
Senao
T—T*0
Fim se
Fim Enquanto
Fim Temperaturalnicial

Figura 6 - Algoritmo de ajuste adaptativo da Terapga Inicial
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3.2.3 Movimentos de busca

Os movimentos de busca na vizinhanca de uma sosdgholassificados como
movimentos de sequéncia no qual alteram a ordem pdodutos na matriz de
sequéncia das linhas. Os movimentos propostos isfadlds a seguir, onde os
parametrod, t, p e s sdo, respectivamente, linha, macro-periodo, poogummicro-
periodo:

1. Insercdo de produto Insere um novo produtp em um micro-periodo

selecionados aleatoriamente;

2. Remoc¢do de produto Remove um produt@ de um micro-periodo

selecionados aleatoriamente;

3. Troca de produto: Troca dois produtop e p’ localizados em dois micro-

periodoss e s’ selecionados aleatoriamente, onde:
a. ses’ podem estar na mesma linha e macro-periodo;
b. ses’ podem estar em um mesmo macro-periodo, porém éaslin
diferentes;
c. ses’podem estar em linhas e macro-periodos diferentes.

As figuras a seguir exemplificam os movimentosrieiicdo, remocéo e troca

de produtos respectivamente.

[pafpifpaf[[p2]ps] ] [p3]p1] 2] [ P3|
[p2] [ Jf[eafpa] | [p2] [ Jf[eafea] |

Figura 7 - Insercéo de produto

[p3]pP1]P2]

le2] [ Jff{ea] T |

[p3]pP1]r2]

(2] T ]| e ]

Figura 8 - Remogéao de produto
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o

Figura 9 - Troca de produto

Apo6s a realizacdo de algum dos movimentos de seguéitados acima, pode
haver duas entradas consecutivas, em um mesmo -pedoalo, preenchidas com o
mesmo produto. Isso ndo pode ocorrer, entdo éaealiuma operagdo de reparo
conforme ilustrado na figura 10. O reparo eliminad@plicacdo do produto na

representacdo da solucéo obtida.

Figura 10 - Operacdo de reparo da sequéncia

3.3 Conclusédo

Neste capitulo, foi apresentado o modelo matemitamm o PGDLPP
envolvendo maquinas paralelas e o pseudocddigo éodmSimulated Annealing.
Para se entender como 0 método heuristico foiajdi@o problema, foi demonstrado
a representacdo da solucdo utilizada, o us@Gaeedy-Modpara distribuicdo das
guantidades a serem produzidas e como sao feitngwvmentos de busca.
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

4.1 Definicdo das instancias

As instancias utilizadas para a avaliacdo de deseingpdo método proposto
estdo divididas em dois grupos: instancias com magusimples, ou seja, uma Unica
maquina e instancias com maquinas paralelas, isbaié de uma maquina.

O conjunto de instancias com maquinas simples goidatro subconjuntos
denominados S1, S2, S3 e S4, para os quais foreadageum total de 10 instancias
em cada subconjunto. Os parametros utilizados nec@e das instancias foram os

mesmos apresentados por Haase (1996) e podenster wa Tabela 1, onde U(%) é a

porcentagem de utilizacéo da capacidade disponivel

Tabela 1 - Parametros para geracdo de instanaiasiica Unica maquina

Maquinas Periodos Micro-periodos Produtos Capacidade  U(%)

S1 1 6 4 4 200 80
S2 1 6 4 4 200 90
S3 1 5 4 4 200 90
S4 1 5 5 5 250 90

Ja& o conjunto de instancias com maquinas parakelavidido em seis
subconjuntos, chamados de P1, P2, P3, P4, P5ceiéndo cinco instancias cada um

deles. A tabela 2 apresenta os parametros utikzpaia a geracéo destas instancias.

Tabela 2 - Parametros para a geragao de instaymiasnais de uma maquina.

Maquinas  Periodos  Micro-periodos Produtos Capacidade  U(%)

P1 2 6 4 4 200 80
P2 3 6 4 4 200 80
P3 4 6 4 4 200 80
P4 2 6 8 8 400 80
P5 3 6 8 8 400 80
P6 4 6 8 8 400 80
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Todas as instancias foram codificadas usando adggmn de modelagem
matematica AMPL e solucionadas através de um médraim disponivel no pacote de

solversCPLEX ranch & CUT) com tempo de execuc¢do limitado em 1 hora.

4.2 Avaliacdo do método proposto

O métodoSimulated Annealindoi executado dez vezes para cada uma das
instdncias com um tempo de execuc¢do limitado aOdmiButos, ou seja, metade do
tempo estabelecido ao método exato. Estas execudgimm realizadas para trés
variacdes do método:

* SAl: métodoSimulated Annealinggom expressdo de resfriamento
utilizando a equacéo (9);

 SA2: métodoSimulated Annealinggcom expresséo de resfriamento
utilizando a equacéo (10);

* SA3: métodoSimulated Annealinggom expressdo de resfriamento

utilizando a equacéo (11).

Ao término das dez execuc¢des realizadas para oatincia, foi calculada a
média dos custos das solugbes encontradas. Esia foiédtilizada para a avaliagédo e

comparacdo dos métodos propostos.

Os resultados para insténcias com apenas uma raasguinapresentados nas
tabelas 3, 4, 5 e 6. As tabelas apresentam a ndédiasolucfes encontradas em
determinada instancia. Abaixo de cada célula émambsto valor do desvio em relacao
a solucédo obtida pelo AMPL. Esse desvio é calcutadorme a seguinte equacao:

DesvioAMPL= 100(solugédoAnbsada-— solucdoMedtdoExatd 12)

solucdoMeaeddoExato

Assim, quanto menor o desvio, melhor o desempephalgbritmo analisado
em relacdo ao método exato. Desvios iguais a zgmdisam que o valor encontrado
foi igual ao resultado obtido pelo método exatos\bes negativos significam que o



34

método analisado atingiu solu¢cdes melhores que twdméexato. Os resultados,
encontrados pelo método, exato marcados com *fisigmi que foi encontrado o valor
6timo para determinada instancia, caso contrarigglor exibido é a melhor solucéo
encontrada ao final do tempo de execucéo dado wmmé

As tabelas também apresentam o tempo, considerandeédia das 10

execucdes, gasto pelos métodos propostos paratearcgua melhor solucao.

Tabela 3 - Resultados médios obtidos para o PGxoRPmaquina simples em S1

SA1l SA2 SA3
Instancias ~ AMPL _ _ _
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo
S1-0 1658* 1658 0,66 1658 4,38 1658 7,42
0 0 0
S1-1 1421* 1421 0,69 1421 1,47 1421 0,63
0 0 0
S1-2 1700* 1703 1,33 1703 16,45 1703 3,60
0,17 0,17 0,17
S1-3 1459* 1471 0,84 1471 1,29 1471 1,43
0,82 0,82 0,82
S1-4 1543* 1543 1,05 1543 6,95 1543 3,40
0 0 0
S1-5 1402* 1402 0,67 1402 10,78 1402 7,77
0 0 0
S1-6 1477* 1480 1,49 1480 20,52 1480 6,88
0,20 0,20 0,20
S1-7 1463* 1463 0,82 1463 3,88 1463 1,16
0 0 0
S1-8 1480* 1487 1,11 1487 8,15 1487 6,68
0,47 0,47 0,47
S1-9 1626* 1628 7,85 1628 43,39 1628 9,47
0,12 0,12 0,12

Tabela 4 - Resultados médios obtidos para o PG@oRPmaquina simples em S2

SAl SA2 SA3
Instancias ~ AMPL _ _ _
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo
S2-0 1729* 1729 3,06 1729 12,71 1729 4,62
0 0 0

S2-1 1758* 1758 0,83 1758 1,87 1758 0,93



0 0 0

S2-2 2162* 2162 1,87 2162 15,05 2162 6,87
0 0 0

S2-3 1747 1747 2,91 1747 32,34 1747 5,16
0 0 0

S2-4 1638* 1638 0,26 1638 2,95 1638 0,17
0 0 0

S2-5 1534* 1539 0,75 1539 6,31 1539 0,94
0,32 0,32 0,32

S2-6 1533* 1533 0,69 1533 3,04 1533 0,54
0 0 0

S2-7 1822 1822 1,11 1822 16,86 1822 4,09
0 0 0

S2-8 1863* 1863 0,41 1863 2,09 1863 1,34
0 0 0

S2-9 1751 1751 0,73 1751 5,07 1751 0,81
0 0 0
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Tabela 5 - Resultados médios obtidos para o PG@oRPmaquina simples em S3

SAl SA2 SA3
Instancias ~ AMPL _ _ _
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

S3-0 1269* 1279 0,45 1279 4,88 1279 1,99
0,78 0,78 0,78

S3-1 1491* 1491 0,67 1491 3,95 1491 0,32
0 0 0

S3-2 1338* 1338 0,24 1338 3,17 1338 0,23
0 0 0

S3-3 1530* 1530 1,50 1530 16,64 1530 0,57
0 0 0

S3-4 1663* 1663 1,15 1663 10,47 1663 1,50
0 0 0

S3-5 1542* 1542 0,14 1542 0,78 1542 0,31
0 0 0

S3-6 1553* 1553 1,18 1553 13,76 1553 0,31
0 0 0

S3-7 1518* 1518 0,55 1518 2,24 1518 0,29
0 0 0

S3-8 1526* 1526 0,53 1526 4,87 1526 0,48

0 0 0
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S3-9 1441* 1441 0,84 1441 8,35 1441 0,52

Tabela 6 - Resultados médios obtidos para o PGzloRPmAaquina simples em S4

SA1l SA2 SA3
Instancias AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

S4-0 1833 1833 3,51 1833 16,83 1833 10,51
0 0 0

S4-1 1986 1986 3,68 1986 13,03 1986,2 36,33
0 0 0,01

S4-2 1825 1805 12,17 1805 84,84 1808 72,26
-1,09 -1,09 -1,09

S4-3 1674 1779 8,14 1779 37,45 1779 27,16
6,27 6,27 6,27

S4-4 1974 1974 3,02 1974 12,35 1974 8,51
0 0 0

S4-5 1994 1994 4,96 1994 19,23 1994 45,65
0 0 0

S4-6 1790 1790 2,59 1790 10,76 1790 14,33
0 0 0

S4-7 1786 1777 0,73 1777 6,21 1777 6,67
-0,50 -0,50 -0,50

S4-8 2150 2139 1,93 2139 9,69 2139 7,48
-0,51 -0,51 -0,51

S4-9 1782 1782 1,53 1782 7,22 1782 3,52
0 0 0

A Tabela 3 mostra que o método, em suas trés @asafoi capaz de encontrar
o valor 6timo em 5 das 10 instancias geradas eegons valor factivel nas demais
com desvio abaixo de 1% em relagdo ao método eMaw Tabelas 4 e 5 os métodos
obtiveram 9 solucbes 6timas e 1 factivel. Os dssvamnsiderando as solucdes
factiveis, ficaram também abaixo de 1%. J& na Babgeb resultado se mostra mais
satisfatério, pois os métodos encontraram 9 sofu¢fimas, exceto o método SA3 que
encontrou 8 solucdes 6timas. Ha trés instanciasqonass os métodos apresentam
desvios negativos, ou seja, solugcdes melhores guelas encontradas pelo AMPL.
Isso ocorreu nas instancias S4-2, S4-7 e S4-8.



37

A partir destes resultados foi estabelecido o gpafia Figura 11. Este grafico
ilustra os desvios médios dos resultados, ou sejanédia dos desviosAMPL
calculados pela Equacao (12), de cada variac&irdalated Annealingm relacédo a

cada grupo de instancias.

Desvios Médios

0,45 0,42 0,42 0,42
0,4
0,35
0,3
.g 0,25 mSAl
8 2 1018018018 _ uSA2
== SA3

0,15 -
0,1 - 0,08 0,08 0,08 —

0,05 -

S1 S2 S3 S4

Figura 11 - Desvios médios dos diferentes mét&ilosilated Annealingara insténcias de
maquinas simples

Avaliando apenas os desvios médios ndo é posseerlglial método obteve o
melhor desempenho, ja que os trés apresentamadssilbastante semelhantes. Desta
forma, foi necessario estabelecer o grafico darkid@ que ilustra os tempos médios
gasto por cada método para se encontrar o melboltado. Analisando esse gréfico,
fica facil perceber a superioridade do método S@& gbteve tempos menores na

maioria dos grupos de instancias.
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Tempos Médios
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Figura 12 - Tempos médios dos diferentes métSimsilated Annealingara instancias de
maquinas simples

Desta forma, considerando os dois aspectos avaliadmétodo SA é o mais
indicado na resolucdo de instancias do PGDLPP cénumas simples. Isso se deve
ao fato dele obter a mesma qualidade de solucdarantempo de convergéncia

inferior aos demais métodos, exceto pelo subcomjBat

Os resultados obtidos nas execuc¢fes para maquanaslps podem ser vistos
nas tabelas 7 a 12. Devido a complexidade dastiat os resultados exibidos pelo
AMPL séo as melhores solugdes encontradas aodm&mpo de execucdo dado ao

método.
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Tabela 7 - Resultados médios obtidos para o PGzloRPmaquinas paralelas em P1

Instancias AMPL SAL A2 A3
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

P1-0 1765,54 1737,47 34,24 1737,47 126,92 1737,59 285,99
-1,59 -1,59 -1,58

P1-1 1752,46 1750,30 20,71 1750,30 38,27 1781,32 358,67
-0,12 -0,12 1,64

P1-2 1598,30 1862,62 0,78 1862,62 8,35 1862,62 0,86
16,53 16,53 16,53

P1-3 1498,54 1554,97 14,52 1554,97 82,26 1565,16 260,35
3,76 3,76 4,44

P1-4 1493,31 1556,87 36,73 1556,87 126,66 1572,90 276,80
4,25 4,25 5,32

Na tabela 7 os resultados se apresentam favoraeemétodo exato, onde
obteve vitéria sobre 3 das 5 instancias em comfiaregm os métodos SAl e SA2 e 4
vitérias sobre o método SA3.

Tabela 8 - Resultados médios obtidos para o PGzloRPmaquinas paralelas em P2

SA1l SA2 SA3
Instancias AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

P2-0 1002,83 1040,62 12,28 1040,62 39,34 1103,58 421,95
3,76 3,76 10,04

P2-1 1161,31 1144,68 5,73 1144,68 29,22 1213,59 374,56
-1,43 -1,43 4,50

pP2-2 1625,10 1669,42 10,50 1669,42 27,18 1674,24 195,63
2,72 2,72 3,02

P2-3 1544,75 1518,80 14,20 1518,80 99,67 1648,23 252,22
-1,67 -1,67 6,69

P2-4 1163,30 1163,30 3,57 1163,30 23,68 1323,18 517,18

-8,59 -8,59 13,74
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Tabela 9 - Resultados médios obtidos para o PGioRPmaquinas paralelas em P3

SA1 SA2 SA3
Instancias AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

P3-0 420,38 420,38 2,09 420,38 27,92 592,03 427,18
8,96 8,96 40,83

P3-1 496,04 496,04 1,20 496,04 5,27 732,22 392,93
0 0 47,61

P3-2 523 523 0,41 523 0,55 937,88 507,73
0 0 79,32

P3-3 538,70 538,70 0,28 538,70 0,24 723,20 338,10
3,60 3,60 34,24

P3-4 850,27 850,27 1,37 850,27 22,99 1052,77 321,65
-1,71 -1,71 23,81

Os resultados das Tabelas 8 e 9 demonstram primeipte que o método SA3
foi o mais ineficiente, pois ndo conseguiu supasdemais abordagens. SA1 e SA2
conseguiram resultados satisfatérios, superandétodn exato em 3 das 5 instancias
no subconjunto P2 e praticamente igualando osteeld do método exato em P3.

Tabela 10 - Resultados médios obtidos para o PG@oRPmaquinas paralelas em P4

SAl SA2 SA3
Instancias ~ AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo
P4-0 5819,75 4112,13 492,53 4094,69 601,30 4635,74 382,84
-29,34 -29,64 -20,34
P4-1 5560,99 4019,17 512,48 4056,48 455,44 4634,27 374,45
-27,72 -27,05 -16,66
P4-2 4371,45 3490,14 416,11 3525,65 508,45 4116,97 542,98
-20,16 -19,34 -5,82
P4-3 5043,77 3893,62 451,34 3906,63 558,38 4476,02 536,08
-22,80 -22,54 -11,25
P4-4 4536,87 4013,69 378,49 4025,01 475,13 4649,80 326,61

-11,53 -11,28 2,48
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Tabela 11 - Resultados médios obtidos para o PGRbRPmaquinas paralelas em P5

SA1 SA2 SA3
Instancias AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

P5-0 5730,18 3576,56 543,05 3571,09 473,46 4691,73 330,46
-37,58 -37,67 -18,12

P5-1 5364,30 3694,25 241,19 3682,14 358,39 4735,60 425,31
-31,13 -31,35 -11,72

P5-2 6375,30 4009,87 417,62 3944,04 499,29 5040,98 474,54
-37,10 -38,13 -20,92

P5-3 7045,37 3889,73 483,75 3879,90 571,79 4993,36 638,66
-44,79 -44,92 -29,12

P5-4 6666,00 3892,75 518,65 3866,54 588,90 5095,22 576,34
-41,60 -41,99 -23,56

Tabela 12 - Resultados médios obtidos para o PGRbRPmaquinas paralelas em P6

SA1 SA2 SA3
Instancias ~ AMPL
Fitness Tempo Fitness Tempo Fitness Tempo

P6-0 5679,64 3457,68 435,91 3464,85 416,89 5216,57 484,20
-39,12 -38,99 -8,15

P6-1 7713,07 3399,29 538,50 3363,80 480,34 5312,73 419,96
-55,92 -56,38 -31,12

P6-2 7806,11 3306,85 485,71 3293,70 364,98 5178,12 435,28
-57,63 -57,80 -33,66

P6-3 7836,66 345477 487,51 3445,20 241,41 5314,66 254,19
-55,91 -56,03 -32,18

P6-4 7130,80 3338,07 331,92 3299,24 584,99 5022,52 463,82
-53,18 -53,73 -29,56

Por outro lado, 0 método exato encontra mais diffade em determinar boas
solugcbes nas instancias mais complexas apresemtada$abelas 10, 11 e 12. Os
métodos propostos superam 0 método exato em tedimstancias dos subconjuntos
P4, P5 e P6.

SA consegue os melhores resultados em P4, enq@&#&R0é superior no
subconjunto P5. No subconjunto P6, SA2 também ebtm melhores resultados

exceto pela instancia P6-0.
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Desta forma, todas as trés variacbes do métBdoulated Annealing
conseguem resultados melhores que o método exatmaimgia das instancias, onde
SA3 surge como a abordagem menos eficiente. Unicgréfom as vitérias dos
métodos sobre o AMPL esté ilustrado no gréaficoidarg 13.

O numero de vitdrias dos métodos heuristicos detmogse 0 método exato
encontra dificuldades para retornar boas solucoeedida que a complexidade das
instancias aumenta. Os graficos de média dos desvidlios podem ser vistos NAS
Figuras 14 e 15.
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Figura 13 - Vitérias dos métod&mulated Annealingobre o AMPL
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Figura 14 - Desvios médios dos diferentes mét&ilosilated Annealingara instancias de

maquinas paralelas P1, P2 e P3
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Figura 15 - Desvios médios dos diferentes mét&iasilated Annealingara instancias de

maquinas paralelas P4, P5 e P6
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As figuras 14 e 15 indicam que SAl e SA2 apresentam média,
desempenho bastante semelhantes, mas ha umaugstmsdade de SA2 nas
instdncias mais complexas. Por outro lado, SA3aérma como a abordagem

menos indicada. Os tempos médios podem ser viatBiguras 16 e 17.
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Figura 16 - Tempos médios dos diferentes mét&imsilated Annealingara instancias de
maquinas paralelas P1, P2 e P3
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Figura 17 - Tempos médios dos diferentes mét&itmsilated Annealingara instancias de
maquinas paralelas P4, P5 e P6

Os graficos das Figuras 16 e 17 demonstram que &hiinua sendo a
abordagem com convergéncia mais rapida para os omslhresultados em
praticamente todos os subconjuntos, onde a Unazgar foi o subconjunto P6 (figura
17).

Os resultados nos permitem concluir que ha um desseino mais satisfatorio
guando utilizado a expresséo de resfriamento (@) ipatancias mais simples. Porém,
para instancias mais complexas, o0 método SA2, tjima expressdo de resfriamento
(10), se mostra a melhor escolha, pois, apesardar tempo médio um pouco mais
elevado, retorna os melhores resultados conforooenplexidade aumenta.

4.3 Simulated Annealing x Outros métodos

Nesta secdo, os métodssnulated Annealingropostos sédo comparados com
0 método exato AMPL e com outras heuristicas pteseama literatura. As heuristicas
usadas para comparacao sao:
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» Busca TabuTabu Search
» Algoritmo Genético
Ambas propostas em Toledo et. al. (2009) para mwlac o PGDLPP com maquinas

simples e maquinas paralelas.

Inicialmente, as Tabelas 13 e 14 apresentam esspacacdo através dos
resultados de testes realizados para instanciasn@mmina simples. Nestes testes, para
cada instancia, os métodos foram executados des drzante 30 minutos. O método
Simulated Annealingscolhido para execu¢cfes com uma maquina utiliegoeessao

de resfriamento (9), pois apresentou melhorestestagd, como visto na se¢do anterior.

Tabela 13 - Resultados médios obtidos para o PGRbRPos diversos métodos para S1 e S2

Instancias AMPL SAl TS AG Instancias  AMPL SAl TS AG

S1-0 1658 1658 1658 1658 S2-0 1729 1729 1737 1746
0 0 0 0 0,46 0,98

S1-1 1421 1421 1421 1421 S2-1 1758 1758 1758 1758
0 0 0 0 0 0

S1-2 1700 1703 1700 1700 S2-2 2162 2162 2162 2162
0,17 0 0 0 0 0

S1-3 1459 1471 1459 1459 S2-3 1747 1747 1747 17482
0,82 0 0 0 0 0,06

S1-4 1543 1543 1543 1551 S2-4 1638 1638 1638 1638
0 0 0,51 0 0 0

S1-5 1402 1402 1402 1402 S2-5 1534 1539 1534 1534
0 0 0 0,3260 0 0

S1-6 1477 1480 1480 1486,5 S2-6 1533 1533 1533 1533
0,20 0,20 0,64 0 0 0

S1-7 1463 1463 1463 1463 S2-7 1822 1822 1822 1833,8
0 0 0 0 0 0,64

S1-8 1480 1487 1487 1487 S2-8 1863 1863 1863 1864,7
0,47 0,47 0,47 0 0 0,09

S1-9 1626 1628 1628 1633,4 S2-9 1751 1751 1751 1751
0,12 0,12 0,45 0 0 0

Tabela 14 - Resultados médios obtidos para o PGRbRPos diversos métodos para S3 e S4

Instancias  AMPL SAl TS AG Instancias AMPL SAl TS AG
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S3-0 1269 1279 1269 1269 S4-0 1833 1833 1837 18615
0,78 0 0 0 0,21 1,55

S3-1 1491 1491 1491 1491 S4-1 1986 1986 1986  1989,6
0 0 0 0 0 0,18

S3-2 1338 1338 1338 1338 S4-2 1825 1805 1823  1827,2
0 0 0 -1,09 -0,10 0,12

S3-3 1530 1530 1530 1530 S4-3 1674 1779 1674  1681,8
0 0 0 6,27 0 0,46

S3-4 1663 1663 1663  1667,8 S4-4 1974 1974 1974 1974
0 0 0,28 0 0 0

S3-5 1542 1542 1542 1542 S4-5 1994 1994 19955 2011,3
0 0 0 0 0,07 0,86

S3-6 1553 1553 1553 1553 S4-6 1790 1790 1790 17933
0 0 0 0 0 0,18

S3-7 1518 1518 1522  1532,1 S4-7 1786 1777 1777 17848
0 0,26 0,92 -0,50 -0,50 -0,06

S3-8 1526 1526 1526 1526 S4-8 2150 2139 2175 21954
0 0 0 -0,51 1,16 2,11

S3-9 1441 1441 1441 1441 S4-9 1782 1782 1788  1788,7
0 0 0 0 0,33 0,37

Com os resultados gerados é possivel obter o grdéid-igura 18 que ilustra
os desvios médios dos diferentes métodos executalasada conjunto de instancias.
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Figura 18 - Desvios médios dos diversos métodasipatancias de maquinas simples

Para instancias com maquinas simples o método 8Aigéiramente melhor

que a TS apenas em S2. Para as demais instandiasca Tabu se mostrou mais

eficiente.

As Tabelas 15, 16 e 17 apresentam os resultadosedtes realizados para

instncias com maquinas paralelas. Nestes testescada instancia os métodos foram

executados dez vezes, durante 1 hora em cada érecO; métodoSimulated

Annealingescolhido para execu¢des com mais de uma magdtiiiza a expressao de

resfriamento (10), pois apresentou os melhoresltaglms, como visto na secéo

anterior.

As instancias do tipo P3 ndo foram avaliadas paremétodos Busca Tabu e

Algoritmo Genético, ndo apresentando, portantopsléabelados.
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Tabela 15 - Resultados médios obtidos para o PGRbRPos diversos métodos em P1 e P2

Instancias AMPL SA2 TS AG Instancias AMPL SA2 TS AG

P1-0 1765,55 1737,47 1804,6 2166,6 P2-0 1002,83 1040,62 1315,23 1669,6
-1,59 2,21 22771 3,76 31,15 66,48

P1-1 1752,46 1750,30 1805,91 2123,3 P2-1 1161,31 1144,68 1661,19 1793,4
-0,12 3,04 21,16 -1,43 43,04 54,42

P1-2 1598,30 1862,62 1630,04 1846,7 pP2-2 1625,10 1669,42 1905,95 2601,4
16,53 1,98 1554 2,72 17,28 60,07

P1-3 1498,54 1554,97 1633,95 1867,4 P2-3 1544,75 1518,80 1867,02 2276,9
3,76 9,03 24,61 -1,67 20,86 47,39

P1-4 1493,32 1556,87 1642,65 1868,3 P2-4 1163,30 1163,30 1601,98 1932,9
4,25 10,00 25,11 -8,59 37,70 66,15

Tabela 16 — Resultados médios obtidos para o PGR2bRPos diversos métodos em P4 e P5

Instancias AMPL SA2 TS AG Instancias AMPL SA2 TS AG
P4-0 5819,75 4094,69 4785,40 4869,10 P5-0 5730,18 3571,09 514295 4711,40
-29,64 -17,77 -16,33 -37,67 -10,24 -17,77
P4-1 5560,99 4056,48 4706,85 4653,40 P5-1 5364,30 3682,14 5036,63 4913,70
-27,05 -15,35 -16,32 -31,35 -6,10 -8,39
P4-2 4371,45 3525,65 4221,44 4052,30 P5-2 6375,30 3944,04 5593,09 5183,60
-19,34 -3,43 -7,30 -38,13 -12,26 -18,69
P4-3 5043,77 3906,63 4.480,20 4380,5 P5-3 7045,37 3879,90 5326,12 53264
-22,54 -11,17 -13,15 -44,92 -24,40 -24,39

P4-4 4536,87 4025,01 4636,19 44118 P5-4 6666,00 3866,54 5417,91 5552,1
-11,28 2,18 -2,75 -41,99  -18,72  -16,71
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Tabela 17 — Resultados médios obtidos para o PGRbRPos diversos métodos em P6

Instancias AMPL SA2 TS AG
P6-0 5679,64  3464,85 6154,35 4711,40
-38,99 8,35 -17,04
P6-1 7713,07 3363,80 6206,19 4913,70
-56,38 -19,53 -36,29
P6-2 7806,11 3293,70 6122,44 5183,60
-57,80 -21,56 -33,59
P6-3 7836,66 3445,20 6110,87 5552,1
-56,03 -22,02 -29,15
P6-4 7130,80 3299,24 5846,67 5530,83
-53,73 -18,01 -22,43

Em P1 (Tabela 15), ndo h4 uma diferenca de desémpgnificativa entre
Simulated Annealing Busca Tabu. Em P2 (Tabela 15), o método propusteegue
melhores resultados em 3 das 5 instancias, e ssiodaédio € menor que 1% contra
mais de 30% para os outros métodos. No entanta, tpdas as outras instancias, o
métodoSimulated Annealingpassa a obter solu¢cdes muito melhores que as slemai
abordagens. Os graficos das Figuras 19 e 20 ilnsiranédia dos desvios obtidos pelos

métodos em questao e possibilitam comparar o desdroplos mesmos.
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Figura 19 - Desvios médios dos diversos métodasipatancias de maquinas paralelas P1 e P2
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Figura 20 - Desvios médios dos diversos métodasipatancias de maquinas paralelas P4, P5
e P6
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4.4 Conclusao

Os resultados nos permitem concluir que, para enaédé com maquinas
simples, o0 método heuristico Busca Tabu é a medhoolha quando comparado ao
SA. Ja para problemas com maquinas paralelas, odméteuristicoSimulated
AnnealingSA2 obtém os melhores resultados. Logo, a funcéresieiamento dada
pela equacdo (10) foi a escolha mais apropriada pEsolucdo de instancias mais

complexas.

Observando a Figura 21, pode-se ver que SAl, artia a Equacao (9),
possui um decaimento exponencial de sua temperatassim pode abranger todo o
espaco de solugbes das instancias simples. Paéadias de maquinas paralelas, o
espaco de solucdes é muito grande e SA2, que passuesfriamento mais rapido e
em temperaturas mais baixas o resfriamento é evais, Ise comporta melhor, uma vez
gue é reaquecido poucas vezes e consegue buschoreselsolucdes em uma
determinada vizinhanca ja que em temperaturas ba@as, as chances de se aceitar
uma solucdo de piora € muito menor. Por sua ve3, §be utiliza a expressao de
resfriamento da Equac¢do (11), trabalha em tempamtunais altas com um
resfriamento muito lento e assim com alta probdddle de aceitar uma solucéo pior, 0

gue ndo é o ideal para casos mais complexos.
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5 CONCLUSOES

O principal objetivo deste trabalho é o estudoop@sta de uma abordagem do
Simulated Annealingapaz de resolver o PGDLPP. Os objetivos propadsthsem o
estudo e resolucdo do problema original e sua s&ktepara cenarios com Vvarias
magquinas trabalhando em paralelo. Foram utilizaustancias do PGDLPP e, a partir
destas, realizados os testes de desempentBindalated AnnealingOs resultados
obtidos pelo Simulated Annealingforam comparados com métodos exatos e

heuristicos.

A fim de encontrar a melhor configuracdo para ooae&tabordado, foram
utilizadas trés equacdes de resfriamento. Desw@sglui-se que, para instancias
simples, ao utilizar a Equacéo (9) de resfriamengoonencial, obtém-se resultados
mais satisfatorios. Porém, para se obter melhesmdtados em instancias complexas,

faz-se necessario 0 uso da Equacéo (10) que sa ajakhor a esse tipo de instancia.

Em comparacdo com outros métodos, os resultadeseapados mostram que
o Simulated Annealing um algoritmo bastante eficiente na resoluca®@®LPP,
principalmente para instancias mais complexas. astmenta a viabilidade de sua
aplicacdo em problemas reais, pois estes normadregresentam um alto grau de

complexidade.

Trabalhos futuros poderdo estudar outras equacdessiriamento para o
método a fim de encontrar melhores resultados.
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