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Resumo

Neste trabalho abordamos o problema de seqlienciamento ("scheduling”) de pecas
em um célula fiexivel de manufatura. Propomos, como contribuicdo principal, um
algoritmo heuristico de duas fases:

e  Decompor o problema de NV pegas ¢ M maquinas em N subproblemas de 1
peca e M mAquinas; resolver cada um destes subproblemas otimizando
algum critério.

e  Combinar as solucdes obtidas de todos o subproblemas, de modo a obter
uma solug@o fativel para o problema original e que contemple a otimizago
de algum critério.

Propomos ainda um algoritmo exato do tipe "Branch-and-Bound" que servird de
referéncia para avaliar as solucbes obtidas pela estratégia de duas fases. Um modelo de
programnag@o matematica também € apresentado.

Abstract

In this thesis we treat the problem of scheduling jobs in a flexible manufacturing
cell. We propose, as the main contribution, a two phase heuristic algorithm:

¢ To decompose the N jobs and M machines problem into N sub-problems of

1 job and M machines; to solve each of them minizing some criterion.

e To mix the solution obtained from the sub-problems into a single feasible

solution, in which some optimization criterion is considered.

Furthermore we propose an exact Branch-and-Bound algorithm which will pro-
vide solutions to be compared with those obtained by the two phase approach. A
mathematical programming model is also presented.
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Capitulo 1

Introducao

1.1. Evolug¢io dos Sistemas de Manufatura

Nas duas altimas décadas a indGstria de manufatura tem passado por
transformagcdes muito grandes. Transformagdes estas ligadas a exigéncias de consumo,
mais precisamente A necessidade de diversificagio dos produtos a serem consumidos.
Isto afeta, de um modo ou de outro, a duragio da vida atil dos produtos. Com a
diminuicio dessa vida 0til, e pressionada pelo mercado, a indistria se encontrou numa
situacio inédita e dificil. Nesse contexto, novas técnicas tiveram que ser criadas para
adaptar as indastrias 2s novas necessidades. Vejamos a seguir um resumo da evolucao
da situacio apresentada aqui (Agostinho, 1989).

e Situagdo Anterior:

- Producio em série, grandes lotes;

- Peguena necessidade de diversificacho;
. Nova situacio:

- Diminuico dos lotes de producio,

- Aumento da necessidade de diversificagio;
e  Diagnostico:

- Diminuir estoques
- Aumentar a diversificacho, mantendo a produtividade;

- Buscar técnicas que possibilitem n@o apenas tornar 0§ sistemas de
manufatura flexiveis mas também aproveitar esta flexibilidade.
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Muitos estudos foram feitos para que se alcangasse o objetivo colocado acima e

os sistemas de manufatura evoluiram (talvez seja melhor falar que estdo evoluindo) de

acordo com a figura 1.1, onde podemos definir:

Automacido Rigida:

Tecnologia de Grupo:

Automagcio Flexivel

Mddulos Flexiveis:

Células Flexiveis:

Sistemas Flexiveis:

A segliencia das operacbes do roteiro de fabricacdo é
definida pela configuracdo do equipamento,

Técnicas que consiste em agrupar miquinas capazes de
realizar operacdes semelhantes em pecas pertencentes a
uma mesma familia (Sério, 1990);

O equipamento é projetado para que nio seja o fator
determinante no ambiente da manufatura, isto €, uma
mesma miquina pode assumir o papel de véarias, guarda-

das algumas restricdes;

Uma méaquina de Controle Numérico, carga ¢ descarga
por robd programavel; troca automdtica de ferramentas;

controle computadorizado local, por modulo;

Dois ou mais Modulos flexiveis; interligados por carros

guiados ou robds; controle local por célula;

Duas ou mais Células Flexiveis; interligadas por carros
guiados ou robds; controle local porém interligado, a
nivel global, com o resto da produglo; armazenamento

automatico; controle de trafego.

A medida que o nivel de flexibilidade dos sistemas de manufamura aumentava,

alguns fatores além daqueles relativos a méquinas passaram a se¢ tornar limitantes.

Assim, a diversidade dos itens produzidos proporcionou o desenvolvimento de

técnicas, como "Just-in-Time" e "Kan-Ban" (Schonberger, 1984), orientadas para a

produgio em pequenos lotes. Porém estas técnicas isoladamente nao sio suficientes

para que um ambiente de manufatura seja eficiente, torna-se necessario um esforgo em

estagios mais basicos da manufatura, desde o planejamento da producio até a execucdo



dos planos a nivel de chio de fabrica.

1.2. Organizacao do texto

No caso desta tese exploramos uma pequena parte desse problema de manufatura.
Vamos nos ater especificamente ao ambiente de uma Célula Flexivel de Manufatura
(CFM), que tem a caracteristica de poder mudar rapidamente de configuraco
adaptando-se ao produto produzido. Abordamos o Problema de chl&enci&mcntol em
uma Célula Flexivel de Manufatura (PSCFM), isto €, em que ordem, em qual méquina
e quando processar as operacdes devidas numa série de pecas dadas.

Apresentamos aqui uma estratégia para a determinagdo de um seqlienciamento
para pegas que devem ser processadas numa CFM, que se baseia na unifio de sub-
planos 6timos encontrados através de buscas guiadas ¢ solucionando conflitos com ©
uso de regras heuristicas, resultando num planejamento sub-btime.

Este trabalho estd dividido da seguinte maneira: No capitulo 2 apresentamos um
resumo sobre o problema de seglienciamento em "job-shop” e incluimos o modelo de
Sistema Flexivel de Manufatura (SFM) de maneira a poder discutir as estratégias para
o PSCFM utilizadas por outros pesquisadores. Continuando, no capitulo 3, apresen-
tamos algoritmos utilizados em Inteligéncia Artificial que serio necessdrios para ©
entendimento da estratégia de resolugio do PSCFM que serd apresentada no capitulo
4. onde detalhamos a estratégia proposta para a resolucio do PSCFM. A seguir, no
capitulo 5, discute-se o modelamento do PSCFM como um problema de programacao
inteira mista ndo-linear, assim como a implementacio de um método de solucdo do
tipo "Branch-and-Bound" gue garante resultados Otimos segundo um Certo critério.
Finalmente, no capitulo 6, apresentamos conclusoes a respeito da estratégia usada e
indicamos direcOes para pesquisas futuras na &rea. Apresentamos ainda ¢ apéndice A
onde fazemos uma breve introdugiio aos algoritmos do tipo "Branch-and-Bound” e ©

apéndice B onde introduzimos algumas idéias relativas a Sistemas Especialistas.

1 Usamos © termo seglienciamento, assim como poderfamos ter usado programa¢o, no lugar
do termo inglés "scheduling”, usado correntemente na literatura.



Capitulo 2

Problema de Seqlienciamento em Manufatura

2.1. Introducgio

O problema de seqlienciamento num ambiente de manufatura pode ser colocado
como: "uma colecio de agbes a serem realizadas com algumas restrigdes tecnologicas
e temporais” (LeCocq, 1988). Vale ressaltar que este conceito pode ser estendido para
outros ambientes que nio de manufatura. Podemos citar como exemplo: o plane-
jamento da construcio de usinas hidroelétricas (Ribeiro, 1980), a programagio de
reparos erm aeronaves (Grant, 1986) e o escalonamento de médicos em hospitais
(LaFortune & outros, 1981) entre muitos outros.

Existemn na literatura rmuitos artigos que apresentam tevisdes ("reviews") de tra-
balhos na area. Como uma revisio geral do tdpico de seglienciamento podemos citar
os trabalhos de Graves (1981) e Lawler & outros (1982) e, para um nivel de
detalhamento maior, porém mais basico, indicamos os trabalhos de Baker (1974) ¢
French (1982). A seguir apresentaremos algumas notacbes ¢ definicdes que usaremos
para fazer uma revisiio de alguns problemas de seglienciamento. Note que a notagio
sera dirigida para o ambiente de manufatura, sem perda de generalidade.

Suponha a existéncia de um conjunto o = { jy, jo...., jy} de N pegas ("j" deriva
do inglés "job") cada uma composta composta por um conjunto Y= { ¢}, 04,.., 0g }
de operagdes a serem realizadas e um ambiente com M maquinas definidas pelo con-
junto B = { my, my,..., my ). A hipdtese de que cada peca € composta de exatamente
O operagdes € apenas simplificadora. No caso geral cada pega poderia ser composta
por qualquer nimero finito de operacdes. Em qualquer caso, porém, a seqligncia das
operacdes define a peca.

E interessante colocar, a partir desse momento, uma definicio mais formal de
seqitenciamento. Resolver o problema de seglienciamento significa: determinar em que

momento cada peca terd cada uma das operaches que a compde executada (na ordem



pré-determinada) e em que méquina; ou de outra maneira, em que ordem cada peca

percorrerd as maquinas, com o objetivo de otimizar algum critério mensuravel quanti-

tavamente, Porém torna-se necessiria agora uma hipOtese basica, seja qual for o

modelo estudado:

H.B.O)

Cada peca pode ser processada por apenas uma méquina de cada vez
e cada maquina pode processar apenas uma peca de cada vez.

Cabe agora enunciar as hipoteses bésicas classicamente usadas para podermos tra-

halhar com os modelos a serem estudados neste capitulo (Baker, 1974).

H.B.I)

H.B.2)

H.B.3)

H.B.4)

H.B.5)

H.B.6)

O conjunto ¢. de pegas estd disponivel a partir do instante inicial de
trabalho;

Os tempos de configuracdo ("set-up”) das mdéquinas para proces-
samento das operaches ndo dependem da segiiencia das mesmas ¢
estdo incluidos no tempo de processamento;

As pecas, num sentido completo, isto €, juntamente com as operacdes
necessérias sdo conhecidas "a priori”;

Uma méquina estd sempre disponivel e nunca fica ociosa se existe
trabalho a ser executado pela mesma,

Nenhuma operagio uma vez iniciada pode ser interrompida, diremos

que sio "ndo-interruptiveis’;

Cada méaquina é capaz de realizar umna e apenas uma Operacao.

Vejamos agora algumas informagdes sobre estas entidades (pegas, operacdes €

mAquinas) que podem ser, e na maioria das vezes sao, fornecidas a priori, além de

medidas que servirdo para avaliar o seglienciamento.



Considere:
1;0 tempo de processamento da operagio i na maquina j , ;; € [O,400);

r;» data a partir da qual 2 peca j estd disponivel; se considerarmos (H.B.1)
temos r; = 0,em geralr; 20 ("ready-time”);

d;: data limite para que a peca j esteja acabada, isto €, todas as suas operacoes
j4 tenham sido realizadas ("due-date”).

De posse das informagdes acima (podem haver outras) podemos coletar uma série
de informagdes sobre um dado segiienciamento. Por exemplo:

C It data de finalizac@o da peca j ("completion time");
L

it folga da peca, L; = C; — dj- ("lateness") ¢

T;: atraso da peca, T; = max{{, L;} ("ardiness").

Se o interessante ¢ uma medida do efeito do seglienciamento sobre todas as pegas
podemos definir, entre outras medidas:

pu— _ A?
T: atmasomédio, 7T = %\;"ET&
i=1

M: tempo total de processamento ou “makespan” como mais usado na literatura,
M =max; {C;}.

Para o modelo que apresentaremos a seguir existem vérias metodologias e algorit-
mos para atacar o problema com relacdo a virias medidas. Concentrar-nos-emos,
porém, num critério especifico bastante intuitivo num ambiente de manufatura, o de
minimizar o "makespan”, que serd denotado por M v



M* = minimizar {max; {C;}}

Informalmente obter M~ significa buscar a seqliéncia que permite finalizar todas
as pegas de maneira mais rpida.

2.2. O modelo de "job-shop"

No modelo de "job-shop" cada peca € composta de varias operacbes ordenadas, €
cada maquina € capaz de realizar apenas uma operacio. Em geral faz-se a hipdtese de
que M = O. O fluxo das pecas entre as maquinas ndo € unidirecional, isto &, a
seqligncia de maquinas a serem percorridas pode ser distinta para cada pega. No
modelo de "job-shop" torna-se necessario a tripla (i,j,k) para denotar a realizacdo da
i—ésima operacdo da peca j na méquina k.

Trataremos aqui do critério de desempenho "makespan” que tem sido bastante
investigado em relac®o a outros, usando come base o trabatho de Baker (1974).

O "job-shop" é composto de véarias pecas ¢ um seqlienciamento factivel € a unido
dos roteamentos de cada peca sem que nenhuma das hipoteses basicas seja violada. E
claro que existe apenas um nOmero finito, porém provavelmente muito grande, de
seqiienciamentos possiveis. Se considerarmos a insercdo de tempos ociosos, isto €,
periodos de tempos onde as méquinas ficam paradas (repare que relaxamos desta forma
(H.B.4)), passamos a ter nm nimero infinito de seglienciamentos possiveis, e mais,
nunca melhores que agueles gue os originaram. Logoe os seglienciamentos com
insercio de tempo ocioso sio dominados por aqueles sem inserco, e n@o devemos
considerd-los.

As propriedades de dominfncia sdo muito importantes na medida em que podem
contribuir para diminuir o esforco de busca por uma solucdo 6tima. Essa reducho se da
da seguinte maneira: verifica-se que para uma segli€ncia ser btima ela tem que ter,
obrigatoriamente, uma certa caracteristica; ora, torna-se entao necessario buscar por
solugdes que tenham aquela caracteristica, considerar outras que nio as tenham € in{til
i4 que podem levar a resultados nao Otimos.



O resultado anterior pode ajudar na seguinte conclusio: Se num dado
seglienciamento podemos antecipar o inicio de uma operacio sem que a ordem das
operagbes em qualquer méquina seja alterada entdo o periodo de tempo ganho era
supérfluo.

O ajuste que mencionamos acima € chamado de "deslocamento i esquerda” e o
conjunto de seqlienciamentos onde "deslocamentos & esquerda” ndo sdo possiveis € o
conjunto de seglienciamentos semi-ativos. Num modelo de "job-shop" cléssico ¢
nimero de seqllenciamentos semni-ativos € da ordem de O ((n1)™). Podemos agora enu-
ciar:

P O conjunto de seglienciamentos semi-ativos domina o conjunto de
todos os seqlienciamentos possiveis (Baker, 1974).

Podemos ainda refinar esta propriedade de uma maneira até que bastante intuitiva.
Suponha que entre duas operacdes { e j consecutivas em uma maquina haja, por
algum motivo, um periodo de tempo ocioso onde um deslocamento a esquerda nao €
possivel, isto €, um seqlienciamento semi-ativo. Porém se hd uma operacio k& posterior
a operac@o j que pode ser transladada de modo a passar a ser anterior a j sem atrasar
nenhuma daquelas que a sucedem entdo o valor da solucio pode melhorar e com cer-
teza nao serd plor. Denominaremos esta translagio sem causar atrasos em nenhuma
outra operacio de "translado i esquerda” e os seglienciamentos onde nenhum translado

a esquerda pode ser executado de seqlienciamentos ativos. Assim concluimos:

P.2) O conjunto de seglienciamentos ativos € um subconjunto do conjunto
3 g ] i
de seqlienciamento semi-ativos, e claramente o domina (Baker, 1974).

A titulo de exemplo suponha o seguinte seqlienciamento semi-ativol:

} Cada quint@ipla (ij.k.e,5) denota: operacio i, pega j, maquina £, inicio do processamento no
tempo e & fim no tempo &



Maquina 1:
(1,2,1.02)0..........1{2,1,1,3,5)

Maguina 2:
| (1,1,2.0.3) i, 1(3,1,2,5,7)(2,2,2,7,9)

e o correspondente seqlienciamento ativo:

MéAquina 1:
1(1,2,1,02).............1(2,1,1,3,5)
Miguina 2:
! (1,1,2,0,3) 1(2,2,2,3,5(3,1,2,5,7)

Alguns outros estudos t&m sido feitos com respeito a um conjunto de
seqlienciamentos denominados sem-demora (do inglés "non-delay”), porém este néo
constitui um conjunto dominante € nao o consideramos aqui.

Como vimos, as propriedades de dominéncia siio extremamente importantes e,
nesse contexto muito esforco foi feito no sentido de se conseguir um algoritmo que
permita a geracho de seqlienciamentos onde as propriedades de dominfncia fossem
observadas e que ao mesmo tempo nio gerasse seqlienciamentos que n@o pertencessem
ao conjunto dominante. Dessa forma o esforco de busca seria otimizado no sentido em
que o nimero de seqlienciamentos investigados seria no méximo igual a cardinalidade
do conjunto dominante. Como o conjunto de seqglienciamentos ativos constitui um c¢on-
junto dominante, € razodvel que se pense em algoritmos que construa apenas
seqlienciamentos pertinentes a este conjunto. De fato, Giffier & Thompson (Baker,
1974, p:189) desenvolveram um algoritmo com este propésito. O algoritmo baseia-se
na construgao de seqlienciamentos parciais e de conjuntos que contém as operacdes ja
seqlienciadas e aquelas ainda por serem colocadas no seqlienciamento de cada peca.
Na sua forma original o algoritmo parte da seqliéncia vazia e constréi uma arvore onde
cada né descendente contém uma operagdo seglienciada a mais que o nd anterior, tor-
nande possivel construir todos os seglienciamentos ativos possiveis.

Podemos perceber a utilidade do algoritmo comentado acima, porém na maioria
dos casos o porte do modelo implica no fato de gque o nimero total de
seghienciamentos ativos ¢ grande o suficiente para que uma enumeracdo total seja feita



na busca de uma solucio Otima,

Assim a primeira idéia que surge € a de se aproveitar a estrutura de arvore do
algoritmo de Giffler & Thompson usando uma estratégia do tipo "Branch-and-Bound".
Brook & White (Baker, 1974, p:193) desenvolveram um algoritmo baseado na idéia
acima, onde em cada nd da arvore calculavam-se dois limitantes inferiores para a

soluciao:
LLD Relaxando a hipbtese (H.B.0) no sentido de que as maquinas
poderiam processar mais de uma pega simultdneamente ¢
LL2) Relaxando a hipdtese de que as operagdes devem ser executadas

numa ordem pré-determinada.

E claro que as duas soluches que seriam encontradas com as relaxacbes acima
seriam muito provavelmente infactiveis mas de qualquer maneira fommecem limites
inferiores Giteis no processo de enumeraciio implicita. Vale ressaltar que em cada nd
podemos obter os limites (L.L1) e (L.1.2). Escolhemos como limite inferior daquele nd
o maior deles.

Atwalmente o melhor limitante inferior encontrado na literatura € aquele deter-
minado por Lenstra & outros (1977). Para determinar este limite inferior os autores
modelam o problema de "job-shop" como um problema de fluxo em grafos com arcos

disjuntos que estabelecem as condicdes de conflito a serem resolvidas.

Outros enfoques do tipo: programacBo inteira-mista {gue levam a modelos do
porte aprecidvel mesmo em casos onde o nimero de méquinas e pecas € pequeno),
"Branch-and-Bound" associado a regras de despacho e, € claro, procedimentos
heuristicos t&m sido bastante discutidos na literatura relativa ao problema.

2.3, Modelos de sistemnas flexiveis de manufatura

Como ji dissemos anteriormente um Sistema Flexivel de Manufatura (SFM) &

composto de varias Células Flexiveis de Manufatura (CFM), ou seja, sdo varias
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maquinas de controle numérico com carga e descarga de pecas feitas por Tobds, troca
automatica de ferramentas e interligadas por um sistema automatizado para transporte
de pecas entre as méquinas, além de um sistema automético de armazenamento. Num
caso ideal, todas as maquinas seriam capazes de realizar todas as operagdes em todas
as pegas. Porém, uma desvantagem que pode ser vista neste caso seria a taxa, pro-
vavelmente alta, de troca de ferramentas em cada méquina, implicando num perfodo
razodvel, gasto apenas com troca de ferramentas (também chamado tempo de
configuracio). Uma idéia para se evitar isso seria a de usar estratégias de tecnologia de
grupo onde algumas méaquinas seriam dedicadas ao processamento a uma familia de
pecas. Isto posto, podemos tecer comentérios comparando este ambiente aos anterior-
mente estudados. Das hipdteses bésicas, anteriormente colocadas, (H.B.0) ¢ (H.B.5)
sio as Gnicas que continuario sendo observadas, embora possa haver o caso onde elas
também pudessem ser relaxadas. Relaxando (H.B.1) e (H.B.3) permite-se um
ambiente extremamente dinamico, (H.B.2) deixa de ser valida porque num caso geral o
tempo de configuragdo pode variar muito. Sobre (H.B.4) podemos agora dizer que a
insercdo de tempo ocioso pode agora ser benéfico para o sequenciamento, j& que héa
possibilidade da escotha de uma méaquina mais eficiente. O motivo pelo qual (H.B.6)
nio € mais considerada dispensa comentarios,

Com a relaxacio de tantas hipdteses, € facil ver que um ambiente deste tipo €
mais livre que o ambiente de "job-shop” (e este ja era bastante complexo dado o seu
grau de "liberdade”). Assim este problema tornou-se bastante interessante para a
aplicagBo de técnicas de Inteligéneia Artificial (JA). A idéia de se usar as técnicas de
IA € a de poder aproveitar o conhecimento dos especialistas da 4rea, adquirida durante

muito tempo, de maneira a explorar o problema de maneira mais direta e inteligente.

No campo de IA, a técnica mais explorada para a resoluc@o deste problema € a
de construcdo de Sisternas Especialistas (SE, apéndice B). Este tipo de enfoque tem,
no entanto, uma limitagcdo: como a idéia € a de se explorar inteligentemente o pro-
blema num dado ambiente, o SE & projetado de maneira a ser acoplado aquele

ambiente ¢ dificilmente poderé ser usado em outro.

Antes de apresentarmos alguns estudos que tem sido feitos nesta rea, se torna
necessario comentar o trabaltho de Fox (1983) bastante citado na literatura da 4rea

como um dos primeiro a usar iécnicas de IA para resolver o problema de
sequenciamento.
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2.3.1. Fox (1983).

O sistema desenvolvido por Fox, denominado ISIS, e projetado para o ambiente
de "job-shop™ teve como objetivo, segundo suas proprias palavras:

"concentrar-se, a nivel de sequenciamento para "job-shop” na representacdo e
utilizacio de todas as restriches relevantes no processo de sequenciamento, pro-
jetar e construir um sisterna iterativo para o modelamento e sequenciamento de
modelos gerais de "job-shop” e diminuir o elo entre sistemas de sequenciamento
que simplesmente guiam um operador humano criando um sistema que pode con-
trolar as operagdes em tempo real”.

O sistema ISIS é baseado numa estratégia guiada por restricoes, isto € com base
em restricoes que vio sendo encontradas efou criadas, vai se tornando o ambiente cada
vez mais "rigido” até determinar um sequenciamento. Para isso € necessério represen-
tar:

® conflito de restricbes;

s importancia das restricoes;

@ interacio entre as restrigdes;

® obrigac@o de satisfac@o de restrigdes e

Py geracio de resrigbes

sem esquecer no entanto, da factibilidade do processo de geracio do sequenciamento e
da qualidade de solugdo gerada. Porém, Ow (1986) aponta uma deficiéncia do ISIS: o
sistema consegue resolver muito bem os conflitos de procedéncia de operacdes por
méAquina mas ndo resolve satisfatoriamente os problemas de competicio, entre as
pecas, por um mesmo recurso. Apesar disto, o ISIS foi muito importante dado o seu
pioneirismo no uso de técnicas de IA no problema de sequenciamento.
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A seguir apresentamos um resumo dos principais trabalhos na area. Note que
todos se referem a SFM, porém, o que diferencia um SFM de uma CFM € a
existéncia de armazenamento automaético e nenhum dos trabalhos que apresentaremos
contempla este aspecto o que leva a crer que a denominac@io de SFM tem sido atri-
buida a ambientes flexiveis que nfio necessariamente se enquadramn na classificacio de
SFM dada no capitulo 1. Assim podemos usé-los como referéncia para o tdpico do
PSCFM.

2.3.2. Subramanyam & Askim (1986)

O principal mérito do trabalho desenvolvido pelos autores € que ele permite um
seqlienciamento em tempo real. Esse seqlienciamento € baseado em decisdes do tipo:

e Qual a proxima peca a ser processada;

® Qual méiquina ser designada para uma dada operacio;

e  Qual a proxima operacio a ser executada em cada peca (suponha gue nao ha
restricdes de precedéncia) entre outras.

O wrabalho apresentado pelos autores concentra-s¢ no entanto no seguinie tipo de

decisio: "que peca processar, dentre aquelas na fila para entrarem no sistema’.

Para que o SE possa decidir algo € preciso alimentd-lo com algumas informagdes.
No caso hé trés parimetros: os estados do sisterna, da maguina e da peca. Cada um
deles pode estar num nivel critico, normal ou abaixo do normal. A partir destes
parametros, o sistema € "reconhecido” e a partir desse reconhecimento escolhe-se um
critério a ser otimizado localmente. Os possiveis critérios investigados s&o: custo,
atraso e "makespan”. Apbs isso, temos posse do "estado” do sistema e do critério a
ser otimizado, e a partir de regras absorvidas de um especialista na 4rea, acdes sio
desencadeadas. Repare que a "inteligéncia” do SE vem justamente do conhecimento
adquirido anteriormente ¢ da capacidade de aquisicio de novos conhecimentos.
Estratégias anélogas podem ser desenvolvidas para outros tipos de decisido como por

exemplo "solucionar qual méiquina serd usada”.

13



Uma critica pode ser feita a esse trabalho. E claro que as decisoes feitas em
tempo real tendem a explorar bem a flexibilidade do sistema, possibilitando uma
estratégia de seqlienciamento para ambientes dindmicos, mas ao se otimizar sempre
somente a nivel local, nunca observamos o seqlienciamento como um todo, segundo
um critério especifico, e em muitos casos talvez a otimizagdo global de apenas um
critéric fosse mais recomendével, econdmica ou técnicamente, do que a de vérios
critérios localmente.

O SE construido pelos autores usa regras de produgho para representar ¢ conhe-
cimento. Para a estratégia de controle desse conhecimento tanto buscas dirigidas por
dados como por objetivo poderiam ser utilizados, embora nds acreditemos que a

especializag@o para o caso de buscas dirigidas por dados fosse mais interessante.

2.3.3. Bruno, Elia & Laface (1986)

Aqui os autores usam dois enfoques bastante distinios, o algoritmico e o
simbdlico (aquele usado pelos SEs) acoplados para a resolugdo do problema de
seqlienciamento. A idéia utilizada pelos autores € a seguinte: para cada lote (os
autores nao trabalham com o seqlienciamento a nivel de pecas mas de lotes de pecas, €
claro que poderiamos recair no caso de seqlienciamento de pecas bastando considerar
lotes unitarios) calcula-se uma medida de prioridade para o mesmo. De posse das
prioridades dos lotes, estes podem ser introduzidos a medida que suas pré-condicdes se
tornem reais (cada lote tem uma pré-condicio para ser processada, por exemplo, uma
maquina estar disponivel e uma certa operagdo ja ter sido executada neste lote), de
acordo com as suas prioridades. Antes de se seqlienciar efetivamente o lote, o efeito da
sua inclusao é avaliado € o lote 50 serd seqlienciado se essa avaliac@o for positiva.

Podemos agora identificar na idéia acima estratégias de processamento simbolico,
na busca e identificacio de lotes cujas pré-condicbes sao satisfeitas e processamento
algoritmico, na avaliacio do efeito da introdugdo dos lotes no sisterna, através de
algoritmos de redes de filas fechadas. G SE implementado pelos autores explora bem
esse acoplamento através do uso de estrutura de dados separadas. Em termos de tempo
de computacio o sistema implementado, quando comparado com um anterior total-
mente algoritmico, foi ligeiramente inferior o que ndo pode ser considerado como
demérito do trabatho, j& que a drea de programacio em IA ainda € restrita.
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2.3.4. LeCocg & Guiot (1988)

Neste artigo os autores apresentam um SE voltado para a resolug@o dos proble-
mas do planejamento ¢ seqglienciamento em um SMF (no sentido relaxado, isto €, um
conjunto de CMF interligadas sem armazenamento automdtico). O sistema proposto se
concentra em dois pontos: absorver e aproveitar o méaximo da flexibilidade do
ambiente € levar em conta eventuais perturbacdes (tal como quebra de maquinas) no
sistema. Assim o SE pode realizar o plangjamento e seqlienciamento dinmicamente
para um horizonte finito. A principal caracteristica do SE construido € a sua capaci-
dade de reduzir o problema original, normalmente de médio prazo 2, em subproblemas
para serem resolvidos em curto prazo. Desse modo € requerido menos esforgo compu-
tacional € menos dados para processamento.

O projeto do SE foi feito de modo que o mesmo possa utilizar seu conhecimento
para resolver possiveis conflitos e efetuar o balanceamento de tarefas (distribuicao
equitativa de trabalho para as méiquinas) evitando o uso de algoritmos de otimizac#o,
computacionalmente muito "pesados”. Uma vez feito o seqglienciamento o proprio SE,
fazendo uso de diagndsticos obtidos em tempo-real, determina quando realizar as
operacdes planejadas e quando fazer o replangjamento (e conseqliente re-
seglienciamento) devido a alguma perturbac@o no sistema.

O SE toma como entrada um programa de produgio e o transforma em objetivos
de curto prazo, para isso usa um enfoque baseado em trés pontos:

1y Faz-se um planejamento "grosseiro” da produc@o respeitando restricbes como
data prometida e balanceamento da producio;

2) Define-se os limites de uso dos recursos garantindo gue os mesmos ndo sao
sobrecarregados e resolve os conflitos que podem surgir dada a capacidade
de cada recurso €

2 considere curto, médio e longo prazo como sendo respectivamente horas, dias e sgmanas,
por exemplo.
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3) Por Glumo atribui-se a cada tarefa um recurso (aqui podemos considerar
como recursos maquinas, ferramentas e dispositivos de transporte), deter-
minando o segilenciamento propriamente dito.

No trabalho apresentado pode-se notar uma grande preocupacdo quanto a
representacio do conhecimento ¢ entidades relacionadas a este. Os autores usam um
SE baseado em Regras de Produg@o. Esta representagio se mostrou conveniente no
caso de monitoramento ¢ diagnose do sistema. Num nivel mais baixo o sistema se con-
centra no uso de "roteamentos hierdrquicos”, composto de "agregacio de dados” e uso
dinamico de recursos. A "agregacio de dados” é a tentativa de se formar macro-
operacdes composta de operacOes singulares que usam o mesmo recurse. Essa
agregaciio € feita recursivamente até obtermos blocos tho compactos quanto possivel.
Dessa maneira conseguimos obter um dado importante sobre a dinmica dos recursos,
ou seja, recursos com um grande niimero de operagOes alocadas tem uma dinfmica
bem maior que aqueles com poucas operagdes e por conseguinte nio podem ser plane-

jadas a longo prazo ao contrario daqueles recursos, por assim dizer, pouco exigidos.

Assim podemos verificar que a flexibilidade dada pelo SE aliado ao moni-
toramento em tempo real confere ao sistema a flexibilidade desejada no caso dos
SMFs.

2.3.5. Ben-Arieh & Moodie (1987)

A intencado dos autores era a de construir um sistema computacional que utilize
uma base de conhecimento para a determinacio de um seqlienciamento factivel para
um SFM. N&o hé nenhuma garantia de que o segilenciamento encontrado seja dtimo.

Este trabalho, como os anteriores, tem como forte pré-requisito a possibilidade de
se efetuar o monitoramento em tempo real do sistema de manufatura, esse moni-
toramento seria feito usando como base uma rede local (LAN, do inglés "Local Area
Network"} que permite o conhecimento de parametros dinamicos do sistema tais como:
quebra de maAquinas, filas em recursos e disponibilidade de estoque. Consideramos
parametros fixos como sendo exemplo: seqliéncia de operacbes por pega, data de
entrega {prometida), tempos de processamento, etc. Além do mais, os pardmetros
dinAmicos, podem mudar de maneira tal que um seglienciamento Otimo feito "a priorni”

se torne muito ruim. Suponha por exemplo um dado seqlienciamento onde se faz uso
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intensivo de wuma certa maquina, ¢ que num dado instante a méaquina quebre, o
seqlienciamento determinado a priori se torna infactivel. No caso de termos um moni-

toramento do sistema um re-seqlienciamento poderia ser feito sern maiores prejuizos.

Os autores defendem a tese de que um sisterna computacional de seqiienciamento
interagindo <¢om um especialista humano dotado de uma politica simples porém
“conhecedor” do estado do sistema pode ser mais eficiente que um seqlienciador “off-
line” ("a priori") dotado de uma politica complexa, porém, fixa.

No mabalho apresentado, os autores apresentam um SE de auxilio para um
seqlienciamento humano. A idéia € a de que um SE pode tomar decisdes de
seglienciamento baseado em medidas qualitativas e ainda avaliar o efeitc dessas
decistes através de uma ferramenta de simulagio. Esse sistema, denominado KBRS
(do inglés "Knowledge Based Routing System"), tem dois niveis de conhecimento:

e o primeiro decide que decisbes tomar considerando todo o conhecimento
requerido e

s o nivel de meta-conhecimento, isto é, identifica, com base no estado do

sistema, que regras sio selecionfveis para uma decisdo futura,
e u€s bases de conhecimento:
e  Uma base para dados dinamicos, para monitoramento em tempo real;
#  Umna base para dados estdticos, relativa aos parametros fixos do sistema e
e  Uma base de regras de comportamento do sisterna.

Todas essas bases sio interligadas por um sistema de consulta que por sua vez

interage com 0s componentes responsaveis pelas decisbdes do sistema.

O processo de seqlienciamento € composto de s algoritmos. Considere que o
objetivo do KBRS ¢ maximizar a producio de pecas montadas {(isto €, nio sio pecas

simples, uma peca montada é normalmente composta por duas ou mais pecas simples):
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1)

2)

3)

Identificar, dada uma "arvore de montagem”, todas as datas esperadas para
cada componente na estacio de montagem;

Um algoritmo que busca as datas prometidas para cada componente € as
possiveis rotas, calculando assim uma estimativa do termpo de espera em fila
para a pega candidata e

Um algorifmo para a introducao de novos componentes que $6 ocorre se nao
houver nenhum outro similar no sistema. A intencio deste algoritmo seria a
de diversificar a produg@o.

A seguir apresentamos um resumo da experiéncia computacional realizada pelos

autores.

De maneira a avaliar a desempenho do KBRS foram utilizadas quatro medidas:

1)

2)

3)

4)

Utilizacdo de méquina;

Comprimento médio da fila;

Taxa de producio de cada méquina e

Taxa de produgio de cada peca e do produto final montado.

Alguns parametros foram ajustados para se obter uma "andlise de sensibilidade”

do sistema testado, esses parametros foram:

1)

2)

3)

Taxa de quebra de maquinas;

Horizonte de simulacio e

Estrutura da drvore de montagem.
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Para se comparar o seqlienciamento fornecido pelo KBRS foram usadas 7 outras
estratégias, bascadas numa heuristica gulosa, algumas combinacbes desta ¢ escolha
aleatbria. O melhor seqlienciamento foi aquele encontrade pelo KBRS ¢ o segundo o
encontrado pelo humano.

O KBRS se comportou muito bem em relagio as méaquinas quebradas
(verificando se espera conserto ou muda de miquina) ¢ mantendo a média de utilizac@o
das maquinas. A sensitividade do horizonte de simulagio do KBRS ¢ afetada pela waxa
de quebras. No caso geral um horizonte médio de simulacdo fornece bons resultados.

A principal diferenca entre as estratégias usadas pelo KBRS e o humano reside
no fato de que o humano tende a sacrificar o estado futuro do sistema para obter
melhores resultados a curto prazo, gerando assim uma maior fila de espera nas
estaches de montagem, enquanto que o KBRS tem um menor tempo médio de espera.

2.3.6. Shaw & Whinston (1989)

P

O enfogue usado pelos autores € apresentado a seguir, usando suas proprias
palavras:

"0 sequenciamento de SFMs, feito por um Sistema Baseado em Conhecimento
(SBC), € executado por um algoritmo de planejamento nio-linear que decompde
um problema de N pecas e M maquinas em N subproblemas, onde cada subpro-
blema & definido como o roteamento de uma fnica peca. Uma inferéncia dirtgida
por objetivos € aplicada para gerar um ‘plano” para os N subproblemas; a
interacdo primérias entre estes subproblemas € o compartilhamento das M
maguinas. O objetivo do seqiienciamento € minimizar o "makespan”, evitando
conflitos ¢ pode ser visto como o critério do problema de geracdo de planos em
IA (Sacerdori, 1977): maximizar ¢ paralelismo mantendo factiveis as interacdes
entre os sub-planos.”

O sistema desenvolvido tem 3 componentes basicos:

1) Modelo do ambiente:
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Contém uma descricio simbbdlica do ambiente real. Esse modelo estid
armazenado na base de dados do SBC e uma instincia deste & um estado do
ambiente.

2) Modelo de acho:

Capaz de descrever os efeitos de agbes que levam um estado a outro. Cada
acao, ou operador, é composto por uma lista de atributos descritos a seguir:

Pré-condicio: Estado necessério do modelo do ambiente para que

o operador seja acionado;

Lista de Adicao: Fatos que serdo adicionados ao estado do sistema se

o operador for acionado;

Lista de Delecao: Similar a lista de adi¢do, porém com respeito a fatos

atualmente verdadeiros e que o deixarao de ser.

Recurso: Recurso necessério para o operador
Duragio: Intervalo de tempo durante o qual o operador esté

sendo executado.

O modelo de aglo estd armazenado na base de conhecimento do SBC.

3} Méaguina de inferéncia:

Dirige o processo de geragdo de planos, selecionando uma segliéncia de
operadores para levar um dado estado inicial ao estado objetivo, isto €, com-
pletar o seglienciamento respeitando as restricdes de conflito.

Esse sistema poderia usar um método de busca dirigida por dados (retroativa),
porém como ndc hd a independéncia dos subplanos (eles competemn no usc dos
mesmos recursos) usa-se a idéia de adicio de restricbes de precedgncia entre
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operadores conflitantes e daf o seqlienciamento final pode ser visto como uma rede

parcialmente ordenada de operadores.

Os autores usam os componentes acima descritos para a consgug@o de um algor-

itmo para o PSCFM, descrito a seguir:

Algoritmo de Planejamento Nao-Linear -

1) Geraggo de um plano seqliencial e linear para cada peca;

2) Identificacbes de interacdes conflitantes entre os operadores planejados e
estabelecimento de restricdes de precedéncia para evitar conflitos de
seqgilenciamento;

3) Uso de uma estratégia de revisio do plano para melhorar o "makespan”.

Podemos agora detalhar brevemente cada um destes passos:

Determinaches dos subplanos:

A maguina de inferncia usa uma busca dirigida por dados para gerar os
planos de cada peca. Essa busca é dirigida por uma heuristica que avalia o
custo de cada solugio disponivel. Na verdade essa avaliagcdo fornece um
limitante inferior do valor da solucho Otima para as operagdes restantes num
dado sub-plano. Neste contexto a busca pode ser visualizada como uma
busca em um grafo dirigido e os autores utilizam o algonuno A", que
descreveremos em detalhe no capitulo 3 desta tese, para determinar 08 sub-
planos que s&o, com certeza, Otimes segundo o critério de minimizagio do

tempo necessirio para o processamento total da peca.

1dentificacio dos Conflitos:

Sao discutidas duas estratégias para esta etapa:
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1) Tabela de Mdltiplos Efeitos: Cada operador tem associado a ele duas
listas, uma do conjunto de operadores que produzem suas pré-condicdes
(lista de adicionadores) e outra daqueles que deletam suas pré-condigdes
(lista de inibidores). Esta estratégia, porém, nfio s& mostra vantajosa por
ser computacionalmnente "pesada” e "miope", isto €, n&o consegue usar
as informacOes de flexihilidade do sistema.

2) Decisio sobre recursos: Determina-se nos planos lineares "secdes
criticas” (uma sec@o critica € definida como um conjunto de operadores
consecutivos que usam © mesmo recurso) € impde-se restricdes de
modo que ndo haja conflitos no uso de recursos comuns a “segbes
criticas" distintas. Essa estratégia se mostra de fato mais forte porque
podemos usar a flexibilidade do sistema na determinagido de como esta-
belecer a restricdo de precedéncia. A seguir veremos este ponto com
mais detalhes.

Revisao de plano:

Dado um conflito entre duas secdes criticas busca-se um recurso alternativo
ocioso naquele instante que possa diminuir o tempo de espera numa eveniual
fila de espera para uso daquele recurso-conflito. Se existe tal recurso € se a
realocacdo € melhor que o tempo de espera entio faz-se um replanejamento
do plano-linear da pe¢a realocada do ponto de realocacdo para a frente de
maneira a encontrar um novo plano linear que, apesar de ser gerado como
anteriormente, pode nac ser &timo j4 que uma parte dele ja havia sido fixa.

No artigo apresentado pelos autores sdo realizados véarios experimentos usando
diferentes funcbes de avaliac@o para a heurfstica que guia a busca na determinagio dos
planos lineares. Uma observacio que cabe ser feita em relacio ao trabalho apresentado
por Shaw & Whinston € nfio hd um estudo de quio boa € a solucio em termos de
"otimalidade” e também nao se apresentam os tempos de computacio necessarios para
a resolucdo do problema.

No final do artigo os autores delineiam algumas idéias interessantes sobre o pro-
cesso de aprendizagem de méquinas onde informagdes adquiridas durante a realizaczo

de seglienciamentos anteriores poderiam ser usadas como meta-heuristicas na
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determinacao de seqlienciamentos “on-line" em tempo real, fazendo uso de toda a
flexibilidade e dinamismo do ambiente.
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Capitulo 3

Algoritmos Heuristicos de Busca

3.1. Introducio

Podemos encontrar no nosso universo muitos problemas que podem ser colocados
da seguinte forma: Partindo de um estado inicial encontre uma seqligncia de operacdes
que leve este estado a um estado final (objetivo). A titulo de exemplo citar o Problema
do Caixeiro Viajante (PCV) onde um estado pode ser visto como a localizagho do
caixeiro, €, © que € de nosso interesse, o PSCFM onde o estado inicial € dado pelas
pecas "brutas” e o final pelas mesmas totalmente manufaturadas e as operacOes
transformadoras de estados s@o aguelas necessarias em cada peca.

Naturalmente surge um algoritmo capaz de resolver este problema, vejamos:
Algoritmo Hl
ESTADO <« estado_inicial
ENQUANTO ESTADO = estado_final
OPER « alguma operacio aplicavel em ESTADO
SE OPER ={ }

RETORNE ao ESTADO anterior ¢ escolha uma operagao distinia
daquelas ja escolhidas

ESTADO ¢« resultado da aplicacdo de OPER em ESTADO

E muito facil ver gue este algoritmo sempre encontra uma solugdo (supondo gue
sempre exista pelo menos uma, € que ndo hi ciclagem) mas a mesma tanto pode ser
otima como ngo. Além disso, como o nlmero de solucbes "boas” pode ser bastante

reduzido em relag@o ao ntimero total, este algoritmo nfo se mostra muito eficiente.
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Adotemos agora a visao de que quando uma operagio é executada um estado-pai
gera um estado-fitho e estabelece-se um arco dirigido do pai para o filho. Note que a
cada estado pode haver mais de uma operacio aplicdvel, nesse caso o nd-pai tem tan-
tos filhos (e respeciivas ligacdes) quantas operacdes factiveis existirem. Sob esse
prisma, a obtencdo de uma solugBo € uma busca num grafo orientado implicito.
Vejamos agora alguns algoritmos, que podem ser vistos como refinacbes daquele pre-
viamente apresentado (H1), mas dotados de alguma "inteligéncia”.

3.2 Busca com Retrocesso,

Estratégia de busca com retrocesso (ou "backtracking”) sio adequados para pro-
blemas que exigem pouco esforco de busca. As idéias principais dessa estratégia sio

(considere que ja se decidiu explorar um caminho que passa por um dado filho):

. Limitar a profundidade do grafo de busca (se o objetivo demora para ser
encontrado, entdo o caminho atual provavelmente ndo é bom) e

® evitar ciclagem (isto €, retornar a um estado ja investigado e infrutifero).

Se um dos casos anteriores ocorre o algoritmo retorna ao estado-pai do estado

atual e decide-se por outro estado-fitho.

O procedimento pode ser descrito recursivamente COmo a Seguir:

Procedimento RETROCESSO (CONJ-ESTADO)

INICIO

ESTADO-ATUAL <« {ltimo estado produzide

SE ESTADO-ATUAL € CONI-ESTADO-ATUAL

TR



RETORNE (FALHA) !
. SE ESTADO-ATUAL = ESTADO-OBJETIVO
RETORNE (ESTADO-NULO)
SE ESTADO-ATUAL = ESTADO-NULO
RETORNE (FALHA) 2
SE #(CONJ-ESTADO) > LIMITE

RETORNE (FALHA) 3

CONJ-OPER ¢ operadores aplicdveis ao ESTADO-ATUAL

LOOPING
SE CONJ-OPER = { }
RETORNE (FALHA)*
OPER « algum operador de CONJ-OPER
CONJ-OPER « CONJ-OPER - { OPER }

ESTADO-RESULT ¢«  resultado da aplicacao
ESTADO ATUAL

! Ocorrencia de ciclagem

2 Nao existe solugao através deste nd

3 profundidade da arvore excedeu o limite pré-definido
4 Nao existe nenhuma regra aplicivel

de

OPER

em
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CONJ-ESTADO ¢« CONI-ESTADO  ESTADO-RESULT

CAMINHO e« RETROCESSO (CONJ-ESTADO)

SE CAMINHO = FALHA

LOOPING

RETORNE (OPER {_y CAMINHO)

FiM

3.3 Busca por Profundidade e Largura

Continuames agora trabalhando com o mesmo problema: partindo de um estado
inicial vamos aplicar operadores que o levam a um estado objetivo; porém veremos
agora duas maneiras de efetuar a busca por uma solucio de maneira a otimizar, de

algum modo, o esforco de busca. Continuamos usando 2 notacio de grafo orientado.

No caso onde nenhuma informagio quantitativa nem qualitativa a respeito do pro-

blema estd disponivel, podemos apresentar um algoritmo de busca como a seguir:

Algoritmo BUSCA-EM-GRAFO

INICIO

GRAFO-BUSCA < nd mnicial

EXPANDIDOS [}

ABERT(OSY « nb inicial
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LOOPING
SE ABERTOS ={ }
RETORNE (FALHA) °
ORDENE os nos de ABERTOS usando algum critério.
N « primeiro nd de ABERTOS
ABERTOS « ABERTOS - { N}
SE N = nd objetivo
RETORNE (SUCESSO) ©

EXPANDA o nd N, aplicando a ele todos os operadores possivels, gerando o
conjunto M de nds sucessores de N. Coloque os elementos de M como
sucessores de N no GRAFO-BUSCA

EXPANDIDOS « EXPANDIDOS \( { N }

PARACADAndme M

SEme Memnio e ABERTOS EXPANDIDOS

ESTABELECA APONTADORES de m para N

ADICIONE m a ABERTOS

5 Nao hi nenhum nd a ser pesquisado.

& O caminho solucdo pode ser encontrado partindo do nd objetive até o inicial através dos
apontadores pré-estabelecidos.
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SEme Meme ABERTOS
DECIDA sobre o redirecionamento (ou n2o) de m para N

SEme Meme EXPANDIDOS

DECIDA sobre o redirecionamento {ou nio) de m para N assim

como o redirecionamento (ou ndo) de cada um de seus sucessores

1.OOPING
FIM

Vale a pena comentar os dois Gltimos passos. A utilidade dos mesmos se da
quando o grafo de busca ndo € uma arvore, ou seja, um né pode ter dois pais
diferentes. Nesse momento pode haver a situacao de se descobrir um novo caminho de

um dado ndé ao inicial mais "econdmico" que um anteriormente determinado.
Existe no "LOOPING" do algoritmo um passo definido de maneira bastante vaga:
ORDENE o0s nds de ABERTOS, usando algum critério

Como fazer esta ordenacio? Existem duas maneiras clissicas de se fazé-lo. Sao
estratégias, num certo sentido complementares que podem levar a resultados qualitativa
e guantitativamente bastante diferentes. Vejamos:

1)  Ordene os nds de ABERTOS em ordem decrescente de profundidade.”

Exploramos desta maneira sempre o nd mais profundo da arvore até que ela
ndo seja mais um candidato em potencial (ou seja, levou a um estado final dis-
tinto do objetivo).

7 Definimos profundidade como sendo o niunero de nds antecessores ao atual caminhando
retroativamente até o nd raiz da arvore,
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2) Ordene os nds de ABERTOS em ordem crescente de profundidade.

Assim sb passamos a pesquisar um candidato pertencente a um dado nivel quando
todos os nds do nivel anterior j4 foram explorados, isto €, pertencem a EXPANDIDOS.

O Algoritmo BUSCA-EM-GRAFO com a eswatégia (1) e conhecido como
busca-em-profundidade ("depth-first”) e com a estratégia (2) busca-em-largura
("breadth-first"}.

Vejamos um exemplo da soluc@o obtida pelas duas estratégias. Considere que o
nd objetivo da arvore na figura 3.1 € o nd 5. A seqligncia de nds explorados pela
busca-em-largura seria {1, 2, 3, 4, 5} enquanto que pela busca-em-profundidade seria
{1, 2, 5}. Suponha agora que o nd objetivo seja o nd 4. A busca-em-largura exploraria
os nos {1, 2, 3, 4} (nessa ordem) enguanto que a busca-em-profundidade tomaria os
nds {1, 2, 5, 6, 3,7, 8, 4}. Nio hia como saber, sem um conhecimento do problema
qual estratégia & mais adequada. Podemos, porém, fazer uso de uma regra intuitiva: Se
"acreditarmos"” que o processo de busca deve levar a um nimero grande de mudanga
de estado entio a busca-em-profundidade "pode” ser apropriada, caso contrario "€
possivel” que a busca-em-largura tentha mais sucesso.

Esse procedimento recursivo sempre retorna uma solucio (podendo inclusive ser a
indicacio de que ndo existe nenhuma solugho factivel), porém além de ser conveniente
apenas para problemas de pequeno porte (dado o namero de passos que pode gerar)
ndo h4 nenhuma garantia quanto a qualidade da solugio obtida.

3.3 A% - Uma busca Otima

As estratégias apresentadas anteriormente tem uma deficiéncia: ndo hid nenhuma
garantia quanto a qualidade da soluc@o obtida. E facil ver que na maioria dos casos
onde se aplica uma estratégia de busca, justifica-se a aplicacio pela existéncia de um
nfimero considerivel de solucbes possiveis ¢ a obtenc@o de uma solucao boa € de fun-
damental importancia. E fato também que os algoritmos anteriores nfo fazem uso de
nenhuma informagfio quanto ao “custo” de uma solugho. Quando falamos "custo”

devemos abstrair ¢ seu conceito. Por exemplo "custo” pode ser visto como: a

£
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profundidade do grafo de busca, nimero de operadores aplicados, custo econdmico de
uma dada operacio de manufatura numa peca, etc. Nesse contexto € altamente
desejavel que além de se obter uma solug@o factivel para o problema, essa solugdo seja
btima ou aproximadamente 6tima segundo algum critério de custo. Novamente aqui
invocamos © PSCFM como exemplo de aplicacdo, onde usamos como medida de
custo o tempo total de processamento de uma pega. Assim quanto mais rapide o pro-

cessamento da peca, melhor a solugio.

Note que esse conceito de "custo” pode nao ser equivalente aquele de custo
econdmico real, mas ainda assim serd aquele utilizado por nos.

O algoritmo A’ descrito a seguir foi apresentado originalmente por Hart e outros
(1968) como uma alternativa aos algoritmos de otimizacho combinatbria tradicionais,
onde a grande idéia seria a de se explorar o conhecimento do problema a ser resolvido
dotando o algoritmo de "inteligéngia" e, além disso, garantir a obtencao de solucdes

6timas segundo algum critério de custo.
Faremos uso das seguintes hipbteses:

@ Existe um grafo de estados (I1) onde cada arco tem associado um custo
c;j 2 & > 0 necessério para se levar um estado i a um estado "descendente”

J-

e  Existe o né raiz do grafo Il e conhece-se o estado-objetivo (algumas vezes
este estado pode ser representado por um conjunto de nds € nac apenas umy).

] E possivel determinar uma fun¢lio de avaliacio f () cujo argumento é um nd

e que mede quio promissor € a busca através daquele nd.

Neste trabalho usamos a funcfo de avaliagBo descrita por Hart e outros no artigo
original, ou seja:

fO=80+a()
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onde:

g£(.): & uma estimativa do custo acumulado para se chegar do estado-origem ao
estado atual. Em geral podemos usar g (.) como sendo o custo real acumu-
lado.

h(.): é uma estimativa do custo restante para chegar do estado-atual até um
estado-objetivo, logo

£ (.): € uma estimativa do custo da solucio restrito a conter o nd atual.

O algoritmo A” tem a mesma estrutura do algoritmo BUSCA-EM-GRAFO onde
substitui-se O passo:

ORDENE os nos de ABERTOS usando algum critério.
por:

ORDENE os nds de ABERTOS em ordem nio decrescente no valor de (1)
€ O passo:

EXPANDA o nd N, aplicando a ele todos os operadores possiveis, gerando o
conjunto M de nbs sucessores de N. Cologue os elementos de M como sucessores
de N no GRAFO-BUSCA

tem adicionada a seguinte "instruc@o™
Calcule para cada sucessor m € M o valor da funcio f(m).

Anteriormente citamos o fato de que o algoritmo A” pode obter solugbes dtimas
segunde algum critério, mas sob que hipbdteses?
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Vejamos agora algumas propriedades formais do algoritmo A", bem como as
hipbteses necessérias para a obtenc@o das mesmas. As demonstracdes foram omitidas
por poderem ser encontradas em muitos textos correlatos. Dentre estes indicamos os de
Nilsson (1982) e Pear] {1984).

D.1) um algoritmo € dito completo se o mesmo encontra uma solugdo, se esta
€XIStir.

P.1) O algoritmo A” ¢ completo, mesmo para grafos infinitos (Nilsson, 1982 e
Pearl, 1984).

A argumentacio € a seguinte: havendo uma solugdo a mesma tem que se encon-
trar a uma profundidade finita na arvore de busca. Assim se 0 A * escolhe um caminho
vitualmente infinito, em algum momento o custo acumulado, g (), se tornard grande o
suficiente para que o mesmo seja abandonado. Este raciocinio pode ser repetido até
que reste somente o caminho solugdo. No caso de grafos finitos podemos afirmar que o
A também é finito, isto 'é, para tendo encontrado ou ndo uma solugio.

D.2) Considere 2" () como sendo o custo 6timo para se chegar do nd atual até
um nd objetivo. Se a funcio A(.) € tal que A{) < 20 para tode né do
grafo, entfo a fungio A (.) € dita admissivel.

D.3) Um algoritmo € considerado admissivel se o mesmo retorna a solucio 6tima
dado que pelo menos uma solugio existe.

P.3) Se o algoriimo A " usa no calculo de () uma fungio A () admissivel, entio
o algoritmo € admissivel (Nilsson, 1982 e Pearl, 1984).

Imediatamente podemos concluir gue:
R.1) O algoritmo busca-por-largura € admissivel.

Dados os resultados anteriores e considerando que o algoritmo Busca-por-
Largura & um caso especial do A” onde () =0 e g()= profundidade do nd
atual, a comprovagio da asserc@o € imediata.
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D.4) Se dispomos de duas fundes heuristicas: h;(.) e k,(.) € podemos afirmar que:
h () < ho() para todo nd do grafo, entdo dizemos que a funcio hot) &
¥nais informada que a funcio A().

P.4.) Suponha dois algoritmos do tipo AT, A’f € A; usando respectivamente A y(.)
e h,(), suponha ainda que h(m) < hy{m) para todo nd m nic-objetivo.
Entio podemos afirmar que A, domina8 A].

Deve-se notar que um algoritmo dominar outro nio implica no fato de que o
. . . . PR %,
mesmo seja computacionalmente mais eficiente. A idéia no caso do A~ € que se uma

funcao h () sempre é superior 2 outra entio esta "enxerga” mais longe. Repare que
propriedade enunciada n#o exige a admissibilidade da funcdes k() comparadas.

D.5) Se temos: h(n;) < h(nj) + ¢(n;,n;), (1) =0 onde o nod n; € descendente
direto do nd n;, € o nd r é um nb-objetivo, entdo a funcio A() é dita

monitona.

P.5.)No caso da func@o A(.) ser mondtona, o algoritmo A~ sb expande um no
quando encontra um caminho Otimo de do nd inicial ao atual, ou seja,
]
gny=g (n)

34 Algoritmos de Busca Sub-6timos.

O algoritmo A visto anteriormente tem muitos méritos, ainda mais se usarmos ¢
argumento de que a idéia contida no mesmo é razoavelmente simples e, sujeita uma
hipGtese (de admissibilidade de A(.)) relativamente fraca, proporciona resultados
stimos. Mas, e se tivermos um dos seguintes casos {Pearl, 1984):

® Minimizar o custo de busca ao invés do custo da solucio;

8 No sentido de ser mais eficiente em relagBo ao nimero de nds expandidos.
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& O porte do problema pode ser tal que a resolug@o Otima seja excessivamente
demorada ou;

® A finica fungdo h() disponivel é fraca (fornecendo limites ruins) ou exces-
sivamente dificil de ser computada.

al-go-tit-mo
¥ . +
Nesses casos 0 A revela um ponto fraco. Muito do esforgo do algoritmo pode
ser dispendido na escolha de um caminho, entre vérios promissores, que s€ mostre
infrutifero no futuro. Assim, uma funcio k() nfio muito "inteligente” pode acabar com

a "elegincia” do algoritmo, forcando-o a retomar caminhos anteriormente abandonados.

Pode haver ainda o caso onde a obtencio de soluges tenha que ser feita
ripidamente e dada esta prioridade pode-se haver alguma perda na qualidade da
solugho.

Usando este enfoque desenvolveram-se pesquisas que usassem O A", um algor-
itmo definitivamente elegante, como base para a construgdo de algoritmos mais
rapidos, sendo possivel, porém, que se perca na qualidade da solucdo obtida, mantendo
verdadeira a idéia da relacio custo/beneficio.

Uma das primeii'ss idéias nsadas foi a de se alterar o peso das funcdes g(.) ¢ £(.)
na avaliacio do no, passando a se usar:

Fo=0-wig()+wh()
onde w € {011

Essa idéia foi muito estudada, mas recain num problema: o valor de w era depen-
dente nac s6 do problema mas de quaoc apurada era h(), requerendo, dessa maneira,
estudos empiricos que, de qualquer modo, ndio poderiam garanur a desempenho do
algoritmo.

Qutras variaches surgiram e as mais frutiferas foram as que podiam garantir o
pior caso dentro de um certo limite. A seguir veremos duas dessa variaches,
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3.5.1 WA®

Este algoritmo apresentado originalmente por Pohl (Pearl, 1984, p.: 88), tem a
mesma estrutura do A”, com a excecio de como a fungdo f()) é calculada. Ao invés de
USATMOS, COMmMo no AT, F () =g()+ h(), usamos:

fFO=80+h(+el~-d)D)]

onde: d{.) é a profundidade do n6 atual e D ¢ a profundidade do né objetivo (ou um
limitante superior para este).

Assim a medida que a busca avanga diminui-se o peso dado a A(.), porém ndo
tornando-o menor que aquele dado a g (). O nome WA™ usado aqui elucida o fato da
ponderac@o ("weighting A *™) que ¢ dinamica durante o processo de busca.

Mostremos que se 4(.) ¢ admissivel entdo o algoritmo WA™ é g-admissivel, isto
é, a solucao encontrada é no miximo (1 + €) vezes pior que a 6tima. Usando a forma
como f (n) € calculada, para um dado nd n pertencente ao caminho 6timo, teremos:

fry=gn)y+ h(ni[1+ el ~dn)bD); gn)= g*(n) dado que n pertence
30 caminho Otimo

fr)Sg )+ A" +e(l —d(r)D)]
Fysg ) +R ) +el —dmuDY ) < f (n) +eh (n)
Fin)y<fHe)1+e)

para qualquer n, inclusive n pertencente ao conjunto de nds objetivos.

3.5.2. A;

9 ()= g*() + h*(), e s & 0 nd raiz da arvore de busca

A



Trata-se de outro algoritmo e-admissivel, porém mais elaborade que o WA™. No
A; considera-se, além do conjunto de nés ABERTOS, o conjunto FOCAL onde cada
né tem atribuido a si uma segunda funcio de avaliagio, kf(.). Esta segunda fungcio
tem como objetivo avaliar o custo "computacional”, ou o esforgo a ser empregado na
busca, em se escolhendo um dado nd para expansio. Porém nem todos os nds fazem
parte de FOCAL que € construido da seguinte forma:

FOCAL = {n | f(n) < (1 +&)min,, ¢ pprros{f (m)}]
A modificacio no algoritmo A* € simples, basta mudar o passo:
ORDENE os n6s de ABERTOS em ordem crescente de f ()
pelos seguintes:
CONSTRUA FOCAL = {n | f(n)< (1 +&min,, ¢ spzrrostf m)}}
ORDENE os nés de FOCAL em ordem crescente de Ry ()
£ O passo:
REMOVA de ABERTOS o primeiro nd, chame-o de n
por:
REMOVA de ABERTOS o nd equivalente a0 primeiro de FOCAL | chame-o de n

A idéia contida aqui € razoavelmente intuitiva: entre vérios nds que indicam uma
solucAo aproximadamente equivalente escolhemos aquela que aparentemente indica o
caminho "mais rapido”. A fungio hf (.) pode eventualmente ser a mesma que A (.), mas
deve aproveitar ¢ conhecimento do problema para avaliar se a busca se encontra
proxima ou nao de uma solugdo final.
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Provemos agora que ¢ algoritmo A; ¢ e-admissivel. Considere: ng, ny € 7 como
sendo o primeiro nd de FOCAL, o primeiro n6 de ABERTOS num caminho 6timo e

um nd objetivo respectivamente.
Temos que para ¢ sendo nd objetivo, f (1) = g (r). Entao:
frny SfY()  (VejaLema 1, Pearl (1984), p.: 77)
fng) sfny

F@ESfh+e)sfrpd+e<f (s)1+e)
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Capitulo 4

Resolvendo ¢ PSCFM

4.1. Introducio

A estratégia que propomos nesta tese € baseada naquela apresentada por Shaw &
Whinston (1589). No nosso caso, porém, nio utilizaremos um sistema baseado em
conhecimento e sim um enfogque baseado em duas fases. Mais especificamente:

® Fase Linear:

Consiste em seglienciar cada pega individualmente sem levar em
consideracdo as outras eventualmente existentes, elaboradando para cada
uma um plano linear.

® Fase Nae-Linear:

Sio resolvidos os conflitos gue venham a existir, encontrando o que

chamaremos de plano nio-linear.

Ao final da Fase Nao-linear temos o segilenciamento final gue deve ser execu-
tado.

Quando afirmamos que ndo usaremos um enfoque do tipo SE queremos dizer gue
usaremos uma estratégia algoritmica, portanto deterministica, onde o conhecimento do
problema terd uma participagio razoivel. Um ponto importante a ser ressaltado nesta
estratégia € que nio usamos nenhuma técnica de programacioc matemdtica, do tipo
programacao linear ou dinamica, apenas ¢ enfoque heuristico empregado pelo A¥ e

algumas regras de decisio quanto aos conflitos a serem realocados.

Neste capitulo nos concentraremos em discutir a implementacio da estratégia

usada mostrando como serdo utilizadas as propriedades enunciadas anteriormente.
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Para tanto devemos reforcar as hipbteses que usamos para modelar, e resolver, o
PSCFM

Suponha deoravante:
® Existem N pecas a serem manufaturadas;

' Cada peca necessita de O operagdes, designadas por "nomes” distintos, €
ordenadas;

° Existem M maquinas disponiveis, possivelmente distintas,;

® Existe um sistema de transporte automaitico, um robd, por exemplo, ¢ o
tempo de transferéncia de uma peca entre duas méquinas quaisquer € con-
stante! (z,);

e  Existe um dispositivo para carga e descarga de uma peca na célula e que
realiza estas operacdes num tempo constante;

® Cada pega tem atribuida a si uma data de entrega, ou seja, uma data prevista
como limite para sua finalizacéo;

® Cada operacio requer um tempo f; para ser processada, onde i € k£ denotam
respectivamente a operagko e uma méaguina. Se a maquina nio € capaz de
realizar a operacao § entio f; —» +oo;

@ A seqliéncia de operacdes ndo contém repeticoes;

® Cada magquina dispde de um armazém para contencio temporéaria de pegas,
qgue eventualmente tenham gque esperar pela "liberacio" da mesma, cuja
capacidade € grande o suficiente.

! Esia hipbiese £ apenas simplificadora, podendo ser facilmenie generalizada.
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Isto posto, podemos seguir demostrando a estratégia gue propomos.

4.2 Fase Linear.

Um seglienciamento para uma peca é dado por uma seqliéncia linear de
quintuplas da forma (j, i, k, 1), t}) onde j,i,k,t/ t} denotarn respectivamente: a
peca, a operacdo, a maquina, a data inicial e a final relativa ao processamento. Um
seqlienciamento Otimo € aquele onde a data final (f;) da Gltima quintupla € a menor
possivel, mantendo, € claro, a factibilidade.

Suponha por exemplo a sequinte matriz 7,,, onde cada #;; representa o tempo

necessario para que a maquina kK processe a Operacao i:

3 2 4o
Two = | 7 1 4
400 5 3

e uma peca que necessite as seguintes operacdes:
Sep = [231]

Entao um seqlienciamento factivel seria (considere que o tempo de transporte
entre pecas € ¢, = 1)

$4:(,2,3,0,5),(,3,2,6,10), (. 1,1, 1114

e putro também factivel seria;

$5:(,2,2,0,1,(,32,1,5, (L1679

Como dissemos anteriormente estamos interessados em seglienciamento que
minimizemn o "makespan” e nesse caso o seglienciamento S, € melhor que o 5, porém
no caso simples acima quantos $30 0s seqgilenciamentos possiveis? Apenas 12, mas ¢

exemplo apresentado é de dimensdo muito pequena. Para um problema de maior
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dimensio teriamos um esforco enorme se resolvessemos encontrar a solucio por
inspecdo, ainda mais no caso que estudamos nesta tese, o PSCFM, onde N problemas
de seglienciamento de uma peca em M méaquinas devem ser resolvidos. Nesses casos a
matriz T, € da ordem de M x O onde O € o niimero de operaghes necessirias em
cada pe¢a que pode ser grande, independentemente de M e N,

Surge entio a questio de como resolver este problema.

Repare que podemos propor uma formulacio de "caminho minimo" para o pro-
blema do roteamento (plano linear) de cada peca.

De fato, cada peca deve ter processada O operacoes, ordenadas linearmente. Para
cada operacf@o i existem M maquinas disponiveis (algumas possivelmente infactiveis).

Assim, suponha um nd £ representando o estado de carregamento da peca na
célula. Suponha ainda um conjunto de MO estados E;; representando a operagdo { na
maquina £ e um nd ficticio £, simbolizando o descarregamento da peca. Estes esta-
dos estdo ligados (e orientados) da seguinte maneira (¢ (4, B) representa o custo de se
levar o estado A ao estado B )

cEg.Eq) =1t +tysparak=1,2, ., M

C(EM,E’(HH};C) =0 + Iy Paran = 2.3, .,0-1nk, = 1,2,.,M;eq

=1se k = ou(caso contréric e

C{E{O—R}R’Ef} = ff., para k= 1, 2, ey M.

A solug@o 6tima para o roteamento € o caminho mais curto (minimo) de Eg 3 E 7
{ mesmo poderia ser encentrado usando-se algoritmos tradicionais como o de Dijkstra
(Minieka, 1978, p.:43). Porém resolvemos abordar este problema usando o algoritmo
A" recém-apresentado. Nossa decisiio foi também encorajada pelo relato de Ribeiro

(1980) gue sugere a superioridade do A" em relacio ao algoritmo de Dijskira.

Computacionalmente a implementacio algoritmo A" n3o é complexa. Podemos

resumi-ila no seguinte procedimento, escrito em pseudo-cddigo. (Suponha gue

47



adicionemos ao inicio € fim do conjunto ordenado O, os indices § e 4o, relacionados

a carga e descarga da peca respectivamente).
Procedimento PLANG-LINEAR;
INICIO
OBTENHA: T, S,,
LS ¢ um limitante superior para o valor da solugio
n«((,0,00 0
CALCULE f(n)=gn) + h(n)
LOOPING
SEn=(, 40, ., ., .)
FIM
VERIFIQUE gual a proxima operacio necesséria em n, chame-a de p,,.
PARA cada maquina m; tal que 1, , < oo
CRIE um né n’
ESTABELECA um apontador de n para n e vice-versa

SE m; # m, (m, € a maquina 2 qual a operacio anterior esta alocada)

n e Gopo my i 0,0 g 1)



SENAO
n e U:po, mi, tii’ rJZ + i, p,)
CALCULE f(n)y=g () + h(n)

VERIFIQUE se o estado correspondente a n’ j4 existe. Redirecionando,
se for o caso, o seu antecessor (Veja o procedimento TROCA-DE-NQOS,
a seguir).

SE f(n)<LS
ARMAZENE n’ em ABERTOS
SENAO
DESCARTE-O
ORDENE ABERTOS em ordem crescente de f ()
n < primeiro nd de ABERTOS
ABERTOS « ABERTOS - { n )
LOOPING
FIM

OBTENHA a soluc@o caminhando de n "para tras” (através dos apontadores) até
chegar ao né raiz

VALOR da solugio = z‘}‘



Discutiremos agora alguns detalhes desta implementacio. Como realizar o célculo
de f() = g () + k() ? Como vimos anteriormente g(.) e k() sio estimativas do custo
até um nd e do custo restante respectivamente. Porém, como nossa nogdo de custo esta
associada ao tempo de processamento podemos fazer, para todo nd n criado na busca:

gn) =17

isto €, a estimativa de custo para se chegar até esta operacio € exatamente o gasto ja
computado para fazé-lo.

Com respeito a h(.) a idéia € bastante simples. Queremos, obviamente, A () tal
que possamos provar a condi¢do h(.) < A7 () e obter vantagem da admissibilidade do
A". Suponha que dada uma certa instincia da peca em processamento ainda restem
operacdes a serem realizadas e essas operagdes estejam representadas pelo conjunto
0O,. Podemos escolher as seguintes fungdes & ()

o  h()=0;

® ho() = min,, ¢ pl1, ,4+1} onde (0+1) denota a préxima operac@o necesséria,
ou

4 hS(} = Z minme M{tm,o}
oe(,

As funcdes k() apresentadas acima sio admissiveis. Vejamos:
s h1(.) € a classica Busca-Por-Largura j& provada admissivel.

® h,(.) € classicamente chamada de heuristica miope ji que d& uma estimativa

muito limitada a respeitoc do restc do sequenciamento e obviamente
E 3
ho() € h ()

e  h3(), a qual chamaremos de heuristica miope composta € admissivel. De
fato:
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RO = 3 () +ut,

oe0,

onde "0*" € M denota a méquina usada para a realizagio da operagio o na
seqliencia Otima ¢ u € [0, #(0,)] indica o nGmero de transportes, entre
méagquinas, que se fizeram necesséarios. Claramente temos:

min, ¢ yltno) S, parao € O,
entdo hs() < k().

Outro ponto importante a se ressaltar € o de como podemos determinar o limi-
tante superior LS. As buscas e-admissiveis nos fornecem, sempre, limitantes
superiores. A idéia € usar uma busca e-admissivel que tenha um bom desempenho, no
sentido de ser rapida, para determinar LS. Usando o resultado de Ghallab & Allard
(1983) de que uma busca e-admissivel com € — 4 teria uma complexidade linear,
resolvernos usar uma busca desta classe para a obtengdo de LS. Optamos por usar
WA™ por que como poderemos ver na proxima se¢io ("Resultados Computacionais")
esta apresentou resultados muito melhores que A; . Na verdade o LS determinado pelo
WA™ se mostrou muito bom, se considerarmos que o valor de e—>+e nd0 nos garante
absolutamente nada, e extremamente rapido de ser obtido.

E facil ver que h3(.) 2 hy(.) 2 (), entlo pela propriedade (P.4) da secio (3.4) o
A® com h3() terd melhor desempenho que usando as fungdes £,(.) e muito melhor
que k(). Um exemplo pritico do poder de dominancia de funcbes h(.) pode ser
encontrado no trabalho de Nascimento (1989).

Concentrando-nos entdo em h3(.), afirmamos que h3() é mondtona segundo a
definicao (D.5) da secio (3.4).

Considere ¢ como sendo a proxima operacio do conjunto O,, a ser realizada e
denotemos: #,, , = min,, oy £, , }. Entdo:

hany= 3 b, €

oell,
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hyn;)= 3 1,, ainda podemos reescrever
ce0,

hB(n;’) - Z ;:n,o + o logo:

0e0,,
ha(n;) = hs(n;) + z;w € como E;,w S,
ha(n;) < haln;) + 1 , donde finalmente:
ha(n;) € ha(ng) + c(ngny)

Agora que sabemos que h3(.) é mondtona (na verdade k() e hy() também o
s$&o) usamos a propriedade (P.5) da secfo (3.3) para afirmar que se 0 A ' expande o nd
n entao g (n)=g (n). Assim o A™ nio redirecionara filhos de nods ja expandidos
durante a busca.

Agora comentaremos o que podemos usar do que ji foi discutido para gerar uma
. . B * .
aplicagio que use o algoritmo WA™ assim como 0 A} .

O algoritmo WA” usa a mesma estrutura do A*, diferindo deste apenas no
célcule da fungio de avaliacio f(.) que € a seguinte:

FO=g0+r0N+e&1-4d()D)]

Nesse caso podemos usar uma informacao, muito simples, do PSCFM para deter-
minar o valor exato de U ao invés de usarmos um limitnate superior para o mesmo.
Recorde que D representa a profundidade na drvore de busca onde se encontra o nd
objetivo. Vejamos: cada peca deve ter processada um conjunto O de operacbes, exa-
tamente, entao um nod objetivo, isto €, um nd onde ndo haja operacdbes a serem realiza-
das, estarA a uma profundidade igual a cardinalidade do conjunto O, ou seja,
D =#(0). Na construcio, em pseudo-codigo, feita anteriormente do A”™ nio con-
sideremos a operacio "+ e de maneira a aumentar #(0). Esta operacao € adicionada
a O apenas de modo a ilustrar melhor o funcionamento do algoritmo, enquanto que a
operac@o "0" deve ser considerada por simbolizar o né raiz (carregamento da pega) da
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&rvore de busca.

¥ . .
Agora sobre 0 Ay nos resta comentar a forma como construiremos ¢ conjunto
FOCAL . Duas id€ias nos surgem imediatamente:

he{d=h() e
hf 2(-) =#(0,)

No caso de Ay () podemos escolher h3(.) que se mostrou mais forte que hy() e
h,() e assim valores pequenos/(grandes) de hs(.) significariam que estamos
perto/(Jonge} de um nd-objetivo, enquanto que h1() ¢ h,() seriam pouco sensiveis
nesse aspecto. Uma funcdo do tipo hﬂ(.) parece mais adequada 2 fung@o que deve
cumprir, que € a de estimar o esforco computacional necessirio para encontrar uma
solucio. Assim escolhemos hf (U= kf 5().

4.2.1.Um exempio

Suponha o seguinte conjunto de dados:

toe Q2
To =1 7 3 2,Sop=[23i}ez‘,=2
8 4o 5§

onde T, denota a matriz de tempos de processamento, ou seja 1 = (T, )0, € Bop e

denota a r-€sima operacio necessiria na peca.

Qual € o roteamento Stimo, isto €, qual € a seqliéncia de maquinas de implica no
processamento mais répido da peca em questao ?

Na figura 3.1 apresentada a seguir temos a Arvore de busca produzida pelo 4°

durante a resoluco do problema acima. A seguir detalharemos alguns passos do algor-

itmez.

? A dupla (i ,k) denota um estado onde a operagho / & processada na magquina k.
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INICIO
ABERTOS = { (.0,0,0.0) ry4 }
EXPANDIDOS = { }

LOOPING #1
N « {(.0000)}

M { (‘?2:2:225) f=14 (-9231)2311)f:20 }
ABERTOS =M
EXPANDIDOS = { (.,0,0,0,0) }

LOOPING #2
N « (,22.25)

M {3257 raa s (G379 fog6 s (53,3,7.12) £oy0 )
EXPANDIDOS « { (,0,0,0,0), (.,2,2,2,5) }

ABERTGS L { («33;2,5,7) f;§4 3 ('539}3759) fmlﬁ 3 (-y3’3579}2} f=§9 ]
(«:2’152}}1) f=20 }

e assim sucessivamente até

LOOPING #4

ABERTOS & { (-9132779}4} fF=16 (-:3!13?:9) f=16 (-:13359$i7) f=in
(-539357:}2) _;'219 3 (-,2,1,2,11) f=20 }
N « (,1,2,7,14) = nd-obietivo

FIM
SOLUCAO « { (,0,0,0,0), (.2,2.2,5), (,3,2,5]7), (,1.2,7,14) }

A seguir veremos alguns detalhes sobre a estrutura de dados e os resultados com-

putacionais obtidos usando-se ¢ que foi apresentado anteriomente.

4.2.2Estrutura de dados
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(0.0}

2.1

fe1t+8 =20

fe2+72=14
2.2
f=6+8 =14
an 3.2 3,3
f=G+7=18 f=7+7 =14 f=12+7«18
1.2 1.3

[=14+0=14

f=i7+0 =17

FIGURA 4.1,




A estrutura de dados implementadas tem destaque em duas partes da resolucio
dos sub-planos: grafo de busca e ordenaciio do conjunto ABERTOS. Ambos os casos
t28m em em comum a caracteristica de fazerem uso de alocaciio dindmica de membéria.
Usamos, deste modo, apenas a membdria realmente necessiria, otimizando o seu uso.
Sabemos de antemao que o nGmero total de estados existentes € OM + 1, onde inclui-
se o nd de carregamento da peca. Assim poderiamos usar uma estrutura matricial de
ordem (OAM ) para armazenar todos os estados, porém resolvemos usar alocagio
dinamica, em detrimento do tempo de processamento, de modo a economizar espaco
de memoria. Convém ressaltar que quanto melhor for a heuristica mais dirigida é a
busca, logo, menor ¢ nimero de nds expandidos e gerados.

. Grafo de Busca

O principal ponto na construcdo do grafo de busca € a nio repeticio de estados ja
gerados, ou seja, quando expande-se um nd (estado) geram-se outros nds, possivel-
mente ja existentes no grafo de busca. Um nd no grafo caracteriza-se pela operacio
(ou seu ordinal, relativo a seqliencia da peca) e a miquina a qual a2 mesma esta alo-
cada.

Quando da ocorréncia da geracgo de um nd ji existente procede-se aos seguintes
passos:

Procedimento TROCA-DE-NOS
INICIO
n ¢ novo nd e v « nd anterior
SE gln)<g(v)
COPIA as informacdes de n para v

MUDE o nb antecessor de v para 0 nd antecesseor de »n

AN



SE n pertence EXPANDIDOS

ATUALIZA os CUSTOS de seus sucessores de acordo com ©
novo custo g (n)

REORDENA a lista ABERTOS

APAGA onbv

SENAO

APAGA ondn

FIM

. Ordenando ABERTOS

O nOmero maximo de nds a serem ordenados no conjunto ABERTOS é
O(M-1) + 1, ou seia, € de ordem de O(OM). Nesta etapa da resolucio poderiamos
usar o algoritmo HEAP (ou lista de prioridades segundo Szwarcfiter & Markenzon
{1989)). Trawa-se de um algoriimo simples e eficiente para o seguinte caso: dada uma
lista de prioridades, INSERIR um novo elemento gualgquer ¢ REMOVER aquele de
maior prioridade, provida € claro uma funcio de avaliacio. As operacbes de INSERIR
e REMOVER tem tempo de execucio O(log(n)), onde n é o nimero de elementos da
lista. Porém, héd um problema. Como vimos anteriormente no caso de enconirarmos um
caminho mais barato para um nd ji existente, devemos reordenar o conjunto ABER-
TOS. Nesse caso qualquer elemento de ABERTOS esta sujeito a reavaliacio e conse-
quentemente pode mudar de posicio (prioridade) dentro da lista montada pelo algor-
itmo HEAP. Esse procedimento de reavaliacio e reordenacho da lista ndo & trivial
(Imai & Iri, 1984) e toma-se preferivel utilizar uma outra estrutura, mais simples, que
dentro de uma certa faixa (de nlmero de elementos na lista) ainda seja competitiva
¢om o algoritmo HEAP.

Segundo comunicacio verbal de Bortolon & Garcia (1989) se o nimero de
elementos na lista de prioridades {ABERTQS) for de até 150 elementos enido uma
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estrutura do tipo lista ligada ordenada € mais vantajosa em relacdo 2 lista de prioni-
dades. Repare que 150 € um nOmero razodvel, j& que corresponde a um
seqlienciamento de pecas com, por exemplo, 15 operaghes ¢ 10 méquinas que ja
representa um problema de porte consideravel.

Essa estrutura da lista ordenada, também conhecida como "fio" € de
implementaco extremamente simples e suas operagdes de INSERIR e RETIRAR sio
executadas respectivamente em O{(n) e O (1).

4.2.3Resultados Computacicnais

Para obtermos problemas a serem resolvidos usamos dados gerados da seguinte

maneiras:
L€ {10, 30]. G} eP(y = G)y=105

Cada pera terd processada O operaches distintas cuja ordem serd sorteada
aleatdriamente. Usaremos, para estudo, O = 5, 10, 15 operacdes;

O namero de maguinas disponiveis, M, que tem influéncia direta na tendéncia "de

alargamento” da &rvore de busca assumira os possivels valores: 3, 5, e 7 maquinas.
Resolveremos o plano linear usando as seguintes estratégias:
® A" com Ay = kol
o WA comh()=hs()eee {0.1,02,Gle

o A comh()=h3(), hy()= #(0,)eee {0.1,02.G).

3 Considere G — 4o
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Teremos assim $ classes {dimensio O x M) de problemas, para cada classe serdo
gerados 10 conjuntos de dados distintos, ou seja 90 problemas. Cada um destes serd
resolvido usando as estratégias colocadas acima, ou seja, de 7 modos diferentes. Cabe
agora dizer como faremos as comparacbes entre as estratégias, de modo a tentarmos
eleger uma delas como mais promissora. Usaremos como base os seguintes dados
gerados por cada estratégia (média de 10 casos):

1) nimero de nds expandidos;

2) namero de direpOes tomadas;

-3) tempo de CPU exigido e

4) perda no valor da funcio objetivo.

As medidas (1) e (2) sao comumente usadas nos estudos de buscas heuristicas. A
medida (3} normalmente nao € apresentada nos estudos encontrados na literatura e, no
nosso modo de ver, € bastante importante para se decidir sobre a viabilidade das bus-
cas; por exemplo: uma busca inteligente, isto é, com um nimero de nbés expandidos
baixo pode ser extremamente elaborada e de célculo complexo implicando um grande
uso de CPU (medida (3)), podendo ser desvantajosa em relacio a uma outra busca de
calculos répidos, as vezes até redundantes. A medida (4) ilustra o desempenho das

estratégias £-admissiveis com vérios valores de € e relagio ao A .

A seguir apresentamos as tabelas com os resultados obtidos num computador
YVAX 11/785 com sistema operacional VMS 5.3.. Os programas foram escritos em
PASCAL ¢ usamos a versao 3.8 do compilador disponivel no ambiente. Chamamos
atengdo para o fato de que para O =15 o A; nao fol testado devido aos resultados
ruins apresentados para os casos com O igual a 5 e 10 operagdes. As tabelas serao
apresentadas 2 seguir.
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5 Operagcdes

K
WA® (10%)
WA® (20%)
WA® (G %)
A; (10%)
Ar (20%)
A; (G %)

10 Operagdes
A

WA™ (10%)
WA™ (20%)
WA® (G %)
AL (10%)
A (20%)
A; (G %)

15 Operaghes

*

A
WA™ (10%)
WA" (20%)
WA" (G %)

Nimero de Miquinas

6.60
6.60
6.40
6.00
6.40
6.00
6.00

12.60
11.80
11.20
11.00
12.20
11.60
11.00

20.20
18.80
16.80
16.00

7.00
6.60
6.40
6.00
6.60
7.80
6.00

16.00
14.60
12.40
11.00
16.00
15.60
11.00

26.00
23.80
19.20
16.00

8.20
7.80
7.60
6.00
8.20
8.20
6.00

18.00
17.60
15.00
11.00
16.20
17.20
11.00

34.80
30.00
25.80
16.00

Tabela 4.2.1: Namero de nbs expandidos.
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5 Operagbes

4
WA® (10%)
WA (20%)
WA" (G %)
A7 (10%)
Al (20%)
A G %)

10 Operacdes
At

WA® (10%)
WA® (20%)
WA® (G %)
Ar (10%)
Ar (20%)
A G %)

15 Operacdes
A*

WA® (109%)
WA (20%)
WA® (G %)

Nimero de Miquinas

2.20
2.20
1.80
1.00
1.60
1.00
1.00

3.40
2.00
1.40
1.00
3.00
2.00
1.00

8.00
5.40
2.40
1.00

2.60
2.00
1.80
1.00
1.80
3.20
1.00

9.00
6.60
3.40
1.00
7.60
.40
1.00

17.00
13.00
6.20
1.OG

4.60
4.20
3.40
1.00
4.20
4.60
1.00

13.40
11.20
7.80

1.00

8.20
9.20
1.00

28.40
22.00
15.40

1.00

Tabela 4.2.2: Namero de direghes tomadas.
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5 Operacbes
A

WA® (10%)
WA" (20%)
WA® (G %)
A; (10%)
A7 (20%)
A; G

10 Operagdes
4

WA" (10%)
WA™ (20%)
WA® (G %)
Ar (10%)
Ag (20%)
A¢ (G %)

15 Operacdes
A#

WA™ (10%)
WA™ (20%)
WA™ (G %)

Namero de Méquinas

0.00
0.00
0.00
0.95
12.68
49.11

0.00

0.62

0.85
2.95
11.64
38.19

6.00
0.16
1.56

0.00
0.00
0.27
2.08
7.73
87.75

0.00
0.00
0.00
2.28
§.32
105.26

0.00
.90
0.82

0.00
0.00
0.50
2.65
7.10
113.01

0.00
0.00
0.85
1.82
7.80
171.95

6.00
0.00
1.73

Tabela 4.2.3: Perda no valor da solucdo [%].
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Nomero de Méquinas
5 Operagdes 3 5 7
A* 2800 4200  58.00
WA™ (10%) 2800 4200  56.00
WA" (20%) 2800 3600  62.00
WA® (G %) 1400 1600  26.00

A; (10%) 3200 5800 76.00
A (20%) 3200 6400  84.00
A (G %) 2000 3400  48.00
10 Operacdes

A’ 54.00 10200 176.00

wa® (10%) 5400 10000 164.00
WA" (20%) 5000 90.00 148.00
WA" (G %) 30.00 42.00 60.00

AL (10%) 86.00 160.00 226.00
Al Q0%) 84.00 17000 272.00
A; (G %) 64.00 11200 182.00
15 Operacoes

At 94.00 17600 360.00

WA® (10%) 9400 17000 324.00
WA® (20%) £8.00 154.00 252.00
WA” (G %) 4400 7000 108.00

Tabela 4.2.4: Tempo de CPU [1/100 seg.].

Observando a tabela (4.2.1) vemos que ¢ nimero de nds expandidos pelo WA~ é
melthor que aqueles gerados pelo A; {(para o mesmo valor de €). O nimero méximo de
nos a serem expandidos é M(O - 1) + 2 e o nfimero minimo = O + 11. Repare que € =

G implicou no nimero minimo de nés expandidos para as buscas £- admissiveis, ou

! Incluimos agui © nd de carregamento da peca.
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seja uma busca com complexidade linear. A medida que € cresce o nimero de nbs
expandidos diminui, mostrando o relaxamento da busca, tanto para WA * como no caso
do A.,. No A' o nimero de nbs expandidos girou em tomo de 40 % do nGmero

miximo.

De acordo com tabela (4.2.2) para € = G o nimero de direcdes tomadas pelas
buscas £-admissiveis € igual a 1, isso mostra que a busca € feita por profundidade
("depth-first") apenas uma vez expandindo o niimero minimo de nos (tabela 4.2.1).
Para um mesmo valor de € ¢ O = 10 o nfimero de direcbes tomadas pelo WA™ é
menor que aquele de A}, donde concluimos que 0 WA® & mais dirigido (informado)
que 0 A; . Num problema de menor porte (O = 5)) © A; se MOSIrou um pouco mais
dirigide. A tendéncia € de que conforme cresca O o WA® vé se tornando superior. O
motivo & que a funcio kg () = #(0, ) avalia igualmente todos os nds de uma mesma
profundidade. Assim, torna-se importante o critério de desempate na escolha do nd a
ser expandido. No presente estudo essa escolha foi feita aleaténiamente.

Um resultado claro da tabela (4.2.3) é o de que a perda no algoritmo WA™ foi
muito pequena em todos os casos. O A ; piora o desempenho com € = G a medida que
M cresce, ou seja, que a arvore de busca se torna mais larga, enquanto que o WA " nio
é afetado por esta mudanga. Na verdade, o WA" nunca perdeu mais que 5% em
relacgo ao valor Otimo.

Finalmente, da tabela (4.2.4) temos que o A; s¢ mostra muito mais lento que o
WA". Uma razio para isto é a necessidade de se montar e desmontar o conjunto
FOCAL toda vez que s¢ buscava um nd para se expandir. Ainda com relagao ao A;,
guanto maior o £, mais nds constituiam o conjunto FOCAL o que explica o cres-
cimento do tempo de CPU proporcionalmente ac crescimento do €. Para € = G o
WA se mostrou muito répido, com © A; nao ocorre o mesmo (chegando mesmo a ser
mais lento gue o A7) porque, embora a busca seja linear, o algoritmo sofre da
deficiencia (de implementagio) comentada acima.

Assim sendo, podemos chegar a seguinte conclusao. O A; tem desempenho infe-
. - - - - sy X
rior em relagdo a todas as medidas investigadas guando comparado com o WA . As
g ¥ PR . -~
buscas com WA foram bastante rdpidas €, 0 que merece malor atencio, apresentaram
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resultados muito préximos do valor 6timo da soluc@o. Na verdade, todas as buscas ¢-
admissiveis (com € < G), e 0 A", usaram como limitante superior, LS, o valor forne-
cido pelo WA® com £ = G. Poderia-se argumentar que essa procura pelo LS torna a
busca mais lenta, porém, com isso 0 A" conseguiu podar, ou seja, eliminar da lista de
candidatos a expansio, de 20% {com O = 15) at¢ 40% (com O = 5) nds reduzindo
sobremaneira o esforco de busca, e expansdo, de nés. Além disso, usar simplesmente o
valor fornecido por uma busca €-admissivel implica no risco de se estar usando um
valor perto do pior caso € 0 A" "bem podado” se torna mais rapido garantindo resulta-
dos 6timos. Contudo no caso de "urgéncia® na obtencio da solugho o uso do wa®
deve, em geral, implicar em bom resultados.

4.2 Fase NGo-Linear.

Neste ponto da resolugdo do PSCFM j4 temos posse dos N planos lineares
correspondentes ao seqlienciamento de todas as pegas individualmente, que foram obti-
dos de modo a termos certeza de que sdo os melhores possiveis segundo o critério de
minimizaggo do "makespan”. Resta entao "mesclar” estes N sub-planos de maneira a
obtermos um anico, gue € a soluglo, ou melhor, uma solugdo para o PSCFM. Na
busca do plano nao linear teremos que resolver conflitos de recursos que definimos a
seguir:

conflito: Duas pecas distintas usam simultaneamente, de acordo com seus

planos lineares, um mesmo recurso {(méaquina).

Agora, como resolver os conflitos? Como vimos anteriormente um conflito €
definido pela co-exist®ncia simultinea de varias pecas numa mesma méquina. Ha basi-
camente duas maneiras de se desfazer um confhito:

1} Realocando pecas para outras méquinas (ociosas e factiveis pois ndo hé interesse
em apenas "mudar o conflito de lugar”) ou

2) Retardar o inicic da operag@o necessaria de algumas pegas para apds o término do
uso daguela méqguina por alguma outra peca.
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Estes conflitos t©m que ser encontrados e resolvidos, ou seja, tem que deixar de
existir. O racfocinio empregado € o seguinte: determinar um intervalo de conflito;
identificar todas as méiquinas e as pepas que as usam (formando assim os conjuntos de
conflito); resolver estes conflitos (avangando para a proxima operacdo comrente de cada
peca que, no intervalo de conflito, esteja sozinha). Este passos devem ser repetidos até
que se chegue a altima operagio de cada peca. Esta Glima operagdo pode ser
representada por uma operagdo ficticia G. Vejamos como encontrar os conflitos ¢
resolvé-los usando o seguinte algoritmo:

Procedimento ENCONTRA-CONFLITOS
INICIO

OPER-CORR(j) = 1 para j = 1, 2,..,N?
LOOPING

T; « inicio mais cedo das operaches correntes.
T; « final mais cedo das operacdes correntes.
PARA cada peca n faca

SEif <T; et} >T;3

COLOQUE = em CONJUNTO-PECAS

COLOQUE m em CONJUNTO-MAQUINA

PARA cada m € CONJUNTO-MAQUINA

2 QPER-CORR(J) denowa o ordinal da operacho correnie da pega J.

3 Repare que as operaghes correntes {candidatas a serem conflitantes} nko devem
necessariamente estar totalmente contidas no intervalo {7;, Tf 1




PARA cada n € CONJUNTO-PECAS
SE a operagcdo cormrente da peca n estd atribuida a m
COLOQUE n EM CONJUNTO-CONFLITO
SE CONJUNTO-CONFLITO={ 1,2, .., N}lem =G
FIM
SE #(CONJUNTO-CONFLITO) = 1
EXECUTE o algoritmo RESOLVA-CONFLITO
SENAO
OPER-CORR(u) = OPER-CORR(u) + 14
LOOPING
FIM
A SOLUCAO pode ser obtida inspecionando-se todos os planos lineares finais.

Resta ainda a questio de como resolver os conflitos identificados. Para 1580 pro-
pomos o algornime que se segue.

procedimento RESOLVA-CONFLITO

INICIO

4 1 & a hinica peca periencente a CONJUNTO-CONFLITO.
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LOOPING

USE alguma REGRA de selecio para identificar uma peca P a ser realo-
cada.

SE hé mAquinas disponiveis factiveis

MUDE 2 P da méiquina atualmente usada para a mais rdpida enire as
disponiveis

ENCONTRE um novo plano linear 6timo para £, a partir da operagio
corrente {(use o programa PLANO-LINEAR apresentado anteriormente.

SENAO

ADIE O inicio desta operacio de modo que P nao conflite com

nenhuma outra peca. Faca: ri-P ¢ fim mais tarde das operagcoes

correntes

RETIRE P de CONJUNTO-CONFLITO

SE #{(CONJUNTO-CONFLITO) = 1

OPER-CORR(x) = OPER-CORR{i) + 1

FIM

SENAO

LOOPING
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Agora Tepare que no passo:
USE alguma REGRA de seleg@o para identificar uma pega a ser realocada.

temos que determinar qual peca, dentre as conflitantes, deve ser realocada. Neste tra-
balho nos preocupamos basicamente com o aspecto de minimizacio do "makespan” do
seqlienciamento. Entdo € natural que as estratégias de realocag@o a serem usadas con-
templem este aspecto. Um outro critério que contemplaremos, com respeito a
realocacio de pecas, € o de minimizar o atraso de cada pega, supondo que cada uma
tem uma data de entrega finita. Neste contexto a escolha de qual peca realocar € de
grande importancia, o que nos faz descartar, de imediato, a possibilidade de se efetuar
esta escolha aleatoriamente.

A seguir apresentamos as regras de selecdo que implementamos:
1) Minimo Tempo de Processamento (MTP)

Dentre as pegas pertencentes a um dado CONJUNTO-CONFLITO escolha para
realocag@o aquela com menor tempo total de processamento.

2) Minimo Incremento da Data de Finalizacio (MIDF)

Considere o 0 valor de maior data de finalizacdo, em relacdo ao segquenciamento
parcial amal, onde, possivelmente, ainda ha conflitos a serem resolvidos. Seja ainda v,
o tempo total de processamento da peca k, jA levando-se em conta © uso de uma
méaquina alternativa e eventual tempo de wansporte que se faga necessério. E impor-
tante observar que quando nos referimos a uma maéquina alternativa queremos dizer "a
mais rapida entre as factiveis e disponiveis”, ¢ se nao houver nenhuma entdo sim-
plesmente atrasa-se o inicio da operacdo conflitante da peca em gquestio. Entdo, dentre
as pegas conflitantes realoca-se a peca 9 tal que:

8 o arg{ﬁink {,Yk - 0.}

3} Minimo Tempo de Atrase (MTA)
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Dentre as pegas pertencentes a CONJUNTO-CONFLITOS realoque aquele cuja
diferenca entre a data de entrega a ela atribuida e o tempo de finalizagdo atual {onde,
possivelimente, ainda existem conflitos a serem resolvidos) € a menor dentre todas.

£ interessante discutir brevemente as regras que acabamos de apresentar.

A regra MTP & de avaliagho imediata ¢ tenta minimizar a solug@o a nivel local.
J4 que a peca a ser realocada possivelmente terd uma data de finalizacZo maior do que
tinha anteriormente, a pesa que menos deveria influir no incremento do "makespan”
(na verdade ainda se trata de um limitante inferior do mesmo, pois podem haver
conflitos a serem resolvidos) é aquela que é finalizada mais cedo.

A regra MIDF é um pouco mais elaborada e verifica o incremento do "mak-
espan” (veja a observacao feita no paragrafo anterior) que seria verificado se cada uma
das pecas fosse realocada, escolhendo entdo aguela de efeito menos prejudicial (no
sentido de "alongar” ainda mais o seqlienciamento atual). E uma regra de escolha mais
complexa do que a MTP porque tenta ver "um pouco” mais adiante a mudanca que
ocorre no sequenciamento, em relagho ao "makespan” apenas, € €ssa complexidade
tern, Gbviarnente, seu custo computacional.

Finalmente a regra MTA tenta fazer com que a peca realocada seja 2 menos pre-
judicada em relagho a data de entrega ¢ nio se preocupa com o “makespan” do
sequenciamento. Se observarmos bem, a regra MTP tenta de um certo modo contem-

plar o aspecto "data de entrega” ja que, em geral, as pegas que s@o finalizadas mais
cedo s30 as menos arasadas.

A seguir ilustraremos com um exemplo cada uma das regras aqui apresentadas.

Considere os seguintes subplanos (planos lineares) exibidos parcialmente:

Peca A:

L1 (Ad®,12.29) |7 (Ab¥,31,50) |
Peca B:

| 1(B.c,®,15,26)(B,b,®.26,39)




Ainda temos as datas de entrega para as pecas A ¢ B iguais a 55 e 40 respec-
tivamente.

Podemos verificar um conflito no perfodo [15,26] entre as pecas A ¢ B na disputa
pela maquina ®. Suponha que existe uma méquina I, ociosa neste periodo, e que it
= 18 ¢ f.r = 13. Vejamos qual seria o comporiamento de cada uma das regras de
escotha que apresentamos anteriormente 5,

1) MTP
Peca A:
Ll (AG®,12,29) Tl (ADbW,31,50) ]
Peca B
I..... | (B,c,I,15,28) iT,!(B,b,®,30,43)l
2y MIDF

Neste casotemos =50 ¢k = A, Be

Ya=51l,pg=43 ¢

8 = {1goay =)
logo realocamos a peca B, obtendo:

Peca A:
Ll (Ad9,1229) IT,! (ABW,31,50) |
Peca B:

bo..d (B.eT,15.28) 1T, 1(B,b,®,30,43)

5 Manteremos a quintupla seguinte ao conflito, porém a mesma poderia ser realocada J° que
apds a realocacao da operacho conflitante procede-se a busca de um novo plano Linear 64Umo, a
partir daguele ponto de conflito {resolvido).
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3) MTA

A pecas A e B estio adiantadas de 5 e 1 unidades de tempo respectivamente.
Realocamos entio a peca A.

Peca A:
1.} (A4d5,12,30) IT! (AbW,32,51) |
Peca B:

I.....1(B.c.9,1526)(B,b,®,26,39)

Suponha agora que ndo hd maquina ociosa disponivel. A (nica alternativa passa a
ser ¢ o adiamento do inicio da operagao realocada e considerar este periodo de ociosi-

dade mais a duracio atual da operacdo como a duracio desta operacdo numa méquina

"fantasma’.
1) MTP
Peca A
Ad9,1229 1T, (AbY,31,50) |
Pecza B
I et | (B.c,®,29.40) (B b,d 40, 53)
2) MIDF

Neste casptemos =50el = A, Be
Ya =604, 13=533c¢
8 = (14pas) 30=4))

logo realocamos a peca B, obtemos a mesma solugo apresentada acima.



3 MTA

A pecas A e B estfo adiantadas de 5 e 1 unidades de tempo respectivamente.
Realocamos entdo a peca A.

T J (Ad®2644) IT)] (Ab®D,46,65) |

I (B.c,®,15.26)(B,b,®,26,39)

No caso de adiamento 6ébviamente n3o ha necessidade de se obter um novo plano
linear. O caso de haver uma maéquina alternativa capaz de realizar apenas uma das
operacoes, restando a outra peca conflitante a finica alternativa de adiamento, € uma
composicio dos casos apresentados acima.

4.3.1.Um exemplo

Considere a situacio apresentada acima. Representada pelos seguintes planos

lineares:
Peca A:
.l (A4,9,12,29) IT ,i (AbW¥,31,50) |
Peca B:
| (B, ®,15,26) (B .b,$,26,39)

O algoritmo procederia da seguinte maneira:

INICIO ..

Suponha que as operagcbes correntes das pecas A e B sio, respectivamente, d € ¢
exibidas acima.
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LOOPING #1

T, =12 ¢ T; =26
CONJUNTO-PECAS = { A, B }
CONJUNTO-MAQUINAS = { & )
CONJUNTO-CONFLITO = { A, B )

LOOPING #1 (RESOLVE-CONFLITO)

P = B (regra MTP)

Mudamos (B ,c,®,15,26) para (B ,c.I',15,28) e encontramos o0 novo plano linear a
partir deste ponto (representado abaixo)

CONJUNTO-CONFLITO={ 1 }
OPER-CORR(1) = (ordina! da operacio d na peca A) + 1

Peca A:
.} (Ad®,1229) T (AbW,31,50) |
Peca B:

o (Be,,15,28) IT,1(B,b\W,30,43)

LOOPING #1 + 1

T, =12 ¢ T, =28

CONJUNTO-PECAS = { B }
CONJUNTO-MAQUINAS = { T }
CONJUNTO-CONFLITO = { B |}

OPER-CORR(2) = (ordinal da operacio ¢ na peca B) + 1

e assim sucessivamente até

LOOPING #]
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CONJUNTO-CONFLITO={ A,B}em=G
FIM

4.3.2.Estrutura de dados

Nesta fase da resolugdo o problema de estrutura de dado a ser implementada €
um problema quase que totalmente resolvido. O passo onde a estrutura de dados é
mais importante € justamente na elaboracio dos planos lineares. Aqui a nossa
preocupacio foi com a ocupacio de memoria de computador.

Repare que a cada plano linear encontrado uma éarvore de busca (embutida dentro
de um grafo) teve que ser construida. Dependendo do tamanho do problema (ordem de
M e O) essa arvore pode ocupar uma espaco de membria considerdvel. Ainda mais,
temos N pecas logo o espaco de membria usada € da ordem de NM(O estados distintos.

Como trabalhamos com espaco de memoria restrito usamos a seguinte estratégia.
Dado um grafo de busca onde a solucgo ja foi encontrada:

o  Copiar o plano linear 6timo (caminhando do nd final ao nd raiz através de

seus aniecessores) numa lista duplamente ligada ¢
e Liberar o espago de memoria utilizado pelo grafo de busca atual.

Convém notar gue, desta maneira, deixaremos de aproveitar a érvore de busca
existenie no caso de um replanejamento (ocorrido durante alguma realocagho). Nessa
situacio, poderia ocorrer o caso onde o estado {operagio, peca, maquina) a partir do
qual deve-se encontrar o novo plano otimo j& tivesse sido explorado, quando
necessitariamos explorar apenas as folhas (nds fronteira) descendentes deste estado. Se
levarmos em conta, porém, que esperamos que a fung@o k() dirija bern a busca, o
compromisso da perda de “agilidade” pode ser compensada com o ganho de memoria.

4.3.3.Resultados Computacionais
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A seguir apresentamos resultados computacionais obtidos usando-se a estratégia
de duas fases para o PSCFM. Para a obtengBo destes resultados obviamente a fase 1,
explanada nas segDes anieriores, teve que ser resolvida. Para tanto usamos a fungio
heuristica h{.) = h3(.), ou seja, a heuristica miope composta. Poderiamos ter usado
uma das fungdes £-admissiveis, sem divida, porém optamos por k3(.) (mais eficiente
que hy(.) e k() por uma razio de simples seguranca na obtencdo do plano linear
6timo e, assim podemos mensurar devidamente a estratégia que propomeos.

Os dados computacionais relativos a tempo de processamento $&80 0S mMesmos que
usamos na secao (4.1.1). A data de entrega para cada peca foi gerada como sendo
entre uma e duas vezes o valor da data de finalizacBo da mesma. Faremos estudos
com um namero de operagdes fixo, O = 10; o nimero de méiquinas, M = 3, 5 ¢
nimero de pegas, N = 5 e 10. Resultando, portanto, em 4 configuragtes diferentes do
PSCFM. Cada configuracio serd resolvida com 5 conjuntos de dados gerados
aleatbriamente, 0 que nos permitird analisar os resultados de 40 problemas distintos.
Obtidos estes resultados analisaremos os seguintes dados, para cada problema resol-
vido:

1) Média do atraso na finalizacdo pegas (tomando como base sua data de
entrega),

2)  Valor do "makespan” final e

3) Tempo total de CPU consumido.

Cada caso serd resolvido usando as t®s estratégias de realocacio apresenta-
das (MTP, MIDF e MTA), esperamos assim poder concluir qual delas seria mais
indicada para uma certa dimensao do problema. Para isso, além de tabelas mos-
trando os resultados para cada caso resolvido, uma outra tabela comparando o
desempenho das regras entre si seré apresentada e analisada.
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MTP
"Makespan” fu.t.}
Conjunto 1 241.00
Conjunto 2 . 199.00
Conjunto 3 235.00
Conjunto 4 175.00
Conjunto 5 253.00
Atraso Médio [%]
Conjunto 1 26.00
Conjunto 2 30.00
Conjunto 3 32.00
Conjunto 4 25.00
Conjunto 5 54.00
Tempo CPU [seg.]
Conjunto 1 1.16
Conjunto 2 0.78
Conjunto 3 1.93
Conjunto 4 1.14
Conjunto 5 1.12

MIDF

206.00
191.00
203.00
132.00
242.00

18.00
43.00
18.00
18.00
18.00

0.99
1.01
1.3
0.66
1.01

MTA

256.00
243.00
222.00
160.00
284.00

14.00
78.00

8.00
17.00
21.00

1.01
1.03
1.46
0.56
1.34

Tabela 4.2.1. 5 pegas, 10 operacbes € 5 méaquinas.
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"Makespan” [v.t.}

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4
Conjunto 5

Atraso Médio [%]

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4
Conjunto 5

Tempo CPU [seg.]

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4
Conjunto 5

MTP

371.00
483.00
413.00
478.00
608.00

66.00
54.00
18.00
52.00
122.00

0.77
0.96
0.60
0.73
0.81

MIDF

338.00
399.00
376.00
391.00
526.00

49.00
18.00
51.00
42.00
75.00

0.64
0.94
0.65
0.66
0.68

MTA

375.00
564.00
507.00
475.00
544.00

25.00
39.00
74.00
41.00
67.00

0.59
0.70
0.85
0.56
0.84

Tabela 4.2.1. 5 pepas, 10 operacbes e 3 maquinas.
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"Makespan” [u.t.]

Conjunto 1 466.00
Conjunto 2 373.00
Conjunto 3 350.00
Conjunto 4 821.00
Conjunto 5 430.00

Atraso Médio [%]

Conjunto 1 85.00
Conjunto 2 264.00
Conjunto 3 102.00
Conjunto 4 231.00
Conjunto 5 120.00

Tempo CPU [seg.]

Conjunto 1 421
Conjunto 2 373
Conjunto 3 8.58
Conjunto 4 2.69
Conjunto 5 5.61

MIDF

364.00
350.00
294.00
572.00
388.00

58.00
134.00
72.00
109.00
81.00

3.71
2.96
531
2.37
4.17

MTA

440.00
473.00
363.00
878.00
402.00

85.00
174.00
50.00
188.00
60.00

5.16
2.82
5.16
2.20
3.23

Tabela 4.2.1. 10 pecas, 10 operacbes e 5 méquinas.
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MTP

"Makespan” [u.t.]

Conjunto 1 964.00
Conjunto 2 625.00
Conjunto 3 1709.00
Conjunto 4 1382.00
Conjunto 5 1104.00

Atraso Médio [%]

Conjunto 1 242.00
Conjunto 2 234.00
Conjunto 3 370.00
Conjunto 4 289.00
Conjunto 5 296.00

Tempo CPU [seg.]

Conjunto 1 292
Conjunio 2 2.67
Conjunto 3 3.36
Conjunto 4 2.80
Conjunto 5 3.00

MIDF

678.00
442.00
586.00
1211.00
713.00

134.00
144.00
181.00
152.00
171.00

2.44
3.05
3.40
2.78
272

MTA

911.00
529.00
1571.00
160.00
$55.00

177.00
154.00
355.00
197.00
211.00

2.62
277
2.75
2.71
3.07

Tabela 4.2.1. 10 pecas, 10 operacbes e 3 méagquinas.
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MIDF /MTP MIDF/MTA MTA/MTP
Makespan
(5, 3 13.00 17.00 -6.00
5, 5) 12.00 16.00 -5.00
(10, 5) 19.00 20.00 -3.00
(10, 3) 34.00 26.00 11.00
Atraso médio
(5, 3) -7.007 -5.00 -31.00+
(5, 5) 25.00 -20.00 11.00
(10, ) 40.00 4.00 31.00
(10, 3) 45.00 24.00 25.00
Tempo CPU
(5, 3) 7.00 -4.00 6.00
(5, 5) 13.00 3.00 7.00
(10, 5) 22.00 -3.00 20.00
(10, 3) 2.00 -4.00 5.00

Tabela 4.2.5: Comparando as relacdes entre as regras. 6

5 + Média muito afelada por uma medida.
6 (i, j) denota o namero de pecas e maquinas respctivamente ¢ a coluna "A / B” mostra 0
guanto a regra A fol melhor que a regra B, em iermos percentuais.



Usando a tabela (4.2.5) como um resumo das tabelas anteriores podemos
tirar as seguintes conclusdes.

Com relacio ao "makespan” a regra MIDF tem desempenho superior 2
MTP e MTA sendo que essa superioridade & proporcional a relagio (nimero de
pecas)/(ntmero de maquinas). Quanto maior a razdo pecas/méquinas, mais critica
a configuracio e maior a probabilidade de exist®ncia de conflitos. Ainda obser-
vamos que a regra MTA perde para a regra MTP, em quase todos os casos,
tendo vantagem porém, na configuragio mais critica, levando a crer que regras
simples perdem em qualidade a medida que a complexidade da configuraco
aumenta.

Na medida do atraso médio a regra MIDF teve bons resultados para
configuracbes mais criticas, enquanto que para configuragdes mais relaxadas a
regra MTA teve melhores resultados. A regra MTP obteve os piores resultados.

Quando consideramos o tempo de CPU utlizado verificamos que a regra
MTA é. em geral, ligeiramente superior a MIDF e claramente mals rapida que a
MTP. Em poucos casos a regra MTP teve bons resultados.

Assim podemos concluir que no caso geral a regra MIDF leva vantagem
sobre a MTA especialmente em configuraches mais criticas. A vantagem da
MTA sobre a MIDF com relacdo ao tempo de processamento leva a crer que a
escolha de realocacio foi boa no que concerne a re-decishes € nao na
minimizacio do "makespan”, i que a regra MIDF obtém melhores resultados
com respeito a este critério. E interessante observar que a Tegra MTA, cuia
intencao era contemplar o criterio de minimizagao do atraso médio, s conseguir
seu intuito em configuracbes pouco criticas. No caso geral a MIDF ¢ superior
neste aspecto. O modo de geracao das datas de entrega pode ter influencia sobre
esse fato. ‘

Finalmente a regra MTP se mostra vantajosa apenas quando comparada a
MTA e com o criterio de "makespan” implicando ainda assim um maior uso da
"CPU" (o que indica que o niimero de conflitos que tiveram que ser resolvidos fol
grande).
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Capitulo 5

Modelos de Programagio Matematica para o PSCFM.

5.1 Introdugao

A estratégia que apresentamos no capitulo anterior, € que € a contribuic@o princi-
pal deste trabalho, pode, sem divida alguma, ser usado para ¢ que se propoe, isto &,
resolver o PSCFM. Porém, surge naturalmente uma pergunta: Quic boa € a estratégia
proposta?

Conforme dissemos anteriormente, muitas pesquisas feitas sobre este problema
usaram abordagens baseadas em SBCs e SEs, enfim, em técnicas de LA.. Sao
estratégias interessantes no que concerne a aplicaciio de uma metodologia em si quali-
tativa para a resclucao de problemas quantitativos, porém elas sofrem de um mesmo
"problema”, por assim dizer. Nao ha garantia de quio boas sao as solucdes obtidas, em
termos de medidas de desempenho do sistema, por exemplo: valor do "makespan” €
tempo de atraso no acabamento da peca. A fnica garantia gue temos ¢ a de que
podemos dispor de uma solucio factivel ao final da resolucdo do problema, mas se
esta soluc@o & dtima ou estd proxima da solucho Otima € pergunta que nao encon-
tramos respondida nos trabalhos que investigamos.

Dado este quadro, tentamos desenvolver modelos de programacio matemnatca que
pudessemn resolver o PSCFM. A seguir apresentaremos dois modelos, um formulando
o PSCFM como um problema de programagho inteira mista n3o-linear ¢ um do tpo
"branch-and-bound”. O primeiro terd apenas sua formulacio apresentada e comentada,
dado que sua resolugao seria extremamente complexa e foge do escopo deste trabalho.
Quanto ao segundo serdo apresentados alguns resultados computacionals obtidos ao se
aplica-lo para a resolugio do PSCFM. Ainda usaremos alguns resultados do algontmo
"branch-and-bound” para avaliar o desempenho da estratégia de duas fases.
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52 Um modelo de programagio inteira mista nio-linear.
Suponha que:

® Existem N pegas, cada uvma necessitando n; (i = 1, 2, ..., N) operacbes,
tendo para isso disponiveis M méquinas;

® As operaghes da peca i sdo denotadas pela seqliéncia ordenada |
iy, i9:er iy _1s in )} € cada operacBo pode ser executada em um conjunto § de
méaquinas,onde S #{ }eS e {1,2,... M}

e P, = tempo de processamento da j-ésima operacdo da peca i na méiquina

k. Se a operag8o nao € possivel entdao P; ; — oo}

. t, = tempo médio necessirio para o transporte entre duas maquinas para a
realizacdo de duas operacdes consecutivas.’

Suponha ainda que entre as operades e maquinas consideradas, encontram-se
aquelas correspondentes ao carregamento e descarregamento das pegas.

Considere agora as seguintes varidveis:

e Xx;, =tempo de finalizacdo da j-ésima operacZo da peca i na méguina r;
s  Yii= 1 se fixamos /; na maquina k, ou U caso contririo.

e ﬁij,,,q & = 1sei; precede r, na méquina k, ou U caso contrario.

Vejamos agora 0 modelo:

Queremos minimizar o valor do "makespan”. Considere entio uma varifvel real

y que seja um limitante superior para 0 mesmo, Ou seja:
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Ry 2x

para i=1, 2,.N ¢ k=12 ..M

Dada essa restricio a fungio objetivo fica sendo: minimizar y que implica que o
valor dtimo de y € o valor 6timo do "makespan”.

Sabemos que:

il

R2)vy, x =1see¢ sosex; , >0

il

R.3) Y,k Oseesosex; , =0
para i=1,2,.,Ne k=112, ., M
O que pode ser raduzido na seguinte dupla de restricoes (considere G — 4o°)
R4)yx; . 20,
R5)x; » =0 4

paraim,l,2,-~-,N; jﬂi,"',ng; k=12, .M

Precisamos assegurar que cada par i; tenha atribuido a si apenas uma méguina.
Para isso exigimos que:

M
R6) 3 Vi« =1
k=1

parai = 1,2, - .N; jo=1,2,

Agora temos que verificar que uma Operagao i; s6 possa ser feita apds o t€rmino

de i(;_1). levando em conta O tempo de transporte necessdrio caso i(;.;) tenha sido
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processada numa méaquina distinta daquela designada para i;. Essa restricho pode ser
escrita na seguinte inequacio:

R.7) Xi i 2 | Aigoank + Piiv" + (1 - Tigayd )}Yifvl;
R8) x;,1 2P Y0
pm‘ai"—”lszsh“rN; j:izai:}s"',ini; I:kxlaz;.’.rM

Ha a necessidade de se multiplicar todo o lado direito da inequacdo anterior por
Y1 para se manter a factibihdade do modelo, com relagio as restricdes (R.4)/(R.5) ¢

(R.7) e (R.8). Surge assim a ndo linearidade do modelo.

Finalmente precisamos ter certeza que dois pares distintos i; e r,

designadas simultanedmente para a mesma méquina k. Repare que nao hé necessidade

nao sejam

de se verificar o caso de duas operacdes n3o podem ser realizadas simult@neamente
numa mesma peca J& que a precedéncia de operacdes ja foi levada em conta. Necessi-
tamos entao das seguintes restricdes:

RO x5 —Pip2x ;=B iGC

R.10)x, , - Poxzxp— (- ﬁg}_,pk)G
parai,r=1,2,---,N; i #r; J=iyig o ui, ¢ =iy, g, 00,y

Assim ¢ modelo proposto fica sendo:

minimizar y

sujeito a:

(R.1), (R.4), (R.5), (R.6), (R.7), (R.8), (R.9), (R.10}.
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Se considerarmios que m; = O parai = 1, 2, ..., N ent3o a dimensio do modelo
apresentado € a detalhada a seguir:

NOM variveis do tipo Vi k
NOM varilveis do tipo Xi ok
(N (N~1)O2M )/2 varidveis do tipo Bi.r, k

repare que se B; , i € definida entio Br,ix = (1~ Bi,s, &) € portanto ndo precisa ser
definida. O niimero total de varidveis é de 1/2(NOM (4+(N—1)0)) e 0 ntmero total de
restricdes € de N (1+0 (1+N+M 2+0 (N~1)))).

Como dissemos anteriormente este modelo foi apenas desenvolvido J& que um
estudo computacional do mesmo estaria fora da proposta deste abalho.

Chamamos ainda a atencio para o fato de que o modelo de programacio inteira
apresentado por Baker (1974, pp: 207) para o modelo classico de "job-shop”, pode ser
considerado como caso especial do modelo apresentado acima. Nesse caso nao hi
necessidade de se usar a varidvel biniria Yi,&»> J& que cada operacio tem apenas uma

mdaguina associda a ela.

5.3 Resolvendo o PSCFM através de um algoritmo do tipo "Branch-and-Boung"

Antes de discutirmos o algoritmo desenvolvido aqui recomendamos ao leitor que
leia 0 Apéndice 1 para uma introdug3o 2 filosofia dos algoritmos tipo "Branch-and-
Bound", independentemente da aplicagio.

Apresentamos nesta secac um algoritmo do tipo "Branch-and-Bound" para a
obtencio da solugho Otima do PSCFM. Este algoritmo usa como base © algoritmo de
Chang & Sullivan (1990) que por sua vez é uma generalizacao do algoritmo de Giffier
& Thompson (secio 2.2).
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De modo a diminuir a complexidade do modelo deixaremos de considerar os
conflitos entre os recursos de transporte (também incluem-se aqui os de carregamento €

descarregamento). No entanto, os tempos necessérios para ¢ gansporte de pegas entre
maquinas ainda serdo computados.

O interesse de Chang e Sullivan (1990) era o. de prover um algoritmo que for-
necesse todos os seglienciamentos ativos para ¢ PSCFM. Entre estes encontra-se 0
otimo. O nosso interesse nesta etapa € encontrar a solugfio 6ima do PSCFM. Assim,
acoplamos ao algoritmo de Chang e Sullivan (1990) a técnica de "branch-and-bound”.
Desse modo obtemos limitantes inferiores para o valor final de cada solucao parcial
Diminuindo assim o esforco de geragio de seglienciamentos, j& que muitos poderdo ser
podados durante a busca. Ainda usaremos um limitante superior inicial para o valor da
solucio do PSCFM para auxiliar na eliminacio de ramos da &rvore geradora de

seqlienciamentos ativos. Este limitante inicial serd obtido através da estratégia de duas
fases.

A seguir, apds algumas definicdes, apresentamos o algoritmo de Chang e Sullivan
(1990) acoplado ao "branch-and-bound".

Considere:

PS: conjunto de quintuplas (i, 7, k, :f, t;f ) j& seqlienciadas.
S: conjunto de pares (operacio, peca) a serem seqlienciados
O : infcio mais cedo para (i”, j. k) e § ser processado

;¢ fim mais cedo para a finalizagdo de {7, J, kye §
Algoritmo B & B - PSCFM

INICIO
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PS « {1}
S {(pli=1.,N}
LS « limitante superior para o valor da solugao

EXECUTE GERACAO-RECURSIVA(PS g, So)

Procedimento GERACAO-RECURSIVA(PS, §)
INICIO
0" « min{¢; | (.Jk)ES)
PARA CADA (i, j)e §
SEGy <¢ € 1y <G
PS « PS U 1, J. k, O, Ot}
e S~ (. o+ LN
SES =1}
SE LIPS, §)<LS
GUARDE PS’

IS « LIPS, S)



SENAO
DESCARTE PS’
SENAO
SE LI(PS’, S < LS
EXECUTE GERACAQ-RECURSIVA(PS',S)
SENAO
DESCARTE PS’

FIM

Funcaoc LIPS, §)
INICIO
PARA CADApecaje PS5 e S

Ths i . onde { e a Gltima operacio executada na pega j e kK € a

méguina associada

Ti ¢~ ¥ min, 4 {#,.) . onde O, denota o conjunto de operacdes
ie(,

ainda necessérias na peca j
LI « max; {Ths + T{)

RETORNE (Lf}
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O algoritmo de Chang & Sullivan, difere do de Giffier ¢ Thompson basicamente
em um passo do algoritmo. A saber:

*®
SEO’Q&(@ etk,-<G
que seria, originalmente,
SE Cijx < tia* e k = maAquina associada a Q}*

O teste de "factibilidade" t; < G n3o é necessério porque cada operagao do con-
junto § tem associado apenas uma maquina ("job-shop” wtadicional). No caso da

P . * * - .
méaquina associada a ¢, denotada por m , nao for fnica escolbemos uma
aleatbriamente.

A idéia apresentada por Giffler & Thompson é a de que, pela definicio de ¢,
nenhuma operacao pode ser acabada antes da data ¢". Assim, se a méquina m" ficasse

" e #* L b . ~
ociosa até a data & entio alguma operacio poderia ser transladada & esquerda para
dentro deste intervalo ocioso caracterizando um seqiienciamento n&o-ativo.

Um resultado importante para o algoritmo de Giffler & Thompson € o seguinte:

"todos os seqlienciamentos ativos sao gerados uma Gnica vez" (Lageweg & Outros,
19773

A generalizagdo de Chang & Sullivan relaxa esta condigio, nao considerando ape-
nas a méquina m~ associada a ¢", mas todas as méquinas onde as operaches que pos-
sam ser iniciadas antes de ¢ sejam factiveis. E claro que esta relaxago torna a arvore
de geracdo de seglienciamentos ativos muito mais ramificada. Porém, ¢ algoritmo de
Chang & Sullivan nio goza da propriedade de nio repeticdo de seqlienciamentos

ativos. De fato o algoritmo proposto pode gerar seglienciamentos ativos repenidos
{ Apendice 3).
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Assimm nos surgiu a idéia de usar o algoritmo original de Giffier & Thompson,
generalizando a possibilidade de vérias méquinas processarem uma mesma operacio e

mantendo a observancia com relagio 2 méaquina m°, como uma heuristica para
resolver 0 PSCFM.

O conjunto de seglienciamentos gerados serd bastante menor, porém possivel-
mente nAc conterd a solucio Otima. Investigaremos ento o compromisso (velocidade
de processamento)/(qualidade da solugio).

A seguir demonstramos resultados computacionais obtidos com o uso dos algorit-
mos acima comentados.

5.3,1.Resultados Computacionais

Dado o caréter fortemente exponencial e o limitante inferior pouco poderoso, no
que concerne a eliminacio de ramos da 4rvore de busca, nos limitaremos a investigar
problemas de pequeno porte.

Fixarnos o nimero de operacdes , O, em 2 e usaremos M =2¢e 3, e N =3 e 4.
Para cada configuracio resolveremos 3 casos gerados aleatdriamente. Cada caso serd
resolvido pelos aigoritmos de Chang & Sullivan (ACS), Giffler & Thompson "general-
izado” (AGT) e a estratégia de duas fases (EDF). Na estratégia de duas fases
usaremos a regra MIDF para a escolha da peca a ser realocada.

Usaremos como medida de comparacio os valores de "makespan” gerado € ©
tempo de CPU necessério (limitado em no méximo 60 segundos).

As tabelas apresentadas a seguir estao em ordem crescente com relaco a razac
(_nﬁmero de pecas)/(nimero de maquinas). Na tabela (5.2.5) a coluna A / B mostra
guanto A fol pior que B em termos de "makespan” e quanto B fol mais Jento que A
comparando os tempos de CPU.
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"Makespan” [u.t.}

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4

CPU [seg.}

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4

EDF

128.00
94.00
91.00
70.00

0.17
0.15
0.13
0.13

ACS

66.00
72.00
39.00
46.00

1.12
1.82
1.06
0.37

AGT

68.00
72.00
41.00
46.00

0.27
g.16
0.28
0.12

Tabela 5.2.1.: 3 pecas e 3 ma§uinas.

"Makespan” fu.t.}

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunio 4

CPU [seg.]

Conjunto 1
Conjunto 2
Conjunto 3
Conjunto 4

EDF

131.00
119.00
128.06
118.00

0.24
0.24
0.18
0.18

ACS

94.00
53.00
51.00

17.32
45.16
4.47

AGT

93.00
96.00
60.00
56.00

4.06
0.86
2.4%
1.18

Tabela 5.2.2: 4 pecas e 3 maquinas.
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EDF ACS AGT
"Makespan” fu.t.}

Conjunto 1 95.00 5000 50.00
Conjunto 2 58.00 3400 3500
Conjunto 3 37.00 3200 3200
Conjunto 4 66.00 6500 6500
CPU [seg.]
Conjunto 1 0.05 0.14 0.04
Conjunto 2 0.06 0.10 0.04
Conjunto 3 0.05 0.07 0.03
Conjunto 4 0.04 0.30 0.03

Tabela 5.2.3: 3 pecas e 2 maduinas.

EDF ACS AGT

"Makespan” [u.t]

Conjunto 1 165.00 §2.00 87.00
Conjunto 2 95.00 93.00 93.00
Conjunto 3 105.00  103.00  103.00
Conjunto 4 81.00 74.00 78.06
CPU [seg.]

Conjunto 1 0.15 5.81 3.87
Conjunto 2 0.20 1.19 0.38
Conjunto 3 0.14 0.48 0.39
Conjunto 4 0.14 50.01 7.02

Tabela 5.2.4: 4 pecas e 2 mauinas.




Observando a tabela seguir como um sumério das anteriores vemos que a perda
no valor da soluc@o obtida pelo AGT foi muito pequena em todos os problemas resol-
vidos. Recorde que o ACS fornece a solufio 6tima. Se comparamos quanto o ACS foi
mais lento que o AGT concluimos que, pelo menos para este porte de problema, fica
mais apropriado o uso do AGT. O uso de AUS s se justificaria se a obtencio da
solucio 6tima fosse realmente necessaria.

A EDF n3o obteve resultados muito bons se compararmos a média dos resulia-
dos, além disso a variagio do desempenho foi muito grande, vanando de 1% a 130%
de perda. Ainda nos parece que , assim como no caso do AGT, a EDF melhora seu
desempenho a medida que o fator (nGmero de pegas)/(nGmero de mduinas) cresce. Os
tempos de CPU necessérios pela EDF sio muito menores que aqueles exigidos pelo
ACS. Essa diferenca era esperada, dada a diferenca de estratégia usada nos dois casos.

EDF /ACS AGT/ACS
"Makespan” [%]
(3, 3) 78.00 2.00
(4, 3) 100.60 0.08
(3, 2) 44.00 0.00
(4, 2) 12.00 0.03
CPU [%]
3, 3 643.00 460.00
(4, 3) 114%6.00 1306.00
(3, 2) 23400 358.00
(4, 2) 10700.00 251.00

Tabela 5.2.5.: Comparando os aigoritmos.
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Capitulo 6

Conclustes e comentarios

6.1. Sobre o plano linear

Na resolucdo do plano linear ficou clara a superioridade do WA® sobre o A;.
Porém, deve-se ressaltar que uma funcgio hf (.) diferente do que usamos pode mudar
este quadro; se esta for "melhor informado” gue a usada aqui a busca se torna mais
"inteligente" portanto mais eficiente. O processamento mais lento do A deve-se
também a implementacio feita. Uma especializacio desta contribuiria para melhorar os
resultados obtidos. Note que somente aumentar a velocidade do A ndo ¢ suficiente,
j4 que com relagdo ao valor da solucio encontrada, apresentou em média resultados
bastante inferiores aqueles do WA ™, é necessario torné-la mais "informada'.

Ainda nesse quadro, o uso do WA~ se mostra promissor para a resolucio de pro-
blemas de maior porte, jA que nos casos estudados houve ganho de velocidade com
pequena perda (muitas vezes nenhuma) de "otimalidade”.

Sugerimos como pesquisa futura o estudo e implementacio de outras estratégias
baseadas no A", por exemplo: os algoritmos /DA™ (Korf, 1985) ¢ A, (Ghallab &
Allard, 1983) onde a preocupagdo principal € propiciar economia na memdria
necessaria. No caso do /DA™ o algoritmo é admissivel e 6timo segundo o critério de
memoéria necessiria que € da ordem de O{s) onde 5 € o nGmero de mudancas
necessarias para se chegar do estado inicial ao final. O A, € um algoritmo €-admissivel
cuja estratégia € de tentar sempre que possivel permanecer no caminho atual enquanto
este for "aceitdvel”; o ponto principal € guando um estado € aceitivel ou quando
torné-lo (num certo sentido) aceitavel.
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6.2. Sobre o plano nio linear

O principal ponto no plano ndo linear € a possibilidade de wtilizd-lo para a
obtencio de uma solugdo factivel para o PSCFM e que contemple o critério de
minimizacdo do "makespan”. Uma outra possivel funcBo da estratégia de duas fases
(EDF) apresentada aqui seria a resolucio do PSCFM em tempo "quase”-real. Dadas as
necessidades iniciais de seqlienciamento determina-se um plano "a priori”, € a medida
que novas pegas chegam 2 célula estas poderiam ser introduzidas no seqlienciamento
paralelamente a sua execugdo. No caso de quebra de méquinas um re-seqlienciamento
¢ possivel de ser feito répidamente, basta interpretar esta quebra como o surgimento de
um conflito onde uma pega ficticia permanece alocada & méquina defeituosa até que
esta seja consertada. Tanto no caso anterior, como no de ser necessério rapidamente
um seqlienciamento factivel, o plano ndo linear pode ser encontrado usando-se uma
busca e-admissivel durante a busca dos planos lineares, guanto maior a "urgéncia”
mais relaxada a otimilidade (maior o valor de g).

Uma extensao deste trabalho poderia ser feita no refinamento da regra MIDF
apresentada aqui seria a de n@o apenas calcular o efeito da realocacao isoladamente,
mas sim o efeito da realocacio através do novo plano linear a ser encontrado para cada
peca candidata i realocagho. Teriamos assim uma informacao mais precisa sobre o
efeito da realocacao; em contrapartida, a obtencio desta informacfo tormnaria a solugio
mais lenta de ser obtida.

£.3. Sobre ¢ modelo de "branch-and-bound

A relaxacio do algoritmo de Giffler & Thompson (Baker, 1974, p:189) que
implementamos mostrou bons resultados, tornando possivel tratar melhor (em termos
computacionais) problemas gque o algoritmo de Chang & Sullivan (1990). Nao
pudemos usar os resultados do "branch-and-bound” para avaliar a estratégia de duas
fases de uma maneira mais eficiente, j4 que a aplicacdo da EDF se torna mais indicada
a medida em que a configuragio do PSCFM cresce e nesses casos ¢ "branch-and-
bound" se torna computacionalmente cada vez mais dificil de se resolver. Um ponio
negativo a ser observado no algoritmo de Chang & Sullivan € a geragio de
seglienciamentos ativos repetidos que torna a busca redundante. Uma linha de
pesquisa a se seguir seria a de se investigar uma maneira de se evitar a duplicagao de
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seqlienciamentos parciais j& gerados.

Seria altamente deseibvel que limitantes mais fortes pudessem ser usados durante
a busca. Neste contexto sugerimos o uso da EDF para o fornecemento de limitantes
superiores factiveis para cada nd da busca. Nesse caso a EDF seria empregada de
modo a "completar” a solugo parcial disponivel em cada nd, fornecendo & busca mais
informagcdes, tornando-a portanto, mais "informada”.

a1



Apéndice 1

A Técnica de "Branch-and-Bound”

Muitos problemas de otimizacdo combinatbria, como o problema do caixeiro via-
jante, o problema de seqlienciamento de pecas job-shop, problemas de programagao
inteira, inteira-mista e inteira-zero-um poderiam ser resolvidos trivialmente, bastando
avaliar todas as solucdes possiveis e escolher a melhor delas, considerando o caso de
minimizagAo da funcido objetivo, a melhor seria aquela de menor valor. A rigor todos
os problemas poderiam ser resolvidos por enumeracio explicita, como dito acima, mas
. alguns modelos, de porte apenas médio, dos problemas exemplificados acima, exi-
giriarn um tempo de computagdo impossivel de se conceber no nosso mundo real.

Fica claro assim que se tornam necessérias técnicas que reduzam a cardinalidade
do conjunto de solucdes factiveis, onde se efetua a busca pela solugho Gtima. Essas
técnicas tornam possiveis a enumeragio implicita do conjunto de solugdes factiveis. A
técnica que descrevemos aqui € conhecida como "Branch-and-Bound” e € bastante
empregada principalmente em conjunto com técnicas analiticas de programagao
matemética, como, por exemplo, no caso de programacio inteira (Garfinkel &
Nemhauser, 1972).

A estratégia do algoritmo € bastante intuitiva e consiste de dois procedimentos
principais:

1y Ramificar : particionar ¢ problema atual em subproblemas de resolucdo
mais simpies;

2) Sondar . eliminar subproblemas candidatos infrutiferos

Fica claro que um algoritmo que se baseie nestes dois procedimentos requer que
sua resoluc&o possa ser baseada numa estrutura de arvore, onde cada nd-pal tem nos
nbs-filhos subproblemas associados a ele.
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A idéia de se particionar ("branching”) o problema pai em subproblemas € a de se
obter subproblemas mutuamente exclusivos; parcialmente resolvidos em relagio ao oni-
ginal e principalmente mais faceis de solucionar que o original.

Quanto a sondagem de subproblemas, isto €, eliminagBo dos mesmos, podemos
comentar © seguinte. Suponha que exista uma solucio factivel disponivel. 86 vale a
pena persistir na resolucao de um subproblema se hé pelo menos alguma possibilidade
de se obter uma solucio melhor que a atualmente disponivel, se esta existir. Suponha
gue h4 uma solucho factivel. Suponha ainda que € possivel obter limitantes inferiores
("bounds™) para o valor da solucfio 6tima de cada subproblema. Dal podemos verificar
o limitante inferior do subproblema atual, se este for maior que o valor da solucio
disponivel significa que, com certeza, o subproblema atual nZo levard a uma solucao
melhor que a ja disponivel e podemos descartd-lo. Caso contrdrio, ndo podemos des-
cartar este subproblema porque hi a possibilidade de poder encontrar uma solugio
melhor gue a disponivel €, quando isto ocorrer, a nova solugdo substituird aquela
disponivel no momento. Uma outra possibilidade de sondagem de subproblemas se da
quando os subproblemas s&o infactives ou tem o conjunto solucio vazio.

A seguir apresentaremos uma primeira versdo do algoritmo "branch-and-bound™:
Usamos as seguintes definigdes:
S, P:subproblema vidvel a ser investigado;.

L: lista ordenada de subproblemas vidveis, isto €, gue ainda podem ser
ramificados;

Z: solucio incumbente, ou seja, o valor da melhor soluciio encontrada até o
momento;

Algoritmo "BRANCH-AND-BOUND"

INICIO
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P ¢ problema original
L « {P}

Z ¢ doo

LOOPING

SEL=1{]

FIM

SENAO

RETIRAR um subproblema § da lista L de acordo com algum critério

CRIAR subproblemas a partir de S de acordo com algum critério e
adicioné-los a L

ELIMINAR da lista L todos os subproblemas que possam ser sondados

RESOLVER §

SE a solugio de § é soluchio de P

SEovalorda soluco de S <2

GUARDE a solugao encontrada de S

Z ¢« valor da solucio de §

SENAQG

DESCARTE o subproblema §
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LOOPING
SENAO
LOOPING
FIM
Vale a pena comentar O passo:
RETIRAR um subproblema § da lista L de acordo com algum critério.
Alguns critérios de ordenamento’ da lista L poderiam ser, entre outros:

s Em ordem crescente de limitante inferior. Se o limitante inferior for
identico ao valor dtimo da solucdo entio esta regra implica no menor
namero de ramificacdes possiveis;

® Em ordem decrescente de profundidade, definimos aqui profundidade como
sendo o nimero de subproblemas antecessores ao atual. Nesse caso guanto
maior a profundidade de um subproblema mais proximos estamos de uma
solucio factivel além da solugho ser mais facil de ser encontrada;

e Em ordem crescente da diferenca entre os valores dos limitantes supenior (se
este puder ser encontrade) e inferior do subproblema atual. Dessa forma
investigamos primeiramente aqueles problemas cujos limites levam a acredi-
tar, dependendo da proximidade entre os limitantes, a disponibilidade da

solucio 6tima do subproblema (veja o comentario acima), entre outras.

Agora veremos alguns melhoramentos que podem ser feitos a partir dessa
primeira versao do algoritmo apresentado:

! Consequentemente o critério de retirada seria o de retirar o primeiro subproblema da lista.
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e Iniciar Z com o valor de alguma solucho factivel, que possa ser facil e rapi-
damente obtida (isto evita a necessidade de ter que se primeiro obter uma

solucio pelo algoritmo para somente apbs isso podermos descartar subpro-
blemas},

e  Obter para cada subproblema um limitante superior para o valor da solucdo
através de um procedimento heuristico computacionalmente rapido. Assim
um subproblema com limitante superior methor que Z poderia substitui-lo e

passar a representar & melhor solugBio disponivel até o momento;

e  Acoplar ao algoritmo a verificagio de propriedades de dominéncia (quando
estas forem disponiveis) para descarte de subproblemas, e, enire outros

e  Usar estruturas de dados eficientes efou especializadas para a resolugao com-
putacional do problema.

Comentando rapidamente uma aplicacdo da técnica agui descrita podemos usar
como exemplo o caso da resolucio de problemas de programacho inteira. Nesse caso o
limitante inferior poderia ser calculado resolvendo o subproblema atual, com as
resiricoes de integralidade relaxadas através de um algoritmo de programagio linear.
Os subproblemas seriam gerados a partir do "problema-pai”, adicionando-se restrigoes
que assegurassem a integralidade de pelo menos uma variével do problema original.
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Apéndice 2

Introdugio aos Sistemas Especialistas

Um Sisterna Especilista (SE) € um programa de computador que se comporta
como um especialista em algum dominio, geralmente bastante restrito (Bratko, 1987).
Um SE é capaz de solucionar problemas, desde que colocados de uma maneira
coerente com o seu desenho, podendo ainda explicar o raciocinio utilizado para chegar
a conclusio fornecida e ser capaz de lidar com incertezas, porém aqui nac trataremos
deste Gltimo caso.

Um SE ¢ compeosto basicamente por dois médulos que apresentamos a seguir:

Base de Conhecimento: (BC), contém o conhecimento especifico do dominio de
aplicag@o, e por conhecimento pode-se entender: regras
gue descrevem relagdes entre fatos efou estados do
dominio e fatos fornecidos ou inferidos (através das
regras citadas) pelo proprio SE.

Estratégia de Controle: (EC), € responsivel pela administracio do conhecimento
armazenando na BC. Como esse conhecimento € manipu-
lado depende da forma usada para representd-lo, isto €,
do Sistema de Representagdo do Conhecimento (SRC).

Existe uma série de formas de se representar o conhecimento e aié hoje muita
pesquisa tem sido feita nesta &rea. Algumas formas que podemos citar sio: "Frames”,
Redes Semanticas e Regras de ProdugZo. Vamos nos concentrar aqui nas Regras de
Produgdo. Qutras formas de representaciio podem ser encontradas no trabalho de Nils-
son {1982). Regras de Producho s@o regras da forma:

SE {antecedente) ENTAO (consequente)
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Esse tipo de representac@o tem se mostrado muito vantajoso pelas seguinies

caracteristicas:

® modularidade (independéncia de uma regra em relacio a outras);

e transparéncia (facilidade de compreencio pelo usuério) e

e  expansibilidade (novas regras podem ser adicionadas a qualquer momento).

A EC tem por objetivo comparar o estado atual do sistema, usando a BC, com os

antecedentes das regras do SRC, supondo o uso de regras de produgio, €, denue aque-

las cujo antecedente € satisfeito, selecionar uma para ser "disparada”. O efeito deste

"disparo” € o de mudar o estado atual do sistema para alcangar um determinado

objetivo. Sao usados basicamente dois tipos de estratégia de controle, sdo elas:

Dirigida pe'lo objetivo: Também conhecido como encadeamento para tras ("'back-

Dirigida por dados:

ward chaining"). A partir do objetivo procura-s¢ uma
regra que o tenha como consequente. Toma-se o
antecedente desta regra como sub-objetivo € repete-se 0
raciocinio até que se chegue a uma regra Cujo
antecedente € igual ao estado inicial do sistema. Para se
recuperar a sequéncia de regras que compde a solugdo
basta aplicar sucessivamente as tegras encontradas na
ordem inversa, isto €, partindo da Gltima regra encontrada
(que é aplicdvel ao estado inicial) até a primeira {(que
leva ao estade obietivo);

Ou encadeamento a frente ("forward chaining”). A partir
do estado atual do sistema tenta-se enconirar regras
aplicdveis que levem o sistema a sarisfazer a condicio
objetivo. A solugio € obtida & medida em que se avanca

na busca.

A partir disso podemos concluir que € de extrema importéncia a escolha de como

se representar o conhecimento € COMO Procurar por uma solugac, sendo gue na maioria
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dos casos uma solucBo factivel nio € suficiente ¢ hd 2 necessidade de se otimizar
algum critério. Nesse sentido alguns pesquisadores t&m estudado a possibilidade de se
aumentar a "inteligéncia” dessas estratégias, que podem ser vistas como uma busca em
um grafo dirigido. Um enfoque j4 bastante investigado e promissor € o uso de fungbes
heuristicas gue avaliem quio promissor é um caminho do grafo que esta sendo
explorado.

Podemos citar os seguintes casos como exemplos de SE aplicados em ambientes
de manufatura:

® A administracio dos investimentos nos varios setores de uma fabrica (Sul-
livan & LeClair, 1985);

e CAPP (Computer Aided Process Planning), agindo através da interac@o
CAD (Computer Aided Design), que pode "reconhecer” a peca ¢ CAM
(Computer Aided Manufacturing), que pode executar a sequéncia de
operacoes determinada pelo SBC (Matsushima & outros, 1982 e Phillips &
Monleeswaran, 1985);

8  Sequénciamento da produg@o, que consisie em decidir quando (em que
instante} € em que mdaquina {(guando houver possibilidade de escolha)
processar as operacdes devidas em cada peca (determinadas pelo CAPP), de
maneira a otimizar algum critério (Subramanyan & Askin, 1986).
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Apéndice 3
Um Exemplo para o Algoritmo de Chang & Sullivan

A notaci0 que usaremos aqui serd a mesma apresentada no segBo (5.2). A
excecio serd feita aos seqglienciamentos parciais a serem adicionados ao ja existente.
Estes serao denotados por (7, J, k, tf* zj) gue representam respectivamente: a operagao,
a peca, a mAaquina utilizada, o tempo de Inicio e fim de processamento. Para represen-

tarmos todas as maquinas factiveis para o par (i, j) usaremos (i, j, .). A figura (A3.1)
ilustra a busca abaixo explicitada.

Suponha os seguintes dados:

|1 2 _ 1 2
Tm“[z 4] e SPO‘[z :J

Executando o algoritmo teriamos:

O PSg=1{1]
So={1,1,),(,2,)}
¢" =min { ¢111, ¢112 G121, G120 } = min {1,2,2,4} =1

*
0111=0112=0121=0112=0<0

Assim todos os sequenciamentos candidatos podem compor novas segliéncias par-
ciais. Porém, concentraremnos nossa ateng@o nas wmiplas (1,2,1) e (1,1,2), explorando
assim os nos (1) e (2) da busca.

(1) PS;= {(1,21,02)}
S ={01).225}

¢ = min{3,2 3, 4]

C;12=0< ¢  gerando o nd (3)
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(2) PSZ = { (1,1,2,(),2) }
S,= (2,1,),(12,)

¢° = min {4,623} =2

Cy122=0< ¢° gerando o nd (4)

(3) PS}} = { (132313092)’ (Isls\z’efz) }
S3 = (2,1,.) ’ (2:29)

6" = min { 4,63,4) =3

O1p52< o gerando o nd (5)

(@) PS;= {(1,2,1,02),(1,1,2,0,2) )
S,= (2,1,),2.2)

Note que o nd (4) € uma duplicagio do nd (3).

Assim todo o esforco de se explorar o nd (3), e seus descendentes, serd repetido
ao se explorar o n6 (4), e seus descendentes. Isto nos leva a gerar seglienciamentos

parciais ativos redundantes. Neste ponto o algoritmo deveria podar um dos nds redun-
dantes, contudo, isto nio ocorre.

Se continuassemos a explorar um dos nds ((3) ou (4)) chegariamos, dentre outros,
ao seguinte seglienciamento:

(*) PS{*} - { (132:}‘:0:2)3 (1»132:072>9 (2,i,1,2,4), (2523292:4) }
S{*} - { }

gue é a solucio Otima do sequenciamento.
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PS={(1]
S = [(‘EJJ'L{“:zJ‘}}

&}

£s = {{1,2.1.0.2)}
s = {{1.1.).(2,2.)}

{2)

PS = [{1,1,2,0,2)]
8 = {22,011

(.}

P5 = [(1,2.2.0.4)}
S « {{2.2, 0110

(.}

PS = [(1,11.0,7)]
g = {(251:)1(‘;:21)}

{3)

PS =
S = [(2.1.1.(2.2.))

(4]

identlce ao no (3}

= {{1.2,1.0,2).{1,1.2.0.2}}

FIGURA A.3.1.
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