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Resumo

O crescimento recente de indistrias de especialidades como farmacéutica, de alimentos
e materiais para industria eletronica tem despertado o interesse na programacdo de produgio
de plantas de produgdo em batelada. O problema de Programacio de Produggio em tais plantas
aumenta devido & necessidade de compartilhamento de recursos e tempo disponivel para
processamento de potencialmente um grande nimero de produtos, obedecendo & um conjunto
de restrigdes, tais como prazos de entrega e oferta de materiais.

Sdo propostos diversos métodos para a solugio desses problemas, tais como
Programagio Matematica, Branch and Bound e métodos heuristicos. Devido & complexidade
dos problemas de Programacfio, os métodos exatos sofrem restricio de uso devido ao tempo
computacional que exigem, enquanto métodos heuristicos como o Simulated Anmealing
podem oferecer respostas sub-6timas em tempo reduzido.

Neste trabalho foi estudada a utilizagdo do método heuristico Simulated Annealing para
a solugdo dos problemas de Programagdo de Produgio em plantas Multiproduto e
Multiproposito em batelada. Sdo também apresentadas diferentes versdes do algoritmo,
baseados nos algoritmos de Metropolis e Glauber, além de métodos de recozimento e

construcio de novas solugdes.
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Abstract

Recent growth of specialty industries such as pharmaceutical, food products and
material for electronic industries has increased the interest in the scheduling of batch
production plants. The scheduling problem arises due the shared resources and available time
processing of a potentially large number of products within certain constraints, like as due
dates and available materials.

A several methods are proposed to solve this problem, such as Mathematics
Programming, Branch and Bound and heuristics methods. Due the complexity of scheduling
problems, the use of exacts methods are restricted due the large computational time
demanded, while heuristics methods such as Simulated Annealing can offer sub optimal
solutions in a short time.

In this work the application of the Simulated Annealing method for scheduling
problems for Flowshops and Jobshops batch plants was studied. A several versions of the
Simulated Annealing algorithm based on Metropolis’s and Glauber’s algorithm are presented,

together with annealing schedules and types of random moves for new solutions.




iv

INDICE GERAL
1. INTRODUCAO 1
2. REVISAO DA LITERATURA 5
2.1 INTRODUGAD .. eetevcrreesecesvess s tseaarmnmeassesesausassesserestsseasssssasassasss s aesesanssseasrssssnsmsanenssasensnsssntssssrassensannsen 5
2.2 CARACTERISTICAS DO PROBLEMA DE PROGRAMAGCAC DE PRODUGAD (..o evecee it veiesiaeaineeaease b
2.3 ASPECTOS RELEVANTES PARA O PROBLEMA DE PROGRAMAGCAO A CURTOPRAZO ..o 8
2.3. ] EStruturas 0z PPrOCESSQIMEIO ... c...ouvvereerreeereeecmessiiasressssaasese et esassasssessvassanntasssesansssesssasasasnessenanste 8
2.3.1.1 Plantas Multiproduto (FIOWSHOP) ..........cooouioieieriiiiaieaiene et esseseetesvaensessssasensan s eateraestesabenssesrnsbemassesianerees 8
2.3.1.2 Plantas Multiproposito (JoBSROB) ...t samnnn e sa s s aete s st et s eaee s s st neer s easns 11
2.3.2 Armazenagem INErMEiaria.............ccccooiiveceiiiiireeceecete et e ettt a e s s s s s ne s bsrsssonrnse st 12
2.3.3 Recursos CompartilhQdos € CHIras RESIICEES ...c....oovvereeverreciciiviscesrasrernessnesaenarssnarenssarssrossmesnsan 14
2.3.4 Criterios de OHMIZAQEEO ....veeveeeceeiiesstee s aiar e st er e esec e cestvarassansasassa et e e e st eaanranasassnnrssesimnaren 15
2.4 REPRESENTAGAO REDE ESTADO TAREFA (KONDILI ET AL, (1993))........ heemtieesereteeeteanreeetaarsatn e rnrtaaes 15
2.5 METODOS DE SOLUGAO DOS PROBLEMAS DE PROGRAMAGAO DE PRODUGCAD ..oovvveevveeeeevervenenrasnseeeeaeaansn 18
2.5, MEIOAOS A8 BUSCA ..ottt eeeeeeette et e ee e st aa e st e as e sre s seresesnas et e e e b s oas e meeamneneeestranten 19
2.5.2 Programacfio MOIEIGIICG ......cvuvrereerreeoicoisiisiissisessssae s s sssisss st s et ss s bt 30880 s s ab e nbsbs b s s 21
2.5 3 MEIOADS HEUPISHCOS ...ttt e eeeea s se ettt e e saaeeesteteassata s sommssmmnnaneas s ensenssnseans 22
2.5.3.1 Tip0s A& FIBUMISHOAS . ...oooviieiitiirriiee et et et et s ns s s sassas s s e e s et et asamsrasem smmen s seam ke ammesmmssees resmtasansnssamas 24
2.5.32 Simulated ANREQIIIE ..ottt et e e n et s e ettt rsaan R n e emt e et emnemeamae 25
3. A ABORDAGEM PROPOSTA 28
3.1 ESTRUTURA GERAL DO METODO TRADICIONAL ..ottt ceieee o res et tte et eie e esoen s s s e e aoneaseneesbsabissseemeen 28
3.2 CARACTERISTICAS DO METODO SIMULATED ANNEALING .....ooeeieeeeeeeraseesesnsmeassessarssasanstasannessssmsssssssesseeasnns 28
3.2.1 Definigdo do Método Simulated ARREQlINg..........ocoocviiviiiiiiii it 29
3.2.2 Origem do Método Simulated Annealing ...ttt a e sn s sreseans 30
3.3 PARAMETROS DOMETODIO....coieieirire ittt s e s et ee e e sseass e s ne s ara s aeseessas e e ree s ber e e easasmasasr et ensreenans 32
3.3.1 Pardmetro de Controle € Temperatura TrCIal Ty.....coooceeviirecotiscrevavaesaeveoserssascssssssesssrsnsssesnssaes 32
3.3.2 Temperatura FIRal Th.... .ot eb e e eseas 33
3.3.3 Ajuste do Pa#@metro de CORIFOIE ... oeeeeoeeivctriteenrercvveecieeirssitesvesssessesssirsseassssnssrssssmssrssnssessssmanes 33
3.3.4 Critérios de Aceltagéio de MOVIMEIEIOS ... .......ccoounoooeeeeiieeeeecee et e et e e e e e eee sttt bearnes 34

B 3. T THIPOS POPGIMEIFOS oot eeeteeeeiaeaaeenas e ar e e eereeaae s s s st s e n e e e e s e et et e 2 it e e e e et e msam it s aabaaemn 36



3.4 AESTRATEGIA PROPOSTA.....cviiiiommicicctst s iesnie et e s e e et s st s e eem s e sbes s et cnat s emnasasarans 36
347 Sequéncia IHICIAL ... .......cccoiiioii ettt bt en vt bbbt st e e an s bbb et 38
3.4.2Janelas de Demandan...............c.oioeeeeeer st 39
3.4.3 Conceito de Criticalitlagle ...............ccccovooieeeeeesieeceeeesses sttt resssts e eenss tereenrraes reenaren 40
3.4.4 Construcido de Seqiiéncia Candidafir. ............c.c..cccoiviiieiei et s s 40
3.4.5 Modelamento do Problema Usando a Representagdo STN..........cccovivivvimircinccviiniiis e, 41

3.4.5.1 EqUachio de Balango de MASS .............c..oooeomumsvesusoomssessseassseresssassssoessossesseammssesssassssmseseossss sasssessssesses 42
3.4.5.2 NHO COBKISIBIICIA ...+ vcovrereereceerssr e ee s s ersreeress e s s rases e saesbame s oreamt s e e e n et asbeaepaecas e tnserbnneenaensensiriseannesenses 0D
34.5.3 Consumo de Recursos Compartiiadon . ..ot s s e st s r e e e amnarae 44
4, ESTUDOS DE CASQ 46

B.1 INTRODUGAO ..o e et iere e eetieeereeeteseeaeaseesase e earrsesaame s eaasseene e samnssaeane sAe et eannt oe ks e ranerasentssnmaraann sameesn 46

4.2 APLICACAO EM PLANTAS MULTIPRODUTO ..ottt iteieeeesiseeee e sssssssemten s st samnsamsts4mnbamenssastessasssisssrssarantos 47
4.2.1 Problema Tratada por Campos (1993} ...ttt een et ees s b st een e 47
4.2.2 Problema Tratado por Gimeno et al. (1993) ...ttt ettt et s e 52

4.3 APLICACAO EM PLANTAS MULTIPROPOSTITO. ....oiicvieeerinaneeeeeremreresneeesesinsssssnrsassnsesseassanses ssnsessmennsmsssasesensss 57
4.3.1 Problema tratado por Pantelides (IG96) .........cccoviiiiiicccrieccceerisitie et e car s vneses 57
4.3.1 Problema JODShop Q16 ...ttt i e s e s 60

5 DISCUSSAO E CONCLUSAO 65
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 68

ANEXO1I 71




INDICE DE FIGURAS
FIGURA 2.1 PLANTA MULTIPRODUTO (FLOWSHOP. .........ovieurirsenceeeseaeecansasestasnssosarasvasassssessesssstaseartrssnsassonsesnsas 9
FIGURA 2.2: INTERAGOES ENTRE OPERAGOES EM UMA PLANTA MULTIPRODUTO........oocvvveemsesseeemeesseaeesisseramrenenses 10
FIGURA 2.3 PLANTA MULTIPROPOSITO (JOBSHOP)....cceenivvecrresseeeanseensesaesenaesseresssssannsesansansesnsaeneesssesesansastassassnaes 11
FIGURA 2.4 CARTA DE GANTT DE PLANTA MULTIPROPOSITO ... ovveveermeeeesceseamsnsissaserssssaesasassassasessessensrasaarsssves 11
FiGURA 2.5: EFEITO DA ARMAZENAGEM INTERMEDIARIA SOBRE O TEMPO DE CONCLUSAO DAS TAREFAS. ............ 13
FIGURA 2.6: REPRESENTACAO DA ROTA DE PRODUCAO DE UM PROCESSO QUIMICO. ..vvoveveeeeaeeece et 16
FIGURA 2.7: REPRESENTACAQ REDE ESTADO TAREFA DE PROCESSOS QUIMICOS .....oovveeeererveeeeeeeeeeerveseraerenennees 17
FIGURA 2.8; ARVORE DE BUSCA DO METODO BRANCH AND BOUND. .....vvovoimieeceeeiseeoevses oo cesoees s ereneensenesonns 21
FiGURA 2.9: CLASSIFICAGCAO DOS DIFERENTES ALGORITMOS E TECNICAS HEURISTICAS. ... enn 25
FIGURA 2.10: ALGORITMO SIMPLIFICADO DO METODO SIMULATED ANNEALING. .....oonieeieeeeeiieeemsseacee e e eeenns 27
FIGURA 3.1: ESTRUTURA GERAL DO METODO SIMULATED ANNEALING. 1oocoteotitiiieeseesssessasrasvanssessasssesissssssssssnns 30

FIGURA 3.2: PROBABILIDADE DE ACEITACAC DE SOLUCOES EM FUNGAO DA VARIACAO DA FUNCAO OBJETIVO E DA

FIGURA 3.3: FLUXOGRAMA DO TESTE DE FACTIBILIDADE DE SEQUENCIAS CANDIDATAS . ...oveeeieraccireneeceeeeeecennee 38
FiGURA 4.1.A: CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA ILIMITADA DE RECURSOS _...ovoivveceinerernsissses vt eeeseeceeen 31

FIGURA 4.1.B: CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTADE 10 URSUT .otooeiticeemieer et beeransr s et snnaenean 51
FIGURA 4.3; REPRESENTAGAO STN DO PROBLEMA TRATADO POR GIMENO. ..o erree s eee e cen e e 52
FIGURA 4.4.B: CARTADE GANTT PARA UMAOFERTADE 10 UR/UT ..vovveeseecereeiecseeiesaaes e eensers s vmsamemseessissasaesean 56
FIGURA 4.5.A PERFIL DE CONSUMO DE RECURSOS PARA OFERTAILIMITADA ... ..ootiviirieriereecesraneasseanc s sasianeeas 36
FIGURA 4.5.58 PERFIL DE CONSUMQ DE RECURSOS PARA OFERTA DE FO URAUT (...oiiiiiceeee e raae e camaneesreenns 56
FiGURA 4.6, REPRESENTACAO STN DO PROBLEMA TRATADO POR PANTELIDES (1996) .ocvvvvireveeesvereerccaieeiereenns 57
FiGURA 4.7 A: CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA ILIMITADA DE RECURSOS ...oooiriirierirerrrerrevarrssrseesecsessssneeas 60
FiURA4,7.8: CARTA DE GANTT DA MELHOR SOLUGAQ OBTIDA _..oieoirireeeeeeiiinsteses s s saesssressasesasesstansssssnsnns 60
FIGURA 4.8 REPRESENTACAO STIN DO PROBLEMA BIB oottt ee et eee e e e s s e eermmeeeresaaress e s eneanseranas 61
FIGURA 4.9 CARTA DE GANTT DA MELHOR SOLUGAO ENCONTRADA .1c.vreeeeeiasitesis s sesrersssmanrstesssssrsisesressssanssns 62

FIGURA 4,10 PERFIL DE CONSUMO DE UTILIDADES. ...cecoeeiiirsererernereererssrerseesesresssssssssssssssssessessssesnnnsssssssssssssssans 63



INDICE DE TABELAS
TABELA 3.1, INDICES UTILIZADOS. .....oooceoitee oo e s ce e eeeesen. v 42
TABELA 3.2, NOMENCLATURA DA EQUAGAD [3.8] .eeeiiooeeeieieoe oo eeeeeeteae v eescsnomeseee s seessmeaaensesreaneneareeenenes 43
TABELA 3.3, NOMENCLATURA DAEQUAGAO [3.9] .o e rmesae et is s rasaeecersas e nase s nressaa e s smn e ans 44
- TABELA 3.4. NOMENCLATURA DA EQUAGAC [3.10] oot esste s eaeaes s eseesnnaam s e smssaennamrensa e 45
TaBELA 4.1, TEMPOS DE PROCESSAMENTO E CONSUMO DE RECURSOS ...o.cvoeooeeeeeeeeeeeee s ee e v eracessrenssmesnansrenrnes 48
TABELA 4.2, COMPARACAO DE DESEMPENHO ........omiiiiierieeeeseeetaeiaereeeeeesirseeseessssssnasseassantsssennsasnsrsssesssessennnss 49
TABELA 4.3, DESEMPENHO DO METODO RANDOMICO _......vviieiieeeerereseceeseevinessasensemsnnesssassssnsssssssseaseasnssssesssensesnes 49
TaBELA 4.4, TEMPOS DE PROCESSAMENTO E CONSUMO DE RECURSOS ... covvveeieeeeereevsieesscesrensssnssssesnssssssssssnssssssas 52
TABELA 4.5, JANELAS DE TEMPO PARA AS TAREFAS . .....cvveeceeviesinesartasnereeseestanteneeaneenatsemsesensesnbonnesssansesssonseens 53
TABELA 4.6. COMPARAGAO DE DESEMPENHO ....c..eeriotiitaieeistetiatariasaasssstassereesssatsssebesssssstentaneasesstssetsensmnnnssessnees 54
TABELA 4.7. DESEMPENHO DO METODO RANDOMICO ...cocvveievireniersiisssssnesssssessesessssnsasssstoresssssesnssssansassasrasrasens 34
TABELA 4.8, CAPACIDADE E HABILITACAO DE PROCESSADORES .. ...\iccivimriiiaiesrrrnsrisssssssssrsssssssasmrsssssssssasrans s 3B
TABELA 4.9, DEMANDA DE PRODUTOS FINAIS E PLANO DE COMPRA DE MATERIA PRIMA. ...vvomeeeiieeseereneresenasarans 58
TABRELA 4.10. NUMERO E MASSA DE BATELADAS PARA SUPRIR A DEMANDIA. . ooiiiiiiieieeceeee e et e eneavens 58
TABELA 4.11. COMPARAGAQ DE DESEMPENHO .....oiiervieiieiieroresesmaeseessrasssemssasasssessmsasesatesmeesossesmsesnsesmnesesssseseesn 59
TARBELA 4.12 TEMPO DE PROCESSAMENTO E CONSUMO DE RECURSOS. .1 vveviiieervesvssivsiassevarssessisstressssessasterssssas 61
TABELA 4.13 HABILITACAO DE PROCESSADORES, NUMERO E TAMANHO DE BATELADAS ...oveveecer e reisrenereeneaes 62



1. Introduc¢ao

Durante muitos anos as industrias de processamento quimico se preocuparam em
desenvolver processos de produgdio continuos, afim de atender a crescente demanda mundial
pela quimica de base. Esse modo de produgio exige muito estudo e conhecimento do
processo para que O mesmo possa ser controlado, como conseqiiéncia, novos materiais foram
desenvolvidos.

Os novos produtos também possuiam processamento mais complexo, necessitando
grande atencio do controle de qualidade, o que ¢ facilitado pela produgio em pequenas
quantidades. Esse grupo de especialidades quimicas, do qual fazem parte os farmacos,
cosméticos, lubrificantes, bioquimica, entre outros; foi entfio classificado como Quimica Fina,
que ¢ caracterizada por produtos de alto valor agregado, demanda variavel e similaridade de
processamento de produtos diferentes.

Com isso, o modo de processamento em batelada passou a receber uma nova atengio,
sobretudo devido a sua flexibilidade, podendo ser utilizada para a produgo de diversos
materiais similares através do compartilhamento de recursos, além de acomodar as variagGes
de demanda com pequenos lotes de produgido ou aumento do nimero de bateladas.

Estudos recentes indicam ainda que 50 % das industrias sdo totalmente dependentes dos
processos em batelada e destes, o interesse pela substituico por processos continuos € de
apenas 6 %, enquanto para outros 9 % a substituigio nfo € tecnicamente viavel (Parakrama
(1985)).

Entretanto, essa flexibilidade obtida pelo compartilhamento de recursos como; matérias-
primas, processadores, estocagem intermediaria, energia, mio-de-obra e sobretudo tempo
disponivel para processamento; gera uma nova categoria de problemas, a defimicdo do
instante de tempo do inicio de processamento de cada batelada de cada produto diferente,
afim de atender a algumas exigéncias, tais como:

» atender a demanda cumprindo prazos de entrega,
» satisfazer restrigbes sobre recursos compartilhados, incluinde equipamentos e utilidades;
o satisfazer restricdes sobre balango de massa para matérias-primas e intermediarios;

e satisfazer restrigdes tecnoldgicas, como rotas de processamento.



Para que se acomode essas alteracdes do perfil de consumo, obtendo o melhor
aproveitamento da capacidade instalada, é necessirio um plano de Gerenciamento da
Producio, que devido 4 complexidade, € geralmente dividido em dois niveis, o superior de
Planejamento e o inferior de Programacdo de Produgdo.

O primeiro ¢ responsavel pela tomada de decistes a médio prazo, como determinacio
de guantidades a serem produzidas, compra de materiais, rotas de processamento e sobretudo,
prazos de entrega. Ja a Programacio de Produgio tem abrangéncia a curto prazo, sendo
responsavel pela alocacdo temporal de cada operagio, cumprindo as restrigdes citadas
anteriormente.

A determinacio da seqiiéncia de produgiio ndo é tarefa facil, sendo que a maior parte
dos problemas de relevancia industrial sdo de grandes dimensGes, dificultando ou mesmo
frustrando a busca por solugbes dtimas. O Otimo deve ser citado com cautela nessa area,
sendo que adversidades como quebra de equipamentos, cancelamento ou aumento de pedidos
ndo podem ser previstos, no maximo pode-se obter uma melhor acomodacio de tais
alteracdes.

Esses problemas sfo classificados como Nao Polinomiais Completos (NP-Completos)
cuja caracteristica € o aumento exponencial do tempo de resolucio com o aumento da
dimensdao do problema. Sendo também classificados como computacionalmente dificels ou
hard problems. Desta forma, a resolucdo de problemas de porte industrial s6 pode ser
atendida por estratégias sub-Otimas, como heuristicas. Tamanha é a complexidade que ¢é
freqiiente abolir o uso de estratégias de programagio, efetuando o processamento de acordo
com a chegada de pedidos, utilizando técnicas como Kanban que atende a demanda de acordo
com o nivel de estoque ou ainda de acordo com a intui¢io do responsavel pela Programacio
de Producdo. Abre-se mio de solucdo melhor frente & complexidade de resolugio.

Neste trabalho € proposta a utilizac3o da estratégia heuristica Simulated Annealing para
a resolugdo de problemas de Programacgdo de Producio, abordando situagdes encontradas na
industria, como sequenciamento de tarefas que seguem a mesma rota de produgdo (Plantas
Multiproduto) e a alocagio de tarefas que compartilham os mesmos recursos com rotas.
diferentes (Plantas Multiproposito). Na literatura, a utilizaco deste método se restringe.é
minimizagdo de trajeto para transportadoras e circuitos eletrOnicos e para a indistria, o

sequenciamento de operagdes em Plantas Multiproduto com poucas restrigdes.




O Simulated Annealing, ¢ um método heuristico de busca em vizinhanga,
desenvolvido em 1953 por Metrépolis er al. para estudar o comportamento de substincias
cujas propriedades dependem da iteragdo de suas moléculas.

E caracterizado por fazer uma busca em vizinhanga partindo de uma configuracio
inicial como referéncia, e a partir desta, promover modificagbes e avaliar a propriedade de
interesse. As novas configuragdes vao sendo aceitas probabilisticamente como geradoras de
novas configuracOes, atraves de uma fun¢io que considera a variacio do valor da propriedade
analisada e a temperatura a que a substdncia se encontra. Desta forma, o método pode aceitar
como geradora de novas configuragdes uma outra que desvia o sentido da busca em relagdo
ao extremo que se deseja, o resultado disso € a saida de minimos locais através da
transposi¢do de pontos extremos para a possivel obtengdo do 6timo global.

O significado, préximo de Simulag@io de Recozimento, ¢ devido & consideracio dessa
substdncia em um banho térmico com a avaliagio de suas propriedades 2 medida que a
temperatura é alterada. Como analogia, podemos considerar uma fungo de custo, e.g. tempo
total de processamento, como sendo esta propriedade dependente da configuracio das suas
moléculas ou neste caso, a seqiiéncia das operacbes. A temperatura do banho representa
apenas um pardmetro de controle, utilizado na ponderagio para aceitacio de uma nova
seqiéncia como geradora de outras.

Em geral, os métodos exatos s#io inviabilizados pelo tempo que demandam para
concluir a busca, ao contrario de alguns métodos heuristicos que abrindo m#o da otimalidade
oferecem resultados em tempo habil. Entretanto o seu uso € restrito a situagdes em que seu
resultado so pode ser considerado bom frente ao fato de nfo se ter nenhuma solu¢go, quando
ha limitagio de tempo ou quando os dados para a resolugio do problema sdo pouco

confiaveis; pode ser suficiente a apresentagdo de uma solugio melhor do que a atual.




Uma grande vantagem apresentada pelas heuristicas sobre as técnicas que
buscam solucdes exatas é que em geral permitem uma maior flexibilidade para o manejo das
caracteristicas do problema e geralmente oferecem mais de uma solugdo, permitindo ampliar
as possibilidades de quem decide, sobretudo quando existem fatores nfo quantificavels que
n#o puderam ser adicionados ao modelo, mas que também devem ser considerados.

O Simulated Anmealing fol proposto inicialmente para tratar de problemas de otimizagio
sem restrigdes. Neste trabalho € proposta a sua utiliza¢do para solucdo de problemas de
programacdo de produgiio na presenga de diversas restrigdes tais como; precedéncia
tecnologica, restrigdes de balango de massa e ainda, prazos de entrega.

Para tratar de problemas com essas caracteristicas, é proposta neste trabalho, uma
estratégia de solugio via SA usando uma abordagem de duas fases:

1) uma pré-qualificacio de seqiténecias (solugBes) candidatas com respeito a

factibilidade de balango de massa;

2) alocagdo temporal das operacdes, calculando a funcdo de custo e construindo a

Carta de Gantt.

Espera-se com 1isso, viabilizar a utilizaciio Simulated Anmealing nio como uma
estratégia isolada para resolugdo de problemas deste tipo, mas promover sua utilizacio em
conjunto com outras estratégias de otimizagdo que em geral partem sem referéncias do espago

de busca e demandam muito tempo, inviabilizando seu uso.




2. Revisdo da Literatura

2.1 Introducao

O presente capitulo busca de maneira sucinta introduzir o problema de programagio
de produciio de plantas com regime de producdo descontinuo, mostrando suas principais
caracteristicas e complexidade de solugio.

Na seqiiéncia, sdo apresentadas caracteristicas e aspectos positivos e negativos das
técnicas atuais para resolugdo do problema, justificando a escolha do método heuristico
Simulated Annealing para a resolucio dos problemas deste tipo.

Os detathes e consideragdes sobre este método heuristico serfio tratados nos capitulos

seguintes.

2.2 Caracteristicas do Problema de Programacéao de Produgao

Desde ¢ seu surgimento, ¢ regime de produgfo industrial vem passando por diversas
alteragdes. Até os anos 30 os processos ndo eram bem conhecidos, e a interferéncia humana
era facilitada no modo de produgio em batelada, que passou a dar lugar & produgfio continua,
de maior eficiéncia e produtividade, com o aumento da demanda mundial.

Entretanto, O processamento descontinuo € economicamente interessante e vem
diferenciando alguns setores, caracterizados pela produg@o de uma grande quantidade de itens
com a mesma rota de produgdo, ou itens de alto valor, porém sujeitos a problemas
operacionais, como limpeza constante de equipamentos e ainda & demandas sazonais e
influenciadas pela situacio do mercado. Em geral esses produtos sZo os de quimica fina,
como farmacos, lubrificantes, corantes, polimeros, cosméticos, bioquimicos, herbicidas; além
de ago, géneros alimenticios entre outros.

Em termos de taxas de producio, plantas de processamento continuo sdo adotadas para
capacidades acima de 5.000 ton/ano, enquanto as descontinuas sio desejaveis para
capacidades inferiores a 500 ton/ano (Douglas (1988)). Em virtude dessa baixa escala
produtiva, torna-se economicamente inviavel o estabelecimento de plantas dedicadas
exclusivamente a cada produto desejado, recorrendo-se entfio, as plantas com alto grau de
flexibilidade, que possam absorver um grande niimero de produtos similares, estabelecendo

alternativas e variantes de produgio.



Estudos indicam ainda, que 50 % das industrias s3o totalmente dependentes dos
processos em batelada, e destes, o interesse pela substituigdo por processos continuos € para
apenas 6 %, enquanto para outros 9 % a substituigdo ndo € tecnicamente vidvel (Parakrama
(1985)).

A Programacgio de Produgdo em industrias de processamento € caracterizada pela
realizac3o de um nimero de projetos ou tarefas, que sdo compostos por partes elementares
chamadas de atividades ou operagdes. Cada operacdo requer certas quantidades de um recurso
especifico por um certo pericdo de tempo chamado de tempo de processamento. Recursos
também sdo constituidos por partes elementares, como transporte, mio-de-obra,
processadores, matéria-prima, energia entre outros.

Problemas de Programagio de Produgdo sio freqiientemente complicados devido ao
grande nimero de restrigdes relacionando cada operagdo as demais, recursos as operagdes e
cada recurso ou operagdo a eventos externos ao sistema, como alteracdes de demanda.

Para acomodar as variagdes do perfil de produgiio, é necessario um Plano de
Gerenciamento flexivel, que inclui o Planejamento ¢ a Programacio de Produgo, que ndo
possui solug@o simples, pois considera simultaneamente diversos fatores.

Quando a demanda ¢ conhecida ou previsivel por um longo periodo de tempo, o
gerenciamento da producdo ¢ bastante facilitado, dispondo de certa liberdade na alocagéo das
operacles e a planta pode ser operada no regime de campanha. Durante este periodo, os
recursos s3o dedicados & producgio de um subconjunto de produtos, estabelecendo um perfil
de produgio chamado “ciclico”. Entretanto, se as previsdes de demanda no so confiaveis, a
produgdo da planta sera definida por pedidos a curto prazo, resultando um horizonte de
planejamento restrito, cuja alteracdo de programacio para atender a cada novo pedido origina
o problema de programagio de curto prazo. O mesmo € provocado por quebra de
equipamentos ou atraso na chegada de matéria-prima, exigindo decisdes rapidas, muitas vezes
abrindo méo da maior capacidade produtiva.

A literatura cita dois tipos de abordagens para a resolugio do problema de

gerenciamento de produgdo: a abordagem nivel Unico e a abordagem hierarquica.



A abordagem em nivel Unico considera simultaneamente o0s aspectos
envolvidos no planejamento e na programacdo da produgiio. O objetivo € a anilise ¢
determinacio da demanda de produtos, os recursos requeridos, os equipamentos destinados &
execucdo de cada operag#o, a seqiiéncia de produgio em cada periodo de tempo e a politica
de estocagem intermediaria utilizada, a fim de otimizar um critério de desempenho.

Na abordagem em nivel hierdrquico, o problema global € subdivido em pelo menos
dois subniveis, o Planejamento (a longo prazo) e a Programacio de Produgao (a curto prazo).

No nivel superior de Planejamento, s3o tomadas as decisGes taticas como a expansdo
de utilidades, expans@io de capacidade instalada, decisio das rotas de produgfo, nivel de
atividades, consumo de recursos, tipo de armazenagem intermediaria e perfis temporais de
oferta de recursos. Sdo ainda definidos os intervalos de tempo para execugio das operagdes e
mimero de bateladas de cada operacBo para atender as demandas, contudo, ndo sdo tomadas
decisBes de sequenciamento de operagdes, nem sdc necessarias informacdes temporais
detalhadas do plano de produgéo.

A Programacio de Producio ¢ definida como a alocag8o temporal de recursos, sujeita
a restri¢des € com o objetivo de otimizar um critério de desempenho durante a execugio de
uma série de tarefas. O problema de programaciio de producio é também chamado de
agendamento de produgio ou Scheduling, e tem natureza combinatorial, pois deseja-se alocar
M processadores disponivels para a realiza¢io de N conjuntos de operagbes que constituem
uma tarefa. Dependendo da natureza do problema, podem existir (N seqiiéncias possiveis.

Devido a esta grande complexidade e dimensdo, s8o propostas diversas ferramentas
computacionals para ¢ plangjamento e programacdo da produgfio, porém mesmo para oS
computadores atuais, ndo ¢é tarefa ficil encontrar uma solugio 6tima ou mesmo factivel em
tempo habil, visto que o tempo de solugdo cresce exponencialmente com o crescimento do

tamanho do problema.



Por motivo destas dificuldades, os algoritmos propostos sio orientados para
resolver problemas com configuracdes especificas. A maior dificuldade que se encontra para
o desenvolvimento de um algoritmo geral € a dimensdo final do problema, que impede sua
solucfo em um tempo “razoavel”, neste senttdo, s#o comuns abordagens que, orientadas pela

estrutura do problema, busquem solucSes “boas” em lugar de solugdes 6timas.

2.3 Aspectos Relevantes para o Problema de Programacgao a Curto
Prazo

A seguir sdo brevemente apresentados alguns aspectos usados para a caracterizagio e

tratamento de problemas de programagéo de producio.

2.3.1 Estruturas de Processamento

As plantas descontinuas podem ser classificadas quanto a sua estrutura de

processamento como Multiproduto e Multiproposito.

2.3.1.1 Plantas Multiproduto (Flowshop)

Uma planta multiproduto é caracterizada pelo processamento de N tarefas em M
processadores, sendo que as operagdes que compdem cada tarefa seguem através dos mesmos
processadores e na mesma ordem. Sua concepgio basica € o fluxo unidirecional, sendo
indicado para o processamento de produtos similares.

Um caso particular € muito importante na industria € o flowshop com seqiiéncias de
permutac3o, para 0 qual a seqiiéncia de operacOes ¢ a mesma para todos os processadores,
resurnindo o problema a N! segiiéncias possiveis.

No caso mais geral ndo existe a imposicio de que a seqiiéncia de operagbes seja a
mesma em cada processador, 1sso € possivel quando alguma tarefa nfo precisa passar por
todos os processadores ou seja, © seu tempo de processamento € nulo nesse processador.
Dessa forma podem existir N! seqiiéncias diferentes em cada processador, elevando o

problema 2 NM seqiiéncias possiveis e o problema é chamado de flowshop generalizado.




No flowshop generalizado, um processador “p” pode interagir com outro que
nfio seja o anterior “p-17 ou o proximo “p+1”. De acordo com a seqli€ncia de tarefas em cada
processador, € possivel se estabelecer duas formas de interagdes, o desvio (bypass) e o
cruzamento {(crossing) de tarefas. Isso ocorre principalmente quando os tempos de limpeza e
preparagio entre as operagdes ndo sdo os mesmos ou quando as tarefas possuem o mesmo
fluxo na planta mas, ndo possuem a mesma rota de produglo, ou seja, ndo utilizam os mesmos
processadores, podendo existir mais processadores do que etapas para a realizagio de um
produto final.

A solugdo dos problemas de Programacio de Produciio é geralmente representada
graficamente atraves de um diagrama chamado Carta de Gantt. Este quadro € constituido por
uma escala horizontal cujas subdivisdes representam o menor periodo de tempo considerado
(slots), os processadores sdo representades por linhas horizontais que sdo subdivididas por
essa escala. Quando uma operagio requisita € ocupa um processador, as subdivisdes que
correspondem a esse intervalo de tempe sfo codificadas com cores ou numeros que
representem esta opera¢io. Outras operagdes sO poderdo ocupar o mesmo processador em
intervalos de tempo disponiveis, desta forma, temos a visualizacio grafica da solugio,
indicando habilitac#o, inicio e fim de operac@o nos processadores.

Na figura 2.1 € mostrado um exemplo de estrutura de processamento tipo flowshop
cuja principal caracteristica ¢ o fluxo unidirecional, os processadores sio utilizados na mesma
ordem para produzir produtos diferentes. Na figura 2.2 sfio mostrados exemplos de solugdes

temporais (cartas de Gantt), para situagbes em que podem ocorrer crossing ou by pass.
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FIGURA 2.1 PLANTA MULTIPRODUTO (FLOWSHOP)
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FIGURA 2.2° INTERACOES ENTRE OPERACOES EM UMA PLANTA MULTIPRODUTO.

(a) Seqgiiéncia de permutacio sem desvio (bypass).

(b) Seqiiéncia de permutagdo com desvio (bypass).

(c) Seqiiéncia de permutagio, flowshop sem cruzamento (crossing).
(d) Flowshop generalizado, com cruzamento (crossing).
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2.3.1.2 Plantas Multipropésito (Jobshop)

Em uma planta multipropoésito as N tarefas seguem rotas diferentes umas das outras
através dos M processadores, nio ha o fluxo unidirecional como no flowshop. Para o
estabelecimento das diferentes rotas de processamento com o transporte de material, as
plantas multiproposito exigem compiexas interconexdes fisicas entre os processadores, o que
torna o seu uso pouco freqiiente na pratica.

A figura 2.3 ilustra uma planta multipropdsito habilitada a produzir trés produtos
diferentes, A, B ¢ C. Estes produtos, embora utilizem os mesmos processadores, o fazem

seguindo rotas diferentes.

____.{Plf__,{mi .l B5 | » P4 >
Preduto A
!
P1 3 1 t P4 l.._._
i Produto 8

[P

Produto C

FIGURA 2.3 PLANTA MULTIPROPOSITO (JOBSHOP)

A figura 2.4 representa a Carta de Gantt para a planta multipropésito acima, envolvendo

quatro processadores e trés produtos A, B e C. A ordem de processamento € indicada pelo
numero & direita da letra.
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FIGURA 2.4 CARTA DE GANTT DE PLANTA MULTIPROPOSITO
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2.3.2 Armazenagem Intermediaria

Em uma indastria quimica, o produto resultante de uma operacio pode ser um
intermediario ou precursor para o processamento de outras operagdes. Dessa forma, o
processamento de uma operagdo esta relacionado a disponibilidade de intermediarios e
precursores em quantidade suficiente para a execugdo da mesma, o que nos leva a
consideracdo de politicas de armazenagem intermedidria.

O agendamento de producido de uma planta batelada € significativamente afetado pelo
tipo de estocagem intermediaria adotado. A estocagem intermediaria ilimitada UIS (Unlimited
Intermediate Storage) é provavelmente a mais simples para se trabalhar e também a mais
estudada. Para essa politica é considerada a transferéncia de um produto intermediario para
tanques de estocagem tdo logo o processamento seja completado, ndo havendo limite para o
ntimero de produtos ou quantidade de material transferido, existindo armazenagem suficiente
para atender a qualquer demanda.

Armazenagem intermediaria finita FIS (Finite Intermediate Storage), nesta politica, os
tanques estdo disponiveis em quantidade limitada podendo ser compartilhados ou nfo enire os
produtos intermediarios. Caso o tanque de estocagem nfio esteja disponivel, o material n3o
pode ser transferido, devendo aguardar dentro do processador ou a produgfo deverd ser
sincronizada.

A armazenagem dedicada emprega tanques de estocagem destinados a apenas um
intermediario, ndo sdo portanto compartithados entre produtos diferentes.

Caso ndo haja tanques de estocagem e o intermedidrio seja estavel, isto €, ndo altera
suas propriedades com o tempo, 0 mesmo pode ser estocado no proprio processador até que o
proximo processador esteja livre. Esta politica de ndo estocagem intermediaria NIS (Non
Intermediate Storage) ¢ bastante empregada, porém acarreta a indisponibilidade do
processador durante o uso como estoque, o que deve ser economicamente considerado.

QOutra situacio ocorre quando ¢ intermedidrio € instavel, bastante comum em industrias
siderurgicas e processos biologicos. O material s pode sair de um processador quando o
proximo puder recebé-lo. O intermediario, portanto n#o pode esperar entre dois

processamentos, definindo a politica ZW (Zero Wait).




Muitas vezes essas politicas sfio aplicadas juntamente em diversas partes da
planta, definindo uma politica de estocagem intermediaria mista MIS (Mixed [ntermediate
Storage). A figura 2.5 representa o efeito da armazenagem intermediaria sobre o tempo de
conclusdo das tarefas em uma planta multiproduto. A &rea hachurada representa 0 material

sendo estocado no préprio processador.
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FIGURA 2.5: EFEITO DA ARMAZENAGEM INTERMEDIARIA SOBRE O TEMPO DE CONCLUSAO DAS TAREFAS,
(a) Estocagem intermediaria infinita (UIS).

(b) Nio estocagem intermediaria (NIS).

{c) Processamento sem espera (ZW).



14

2.3.3 Recursos Compartithados e Outras Restrigoes

Programacdo de produgdo significa distribuir recursos disponiveis de acordo com
restricdes de oferta a fim de se alcangar um critério de desempenho. Como ja foi visto, é
muito grande o nimerc de solugbes possiveis para esse tipo de problema, sendo de grande
importincia, para limitar o espago de busca de solugdes possiveis, a identificagio,
representacio e uso correto das restrigdes impostas a um problema.

As restrigdes podem ser clagsificadas como restriges fisicas e restrigdes impostas pelo
modo de operacdo da planta.

Restrigdes fisicas dizem respeito aos recursos em comum, como processadores, tempo,
capacidade de armazenagem intermedidria, relacdes de precedéncia entre operacdes, tempos
de limpeza e preparacdo de processadores, matéria prima, além dos ja citados m#o-de-obra,
energia elétrica e vapor. As restrigdes impostas pelo modo de operagio da planta estio
relacionadas as datas de entrega dos pedidos e restrigdes sobre estoques intermediarios.

Algumas restrigdes devem ser satisfeitas sempre e sfo chamadas de restri¢Ses rigidas
{hard constraints) ou restrigoes de factibilidade. As restrigdes rigidas que reduzem o espago
de busca sdo chamadas de restrigdes estaticas e as restricdes que geram conflitos no instante
em que deve ser tomada uma decisdo sdo chamadas de restrigdes dindmicas. Uma restrigdo
estatica bastante presente nesses problemas sdo relagbes de precedéncia entre as operacgdes,
dadas pela rota de processamento.

Nos problemas de programaciio de produgdo, as restricGes mais comuns sfo as
dindmicas, que dizem respeito & utilidades e m#o-de-obra. Os processadores também sdo
recursos compartithados, cuja ocupagfo esta vinculada a disponibilidade dos outros recursos
consumidos durante o processamento (Campos (1993)).

Restrigdes que podem ser relaxadas (ou violadas), s3o chamadas de restrigoes flexiveis
{(soft constraints) e podem ser relaxadas mediante uma penalidade. Estfo relacionadas a
multas por atraso na entrega de pedidos, contratacio de mio-de-obra extra e cusio de

estocagem exira.
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2.3.4 Critérios de Otimizacao

Os critérios de otimizacdo sdo geralmente de dois tipos: critério baseado no custo e
critério baseado no desempenho. O critério baseado em custo é geralmente empregado em
modelos de planejamento em nivel inico, nos quais quantidades bem como programacgio sio
resolvidas simultaneamente. Muitos trabalhos que tratam de estruturas mais complexas
utilizam o critério baseado no desempenho. Os trés critérios de desempenho mais usados séo:

D Minimizagio do tempo total de processamento de todos os produtos, também

denominado makespan.

1D Minimiza¢io do tempo meédio de residéncia de todos os produtos no sistema. O

tempo medio de residéncia € também calculado usando coeficientes ponderados
para cada produto.

ITT)  Minimizago da média maxima do atraso dos pedidos em relagdo ao tempo total

de processamento e a data de entrega.

Se o problema de agendamento € tratado como um subproblema do planejamento de
produgdo, os custos devem ser levados em consideragdo no nivel superior de planejamento e
desta forma, o critério baseado no desempenho € apropriado. Para a maioria dos problemas o
critério de tempo total de processamento € satisfatdrio. Entretanto, se o sistema de produgio é
sobrecarregado, entdo os critérios baseados na média do tempo de residéncia e média do
atraso maximo irdo ajudar a garantir que as operacOes sejam alocadas de maneira a distribuir

os atrasos de entrega.

2.4 Representacao Rede Estado Tarefa (Kondili et al. (1993))

A representagdo da estrutura de processamento é um elemento essencial do
modelamento. Como se viu nos diferentes exemplos anteriores (flowshop, jobshop), modelar
o problema de programacgdo da producgfio para cada estrutura de processamento € inviavel,
além disso, modificagdes na estrutura exigiram alteragGes no algoritmo de solugio. Deve-se
também ter em conta que as estruturas citadas representam apenas alguns exemplos de tipos
de processamento.

Nos exemplos citados, € importante notar que esta implicito que cada operagio de uma
determinada tarefa/produto tem apenas uma operagdo sucessora € uma Operagac pPrecursora.

Além disto, considera-se que cada operag@o produz apenas uma batelada, de modo que o
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balango de massa ao longo da estrutura de processamento ja € previamente resolvido.
Nos casos mais gerals, as estruturas sdo mais complexas com juncdes e separagdes, bem como
o tamanho de batelada pode ser variavel, exigindo que o nimeroc de bateladas de cada
operacgdo a ser realizada seja variavel ao longo da estrutura de processamento.

De forma a permitir o modelamento de uma variedade bastante mais ampla de estruturas
de processamento, sera usada a representacio Rede Estado-Tarefa (STN) introduzida por
Kondili. A vantagem desta ferramenta € que permite representar adequadamente os problemas
de balanco de massa em plantas compartilhadas.

Os processos em batelada sdo usualmente representados em termos da rota de produgio
também chamada de receita tecnoldgica. A rota de producio de cada produto € semelhante
aos diagramas de plantas de processamento continuo, mas com o objetivo de representar o
processo em st € ndo uma planta especifica.

Embora a representacdo por diagramas seja adequada para estruturas de processamento
em série, O Sseu uso em estruturas mais complexas pode provocar ambigiiidades na
interpretacdo.

A figura 2.6 representa uma estrutura de processamento com cinco operagdes e o fluxo
de material entre as operagdes ¢ indicado por arcos. Essa representagio nio deixa claro se a
operagdo 1 produz dois produtos diferentes que constituem a alimentacio da operacio 2 e 3
ou se ha apenas um tipo de produto que € dividido entre as operagdes 2 e 3. Da mesma forma,
ndo € claro se a operagdo 4 requer dois tipos diferentes de alimentagio vindas de 2 e 5 ou se

as correntes de alimentagfo s&o do mesmo tipo vindas de 2 e de um reciclo de 5.

/ 2 pe————p 4 e 5

FIGURA 2.6; REPRESENTACACQ DA ROTA BE PRODUCAQ DE UM PROCESSO QUIMICO.

A representagio rede estado tarefa (STN, State Task Network) foi proposta para

eliminar essas ambiguidades. Ela foi desenvolvida inicialmente para descrever processos
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quimicos complexos, mas devido a sua clareza, permite a representaciio de processos
quimicos em geral, seja em plantas continuas, semi continuas ou descontinuas.

A rede estado tarefa (STN) possui dois tipos de nos, os nds estado que representam as
matérias primas, produtos intermediarios e produtos acabados, e os nos tarefa que
representam as operagdes. Os nds estado sdo indicados por circulos enquanto as operagdes sdo
indicadas por retdngulos.

A figura 2.7 mostra duas representagbes STN diferentes que eliminam as
ambigiiidades citadas anteriormente. No processo representado pela figura 2.7 (a), a operagéo
1 gera um Unico estado intermediario que € divido entre as operagdes 2 e 3, e a operagdo 4
consome um Unico estado gerado pelas operagdes 2 e 5. O processo representado pela figura
2.7 (b) indica que a operacgiio 1 gera dois estados intermediérios que alimentam as operagdes 2
e 3, respectivamente, ¢ a operagfio 4 consome dois intermediarios produzidos pelas operagdes

2 e 5, respectivamente.
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FIGURA 2.7: REPRESENTAQAC REDE ESTADO TAREFA DE PROCESSOS QUIMICOS

A representagdo STN ¢ igualmente apropriada para plantas de todos os regimes de

producdo; continuos, semi continuos ou batelada. As regras para sua construgio sio:
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1)) uma operagéo tem tantos estados de entrada (saida) quanto forem os
materiais diferentes consumidos (produzidos).
1) duas ou mais correntes entrando no mesmo estado sdo necessariamente da
mesma qualidade. Se a mistura de diferentes correntes é envolvida no processo,

entdo esse processo deve constituir uma operagio separada.

E importante enfatizar que a representacio STN pode ser usada para representar o
processo fisico, propriamente dito, independente do tipo de problema que se deseja resolver.
As unidades de processamento e a sua conectividade ndo sdo mostradas explicitamente nesse
tipo de representagdo, assim como nenhum outro recurso disponivel.

Com a finalidade de se encontrar uma solucBio Otima para um problema de
plangjamento e sequenciamento de producdo, assume-se que uma operacio recebe material de
seus estados de alimentacdo, em proporcdes fixas e conhecidas, e que esta operagio produz
material para 0s seus estados de saida, também em proporgoes fixas e conhecidas. Além
disso, os tempos de processamento de cada opera¢io mdependem do tamanho da batelada de
um produto e sdo previamente conhecidos.

No entanto, produtos diferentes de uma dada operacio podem ter tempos de
processamento diferentes (por exemplo, uma operagio de destilacio pode gerar varios
produtos e com cada um destes produtos sendo gerado apds um dado tempo de

processamento).

2.5 Métodos de Solugao dos Problemas de Programacgao de
Producao

Como ja foi mencionado anteriormente, o problema de programacdo de produgio
consiste em alocar N operagdes em M processadores e, de acordo com as caracteristicas do
probiema, podem existir (N Y solugdes possiveis. Ainda que se limite o espago de solugdes,
o problema de programacio de producio em plantas multiproduto (flowshop) € da classe de
problemas NP (Ndo Polinomiais) cuja caracteristica é o aumento exponencial do tempo de
solugdo de acordo com a dimensdo do problema. Mesmo para problemas de dimensio
reduzida torna-se necessario o uso de técnicas que possam abreviar a busca por uma solugiio.

A seguir s@o apresentadas trés abordagens para a solugio desses problemas. A escolha
do método dependeré de fatores como a viabilidade da formulacdo matematica e informagtes

disponiveils para reduzir a busca pela solugdo.
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2.5.1 Métodos de Busca

A caracteristica combinatorial dos problemas de programacio de producio gera um
grande nimero de solugbes cuja enumeraco explicita foge ao bom senso. Uma alternativa é
recorrer a métodos de busca controlada para minimizar uma fungfo de custo estabelecida.
Estes métodos se caracterizam pela aplicac@io de duas atividades:

Iy busca, s30 as maneiras possiveis de busca em arvore,

IT) controle, selecio dentre as varias alternativas de caminhos que podem ser

percorridos aquele que efetivamente serd escolhido.

O problema de sequenciamento de plantas multiproduto vem sendo tradicionalmente
tratado pelo método do tipo Branch and Bound (BAB), que € considerado uma enumeragio
parcial inteligente das solugdes possiveis. As atividades de busca e controle podem ser
realizadas por meio de diferentes tipos de calculo e da incorporagdo de informagdes sobre a
evolugo do critério de otimizagdo empregado, auxiliando a escolha do melhor caminho para
a solug@o otima e descartando, 20 menos temporariamente, solugdes ndo promissoras.

A sua representa¢io grafica € a de uma estrutura em forma de arvore, composta de nos
que representam solugdes parciais do problema, e ramos, que ligam nds de niveis sucessivos.
Durante o processo de busca tem-se uma série de nos abertos (solugdes parciais), e um custo
total associado a cada nd. O custo associado a cada né aberto € chamado de limitante inferior
ou lower bound, que é composto por duas parcelas:

D a primeira é relativa ao custo da solucdo parcial obtida até esse nd,

II) a segunda ¢ uma estimativa do custo minimo para se completar a soluggo.

Em geral, a estimativa da segunda parcela faz uso de uma heuristica e ¢ necessario
garantir que o custo resultante da soma dessas duas parcelas ndo diminua ao longo da arvore,
o que invalidaria a estratégia de caminho 6timo proposta no método BAB.

A solug@o vai sendo obtida com a alocagfio de tarefa por tarefa e o célculo do custo
associado, constituindo um no. O menor custo associado a um no indica o melhor caminho a
ser seguido na arvore, assim a alocag@o das tarefas restantes segue at€ que seja obtida uma
solugdo compileta, cujo custo associado € chamado de limitante superior ou upper bound.

Uma vez encontrada uma solugao completa, 0 método procura por solugdes parciais

com custo menor que o limitante superior, repetindo o processo de alocacio de tarefas até que
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seja encontrada uma outra solu¢@o completa ou um custo associado maior ou igual ao
limitante superior. Este processo de revisitar nos abertos € também chamado de backtracking.

A eficiéncia do método esta associada a estimativa da segunda parcela do custo, o uso

de heuristicas que tornem essa estimativa bastante préxima do valor real reduz o mimero de
ciclos necessarios a construciio da soluciio (backtracking). Por outro lado a heuristica ndo
deve se aproximar de uma simulagio do caminho a ser percorrido, 0 que consumird muito
tempo computacional, aproximando a busca a uma enumeragio completa.

O meétodo BAB ¢ tradicionalmente aplicado a problemas envolvendo plantas

multiproduto devido a uma série de caracteristicas:

D neste método € facil preservar o fluxo unidirecional das operagdes ao longo dos
processadores, nic € necessario o estabelecimento de restricbes de
precedéncia, bastando decidir qual sera a préxima tarefa a ocupar 0s
processadores.

) pode-se definir os ramos da arvore nos quais se deseja realizar a busca.

1)  solugbes parciais infactiveis podem ser aceitas pelo usuario através do

relaxamento seletivo de restrigdes ou imposi¢io de penalidades.

Este método ndo exige uma formulacdo matematica rigorosa do problema, porém sua
eficiéncia estd intimamente relacionada & qualidade do custo minimo calculado, chamado
limitante inferior. A eficiéncia de busca pode ser aumentada com a construgdo de um
limitante superior permitindo a eliminagido de caminhos que possam conduzir a solucdes de
pior qualidade que serdo posteriormente descartadas. A figura 2.8 ilustra as situagdes descritas

acima para um problema de sequenciamento de 4 tarefas A, B, C e D (Rodrigues (1992)).
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FIGURA 2.8: ARVORE DE BUSCA DO METODO BRANCH AND BOUND.

2.5.2 Programacao Matematica
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O problema de programag¢doc de produgiio também pode ser resolvido através de

formulagdo matematica de acordo com o seguinte procedimento:

I

1)
1)

analise do processo para identificagio das wvaridveis e caracteristicas

especificas de interesse

defini¢do do criténo de desempenho

construgdo do modelo do processo, definindo as relacSes matematicas entre as

variaveis envolvidas

A natureza do problema de programacdo em unidades flexiveis resulta normalmente

em um problema do tipo MILP (Mixed Integer Linear Problem) ou MINLP (Mixed Integer

Non Linear Problem).

A estratégia de solugfio de problemas MILP ¢ através da utilizacio de um algoritmo de

programacio linear e uma técnica de busca em arvore.
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A resolugio do problema é feita com o relaxamento inicial das restrigbes sobre
as variaveis binarias, permitindo que estas (ltimas assumam valores entre 0 e 1. Esta solugio
obtém-se através de um algontmo de programacio linear (PL). A solucdo obtida ndo tem
nenhum significado fisico, porém o valor obtido para a fungfio de custo serve como um
limitante inferior da solug#io 6tima, tal como na técnica BAB. Se alguma variavel binaria tem
um valor real no resultado do PL, a sua medificagdo para um valor inteiro necessariamente
ndo diminuira o valor da func3o de custo.

O procedimento ¢ a atribuicdo de valores inteiros para as variaveis binarias seguindo
algum critério, por exemplo de custo marginal. Para cada variavel sio gerados dois
subproblemas, um com a variavel assumindo o valor 0 e o outro assumindo o valor 1. Cada
subproblema € caracterizade como sendo o problema original relaxado com o valor da
variavel fixado em 0 ou 1 e cada subproblema é resolvido utilizando-se um algoritmo PL.

Tal como na técnica BAB, o valor da fungdo de custo (em problemas de minimizacio)
nfo diminui & medida que se segue pelos ramos da arvore, dessa forma a abertura de nods é
controlada evitando a enumeracio completa das solugdes possiveis.

A questdo da qualidade das solugdes dos sucessivos PLs tem a ver com a distdncia entre
o custo obtido em uma solugo relaxada e o custo da solugio Stima inteira. Esta diferenca €
conhecida como intervalo de integralidade ou gap, que cresce quando é grande o nimero de
nos abertos pelo algoritmo, implicando em maior tempo de célculo. As solugbes relaxadas
permitem que as variaveis binarias assumam valores reais com muita liberdade, originando
um custo baixo. O resultado € a abertura de muitos ramos que serdo eliminados adiante

determinando um tempo computacional perdido.

2.5.3 Métodos Heuristicos

A resolugdo de um problema combinatoric de forma exata ndo € tarefa facil, na pratica
porém, € necessario que seja oferecida alguma solugio realizdvel em tempo habil ainda que
distante do Otimo. Alguns algoritmos heuristicos proporcionam solugdes razoavels em tempo
muito menor que o requerido pelos métodos exatos, os fatores que tornam seu uso
interessante sio:

I) inexisténcia de um método exato de resolugdio ou este requer muito esforgo

computacional. Oferece-se um resultado que s6 pode ser considerado bom frente

ao fato de ndo se ter nenhuma solucio.
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) quando hi limitagdo do tempo, obrigando ac emprege de métodos de
resposta rapida & custa da precisio.

IIl) como passo intermedidrio de outro algoritmo para geragio de uma solucdo
inicial para métodos iterativos.

IV}  quando os dados séo pouco confidveis ou ainda o modelo nfio descreve bem a
realidade, abre-se mdo de solugdes exatas ja que estas $30 uma aproximacdo da
realidade.

V) quando ndo se necessita da solugiio 6tima, se os valores adquiridos pela fungéo
objetivo sdo relativamente pequenos pode n3o valer a pena o esforgo por uma
solugdo otima. Pode ser suficiente a apresentaciio de uma solugio melhor do que

a atual.

Uma grande vantagem apresentada pelas heuristicas sobre as técnicas que buscam
solugdes exatas € que em geral permitem uma maior flexibilidade para o manejo das
caracteristicas do problema e geralmente oferecem mais de uma solugdo, permitindo ampliar
as possibilidades de quem decide, sobretudo quando existem fatores ndo quantificaveis que
ndo puderam ser adicionados ao modelo, mas que também devem ser considerados.

Uma desvantagem € o fato de nfio se poder avaliar a proximidade da solugdo obtida Xpey
em relagdo a solugdo oOtima x*, se o problema é de minimizacio, sabemos apenas que x* <
Xnew. EXistem métodos que permitem realizar avaliagOes a respeito da qualidade da solugdo,
que implicam no relaxamento ou eliminagio de algumas restri¢es, tornando mais facil sua
resolucio. O relaxamento de restrigdes torna possivel a obtencdo de solu¢des melhores que a
Otima, desta forma, se a melhor solugio relaxada é x’, sabemos que x” < x* < xp0y € assim,
valores de Xhen proximos de x’ garantem a qualidade da heuristica.

Quando nfo sdo disponiveis este tipo de método de avaliagio, cabe o uso de métodos
sensiveis que detectam simplesmente que a heuristica nfo é boa. Uma alternativa € a
comparagdo com solugdes de geracio aleatona, a similaridade da solugio gerada desta forma

com a soluco heuristica coloca em duvida a eficiéncia da heuristica usada.
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2.5.3.1 Tipos de Heuristicas

Os diferentes tipos de métodos heuristicos, muitas vezes usados de maneira conjunta,

podem ser classificados de acordo com o modo de busca e construcio de solugbes, como

apresentado a seguir:

D

IT)

it

V)

V)

Métodos construtivos. Acrescentam elemento por elemento a solugdo até obter
uma solugdo factivel. Os algoritmos mais populares sdo os chamados algoritmos
devoradores {greedy), que buscam o maximo proveito em cada passo da
construcdo da solugdo.

Métodos de decompeosiciio. Dividem o problema em subproblemas menores,
em geral a solucdo de um € a informacdo inicial do seguinte, a solugfio de todos
os subproblemas resulta na solugio completa. Alguns autores denominam de
decomposicdo quando os subproblemas sdo resolvidos em série e particio
quando os subproblemas sZo independentes entre si.

Meétodos de reduciio. Buscam identificar caracteristicas que a solug@o Otima

presumivelmente deva possuir, e dessa forma simplificar o0 problema. Assim,

" pode-se detectar que alguma variavel assuma sempre o valor O ou que outras

estdo correlacionadas, etc.

Manipulacio do Modelo. Modificam a estrutura do modelo tornando-o de mais
facil resolucio e a partir da sua solug8o deduzir a solugio do problema original.
Pode reduzir o espago de solugdes com a linearizagdo de fungdes e agrupamento
de varidveis, ou aumenta-lo com a reducfo de restrighes.

Métodos de busca em vizinhanca ou Métodos Progressivos. Nessa categoria
enquadram-se a maioria das metaheuristicas, caracterizadas por partirem de uma
solugdo inicial e através de modificagbes, caminharem de forma iterativa para
outras solucdes, até que se cumpra um critério de parada, armazenando como
otima a melhor das solugdes encontradas. Dois métodos que fazem parte dessa

categona s&o a busca tabu (tabu search) e o Simulated Annealing.
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A figura 2.9 representa em forma de organograma a classificacio dos diferentes

algoritmos e técnicas heuristicas (Diaz et al. (1995)).

ALGORITMOS
]
{ |
Iterativos Diretos
i
[ ]
Convergentes HEURISTICAS
a0 otimo
| } | ! {
o , . Isoladas Dentro de outras
por aproxamagio em nimere finito de
passos l i
1 1
Critéric de parada controlada Regra de parada bem Ramificago e
pelo usuirio definida corte (BARB)
i i
Na pritica Por definigio Busca local Métodos
1 consrutivos
I 1 f i
Relaxagio Redes Reinicies Metaheuristicas
Lagrangeana Neurais aleatdrios
[ i
Com memdria Sem meméria
Busee Tabu Algoritmo (enético
GRraAsp

Simuloted Annealing

FIGURA 2.9: CLASSIFICACAO DOS DIFERENTES ALGORITMOS E TECNICAS HEURISTICAS.

2.5.3.2 Simulated Annealing

O método Simulated Annealing vem sendo eficazmente utilizado na resolugiio de
problemas de otimiza¢d30 global combinatorial, que tém caracteristicas NP completos. E
essencialmente um método progressivo randomizado que aceita solugdes que pioram o valor
da func¢io objetivo, embora seja teoricamente um meétodo exato, é considerado um método
heuristico por ndo garantir a solucgo 6tima (Ku e Karimi (1991)).

A figura 2.10 apresenta o algoritmo simplificado do método, que ¢ iniciado com a
construgdo de uma seqliéncia inicial e um valor inicial do par@metro de controle T,
denominado “temperatura”. A seqiiéncia inicial € um ordenamento das operacdes a serem

alocadas, & qual, existe um valor associado (FO;) da funcio objetivo, que se pretende
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otimizar. A melhor segiéncia encontrada (Seqmw) © a seqiiéncia atual (Seq;)
assumem o valor da seqiiéncia inicial e suas respectivas fungdes objetivo assumem o valor de
FO1.

O método analisa um numero de seqUéncias candidatas (Seqz) que s#o geradas por
trocas randdmicas dos elementos da seqiiéncia atual, e o namero de seqiiéncias analisadas ¢
dado por J, que ndo tem critério Gnico para sua escolha.

A cada iteragiio, o valor da fungfo objetivo (FO,) da seqiiéncia candidata, é comparado
com o da melhor seqii€éncia encontrada, substituindo-o em caso de melhoria. Da mesma
forma, se FO; for melhor ou igual a FO,;, a seqiiéncia candidata e valor da sua funcio
objetivo, s30 aceitos como os respectivos atuais. Caso contrario, se FO; for pior que FO,, €
analisada a probabilidade de aceitacfio da seqiiéncia candidata como seqiiéncia atual, através
de uma fungio (Algoritmo de Metrépolis) do pardmetro T. E feita, entdo, uma comparacio do
valor dessa fungio, caso este seja maior ou igual a um nimero randémico entre zero € um, a
seqiéncia candidata e valor da sua funcdo objetivo, sfo aceitos como os respectivos atuais,
caso contrario, a seqiiéncia € rejeitada e uma nova solugio € gerada a partir da mesma
seqiiéncia atual.

A analise de aceitagdo da seqgiiéncia candidata € uma fungo que considera os valores de
FO, e FO, e do parametro de controle T, que em geral € ajustado a cada vinte iteracdes, e
dispdem de varios algoritmos para o recozimento. A literatura apresenta variantes da
expressdo proposta por Metropolis como o algoritmo de Glauber, implicando na maior ou
menor aceitagdo de solugdes piores como geradoras de novas solugdes, ¢ sdo analisadas neste
trabalho.

A busca € encerrada quando € alcangado um nimero de iteragdes ou tempo transcorrido,
retornando os perfis de consumo de utilidades, valor da fungfo objetivo e a melhor solugio

encontrada, que pode ser representada por uma Carta de Gantt.
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3. A Abordagem Proposta

3.1 Estrutura Geral do Método Tradicional

O Simulated Annealing é um método heuristico de busca em vizinhancga sem meméria, €
consiste basicamente na otimizacio de uma func¢8o objetivo através da geracdo de novas
solucdes a partir de uma soluc#o inicial factivel e retendo a melhor solugio encontrada. A sua
principal caracteristica ¢ a aceita¢@io de solugbes piores como precursoras de outras solugdes
que podem vir a ser melhores, escapando assim de minimos locais. Possui diversas variagdes
dos seus pardmetros basicos e do proprio algoritmo, conferindo versatilidade para aplicagio &

diversos tipos de problema.

3.2 Caracteristicas do Método Simulated Annealing

O Simulated Annealing ¢ baseado no algoritmo Monte Carlo e foi desenvolvido por
Metropolis ef al. (1953) para o célculo de propriedades de substincias, que podem ser
consideradas como resultado da iteracdo individual de suas moléculas. Kirkpatrick ef al
{1983) o aplicaram com éxito na resolucdo de alguns problemas combinatérios, como o
projeto de circuitos de computador e o problema do caixeiro viajante. A estratégia também
ofereceu bons resultados no projeto de circuitos integrados e Dolan (1987) o utilizou na
sintese de redes de trocadores de calor. Corana (1987) propbs um algoritmo derivado do
Simulated Annealing para otimizagio de problemas com varigveis continuas.

A caracteristica combinatorial e NP completo dos problemas de programacio de
produgdo levou outros autores a utilizarem o Simulated Annealing na sua resolugdo. Osman
(1989) o aplicou a uma planta multiproduto com seqiiéncias de permutacio. Karimi provou
seu desempenho comparando seus resultados com os obtidos por um algoritmo randémico,
aplicados a4 minimizacio do tempo total de processamento de uma planta multiproduto com
estocagem intermedidria infinita.

Das et al. (1990) fez uma comparagdo diversificada dos pardmetros do método, como
algoritmos, modos de ajuste do parAmetro de controle (recozimento) e politicas de
armazenagem, e Connolly (1992) obteve bons resultados para problemas de programacdo

linear expressados puramente como 0 - 1.
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3.2.1 Definicdo do Método Simulated Annealing

O método SA ¢ constituido pela entrada de pardmetros iniciais, como temperatura
inicial, temperatura final e solugdo inicial. A maior dificuldade € a sequiéncia inicial, que por
si sO j4 constitui uma soluclo cuja factibilidade deve ser garantida.

As novas seqiiéncias s¥o geradas a partir da troca randOmica das posi¢des das operagdes
que compdem a seqiiéncia inicial, e o valor de sua funcio objetivo € obtida através da
alocagiio temporal das operagBes que a compdem de modo a satisfazer as restricSes do
problema tais como, a precedéncia de operagdes, balanco de massa, consumo de recursos e
instante maximo para término da operagdo.

O valor da funcio objetivo da nova seqiiéncia € entdo comparado com o da seqiiéncia
anterior, caso represente uma melhoria na busca, € automaticamente aceita. Caso contrario,
gquando a seqiiéncia nfo representa uma methoria na funco objetivo, o SA faz uma analise
probabilistica se esta pode ser aceita ou nfo, pois a mesma pode representar uma forma de
saida de minimos locais, realizando a “subida de montanha” para encontrar outro vale € o
possivel minimo global. Nestas duas situacgdes, a seqiiéncia atual € substituida pela nova e os
par@metros como temperatura sio atualizados a partir desta. Se a nova seqiiéncia ¢ rejeitada, é
feita apenas o ajuste da temperatura e contadores de iteragdes, mantendo-se a seqiéncia atual.

O ciclo segue com a geragdo de novas seqiiéncias & partir da atual, repetindo o processo
de avaliacdo até que se atinja algum critério de parada como namero de iteracBes, temperatura
final ou tempo de busca, condicdo em que o SA retorna a melhor solugdo armazenada.

Sequiéncias infactiveis podem ainda ser identificadas com testes rdpidos que relaxam
restrigdes de consumo de recursos e que consideram apenas a precedéncia de operagdes,
evitando o esfor¢co de alocagio completa que consome a maior parte do tempo de
processamento. As seqiiéncias infactiveis ou as mais recentes podem ainda constituir uma
lista de solugles tal como na Busca Tabu, evitando a repetigdo de alocaglo para uma

seqliéncia e aumentando a exploracdo do espago de busca.
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FIGURA 3.1: ESTRUTURA GERAL BO METODO SIMULATED ANNEALING.

3.2.2 Origem do Método Simulated Annealing

O método Simulated Annealing foi desenvolvido por Metropolis ef al. {(1953) com o
intuito de investigar equacgdes de estado para substincias cuja iteragfio individual de suas
moléculas para uma dada configuraciio e a uma determinada temperatura, resulta em uma
variagdo de energia AE. De acordo com a temperatura, o sistema pode alcancar estados de
equilibrio metaestaveis, contendo ainda grande quantidade de energia.

E um método de busca e tem a caracteristica de poder sair de minimos locais através da
aceitac@o de configuragBes ou solugdes piores que a anterior, realizando a chamada “subida
de montanha” e alcan¢ando outros “vales” onde pode-se encontrar 0 minmimo global. Uma

diferenca € que ao invés de se escolher configuracdes de maneira randdmica e pondera-las



com exp™™*1?, escolhe-se configuragdes com probabilidade exp™**™

, ponderando-as
igualmente para a sua aceitagio.

Na sua forma original, considera-se um sistema formado por uma cadeia de atomos
inicialmente em equilibrio 2 uma dada temperatura, ao qual esta associada uma quantidade de
energia. Em cada passo do algoritmo, a posicdo de um dos atomos ¢ alterada randomicamente
criando uma seqiéncia candidata e a alteragio na energia do sistema, AE, € calculada. Se
AE<0, significa que a energia diminuiu, o sistema caminha para a estabilidade, o0 movimento é
entdo aceito e a configuragdo passa a ser a seqliéncia de origem para o prOXimo passo.

Se AE > 0, o movimento é tratado de maneira probabilistica, cuja probabilidade de
aceitagio ¢ dada por: P(AE) = exp™¥ . A probabilidade de aceitagio P(AE) é comparada
com um numero randémico, distribuido uniformemente no intervalo (0,1). Se P(AE) for maior
que este nimero, o movimento € aceito e a seqiiéncia passa a ser o ponto de partida para o
proximo passo, caso contrario a configuragio € rejeitada e cria-se outra seqliéncia a partir da
mesma seqiiéncia anterior.

O parametro de controle T € ajustado de acordo com critérios escolhidos, inicialmente
possui valores grandes que resultam em valores de P(AE) proximos de 1, ou seja, a maioria
das seqiiéncias sdo aceitas. A medida que o método vai analisando o espaco de busca e véo
sendo encontradas solugBes otimistas, T vai sendo reduzido gradualmente por critérios de
recozimento, tornando mais dificil a aceitagdo de solugbes piores e assim, intensificando a
busca. A melhor solucio encontrada € armazenada e atualizada durante todo o procedimento,
que € encerrado por um critério de parada como tempo ou niimero de iteragdes.

A repetigio dos passos basicos simula 0 movimento dos &tomos em um banho térmico a
temperatura T, passando por diferentes niveis de energia, alguns metaestaveis. A analogia
com os problemas de otimizagio ¢ feita com a consideragio de uma fungio objetivo como
sendo a energia do sistema e definindo um conjunto de pardmetros {x;;} como configuragses.
A temperatura € somente um parametro de controle com as mesmas unidades da fungdo
objetivo e € o que permite 0 método aceitar soluges piores, saindo assim de minimos locais.

O desempenho do método pode ser incrementado com o uso de uma lista de seqiiéncias
recém visitadas, evitando o processo de alocac@o de seqiiéncias repetidas. A vantagem do uso
de uma lista de segliéncias é a economia de tempo com seqiéncias repetidas, ja que o

processo de alocacio consome em torno de 50% do tempo computacional total.
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3.3 Parametros do Método

Obviamente ndo ha regras para eleger o methor conjunto de par@metros, sendo que a
decisdo € muito dependente das idéias gerais associadas 4 esses pardmetros e as caracteristicas

do problema tratado.

3.3.1 Parametro de Controle e Temperatura Inicial T,

No método SA aplicado a problemas de programagio de produgio, a Temperatura é
apenas um parametro de controle para a aceitagdo de novas configuragdes. De modo geral, um
método heuristico de busca nio deve ser dependente da solugfo inicial, isto € conseguido pelo
SA através de valores do pardmetro de controle suficientemente grandes para que todas as
cdnﬁgurag:ﬁes iniciais ocorram com a mesma probabilidade, realizando uma diversificagdo da
busca. Esta exigéncia € necessaria, mas ndo suficiente para que o método nfo caia em um
minimo local. Valores positivos da variacio da funcio objetivo, AE, representam a
possibilidade da busca sair de minimos locais, se o valor inicial do parimetro de controle, T,
¢ muito pequeno em relacdo a AE positivo, a nova solugio provavelmente néio serd aceita e
consequentemente o processo de otimizagdo ficara preso a um minimo local.

O wvalor inicial do pardmetro de controle nio possui uma regra especifica para sua
escolha e diversas opgdes sfo apontadas pela literatura. Karimi (1990} usou T, igual a 1,5
vezes a vartacdo maxima da funcio objetivo, obtida através da geragdo de um namero de
solugdes randdmicas. Aarts € van Laarhoven (1985) e Das et al. (1990) utilizaram, de maneira
simplificada ou nfio, uma formulagdio mais logica, considerando P, a probabilidade de
aceitaglo especifica das solugdes candidatas e p a diferenca percentual da solugic candidata,

o parametro T, pode ser escrito em funcdo da variag8o da fungio objetivo, AE, como:

Po =¢{H-AE/T0) —, Tg = _n AE / Lin(Po) , [3.1.a]

que, para a aceitagio de 90 % das solugdes que sejam 50 % piores que a atual, resulta em:

Te=-0,5.AE/Ln{0,9) = To~48 AE, [3.1.b}

ou ainda T, = 10. AE para soluc¢des 100 % piores que a atual.
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A estimativa de AE pode ser obtida por algumas solugdes randdmicas, retendo
o valor maximo, ou mesmo de maneira intuitiva quando ja se conhece a amplitude das

solugbes do problema.

3.3.2 Temperatura Final T,

Tecoricamente, o valor do pardmetro de controle correspondente ao minimo global
assumiria o valor 0, entretanto, a probabilidade de aceitacdo de uma solugio € praticamente
nula para valores pequenos de T, portanto a busca pode ser encerrada com valores de T>0. O
valor final do parametro de controle é geralmente uma fun¢io do namero de solucdes
possiveis ou do numero de solugSes que se deseja analisar para uma mesma temperatura.

Em geral s#o analisadas 20 ou 30 sclucdes a uma mesma temperatura, que é corrigida
por um fator de ajuste o correspondendo de 80 a 99 % da temperatura anterior. O valor final

pode ser €scrito como:

Tf =To.a39, [3.2}

Outros critérios consistem em interromper a busca apos analisar um niimero de solugdes
sem que haja uma melhora de 2 % na funcio objetivo ou ainda obedecendo a um critério de

parada por tempo de busca.

3.3.3 Ajuste do Parametro de Controle

Seguindo a analogia, o numero de solugdes analisadas a uma mesma temperatura
deveria ser suficientemente grande para que o sistema chegasse ao equilibrio. Se NT € o
namero total de solugdes possiveis, o nimero de solugBes analisadas devenia ser pelo menos
jgual a NT?. Tamanho esforgo nio ¢ recomendavel e ainda que factivel para problemas de
pequena dimensdo, deve-se encontrar um meio termo entre o numerc de iteracdes 4 mesma
temperatura e a velocidade de decremento da temperatura, ao ser definido o algoritmo.

No ajuste exponencial da temperatura utilizado por Kirkpatrick ef al. (1983), cada nova
temperatura ,T°, € obtida multiplicando a temperatura corrente, T, por um fator de ajuste a,
sendo 0 <a< 1. Podemos expressar:

T'=T.a, [3.3]
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Quanto menor o valor de ¢, mais rapido € o resfriamento e na pratica, para um
resfriamento lento, ¢ valor de o encontra-se entre 0,8 e 0. 99,

Para obter a nova temperatura, Aarts e van Laarhoven (1983), utilizaram um fator de
ajuste varigvel, dependente da proximidade do equilibrio que se obtém & temperatura atual.
Isso implica que a uma dada temperatura, quanto mais proximoe do equilibric o sistema se
encentra, menor € o fator de ajuste e mais rapide é o resfriamento. A 1déia basica € fazer o
resfriamento a uma taxa que mantenha o sistema proximo ac equilibrio a cada temperatura.

Matematicamente pode ser escrito como:
T'=T/{1+{Ln(1+58).T)/ 3.6(T)}, [3.4]

em que o(T) € o desvio padrio da funcio objetivo, 8§ € um valor especifice da proximidade do
equilibrio desejada e € geralmente assumido como 0,3, Quante menor o valor de §, maior € a
proximidade de equilibrio desejada' para © sistema e mais lento € ¢ resfriamento. E quanto
maior o desvio padrio da funcio objetive, mais distante do equilibrio esta o sistema e mais
lento € o resfriamento.

Lundy e Mees, (1986), sugerem um resfriamento constante em fungio da temperatura
inicial, temperatura final e do namero total de solu¢Bes que pretende-se analisar, T,, Tt e NT,

respectivamente, que € expressado como:

T'=T/{1+b.T), [3.5.a]

b={To-TH/NT.To.T1, [3.5.0]

3.3.4 Critérios de Aceitacio de Movimentos

A principal caracteristica do meétode Simulated Annealing ¢ o fato de poder sair de
minimos locais, aceitando sclucdes piores sob uma probabilidade e assim transpondo pontes

de maximo. A literatura € undnime na utilizacdo do algoritmo de Metropolis, {Metropolis ez

2

{. (1933)), para o qual a probabilidade de aceitacio da soluciio candidata, P(AE), ¢ uma

funcdo da variagio da fungfc objetive AE, dada por:
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{?(AE} =1 yparsAE S0

PAE) =" para AE > 0

desta forma, todas as solugdes que meihoram a funcdo objetivo sdo aceitas com probabilidade
1 e solucBes que pioram a funglo objetivo podem ser aceitas com probabilidade entre 0 e 1,
decrescendo com o valor do parimetro T. A variagio da probabilidade de aceitagio P{AE), em
funcgio da variagio da fungiio objetivo AE e da Temperatura para o algoritmo de Metropolis €

apresentada graficamente a seguir.

o8
AE >
P )a 4

iy

18° 1 Temperatura

FioUuRA 3.2 PROBABILIDADE DE ACEITACAO DE SOLUCOES EM FUNGAQ DA VARIAGAC DA FUNGAO OBIETIVO E DA
TEMPERATURA,

O algoritmo de Glauber, {(Glauber {1963)), niio aceita necessariaments todas as soluges
que melhoram a fingdic objetivo; a probabilidade de aceitagic de qualguer movimento pode

ser eserita como:

P(AR) = AR/ T (1 + AR/ TY 13,7

Isso implica que para valorss altos de T, todas as solugdes, meihores ou piorss, so

aceitas com probabilidade proxima a 0,5. Com a reduco de T, a probabilidade de aceitacio
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de solucdes piores decresce de 0,5 a 0, enguanto vai aumentando de 0,5 até 1 para as
solugBes que melhoram a fungie objetivo.

O algoritmo de Glauber demora mais para chegar ao minimo global, quando em sua
vizinhanga, pois nio aceita automaticamente todos os movimentos de “descida de montanha”.
Por outro lado, ¢ algoritmo de Metropolis pode aceitar movimentos que colocam ©
sistema em um minimeo local, 0 que o algoritmo de Glauber pode rejeitar. A priori, nfio €
possivel dizer qual dos dois algoritmos € mais eficiente sem que se conhega o comportamento

do espaco de busca.

3.3.5 Outros Parametros

A diversidade de problemas a que o SA vem sendo aplicade faz com que os autores
modifiquem e adaptem os par@metros originais de acorde com sua necessidade. As
modifica¢des podem ser sutis como nimero total de solucdes analisadas, nimero de analises
para cada temperatura ou taxa de resfriamento. Outras envolvem a utilizagfio de mais de um
método, como © reaquecimento, em que, apds um certo numero de solugdes frustradas
retorna-se a melhor solugdo encontrada e a busca prossegue com ¢ pardmetro de controle
aumentado e constante.

O Simulated Annealing € um método de busca sem memoria, mas pode-se incluir uma
lista atualizavel das Gltimas n sclugdes visitadas, tal como a Busca Tabu, desta forma ndo €
desperdicado tempo computacional com solugGes repetidas ou mfactivels, sem grande

consumo de memoria.

3.4 A Estratégia Proposta

Ne Capitulo 2 foi introduzido brevemente ¢ método SA como uma ferramenta para 2
solugdo de problemas de diferentes naturezas. Uma caracteristica importante a ressaltar neste
tipo de abordagem € que, na sua idéia basica, o SA foi proposto para resolver problemas de
otimizac&oc sem restrigdes.

Neste trabalho foir proposta a sua utilizagio para a solugo de problemas de
programacio de produgdo na presenca de diversas restrigdes tals como:

» precedéncia tecnologica, que tem como objetivo garantir a rota de produgéo;

e restricdes de balango de massa, que t€m como objetivo garantir que uma operacio
somente pode ser realizada se houver massa suficiente;

e restriches sobre prazos de entrega.




O primeiro tipo de restrigdo tem sido freqiientemente tratada nos problemas de
“sequenciamento de tarefas em flowshops”. Comeo ja se viu anteriormente, o “flowshop”
estrito consiste em uma estrutura de processamento serial em que todas as tarefas seguem a
mesma seqii€ncia. Freqiientemente para este problema, restringe-se sua solugio as chamadas
seqiiéncias de permutacio. Além disso, o critério de desempenho normalmente empregado € o
Makespan. Consequentemente; o problema tradicionalmente-tratado na literatura é-determinar
a seqiiéncia de produtos que minimiza o tempo total de execugdo das tarefas. A inexisténcia

de restri¢bes sobre a geragdo de seqiiéncias de produgio tem duas conseqiiéncias:

» qualquer seqiéncia € factivel de modo que a simples permutacdo de quaisquer

produtos gera uma nova seqliéncia;

e yma vez que uma nova sequiéncia for definida, seu “custo” pode ser avaliado

rapidamente.

Ha portanto uma separacio entre os problemas de “sequenciamento” e programacio
(timing). Neste caso, pode ser rapidamente avaliado um grande niimerc de solugdes em um

intervalo de tempo reduzido.

A aplicacio deste metodo a estruturas de processamento complexas, em que haja
restricdes do 2° e 32 tipos € que movimentos para a geragio de seqiiéncias candidatas podem
levar a soluges infactiveis do ponto de vista de balango de massa e/ou que violem os prazos
de entrega. Essa pré-qualificacdo elimina a maior parte das seqiiéncias infactiveis, uma vez
que analisa a ordem das operagdes na seqiiéncia, verificando se a operagdo que gera um

estado esta antes de outra que consome, evitando maiores esforgos.

Neste trabalho € proposta uma estratégia de solugdo via SA usando uma abordagem de

duas fases:

1# fase: pré qualificagic da seqiiéncia candidata através da sua analise com respeito a

factibilidade de balango de massa.
2% fase: construcHo da carta de Gantt para calcular o valor do custo.

O objetivo desta estratégia € a eliminacdo de solugbes potencialmente infactiveis do
ponte de vista balango de massa, de modo a impedir que seja construida a carta de Gantt
destas candidatas.

Os dados do problema a ser tratado sdo:
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e representagdo STN. Conjunto de processadores habilitados para realizar cada
operagdo, relagles de consumo e geracioc de massa entre operagdes e tempo de
processamento das operagdes;
o nimero de bateladas de cada operacio;
» intervalo de tempo em que elas devem ser realizadas de modo 2 atender ¢ praze de

entrega (definicio de janelas de demanda).

A factibilidade de uma solugiio candidata ¢ analisada em termos da satisfacio do

balango de massa e da possibilidade de realizagio dentro da sua janela de demanda.

Sequencia Inicial Factivel

Y

Estimativa da Fungao de Custo

Y
Geragdo de um Candidato
{Sequenciamento por Criticalidade)

Pré-qualificacio (Balanco de Massa
e Janela de Demanda)

Nao
Finalizar

Pré-qualificado
?

Sim Sim
Estimativa da Funcéo de Custo
Fim {Eguagdo de Né&o Coexsiéncia)

4

Algoritme do Simulated Annealing

FiouRra 3.3 FLUXOGRAMA DO TESTE DE FACTIBILIDADE DE SEQUENCIAS CANDIDATAS.

am

3.4.1 Seqiiéncia inicial

Uma caracteristica do SA € o fato de ndo depender da qualidade da solugdo inicial,
ainda que esta seja um minimo local o método possibilita explorar outras éreas do espago de

busca e até obtengio do minimo global. Essa qualidade ¢ garantida em parte por valores
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iniciais grandes do pardmetro de controle T, porém a obtengdo de uma solugdo inicial
j& nio & tarefa faecil dependendo da complexidade do problema dada por restrighes de
precedéncia, balango de massa e janelas de tempo.

O SA € um método heuristico que, como ja se disse, tem como objetivo a solugo de
problemas sem restrigdes ou com restrigdes “fracas”. A medida que o nimero de restrigdes e
sua importancia na solugfo aumentam, torna-se mais dificil a gerag8o de uma solugio factivel
inicial. Dependendo do case, pede ser aceitivel a geracio de uma soluglo inicial que viole
algumas restricbes chamadas “relaxaveis” tais como prazos de entrega. Deve-se, no entanto,
ter em mente que se persegue uma solug@o que satisfaca todas as restrigdes do problema.

Para problemas mais relaxados, com um grande espago de solugles factiveis, a
construgdo da segiiéneia inicial € mais facil quando € seguido algum critério de orderamento,
como ¢ de criticalidade decrescente. Desta forma, é priorizada a alocacdo daquelas operagBes
cuja criticalidade se aproxima de 1, ou sejé, daquelas cujo tempo de processamento se
aproxima da duracdo da sua janela de alocagfio, enquanto as que possuem alocagdo mais
flexivel assumem as ultimas posigdes na seqiiéncia candidata.

Tanto para a seqiéncia inicial como para as candidatas, pode ser feito um teste de
factibilidade e reordenamente da seqiiéncia por precedéncia, em que ndo € considerada a
quantidade de matéria gerada ou consumida por operacic, mas apenas a precedéncia de
operagles que geram matéria-prima para as operacdes que as consomem. Este teste, por nio
considerar massa, consumo de recursos ou alocagio temporal, € rapide e reduz

significativamente o-nimero de segiiéncias infactiveis enviadas para e processo de alocagdo.

3.4.2 Janelas de Demanda

O conceito de janelas de demanda é utilizado para a redug@io do espago de busca do
problema e pode ser definide como ¢ intervalo de tempo no qual uma tarefa deve ser
executada. Seus-limites sdo definidos pelo instante mais cedo que a tarefa pode ser iniciada
(EBT), determinado por restrigdes como disponibilidade de matéria-prima ou de processador,
e pelo instante mais-tarde que a tarefa pode ser finalizada (LFT), determinado por datas de
entrega ou niveis de estoque que devem ser repostos. |

Através da propagaclo de restrigdes por precedéncia tecnolégica a partir da janela de
demanda de tarefas, € possivel a definigdo das janelas iniciais das operagles que compdem

cada tarefa e por conseguinte, as janelas das bateladas que compdem essas operacdes. Desta
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forma, 0 EBT da tarefa € o inicio da janela da primeira operagio, que somado ao seu
tempo de processamento constitut o inicio-da janela da segunda operagio ¢ assim por diante.

O LFT da tarefa define o fim da janela da ultima operacic, cujo tempo de
processamento subtratdo do LFT resulta o fim da janela da operagio anterior e assim por
diante. A constru¢do de janelas para bateladas ¢ uma extensdo desse raciocinio.

A construcio dessas janelas € um fator gque determina ¢ sucesso da alocacgio,
constituindo uma forte restrigdo que conduz a solugdes otimistas ou indicam prontamente uma

infactibilidade.

3.4.3 Conceito de Criticalidade

Uma vez que cada operagdc possui um tempo de processamento € que deve ser
executada dentro de uma janela de tempo, o quociente desses dois termos define a
criticalidade da operacgio. Crticalidade de uma operagiio ¢ uma medida da flexibilidade da
operagBo para fins de alocacio, quanto maior o valor, menos flexivel € a operagéo, entdo mais
critica € a sua alocagéo.

Desta forma se © tempe de processamento de uma operacic € muito menor que a
duragio de sua janela, a sua alocagio € bastante flexivel, por outro lado, se a duragdc da
janela é proxima ou igual ao tempo de processamento, a criticalidade dessa operago tende a
1, havendo uma Unica possibilidade para sua alocagio ¢ que a torna prioritaria. Janelas de

tempo menores gue o tempo de processamento representam infactibilidades.

3.4.4 Construcao de Seqiiéncia Candidata

Das ef al. (1990) testaram cinco tipos de movimentos para a construg@o de segiiéncias
candidatas & partir da seqiéncia atual, das quais foram testadas trés neste trabatho.

A partir da seqiiéncia inicial, sdo geradas novas seqiéncias através da alteracio
rand@mica da posigio dos seus elementos. Quanto maior a alteracio da seqiiéncia micial mais
se obtém diversificagfio, explorando uma maior area do espago de buseca obtendo-se
referéncias da fungfo objetivo. Ao longo do processo o métode pode ser mais seletivo,
realizando alteragbes mais restritas na seqiiéncia, obtendo-se assim uma intensificacio na
busca.

Os trés tipos aplicados neste trabatho foram escolhidos seguindo sugestdo dos autores

e comparagio de resultados. Ainda sd3c citadas oufras técnicas, promissoras para tipos
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particulares de problema, como a inversio de subseqiéncias e a insercio e
deslocamento de subsegiiCneias. Alguns autores indicam a utilizaclo de mais de um métedo
para a construgio de novas seqiiéncias, de acordo com 0 estigio do algontmo; alguns deles
sdo apresentados a seguir ;
b)- Insercio e deslocamento de elementos: s3o escolhidas duas posicdes randdmicas
da seqgiiéncia, um dos elementos € removido de sua posicdio e inserido na outra posigio,

deslocando todo o restante da seqti€neia.

1 4 5 6 7 8
i 6 3 4 5 7 8
IT)- Permutacio de eclementos: os elementos correspondentes as posigdes sfo

[ S I \]
L}

trocados sem que se altere o restante da segiiéncia.

i 2 3 4 5 6 7 8

i 2 6 4 5 3 7 8
IIT)- Permutacdo de elementos adjacentes: as permutagles sfo mais refinadas,
restringindo-se a elementos vizinhos e intensificando a busca; este método nfo ¢ indicado

para a etapa inicial do método.

i 2 3 4 5 6 7 8
1 2 4 3 5 6 7 8
1 2 4 3 5 6 8 7

3.4.5 Mcodelamento do Problema Usando a Representagdao STN

A representagio do tempo € uma consideragio basica nos problemas de programacio de
producio. A formulagio a ser utilizada € baseada na discretizagdo do horizonte de alocagio
em intervalos de tempo de igual duragio, também chamados de sfofs de tempo, t. Eventos de
qualquer espécie, tais como inicic e fim de processamento ou mudanca de disponibilidade de
equipamentos e utilidades s& poderdo ocorrer nos extremos desses intervalos de tempo.

A utilizacic dessa representacio formmece uma grade de referéncia de intervalos
regulares, na qual sio posicionadas todas as operagbes {processamento, preparagdc de

processador e limpeza) que competem por recursos compartithados. A duracio de um
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intervalo de tempo € tomada como sendo o maximo divisor comum entre 0s tempos
de todas as operagdes envolvidas no problema, portanto, um sfof pode ter a durag3o de fracdes
de hora ou até mesmo semanas.

O modelamento do problema considera que em um nivel superior de planejamento sfo
definidos o nimero e tamanho de bateladas, além da habilitacio de processadores para a
execugio de cada operagio, janelas de demanda, consume de recursos, tempe de
processamento e politica de estocagem intermediaria. A fungio de custo adotada € a
minimizacio do tempo total de processamento, obedecendo-as restrigbes de-oferta-de recurso
e prazos de entrega.

A tabela 3.1 apresenta os indices utilizadeos nas equacdes utilizadas no- medelamento-do

problema.
Tabela 3.1. Indices utilizados
i operagio
b batelada
i processadeor
s estado
t instante de tempo (slot)
u recursos utilizados

3.4.5.1 Equacao de Balanco de Massa

Uma medificag@io nas equagdes iniciais propostas por Kondili ez o/ (1993) diz respeito
ao balangeo de massa. Orniginalmente ¢ tamanho das bateladas era determinado pele método de
otimizagdo, e era indexado em operacdo, processador ¢ instante de inicio. Comoe nesse
trabalho estfio sendo consideradas bateladas de tamanho fixo e pré determinado, € a alocacio
é feita seguinde uma seqiiéncia de bateladas de operagio, ndo ha a necessidade da indexacdo
da batelada pelo instante de tempo.

Apos 2 alocagio de cada batelada ¢ feita 2 atualizagdo da quantidade de massa dos

estados gerados e consumidos nessa operagd@o, o que é feito por duas equagdes.
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S(s,t) =8¢s,pp + EEOGSRO_ £(i,s) *M(i,b)> ParaVset+TP(,)<t<fim horiz [3.8.a]
i

S(s,t) =S(s,t) Z  Ro_cj s) " M(i,b)» para Vseini_horiz<t<fim_horiz {3.8.b]
ieO0Cs

A equacio [3.8.a] atualiza a quantidade de massa dos estados gerados pela operaggo i, a
partir do seu imnstante de término, dado pelo instante de alocagio t mais tempo de
processamento TP(j,1), até o final do horizonte de alocagfio. A massa dos estados consumidos
pela operagéio ¢ subtraida da quantidade existente ao longo de todo o horizonte de alocagdo,
por meio da equagdo [3.8.b]. Esse método torna mais simples o procedimento de alocagdo,
bastando verificar se existe a quantidade necessaria de um determinado estado no instante em
que se pretende alocar a operagdo, caso contrario, a tentativa passa ao instante t+1 até que a
massa necessaria esteja disponivel ou seja alcangado o fim da janela de operacio. A tabela 3.2

fonece a nomenclatura da equagic 3.8,

Tabela 3.2. Nomenclatura da equacio [3.8]

Variavel das equagdes:

5(s,8) Estogue do estado s no instante de tempo t
Dados das equacdes:
M(i,b) Quantidade de massa da batelada b da operagio i
Ro_gli,s) Proporgio (fragio massica) do estado s na saida da operagio i
Ro_cfi,s) Proporgdo (fragio massica) do estado s na entrada da operagdo i
TP, Tempo de processamento da operagdo i no processador §

Conjuntos utilizados na limitacdo do dominio das equagdes:

0G, Conjunto de operacdes gerando o estado s

OQC, Conjunto de operagdes consumindo o estado s
ini_horiz Instante de inicio do horizonte de alocacdo
fim_horiz Instanie de término do horizonte de alocagio

3.4.5.2 N3o Coexisténcia

A discretizac@o pré definida do tempo utilizada por alguns autores (Kondili e @/.{1993),
Shah (1993) e Grossmann (1992)) considera um discriminante W{j,i,t} binaric, que garante a

nio coexisténcia de operagbes ne mesmo processador em cada instante de tempo t°. Isto
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significa que, se a operagdo i inicia 0 seu processamento em j no instante t, outra
operacio i’ s& podera ser iniciada em j a partir do instante de tempo t+TP(j,i), que pode ser

eXpresso como;

T X W(ir)SL paraViteH [39)
iel) =t

Durante o sequenciamento, as bateladas alocadas vdo sendo eliminadas da seqiiéncia
candidata, nic havendo a possibilidade de alocagdo da mesma batelada mais de uma vez, e a
ocupagio dos processadores pode ser indicada por uma variavel bindria W(j,t). Se uma
intervalos de tempo, entdo W(j,t) assume o valor 1 (ocupado) durante o intervalo (tt+TP(j,i)-
1). Uma vez definido o instante de alocagdo, o método analisa o valor de W e caso encontre o

valor 1, toma outro instante de alocacio dentro da janela de operagio e repete o

procedimento.
Tabela 3.3. Nomenclatura da equacio {3.9}
Variavel da equagdo:
W(j.it} = 1, indica o inicio do processamento da operacio i no processador

1 no instante de tempo t; = 0, Caso contrario
Dado da equagdo:
TP(,1) Tempo de processamento da operacgio i no processador j
Conjuntos utilizados na limitacdo do dominio da equacéo:

H Representa o horizonte de planejamento da produgfo, conjunto de
todos os instantes de tempo

I Conjunto de tarefas que podem ser processadas no processador j

3.4.5.3 Consumo de Recursos Compartilhados

As operagles a serem realizadas podem consumir recursos compartilhados como
processadores, energia elétrica, vapor, mio-de-obra, além do tempo. Este consumo de

recursos pode ser fixo para cada operagdo ou pode ser variavel proporcionalmente ao tamanhe
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da batelada ou durante o processamento. A oferta desses recursos € limitada,
constituindo uma restrigdo no processo de alocacio. O método utilizado foi a avaliacio da
quantidade necessaria, verificagio de disponibilidade de recurso e débito sobre a oferta

durante o periodo de processamento de cada operagao, tal como o consumo de massa.

Uguey = Uy +C_fix, ;) +C_var  * Mgy, paraVu, t< t'<t+TP{,i)-1 ¢« H [3.10.1a]
Uit SUwey S Ul paraVau, t<t'st+TP(j,)-1 ¢ H [3.10.b]

A equacdo [3.10.a] avalia o consumo de utilidade u dentro do intervalo de
processamento (t+TP(j,1)-1) da batelada b da operagio i, que € constituido pelo consumo fixo
C_fix(u,i) e pelo consumo de recurso proporcional ao tamanho da batelada C_var{u,i). A
quantia U(u,t) de recurso requerida deve estar dentro dos limites de oferta dados pela equagio
[3.10.b], caso esta restricdo nfo seja obedecida, procede-se da mesma forma utilizada para o

consumo de massa, buscando um instante de alocagdo que obedeca as restrigdes.

Tabela 3.4. Nomenclatura da equagio [3.10}

Variavel das equacdes:

U{u,t) Consumo de recurso @ no instante de tempo t
Dados das equagdes:

Mii.b) Quantidade de massa da batelada b da operagdo i
C_fix(u,i} Consumo fixo de recurso u pela operagio i
C_var(u,i) Consumo variavel de recurso u pela operagdo i

D Consumo minimo do recurso u diponivel no instante t

U Disponibilidade maxima do recurso u no instante t
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4. Estudos de Caso

4.1 Introdugao

A literatura no traz muitos exemplos de aplicagdo do método Simulated Annealing
voltados a problemas de programagdo de produgdo, restringindo-se ao classico problema do
caixeir¢ viajante e alguns problemas de sequenciamento de operagdes com poucas restrigdes.
Neste trabalho foi feito um estudo da aplicagio do método SA a problemas de
sequenciamento de operagdes de plantas multiproduto € multipropésito, com limite de oferta
de recursos, balanco de massa e politica de estocagem intermediaria mista.

A aplicabilidade do método e o desempenho obtido com cada combinagiio de
parametros s@o demonstrados por quatro problemas escolhidos, tendo sido trés deles ja
tratados por outros autores através de outros métodos, afim de se estabelecer critérios de
comparagio.

Para todos eles foi utilizado um programa em codigo Fortran 90, com critério de parada
por limite de tempo, de acordo com as caracteristicas do problema. As novas segiiéncias
candidatas foram obtidas por uma subrotina de geracio de mimeros pseudo-randdmicos, desta
forma, as posi¢cdes de troca de elementos foram sempre as mesmas, ficando o desempenho a
cargo de cada combinagdo de pardmetros, aceitando ou néo a nova seqii€ncia.

A abordagem em nivel hierarquico foi adotada, em que as atribuigbes de processadores,
janelas de tempo e disponibilidade de recursos sdo pré-definidos em um nivel superior de
Planejamento de Produg#o, restando ao algoritmo apenas a tarefa de alocagdo temporal das
operagdes, a Programacdo de Produgio propriamente dita.

A obtencdo da seqiiéncia inicial foi feita através do ordenamento por criticalidade de
operagdo decrescente, sendo igual para todas as combinagdes de pardmetros de um mesmo
problema. O desempenho do SA foi também confrontado com resultados obtidos por outro
programa que gera e simula a alocagio de seqiiéncias randdmicas sem o algoritmo de escolha,
encontrando as solugdes por acaso. As se¢bes seguintes descrevem os detalhes, consideragBes

e resultados de cada problema tratado.
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4.2 Aplicacao em Plantas Multiproduto

As plantas multiproduto s8o aquelas em que o fluxo material é unidirecional, a
seqiiéncia de utilizacdo dos processadores é a mesma para os diversos produtos, cujas
caracteristicas pouco diferem de um para outro, contudo podendo exigir diferentes tempos de
processamento ou consumo de recursos. Este € o tipo de problema mais simples, uma vez gue
ndo haja muitas restrigdes quanto & oferta desses recursos ou alta criticalidades para as
operacdes, sendo freqientemente utilizado o menor tempo global de processamento para

todas as operagbes como critério de desempenho.

4.2.1 Problema Tratado por Campos (1993)

O problema aqui apresentado foi inicialmente tratado por Campos (1993) aplicando o
método de busca Brarnch and Bound. Consiste em sequenciar quatro tarefas (IN=4) em trés
processadores (M=3), utilizando um recurso compartithado com disponibilidade de 10
unidades por unidade de tempo (ur/ut), ndo havendo restricdes quanto a janelas de alocacio.
A segiiéncia inicial obtida corresponde & nomenclatura das operagbes, assumindo uma
posicao na seqiiéncia da mesma forma em que ¢ acessada do arquivo de entrada.

Para uma oferta ilimitada de recursos, a melhor solugdo que pode ser encontrada por
uma busca exaustiva, corresponde a 47 unidades de tempo. O método Branch and Bound
encontrou uma solugdo igual a 72 unidades de tempo para uma oferta de recursos igual a 10
ur/ut e apenas com © uso de uma relacdo de recorréncia o autor encontrou a solucio otima
correspondente a 61 unidades de tempo.

O Simulated Annealing, através da simulacdo da alocaco das operagbes encontrou esse
otimo obedecendo a restricio de oferta de recurso para a maloria das combinacgdes de
parametros. Os tempos de processamento e consumo de recursos para cada tarefa sdo

apresentados na tabela 4.1.



Tabela 4.1. Tempos de processamento e consumo de recursos

Tempo de processamento  [Consumeo de recursos por
Tarefa [por processador unidade de tempo
Proc.! | Proc.2 | Proc.3 | Proc. 1 | Proc. 2 | Proc. 3
1 8 9 3 g 6 4
2 6 7 7 6 2 4
3 7 7 12 7 3 6
4 4 7 12 3 4 8
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Neste caso, 0 objetivo € encontrar uma seqgiiéncia que minimize o tempo total de

processamento, obedecendo a oferta de recursos. Como critério de parada foi utilizado o

tempo limite de 120 segundos.

O pequenc numero de restricdes impostas a esse problema torna grande o espago de

busca, favorecendo os métodos de rearranjo que geram novas seqiéncias a partir de grandes

perturbacbes da seqiiéncia atual, como a permutagio de elementos nfo adjacentes. E uma vez

que o algoritmo tenha explorado suficientemente o espago de busca, a intensificagio da

mesma ¢é favorecida, como € o caso do Algoritmo de Metropolis. J& o método de recozimento

nio demonstra grande influéncia para este caso. A tabela 4.2 apresenta o tempo para a

obtencdo da melhor solugdio, a porcentagem de tempo utilizada pelo processo de alocacio de

seqiiéncias factiveis, a exploragdo do espago de busca pelo numero de solugdes analisadas e a

eficiéncia da combinacio pela melhor solu¢io encontrada.
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Tabela 4.2. Comparacio de desempenho

Glauber Metropolis
Recozimento [Rearranje  {Tempo % para  Solucdes Melhor ([Tempe % para  Scolucies Melhor
minimo (s} alocacio analisadas solucde  iminimo (5) alocacio analisadas solucio
Exponencial Jasercdo ¢ 0,05 0,18 10 61 0,06 023 g 61
deslocamento
\Permutacio 003 0,13 5 67 0.05 G22 8 61
Permnutacde 006 3,04 3 7 028 0,32 10 61
de adiacentes
Aarts & Tnsercdo e 0,06 0,18 16 61 G,i1 0723 ] 61
van desiocamento
Laarhoven \pepmuracds | 0,11 0,14 5 67 0,05 0,22 8 61
\Permutacdo (3,03 0.04 3 71 .33 0,32 10 61
ide adjacentes
Lundye Tzsergdo e 0,06 0,18 10 51 0,06 0,27 9 61
Mees deslocamento
\Permutacdo 0,06 0,10 5 67 0,05 0,22 8 61
\Permutacdo 0,05 0,04 3 71 0,27 0,27 16 61
de adjacentes
Média 0,06 0,11 66,33 0,14 0,26 61

A eficiéncia do SA foi também analisada através da solugio do mesmo problema com
as mesmas técnicas de construgdo de novas seqii€ncias, retendo a methor solugdo encontrada,
porém gerando novas seqiiéncias randomicamente & partir da anterior.

O desempenho obtido desta forma € comparave! ao uso do algoritmo de Glauber com
um pequeno acréscimo de tempo para encontrar a melhor solugdo, caracterizando a
necessidade de um meio de intensificar a busca e a repeti¢do de visitas a solucbes factiveis,

caracterizando o descontrole do método.

Tabela 4.3. Desempenho do método randémico

Método Randdmico

Rearranjo | Tempo  Yopara SolucGes Melhor
minimo {3} alocacio analisadas solugdo

Insercioe | 0,06 0,37 18 61
deslocamento

Permutacdo 0.11 .37 16 61
Permutacio .11 3,13 g 71

de adjacentes,
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As figuras 4.1.a e 4.2.a representam a Carta de Gantt e o perfil de consumo para
uma oferta ilimitada de recursos, enquanto as figuras 4.1.b ¢ 4.2.b, foram obtidas para uma

oferta de 10 ur/ut.
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FI(}URA 4.1.A: CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA ILIMITADA DE RECURSOS
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‘ 05 ' 19 £S5 20 2l k] k3 4 45 0

FIGURA4.1.B, CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA DE 10 UR/UT
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% oL ot o1 ol ol o1 ot 0L e 020 02 02 02
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Consumo de Recursos-:

Consumo de Recursos

1 g

1 11 21 31 41 51 61 21 31 1 51 61
Tempo Tempo

Figura 4.2.a Perfil de consumo de recursos para oferta ilimitada Figura 4.2.b Perfil de consumo de recursos para oferta de 10 ur/ut
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4.2.2 Problema Tratado por Gimeno ef al. (1993)

Este problema, apresentado por Gimeno ef al. (1993), foi utilizado para demonstrar o
uso de regras de despacho socbre um horizonte rolante de alocagdio consistindo em um
problema de seqiiéncias de permutagdo com grandes restrigdes quanto a oferta de recursos € a
duracio das janelas de alocagio.

Estas restrigdes sobre o sequenciamento de oito tarefas (N=8) em trés processadores
(M=3) foram mantidas para analisar 0 comportamento do SA para tais situagdes. A sua
representa¢io STN ¢ dada pela Figura 4.3. A oferta de recursos compartithados € limitada a

10 ur/ut e os tempos de processamento e consumo de recursos sio dados pela tabela 4.4.

OP1 P3 OP2 P2 oP3 p1 Tarefa 01

OPE P3 520 Tarefa 02

b &

OP4 P1 OPS P2

i
p by
?obd

OP24 P3 —-»@ Tarefa 08

FiGURA 4.3 REPRESENTAGAO STN DO PROBLEMA TRATADO POR GIMENO.

OP23 P2

{SH oP22 Pi

Tabela 4.4, Tempos de processamento ¢ consumo de recursos

Tempo de processamento | Consumo de recursos per
Tarefa por processador unidade de tempo

Proc. 1 { Proc.2 | Proc.3 | Proc. 1 | Proc. 2 | Proc. 3

1 3 7 2 6 3 4

pA 3 7 8 3 6 3

3 8 3 6 4 6 2

4 5 7 3 6 4 2

3 10 4 6 9 2 3

6 6 9 3 7 7 4

7 9 2 5 3 6 3

g 4 4 6 5 6 2
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Os limites das janelas de alocagdo, dados pelo instante mais cedo em que a tarefa pode
ser inictada (EBT) e o instante mais tarde que pode ser finalizada (LFT), so dados pela tabela
4.5,

Tabela 4.5. Janelas de tempo para as tarefas

Tarefa | EBT LFT | Tarefa | EBT LFT
1 31 61 5 i 4]
2 11 36 6 1 76
3 20 31 7 1 81
4 1 61 g 11 51

Neste caso, as operagOes possuem grande criticalidade e a maior dificuldade encontrada
foi a geragdo de uma sequéncia candidata, uma vez que, com uma oferta de recursos limitada
a 10 ur/ut, foram encontradas apenas duas solugdes factiveis.

A analise de desempenho do método seguiu os mesmos critérios de avaliagdo anteriores,
com um tempo himite de 120 segundos, para a geragio da seqiifncia imicial, partiu-se de uma
lista de operagdes com criticalidades decrescentes, alterando-a até que fosse encontrada
alguma factivel, que neste caso, ja era uma boa solucgdo. Todas as solugdes que foram obtidas
pelas combinagOes desses pardmetros sdo iguais, com um tempo total de processamento de 76
unidades de tempo, um consumo de recursos de 10 ur/ut e duas seqiiéncias encontradas.

Devido as restricbes do problema, 99,67 % do tempo total de processamento foi
utilizado para a geragdo e verificagio de novas seqiiéncias, enquanto o processo de alocagio
consumiu apenas uma media de 0,32 % do tempo total. O método de geragdo de novas
seqiiéncias tem fator decisivo em problemas deste tipo, que pode ser melhorado pelo uso da
lista de segiiéncias ja visitadas. Nenhuma combinagio de pardmetros encontrou alguma
solucdo factivel construindo novas solugdes por meio de troca de elementos adjacentes que
promove uma pequena diversificagio na busca. A tabela 4.6 mostra uma comparagdo dos
resultados, apresentando tempo minimo para a obtengdo da melhor solucdo e a porcentagem

de tempo utilizada pelo processo de alocacio de seqiiéncias factiveis.
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Tabela 4.6. Comparacio de desempenho

Glauber Metropolis
Recozimento Rearranjo Tempo minimo () % para alocaciio Tempo minimo {s} % para alocacio
Exponencial |[frsercioe 0,06 0,37 0,11 0,37
deslocamento
Pernudacdoc 49,54 0,23 46,69 0,32
Permtacio de >120 - > 120 -
adjacentes
Aaris & Insercdo e 0,11 (3,32 0.06 0.41
van deslocamento
Laarhoven [|[Pernudacio 46,86 0,27 47,07 0,32
‘Permutacdo de > 120 - > 120 -
adjacentes
Lundy e Mees Insergdo e 0,06 (0,32 0,11 0,55
ldeslocamento
Permutagio 46.90 0,27 47,35 0,18
Permutagdo de > 120 - > 120 -
ladjacentes
Média 4783 0,29 4791 0,12

Neste caso, ndo fica claro qual algoritmo € mais eficiente, pois a solugio depende muito

da seqiiéncia inicial e o espago de busca ¢ extremamente restrito beneficiando os rearranjos de

Permutagdo e o de Insergdo e deslocamento.

O desempenho oferecido pelo mesmo método randdmico demonstra que o meétodo

heuristico € pouco eficiente para problemas dessa natureza, com fortes restrigbes; tendo

encontrado as mesmas solugbes com uma pequena diminui¢do do tempo requerido pelo SA, o

que é demonstrado na tabela 4.7.

Tabela 4.7. Desempenho do método randomico

Métode Randémico
Rearranjo | Tempo % para  Melhor
mintmo (5) alocacio  solucio
Insercdo e 0,05 0,32 76
deslocamento
Permutacdo | 40,63 0,22 76
Permutagdo >120 0.04 “
de adiacentes
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As figuras 4.4.a e 4.5.a representam a Carta de Gantt e o perfil de consumo para uma
oferta tlimitada de recursos, enquanto as figuras 4.4.b e 4.5.b, foram obtidas para uma oferta

de 10 ur/ut.
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Figm‘a 4.4.a: Carta de Gantt para uma oferta ilimitada de recursos

FIGURA 4.4.B: CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA DR 10 UR/UT
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4.3 Aplicagao em Plantas Multipropésito

Plantas multipropoésito ndo possuem fluxo de material unidirecional, suas unidades ou
processadores possuem muitas interconexdes, 0 que restringe O seu uso. E empregada na
producic de produtos de mesmo género, porém pouco similares entre si. Por este motivo, a
alocagdo de operagdes para este tipo de planta também € mais complexa.

Neste caso, também foi utilizado o menor tempo global de processamento para todas as

operagdes como critério de desempenho.

4.3.1 Problema tratado por Pantelides (1996)

Este problema foi apresentado por Pantelides e al (1996) que propuseram uma
aproximacdo por decomposi¢io matematica de problemas de scheduling para a otimizagio de
campanhas com processamento em bateladas. A sua representacdo STN é apresentada na

figura 4.6.

I o5

L Torz ] @ oms L
! 3nr 2br g @

|lastavei

OB L e
0,40
oP7
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O[T @
2hr
0,80

o075
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? : _[‘“" 055

FIGURA 4.6, REPRESENTACAC STN DO PROBLEMA TRATADO POR PANTELIDES {1996)
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O problema consiste em atender a demanda final de quatro produtos, (S12, S17, S20 e
$25), utilizando para isso oito processadores. A politica de estocagem € mista, com estocagem
intermediaria infinita para alguns estados e do tipo sem espera para os intermediarios
instaveis (S8, S9, S11, 816, S19 e S23). Portanto, a operacio que gera esses ultimos s6 pode
ser alocada se ao seu término o processador seguinte estiver disponivel e com recursos em
quantidade suficiente, caso confrario, a operacfio ¢ atrasada até que as restrigdes sejam
atendidas.

E assumido que um nivel superior de planejamento determinou os tempos de
processamento e a habilitagio de processadores, que sio apresentados na tabela 4.8, enquanto
a demanda de produtos finais e plano de compra de matéria prima sio apresentados na tabela
49. As operaghes podem exigir mais de uma batelada da operagBo anterior e essas
informacdes sdo apresentados na tabela 4.10

Tabela 4.8. Capacidade e habilitacio de processadores

589 Oneracies

Pi OP1.OP10.OPi2

P2 OP9 0OP14.OP16

P3 QP8 OP3.0P5.0P11

P4 OP6.0P7.0P19 OP13.0P15.0P17.0P18

Tabela 4.9. Demanda de produtos finais e plano de compra de matéria prima.

Demanda de produtos finais Plano de compra de MP
Estado kg |Prazode| kg |Prazode| Estado kg | Instante | kg ! Instante
entrega entrega

812 10 20 10 23 81 10 i - -
S17 10 27 10 32 s2 10 1 10 7
§20 5 27 5 32 S3 20 1 - -
825 5 30 5 35 S4 60 1 - -

83 20 i - -

S6 10 1 - -

Tabela 4.10. Niimero ¢ massa de bateladas para saprir a demanda.

Seqiiéncia N® bateladas kg Seqgiiéncia Nebateladas | kg
T1 1 8 T10.Ti1 3 7
T2,T3 2 6 Ti2,T13 2 8
T4 3 6 T14 2 6
T5,T6 3 7 Ti5 2 8
17 2 7 T16,T17 3 6
T2 8 7 T18 2 8
T9 8 8 T19 1 7
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Uma das simplificagdes deste problema € a oferta ilimitada de recursos, 0 que aumenta
o nimero de solugdes que satisfazem as restrigdes, por esse motivo, o tempo limite de busca
foi reduzido para 30 segundos obtendo por volta de 360 iteracdes por combinacio de
pardmetros. O critério de avaliagdo adotado € a minimizagfo do tempo total de processamento
¢ o tempo minimo necessario para encontrar a methor solugdio. A comparagio de desempenho
¢ apresentada na tabela 4.11, com o tempo minimo para se obter a melhor solugio, a

porcentagem de tempo computacional para a alocagio das operagGes ¢ a melhor solugdo

encontrada.
Tabela 4.11. Comparacio de desempenho
Gilauber Metropolis
Recozimento Rearranjo Tempo % para ’ Melhor Tempo % para  Mgelhor
minimo {8) _ alecacdo | solucio | minimo (s} alocacio  selucio
Exponencial Insergdo e >30 - - > 30 - .
deslocamento
Permutagdo 0,55 51,73 29 0,55 50,98 29
Pernutagio de 0 63,61 32 0,77 66,02 29
adjacentes
Aarts & Insercio e > 30 - - > 30 - .
van Laarhoven | deslocamento
Permutagio 0.71 47.50 29 0,50 48,03 29
Permutacio de 0,06 62,18 32 0,60 66,11 29
adjacentes
Lundy ¢ Mees Insercio e >30 - - > 30 - -
deslocamento
Permutagiio 0.61 30,71 29 0.49 49.93 29
Permutagio de 0 64,38 32 0,77 65,24 29
adiacentes
Meédia 0,32 36,79 30.3 0,61 37,72 29

Este problema possut um grande espage de busca, existindo muitas solugdes factiveis
que aumentam O tempo requerido para sua alocagdo. A construcio da seqiiéncia inicial
também foi favorecida pelo sequenciamento em ordem decrescente de criticalidade de
operagdes, exigindo pequenas alteragdes em sua configuragdo, encontrando a melhor solugdo
em pouco tempo, o que & prejudicado pelo rearranjo de Insergio e Deslocamento. Deste ponto

em diante, o methor caminho € a intensificagio de busca obtida pelo algoritmo de Metropolis.
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As figuras 4.7.a e 4.7.b apresentam cartas de Gantt para duas solucdes encontradas

dispondo de uma oferta de recursos ilimitada e com uma politica de estocagem mista.

FIGURA 4.7.4; CARTA DE GANTT PARA UMA OFERTA ILIMITADA DE RECURSOS
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Ficura 4.7.B: CARTA DE (GANTT DA MELHOR SOLUCAO OBTIDA
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4.3.1 Problema Jobshop 016

Esse problema foi elaborado para testar o0 método utilizando diferentes tamanhos de
batelada da mesma operagfo, desta forma a alocacio de uma batelada pequena pode ser
insuficiente para executar a proxima operacéo, enquanto uma batelada grande pode atender a
demanda de mais de uma operagdio seguinte. Neste caso as janelas de alocagdo adotadas
foram em relacdo a operacdo e ndo em relacio & cada batelada. Os demais critérios de
construcio de sequéncia inicial, critério de parada e analise de desempenho foram mantidos.

A tabela 4.12 apresenta o tempo de processamento e consumo de utilidades para cada
operacio e a 4.13 a habilitacdo e capacidade de processadores e 0 niimero e tamanho de cada
batelada. For adotada uma politica de estocagem intermediaria infinita, com uma oferta de 5

ur/ut dos recursos I ¢ 2, e 10 ur/ut para o recurso 3.

;
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FIGURA 4.8 REPRESENTACAO STN DO PROBLEMA 016

Tabela 4.12 Tempo de processamento e consumo de recursos

Operagio | Tempo de Consumo de Utilidades Operacio | Tempo de Consumo de Utilidades
processamento| U], (1) | Util. (2) | Util. (3) processamentol 1y}, (1) | Util. (2) | Ctil. (3)
OP] 3 2 1 3 OP% 2 0 2 3
o2 2 3 1 2 QP10 3 1 2 3
QP3 4 0 2 5 OP11 3 0 2 4
OP4 2 2 ! 2 QP12 1 2 1 2
OP3s 1 2 1 2 OP13 3 1 2 2
OP6 2 1] 2 1 OP14 3 2 1 2
OP7 3 3103 0 OP15 2 2 1 2
QoPg : 2 2 1 1 OPles 4 2 i 2
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Tabela 4.13 Habilitacio de processadores, ntimero e tamanho de bateladas

Operacio Processador Capacidade Bateladas Tamanho
Ol P3 5 2 5
QP2 P2 4 2 4
QOP3 P4 4 2 4
QP4 P3 5 1 3
OPs5 P1 3 3 3

2 2
OPs P2 4 5 4
OF7 P3 5 2 4
OP3 Pl 3 7 3
QP9 P4 4 2 4
QP10 P2 4 2 4
1 5
OP11 P3 3 2 4
1 3
OP12 P1 3 4 3
2 2
QP13 P3 5 2 4
QP14 P2 4 2 4
OP15 P1 3 2 3
1 2
OPI6 P3 5 1 >
i 3

A melhor solugdo obtida é apresentada como carta de Gantt na figura 4.9 ¢ a

comparacdo de desempenho ¢ feita pela tabela 4.14, com tempo necessario para se obter a

melhor solugdo, a porcentagem de tempo necessario para a alocagdo das seqiiéncias e a

melhor soluc@o obtida.

FIGURA 4.9 CARTA DE GANTT DA MELHOR SOLUCAO ENCONTRADA
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FiGUrA 4.10 PERFIL DE CONSUMO DE UTILIDADES
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Tabela 4.14. Comparagio de desempenho
Glauber Metropolis
Recozimento | Rearranjo Tempo % para  Melbor | Tempo % para  Melhor
minimo (s)  alocacde  selucio | minimo (s)  alocaciio  solucio
Exponencial Insercido e >30 - - > 30 - -
deslocamento
Permutacio 0,11 60,98 43 0,05 62,61 43
Permittacio de > 30 - - > 30 - -
adjacentes
Aarts & Insergio e > 30 - - > 30 - -
van Laarhoven| deslocamento
Permutacio 0,05 67,11 43 0.05 63.71 43
Permutagic de > 30 - - > 30 - -
adjacentes
Lundy ¢e Mees | [Insercioce > 30 - - > 30 . -
deslocamento
Pernutacdo ) 64,38 43 0,06 61.63 43
Permutagio de > 30 - - > 30 - -
adiacentes
Média 0.05 64,15 43 0.05 62,65 43




O algoritmo de Metropolis apresentou uma pequena vantagem em relagio ao de
Glauber, mas para ambos os casos s6 foram encontradas solugdes mediante a construgio de
seqiiéncias por permutacio de elementos no adjacentes que promove uma perturbagio na

seqiténcia mais intensa que os outros dois metodos.
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5 Discussao e Conclusiao

Neste trabalho foi proposto o uso do método heuristico Simulated Annealing para a
resolucdo de problemas de Programacio de Produgiio para plantas Multiproduto e
Multipropésito, sujeitas a restrigdes de janelas de tempo, balango de massa, consumo de
recursos compartilhados e politica de estocagem intermediaria.

Trata-se de uma coletdnea das variagGes do método quanto aos algoritmos propostos e
métodos de recozimento ou ajuste do pardmetro de controle além da andlise de
comportamento das formas de constru¢io novas seqiiéncias, t30 importantes quanto o
algoritmo de aceitaggo.

Tal como nos problemas reais, ndo foi possivel a abordagem de todas as restrigBes
existentes, o que se consegue € a personalizacio de um métode para cada situagio encontrada.
Neste trabalho, foram reunidas algumas das restricbes mais encontradas na literatura,
agregadas na medida em que se obtinha sucesso nas propostas anteriores, contudo sem a
pretensdo de solucionar todos os problemas. Desta forma, foram abordados problemas como
plantas Multipropésito, que ainda possuem pouco material sobre o assunto além do problema
de balanco de massa, resultando no problema de nfo apenas determinar quando produzir, mas
também em qual quantidade produazir.

Muitas simplificagbes foram feitas em relagdio ao trabalho de outros autores, por
exemplo, nfo foi considerado o tempo de preparacdo dependente da seqiiéncia, o mesmo foi
considerado fixo e incluido no tempo de processamento. Qutra simplificacio da abordagem
multi nivel é a definigdio dos tamanhos de batelada e habilitagdo de processadores por um
nivel superior de Planejamento, reduzindo o namero de variaveis a serem otimizadas.

A linguagem de programagio Fortran foi escolhida quanto & sua simplicidade e por ja
existir uma grande biblioteca de subrotinas e neste caso, procurou-s¢ usar uma subrotina de
geragdo de numeros pseudo-randdmicos, promovendo as mesmas alteragdes nas seqiiéncias
de operagBes para todas as combinagdes de pardmetros, afim de se testar 0 desempenho de
cada uma.

Os problemas tratados foram adaptados dos trabalhos de autores que utilizaram outras
técnicas tais como Branch and Bound ou Regras de Despacho, afim de se ter uma forma de

comparagio, sem contudo, questionar o desempenho desses métodos.
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Dentre as diversas dificuldades encontradas, a maior delas € a construgdo da segiiéncia
imicial, 0 SA necessita de uma solugiio para que possa methora-la. Em alguns casos isso €
muito dificil, a solugo inicial ja é um 6timo obtida com o relaxamento de restriges e
sucessivas buscas e realimentacio do algoritmo.

A construgdo de seqiiéncias de operagdes a partir de criticalidades decrescentes
contribui para solucionar esse problema, mas deve-se tomar o cuidado com a geracio de
novas sequéncias permitindo que uma operagdo de alta criticalidade seja alocada no final de
sua janela de tempo, do contrario, se a mesma for fixada a uma posi¢do no inicio da
seqiiéncia, a busca pode ficar presa a um minimo local ou mesmo ndo encontrar uma solugdo
factivel.

Da mesma forma, o retorno a melhor solug¢fio encontrada ap6s um determinado ntimero
de insucessos pode lancar a busca em um circulo, devendo-se estender a largura da busca. O
uso de uma lista de seqiiéncias ja analisadas também permite que estas sejam desprezadas
numa segunda visita.

O tipo de rearranjo das operacdes nas seqiténcias também tem grande importancia,
conferindo diversificagio ou intensificagdo na busca, a utilizacio de um critério desses no
estagio errado da busca pode manter a busca tdo desorientada como uma randémica, para se
evitar este problema ¢ necessario o conhecimento do comportamento do espago de busca,
intuitivamente ou por tentativas.

A alocacdo temporal j4 € tarefa dificil sem a questdo do balanco de massa e neste
sentido, um pré teste contribui para se encontrar uma solucio factivel, uma vez que analisa
apenas a ordem das operagdes na sequéncia, verifica se quem gera esta antes de quem
consome material, caso contrario a seqiiéncia € rejeitada evitando maiores esforcos.

Para os problemas propostos, o Simulated Annealing demonstrou resultados dentro do
esperado, com destaque para o algoritmo de Metrdpolis que intensifica a busca na medida que
aceita todas as solug¢bes que melhoram a fungdo objetivo. O critério de ajuste do par@metro de
controle, recozimento, ndo apresentou um fator decisivo, comprovando sua caracteristica
intuitiva, ficando a critério do pesquisador qual mais the convém quanto a exploracio do

espago ou término da busca.
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Desta forma, o Simulated Annealing pode ndo ser isoladamente um método de
otimizacd0, nem tem a pretensdo de o ser, mas pode ser utilizado em conjunto com métodos
exatos como o Branch and Bound ou MILP na medida que explora de maneira rapida o
espaco de busca, retendo informagdes e transmitindo valores limites da fun¢do objetivo para
os métodos exatos e estes sim, concentrarem os esforgos na busca do otimo global.

Este trabalho se concentrou em analisar a utilizagdo do Simulated Annealing em
problemas de Programacio de Produgfio, deixando-se de lado diversos refinamentos que
ficam como sugestdes para trabalhos futuros como a utilizacio em conjunto com outros
métodos exatos, a abordagem de problemas de busca por restrigdes, para o qual 0 SA nfo se
demonstrou tdo bem; além de modelagem mais complexa de problemas reais, como tempo de
preparacdo dependente da seqii€ncia, multipla habilitagdo de processadores ou estocagem

intermediaria limitada.
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Program Schedulse

! Programacdo de Producdp de plantas Multiproduto e Multipropésito em
Batelada

! Modelo matem&tico adaptado de:

! Kondili-E.3 Pantelides~ (.C. e Sargent. R.W.H.: ™A General Algorithm

for

! Short-Term Scheduling of Batch Operaticns-I. MNILP Formulation
"

|

t Computers chem. Engng.- VYol. 17: No. 2- pp. 21k-227- 1993.

! Estratégia Simulated Annealing

1 Algoritmos de Metropolis e Glauber

! Métodos de recozimento Exponencial. Aarts van Laarhoven o Lundy e Me
es

! Construcao de sequencia inicial por ordem decrescente de criticalida
de

! Teste de Tactibilidsde por balango material

! Opgac de realimentagdo de solug3o e compra intermediaria de materiai
5

! Politica mista de armazenagem infinita e sem estogue

1 Funcao geradora de numergs pseudo randomicos RANI(idum)

t Arquivos de entrada DADOS.E+ JAN.D. INIC.E. UTIL.E & REALIM.T

! Argquivos de saida Histar_alnc.SaHistarﬂutilid*S1Histnr_result-s g R
EALTM.Z

PEFINICAD PE VARIAVEIS E FUNCOES

NO- SER(I} Mumero e Indice paras ssquencia de operacoes

NS+ EST+ Numerc e indice de estados

Nd- PROC Numero e Indice pars Processadores

T- Tf Fatocres de ajuste analogo a temperatura inicial e final

PA Probabilidade de aceitacao da sequencia

LINT e LIMR limitantes de iteracoes e reconfiguracoes para ajuste de

bk PR pam dem A mrm b um

T
! SLOTs SLOTL Intervalo de tempo

! CONTR-CONTM e NF Contadores de reconfiguracoes. melhorias e sequenc
1

(=

as rejeitadas

! TP(processsdor-operacan) matriz tempo de proczssamento
f NSPAN- SPAN_AT. SPAN_CAND e SPAN_BEST Tempe total de processamento
! N1 e N2 Posicoes na sequencia para alterag3c de operagles

! SE@_BEST e SE@_CAND Sequencias de operacBes

! INTER-OP_ALG-OP_SCH.0P_ARR OpcBes alimentacao intermediaria~ algori
tme -

! recozimento e rearranio

! C_FIX-C_VAR Consume Fixo e Variavel de Utiilidade

"

B

HE
g

o o 4

GRTLT
SFLIB

M

s

INTEGER EST1SLOT1N0wNS1NJ1NT1I1C0NTR1CONTH1LIﬂI1LINR1ITERﬁINDlﬂNl1Na
A XX-U-NF-0F (3)-DEL -2
SPAN_AT1SPAN_CANDﬁSPAM_BEST:INTERwQPWAiéwép_SiﬂﬁOPMARRQQEALI
sNET-E_INST(20):larg-.8
N_BAT(BH}1n_mawaat1$EG<EDD)1SEQ_AT(EBD}1SEQ_CAND(EUBJaSEQWB
EST(200)-3SEd_AUX<L20m

LOGICAL (L} MEM.result

REAL M(20-28)-AUX-21F3-DC !'EAXzequil«.sigmt1?empcmlimaFIﬁwbwéJme(lé
REAL{(3) EXPR.PA-T~Tf-DELTA-tempo_corrido -hest_time-inst_O0k-inst_0O2-
tempo-tmake-tfac

REALAALLOUATABLE s s {_FIX(:q: 3 VAR 1}

1




COMMON NO.NE-NJ NT-N_MAX_BAT.N_BAT

NT=0

DEL = DELFILESHR ('Lixo.-txt')

BEL = DELFTIESQd ('Melhor result.s'?
DEL = DELFILES4g ('Carta_gGantt.s')

QPEN (LO-FILE='INIC.E")
READ  (104%) NOaNIaNJ-(N_BAT(I)+I=1.NO)+{{N(I-BAT) BAT=L4N_BAT{(I))A-I
=}-NOY-8
alfa.DC_MAX-equil.sig_t.PA.larg-LINI-LINR-.Tempo lim
CLOSE (1M

DO I=1.NC
N_MAX BAT=MANX(N _MAX_BAT-N_BAT(I)})
NT=NT+N_BAT(I}

END DO

ALLOCATE (C_FIX(34NO) (_VAR(3-NO}}

} Compra intermediaria de material
YRITE (%-:L000)'Existe compra intermediaria’.’{(0) Nao'+'(l) Sim?’
READ *-INTER

SELECT CAZE (INTER)

CASE (O3
f Nao ha compra
60TO H60

CASE DEFAULT
! Estado~ $lot & guantidade de material
MRITE (x-.2000)'Estado-+ Slot e duantidade'-"(0) Fim'

9.0 READ  %sEST
IF (EST.EQ.0) GOTO &L
READ  %-SLOT-AUX

AUX_S(EST-SLOT)=AUX

GeTO 41D
END SELELT

! Estocagen intermediéria (Z¥. NIX)

H80 NEI=O
WRITE (x-.3000)'Existe estado instavel {ZW- NISI'+7(0) Naof.'(1k) Sim’
READ x-INTER

SELECT CASE {(INTER)

CASE <)
¢ Nac he estado instavel
GOTE 990

CASE DEFAULT
Estado instével
WRITE (*.2000)7Estado?«"{}) Fim?'
920 READ %.FST
IF (EST.E2.0) 647¢ 39830
NEI=NEI+1
E_INST(NEI}=EST
COTOe 920

END SELECT
E.INST{I)=857 E_INST{(2)=133 E_INST(3)=1b

E_INST(H)=38% E_INIT(5!=23% nei=k

! Algoritme
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LOHY
g
3000

WRITE (*.1000)'Escolha o algoritmo'-'(L) Glauber'.'(2) Metropolis?
READ *-0P_ALG

Método de recozimento
WRITE (*-3000)7Escolha o Sched- Anneal-'-7(1} Exponencial’+g
'(2) Aarts van Laarhoven'-'(3) Lundy e Mees!
READ *40R_ TCH

Rearranjo da sequencia

WRITE (*-3000)'Escolha o rearranio’-'(1) Deslocamento'.g
'(d) Permutacao’-'(3) Permutacac de adjacentes’'

READ *45P_ARR

Realimentacdo de sequencia inicial
WRITE (#-1000) "Realimentacac’-'(0} Nao'-f{1l} Sim!
READ *.REALT

FORMAT (/-3X~A-2¢(/+4X~A))}
FORMAT (/21X+A~/-UXA4)
FORMAT (/-kX-A<3{/14X-A))

SPEN  {20.FILE='UTIL.E")
READ  (204%) ((C_FIX(UAI)2ISLaNOYaU=La3) « (CC_VARCUAT) 1U=3233T=1NO)

S {OF{d2 -U=%.33

50

39

CLOSE {20)
drguivos de saida

OPEN (2L.FILE='Histor_aloca-S')
OPEN (31-FILE='Histor utilid.3n)
OPEN (Ul FIlE=tHistor_result.-S$t)

auxm={% auxf=03 tempo_corrido = TINEF()
SELECT CASE (REALI)

CALE ()
Sem Reaslimentacso

CALL INICIAL (SE®

CASE DEFAULT
Com Realimentacao

CPEN  (50.FILE='Reailim.E’)

READ (50-%) (SE@(I)-I=L+NT)-SPAN_BEST
SEg_BEST=ZEQ

CLeSE (5

r

Al SE‘I £
N L d e

£

o
1

INDL=03 MEN=.FALSE.» Tempo_lim=Tempo_1lim*hil
CONTR=05 CONTM=0s NF=(

FIM=3%NTx%x3

T=~DC_NAXA/LCG(RPAYS TF=0.3hL%7
b=AT-Tf)/{FIM*T%xTF)

Inicia lista de sequencias analisadas
CALL ANTIGAS (NT-SEQ-INDL.MEM)

IF (neENM: 6OT¢ 108

Teste de factibilidade por balango de massa
inst_01 = TIMEF()

CALL TESTE_FACTI(MLAUX_X-SEQSEg AT.MEM)
inst_08 = TINEFO) - -
tempo=inst 0O2-inst_0l: tfac=tempo
SEQ_AUX=IEQ AT




! Criterio de parada por tempo limite
tampo_corridn = TIMEF(}
IF (tempo_corrido .6T.Tempo_lim) THEN
PRINT % fEstauro de tempe limite!

GOTO 3CD0
END IF
109 TF (MEM) THEN
! geracae de numerc randemico
CALL SUBRAND (QP_ARRANT-NL-N2)
! geracac de nova sequencia inicial
CALL GERA_MAT (OP_ARRANL-NZ-NO-SE4_AT-SEQ.{ONTR)
GOTO H%
END IF
ITER=0L
! alocacao ¢a sequencia inicial
inst O3=TIMEF()
CALL MAKESPAN (ITER-M-AUX_S+SEQ AT-(_FIX-{ _VAR-OF NEI-E_INST-SPAN_AT
<MEM)
inst QGe=TIMEF {3
tempo=inst_02-inst_I15 tmake=tembo
t {riterio de parada

tempo_corrido = TIBEF(O)

IF {(tempo_cerridoc .GT.Tempo _lim) THEN
PRINT *. 'Estouro de tempo limitef
60To 300

END IF

IF {NMENY THEN
SEg_AT=SEg_AUX
GETE U9

END IF

best_time=inst_83%
SEQ_BEST=SEQ 4Ty SPAN_BEST=SPAN_AT
resul t=RENAMEFILEQQ(*Lixo.txt’+Helhpr_result.s?}

! arquivo de saids

BRITE (4140015 'H_INI'SPAN_AT-.' SE@'«(SEQ_AT(I)AI=L-NT)
400%  FORMAT {(3X-A-I4.1X.A-200I5.4%3

! inicia lago
D& ITER=D.FIN

£ {riterio de parada
00 tempo_corrido = TIMEF()
IF <(tempo_corrido .GT.Tempo_lim) THEN
PRINT *%. 'Estpuro de tempo limite?!

GOTO 300
END IF
H geracac de numerc randomico

CALL TSUBRAND (OP_ARR.NTaNL.NZ3
! geracao de seguencia candidata

CALL GERA_MAT (OP_ARR-.NL-NZ.NG-3E@ _AT.SEQ.CONTR)



! comparacao Com as sequencias anteriores
f A subrotina antigas retorna MEM=.TRUF. caso a sequencia seja
! repetida: o que & fregquente para pegueno ndmers de operacoes
CALL ANTIGAS (NT.SE@-INDL.MNEM)
IF ¢MEN) GOT¢ 100

! teste de factibilidade por balanco de massa
inst_O0k = TINEFQ
CALL TESTE FACT(M-AUX_S-.SE@-.SEd_CAND-MEM)
inst_02 = TINEF()
tempo=inst_02-inst_0k: tfac=tfac+tempa
IF (MEMY 50TO 20D

! calculo da sequencis candidata

inst_01=TIMEF()

CALLL ﬂAKESpAN(ITER?N1AUX”S1SEQ_CAND1C_FIX1C“VAR19F1NEIwE_INST1$pAN
CANB-MEMD

inst_02=TINEF(}

tempo=inst_02-inst_0Ls tmake=tmake+tempo

IF (MEM) GOoTO Lon

! arguivo de saida

WRITE (41-400%) "M_CAN? -SPAN_CAND.? SEQT - (SEQ_CAND(I)-I=L4NT)

! comparacac de funcoes
DELTA={(SPAN_BEST-SPAN_CAND;

SELECT CASE (OP_ALS)

CASE (1}
: Algoritmo de Glauber
EXPR=(BEXP(DELTA/T) )/ (L+DEXP(DELTA/TY)

CASE DEFAULT
! Algeritmo Metropolis

P A

EXPR=DEXP(DELTA/T)

ENDP SELECT
! se a candidata substitui a2 melhor
IF (DELTA.GT.0) THEN

best_time=inst_01

SPAN_BEST=SPAN_ CAND

SEQ_BEST=SEQ_CAND

PEL = DELFILESdS ('Melher resulf.s’)
result=RENAﬂEFILEaﬂ('Lixo-txt'1’Me1hor*result-s')
XX=ITERY CONTM=CONTM+L: NF=R

END IF
t se a candidata e rejeitada
IF (PA-GE.EXPR) THEN
NF=NF+1

IF (NF.GT.lara) THEN
SEQ@_AT=SEg@_BEST: SPAN_AT=SPAN_BEST
END IF
&0TO 200
END IF

! ranomeands sequencia atual
SEQ_AT=SE4_CAND

acao de busca (Recozimento)
B.GE.LINT .4R. CONTR.GE.LIMR) THEN

ru -
3
c
4 b
T

SELECT CASE {OP_SCH)

g




{ASE (3
! Ajuste Exponencial
T=Txalfa

CASE (2)
! Aarts € van Laarhoven EgUIL=0. SIGNA(T)=P.2
T=T/ {3+ (LOG(+equil }*T/ (Ixsig_t)))

CASE DEFAULT
! Lundy e Mesas
T=T/{1+bx%T}

END SELECT

CONTM=0% CONTR=D
END IF
END D¢

300 CLOSE (212
CLOSE (31

! Estatisticas

tempo_corridoe = TINEF()

WRITE (41.%01L) "Helhor solugdo apds f.XX4!7 iteragdes'-'Consume em s
ag. ¢ 4 em '.g

tempo_corridos' (s) de execucio!

WRITE (41.u01%2) fTempo total '~tmake- (tmake/tempo_corrido )x1
an

BRITE (4L-40l2) 'Tempo p/ alocacgdo "stfac-(tfac/tempo_corrido »xL00

WRITE (43.4012) 'CPU Time(s) = T~tempo_corrido - (l-{tmake+tfac}
Jtempo_corrido %100

4811 FORMAT (Lx~a-I4%-3+LX-A-FLO.4-4)
B{1ke FORMAT (IX-A-F1D.4.2X-FLO.4)

! final do laco o saida dos resultados

WRITE (*.50000) 'M ?-.SPAN_BEST-'Iter PaXXsTntfant-7Tempol.best_time.!
SEd? -8

(SE@_BEST(I}-I=1.N0O)

WRITE {4%.300L) "Melhor soluc8o!.SPAN_BEST-'- encantrada apds'-hest
time-’ (s)'-'Total de iteragBesf-ITER
5000 FORMAT (/41X-A~I52(BX2A-TU) 18X 9A4LXDLY. 4L XA-/~200¢8%-I5.5))
5001 FORMAT (lx-;A-\I.5=a-:lX-.Dl‘s‘-Hqu/wlx-;a-;IH)

CLOSE (ul)

CPEN © (51.FILE='Realim.E7}

WRITE (51-.6001) (SEQ_BESTC(I)}-I=1.NT) SPAN_BEST
BODL  FORNAT {(IX-200I5.4+/41X-4-2X-I5)

CLOSE  (51)

{CALL JUB_GANTT

.

DEL = DELFTILES@E ('Lixo.txt?)

END PROERANM Schedule
DREXREAKARFEFFAT TN DO PROGRANA PRINCIPAL sesds stk s ok 5ok ol ok 3ok OR300k 4R ok o
! SUBROTINA PROGGANTT
f Safida de resultadas na forma de carta de Gantt

subroutine sub_gantt(}

integer n_max_hat.i.col.npant.n_bat(20)




<8

integeraallacatable=:gan(:w:)wproc(=}1oper(=)1slot(=}wtp(:)1tempo(=)
ini_jan(:.:)afim_jan{:a:).mjan(za:)
COMMON NONSaNJNT-N_MAX_BAT.N_BAT

allocate (gan(lﬂﬂwnj>nproc(nt31cper(nt)1slct(nt)1tp(nt)1tempa(LBD>13
ini_jan(noan_mawaatJ1fimmjan(nownmmax_bat)ﬂmjan($Bﬂunt}3
gan=7 .73 mian=f ¥
do isL-10C
tempo(il)=i
end do

open (U0-file='dan.E")

read (40.%) ((ini_jan(i.bat).bat=l.n_bat(i)}-i=linel-2
((fim_Jan{i-baty-bat=Lan_bat(i))+i=l-no).8
ini_horiz«fim_horiz

close (403

open (PLi-file="Melhor_result.s?)

read (PL~%) {(proc(id-oper(i)-slot(i)atp(idi=lant)

clase (71}

do i=la+nt

do col=slot{il)~slot(i)+tp(i)-1
gan{cocl.proc(i))=oper(i)

end do

and do

col=0
do i=lLano
do bat=k.n_kat(i}
col=col+l
do aux=ini_jan(i.bat)-fim_janti-bat)
mian(aux.coll=i
and do
end do

end do
open (8l file='{arta_Gantt.s’)

write (&1-10B) gan
write (3%4100) tempo
write (8L.150)

write (81L-10B) mian

format (/.LOE0(Rx-T2.2))
format (/2

close (&1

return

end

FIN DA SUBROTINA PROGGANTT

INICIO SUBROTINA PARA GERACAO DE SEQUENCTIA INICIAL
Sequenciamento das operacBes por ordem decrescente de criticalidade

INTEGER (U4} TAR.SE£¢1ON)




REAL {8 AUXC
COMMON NO-NS-NJaNT-N_MAX_BAT-N_BAT
REAL (8)-ALLOCATABLE: :CRITC(: ) TP+ )~ INI_JANC: 2 ) <FIM_JANC: )

ALLOCATECCRITONT 4 TP (NJNO Y- INI_JAN(NON_MAX_BAT)-FIN_JAN(NO N_MAX_B

OPEN  (30.FILE='DADOS.E7)
READ (%) ({(TP{PROLCAIV~I=LaNOY-PROC=I.NG
CLOSE (30)

OPEN  (MO-FILE='JAN.E')

READ (HDP.x) ((INI_JAN(I-BAT} BAT=1-N_BAT(I))-I=1-N0).%
((FIN _JANCI-BAT)=BAT=L:N_BATI(I))-I=1-NO)

CLOSE (4

IJ=8

DO I=L.NO
B¢ PROC=LANJ
IF (TP(PROCAI).NE.O) THEN

DO BAT=1+N_BAT(I}
AUXC=TRP(PROC-II/(FIN_JANCI-BAT)-INI_JAN(I.BAT)?
ITd=Id+LaTAR=(LO00%I3+BAT

DO IL=1.1I4
IF CAUXC.GT.CRIT(IL)Y) THEN

DO IM=NT-L.IL:~1
CRITOIN+LI=CRITCIM
SER(IMN+1)=SEa(IM)

END DO

CRIT(IL)
SEgi{Ily=
Q70 100
END TIF
END DO
108 END D¢
GOTO 200
END IF
END D¢

2bh END DO

=AUXC
TAR

RETURN
END
t FIN DA SUBROTIMA PARA GERACAQ DE SEQUENCTA INICTAL

! INICIO SUDROTINA PARA TESTE DE FaACTIBIL
ia

BADE
1 Teste de factibilidade por precedénc e

-
N
tde operagBes. balanco de mass

SUBROUTINE TESTE _FACT (M-AHX_S-SEQ-SFg@ CAND-MEM)

INTEGER  NCaNSANJANT-ESTAPROCABAT-SLOTSLOTL-T-XT+IN-V-AUXV(LO) - (10
-100) -8
SEQ{200)-3E¢ CAND(200).06s(30-40)-0Cs(30,u0) .2
INI_HORIZ.FIN _HORIZ-INI_JAN(30-20)-FIN_JAN(3O.P0).N_BAT(IM)

REAL TP{LE-307 M(3U20)4RC_G{30-40YRO_C(I0 40 ~V_MAX (LAY nAUXS (40} -8

&




(HB-3002 « AUX_S(40.100)
LOGTCAL (L) MEM
COMMON NO-NS-NJ-NT-N_MAX_BAT-N_BAT

OPEN  (30.FILE=TDAD{S.E')
READ  (30.x%) ((TRPAPROCAII2I=LaN0) 2PROC=1-Nd) <2
((OGS(I1EST)%EST=11NS)1IEL1NO}1((QCS(I1EST)1EST211MS)1I=l1N0)1

((ROWG(I1EST)1EST=11NS31I=laNO)1((ROMC(I1£ST)1EST=11NS)1I=11N0

(VWHAX€PR0CJ1PROC=led)1(S(ESTw$)1E$T=E1NSJ
CLOSE (343

OPEN (HOFILE='JAN.E")
READ  (40.%) ((INI_JAN(IaBAT)nBATmlaN_BAT(IB)wI2l1N0)n&
(EFIﬂquN(I:BA?)1BAT=1=NWBAT{I}}1I=“1NQ)wINImHORIZwFIﬂ_HQRIZ

IN=H
DO SLOT=INI _HORIZ-FIM_HORIZ
iIF (SLET.6T.1) THEN
D¢ EET=1L.NS
S(EXT1SLOTJ=S(E$T1SLOT~L)+AUX_S(EST1SLGT3
END D¢

DO EST=1.NS
AUXS(EST)=S(EST.1)
END DO

e
B

£3

DO IT=LNT
(SEQCIT).NE.O) THEN
I=SEQ(IT)/100% BAT=SE@(IT)-I*100
DO PROC=1.NJ

IF {TP{(PROC.I}.NE.D) THEN

j
{3

I
IF

V=035 AlXVY=0
D¢ EST=1.NS
IF (0Cs(T<EST).EQ.1 .AND. AUXSCESTI+LE-B.LT-M(T-BATI*RO_((
I-EST)) 60TO 200
V=¥+ly AUXV(VI=EST
END DO

DO EET=1.v
AﬁXK(AUXV(EST))=uHX${A&KV{E$T})—MfIaEAT}*&&_CKlnAHXV{EST))
END DO

DO EST=1.NS
IF (06S(X-EST).Fg. %) AUXS(ERT)=AUXS(ESTI+M(T-BAT)*RO_G(T-E

END B0
IN=IN+1ly SEQ_CANDC(INS=SE@(IT)s SEQ{TIT)=0

60T¢ 300
END IF
END DO
END IF

2Bl END B

3aa IF (IN.LT-NT) GOTO 100




MEM=.FALSE.y W=0

44 DO IT=L.NT
I=SE@_CAND(IT)}/100% BAT=SEg_ CAND(IT)-I*100
PO PROC=L.NJ
IF (TP(PRQC.I)-NE.f) THEN
SLOT=INI_JAN{(I+BAT)

500 IF C(SLOT+TP(PROC-II-1)-GT.FIM_JANCI-BAT)) THEN
MEM=. TRUE.
RETURN
END IF

BO SLOTL=SLOT-(SLOT+TR(PROC.T)-1)

IF C(W(PROC.SLOTL).EQ.%) THEN
SLOT=SLO0T+1
GO0TO 500

ENDR IF

END DO

D¢ EST=14NS
IF (0Cs{T-EST).E@.1) THEN
IF C¢S(EST-SLOT)-LT.(RO_C(I+ESTI®M(I-BAT)-LE~5)) THEN
SLOT=5L0T+1
&9T8 500
END IF
END IF
END DO

B SLOTL=SLOT.{SLOT+TRPEPROCII-1)
WIPROCSLOTLY=]
END DO

DO EXT=1.NE
IF (06s{I.EST).-E@.313 THEN
DO SLOTL={SLOT+TR(PROC-I))+FIM_HORIZ
SCEST-SLOTLY=S(EST-SLOTLY+RO_G(I-ESTY=N(I.BAT)
END D¢

END IF

IF (0Cs(I-ESTY.Ed.1) THEN
DO SLOTL=INI_HORIZ-FIM_HORIZ
SIEST-SLOTL)I=S(ESTSLOTL)-RO_C{I-ESTY®M (I RBAT)
IF (S{EST-SLOTL).LT.0) S(EST-SLOTLI=D
END D¢
END IF

END DO

! FIN DA SUBROTINA PARA TESTE BE FACTIBILIDADE

! INICTIO SUBROTINA PARA (
H Alocag8o temporal das o

@i A

DO TEMPO DE PROCESSAMENTO
% sujelta 2 tedas as restrictes

SUBROUTINE MAKESPAN (ITER-M-AUX_S~SEQ_AUX-C_FIX+{_VAR-0F-NEI~E_INST-




HIPAN-NIEM2

INTEGER NOwNSﬁNd1NT1£ST1PROC(lﬁ}1PL19K1ﬂS?A&xSLQT(Hﬂ)mSLQTLxABXlnI(B
D) -IT-ITL-BAT(30).&
UqGF(B)1AeCa&EITE_E&ST%EQ}wETERTM{}QTLBQ%TSEQ(EGQ}TSEQ;AUXIE
0o -TP{AH-307 -8
QGS(HDnHH)xQC&(Eﬂxqa)1NwEAT(3ﬂJ1INIM&AN£3H11H)1Fiﬂ_¢AN(Hﬂnlﬂ
JaDEL(ZO)A8

INI_MORIZ-FIM HORIZ

REAL C;FIX(313HJaChQAR(Hmaﬁ)1DUT(3}1UT(311DH31AUX_&(%GmlﬂQ)18(%81183
Y4RO_G (30400 -8
RC_C(30-40).¥_NAX(LM) M (30.20)

LOGICAL (L) MEM.MEME
COMMON NO-NS-NJ-NT-N_MAX_BAT-N_BAT

CPEN {30-FILE='DADCOS.E"
READ (202%) CCTP(PROCL+ITY 2IT=1-N0)PROCL=L1-NJ) -8
((OGS(IT1ES?)1EST=}J‘INS) A IT=L-NG) = ¢ COCs(IT-FEST) nEST=LN8)+IT=%-
NGY 2
((RG_G(IT1EET)1E§T=1wN311IT=$ﬁN0)1ffRO_CCIT1€S?)nEST:$1NS)a}Tn
1aNOY -8
(V_MAX(PROCL)I+PROCE=L-Nd )+ (S(FEST+L}-EST=1-NS)
{LOSE (303

OPEN (40.FILE='J4R.E')
READ  (40+%) (C(INI_JANCIT~C)AC=3-N_BAT(IT))+IT=1NO) 8
((FIH_JAE%ITwC)xCﬁﬁqﬁ;BﬁTEE?))TETﬁisN0%1ENIMHGREZﬁFik_HGRLZ

CLOSE (RO}

H Inicializacao de 4. UT ¢
! danelas de tempo. disponibilidade de utilidades e estados
SE@=3SEg AUXx W=0% UT=04 MSPAN=[: MEN=_FALSE.

D9 SLOTL=INI _HORIZ.FIN_HORIZ
IF {SLOTL.GT-1) THEN
DO EST=1.NS
SC(EST-SLOTL)=S(EST-SLOTL-R)+AUY_S(EST.SLOTL}
ENE DO
END IF
END DO

H alocacao
OPEN  (bL.FILE='lixo.txt')
WRITE (£1-201Ly ITER

ikl FORMAT (/-.10X-I8>

PO IT=L4NT
IF (SEQ(IT?.-NE-O) THEN
C=13 T(O=SEQ(IT)/LO05 BAT(C)I=SE@(IT)-T(C)*L00
DO PL=1.NJ
EF (TP{PL+I(C)Y)-NE.B)Y THEN
PROCICI=PLs SLOT(OISINI_ JANCI(C-BAT(L) 11

100 C=%5 SLOTCCI=SLOT(CI+%s BEL(C)=IT

f verificaces de janela de alocacao
IF ((SLOT(})+TP(PROC£1)1I(L))—l)-GT-FIN_JA&(Iil)wsAT(E))) TH

YRITE (2%.2031) 'Fim da janela’-SEQ(IT).’Estado "~EST-%
"3let 'LINT_JAN(I?{L)-BATF(L)}}.'Demanda Pa(M{I{L)-BATEL) )-S5
EST-INI_JANCIC(LYABAT(L))) 1s2
! "Demanda Utilidades’1((9UT(U)*0F(U))1U=113)wIT1(EEQ_AUX(IT
FaIT=3.NT?

1k




'Demanda Utilidades’: ((BUT(EI-O0F(U))U=1.3) (IT (SEQ_AUX( ]
1))+ §i=1aNT)

£B83% FORMAT (IX~A-I5+2 (kX rA~I3) /I X+A~F5. 21X +A+3Fb-Bal+IW3IX
501
MSFAN=L0005 NMEM=. TRUE.
RETURN
END IF
b 114 CALL ALOQCACAQ (I-PROCBAT-SLOT-M-TP.0:0C35-RO_E-RO_£.5+¢C FIX-

C_VARAQF-UT-DUT.CaNENE)
IF (MEMZ) 60T¢ 100

IF (NEI.NE.O) THEN
B A=L.NEI
B¢ EST=1.N
IF (06s(L({)ESTI.EQ.L .AND. EST.E@.E_TNISTC(A)) THEN
{=C+1
DO ITL=IT+L.NT
IF {(SE£{ITL).NE.[O} THEN
I(C)=SEQ{ITL)/300% BATCQ=SEA(ITL)Y-T¢C)®30E
DO PK=LaNu
IF (TR(PK-TC(CY)Y-NE.B .AND. OCs€ICCH»-EST).EQ.3}

PROCLCI=PK
SLOTIC={(SLOT(C~LI+TRIPROCIC~EIT(C-1)))
DEL {{x=ITL
GOTO 208
END IF
END DO
END IF
LND DS
END IF
END DO
END DO
END TIF

H atualizacao de estogue
bO AUX1=%-C
SE@(DEL{AUX1))=0

H Alpcacao do processador
DG SLOTL=SLOTCAUXL) « (SLOTCAUXLI+TP(PROCIAUXL) -TCAUXLY Y-1)
H{PROC(AUX1)-SLOTL)=1
END DO

¢ Arguiveo gde saida hister_aleoca.S

HRITE (2L-2043) PROCIAUXII-T(AUXLY-SLOTCAUXLY -TP(PROC{AUXL
YT CAUXEYD

WRITE (EL.204)) PROCCAUXL I ICAUXLIASLOTCAUXE) ~TECPROCCALXD
- CAUXES
204l FORMAT(H(IX-I3))

DO EXT=1.NS
! verificacar de estado instavel

MEMZ=.FALSE.
D¢ A=L.NEI

IF (EST.EQ.E_INST(A}} MEME=.TRUE.
END D¢

H GERACA
IF (06s(I€¢AUXE)AEST)-Eg€.1) THEN
IF (MENMNZ2) THEN
! estado instavel




SLOTL=SLOT(AUXI)+TP{PROC (AUXLI T CALXE))
S(EST-SLOTL)=S(EST-SLOTLI+RO_G{TICAUXL)-ESTI®M(I(AUXL
J+BATCAUXL Y)Y
ELSE
! sem estado instavel
DO SLOTL=(SLOT(AUXII+TP (PROCC(AUXI) -ICAUXI) ) FIN_HOR

Iz
S{EST-SLOTLI=S(ESTASLOTLI+RO_G{I(AUXLYSESTI*N (I (AL
XL)Y-BAT(AUXE) 2
END D¢
END IF
! CONSUMC

ELSE IF (OCs(I(AUXI)ESTY.E@.1} THEN
IF (MEMZ) THEN
1 estado instavel
SCEST-SLOT(AUXL »=S{EST SLOTCAUXL) }-RO_CET(AUXIIAEST
IRMITCAUXE Y -BATCALXL)Y)
ELSE
! sem estado instavel
DO SLOTL=INI_HORIZ.FIN_HORIZ
SCEST-SLOTL)=S(EST-SLOTLY-RO_C(I{AUXTIAESTY*M{TI (AU
XL)Y-BATCAUXLY)
IF (S(EST+SLOTLY.LT.0O) S(EST.SLOTL)=D
END B¢
END IF
END IF

END DO

! atualizacao de makespan
MSPAN=MAX (MSPAN-(SLOT{AUXI)+TP(PROCCAUXEY +LCAUXL) I ~2))

END D¢
GOTG 4oo
END IF
END DO
END IF

RTHY END PO

t Arguivo de saida Histor uotilid.S e lixe.tbxt
URITE (33-300%) ' SLOT '~ tUTILC(LY'"UTIL(EY +'UTIL(3)-TITER
URITE (B1-3002) 7 SLOT F-fUTIL(RYF-7UTIL(22Y-"UTIL(3)" -MSPAN-ITER

DO SLOTL=1-MIPAN
GRITE {(3L-30L23 SLOTLUTCLASLOTL)AUT(Z+SLOTLY-UT(3-SLOTL)
URITE (BL~30LL) SLOTL-UT(EL-SLOTL)AUT(2+8LOTLY 1UT(I-SLOTL)
END DO

WRITE (B1-3012) (EST-EST=L.MNZ)
WRITE {(bL-30L3) {(S(EST.MSPANJ.EST=1.N3)

LOLE FORMAT (/13X u4D0I5)

033 FORMAT (/41X-4DOF5.1)

00 FORMAT (/-H({IX.A)-3X.TY)

00T FORMAT (/- H(3X-AX2{EX-I4N)

30L% FORMAT (3X-I4-3(3X.F7.2))
{LOSE (&1

RETURN

END
! FIN DA SUBROTINA PARA CALCULG DO TEMPO DE PROCESSAMENTO

! INICIO DA SUBROTINA PARA ALOCACAO DE OPERACOES COM INTERMEDTIARIOS IN

13




STAVEIS
SUBROUTINE ALOCACAOG (I-PROC-BAT-SLOT-M-TP.H-00s-RO_G-RO_C18-C_FIX-{_
YAR.OF -UT-DUT-CAMENE

INTEGER NO-NISNJ-NT-.EST-PROC(LE)-SLOTC(INI-SLOTL-I(30) -BAT(30)U-0F (3
PR -
B(L0+L00)-TP(LO~30).0Cs(30.040)

REAL C_FIX(3.30)+C_VAR(3+30)-DUT(3)~UT(3-100)AUX_U-S (401007 RO_G6(3
344008

RO_C(30.4M) - AUXAN (3020
LOGICAL (L) MENC
COMMON NO-NS-NJ-NT+N_MAX_ _BATN_BAT

MEME=.FALSE. x M{I(0)BAT ) ) =0

! verificacao de ocupacao de processador
DO SLOTL=RLOT(CY . (SLOT(CY+TRP(PROC(CI-T(CH)-1)
IF (B(PROC{C}43LOTL).ER.1) THEN
MEMZ=. TRUE.
RETURN
END IF
END DO

! varificacao de presenca de materia prima
D¢ EST=1aNX
IF (QCs(I{C)-ESTY.Ed. LY THEN
IF (C.E@.1) .AND. S{EST-SLOT({I)+LE-S5.LT.RO_CC(I(Cy-ESTI*M{I{{)BA
TL{EYY Yy THEN
MEME=. TRUE.
RETLURN
ELSE IF (C.NE.L) THEN
AUX=(RO_C(I(CIEEZTIN(I(CIBATC(C) I -2E-5)-(RO_GCIC(C~-1)~EST)%N(T
({~-L1-BAT{L-1D)
IF (SCEST.SLOTCC) Y. LT.ALUXY THEN
MENZ=. TRUE.
RETURN
END IF
ENER IF
END IF
END D¢

! Consumo de Recursos
Do U=h-3
DO SLOTL=SLOTL{O)~SLOT(LI+TRIPROC(ILC A TCC -1
AUX_U=UTCUSSLOTLY+C_FIXU-IC(OI )+ VARCH-IC(C)xNLI(CYABATICY)
IF C(AUX_U.ET.OFCUYY THEN
DUT(Uy=NMAX(DUT (U)X ALX_LD
MEME=.TRUE .
RETURN
END IF
UTCUSLOTL Y=AaUX U
END DO
END DO

RETURN

END _ .
' FIM DA SUBROTINA PARA ALOCACKG DE OPERACBES COM INTERMERIARIOS
VEIS

=
%]
=g
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I INICIO DA SUBROTINA PARA GERACAQ DE SERUENCIA CANDIDATA

SUBROUTINE GERA _MAT (O0P_ARR.NL-NZ2.NC.SEQ AT .ISEG-CONTR2
INTEGER QP _ARR<QPER-NO-NL-N2-CONTR-SEQ_AT(200)-SE2(200) -A1XL

LY



print %+ ‘aeramat’
SELECT CASE {(GP_ARR)

CASEL(L)
Deslocamento
DO OPER=1L4N1L~]
SER (CPER)Y=SEQ_AT(CPER)
END PO

DO OPER=N1.NZ-1
SEQ(OPER+L)=SEQ_AT(OPER)
EXND D¢

PO OPER=NZ2+L.NO
SER(OPER}=SEg_AT(OPER)
END D¢

SE@{NL)=ZEQ_AT(NE)

CASE(2)
Permutacdo
SER=SEd_AT
AUXLE=SES(NL)
SEQ{NI)=SE@(N2)
SEG(NEI=AUXL

CASE DEFAULT
Permutagdo de Adjacentes
SER=SE@_AT
AUXL=SEQ (N>
SEZ (N1)=SEZ{N2}
SERIN2)=AUXL

END SELECT
CONTR=CONTR+1L

RETURN
END
FIN DA SUBROTINA PARA GERACAO DE SEQUENCIA CANDIDATA

LISTA DE SEQUENCIAS ANTERIQRES

QLD llltimas cince seguencias anatisadas
Primeira coluna = NSPAN. seguintes = cpearacoes
SUBROUTINE ANTIGAS (NT-SE@-INDI-MEM)

INTEGER I-TAR-INDL.NT-SE4(200).0LD(30-200)
LOGICAL (L) MEN

SAVE OLD

MEM=.FALSE.

Inicia lista com seguencia inicial e zera demais linhas
IF {INDL.Eg€.0) THEN

OLD=0
DO TAR=1.NT
OLD{L-TAR)=SEQ(TAR}

END DO

INDI=L
RETURN

B¢ I=1.30

35




MEM=.TRUE.
DO TAR=L4NT
! Rejeitz sequencias igusais
IF (SE@(TAR).NE.OLD(I-TAR)) MEMN=.FALSE.

END DO
IF (MENM) RETURN
END 290
END IF
! Atualizas liste de seguencias

PO I=30.2.~3%
D& TAR=L4NT
OLD{I TAR)=0LD(I-1-TAR)
END DO
END DO

P& TAR=L.NT
QLD (L-TAR)=SEG(TAR)
END DO

RETURN
END
! FIM DA SUBROTINA ANTIGAS

! Funcac geradora de numeros randomicos RAN(TIDUM)

! Fonte Numerical Recipes in Fortan

f (€) Copr. 198E-82 Numerical Recipes Softuare #0).
SUBROUTINE SUBRAND (OP_ARR NT-N14NZ)
INTEGER QP_ARR-IND4NT-P(2) NL-NZ.IDUN
POUBLE PRECISION RAN3

P (2 =01 IDUN=0

DO IND = 142
100 P{IND) = AINT{LOO*RANI{(IDUM}}
PUIND) = MOD(P(IND) -NT+L)

IF (PCOIND).EQ.O3 GOT¢ 10O

IF {(QP_ARR.Ef.L .0R. OP_ARR.EQ.2) THEN
IF (P(2).Eq.P(133 GOTS 100
ELSE
FOIR(RI.LT.ONTS THEN
P(2)=P (1) +1
60TO 200
ELIE
Ge¢TO LD
END IF
END IF
END PO

I
o
3

NI=NINP{L)P(2)2
NE=MAX(P (L) F (2}

RETURN
END

FUNCTION randd{idum}

INTEGER  idum

DOUBLE PRECISION MBIG+MSEED.MZ

DOUBLE PRECIZSION ran3.FAC

PARARBETER (MBIG=uDDO000.-MSEED=LLLBG33. +MZ=0.FAC=2./
INTEGER i-iff-ii-inext-inextp.k

DOUBLE PRECISION mjmk-ma({55)

SAVE iff.inext-inextp-ma

DATA iff 70/

1k




11

if(idum.lt.0.or.iff.eq.82then
iff=%
mi=MSEED-iabsfidum?
mi=modimi-NBIG)
ma{h5)=mj
mk=1
do 3% i=l.5Y4
1i=mod{2i%i~585)
matliil=mk
mk=mj-mk
P imk. 1t .- M2 mk=nk+NBIG
mij=mal(ii)
continue
do L3 k=si.4
do k2 i=%.55
matid=malil)-mal(l+mod(i+30+55))
iftmafi). 1t . M0dmadid=mal(i)+NBIG
continue
continue
inext=Q
inextp=3%
idum=3
endif
inext=inext+1
if(inext.eq-Shlinext=%
ingxtp=inextp+]
if{inextp.aq.8kYingxtp=l
mi=malinext)-malinextp)
ifimi-1t.-HZ)mi=mi+NBIG
ma(inextli=mj
rand=mi*xFAC

return

END
FIM Da FUNCAQ
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