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Resumo

Problemas de otimizagao combinatdria sfo classificados na grande maioria das vezes como
NP-dificeis. Para estes problemas, n&o sio conhecidos algoritmos polinomiais capazes de
resolvé-los. Logo, é necessirio o desenvolvimento de estratégias eficientes para traté-los.
O desenvolvimento de técnicas hibridas para a resolugio destes problemas tem por objeti-
vo valorizar os pontos fortes dos métodos gue estio sendo empregados, para, desta forma,
compensar 0S pontos mais fracos, criande um procedimento de gualidade superior. Este
trabalho propOe um método hibrido que integra técnicas de Programacéo por Restrigdes
com metaheuristicas de Busca Tabu para atacar o problema de escalonamento de ativi-
dades na produgio de um campo petrolifero. Como nao ha resultados anteriores para
serem comparados com os resultados obtidos para as instancias consideradas neste traba-
lho, modelos de programagio matemaAtica foram utilizados para a obtengio de limitantes
duais para a solucdo do problema. Além disso, para determinar qudo robusta é a técnica
proposta, uma anélise de sensibilidade foi realizada sobre as instancias consideradas.

vill



Abstract

Combinatorial optimization problems are generally NP-hard. As it is not known poli-
nomial time algorithms to solve them, it is necessary to develop efficient strategies to
treat them. The aim in developing hybrid techniques to solve combinatorial optimization
problems is to strength the good features of the methods that are being combined to
compensate for their weakness. In this paper, we propose 2 hybrid method that com-
bines Constraint Programming techniques and Tabu Search metaheuristics to schedule
the activities involved in the production process of an oil field. As there are no previous
results to estabilish a comparision with the results obtained with the instances considered
in this work, bounds were determined using mathematical programming models. Finally,
to estabilish the robusteness of proposed method, a sensibility analysis was performed
over the considered instances.
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Capitulo 1

Introducao

Problemas de otimizacio combinatdria [36] s@o classificados na grande maioria das vezes
como NP-dificeis [21]. Para estes problemas, nfio sio conhecidos algoritmos polinomiais
capazes de resolvé-los. Logo, é necessério o desenvolvimento de estratégias eficientes para
tratd-los. O desenvolvimento de técnicas hibridas para a resolugfo destes problemas tem
por objetivo valorizar os pontos fortes dos métodos que estdo sendo empregados, para,
desta forma, compensar os pontos mais fracos, criando um procedimento de qualidade
superior.

A integracdo de técnicas de Programacio por Restricbes com metaheuristicas & objeto
de pesquisa atual [28], e que pode trazer resultados promissores na area de otimizacio
combinatéria [65, 66, 52, 11, 51, 43, 60, 57]. O estudo de algoritmos de Busca Local
que exploram de maneira eficiente vizinhancas muito grandes em relacio aos dados de
entrada (vizinhanca de larga escala) também est4 em foco e tem obtido sucesso no ataque
a varios problemas [18, 1, 2]. Estes algoritmos podem percorrer a vizinhanca demarcada
em tempo polinomial ou heuristicamente. Utiliza-se heuristicas guando a exploracéo da
vizinhanca é comprovadamente NP-dificil ou simplesmente ndo é conhecido um algoritmo
polinomizal para realizar esta busca. A integragfio citada anteriormente pode possibilitar
a exploracio de vizinhancas de larga escala em tempos vidveis. Com isso as chances de
obtencgio de melhoras realmente significativas nas solucgdes & muito grande, visto que a
eficiéncia de metaheuristicas como a Busca Local melhora & medida em que aumenta o
tamanho da vizinhanca de busca.

Além disso, o uso da Programagdo por Restrighes para percorrer as vizinhangas da
Busca Local & especialmente indicado para tratar problemas reais. Isto acontece porque
estes problemas, normalmente, mudam algumas de suas caracteristicas freqiientemente e
a Programacio por RestrigGes torna a modelagem de problemas bastante flexivel, per-
mitindo com que novas restricdes possam ser incorporadas sem o dispéndio de muito
esforco. O mesmo ndo ocorreria se a Busca Local fosse resolvida por métodos tradicio-
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nais através de algoritmos especialmente desenvolvidos para este fim. Espera-se também
que a abordagem hibrida seja mais robusta quando comparada com as técnicas emprega-
das individualmente. Assim, variagBes nos dados do problema tratado teriam um menor
impacto no desempenho da busea por boas solugBes.

Para validar as expectativas acima, estas técnicas serdo aplicadas no probiema de es-
calonamento de atividades na producio de um campo petrolifero, mais especificamente
no planejamento das atividades realizadas pela Petrobras para constrair pogos na Bacia
Petrolifera de Campos. Este problema foi escolhido por se tratar de um problema combi-
natério real, de grande porte, e que possui relevincia a nivel mundial. Além disso, bons
resultados experimentais podem provocar um considerdvel impacto na produtividade da
emnpresa.

Como nfo ha resultados anteriores para serem comparados com os resultados obtidos
para as insténcias consideradas neste trabalho, modelos de programacio matematica fo-
ram utilizados para a obtenglo de limitantes duais para a solu¢io do problema. Além
disso, para determinar qudo robusta é a técnica proposta, uma anélise de sensibilidade
foi realizada sobre as instincias consideradas.

As proximas segdes descrevem os objetivos deste trabalho e a organizacdo do texto.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo principal deste trabalho & estudar a integragfo da Programacio por Restrictes
com a Busca Tabu para resolver o problema do escalonamento das atividades na producéo
de petrbleo.

Além disso, deseja-se comparar o desempenho da técnica hibrida com o desempenho
da Busca Tabu quando esta dltima é aplicada isoladamente. Serdo comparados o tempo
necessario para melhorar as solugBes iniciais, a qualidade da solugfio final obtida com cada
técnica e a robustez de cada método. Para isso, serdo testadas diversas instancias com
diferentes solugtes iniciais aplicadas a cada uma delas. Além disso, serd apresentada uma
anslise de sensibilidade sobre cada uma das instincias.

Também € um dos objetivos desse trabalho estabelecer a qualidade das sclugdes en-
contradas. Como néo havia resultados anteriores para as instincias consideradas e como o
método empregado ndo da garantias sobre a qualidade das solugbes obtidas, foram obtidoes
limitantes para o problema utilizando-se alguns modelos de programacgio matemadtica.
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1.2 Trabalhos Relacionados

H4 vérios trabalhos gue tratam diferentes problemas de otimizacio com aplicagSes na
indastria petrolifera. Entre os temas relacionados a este assunto destacam-se: previsio
de producio de petrdleo; loralizaciio e sequenciamento de pogos; otimizagio de sistemas
produtores de petroleo ¢ escalonamento de atividades para desenvolvimento de pogos. O
problema tratado nesta dissertacao é referente ao dltimo item.

A seguir, serao relacionados alguns trabalhos que discutem estes problemas.

# Previsdo da producgiac de petrbleo

A importancia de prever a produgio de petréleo & inegivel. Métodos de previsdo
variam desde curvas de extrapolagio, simulagdo computacional, e até analogias. Um
dos trabalhos mais recentes nesta Area é o trabalho de Weiss, Balch e Stubbs [64].
Eles utilizam Ordenacdo Fuzzy e Redes Neurais para estabelecer correlagbes usadas
para prever a produgao de petroleo. Neste trabalho, as redes neurais s8o treinadas,
testadas e entfo utilizadas para realizar a previsio.

e Localizagido de pogos

A determinacfo da localiza¢io de pocos de petréleo &€ um problema complexo. De-
pende de propriedades do reservatdrio, da especificagdo dos equipamentos de super-
ficie e do pogo, e também de critérios econdmicos. As varidveis deste problema so
as localizacOes dos pogos e a principal funcdo objetivo considerada é a mazimizacio
do fluzo de caiza (net present value - NPV). Para o calculo da funcio objetivo, em
geral, sfo utilizados simuladores.

Beckner e Song [8] formularam este problema como o Problema do Caizeiro Viajante.
Neste trabalho as possiveis localizagdes dos pogos sdo as cidades, e a ordem que os
pocos devem ser desenvolvidos é a segiiéncia da viagem. Além disso, quando ha mais
possiveis localizagBes do que pogos que devem ser efetivamente desenvolvidos, as
localizagBes excedentes sdo consideradas pogos inativos. Este fato influencia a funcio
objetivo e, como ele é um pouco diferente do Problema do Caixeiro Viajante padrio,
a taxa de convergéncia dos algoritmos utilizados para resolver o problema pode sofrer
uma redugdo. Para uma dada segiiéncia de pogos, um simulador & utilizado para
calcular o NPV (distancia total). A técnica de Simulated Annealing é utilizada para
resolver o problema. Este trabalho mostrou a necessidade do desenvolvimento de
mais pesquisas para se chegar a um niimero adequado de iteragdes que leve a um
nivel aceitdvel de qualidade da solucéo.

Bittencourt e Horne [10] hibridizaram o Método do Politopo, Algoritmos Genéticos
e a abordagem Prozy proposta por Pan ¢ Horne [43]. O Método do Politopo é uma
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heuristica de hill climbing primeiramente proposta por Nelder e Mead [47]. Um
politopo para n varidveis de decisfio counsiste de n + 1 pontos arranjados de forma
cbncava na superficie determinada pela funcdo objetive. Como este método nio
requer o calenlo de gradientes, ele é especialmente adequado para tratar fungles
nfo lineares. Métodos Prory sio utilizados para aproximar o comportamento de
fungdes, quando o célculo das mesmas & excessivamente caro. VArias técnicas podem
ser usadas como método Prozy. Um exemplo sio as Redes Neurais.

A intencdo do trabalho de Pan ¢ Horne {49 era reduzir o niunero de simulacGes
necessdrias para otimizar a localizagdo dos pogos. Baseado no algoritmo proposto
por Bittencourt e Horne, Giiyagiiler e Horne {31] apresentaram um Algoritmo Ge-
nético Hibrido (HGA) capaz de evitar solucfes sub-6timas, incorporando o Método
do Politopo e a abordagem Prozy aos procedimentos de um Algoritmo Genético
convencional. Esta abordagem foi aplicada na bacia petrolifera do Golfo do México
trazendo bons resultados e diminuindo consideravelmente o nimero de simulagbes.
Centilmen, Ertekin e Grader [13] utilizaram Redes Neurais em substituico ao si-
mulador para o cilculo da funcdo objetivo.

J& a questdo de que incertezas estdo presentes nos dados usados para estabelecer
os modelos & tratada por Gilyagiiler ¢ Horne em [30]. Neste trabalho, as incertezas
associadas com a localizacdo dos pogos sdo tratadas dentro do escopo da Utfility
Theory [33], a qual lanca m&o de simula¢io numérica como a ferramenta para medir
a funcdo objetivo. A Uility Theory é empregada para transformar o problema com
incertezas em umn problema deterministico. Em seguida, técnicas convencionais de
otimizacdo podem ser utilizadas. Neste trabalho a técnica HGA de [31] foi aplicada
como a técnica otimizadora.

Otimizagdo de sistemas produtores de petréleo

Sistemas produtores de petréleo sio complexos e heterogéneos. Freqiientemente eles
ndo sdo operados em niveis Otimos, mas sim em niveis que simplesmente satisfazem
a5 restricoes operacionais. Isso acontece principalmente devido a uma visdo local de
cada uma das restri¢bes operacionais e também devido s limitagdes que as técnicas
tradicionais de otimizacio podem demandar tempo e recursos computacionais.

Normalmente, as varidveis de decisdo destes problemas sio pardmetros que preci-
sam ser ajustados para determinar a condi¢io operacional de cada pogo, como a
freqiiéncia de operagao e a taza de injecco. Estes pardmetros podem variar ao longo
do tempo.

As fungOes objetivo consideradas para este tipo de problema s&o: a mazimizagio da
produgdo total, a mazimizacao dos lucros, a minimizagdo dos custos e a mazimizagdo
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do fluzo de dinheiro (NPV). E necessario o uso de simuladores ou de alguma técnica
de aproximacao para calcular o valor da funcfo objetivo quando o valor das varidveis
j4 & conhecido.

Em 1990, Carrol e Horae [34] aplicaram os Métodos do Gradiente e do Politopo para
maximizar a produgo de um Gnico pogo de petrdleo. Neste trabalho, os parAmetros
nio poderiam variar 20 longo do tempo. Em 1992, Ravindra [55] deu continuacio a
este trabalho e permitiu a variagfo dos pardmetros. Em 1993, Fujii [20] continuou
esta linha de estudo, considerando um conjunto de pogos, ac invés de apenas um
pogo. Nestes trés trabalhos cada restrigio operacional era tratada como uma caixa
preta. Em 1897, Palke e Horne [48] deram continuagBo ao trabalbo de Ravindra,
substituindo as caixas pretas por modelos detalhados de cada restrigdo. Trés mé-
todos de otimizagdo foram considerados separadamente neste trabalho, sendo suas
potencialidades e fraquezas comparadas. Os métodos considerados foram: Método
de Newton, Método do Politopo e Algoritmos Genéticos. A funcio objetivo con-
siderada foi a maximizacio do fluxo de dinheiro. Comparando os trds métodos, o
Algoritmo Genético foi identificado como o mais robusto para tratar o problema.

Stoisits e outros [61] utilizaram Redes Neurais e Algoritmos Genéticos para maximi-
zar a produgio de petrdleo em grandes reservatérios. Neste trabalho, um Algoritmo
Genético é utilizado como o método de otimizagio e Redes Neurais sfo utilizadas
para substituir o uso de simuladores no célculo da func¢io objetivo.

Viazquez e outros [62] propdem um algoritmo hibrido que combina Algoritmos Ge-
néticos e Busca Tabu. Nesta abordagem, cada soluco individual gerada usando o
Algoritmo Genético é melhorada utilizando a Busca Tabu. Bons resultados, tanto
computacionais quanto de tempo de execugdo, foram obtidos. A principal fraqueza
deste trabalho é a necessidade de se efetuar o calculo da fungdo objetivo inimeras
vezes, utilizando-se simuladores.

» Escalonamento de atividades para desenvolvimento de pogos

O desenvolvimento de pogos de petrdleo, antes que estes comecem a produzir, en-
volve um nGmero substancial de atividades e recursos. A execucgdo das atividades
deve ser coordenada para que restrigfes sejam atendidas e, ao mesmo tempo, algum
critério, como a producio total de 6leo, seja otimizado. Em geral, é considerado um
periodo de 4 a 5 anos para o escalonamento das atividades e o célculo da producéo.

As variéveis de decisdo deste problema sfo o instante de inicio de cada atividade e
gual o recurso que serd alocado para cada atividade.

Hasle, Haut, Johansen e Blberg em [32] tratam este problema utilizando Progra-
macao por Restrigbes. Neste trabalho, sfo considerados dois tipos principais de
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recursos e cinco diferentes restrigdes, entre elas a restricdo de precedéncia tecnologi-
ca. A funcio objetivo utilizada foi & minimizacio do maekespan. Um Gnico conjunto
de dados, referente a 17 pocos foi utilizade. O resultado obtideo pars o makespan foi
21 dias superior que 0 makespan 4o escalonamento real. Isto apontou a necessidade
de uma substancial melhora, tanto na modelagem guanto na técnica utilizada. Os
autores também apontaram a necessidade de se considerar outras funcGes objetive.

Nenhum dos trabathos mencionados acima aborda problemas de otimizagéo envolvendo
petroleo utilizando uma técnica hibrida que combine Programagio por Restri¢bes com
Busca Tabu. Serdo entdo relacionados alguns trabalhos que utilizam esta abordagem
hibrida para atacar problemas combinatérios.

Wallace [63] apresenta um estudo onde a integracio da Programacio com Restrigbes e
a Busca Tabu é feita de uma forma frace: a Programagio por Restrigfes é usada apenas
para gerar uma solucgo inicial para o algoritmo de Busca Tabu.

QOutra forma de integrar as duas técnica é utilizar 2 Programagcao por Restrigcdes para
testar a viabilidade e avaliar o custo de cada vizinho explorado. Esta forma de integracio
& utilizada em {54] para resolver Problemas de Transporte. JA [4, 14] tratam o problema
de Rotearnento de Veiculos e [12] trata o problema de Escalonamento de Tarefas. Em [3]
¢ considerado o problema de Otimiza¢do de Padrio de Testes em Projetos de Circuitos
Integrados.

Pesant e Gendrau [52] utilizam a Programagio por Restrigbes para controlar todo
o processo de exploragio das vizinhancas da Busca Tabu. Neste trabalho, é criado um
modelo de Programagio por Restrigbes para representar a vizinhanca, um modelo para
representar o problema origihal e um modelo que serve de interface entre a vizinhanga e
o problema original. A intencdo é utilizar as restricdes e a func¢io objetive do problema
original na redugio do dominio das varidveis do modelo de vizinhanga. Esta abordagem
foi utilizada para resolver o Problema do Caizeiro Viajante.

A integracdo das duas técnicas também pode ser feita da seguinte forma: ac invés
de especificar os movimentos que definem como os vizinhos sfo obtidos a partir de uma
solucio corrente, como acontece na Busca Tabu pura, define-se apenas um consenso entre
todas as solucBes de uma vizinhanga. Feito isso, a Programacgo por Restricdes ¢ utilizada
para completar este fragmenio comum e obter desta maneira os vizinhos. Ou seja, a
Programacio por Restri¢des é utilizada para obter uma nova solugfo (vizinho} a partir
de uma solucdo parcial. Vale lembrar que esta solugdo parcial & um fragmento da solugio
corrente. Esta € a abordagem que mais se aproxima da utilizada neste trabalho.

Esta técnica foi utilizada em [11]| para resolver um problema de Job Shop. Neste
trabalho, o consenso entre as solugdes ¢ um conjunto de pares de atividades que sdo
executadas pela mesma méquina. E imposto que a ordem relativa das atividades de cada
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par seja a mesma em todos os elementos da vizinhanga. A ordem relativa destas atividades
& a ordem existente entre as mesmas na solucio corrente.

Outros problemas combinatérios também foram atacados utilizando este tipo de in-
tegracio. O problema da Moniagem de Tabela de Hordrio é tratade em [51]. J& [43]
considera o Problema de Designacdo Quadrdiico, enquanto o Roteamenio de Veiculos é
abordado em [60, 57}

1.3 Organizacao do Texto

O texto desta dissertacdo estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2 descreve o
problema que seréd tratado neste trabalho, bem como as caracteristicas da instincia real
fornecida pela Petrobras e como um gerador de instancias foi implementado.

O capitulo 3 apresenta, resumidamente, fundamentos tedricos necessirios para um
entendimento adequado do trabalho descrito nesta dissertacio. Este capitulo também
descreve como a Busca Tabu serd integrada com a Programacio por RestrigBes, dando
origem a abordagem hibrida proposta neste trabatho.

O capitulo 4 expde detalhes do tratamento do problema. Por exemplo, descreve como
as solucOes iniciais foram geradas, descreve as vizinhangas consideradas e também os
parametros utilizados na Busca Tabu.

J4 o capitulo 5 trata a questao da obtenc¢lo de limitantes duais para o problema.
Este capitulo descreve os modelos de Programagio Linear Inteira utilizados para modelar
relaxacdes do problema original, bem como os resultados obtidos por estes modelos.

No capitulo 6 sfo apresentados e discutidos os resultados computacionais obtidos na
resolucio do problema. O capitulo 7 apresenta a anélise de sensibilidade realizada sobre
as instancias consideradas neste trabalho.

Finalmente, o capitulo 8 traz as conclustes obtidas nesta pesquisa e também discute
trabalhos futuros.



Capitulo 2

Descricao do Problema

Este capitulo descreve o problema combinatério considerado nesta dissertagio. Esta des-
cricdo inclui os procedimentos necessérios para a construgdo de um pogo de petréleo, quais
as restricdes que se aplicam ao problema, e também as fungdes objetivo de interesse. Além
disso, a Petrobras forneceu apenas uma instincia real para que os testes computacionais
pudessem ser realizados. Como este nidmero mostrou-se insuficiente para testar quio ro-
bustas sdo as implementagdes propostas, foi realizado um estudo estatistico na instincia
real e, baseado neste estudo, foi criado um gerador de instincias. Este capitulo também
descreve as caracteristicas da instdncia real e a construgfo de um gerador de insténcias,
baseado nestas caracteristicas.

2.1 O Problema

A Petrobras é uma das mais eficientes empresas do mundo na exploracio de petroleo em
Aguas profundas. A Bacia de Campos é uma imensa area no mar onde a Petrobras explora
petroleo. Nela, existemn centenas de locais que sdo considerados promissores pogos de
petroleo. Estes pogos de petroleo precisam ser construidos, para que sejam colocados em
producdo. Existem também diversos pogos que estdo em diferentes estagios do processo
de construgio.

Portanto, o problema em questdo & dados um conjunto de pocos, as atividades a serem
executadas em cada pogo e os recursos disponiveis, como barcos e sondas, necessirios para
a execucdo destas atividades, determinar um sequenciamento das atividades em um dado
horizonte de tempo, de forma a otimizar uma funcéo objetivo. Este sequenciamento é
claro, deve satisfazer uma série de restricgdes.

As principais caracteristicas do problema s8o descritas em maiores detalhes nas pré-
ximas subsegoes.
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2.1.1 Procedimentos

O construcdo de um pogo compreende vérias etapas. Quando um determinado local &
considerado um promissor pocgo de petrdleo, barcos e sondas sic enviados a este local
para realizar as devidas operagoes de perfuracgio.

Perfurado o pogo, inicia-se o processo de sua preparacio para extracdo de petrdleo
(completag8o). Em primeiro lugar, & instalada a “Arvore de Natal Molhada (ANM)" !
sobre a boca do pogo para que o petrdleo ndo extravaze para o mar. Nesta etapa sfo
utilizadas sondas e barcos. Posteriormente, um barco leva uma linha de produgio da
qual uma extremidade é ligada na ANM e a outra extremidade & encaixada num manifold
ou entdo sobe direto para a superficie até a plataforma de produgdo (interligagio). Um
manifold & uma estrutura para juncio das linhas de produciic no fundo do mar. E
instalado por uma sonda ou um barco e seu: uso evita que cada pocgo necessite de tubulagdes
exclusivas que o liguem desde o fundo do mar até a superficie. Assim, as linhas de producéo
de varios pocgos relativamente proximos podem se interligar no manifold e, deste, uma
(nica tubulagao sobe até a superficie. Na auséncia de manifolds, e com o metro de linha
de producio alcancando cerca de mil délares, a ligacio até a superficie de um dnico pogo
isolado a uma profundidade de dois mil metros acarretaria um custo de cerca de dois
milhdes de ddlares.

Completado o processo de interligacio, parte-se para a extragio do petroleo propria-
mente dita. Para tal, na superficie do mar sio colocadas bases de captura de petréleo,
as chamadas UEPs (Unidade Estacioniria de Producdo), onde se processard e armaze-
nard {quando possuir capacidade de armazenamento) o produto até que navios venham
recolhé-lo e leva-lo para terra. A interligacdo entre o manifold e a plataforma UEP é
feita por um barco. Se a vazdo de petréleo for muito elevada e/ou a UEP n#o possuir
capacidade de armazenamento, pode-se optar pela instalagdo local de uma plataforma
petrolifera para armazenar o petrdlec extraido.

2.1.2 Restrigoes

As principais restri¢gdes envolvidas no processo de sequenciamento das atividades neces-
sérias para o desenvolvimento de um pogo de petrdleo sdo:

1. Precedéncia Tecnologica: restricio que define a ordem entre as atividades. Se
uma atividade A deve ser executada antes de uma atividade B, ha precedéncia
tecnolégica de A para B.

2. Restricdo de Marcos: uma atividade deve terminar antes ou iniciar depois de
uma determinada data, com ou sem lag lime.

'Imensa estrutura metélica com tubulaches onde se encaixam vélvialas.
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. Restricao de Data: uma atividade deve iniciar e terminar em uma data fixa.

. Caracteristicas das Atividades: as atividades serfio realizadas por recursos que

possam executé-las, atendendo 3s restricbes de laminas d’4gua, tipos de equipamen-
tos, entre oufras.

. Indisponibilidade de Pocos: s6 pode ser realizada uma atividade simultinea

em cada pocgo.

. Indisponibilidade de Recursos: os recursos s6 podem realizar uma atividade por

vez. Além disso, os recursos podem ficar indisponiveis num determinado periodo de
tempo, seja por motivo de manutencdo ou por ndo estarem com seu contrato em
dia.

. Seqiiéncia de Pogos: as atividades nos pogos a serem perfurados para entrar em

producgdo devem obedecer a uma seqiiéncia imposta pela geologia do local

. RestricDes de Superficie: dependendo dos tipos de sondas atuandoe sobre um

poco, deve haver uma 4rea grande o suficiente entre essas sondas para evitar risco
de colisio durante manobras.

. Fator de Eficiéncia: o tempo de duracio da tarefa pode variar conforme um

fator de eficiéncia do recurso que iré executé-la.

E importante ressaltar que ndo é permitida a interrupcio de atividades. Neste traba-

lho, apenas as restricdes 1,4,5 e 6 sfio consideradas. Estas s3o as principais restricfes.
Os dados reais fornecidos pela Petrobras cobrem somente estas restrigbes. Outras res-
tricdes podem ser incorporadas na técnica hibrida sem muito esforgo, j& que uma das
caracteristicas da Programagdo por Restricbes é permitir a insercdo de novas restrigdes
de uma maneira facil e eficiente. Na Busca Tabu pura, h&d uma conexfo mais forte en-
tre as restrigdes do problema e a vizinhanga, o que torna modificagdes uma tarefa mais
complexa.

2.1.3 Objetivos

Deseja-se um sequenciamento das atividades satisfazendo &s restrigdes acima e gue aten-
dam alguns dos seguintes critérios:

1. Maximizar a producio de 6leo em um determinado horizonte de tempo (maximizar

a vazdo);
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2. Minimizar o instante de tempo em que todas as atividades j4 foram executadas
{minimizar makespan);

3. Aumentar o iucro das atividades dos pogos no horizonte de tempo definido;

4. Diminuir os custos de desenvolvimento dos pogos no horizonte de tempo do sequen-
ciamento;

.Cﬂ

Diminuir o tempo de ociosidade das sondas de perfuracio e barcos para uma curva
de producio de 6leo determinada;

6. Aumentar a producdo de determinados tipos de petrélec em detrimento de outros.

Este trabalho vai focar o primeiro objetive [maximizar a vazio), pols & um dos mais
relevante tanto do ponto de vista tebrico guanto do ponto de vista prético. Ele é mais
interessante teoricamente pois solucGes obtidas tendo em vista o objetivo 2, j& na primeira
versao de um modelo de Programacgo por Restricdes, ficaram a apenas 0.2% de uma cota
inferior do problema. Comportamento bem diferente acontece com o objetive 1, como
ficara clarc na secdo de resultados computacionais. A relevincia préitica vem do seguinte
fato externado pela propria inddstria: em grande parte do tempo, o interesse maior & pelo
aumento da producdo.

A produgio de 6leoc de um pocgo é calculada da seguinte forma. Cada poco tem uma
vazdo associada e uma atividade cujo proposito é colocar o pogo em producgio. Quando
esta atividade é conclufda, é considerado que o pogo estd em produgBo. A produgio do
pogo é obtida multiplicando-se a sua vazdo pelo tempo restante desde a entrada do pogo
em producdo até um horizonte de tempo definido. Vale ressaltar que atividades podem ser
executadas depois do horizonte de tempo especificado, mas os pogos onde estas atividades
sdo executadas ndoc entram para o célculo da producao.

Pela descrigio do problema, pode-se observar que ele ndo apenas refere-se a uma
aplicacio real, mas também possui um grande ntmero de particularidades que o tornam
bastante diferenciado. Dafi a relevAncia pratica e académica da abordagem proposta neste
trabalbo.

2.2 A Instancia Real e o Gerador de Instancias

Nesta se¢fo serdo apresentadas as caracteristicas da instincia real e como foi construido
o gerador de insténcia, baseado nestas caracteristicas.
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2.2.1 A Instancia da Petrobras

Dois tipos de recursos sdo considerados na instincia da Petrobras: sondas e barcos. Além
disso, sempre gue uma atividade requer um tipo de recurso, todos os recursos deste tipo
podem executar a atividade. Ou seja, n8c hA nenhuma restricBo ou distingio no use
de gualguer um dos barcos disponiveis, quando a atividade requer um barco. O recurso
necessario para a execucio da atividade é determinado pelo tipo da atividade.

O niimero de pocos, atividades, barcos e sondas presentes na instancia real sio apre-
sentados na tabela 2.1. J4 a tabela 2.2 mostra alguns dados numéricos sobre a duracio
de todas as atividades.

NumPogos | NumAtividades | NumBarcos | NumSoendas
136 482 3 5

Tabela 2.1: Dados da instancia real

| Media | Mediana | Modo | Minime | Méximo | Sama |
|

LiT e 71T s 1 | os1es |

Tabela 2.2: Duragfo das atividades {em dias) - Insténcia real

Os pocos da insténcia real tdm um conjunto de atividades a serem executadas que
segue um determinado padrao. O tipo da atividade e a relacio de precedéncia entre as
mesmas é 0 que determina um padrio. Os padrdes apresentados pelos pocos da instancia
real sio mostrados na figura 2.1, onde os nés representam as atividades e os arcos as
relacdes de precedéncia entre as mesmas. Nesta figura, percebe-se a existéncia de padrdes
distintos associados a um mesmo grafo. Isto significa que as relagGes de precedéncia entre
as atividades s@o as mesmas, mas o tipo destas atividades é diferente. Por exemplo, os
padroes 17, 19 e 20 apresentam uma ordem total entre as suas atividades, mas seus tipos
de atividades sdo diferentes. A figura 2.1 também mostra que a ordem das atividades
nos pogos nfo é sempre total. Este fato serd importante para estabelecermos que as
vizinhancas consideradas neste trabalho s8o de larga escala.

A tabela 2.3 apresenta alguns dados numéricos de cada padrdo. Pode-se observar que
a fregiiéncia de ocorréncia de cada padrio néo é uniforme. Por exemplo, apenas um poco
apresenta o padrdo 3. Por outro lado, 42 pogos apresentam o padréo 18.

A figura 2.2 apresenta o histograma da vazio e da l&mina dos pogos. A unidade de
medida para a limina dos pogos é metros e para a vazdo é uma medida interna adotada
pela Petrobras.
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Figura 2.1: Precedéncia tecnolégica entre as atividades

Esta figura mostra que 0s pogos possuem vazoes bem variadas. Esta informacfoeleva a
dificuldade para se estabelecer o instante de inicio de cada atividade de forma a maximizar
a vazdo, pois existem dois fatores para serem considerados e balanceados: a vazio do pogo
e qual & o tempo minimo necessdric para executar todas as atividades do pogo até que o
mesmo entre em producdo. Outra informagio que esta figura traz € que a lamina méxima
de um pogo é 1600 metros. Mas todos os recursos da instAncia real sdo capazes de operar
em laminas d’4dgua superiores a este valor, exceto por uma das sondas.
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[[Padric | Num Pogos | % Num Pogos | Num Atividades | Padrio | Num Pocos | % Num Pogos | Num Atividades ||

i 1 087 ! 1 T i3 E] 7 .61 1
7] 1 8,87 T 14 p) 175 z
3 1 & &7 i i3 1 0,87 r
1 z 458 3 % 1 5,87 )
g i 0,87 2 i7 13 16,55 g
g 1 0,87 z 18 y 5,50 5
7 i 057 2 9 ) 36,84 )
) T 0,87 3 7 1 0,87 g
5 57 18,42 3 21 z .75 3
10 1 .87 3 22 1 5,87 8
i1 1 5,87 3 %3 i G87 7
12 § 2,53 Fl b 1 .87 13

Tabela 2.3: Dados dos padrdes - Instlncia real

2.2.2 (O Gerador de Instidncias

Com base na instdncia real, fol implementado um gerador de instincias similares. O
gerador constrdi novas instincias aplicando uma pertubagfo randbmica nos dados da
insténcia real.

O padrao dos pocos das instancias geradas foi determinado pela freqiidncia de ocor-
réncia de cada padrdo na instAncia real fornecida pela Petrobras. A duragfo de cada
atividade gerada foi escolhida aleatoriamente entre as duragoes das atividades de mesmo
tipo da instdncia real. A vazdo e a lamina de cada pogo foram geradas seguindo uma
distribuicdo uniforme entre os valores minimos e méximos dos valores das vazdes e das
laminas, respectivamente, dos pogos de mesmo padrdo presentes nos dados reais. Como j&
mencionado anteriormente, os recursos da instincia real possuem todas as caracteristicas
possiveis e capacidade de operar em laminas superiores s ldminas dos pogos da instén-
cia, exceto por uma sonda. Sendo assim, os recursos gerados também possuem todas as
caracteristicas possiveis e sdo capazes de operar em laminas superiores & maior lAmina
gerada. O n@mero de pogos, de sondas e de barcos sio parimetros de entrada para o
programa que gera as instancias.

A notagédo seguida para o nome das instincias estd padronizada da seguinte forma: o
nome contém um identificador, seguido do ndmero de pogos, sondas e barcos da mesma.
Por exemplo, o nome 2P11255B3, indica que a instAncia 2 possui 112 pogos, 5 sondas e 3
barcos.

Os resultados obtidos, quando o gerador de instancias foi utilizado para gerar uma
instincia com 112 pogos, 5 sondas e 3 barcos, sio apresentados nas tabelas 2.4, 2.5 e 2.6
e na figura 2.3. Esta instancia recebeu o nome 2P11255B3. Comparando estes resultados
com as tabelas 2.1, 2.2 e 2.3, respectivamente, pode-se observar que os resultados para
a instancia gerada e a para a instdncia real sio muito similares, exceto por variagoes
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Figura 2.2: Histogramas - Insténcia real
randdmicas inseridas pelo gerador de instancia. Nas tabelas 2.3 e 2.6 o padrao 19 é o

mais comum, representando cerca de 36% dos pogos. As tabelas 2.2 and 2.5 também
mostram que o tempo médio de duracao das atividades é de 17 dias.

il NumPogos | NumaAtividades = NumBarcos | NumSondas ||
T 12 454 3 3 '

Tabela 2.4: Dados da instdncia 2P11255B3

Neste trabalho, quatre instancias serdo consideradas. A instancia real 1P13085B3 ¢
as instincias obtidas usando o gerador: 2P11254B3, 3P9555B3 e 4P130S5B3. A primeira
instancia gerada apresenta um nimero menor de recursos e de pogos do que a instdncia
real. A segunda mantém o nimero de recursos e diminui o nimero de pogos. A terceira
foi gerada utilizando-se o mesmo nmero de pogos e recursos que a insténcia real.
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Tabela 2.5: Estatisticas sobre a duragio das atividades - Instancia 2P11255B3

[[ Padrac | Num Pogos | % Num Pogos | Num Atividades || Padrio | Num Poges | % Num Pogos

Num Atividades ||

1 1 L] 1 13 3 557 1
p) ) 3 1 4 5 4,45 4
3 o i) I 15 i ] 4
i 3 146 2 18 i 0 5
5 ] i) 2 7 7 5,05 5
B Z 3,67 2 18 3 367 5
7 i 0 2 15 10 35,71 5
g 0 0 3 20 4 3,57 5
9 2% P 3 2] 1 6,85 5
10 3 2,67 3 23 2 1,78 B
11 7 1,78 3 23 1 7,58 7
12 ) 1,78 1 3 1 0,88 2

Tabela 2.6: Dados dos padries - Instancia 2P11255B3



Capitulo 3

Técnicas

Este capitulo apresenta técnicas e conceitos bisicos necessérios para uma melhor compre-
ensdo dos capitulos que se seguem. Também descreve como as técnicas de Programagio
por Restrigies e Busca Tabu sio integradas para dar origem a abordagem hibrida, foco
deste trabalbo.

3.1 NP-Completude

H4 uma grande variedade de problemas para os quais sfo conhecidos algoritmos eficien-
tes {com complexidade de tempo polinomial no tamanho da instincia) para resolvé-los.
Exemplos de tais problemas sfo: ordenacéo de vetores, obtengdo da mediana de um vetor,
jrvore geradora minima de um grafo, caminhos mais curtos em grafos e multiplicagio de
matrizes. Infelizmente, existem intimeros problemas para os quais nfo sio conhecidos
algoritmos eficientes.

Nesta secio serd descrita uma classe contendo varios problemas para os quais ndo
sabemos encontrar algoritmos polinomiais para resolvé-los. Sabendo-se a pertinéncia de
um problema a esta classe, saberemos que se trata de um problema dificil e, portanto,
dificilmente encontraremos um algoritmo polinomial para o mesmo. Por outro lado, pode-
se decidir com maior seguranca por outras técnicas apropriadas para a resolucio deste
problema.

3.1.1 Reducgoes entre problemas

Uma reducio de um problema 4 para um problema B é um par de transformacdes 77 e
g tal que, dada uma insténcia qualquer /4 de A tem-se que:

e 7, transforma /4 em uma instdncia 7z de B;

19
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e 75 transforma a solugcdo Sz de /g em uma solucfo Sy de 14,

Se as transformacges 77 e 5 sdo feitas em tempo polinomial, entdo a redugdo de A
para B & chamada de reducdo polinomial. As reductes sfo utilizadas em duas situagdes:

1. Deseja-se encontrar um algoritmo para A e & conhecido um algoritmo para B, ou
seja, determina-se uma cota superior para o problema A.

2. Deseja-se encontrar uma cota inferior para o problema B e é conhecida uma cota
inferior para o problems A.

3.1.2 Classes de Problemas

Iremos agora catalogar os problemas como estando em pelo menos duas classes:

e A classe dos problemas para os quais se conhece um algoritmo eficiente para reso-
lugdo.

s A classe dos problemas para os quais se conhece um algoritmo eficente de verificacio.
Ou seja, para estes problemas é dificil encontrar um algoritmo polinomial gue resolve
o problema, mas existe um algoritmo polinomial que verifica se uma proposta de
solugdo resolve de fato o problema.

Tradicionalmente, o estudo de classes de complexidade é feito para problemas de
decisdo, ou seja, agueles em que a resposta é da forma SIM ou NAO. No entanto, em
geral é facil encontrar uma redugfo polinomial de problemas de otimizag8o para problemas
de decisdo.

Define-se a classe P como o conjunto de problemas que podem ser resolvidos por um
algoritmo deterministico polinomial. Antes de definir a classe NP, serd dada uma
no¢io de ndo-determinismo. Dizemos que um algoritmo é ndo deterministico se, além
de todas as regras de um algoritmo deterministico, ele pode fazer escolhas de forma
ndo deterministica. A classe NP ¢ o conjunto de todos os problemas que podem ser
resolvidos por um algoritmo nao-deterministico polinomial. Tal algoritmo é dividido
em duas partes. A primeira parte corresponde a escolha da provavel solugdo (podendo
fazer uso de escolhas nfic deterministicas}. A outra parte consiste em verificar de forma
deterministica se a provavel solucio é de fato uma solugio para o problema. Como todo
algoritmo deferministico é um caso particular de um algoritmo n8o deterministico, segue
que P C NP.

A quest@o fundamental da Teoria da Computacio é se P = NP, embora a maioria dos
pesquisadores acredite que esta igualdade nfo seja valida. Uma das maiores razdes gue se
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acredita que P # NP é 3 existéncia da classe de problemas NP-completo. Um problema A
& NP-dificil se existe uma redugdo polinomial de qualquer problema em NP para A. Um
problema B é NP-completo se 2 € NP e B € NP-diffcil. Portanto, se existir um algorimo
polinomial para um problema NP-completo, entdo todos os problemas de NP podem ser
resolvidos polinomialmente. Parece intrigante a eixisténcia de tal conjunto, mas de fato,
Cook em 1971, mostrou que o problema da satisfabilidade (SAT) [15] pertence & classe
NP-completo. Para provar que um problema B estd em NP-completo, basta mostrar que
B ¢ um problema em NP e gue dado um certo problema A em NP-dificil, existe uma
reducdo polinomial de A para B.

3.2 Programacao Matematica

Esta secio apresenta algumas metodologias conhecidas no campo da Programagio Ma-
teméatica, como a Programacdo Linear e a Programacio Linear Inteira. Assume-se que
o leitor possui conhecimentos elementares a respeito de Algebra Linear. Nesse sentido,
recomenda-se a leitura da Seco 1.5 de [9].

3.2.1 Programacao Linear

O problema geral de Programacdo Linear é dado pelo programa linear abaixo:

onde ¢ é um vetor 1 x n de custos, A é a matriz m x n de coeficientes e b & um vetor m x 1.
Todos os componentes de ¢, A e b sio nlimeros racionais e R} denota todos os vetores
n % 1 cujas componentes assumem valores reais ndo negativos. Deseja-se, entdo, atribuir
valores 4s componentes de z (varidveis) de modo a satisfazer as desigualdades Az < b
(restrigDes) e minimizar o valor da fun¢do objetivo cx. Da-se o nome de formulagdo de um
problema & sua expressdo em termos de um conjunto de varilveis, restrigbes e uma funcdo
objetivo. Quando o conjunto {Az < b,z € R} & vazio, o problema nio tem solugéo e &
dito inviduel. Vale ressaltar, ainda, que {cz : Az < b,z € R} pode ser infinito.

Todo programa linear pode ser escrito no formato acima, bastando para isso utilizarem-
se algumas manipulacOes algébricas. Por exemplo, uma funclo objetivo de maximizacao,
maxcz, pode ser escrita na forma de minimizagfo como — min —cz. Da mesma forma,
multiplicando-se por —1 ambos os lados de inequagdes do tipo > obtém-se inequagoes
do tipo <. Restrictes de ignaldade, por sua vez, podem ser reescritas na forma de duas
restricdes de desigualdade: uma do tipo < e outra do tipo >.

O algoritmo mais conhecide para resolver problemas de Programagio Linear é o algo-
ritmo Simplex de Dantzig [16]. Detalhes sobre este algoritmo podem ser encontrados em
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[36]. Embora este algoritmo néo seja de tempo polinomial, na préitica ele & bem eficiente
guando implementado de uma forma adequada. Os Métodos de Ponto Interiores {36] sdo
algoritmos que resolvem problemas de Programacfo Linear em tempo polinomial.

3.2.2 Programacio Linear Inteira

Existem problemas gue nfo podem ser modelados como programas lineares da forma
apresentada na subsecdo anterior. Por exemplo, & possivel que as varidveis r representem
o ntmero de trabalhadores a serem contratados para determinadas instalagles de uma
empresa. Nesse caso, ndo faz sentido dizer que 4.37 trabalhadores devem ser admitidos.
Precisa-se de um niimero inteiro como resposta. Portanto, um modelo de Programacio
Linear nfo & apropriado pois ndo garante a integralidade da soluglo, ¢ arredondando-se
os valores fraciondrios geralmente n&o se obtém bons resultados.

Em casos como esse, tem-se em maos um problema de Programacdo Linear Inieirg,
cuja formulacgéo é dada por

zpr = min{cz : Az < b,z € Z7}, (PI)

onde Z7 € o conjunto dos vetores de n componentes em que cada uma delas assume valores
inteiros nfo negativos. Da-se o nome de relezagdo linear de (PI) ao problema obtido a
partir de (PI} substituindo-se a restrigdo z € Z por z € R}. Note que o valor da solugio
da relaxagdo linear & um limitante inferior para o valor da solugio de (PI). Isto porque
7T C RY.

Em geral, problemas de Programagdo Linear Inteire sio muito mais dificeis de se-
rem resolvidos do que problemas de Programagdo Linear. Isto é um fato esperado, ja
que muitos problemas aparentemente dificeis podem ser formulados como problemas de
Programacéo Linear Inieira. E preciso, portanto, recorrer a algoritmos que, apesar de
possuirem complexidade exponencial de tempo, percorrem o espago de solugbes de forma
criteriosa. Um desses algoritmos & descrito abaixo, seguindo [50].

Branch-and-Bound

A idéia béasica de um algoritmo de Branch-and-Bound & enumerar, implicitiamente, todas
as solugbes vidveis para o problema de Programagido Linear Inteira, até que a solucgio
6tima seja encontrada. Esse mecanismo evolui através de partigdes sucessivas do espago
de solugdes. Seja o problema de Programacio Linear Inteira abaixo
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min ¢(z) =cz
sujeito a Ax < b, (PT)

z > U e inteiro.

Resolvendo-se a relaxacdo linear de (P1), obtém-se uma solugfo z° que, caso seja inteira,
corresponde a uma solugio 6tima de (PI). Todavia, em geral, z° ndo é inteira e seu custo
¢(z) é apenas um limite inferior para o valor da solugo 6tima de (PI). O préximo passo
do algoritmo consiste em dividir (PI) em dois subproblemas, (PL;) e (Pl;), com o auxilio
de duas restrigbes mutuamente exclusivas. Seja 70 a i-ésima componente de z°, e cujo
valor ndo é inteirc. Tem-se portanto

min ¢(z) = ez
s.a. Az < b, {P1,)
z > [ e inteiro,
z; < |27},

min c¢(z} = cz
s.a. Az < b, (PI,)
z > 0 e inteiro,
z; > 12l + 1.

Note que uma solugdo 6tima de (PI), denotada por z*, tem de ser igual a uma solugéo
G6tima de um dos dois subproblemas, pois, necessariamente, ou z{ < [z7] ouz} > 20| +1.
Nesse ponto, escolhe-se um dos subproblemas, e.g. Pli, e resolve-se a sua relaxacio linear.
Tem-se agora uma outra solugdo, z', que pode novamente ndo ser inteira. De maneira
semelhante, divide-se PI; em outros dois subproblemas e o processo todo se repete, criando
a chamada drvore de enumeracdo. O conjunto de todos os subproblemas que ainda nio
foram divididos corresponde a uma parti¢io das solugGes vidveis do problema original. Em
determinade nd da &rvore, esse processo pode ser interrompido por uma de duas razoes.
Em primeiro lugar, a solucio da relaxagio linear do subproblema considerado pode ser
inteira. Em segundo lugar, o programa linear correspondente &quele né da arvore pode
ser invidvel.

Até este ponto, o algoritmo prosseguiu por meio de ramificagBes na drvore de enume-
racio. Essa operacdo recebe o nome de branching. Caso as operagdes de branching se
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repitam até gque nao haja mais como particionar um né em subproblemas, aquela folha
da arvore que eventualmente possua uma soluglo inteira vidvel com o menor custo cor-
responderd a uma solucio 6tima do problema original. Contudo, existe ainda uma outra
alternativa para aumentar a eficiéncia do algoritmo como um todo. Trata-se da andlise
dos limitantes, ou bounds.

Suponha que, em algum ponto da execugdo do algoritmo de Branch-and-Bound, a
melhor sclugéo inteira conhecida tenha um wvalor igual a 2,,. Suponha também que num
determinado né k& da Arvore, ainda nfo dividido em subproblemas, o limitante inferior
fornecido pela solugdo da relaxacfo linear seja igual a z;. Isso significa que qualquer
solugdo inteira que se possa encontrar a partir de nés descendentes de & terd valor igual
ou maior a 2. Caso 2y > zn,, ndo & necessario dar continuidade ao processo de branching
a partir do nd &, pois j4 se sabe que, nos nds descendentes de &k, n&o havera solugio inteira
melhor que z,,. Dal surge o nome de enumeragdo implicita. Foram eliminados todos os
nés descendentes de & sem necessidade de crif-los explicitamente. Esta, portanto, é uma
terceira maneira de se inferromper o avango do algoritmo a partir de um 06 da &rvore de
enumeragao.

Dois tipos de decisdes tém de ser tomadas a cada passo do algoritmo. E preciso escolher
qual né da &rvore serd o proximo a sofrer branching e, em seguida, qual varidvel de valor
fracionério ird compor as restriges adicionadas aos subproblemas do né selecionado. Essas
decisbes podem afetar sensivelmente o desempenho do algoritmo de Branch-and-Bound
e, normalmente, a melhor estratégia a usar depende do problema em guestfo.

3.3 Busca Tabu

Heuristicas sdo algoritmos que procuram boas solugbes para problemas complexos em
tempos computacionais vidveis, porém sem oferecer garantias de que uma solugao 6tima
sera encontrada. Heurfsticas de Busca Local sfio algoritmos que partem de uma solucdo
factivel inicial do problema e, iterativamente, tentam obter uma solugdo melhor, indo de
uma solugdo para outra através de um mowvimento local. Se um movimento local é valido
ou nio, depende do problema que esté sendo resolvido e do movimento em si. O conjunto
de todas as soluges que podem ser atingidas a partir de uma solugdo s através de um
movimento local é chamado vizinhanga de s. Existem diferentes estratégias propostas
na literatura para guiar um algoritmo de Busca Local. Cada uma destas estratégias di
origem a uma metaheuristica, sendo que as mais conhecidas sao Simulated Annealing,
Algoritmos Genéticos e Busca Tabu [45].

A Busca Tabu tem obtido solugdes 6timas, ou préximas dissc, em uma grande varie-
dade de problemas cléssicos e praticos, abrangendo desde escalonamento em telecomuni-
caches e reconhecimento de caracteres até redes neurais [27, 56, 25, 23, 24|. Ela pode ser
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integrada com Programacdo por RestricBes, Algoritmos Genéticos, Simulated Annealing
e Branch-and-Bound, entre outras técnicas (26, 52].

Na Busca Tabu, hé& vArios critérios para selecionar gual vizinho serd escolhido para
ser a proxima solucdo. Pode-se escolher o primeiro vizinho que melhore a melhor solucio,
pode-se sscolher o melhor vizinho entre os z primeiros vizinhos percorridos, entre outros
critérios de selecio. O vizinho escolhido pode deteriorar a solugho corrente. Isto é permiti-
do para se escapar de 6timos locais. Para se evitar ciclos {ocasionados por um movimento
inverso) & mantida uma lista de movimentos proibidos, ou fabu. Cada movimento local
selecionado permanece tabu durante um certo ndmero de iteragdes. Porém, se um movi-
mento considerado tabu levar a uma solucio bem melhor do que as obtidas anteriormente,
este movimento pode deixar de ser tabu. Isto é chamado de critério de aspiragio. O ni-
mero de iteracles que um movimento permanece na lisia fabu & denominado prazo tabu.
O critério de perada usuzlmente adotado restringe-se a um simples limite sobre o n@imero
total de iteragBes do algoritmo ou ento sobre o ndmero de iteragbes em que a melhor
solugdo encontrada tenha permanecido inalterada. O tempo computacional também pode
ser utilizado como critéric de parada. Estes parametros, selecdo do vizinho, movimentos
tabu, prazo tabu, critéric de aspiragdo e critério de parada, devem ser ajustados por meio
de testes, sendo uma tarefa essencial para o bom desempenho do algoritmo.

Cabe observar que a busca tabu, apesar da tentativa de escapar dos minimos locais,
nio oferece qualquer garantia de que ird produzir uma solucio 6tima.

Um aspecto crucial desta técnica é a escolha da vizinhanca. Vizinhangas ambiciosas
aumentam as chances de sucesso, mas sio complexas de serem exploradas. Vizinhancas
pequenas sdo simples e rdpidas de serem exploradas, mas podem requerer que muitas
iteraches sejam realizadas para se obter uma boa solugéo, sendo que em uma vizinhanga
grande esta solucdo pode ser alcangada em poucas iteragGes. A forma como as vizinhangas
sao percorridas também & um aspecto relevante a ser considerado.

A maior vantagem da Busca Tabu & sua eficiéncia, haja visto a boa qualidade das
solugbes que sdo reportadas na literatura para uma grande variedade de problemas com-
binatérios dificeis. Sua maior fragilidade reside na forte dependéncia das restrigdes do
problema que estd sendo considerado, ou seja, o algoritmo é pouco flexivel. Visto que a
grande maioria dos problemas reais sofrem constantes mudancas, esta fragilidade deve ser
minorada de alguma forma, para que essa técnica se torne robusta e atraente o suficiente
para ser empregada na resolugdo destes problemas.

3.4 Vizinhancas de Larga Escala

Vizinhancas de Larga Escala, denotadas por VLSN (do inglés Very Large Scale Neigh-
horhood) sBo aquelas cujo tamanho aumenta exponencialmente 4 medida que o tamanho
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dos dados de entrada crescem. Também sfo consideradas VLSN vizinhangas cujo tama-
nho é muito grande para ser explorado explicitamente em tempo razodvel. Por exemplo,
se o tamanho da entrada de um dado problema ¢ O(n), uma vizinhanca com O{n®) ele-
mentos pode ser excessivamente grande para gue ela seja explorada na pratica quandoe
n for muito grande[l]. Neste trabalho também consideraremos como VLSN vizinhancas
gue apresentam um nimero polinomial de vizinhos, desde que a determinacio do melhor
vizinho seja um problema NP-dificil. Explorar de maneira eficiente este tipo de vizinhan-
¢a & importante pois, usualmente, quanto maior a vizinhanga explorada por algoritmos
de Busca Local, melhor & a gualidade tanto das solugBes obtidas localmente quanto da
solugéo final.

H4 problemas, como o do caixeiro viajante ¢ o problema da Arvore geradora minima
capacitada, em que certas estruturas de vizinhanga de larga escala podem ser percorridas
em tempo polinomial [1, 2, 18]. Por exemplo: uma vizinhanca simples para o problema
do caixeiro viajante chamada ASSIGN foi introduzida em 1981 por Sarvanov ¢ Doroshko
[59]. Esta vizichanca é obtida fixando-se todas as cidades que est@c em posicio impar
no tour, removende as cidades que estdo em posicAo par e finalmente reinserindo-as de
forma arbitréria nas posicoes vazias. Esta vizinhanga tem tamanho exponencial, mas é
facil perceber que para se obter o melhor vizinho basta resolver um problema padrio de
designacio, de ordem polinomial [18]. Ou seja, este é um caso de VLSN que pode ser per-
corrida em tempo polinomial. Outra vizinhanga que pode ser definida para este problema
& aquela em que as cidades nas posicOes impares sdo permutadas simultaneamente com as
cidades das posicSes pares. Esta vizinhanga também & exponencial, e [18] ainda prova que
explorar toda esta vizinhanca é um problema NP-dificil. Portanto, o mesmo problema
pode apresentar varias estruturas de vizinhanca de larga escala. Se uma delas possui um
algoritmo polinomial para percorré-la, ndo significa que todas as VLSN deste problema
apresentardo essa facilidade. Isto aponta uma dificuldade deste método: a determinacio
de uma boa estrutura de vizinhanca.

3.5 Programacao por Restrigoes

Muitos problemas em Pesquisa Operacional, tais como escalonamento de tarefas, alocacio
de horérios e outros problemas combinatérios, podem ser representados por um modelo de
Programagio por Restri¢es. Estes problemas sio denominados Constraint Satisfaction
Problems (CSPs). A Programagio por Restrigbes vem se afirmando como uma ferramenta
poderosa para abordar tais problemas [39, 38, 32, 65, 66].

Um modelo de Programagio por Restri¢bes & composto por um conjunto de varidveis
X e um conjunto de restrigbes C. A toda varidvel de X & associado um dominio {conjunto
de valores que a varidvel pode assumir). O conjunto C serve para limitar os valores que
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podem ser atribuidos &s varidveis em X. Achar uma soluggo para o CSP significa atribuir
valores as suas varidveis de forma a satisfazer suas restrigbes. Uma caracteristica bem
marcante da Programagio por Restrigdes & que ela permite a modelagem das restrigbes
de problemas de maneira facil e eficiente.

A idéia bésica da Programagic por Restrigdes é utilizar as restrigBes do CSP para
eliminar implicitamente regides infactiveis. Isto é feito reduzindo o dominio das varidvsis
através de um mecanismo chamado propagacio de resirigdes. Este mecanismo visa tam-
bém garantir a consisténcia do sistema como um todo. Ele funciona da seguinte formas:
quando uma restrigao é imposta, os dominios das varidveis relacionadas por esta restrigio
sfo checados em busca de valores inconsistentes. Caso existam estes valores, eles sfo
removidos do dominio das varidveis. Variaveis relacionadas por meio de outras restrigdes
com as varidveis que tiveram dominio reduzido, devem ser (re)checadas, e, possivelmente,
também terfo seus dominios reduzidos. Este processo & interrompido guando todas as
restrighes j4 tiverem sido impostas e todas as possiveis reducGes de dominio j& tiverem si-
do realizadas. O processo também pode ser interrompido guande algum dominio resultar
no conjunto vazio, indicando a inexistncia de solugGes.

A propagac8o por si nem sempre detecta inconsisténcia entre as restrigbes [40] e ge-
ralmente nfo instancia (atribui um dnico valor) &s varisveis do problema. Para garantir
consisténcia e instanciar todas as varidveis & necessario combinar propagacio e busca. A
componente de busca, chamada labelling, consiste em atribuir 4s varidveis valores perten-
centes ao seu dominio. Cada elemento no dominio representa uma alternativa de escolha
e cria um ramo na arvore de enumeragdo. Além disso, ao longo da busca, o efeito da
atribuicio de um valor a uma varidvel é propagado nos dominios das variaveis que ainda
ndo foram instanciadas, podendo cortar possibilidades que permaneciam em aberto. Caso
alguma inconsisténcia seja detectada, a dltima atribuic8o de valor é desfeita, dando lugar
a outra alternativa (backiracking). O processo todo se repete até que uma solucio seja
encontrada ou até que se prove a inexisténcia de solucdes viaveis [40, 39].

A selecio das varidveis e dos valores que lhes serfo atribuidos é feita heuristicamente.
A escolha de boas heuristicas é de fundamental importincia para o tempo de resposta do
programa.

A busca por uma solugo 6tima, ao invés de uma simples solugio é, em geral, tratada na
Programagio por Restricdes aplicando-se a técnica de Branch-and-Bound na componente
de busca do algoritmo. Uma funcio de custo é requerida. A medida que as varidveis sdo
instanciadas durante a busca, valores resultantes para a fun¢fo de custo se qualificam
como cotas superiores, assumindo um problema de minimizagiio. Quando uma solugdo é
encontrada, com valor inferior ao da solug@o atual, seu custo & colocade como um novo
limitante superior para o valor do custo em gqualquer solugdo futura. Quando o custo
de um labelling parcial excede o limitante corrente ocorre backiracking, ja que o labelling



3.8. Conceitos béasicos sobre escalonamento 28

parcial nfo pode dar origem a uma solucao que melhore a solugdo atual.

Um grande desafio da Programacio por RestricBes & a criagio de um modelo que repre-
sente adequadamente as condighes reais de um problema. Um modelo ruim, por exempio,
pode gerar solugdes errbness ou nao satisfatdrias, e até mesmo pode nfo apresentar uma
solucio. O modelo, portanto, & um fator determinante para o tempo de resposta do
programa e a gualidade da solugio gerada. Aqui, por um modelc entende-se nio sé as
restrigbes que descrevem o problema, mas também as heuristicas de lgbelling que serfo
usadas.

Como j4 foi mencionado, a Programacéo por Restrigoes resolve problemas reais de oti-
mizac&o cormbinatoria utilizando a estratégia de branch-and-bound para realizar o labelling
das varigveis. Esta estratégia é um método completo de busca, garantindo que a solugio
obtida & otima. Ha casos, porém, em gue ests busca é excessivamente cara. No entanto,
a Programacio por Restri¢des, guando integrada com a Busca Tabu, pode aumentar sua
eficiéncia e anular a falta de fexibilidade desta fltima. Além disso, essa integracio pode
permitir gue vizinhancas de larga escala sgjam exploradas de forms eficiente.

3.6 Conceitos basicos sobre escalonamento

Nesta segao apresentaremos alguns conceitos bdsicos que sdo aplicados em problemas de
escalonamento e que serdo utilizados neste trabalho. B facil perceber a relacdo entre
o problema tratado neste trabalho e os problemas de Job Shop (JSP). O JSP pode ser
formulado da seguinte forma: & dado um conjunto M de miquinas, um conjunto J de jobse
a cada job j € J esta associada uma cole¢io ordenada de operagdes /7], 1 < & < ny, onde
n; & o nimero de operagoes associadas ao job j. A cada operagdo ¢ (¢ & uma abreviagio
para tx j]) estdo associadas uma duragdo {{t) e uma méquina m(t). O problema entdo é
encontrar um escalonamento para as operagtes t de forma a otimizar uma dada funcéo
objetivo. Este escalonamento deve respeitar a ordem das operactes nos jebs e também néo
pode permitir que uma mesma mAquina execute operagdes simultaneamente. A relacio
entre o JSP e o problema deste trabalho pode ser estabelecida observando que o8 pogos
de petroleo correspondem 208 jobs e o conjunto de atividade dos pocos sdo o conjunto de
operacoOes de cada job. A relagio de precedéncia entre as atividades corresponde & ordem
das operagdes nos jobs. No caso do JSP esta ordem é total. No entanto, para ¢ problema
tratado neste trabalho, isso pode no ocorrer entre as atividades dos pogos. Os barcos e
as sondas sa0 as miquinas que executam as operagoes.
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3.6.1 Grafos Disjuntivos

Grafos disjuntivos (D) foram propostos por Roy e Sussmann (58] para modelar e resolver
problemas de Job Shop. Balas [7] foi o primeiro autor a explorar extensivamente as
propriedades deste grafo para resolver problemas de escalonamento.

Um exemplo de grafo disjuntivo para o JSP com 4 jobs ¢ 3 maquinas é mostrado na
figura 3.1. Cada job possui 3 operacBes. Nesta figura, os arcos cheios sio chamados de
conjuntivos. Eles representam a precedéncia tecnolégica entre as operagbes. As linhas
tracejadas sic os arcos disjuntivos. Estes arcos representam a ordem das operagdes nas
mAquinas. 3e duas operagles serio executadas pela mesma méquina, & acrescentado
um arco disjuntivo com dupla orientagado entre estas operagbes. Quando a ordem das
operacOes nas mAquinas é estabelecida, entdo estes arcos passam a ter sentido {nico,
indicando qual a relag@o de precedéncia entre as operagBes da mesma miguina.

Maquina .

m e arco coppuntive
Op

e -- - - - arco disjuntivo

Figura 3.1: Grafo Disjuntivo

Neste trabalho, os grafos disjuntivos sdo utilizados para representar solugbes e vizinhos.
As atividades sio os nds do grafo disjuntivo, a precedéncia tecnol6gica entre as atividades é
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representada pelos arcos conjuntivos e a ordem das atividades nos recursos é representada
pelos arcos disjuntivos. Se um grafo aciclico é obtido apds a adi¢io e a orientagfo dos
arcos disjuntivos, entdo a correspondente solucdo ou o correspondente vizinho & vidvel e
& possivel determinar o instante de inicio das atividades. Se os arcos estabelecem uma
ordem total entre as atividades, ¢ instante de inicio pode ser obtido em tempo polinomial,
utilizando-se um algoritmo de ordenagédo topoldgica [15]. Por outro lado, se uma ordem
total ndo & estabelecida, o problema de atribuir os instantes de inicic as atividades de
forma g maximizar a produgio é NP-diffcil. O proximo capitulo apresenta um teorema
que prova este fato.

3.6.2 Tipos de Escalonamento, Medidas Regulares de Desempe-
nho, Conjuntos Dominantes

Baker [6] define medidas regulares de desempenho e conjuntos dominantes para estas
medidas. Ele também define trés tipos de escalonamento: semiative, ative e sem airaso.
Com estas definigBes & possivel esclarecer porque somente o instante mais cedo possivel
de inicio das atividades deve ser considerado para maximizar a vazdo, quando hd uma
ordem total entre as atividades.

Um escalonamento é dito semiativo se dada a ordem das operagOes nas méquinas e a
ordem total das operag¢bes nos jobs, nenhuma operacio pode ser adiantada sem violar a
ordem estabelecida. Um escalonamento é afivo se nenhuma operagio pode ser comegada
mais cedo sem atrasar outras operacOes. Finalmente, um escalonamento é sem airaso se
nenhuma méquina é deixada ociosa gquando hi operages disponiveis para serem execu-
tadas naquela maquina.

Para ilustrar o conceito de tipos de escalonamento considere o seguinte exemplo. Seja
uma instancia do JSP com 3 maAaquinas, 4 jobs e 3 operaghes associadas a cada job. A
funcdo objetivo & minimizar o maekespan. A tabela 3.1 descreve o tempo de processamento
e a miquina alocada para cada uma das operagdes Op;;, onde ¢ representa o jobie jéa
j-ésima operagdo do job i.

Job; .| Tempo de Processamento Méguina
I Opi: | Opia | Opis Opi1 | Opiz | Opis
4 T 3 2 1 2 3
2 1 4 4 2 i 3
3 3 2 3 3 2 1
i3 3 T Ty 3

Tabela 3.1: Tempo Processamento e Maguinas Alocadas



2.8. Conceitos bésicos sobre escalonamentio a1

A figura 3.2.2 mostra o escalonamento semiativo obtido quando a seqiiencia de exe-
cucio dos jobs em todas as méquinas é 4 — 3 — 2 — 1. Note que nenhuma operagio pode
ser iniciada mais cedo respeitando & ordem estabelecida e sem atrasar nenhuma ouira
operacdo. No entanto, & possivel obter um escalonamento melhor, adiantando a execucio
de algumas opera¢oes desde que se altere a ordem estabelecida. Mas, este escalonamento
deve ser obtido sem o atraso na execucgfo de nenhuma das operagbes. As figuras 3.2.b,
3.2.c e 3.2.d mostram exemplos de tais escalonamentos. O escalonamento destas figuras &
chamado de ative, pois em cada um deles ndo & possivel adiantar a execucgio de nenhuma
operacio, mesmo que alteragBes na ordem de execugdo sejam permitidas, sem aumentar
o tempo de inicio de alguma operacio. Estas figuras mostram gque é possivel obter mais
de um escalonamento ativo a partir do mesmo escalonamento semigtive. Vale lembrar,
entretanto, que para uma dada ordem de execucgio das operacdes ¢ escalonamento semi-
ativo & Gnico. Observando as figuras 3.2.b ¢ 3.2.c percebe-se que estes escalonamentos
ndo sdo sem ofrasc. J4 no primeiro caso, a méiquina 1 fica ociosa quando poderia estar
executando a operagio Opss. No segundo case, a maquina 2, fica ociosa quando poderia
executar a operacio Opse. J4 a figura 3.2.d apresenta um escalonamento que é ao mesmo
tempo alivo e sem alraso.

Uma medida de desempenho Z & regulor se a fun¢io objetivo do escalonamento &
minimizar (maximizar) Z e Z s6 pode aumentar (diminuir) se pelo menos uma operacio
tem seu instante de término {instante de inicio acrescido da duragio) aumentado. De
acordo com [6], um conjunto D & dominante para medidas regulares de desempenho, se
apenas solucgfes que estdo neste conjunto devem ser consideradas na busca de uma solucio
6tima. No caso de problemas de Job Shop é mostrado que os escalonamentos semiativos e
ativos dominam o conjunto de todos os escalonamentos se a funcio objetivo é uma medida
regular de desempenho [6].

Para o problema que estamos tratando neste trabalho, também & possivel mostrar que
a vazdo é uma medida regular de desempenho e gque para se encontrar uma solugdo que a
maximize, podemos nos ater aos escalonamentos atives e semiativos. Para tal, seja C; a
variavel que indica o instante de término de cada atividade i. Considere também prod;.
Esta constante é zero se a atividade ¢ ndo coloca seu poco e producgdo. Por outre lado,
o valor de prod; € a vazdo do pogo associado & atividade i, se esta coloca o pocgo em
producdo. Entdo a funcio objetivo pode ser escrita como:

k3
max Z max(0, (horizonte — C;)) x prod;,
i=]

onde n & o nimero de atividades e horizonte é o horizonte de tempo especificado. E
facil perceber que o valor desta fungfo s6 é diminuido se pelo menos uma das atividades
que colocam pogos em produgdo tem seu instante de término aumentado. Logo, pode-se
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Figura 3.2: Exemplo de tipos de escalonamento
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afirmar que a maximizagio da producio de petréleo & uma medida regular de performance.

3.7 Técnica Hibrida - Busca Tabu e Programacao por
Restricoes

Neste trabalho, a Programagio por Restrigdes serd integrada com a Busca Tabu para
percorrer vizinhangas de larga escala. Como serd detalhado no proximo capitulo, de-
terminar o melhor vizinho nas vizinhangas consideradas neste trabalho ¢ um problema
NP-dificil. A Programacao por RestricGes serf entdo a ferramenta utilizada para explorar
estas vizinhancas eficientemente.

Em um primeiro momento, foi utilizado um modelo de Programacio por Restrigtes
para percorrer vizinhos, verificar vizinhos tabu, testar a factibilidade dos vizinhos e de-
terminar ¢ instante de inicio das atividades nos pogos. Mas esta abordagem mostrou-se
pouco eficiente para o problema em guestfo.

Entdo a estratégia foi alterada, retirando-se do Ambito da Programacio por Restricdes
as tarefas de percorrer os vizinhos e de verificar se os mesmos sfo tabu. Além disso,
como os vizinhos sfo representados utilizando-se grafos disjuntivos, um primeiro teste
de factibilidade de cada vizinho & executado, verificando se o grafo correspondente é
aciclico. Esta dltima tarefa também & realizada fora do ambito da Programagio por
Restricoes. Estes passos foram retirados da Programacfo por Restrigdes pois, cada vez
que a Programagao por Restricdes & acionada dentro do algoritmo de Busca Tabu, incorre-
se um overhead considerdvel. Sem contar que, muitas vezes, a Programacfo por Restrigdes
poderia estar sendo acionada para vizinhos facilmente detectéveis como sendo tabu ou
infactiveis, resultando em cédigo ineficiente. O papel da Programacio por Restriges ¢
entdo, dado o grafo disjuntivo aciclico que representa cada vizinho, determinar o instante
de inicio das atividades, de forma a maximizar a producgio total de petroleo.



Capitulo 4

Modelagem

Fste capitulo trata detalbes da modelagem do problema descrito no capitulo 2, como a
geracio de solugBes iniciais, as vizinhangas adotadas, a utilizaco da Programacio por
Restrighes para determinar o instante de inicio das atividades, e também os pardmetros da
Busca Tabu. Por fim, é descrita uma abordagem de Busca Tabu pura, que também serd
utilizada para solucionar o problema. O objetivo é comparar o desempenho da técnica
hibrida com o desempenho da Busca Tabu aplicada isoladamente.

4.1 Solucao Inicial

O método de Busca Tabu exige uma solu¢io de partida viavel para que a Busca Local
seja iniciada. Esta secio descreve quatro heuristicas utilizadas para gerar solugdes iniciais
para o problema.

As duas primeiras heuristicas sio baseadas em Programagio por Restri¢Ses e foram
implementadas usando os sofiwares ILOG Scheduler e ILOG Solver'. Estas heuristicas
serdo chamadas de CP1 e CP2, respectivamente.

As varidveis e as restrigdes consideradas em CP1 ¢ CP2 sdo as mesmas. Um conjunto
de variéveis & associado aos recursos gue irfio executar as atividades e um outro conjunto
de varidveis refere-se ao instante de inicio das atividades. Como descrito na segdo 2.1,
somente as restricées 1,4,5 e 6 s8o consideradas. N#o foi dispendido muito esfor¢o para
refinar os modelos de Programagio por Restrigdes, uma vez que o objetivo deste trabalho
estava centrado nos algoritmos de solugio dos modelos principais.

As outras duas heuristicas sfo baseadas em estratégias gulosas e serdo chamadas Hle
H2. Os algoritmos que implementam H1 e H2 foram muito mais rapidos do que aqueles
usados para resolver CP1 e CP2. Além disso, como serd discutido no capitulo 6, em

'Softwares da suite ILOG. http:/ /www.ilog.com

35
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todas as instancias consideradas, a produgéo de dleo obtida utilizando H1 foi maior do
que aquels obtida pelas outras heuristicas.

4.1.1 Heuristica CP1

A guestao relevante desta heuristica é o modo utilizado para instanciar as varigveis. Pri-
meiramente, todas as varidveis que representam 0s recursos sAo instanciadas e depois é
determinado o valor das varidveis que representam o instante de inicio de cada atividade.

A ordem utilizada para selecionar a proxima varidvel que serd instanciada é a mesma
para os dois conjuntos de varidveis (recurso e instante de inicio). Esta ordenacio é baseada
na seguinte regra: é escolhida prioritariamente a varidvel que representa a atividade com
o malior nmero de sucessores diretos. Em caso de empate s8o escolhidas as varidveis que
representarmn as atividades com o maior nimero total de sucessores e a maior duracio,
nestz ordem. Se o empate persistir, a escolha & feita de forma arbitraria.

O wvalor atribuido &s varidveis é escolhido seguindo algoritmos internos da ferramenta
ILOG Scheduler. Devido a limitagBes deste software, neste modelo, todas as atividades
devern ser executadas antes do horizonte especificado na entrada.

4.1.2 Heuristica CP2

Como na heuristica anterior, a informagio relevante ¢ o modo como ¢ feita a instanciago
das varidveis. Novamente, as varidveis que representam os recursos sdo instanciadas antes
das variaveis que representam o instante de inicio. Além disso, a ordem de escolha das
varidveis € a mesma para os dois conjuntos. '

A regra de prioridade para selecionar as varidveis é baseada na produgao estimada do
poco correspondente da atividade e também no nimero total de sucessores da atividade.
Estes dois valores so somados e a varidvel que representa a atividade com a maior soma &
escothida prioritariamente. A producao de cada pogo é estimada considerando que todas
as atividades do pogo s&o executadas seqliencialmente e sem interrupcdes. Além disso,
considera-se que 0 pogo comega a produzir quando a {ltima atividade da seqiiéncia & con-
cluida. Como os valores obtidos para a producéo sio iguais ou diferem por um fator muito
grande, o nimero total de sucessores & utilizado para desfazer empates. Vale ressaltar que
esta ordenago & decidida no inicio da instanciaco, e ndo é alterada dinamicamente.

O valor escolhido depende do tipo da varidvel. Para varidveis que representam re-
cursos, o valor atribuido é o recurso compativel com o tipo da atividade e que, até o
momento da instanclagdo, tem o menor niimero de atividades designadas. Para varidveis

que representam o instante de inicio das atividades, é atribuido o menor valor do dominio
corrente da varidvel.
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4.1.3 Heuristica H1

Esta heuristica procura finalizar primeiramente os pocos que apresentam maior vazao ou
que apresentarn O menor tempo remanescente {tempo total de processamento de todas
as atividades remanescentes do pogo) até a sua entrada em produgio. Para atingir este
objetivo, a cada momento a heuristica verifica se hé recursos disponiveis e se h4 atividades
que podem ser executadas por estes recursos. Se isto ocorre, um recurso disponivel &
alocado para uma atividade vidvel e o instante de inicio desta atividade & definido como
o instante corrente. Se hi mais que um recurso disponivel, é selecionado primeiramente
um recurso capaz de executar menos tipos de atividades. Se b4 mais que uma atividade
viavel de ser executada pelo recurso escolhido, é selecionada:

1. A atividade que tem o maior valor para

(horizonte — (tempoAtual + tempoRestante)) x vazao

2

onde horizonte & o limite de tempo especificado, fempoAtue! é o instante que
o recurso é liberado e que a atividade serd iniciada, ou seja, o tempo corrente,
tempoRestante & o tempo total de processamento de todas as atividades remanes-
centes do correspondente pogo e vazao é a vazdo associada a0 pogo;

2. A atividade com o maior niimero total de sucessores;

3. A atividade com maior duragso.

A segunda e a terceira regra sdo utilizadas para desfazer empates.

Inicialmente, o algoritmo segue estas regras e aloca atividades a recursos até que todos
os recursos estejam ocupados. S0 consideradas atividades vidveis no inicio do algoritmo
as atividades sem predecessores. Sempre que uma atividade é concluida, seu recurso &
liberado e todas as suas atividades sucessoras diretas tornam-se disponiveis para serem
alocadas, desde que estas atividades ndo sejam sucessoras de outras atividades que ainda
nao foram alocadas. Entfo, o recurso liberado é alocado a uma nova atividade e o ciclo é
repetido. O algoritmo termina guando todas as atividades estdo alocadas.

4.1.4 Heuristica H2

Esta heuristica, seguinde CP1 e CP2, primeiro aloca os recursos e depois define o instante
de inicio das atividades. As atividades que pertencem a pogos com malor vazio sfo
consideradas prioritariamente tanto na alocagio dos recursos, quanto na definicdo do
instante de inicio. Empates sdo desfeitos arbitrariamente.
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Para alocar os recursos, a heuristica verifica, para cada atividade, se héd atividades
do mesmo poco que jA foram alocadas para recursos. Se isto é verdadeiro e se entre os
recursos alocados para atividades do referido pogo, hé recursos capazes de executar a
atividade em guestdo, entao a heuristica escolhe um destes recursos arbitrariamente. Se
uma das duas condigdes & falsa, a heuristica escolhe aleatoriamente um recurso qualquer
entre todos 0§ recursos vidveis.

Depois que os recursos s&o alocados é necessirio determinar o instante de inicic das
atividades. Para isso, é utilizada uma estrutura de dados para armazenar todas as ati-
vidades disponiveis, isto &, todas as atividades cujas predecessoras ji foram escalonadas.
Inicialmente, esta estrutura contém todas as atividades sem predecessores. A cada itera-
¢Ao da heuristica, uma atividade & retirada da estrutura de dados seguindo a mesma regra
de pricridade da heurfstica F1. Entfo as sucessoras diretas da atividade selecionada sfo
adicionadas & estrutura, desde que estas atividades nfo sejam sucessoras de outras ativi-
dades que ainda ndo foram escalonadas. O tempoAtual considerado para cada atividade &
o instante mais cedo possivel de iniciar a atividade, ou seja, & ¢ instante de inicio gue sers
atribuido & atividade. Este tempo depende do recurse alocado para executar a atividade e
das outras atividades do mesmo pogo que estejam sendo executadas. O algoritmo termina
gquando todas as atividades estiverem escalonadas. Isto acontece quando a estrutura de
dados torna-se vazia.

4.2 Vizinhancas

Nesta secdo, descreveremos trés vizinhancas que serdo consideradas na resolugfo do pro-
blema. Também serd demonstrado um teorema que estabelece que o problema de determi-

nar o instante de inicio das atividades em cada vizinho de forma a maximizar a produgéo
total & NP-dificil.

4.2.1 Vizinhancgal - Insercao

Esta vizinhanca é obtida considerando-se cada atividade e inserindo-se a mesma em todas
as posigOes possiveis de todos os recursos capazes de executi-la. Esta atividade é chamada
de atividade principal. A viabilidade de cada vizinho é testada verificando-se se o grafo
disjuntivo que representa o vizinho & acielico.

A figura 4.1.a mostra o grafo disjuntivo para a solugdo corrente. Na figura 4.1, os noés
representam as atividades {1,2,3,...,12}, os arcos tracejados s@o os arcos disjuntivos,
que representam a ordem das atividades nos recursos (R1, R2 e R3) e os arcos cheios
sdo 08 arcos conjuntives, que representam a precedéncia tecnolégica entre as atividades.
Suponha que a atividade 1 2 a atividade principal. Quando esta atividade é inserida na
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segunda posi¢do do recurso 3, obtém-se o vizinho mostrado na figura 4.1.b. Este vizinho
& vidvel e 0 instante de inicio das atividades pode ser determinado. J4 quando 2 atividade
principal & inserida n terceira posicio do recurso 3, resulta no vizinho representado na
figura 4.1.c. Ente vizinho & invidvel, pois seu grafo disjuntivo apresenta um ciclo. Note
gue os arcos conjuntivos sio os mesmos para todos os vizinhos, devido ao fato que eles
representam a precedéncia tecnolbgica entre as atividades. Os arcos disjuntivos sio os que
mudam para cada vizinho, pois eles representam a posi¢io das atividades nos recursos.
N3 figura, arcos disjuntives redundantes nfo sdo mostrados. Claramente, esta vizinhanca
tem ((n?) vizinhos, onde n & o nimero de atividades.

E importante observar que, em cada vizinho, os arcos disjuntivos determinam uma
ordem total das atividades em cada recurse. Porém, a ordem total das atividades nos
recursos nao é suficiente para determinar um escalonamento 6timo para todas as ativida-
des. Isto ocorre porgue a ordem total das atividades nos pogos pode ndo ser conhecida,
mesmo levando-se em consideragio os arcos conjuntivos, uma vez gue podern existir ati-
vidades de um mesmo poge alocadas em recursos diferentes. Comeo serd demonstrado a
seguir, este fato torna a atribuigio 6tima do instante de inicio das atividades em cada
vizinho um problema NP-dificil. Portanto, esta vizinhanga & considerada de larga escala,
porgue, apesar do nlmero polinomial de vizinhos, a exploracio de cada vizinho & um
problema NP-dificil. Por outro lado, se os arcos conjuntivos definem uma ordem total da
atividades em cada poco, um escalonamento 6timo pode se encontrado em tempo O(n),
j4& que os escalonamentos semiativos formmam um conjunto dominante para o problema,
como discutido na secdo 3.6.

4.2.2 A Reducao

Dois problemas so considerados:

1. Determinagdo 6tima do instante de infcio das atividades {(Vizinhanca In-
ser¢io)

s Instincia: Producio total de petréleo V € Z*, horizonte de tempo H € Z7,
conjunto P de pogos, conjunto R de recursos. Para cada recurso r € A estd
associada uma colecio ordenada de atividades ag[r], 1 < k < ng, onde ng € o
n{imero de atividades executadas pelo recurso r. A k-ésima atividade executada
pelo recurso r é a atividade ai[r]. Para cada atividade a (2 é uma abreviagio
para ai[r]) estdo associados uma duracio I{a) € Z7, um pogo p(a) € P, um
tipo t{a) e uma vazdo v(a). O tipo das atividades define uma ordem parcial
entre as atividades do mesmo pogo.

UNICAMP
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(e) Vizinho invidvel

Figura 4.1: Exemplo da vizinhancgal - Insergéo
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» (QJuesidon: Existe uma instanciacio de tempo o{a) € Z* para as atividades de
forma que a produgdo total de petrdlec até o horizonte H & maicr ou iguala V?
A iostanciagac deve respeitar tanto a ordem parcial das atividades nos pogos
quanto a ordem das atividades nos recurses. Além disso, atividades do mesmo

poco ndo podem ser executadas simultaneamente. A producio de petrélec é
dada por:

> _(H ~o(a) - U(a)) x v(a),

a& A
onde A & o conjunto que redne todas as atividades.

3. Job Shop Scheduling

e Instdncia: Horizonte de tempo H, niimerom € Z7 de processadores, conjunto
J de jobs, cada job j € J consistindo de uma colegio ordenada de operacdes
tx[j],1 £ k < ny, onde n; & o nGmero de operagdes do job j. Para cada
operagdo t (¢ é uma abreviagBo para t[j]) estfo associados uma duracio I{t) e
um processador p{t), onde p(tx(7]} # p(tes1[7]) paratodoje Jel <k < n,.

» Questdo: Existe uma instanciagio de tempo o(t) € Z* tal que: a ordem
das operagOes nos jobs ¢ respeitada, o{t) + I(¢t) < H para toda operagio ¢, e
ndo existem duas operacoes sendo processadas simultaneamente em um mesmo
processador?

Teorema 4.1 O problema da determinacdo stima dos instantes de indcio das atividades
(Vizinhanga Insercdo) é NP-dificil.

Prova:

Claramente, o problema 1 pertence & classe NP. Como o problema 2 ¢ NP-dificil [21],
uma reducdo que transforma o problema 2 no problema 1, em tempo polinomial, prova
que o problema 1 & NP-dificil.

Tome uma inst@ncia arbitraria do problema 2, representada pelo horizonte de tempo
H, m processadores, pelo conjunto de jobs J e pela seqgiiéncia de operagdes associadas com
cada job. Mapeando este problema no problema 1, cada job 7 € J passa a ser um recurso
r € R. O conjunto de operagOes associadas a cada job, passa a ser a colecfio ordenada de
atividades de cada recurso. O tempo de execugdo das operagdes [(t) é mapeado no tempo
de execucédo [{a) de cada atividade e o processador associado a cada operagio p(t) passa
a ser o pogo associado a cada atividade p(a). A cada atividade a & atribuido um tipo ¢{a)
que ndo possui relagdo de precedéncia com nenhum outro tipo. O horizonte do problema
1 & tomado como H + 1 e a produgdo total & definida por V' = 1.
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Além disso, serdo criados um pogo, um recurso e |/, + 1 atividades dummies. O tem-
po de processamento destas atividades serd zero e o pogo associado 2 cada uma destas
stividades & o poco dummy. O recurso alocado para a primeira atividade dummy, serd
o recurso 1, O recurso alocado para a segunda atividade serd o recurso 2, e assim su-
cessivamente. Cada atividade dummy serd colocads na Gltima posicBo de cada recurso.
O recurso dummy serd alocado para a atividade dummy |J| + 1. Note-se que & possivel
associar a cada atividade um recurso e uma posi¢do neste recurso pois uma instincia para
o problema 1 fornece uma colegiio ordenada de atividades para cada recurso. O tipo das
primeiras | J| atividades é t1, um novo tipo. O tipo da dltima atividade dummy é produ-
cdo, também um novo tipo. A relacdo de precedéncia entre estes tipos é t1 ~+» produgéo
. A vazdo associada a cada atividade o serd é zero, exceto pela Gltima atividade dummy,
cuja vazio € 1.

Portanto, a instadncia do problema 1, eriada a partir de uma instincia do problema 2,
tem |J| + 1 recursos, m + 1 pogos de petrbleoc e (z n;) + |J| + 1 atividades.

ied

A figura 4.2 mostra uma instdncia do problema 2 com 2 jobs e 3 processadores. Esta
figura tarmmbém mostra a instincia obtida para o problema 1 usando a transformacio
descrita acima.

Como a atividade durnmy associada a cada recurso é a dltima a ser executada pelo
recurso, e dada a relagio de precedéncia entre estas atividades e a atividade dummy |J1+1,
pode ser concluido que a atividade dummy |J|+1 serd a tltima atividade a ser executada
considerando-se todas as atividades da instincia. Portanto, por construgio, a expressao
que fornece a produgao total de éleo é reduzida para

max(0, H + 1 - o(d)},

onde 4 é a atividade dummy |J| + 1.

Come V = 1, a producio total de 6leo & igual ou maior que V' se e somente se
o(d) < H. Suponha que a resposta para o problema 1 seja sim. Logo, o(d) < H. Como
c{a) + l{e) < o(d) para toda a atividade a, entdo o{a) + I{a) < H. Como as atividades
do problema 1 correspondem as operagBes do problema 2, segue que o{t) +1{¢) < H para
todas as operacgoes t. Logo, a resposta para a questdo do problema 2 também serd sim.

Suponha agora que a resposta para o problema 1 é ndo, ou seja, a producfo total é
sempre menor do que V. Neste caso, sempre vale o{d) > H. Isto significa que ndo é
possivel terminar a execugio de todas as atividades antes do horizonte. Como o tempo de
execucdo atribuido a todas as atividades dummy & zero, existe uma atividade o/, que néo
é uma atividade dummy, e que satisfaz o(a’} 4+ [{¢’) > H. Mas, devido ao mapeamento
entre os dois problemas, existe uma operacio ¢’ correspondente a atividade o’ que também
é terminada depois do horizonte do problema 2. Logo, a resposts para a questdo do
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{a) InstAncia do problema 2
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Figura 4.2: Exemplo de reducio
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problema 2 também serd nao.
Claramente, o mapeamento enire os dois problemas pode ser realizado em tempo
polinomial. Portanto, fica demonstrade que o problema 1 & NP-dificil.
»

4.2.3 Vizinhanca2 - Janela

Esta vizinhanca é uma generalizacio da vizinhanga anterior. A motivagio é gerar vizinhos
capazes de realizar mais modificagbes na solugdo corrente do que os vizinhos da vizinhanga
anterior. Com isso, espera-se obter uma melhora mais significativa na producio total
de petrolen. Para alcancar este objetivo, esta vizinhanca considera dois conjuntos de
atividades, chamados janelas. Também & considerada uma atividade principal. As janelas
sio escolhidas de acordo com esta atividade. As atividades que compGem as janelas serfio
liberadas das posicOes relativas nos seus recursos, mas 0 recurse permanece o mesmo. As
novas posicdes destas atividades nos recursos serao determinadas implicitamente, quando
o instante de inicioc de cada atividade for definido.

A idéia principal ndo é apenas inserir uma tnica atividade em todas as possiveis po-
sicbes de cada recurso capaz de executar a atividade, mas, além disso, liberar a posicio
corrente das atividades que estdo emn uma janela. A atividade gue tem seu recurso alte-
rado é a atividade principal. Esta atividade serd alocada para todos 0s recursos capazes
de executé-la, mas a sua posicdo no novo recurso, chamado recurso destino ndo serd es-
pecificada. Além disso, esta atividade determina o centro de uma janela. Um parémetro
é utilizado para estabelecer o tamanho da mesma. Este parimetro indica quantas ativi-
dades consecutivas serdo liberadas de cada lado da atividade principal. Se o parimetro
& zero, somente a atividade principal serd considerada na janela. Atividades alocadas no
recurso de origem da atividade principal e que sdo escalonadas anteriormente a ela, sdo
consideradas atividades que estdo 4 esquerda da atividade principal. Da mesma forma,
as atividades que estdo & direita da atividade principal so as atividades alocadas no
recurso original da atividade principal e que sdo escalonadas posteriormente & mesma.
Se ha menos atividades de um lado da atividade principal do que o parimetro fixado
para a janela, somente estas atividades serio consideradas para formar a janela. A ordem
parcial entre as atividades que ndo pertencem & janela é preservada. Em outras palavras,
os arcos disjuntivos das atividades que compdem a janela sdo ndo orientados no grafo que
representa o vizinho. Além disso, os arcos disjuntivos relacionados & atividade principal
na janela de origem siio removides, e novos arcos sdo inseridos entre a atividade principal
e as atividades do recurso destino da atividade principal.

r

Uma janela também é considerada no recurso destino da atividade principal. Da
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mesma forma que na janela descrita anteriormente, um parimetro determina o tamanho
desta nova janela. O centro desta janela é a atividade do recurso destino que est4 na
mesma posigdo ocupada pela atividade principal no seu recurso de origem na solucio
corrente. Se a posicdo da atividade principal no seu recurso de corigem é superior 4 maior
posicio do recurso destino, entdo a atividade que ocupa a maior posigBo deste recurso
serd considerada como o centro da janela. Neste caso, o lado direito da janela serd nulo.
As atividades que compoOem esta janela, como pa janela anterior, serdo liberadas das
suas posighes correntes. Isto significa que os arcos disjuntivos correspondentes a estas
atividades serfio transformados de orientados para bi-direcionados. Se o parimetro que
determina o tamanho desta janela & zero, entdo esta janela nio serd considerada.

A figura 4.3.a ilustra o grafo disjuntivo de uma solugéo corrente. A figura 4.3.b ilustra
as janelas obtidas quando a atividade principal é a atividade 1, no recurso R1. O recurso
destino é o recurso R2. Ambos os parfdmetros de janela estfo fixados em 1. A figura 4.3.¢c
mostra o grafo disjuntivo resultante do vizinho obtido indicado na figura 4.3.b.

Note que, como na vizinhanca Inser¢do, cada atividade seri designada para todos
os possiveis recursos capazes de executd-la, mas uma posicBo fixa ndo sers especificada.
Isto serd estabelecido implicitamente quando os instantes de infcio das atividades forem
instanciados. A outra diferenga é que a posigéo das atividades que fazem parte das janelas
nos seus respectivos recursos também ndo é conhecida. Obviamente, se o parimetro das
duas janelas € zero, a diferenca entre esta vizinhanca e a anterior é que, na anterior, a
posicdo da atividade principal é fixada no recurso destino. Nesta vizinhanga, a atividade
principal pode ocupar qualquer posi¢io neste recurso, ou seja, vm vizinho desta vizinhanca
representa varios vizinhos da vizinhanca Insercdo simultaneamente.

E facil ver que os vizinhos sic definidos pela atividade principal e pelo recurso destino
da mesma. Isto acontece pois a escolha das janelas depende apenas da atividade principal
e do seu recurso destino, j& que o tamanho das janelas & definido por parimetros que nioc
variam. Portanto, esta vizinhanca tem O(nm) vizinhos, onde n ¢ o niimero de atividades
e m & o nmero de recursos.

Na vizinhanga anterior, a posigao das atividades em cada recurso ji era conhecida
antes que os instantes de inicio fossem determinados. Entretanto, mesmo considerando
este fato, & um problema NP-dificil determinar o escalonamento 6timo das atividades para
cada vizinho da vizinhanca Insercdo. Portanto, determinar o escalonamento 6timo das
atividades em cada vizinho desta nova vizinhanca & um problema no minimo to dificil
guanto o problema correspondente da vizinhanga anterior.
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Vizinhancas

Ri
R2
R3
(a) Solucio corrente
Janela 1 Atividade Principal

{b} Atividade principal e janelas quando o parametro das
duas janelas & 1

{¢) Grafo disjuntivo representando o vizinho

Figura 4.3: Exemplo da vizinhanca2 - Janela
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4.2.4 Vizinhanga3 - Pocgo

A idéia desta vizinhanga vem da intuigdo de que as atividades de um mesmo poco devem
ser escalonadas proximas uma das outras nas solucgdes que apresentam uma alta producio
total de petréleo.

Nesta vizinhanga, também ¢é considerada uma afividede principal, que é a atividade
que muda do seu recurso original para todos os recursos capazes de executd-la. Mas, ao
invés de liberar as posigoes de atividades que fazem parte de janelas, esta vizinhanca libera
a posicio das atividades que estio no mesmo pocgo que a atividade principal, preservando
contudo a alocacgdo dos recursos.

As atividades de outros pogos também podem ser liberadas das suas respectivas po-
sicbes. Um pardmetro é utilizado para estabelecer o nimero de pogos que tero as suas
atividades liberadas. (Quando este parimetro & 1, apenas as atividades do pogo da ativi-
dade principal s@o liberadas. Se o parmetro é maior do que 1, a regra de prioridade para
liberar os pogos é: considerando a solugdo corrente, para cada pogo, determina-se a maior
distAncia (diferenga de instante de inicio) entre duas atividades consecutivas do mesmo
poco. Entfo, multiplica-se esta distincia pela vaz8o do pogo correspondente. Quanto
maior este valor, maior a prioridade do pogo. Empates sio desfeitos arbitrariamente.
Utilizando esta regra, serao selecionados prioritariamente os pogos cujo escalonamento
das atividades é mais disperso e que tém uma vazao alta. Portanto, prioriza-se concentrar
a execucio das atividades destes pogos com o intuito de aumentar a produc8o total.

A figura 4.4.a mostra o grafo disjuntivo de uma solucio corrente. A figura 4.4.b indica
a atividade 1 como a principal, no recurso de origem R1. As atividades 2 e 3 fazem parte
do mesmo poco que & atividade principal. O grafo disjuntivo obtido quando o recurso
de destino atividade principal é o recurso 2 & ilustrado na figura 4.4.c. O parametro que
estabelece o niimero de pogos liberados é 1. Como as atividades 2 e 3 pertencem ao mesmo
pogo que a atividade principal, estas atividades sdo liberadas das suas posicdes atuais.

Como na vizinhanca Janela, esta vizinhanga tem O(nm) vizinhos. Novamente, deter-
minar o escalonamento 6timo das atividades para cada vizinho € um problema NP-dificil.
Isto ocorre porque este problema & pelo menos to dificil quanto o problema correspon-
dente da vizinhanga Insergido, j& que, aqui, a posi¢io nos recursos de algumas atividades
nao é conhecida antes da instanciacio do tempo de inicio das atividades.

4.3 Instanciacao de tempo nos vizinhos

Duas técnicas foram utilizadas para determinar o instante de infcio das atividades em
cada vizinho. Umas das técnicas & chamada Gulose e s outra & chamada Otimizada. A
primeira técnica é uma estratégia gulosa enguanto a segunda utiliza a Programacio por
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R3

(a) Solugio corrente

Atividade Principal

SO WauNey
N

{b) Atividade principal e demais atividades que serio libe-
radas

{c) Grafo disjuntivo representando o vizinho

Figura 4.4: Exemplo da vizinhanga 3 - Pogo
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Restriches para realizar a instanciacgio de tempo.

4.3.1 Estratégia gulosa

Esta técnica foi implementada em C+- sem utilizar 2 Programacio por Restrictes. Um
heap S & utilizado para armazenar as atividades gue podem ser escalonadas, ou seja,
armazenar as atividades cujas predecessoras ji foram escalonadas. A ordem de prioridades
em S & baseada no instante mais cedo possivel de inicio das atividades. Quanto mais cedo
o instante de inicio, maior a prioridade. E utilizado um algoritmo que gera escalonamentos
sem atraso [6] e a cada iteracio deste algoritmo & selecionada a atividade que est4 no topo
do heap. Vale lembrar que quando a instancia¢ioc de tempo é realizada, os recursos ja
estdo alocados s atividades.

Inicialmente, S contém todas as atividades sem predecessores. A cada iteracgdn, a
atividade que estd no topo de § & removida e & atribuido como seu instante de inicio o
tempo mais cedo permitido pelo seu recurse e pelas atividades que pertencem ac mesmo
pogo que a atividade em questdo. Em seguida, todas as sucessoras da atividades sdo
inseridas em 5, desde gue ndo sejam sucessoras de atividades gue ainda ndo tiveram o
instante de inficio atribuido. O algoritmo & encerrado quando S é esvaziado. Isto acontece
quando todas as atividades j estdo escalonadas.

4.3.2 Estratégia Otimizada

Esta técnica & baseada em Programagdo por Restrigdes e foi implementada utilizando o
Tlog Solver. As restrigbes do modelo sdo:

1. restri¢cGes de precedéncia tecnolbgica;
2. ordem das atividades nos recursocs;

3. restrices que estabelecem que atividades do mesmo pogo ou que estejam alocadas
para 0 mesmo recurso nao podem ser executadas simultaneamente.

Uma das estratégias mais comuns de branching para problemas de escalonamento
que tém o makespan como fungdo objetivo é chamado Settling Essential Conflicts (SEC)
[37, 5]. Esta estratégia determina uma ordem de escalonamento para todas as atividades,
ou seja, ela determina a orientagio dos arcos disjuntivos até que todos estejam direci-
onados. Em seguida, dada a ordem total que foi construida orientando os arcos, um
algoritmo de ordenacdo topoldgica determina o instante de inicio das atividades, gerando
um escalonamento semiaiivo.
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Esta estratégia & aplicada com sucesso gquando a funcdo objetive do escalonamento é o
makespan, e razdo de propriedades do grafo disjuntivo [35] e também devido a0 cilculo
eficiente de limitantes inferiores para o problema [35, 42, 41]. Usando esta estratégia, em
cada né da Arvore de enumeragBo vArios arcos podern ser orientados ao mesmo tempo.
Como a producio total de petréleo é a fungao objetivo aqui considerada e ndo hé umsa
relacio direta da vazdo com o makespan, esta estratégia de branching ndo & adequads ao
problema em estudo. Neste trabalho, as varidveis do modelo representam o instante de
infcio das atividades e nfo a ordem entre duas atividades como ocorre na estratégia SEC.
As restricbes 1 e 2 sBo impostas antes da fase de labelling. Estas restricfes sfo dadas
pelos arcos disjuntivos que j& estdo orientados e pelo conjunto de arcos conjuntivos do
grafo que representa o vizinho. Como é natural em gualquer modelc de Programacio por
Restriches, a imposi¢io destas restrigbes ajuda a reduzir o dominio das varidveis.

Primeiramente, o mecanismo padrao de labelling do ILOG Solver foi utilizado. Como
requerido pelo resolvedor, forarm fornecidos pardmetros que estabelecem a funco objetivo
e o tempo méximo de execugdo do resolvedor. Além disso, também foi especificada uma
regra de prioridade para definir a ordem de escolha das varidveis. A regra especificada foi:
entre todas as varidveis ainda nfo instanciadas, escolha a varidvel que representa a ativi-
dade que tem o menor instante de inicio possivel. Empates sdo desfeitos arbitrariamente.
O wvalor atribuido & variavel &€ o menor do seu dominio. Note que este procedimento pa-
drio ndo leva em consideracdo o conhecimento que os escalonamentos afiveos formam um
conjunto dominante para este problema, como explicado na segdo 3.6.

Mas hé um problema ainda mais sério com este procedimento. O mecanismo padrio
de labelling atua da seguinte forma: se uma variivel a € instanciada antes que uma
varidvel b, entdo todo o dominio de b deve ser explorado, antes que um novo valor seja
atribuido a a. Um exemplo simples ilustra como esta caracteristica pode ser danosa para a
performance do procedimento padréo. A insténcia do exemplo & dois pogos, um conjunto
de 5 atividades e 2 recursos. As atividades 1,2 e 3 pertencem ao pogo 1, enquanto as
atividade 4 e 5 pertencem ao pog¢o 2. Todos os recursos sdo capazes de executar todas
as atividades. Todas as atividades tém duracio 5 e a relagio de precedéncia entre elas é
mostrada na figura 4.5. As atividades 3 e 5 sfo responsiveis por colocar os respectivos
pocos em producio. A vaz8o associada a ambos os pogos é 10 e o horizonte é 50. Agora,
suponha gue em um vizinho, a ordem das atividades no recurso 1 seja 1,4 e 5 e no recurso
2 seja 2 e 3. Se a ordem de instanciagio, seguindo a regra do menor instante inicial
possivel, ¢ 21 —4 — 3 — 5, o instante de inicio das atividades & mostrado na tabela 4.1
e a producdo total obtida & 650. Mas, se o instante de inicio das atividades fosse como
ilustrado na tabela 4.2, a produgBo total seria 700. Mas para esta instanciacfo ser obtida,
o algoritmo de labelling teria que instanciar a variavel que representa a atividade 2 com
os valores 1,2,3,4,5. Pior, como a atividade 2 & a primeira na ordem de instanciacao,
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Figura 4.5: Restricio de precedéncia tecnoldgica

o dominio de todas as outras varidveis teria que ser completamente percorrido antes que
um novo valor fosse atribuido & variavel 2.

| Atividade | Instante de inicio /|

1 3
2 0
3 , 10
4 10
3 15

Tabela 4.1: Primeira instancia¢io das varidveis

Atividade | Instante de Inicio
1 0 ‘
2 3
3 10
4 3
5 10

Tabela 4.2: Instanciagio final das varidveis

Por causa deste comportamento, o mecanismo padrio de labelling foi substituido por
um mecanismo especializado. Este novo mecanismo muda a ordem de instanciagao das
varidveis que representam o inicic das atividades, considerando apenas escalonamentos
ativos. Para conseguir este comportamento, a instancia¢c8o das varidveis é realizada em
duas fases. Em cada nivel da arvore de enumeracdo, uma nova varifvel é criada para
representar as atividades que podem ser instanciadas naquele nivel da arvore. Estas
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varidveis sdo chamadas de varidveis de nivel. As atividades viaveis de cada nivel (aquelas
que estdo no dominio da varidvel de nivel), sfo as atividades com grau de entrada zero e
que satisfazem a regra do escalonamento ative. O grau de entrada de uma atividade é o
nimero de atividades predecessoras da mesma, no grafo disjuntivo, & que ainda ndo foram
escalonadas. O grau de entrada é dinamicamente atualizado durante todo o processo de
busca. O grau de entrada inicial & dado pelos arcos orientados do grafo disjuntivo que
representa cada vizinho. Cada passo do processo de busca consiste em escolher um valor
do dominio da variavel de nivel em questdo e atribuir o menor instante de tempo possivel
para a varidvel que representa o instante de infcio da atividade apontada pela varidvel
de nivel. Portante, quando uma solugio é encontrada ou quando uma falha ocorre, o
backtracking é realizado sobre a varidvel de nivel, permitindo gue a ordem de instanciacio
das variiveis que representam o tempo de inicio seja alterada.

4 figura 4.6 mostra o tempo de computagao e a producio total obtida por um algoritmo
de Busca Tabu que utiliza a vizinhanca Insercdo, aplicando os mecanismos de labelling
padrio ¢ especializado para uma mesma instincia e soluglo inicial. O tempo méximo de
execucio permitido por iteragio foi 410 segundos. Maiores detalhes sobre a Busca Tabu
serdo tratados na proxima se¢io. Analisando ests figura, é facil perceber que 0 mecanismo
especializado é aproximadamente 100 vezes mais rapido que o mecanismo padrio. Além
disso, o mecanismo especializado foi capaz de encontrar a solugdo 6tima em cada vizinho
(fato ndo indicado na figura). J4 o mecanismo padrdo, na maioria das iteracdes, foi
terminado por atingir o tempo maximo de execucio permitido, sem achar uma solugao
6tima. Em vista desses resultados experimentais, somente a versio especializada serd
considerada quando a estratégia Otimizada for utilizada para determinar o instante de
inicio das atividades.

4.4 Parametros da Busca Tabu

A segdo 4.2 descreve a estrutura das vizinhangas utilizadas neste trabalho, e a se¢fo 4.3
explica como o instante de inicio das atividades é determinado. Esta se¢io descreve, para
cada vizinhanga, os pardmetros da Busca Tabu. Estes parimetros incluem o critério de
parade, a lista fabu, o critério de aspiracdo e a seleg@o dos vizinhos.

4.4.1 Critério de Parada

O critério de parada para todas as vizinhancas & o tempo de execugdo. Isto torna mais
justa a comparagdo entre o desempenho de cada uma da vizinhangas, pois ndo importa
quantas iteragdes ou vizinhos cada uma delas explorou, depois da mesma guantidade de
tempo, todas sdo finalizadas e os resultados comparadoes. Neste trabalho, o tempo méximo
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de execugdo & 3600 segundos.

4.4.2 Lista Tabu

Para as vizinhancas Insercdo e Janela a atividade principal do vizinho selecionado é
considerada tabu. Isto significa que esta atividade ndo pode ser a atividade principal
enquanto 2 mesma & considerada tabu, a menos que o critério de aspiragio seja satisfeito.
Um vizinho & consideradoe tabu, se a sua atividade principal é tabu. Neste trabalho, uma
atividade & considerada tabu por 30 iterages.

Para a vizinhancga Pogo, 0 pogo da atividade principal é considerado tabu. Isto significa
gue as atividades deste pogo ndo podem ser liberadas enquanto o pogo & considerado tabu.
Nesta vizinhanga, ndo é permitido que um pogo tabu faga parte do conjunto pogos que
compfem um vizinho, ou seja, do conjunto de pogos que terio as suas atividades liberadas
no vizinho. Nenhum critério de aspiracgio fol adotado. No capitulo §, sempre que o niimero
de vizinhos tabu & mencionado, este nGmero significa quantas vezes foi proibida a entrada
de um pogo tabu no conjunto de pogos que formam um vizinho. Neste trabalho, um pogo
¢ considerado tabu por 10 iteragOes.

4.4.3 Critério de Aspiragao

O critério de aspiragfo para as vizinhangas Insergdo e Janele diz que se a produgdo total
de um vizinho considerado tabu for melhor do que a melhor producfo j4 encontrada, entdo
o vizinho & considerado, mesmo sendo tabu.

4.4.4 Selegcao do Vizinho

A selecdo do vizinho é diferente para a vizinhanca Insergdo, sendo comum para as outras

duas vizinhancgas. O critério de selegfo serd explicado separadamente para cada grupo de
vizinhangas.

e Vizinhenca Insergdo

Varias abordagens foram testadas para selecionar o vizinho. Primeiramente, a vi-
zinhanga inteira era explorada utilizando a estratégia Otimizada para determinar
o instante de infcio das atividades. Nesta abordagem o melhor vizinho era seleci-
onado. Como o tempo requerido para explorar cada vizinho era da ordem de 0.2
segundos, esta abordagem mostrou-se impraticvel, pois, em uma instincia real do
porte daquela descrita na secio 2.2, hé aproximadamente 250.000 vizinhos. Na se-
gunda abordagem testada, toda a vizinhanga era explorada utilizando-se a estratégia
Gulosa para instanciar os tempos de inicio. Esta exploracio levava em torno de 15
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segundos, no total. Em seguida, os melhores z vizinhos eram explorados novamente
utilizando a estratégia Ofimizada e entdo o melhor vizinho era selecionado. Porém,
testes computacionais mostraram que explorar apenas os y primeires vizinhos que
melhorassem a melhor solugio era mais eficiente do que explorar toda a vizinhanca
1486].

Portanto, na terceira abordagem, a abordagem efetivamente utilizada neste traba-
lho, a vizinhanca é explorada utilizando a estratégia Gulose até que ¥ vizinhos que
melhorem a melhor solugdo encontrada até o momento sejam encontrados. Em se-
guida, dentre estes y vizinhos, sio escolhidos z vizinhos, onde z < y, para serem
explorados utilizando a estratégia Otimizada. O melhor vizinho obtido com a estra-
tégia Otimizada é, entdo, selecionado. Duas estratégias distintas foram consideradas
para escolher os z vizinhos que serfo explorados pela técnica Otimizada. A primeira
escolhe os z melhores vizinhos deterministicamente. Esta abordagem foi chamada
de ID. A segunda escolhe os z vizinhos de forma aleatéria ente os y vizinhos. Esta
abordagem foi chamada de 4. Os valores escolhidos para y e z foram y = 10 e

z = 10 na abordagem /De y = 20,z = 5 na abordagem JA4. A escolha destes valores
foi baseada em testes computacionais preliminares.

Vizinhancas Janela e Pogo

Para estas duas vizinhangas, a regra para selecionar o vizinho é a mesma. Em ambas
as vizinhangas, néo foi eficiente utilizar a estratégia Gulosa para selecionar vizinhos.
Também n#o foi eficiente explorar toda a vizinhan¢a, nem mesmo os y primeiros
melhores vizinhos. Possivelmente a obtengdo de boas solugBes nestas vizinhancas
mais complexas & um problema mais dificil do que o problema correspondente da
vizinhanca Insergao. Note que a técnica Gulosa nestas vizinhangas estd operando
com um namero maior de arcos disjuntivos nfo orientados do na vizinhanga Inser-
¢do. Isto pode ter causado a obtengdo de solugdes inferiores quando comparadas as

solucbes que poederiam ter sido obtidas se uma ordenagio diferente das atividades
fosse considerada.

Por outro lado, o uso da estratégia Ofimizada para achar a instanciagio de tempo
6tima também mostrou-se impraticdvel. Esta estratégia leva da ordem de 1 segundo
para achar uma primeira solucdo para cada vizinho e um tempo bem maior para
provar a otimalidade da solugdo encontrada.

Foi decidido entdo adotar uma estratégia que usa a técnica Ofimizada para expiorar
a vizinhanca até que um vizinho que melhore a melhor solugdo seja encontrado, ou
ent30 até que o tempo de execugdo do resolvedor na vizinhanga alcance 20 segundos.
Além disso, a técnica Ofimizada deve obedecer 2 um tempo limite de execucio de
1 segundo em cada vizinho da vizinhanca Janels e 3 segundos na vizinhanga Pogo.
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Isto significa que a otimalidade de cada vizinho pode néo ser comprovada. O vizinho
selecionado ¢ o melhor encontrado. Nos proximos capitulos, serd chamada de W/a
vizinhanca Janela quando esta abordagem for utilizada. De forma similar, quando a
vizinhanga Pogo for utilizada com esta abordagem, a mesma serd chamada de WE.

Apoés a realizacio de alguns testes computacionais, o valor escolhido para o paré-
metro que determina o tamanho da Janels foi 3 parz 2 janela do recurso origem e
4 para o recurso destino. J& o valor escolhido para o parimetro que determina o
ndmero de pogos gue compdem um vizinho da vizinhanca Pogo foi 80.

Como as vizinhancas nfo sfic inteiramente exploradas, pois a exploragio & limitada
tanto pele nimero de vizinhos que melhoram a melhor solucio quanto pelo tempo de
execugdo, é essencial definir em que ordem os vizinhos serdo percorridos. Para todas
as vizinhancas, a ordem & a mesma. Considerando a solucio corrente, para cada poco,
determina-se a maior disténcia (diferenga de instante de inicio) entre duas atividades
consecutivas do mesmo poco. Entfo, multiplica-se esta distincia pela vazdo do pogo
correspondente. Em seguida, para cada atividade é somado a este valor, o niimero total de
sucessores diretos da atividade. Sao explorados prioritariamente os vizinhos cuja atividade
principal tem o maior valor para esta soma. Empates sao desfeitos arbitrariamente.

4.5 Busca Tabu: Abordagem Pura

Nesta secdo, serd descrita uma abordagem pura da Busca Tabu. O objetivo é estabelecer
uma comparacio entre esta abordagem e as abordagens hibridas. A abordagem pura foi
implementada por Vinicius Fortuna em seu projeto de iniciagio cientifica [19].

4.5.1 Representaciao das Solucbes e Vizinhos

Nesta abordagem solugdes e vizinhos sdo representados por uma lista ordenada de ativi-
dades e por uma estrutura de dados que indica o recurso alocade a cada atividade.
Além disso, considera-se o grafo orientado (7 cujos nos representam as atividades e
os arcos representam as precedéncias tecnoldgicas entre as atividades. Com o auxilio do
grafo G, calcula-se o escalonamento representado por uma solugio da seguinte forma:

1. Adiciona-se ao grafo G arestas (a;, ;) se a atividade a; vem antes da atividade a;
na lista ordenada das atividades, e as atividades pertencem 20 mesmo pogo ou sdo
executadas pelo mesmo recurso.

2. O instante de inicio das atividades é obtido aplicando-se um algoritmo de ordenacio
topologica em G.
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Note que as arestas adicionadas ao grafo G garantem uma ordem total entre as ativi-
dades de um mesmo pogo e entre as atividades alocadas a0 mesmo recurso.

4.5.2 Vizinhangca

H4 dois movimentos que definem a vizinhanga. O primeirc movimento consiste em mudar
o recurso atribuido a uma determinada atividade para todos os recursos capazes de execu-
tar a atividade em questao. O segundo movimento consiste em retirar uma atividade da
sua atual posicdo na lista ordenada de atividades e inseri-la em todas as possiveis posigdes
da lista, preservando o recurso alocado a ela. Tanto a viabilidade quanto o escalonamento
das atividades de cada vizinho é obtido através de uma ordenago topoldgica no grafo G
que representa o vizinho. Esta vizinhanga tem O{nm + n?) vizinhos, onde n é o nimero
de atividades e m o nGmero de recursos.

4.5.3 Parametros da Busca Tabu

Os critérios de parada e de aspiragio utilizados por esta abordagem sdo os mesmos utili-
zados pelas abordagens hibridas, ou seja, a Busca Tabu é encerrada apés 3600 segundos
e um vizinho tabu que melhore a melhor solugio encontrada, deixa de ser tabu.

O vizinho selecionado em cada iteracdo & o primeiro vizinho que melhora a melhor
solucdo encontrada até o momento.

Duas estratégias foram adotadas para identificar movimentos tabu . A primeira con-
sidera tabu apenas o movimento utilizado para gerar vizinhos selecionados em iteragbes
anferiores. Por exemplo, se o vizinho selecionado foi obtide mudandoe o recurso da ativi-
dade a; de r, para 79, entdo é tabu o movimento que aloca ™ para a atividade a;. Esta
estratégia é chamada TabuPF. A segunda estratégia considera grupos de movimentos ta-
bu. Por exemplo, se 0 movimento que gerou vizinhos selecionados em iteragoes anteriores
alterou o recurso de uma atividade, entdo todos os movimentos que alterem o recurso des-
ta atividade sdo considerados tabu. Da mesma forma, se o movimento alterou a posicdo
da atividade na lista ordenada, estdo todos os movimentos gue alterem a posicdo desta
atividade sfo considerados tabu. Esta estratégia é chamada TzbuPR. Um movimento ou
um grupo de movimentos é considerado tabu por 25 iteracdes.



Capitulo 5

Limitantes Duais

Come pio hé resultados computacionais prévios para as instincias do problema conside-
radas neste trabalho, & extremamente importante s obtencio de limitantes duais. Com

estes limitantes & possivel determinar a qualidade das solucdes obtidas pelas diversas
estratégias empregadas neste trabalho.

5.1 Abordagens

Esta secio descreve como foram calculados quatro limitantes duais para o problema. O
primeiro limitante é obtido a partir de um argumento combinatdrio. A estratégia utilizada
para obter este limitante é chamada Upperfl. J4 as outras trés abordagens, chamadas

Upperl, Upper2 e Upper3, resolvem relaxagdes do problema original, utilizando para isso
a Programacdo Linear Inteira.

5.1.1 Upper(
Este limitante é dado pela seguinte expressdo:

[4
Z(H - Z d;) x v,
iz Fe ALy
onde p é o nimero de pogos, H & o horizonte, Atv; é o conjunto de atividades do pocoe i,
d; & o tempo de processamento da atividade j e v; & a vazéo do pogo i.

Esta expressfo assume que hd um ndmero ilimitado de recursos capazes de executar
qualquer uma das atividades. Como o nimero de recursos nfo estd sendo considerado, e
este nimero & muito limitado nas instincias utilizadas neste trabalho, o limitante obtido
com esta abordagem pode ser melhorado.
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5.1.2 Upperl

Nesta abordagem, um modelo de Programagao Linear Inteira é formulado para a obtencio
do limitante. Este modelo considera o fato que hé um ntmero limitado de recursos. Por
outre lado, supoe gque todos os recursos disponiveis sdo caparzes de executar todas as
atividades. Ou seja, tem-se uma situaclo semelhante ao ambienie de mdguinas paralelas
[53].

O modelo considera que cada pogo apresenta apenas uma {inica atividade, chamada de
super-atividade. O tempo de processamento da super-atividade, denotado por A, é a soma
do tempo de processamento de todas as atividades originais do pogo. Apés a execucdo da
super-atividade, o pogo entra em produgdo. Como a super-atividade representa todas as
atividades do poco, e como esta é uma versido relaxada do problema original, é permitida
a interrupc8o desta atividade. A interrupcdo pode ocorrer a qualquer instante durante
o processaraento da super-atividade, por wm nfimero ilimitado de ocorréncias. A funcgio
objetivo é a mesma que 2 do problema original, ou seja, maximizar a produgio total de
petroleo. Esta versdo relaxada do problema serd chamada de P||Production.

No modelo desta abordagem, o valor de A serd arredondado para o maior mdltiple de
5 que seja menor ou igual a A. Isto é feito porque o tempo neste modelo é discretizado
agrupando-se blocos de 5 unidades de tempo do problema original. Ou seja, cada unidade
de tempo no modelo representa 5 unidades de tempo no problema original. Testes com-
putacionais mostraram que nioc é vidvel considerar modelos onde o tempo se mantenha
discretizado nas unidades originais.

As varidveis do modelo sdo dadas por z;;, onde i representa um pogo e t é um instante
de tempo anterior ao horizonte. Cada z;; assume valor 1 se o pogo ¢ é finalizado no
instante de tempo £ e 0 caso contrario.

A funcio objetivo é:

> H/5
max Z Z 5(H/5 — vz,
i=1 t=0
onde p, H e v; tdm o mesmo significado que na abordagem anterior, & assumimos que H
& muitiplo de 5.
As restrigbes do modelo s&o:

H/5
LY <l i=1...p

£=0

¢ p
2. ZZa:ikA,;/S <txm, t=0...H/5, onde m é o nimero de recursos;
k=0 i=i
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3. z;=0, paratodo 7 et tal que A; >1.

A restrigio 1 estabelece que cada pogo terd no méximo um instante de término. Como
pssa restricio estd na forma de uma desigualdade, um pogo pode nfo terminar antes do
horizonte de tempo H. Se isto acontece, este pogo simplesmente nfio é contabilizado na
producdo total de petrdleo. Os termos execu¢lo/término do pogo sio utilizados com o
mesmo significado gue execugio/término da super-atividade. J4 a restrigio 2 garante que
h4 tempo suficiente nos recursos disponiveis para executar todos os pogos que terminam
até o instante t. Vale observar que & considerada a soma de tempo disponivel em todos
os recursos. Por isso, esta restricBo supde que uma super-atividade pode ser executada
por mais de um recurso ao mesmo tempo. Um aspecto relevante é que, como a produgio
total estd sendo maximizada, entdo todos os pogos terminario antes do horizonte, caso
exista um escalonamento que o permita. A restri¢io 3 reduz o ndmero de varidveis do
modelo e o nimero de vezes que a super-atividade de cada poco & executada em paralelo
por mais de um recurso. Isto é alcangado forgando que um pogo nfo seja terminade antes
do seu tempo de execucdo. Por exemplo, se esta restricio nfo for imposta, um pogo com
tempo de execugdo § pode terminar no instante 2, se houverem 3 recursos na instincia
em questio. No entanto, pode-se perceber que esta restrigio s6 causa impacto nos pogos
que terminam no inicio do escalonamento, porque para valores suficientemente grandes
de t, 0 mesmo sempre serid mailor que o tempo de execugdo dos pogos.

5.1.3 Upper2

Esta abordagem é uma versio mais refinada da abordagem anterior. Em particular, néo
permite que um Pogo seja executado simultaneamente por mais de um recurso. A versdo
relaxada do problema considerada nesta abordagem é a mesma versio utilizada em Up-
perl. O modelo desta abordagem e da anterior 86 diferem na restrigdo 2. A modificaco
nesta restricdo reflete o fato que, segundo o teorema 2 abaixo, interrupcdes sdo redundan-
tes para o problema P!|Production, isto €, o valor 6timo da funcio objetivo para o caso
semn interrupgao ndo pode ser melhorado se interrupgGes forem permitidas.

Teorema 5.1 No problema P| Production, interrupcdes sdo redundantes.

Prova: A prova é dividida em dois casos. O caso 1 ocorre quando o horizonte de tempo
& longo o suficiente para que todos os pocos terminem antes do mesmo. O caso 2 ocorre
quando este fato ndo & verdadeiro.

o Casp 1: Neste caso, resolver o problema P| Production é equivalente a resolver
o problema P|| 3 w;C; (a notagio o8~ de [29] & utilizada para representar o
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problema de méquinas paralelas com o objetivo de minimizar a soma ponderada dos
instantes de término}. Um resultado cldssico de McNaughton [44] mostra que para
o problema P! 5" w,;C; interrupcdes sdo redundantes. Logo, como os problemas sio
equivalentes, interrupg¢Oes também sdo redundantes para o problema P|| Production.

e Caso 2: Considers uma solu¢Bo 6tima para Pj|Production quando interrupgfes sio
permitidas. Seja 5 o conjunto de pogos que terminam antes do horizonte de tempo.
Ent3o, de acordo com o Caso 7, os pocos em S também podem ser otimamente
escalonados sem que haja interrupcdes. Como 0s pocos que nio estio em § ndo
contribuem para a funcio objetivo, uma solucio 6tima para P||Production, quando
interrupgoes nao sio permitidas, também é uma solugdo 6tima guando interrupcdes
séo permitidas. O teorema estd demonstrado.

Considerando este fato, a restricao 2 do modelo anterior & substituida por

H/5
2. Z Tig <m, t=0...H/5, onde m é o nlimero de recursos.
k=t DE<EHA;

Note que, uma vez que nao ha interrupgdes, se um pogo i termina no instante &, entdo
um recurso é considerado ocupedo durante os instantes k — 1,k — 2,...,k — (A; — 1)
Assim, se k < t + A;, 0 pogo @ estard consumindo um recurso no instante ¢. Portanto,
a restricio acima estabelece que no méximo m recursos podem estar ocupados em cada
instante .

5.1.4 Upper3

Os modelos anteriores ndo levaram em consideraciio informacdes relevantes presentes nas
instancias consideradas neste trabalho. Uma destas informagoes & que s6 existem dois
grupos principais de recursos - os barcos e as sondas, que h4 mais sondas do que barcos,
e que muito mais atividades requerem sondas do que barcos. Além disso, o padrio das
atividades presente nos pogos exige que a alocagZo dos recursos seja feita na seguinte
seqiiéncia:

Sonda — Barco — Sonda.

O namero de atividades executadas em cada fase da seqiidneia pode ser diferente para
cada poco, inclusive zero.
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Portanto, a versao relaxada do problema considerada nesta abordagem assume que
cada poco consiste de trés atividades, chamadas de super-afividades. A primeira super-
atividade representa todas as primeiras atividades do pogo que sdo executadas por sonda.
O tempo de processamento desta super-atividade ¢ a soma do tempo de processamento de
todas as atividades representadas por ela, ou entdo é zero, se n&o hé atividades no pogo
que devam ser executadas pela primeira sonda. O mesmo mecanismo é aplicado para as
outras duas super-atividades. A j-&sima super-atividade do pogo ¢ é denctada por Af e
seu tempo de processamento é AY para 7 = 1,2,3. As super-atividades A} e A} devem
ser executadas por sondas e a super-atividade Af deve ser executada por barcos. Além
disso, a relacdo de precedéncia A] — A2 — A? deve ser respeitada. A producio do poco
i & iniciada quando a super-atividade A? é terminada. Novamente, a funciio objetivo ¢ a
mesma do problema original.

Infelizmente, interrupgio nio & redundante para esta versio do problema. Suponha
gue a instancia do problema é dada por dois pogos, duas sondas (51, 52) e um barco
(B1). O horizonte considerado & 25. A vaz8o de cada pogo e o tempo de processamento
das super-atividades é dado na tabela 5.1.

[Pogo | AT T AZ [ A¥ | Vazio |
1 [ 10] 7 2 1
2 15 1 2 2

Tabela 5.1: Duracdes e vazles

A figura 5.1 mostra as solugbes étimas quando interrupgdes sdo permitidas e quando
estas sdo proibidas. Nesta figura, os valores dentro do reténgulo indicam a super-atividade
gue esté sendo executada e o respectivo tempo de execugdo. Os valores acima dos retin-
gulos mostram que recurso est4 sendo alocado. A produglo para o primeiro caso & 19 e
para o segundo é 16 mostrando que para este exemplo a interrupgio é relevante.

A idéia utilizada para modelar ¢ problema relaxado proposto nesta abordagem é bas-
tante similar a idéia utilizada em Upperl. Mas, no modelo desta abordagem, devem ser
inseridas restricGes para representar a precedéncia tecnoldgica entre as atividades. Tam-
bém deve ser feita wma distingdo entre sondas e barcos. Como nos modelos anteriores, os

valores de A}, A e A? serfo arredondados para o maior miltiplo de 5 que sdo iguais ou

menores que A}, A? e A}, respectivamente.

£
0O modelo apresenta trés grupos de varidveis binarias Ty, ¥ € Zis, onde ¢ representa
um pogo e ¢ um instante de término. A varibvel z; assume valor 1 se a super-atividade

A} termina no instante ¢, caso contrario o valor atribuido é zero. A atribuigio é feita
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Figura 5.1: Interrupcfo nio & redundante

da mesma forma para as varidveis y; e Zz;, considerando-se o instante de término das
super-atividades A7 e A2, respectivamente.
A funcdo objetivo é:

r H/5
max Z Z 5(H/5 — t)v;z
i=1 t=0
onde o valor das constantes p, H and 2; & o mesmo gue nas Gltimas trés abordagens.
As restrigOes para este modelo sgo:

H/5
1L o(8) Y ze<l, i=1..p
te=(
H/5
B) Y w<l, i=1..p
=0
H/5
(c) ZzﬁgL i=1...p;
=0
H/S H/5

(d) D - va=0 i=1...p
t=0 t==0
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H/B H/S

(&) Sz~ 2 =0, i=1..p
t==0 =0

t P
2. (a) ZZ(zikﬁz/é + zxA2/5) < txmy, t=0...H/5 onde m; é o ntmero de
ke 2=1
sondas ;

i B
(b) Z Zy,;;gzﬁ?/é <txmy t=0...H/5 onde my & 0 ndmero de barcos;

ke i=1
3. {a) zix =0, Vi,t talque ¢t < Al/5;
(b) ¥ =0, Vi,t tal que ¢t < (A] + AZ)/5;
(¢) zz =0, Vi,t talque t < (A] + A7 + AD)/5.
H/S
4 (a) 3ty —za) 2 AYS, i=1..p
=48
H/5
() Stz — va) > AY/5, i=1...p;
t=0

A restricdo 1 estabelece que ou todas as fases de um pocgo terminam exatamente uma
vez antes do horizonte de tempo ou nenhuma delas é executada, uma vez que se o pogo néo
é completamente executado, entdo ele ndo contribui na fun¢io objetivo. Portanto, ndo é
necessario executar alguma das fases se as outras ndo forem também executadas. Como
no modelo utilizado em Upper?, a restricio 2 garante que h4 tempo disponivel suficiente
nos recursos para executar todas as atividades que terminam até o instante ¢. Além disso,
nesse modelo, uma distingéio ¢ feita entre sondas e barcos. A restrigio 3 diminni o nGmero
de varidveis do modele enquanto a restrigio 4 estabelece as precedéncias tecnolégicas.

5.2 Resultados

A tabela 5.2 mostra dados quantitativos para os modelos de Programac8o Linear Inteira
das Gltimas trés abordagens, usando a instncia real. Nesta tabela, a coluna Bestrigdes
representa o nimero de restrigbes, a coluna Varidveis representa o nimero de varidveis
bin4rias, a coluna RestNZ é o nimero de coeficientes ndo nulos nas restrigBes e 2 coluna
ObjNZ & o ntmero de coeficientes nfo nulos na fungéo objetivo.

Pode ser observado a partir desta tabela que o modelo para a abordagem Upper3 é
muito maior que os outros dois modelos. Por outro lado, os modelos de Upper! e Upper2
tém o mesmo niimero de varidveis e restrigdes. A diferenca entre eles estd no nimero de
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| Abordagem | Restrigdes Variaveis | RestNZ | ObjNZ

T Upperl | 407 | - | 1470 | 31906 | 4819470 | 31694 |
| Upper2 | 407 | - | 1470 | 31906 | 491189 | 31604 |
Upperd | 020 | 212 | 3925 | 95718 | 12326123 | 31604 |

Tabela 5.2: Dados quantitativo dos modelos - Instincia Real

coeficientes ndo nulos. O ntmero de restrigdes, varidveis e coeficientes ndo nulos para os
modelos que representam as instincias 2P11254B3, 3P9555B3 e 4P13055B3 é da mesma
ordem de magnitude que estes nimeros para a instincia real. Portanto, os dados da tabela
5.2 sdo representativos para todas as insténcias consideradas neste trabalho.

A tabela 5.3 mostra os melhores limitantes duais obtidos para a producfo em cada
uma das abordagens. O valor entre parénteses indica a porcentagem que as abordagens
Upperi, Upper? e Upperd melboraram Upperf. O valor do limitante dual estd em milhoes
de unidades. Os modelos foram implementados e resolvidos utilizando a ferramenta ILOG
CPLEX, versgo 7.0, limitando-se o tempo maximo de execugdo a 3600 segundos. Estes
testes foram realizados em uma méiquina dotada de um processador Alpha21264 com 4Gb
de memo6ria RAM e rodando sob o sistema operacional True64, da HP. A tabela 5.4 mostra
o niimero de n6s percorridos na 4rvore de enumeracéo por cada uma das abordagens e o
intervalo entre os melhores limitantes dual e primal dos programas lineares inteiros.

Instancia | Upper0 |  Upperl | Upper2 | Upper3 |

T1PL30S5B3(real) || 378.8  310.2 (17.3%) 3006 (20 4%) | 2874 (23.9%) |
3P11254B3 363.8 | 3104 (14.6%) 3024 (16.8%) 2700 (25.5%)
3P9555B3 317.8 1 280.3 (11.8%) | 274.9 (13.5%) | 257.2 (19.0%) !
4P13055B3 420.7 | 3716 (11.6%) 369.6 (12.1%) | 334.7 (20 4%)

Tabela 5.3: Limitantes Duais

Estas duas tabelas trazem informacées bastante relevantes. A tnica abordagem li-
mitada pelo tempo méaximo de execugdo foi Upperl. O refinamento feito no modelo da
abordagem Upperl para a obtencio do modelo da abordagem Upper? permitiu 2 obtencio
da solucio Otima para o problema relaxado representado por Upper2. A solucdo 6tima
foi encontrada explorando-se apenas um nd da arvore de enumeragio. Por outro lado, a
abordagem Upper? foi a que produziu os melhores limitantes duais, melhorando o limi-
tante obtido por Upper em mais de 19% em todas as instincias. No entanto, ndo foi
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Instancia Upperl Upper2 Upper3
N6s | Intervalo || N6s | Intervalo | Nés & Intervalo

1P13085B3 || 1800 1.88% 1 0 i ?

2P11254B3 | 1200, 1.87% 1 0 H ?

3P9555B3 | 2580 | 0.55% 1 0 H 7

| 4P13085B3 || 800 2.27% 1 i i ?

Tabela 5.4: Dados quantitativos computacionais - Limitante Dual

possivel obter uma solucfo inteira vidvel utilizando esta abordagem. O software utilizado
na resolucio dos modelos apresentou o erro “I1001: out of memory’ apds a exploracio
do primeiro n6. O mesmo ocorreu apbs alguns pardmetros do ILOG CPLEX terem sido
modificados para evitar este comportamento. Isto pode ser explicado pels tamanho do
modelo.

Como a abordagem Upper! foi a tnica que explorou mais que um néd da arvore de
enumeracio, a figura 5.2 mostra a evolucdo dos limitantes primais e duais em cada nd.
(s limitantes estdo em milhdes de unidades. A instAncia em questdo-é a instincia real.
Pode ser observado, nesta figura, que o limitante dual permanece o mesmo em todos os
n6s. O valor do limitante primal é alterado apenas em alguns nés. Um comportamento
similar foi observado nas outras instincias.
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Capitulo 6

Resultados Computacionais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados computacionais obtidos para as insténcias
1P13085B3 (instancia real), 2P11284B3, 3P9555B3 e 4P13085B3. Para todas estas ins-
tincias, o horizonte de tempo considerado & 1500 dias. Todos os tempos computacionais
referem-se a uma maquina AMD Atlhon de 1.2 GHz e memb6ria de 1 Gb.

A tabela 8.1 mostra a produgio total obtida, em milhdes de unidades, para a solugdo
inicial da insténcia real e das demais instancias. O tempo de execugio para as heuristicas
CP1 e CP2foi menos do que 200 segundos e menos do que 60 segundos, respectivamente,
para todas as instincias. O tempo de execucio para ambas as heuristicas HI e HZ foi
inferior a 1 segundo. Células sem valor nesta tabela significam que n&o foi encontrada
uma solucdo em menos de 200 segundos.

Instincia Heuristica
CP1 | CP2 | H1 | H2

i

1P13055B3(real) || 163.6 | 207.4 | 246.2 | 206.5
2P11254B3 CTI843 2203 1733
3P9555B3 155.6 | 187.3 | 2254 | 185.7
4P13035B3 - [ 2189 | 2765  218.3

Tabela 6.1: Solugdes Iniciais

Como H1 obteve os melhores resultados para todas as instancias, esta heuristica serd
empregada para gerar a solugdo inicial utilizada pelas técnicas hibridas e também pela
Busca Tabu pura, descritas no Capitulo 4. Para testar o comportamento das técnicas
quando uma solu¢do inicial de qualidade inferior é utilizada, & heuristica H2 também serd
empregada para fornecer as solucdes iniciais, pois esta & muito mais rdpida que as heu-
risticas CPI e CP2. Em cada caso, serd claramente indicada qual heuristica foi utilizada

69
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para gerar a solugdo inicial.

A tabela 6.2 resume os resultados computacionais para todas as instincias quando as
abordagens hibridas, 1D, 1A, WE, W7 e as abordagens de Busca Tabu pura, TabuPF ¢
TabuPR; descritas no Capitulo 4 nas paginas 55, 56 ¢ 57, foram utilizadas para resolver
o problema. A solugéo inicial foi obtida usando a heuristica H1.

As colunas na tabela 6.2 t&m os seguintes significados:

e Instancia: identificagdo da instincia;

Abordagem: identificagio da abordagem utilizada;

e [t: nfdimero total de iteragbes na Busca Tabu;

Vizinhos: nimerc total de vizinhos vidveis explorados;
s Tabu: nlmero total de vizinhos tabu;

# AC: nimero total de vizinhos que satisfizeram o critério de aspiragdo;

Producao: melhor valor encontrado pela abordagem para a producio total de pe-
tréleo;

s Tempo: tempo total de execucgfo, em segundos.

Para cada instancia, o melhor valor obtido para a produggo, entre todas as abordagens,
estd em negrito.

Para o caso particular da instincia real 1P130S5B3, h4a dados mais detalhados des-
crevendo o comportamento de cada uma das colurnas Vizinhos, Tabu, AC, Producdo e
Tempo ao longo das iteragbes. A figura 6.1 descreve o comportamento do nimero total
de vizinhos explorados por iteragio por cada ums das estratégias tabu. A figura 6.2 faz
0 mesmo para o nfimero total de vizinhos tabu. A figura 6.3 trata o nimero total de
vizinhos que satisfizeram o critério de aspiragio. A figura 6.4 mostra a produggo total de
6lec e a figura 6.5 traz o tempo total de cada iteragéo.

A figura 6.6 mostra a variagdo da producao total de dleo ao longo do tempo de proces-
samento para cada uma das abordagens quando utilizadas na instancia real. Asfiguras6.7,
6.8 e 6.9 fazem o mesmo para as instancias geradas 2P11254B3, 3P9555B3 e 4P130S5B3.

A figura 6.1 indica que o nimero de vizinhos vidveis percorridos em cada iteracdo
& muito varidvel, pois cada iteragdo & terminada apds se obter os primeiros y melhores
vizinhos. A tnica abordagem que nfo seguiu este padréo foi a WE, pois explorou um
niimero fixo de vizinhos apds as primeiras iteragdes. Nas abordagens I} e T4, pode ser
observada uma tendé&ncia geral onde o niimero de vizinhos vidveis aumenta & medida que o
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| Instincia | Abordagem @ It | Vizinhos | Tabu = AC | Produgio | Tempo ||
| 1P13055R83 TabuPF 348 . h404175 1762 ] 260480500 3624
TabuPR 368 | 6078448 | 300383 | 112 | 260855020 3619

ID 216 5097314 | 482245 65 @ 261797010 3621
IA 234 | 5540670 @ 5689485 74 | 262068780 . 3616
WE 169 1172 1645 0 247388220 3618
Wi 188 1882 174 4 250410270 3606

2P11284B3 TebuPF 485 | 6437783 @ 2446 15 | 250305872 3625
TabuPR | 484 | 6772040 | 562549 | 139 | 250448185 | 3631

ID 185 | 1955786 | 343472 @ 116 | 246309923 3639
IA 153 | 1462175 | 262204 | 188 | 248792249 3616
WE 176 708 1715 0 220362248 3608
W1 200 3361 425 21 | 224523265 3618

3P9555B3 TabuPF 307 | 5453463 1648 2 | 238685605 | 3644
TabuPR | 335 | 6999181 | 309804 | 68 = 23R685895 | 3604

D 128 | 2247780 | 185676 108 | 233766103 3630
IA 155 | 2891257 | 224596 | 65 | 238258503 3628
WE 166 1164 1615 4] 225755389 3614
WI 184 1789 262 3 227267290 3605

4P13055B3 TabuPF 331 | 5669485 1760 | 11 | 296412436 3622
TabuPR | 307 : 52324093 = 441899 . 98 @ 294203512 3603

iD 154 | 1568798 198769 | 156 | 2087504129 3656
1A 163 | 1915470 | 236697 | 425 | 208814360 | 3667
WE 175 704 | 1705 0 276423927 3600
W1 193 1752 316 15 @ 280450182 | 3607

Tabela 6.2: Dados Quantitativos - H1

programa é executado. Isto indica que é mais facil melhorar & melhor solugdo corrente no
inicio da execucdo das abordagens, jA que sdo explorados os primeiros y melhores vizinhos
em cada iteragdo. Comparando as figuras 6.1 e 6.5, é facil perceber que o tempo gasto
por iteragio & proporcional ao nimero de vizinhos explorados.

Com relacio ao nimero total de vizinhos, a tabela 6.2 mostra que as abordagens Ta-
buPF, TabuPR, ID e IA podem explorar um nimero de vizinhos trés ordens de magnitude
superior que as abordagens WE e WI Este comportamento j& era esperado, pois estas
altimas utilizam vizinhancgas de larga escala. As abordagens ID e 7A, apesar de tam-
bém utilizarem vizinhancas de larga escala, adotam uma heuristica gulosa para que mais
vizinhos possam ser explorados. Na abordagem WE & imposto um tempo maximo de
20 segundos por iteragdo. Na figura 6.1.f pode-se perceber que este tempo méximo de
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processamento estd sendo totalmente consumido por esta abordagem, o que lhe permite
explorar apenas 7 vizinhos a cada iteragio.

A figura 6.2 mostra que o nGmero de vizinhos tabu tende a ser maior nas iteragtes
finais, quando as abordagens ID e JA sfo utilizadas. Isto ocorre porque mais vizinhos so
explorados nas Gltimas iteragtes e também porgque a lista tabu contém menos elementos
nas iteragbes iniciais.

A figura 6.3 indica que o nlmero de vizinhos tabu gue atendem ao critério de aspiragio
ndo segue um padrio facilmente identificdvel. Note que a estratégia WFE nio utiliza
um critério de aspiracdo. A tabela 6.2 mostra que o nimero total de vizinhos tabu é
alto, considerando-se o niimero total de vizinhos explorados, com excegido da abordagem
TabuPF. Isto pode ser explicado pelo fato desta abordagem possuir a lista tabu menos
restritiva. £ importante ressaltar que para a abordagem WE, a coluna Tabu indica quantas
vezes um pogo tabu foi impedido de integrar o conjunto de pogos que formam um vizinho.
Isto explica porgue o niimerc de pocgos tabu é maior que o ndmerc de vizinhos explorados.

s resultados mais interessantes sfo aqueles relacionados com a evolugéo das curvas
de producio, apresentadas nas figuras 6.4, 6.6, 6.7, 6.8 ¢ 6.9. A abordagem /A forneceu o
melhor resuitado para as instancias 1P130S5B3 (instincia real) e 4P130S5B3, enquanto
a abordagem TuzbuPR forneceu os melhores resultados para as instancias 2P11254B3 e
3P95585B3. As abordagens WFE e WI, para todas as instincias, entraram em um patamar
inferior de produc8o e ndo conseguiram sair do mesmo. Uma explicacdo para este compor-
tamento pode ser o fato que estas abordagens ndo conseguiram explorar um niimero grande
de vizinhos e, além disso, os vizinhos explorados ndo foram capazes de promover ganhos
significativos na produgio de dlen. Estas figuras mostram um comportamento desejado
quando vizinhancas de larga escala sdo utilizadas. As estratégias 7D e A apresentaram,
para todas as instdncias, com excegdo da estratégia I para a instncia 3P3555B3, uma
melhora bastante significativa da producfo j& nas primeiras iteragbes. Este comporta-
mento foi particularmente intenso para instincia real, como pode ser observado na figura
6.6. Acreditamos que a gqualidade dos vizinhos obtidos com as estratégias D) e TA &
superior, enquanto sdo mantidos tempos computacionais bastante competitivos. Apesar
da estratégia de Busca Tabu pura, TebuPR, ter fornecido a melhor producio para duas
instancias, os resultados obtidos com a estratégia IA foram muito proximos das melhores
producdes obtidas.

A figura 6.4 mostra que um patamar nao foi atingido quando as abordagens TabuPF,
TabuPR e 1A foram utilizadas. Para verificar se a produgfo poderia ser melborada, as
estratégias foram executadas por um tempo adicional de 3 horas. Um patamar de 263.5
milhdes de unidades foi alcancado e nfo foi possivel melhoré-lo.

Para observar o comportamento das abordagens quando uma solugéo inicial de qua-
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lidade inferior fosse utilizada, todas as abordagens foram empregadas quando a solugio
inicial considerada é dada pela heuristica H2. A tabela 8.3 e as figuras 6.10.b, 6.11.b,
6.12.b e 6.13.b 580 as correspondentes da tabela 6.2 e das figuras 6.6, 6.7, 8.8, 6.9, res-
pectivamente, guando HZ foi utilizada ao invés de HI. As figuras 6.10.a, 6.11.3, 6.12.a ¢
.13.a detalham os 360 segundos iniciais de execugdo de cada abordagem.

T Instancia | Abordagem | It | Vizinhos  Tabu | AC |

Produgio | Tempo |

1P1305583 TabuPF : 435 | 4096832 1726 13

243419100 3641

TabuPR | 458 | 5377802 | 344077 | 121

243639100 3614

D 171 5222193 | 452063 | O 242923630 3603
IA 181 | 5548303 452396 | 0 | 244595380 . 3602
WE 172 1166 1675 0 241947730 3602
WI 218 3618 424 ] 243724840 3600

2P1125483 TabuPF 475 | 5272845 | 2137 11

223398783 3623

TabuPR | 486 | 6057373 447554 | 129

223389183 3657

iD 212 | 1444141 | 191602 | 235 | 232061191 3651
1A 207 - 2086677 | 306046 ; 217 | 230394281 | 3622
WE P 174 1164 1695 | 0 216710680 | 3615
WI 250 | 3544 | 661 @ 34 & 225733988 3618

3P9555B3 | TabuPF 428 | 4776629 | 2393 22

227393876 3621

TabuPR | 466 | 6717000 | 198437 119

227536172 3613

1D 222 | 2319646 | 320605 : 119 | 229981247 | 3634
IA 202 © 2727995 . 370660 266 | 229520098 3634
WE 181 1172 1765 0 223389186 3612
WI 222 3941 452 8 227100061 3602

4P13055B3 TabuPF 445 | 4133240 | 1694 21

272024096 | 3629

TebuPR | 457 | 4280146 271755 | 141

274236257 3608

ID 203 | 1184770 & 145761 | 220 | 2831195692 | 3663
IA 209 1 1475233 | 178982 | 220 | 283119582 | 3647
WE 180 708 1755 0 273515507 3616
WI 224 3624 343 10 | 2810090822 3608

Tabela 6.3: Dados Quantitativos - H2

A tabela 6.3 mostra que os valores obtidos, quando a heuristica HZ é utilizada para
gerar as solugOes iniciais, o ndmero de vizinhos viaveis, de vizinhos tabu e de vizinhos que
satisfazem o critério de aspiragdo é aproximadamente da mesma ordem de grandeza que
os valores obtidos quando a heuristica H7 é considerada. J4 as curvas de producio apre-
sentam alteragfes consideraveis que sfo analisadas a seguir. A abordagem J7A forneceu as
melhores producdes para as instAncias 1P130S5B3, 2P11254B3 e 4P1308S5B3, enquanto
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a abordagem ID forneceu a melhor produgao para a instancia 3P9535B3. Note que as
abordagens de Busca Tabu pura, TabuPF e TabuPR, nao forneceram a melhor producio
para nenhuma das instancias consideradas. Além disso, quando HI foi utilizada, a di-
ferenca entre a melhor produgdo obtida com a abordagem de Busca Tabu pura TabuPR
e a abordagem hibrida T4 foi menor gue 1%. Quando HZ foi utilizada para gerar as
solucBes iniciais, esta diferenca ficou em torno de 4% para as instincias 2P11254B3 and
4P13055B3 em favor da abordagem hibrida, como pode ser visto analisando as tabelas
6.2e6.3 eas figuras 6.11.b e 6.13.b. Outro resultado interessante & que a produgio obtida
com a abordagem W/ fol maior que a produgio obtida com as abordagens puras TebuPF
e TabuPR, exceto para a instincia 3P9355B3, como pode ser observado nas figuras 6.10.b,
6.11.h, 6.12.b e 6.13.b e na tabela 6.3.

As figuras 6.10.3, 6.11.a, 6.12.a € 6.13.a detalham os primeiros 360 segundos de execu-
¢do para cada uma das instancias. Desses graficos pode ser observado gqudo ripido cada
uma das abordagens consegue melhorar uma soluco inicial ruim. No caso anterior, quan-
do H1 foi utilizada, JA melhorou a solugBo inicial rapidamente. Neste caso, utilizande HE,
a estratégia WE fol a que melhorou a solugdo inicial de forma mais rdpida. As abordagens
puras, TabuPF e TabuPR, s6 conseguiram chegar ao nivel obtido inicialmente por WE
apds mais de 360 segundos de computagio, como pode ser observado nas figuras 6.10.a,
6.11.a, 6.12.2 e 6.13.a. Infelizmente, a abordagem WE entrou em um patamar inferior de
produgdo e nao conseguiu melhorar ainda mais a producéo.

Outro padrio sisteméatico € gue todas as estratégias, quando empregadas utilizando
solucdes iniciais dadas por H2, ficaram estacionadas em um patamar inferior quando com-
parado ao patamar atingido quando a heuristica H1 foi utilizada para gerar as solugdes
iniciais. Isto indica que a gualidade das solugdes produzidas pelas diferentes estratégias
estd relacionada 4 qualidade da solugfo inicial, ou seja, uma solucdo inicial ruim pode
levar a solugbes finais de qualidade inferior. Entretanto, o aspecto relevante gue deve
ser considerado quando H2 foi utilizada é que as abordagens hibridas melhoraram uma
solucfo inicial ruim mais rapidamente que as abordagens puras e, além disso, produziram
os melhores resultados finais.

As figuras 6.14.a e 6.14.b mostram, para todas as instincias, a solugdo inicial, a melhor
producdo obtida entre todas as estratégias e o melhor limitante dual, quando as heurfs-
ticas H1 ¢ H2 sio utilizadas, respectivamente, para gerar as solu¢fes iniciais. A tabela
6.4 mostra a porcentagem que a melhor solucio obtida melhorou a solucéo inicial e a
porcentagem que a melhor soluco estd abaixo do melhor limitante dual dado pela tabela
5.3. Para todas as instincias, o melhor limitante foi o obtido com a abordagem Upper3.

Obviamente, como as solugbes iniciais fornecidas por H2 eram piores do as solucbes
dadas por HI, as solugbes produzidas por HZ foram as gque tiveram maior acréscimo. A



Instancia | Hi H2

I . Sclucho Inicial | Limitante Dual | Solugfo Inicial | Limitante Dual

| 1P130S5B3 6.8% 8.5% 18.4% 14.9%
2P11254B3 13.9% 7.55% 28.9% 17.5%
3P95S583 5.80% 7.2% 23.84% 10.6%

i 4P130S5B3 8.06% 10.7% 29.7% 15.4%

Tabela 6.4: Distancia da solugfo inicial e do limitante dual para a melbor solugdo

distancia entre a melhor solugio e o melhor limitante, também foi maior para este caso.
Entretanto, a informacac mais importante trazida pela tabela 6.4 é que a melhor solugdo
estd a menos de 9% do melhor limitante para as inst&ncias 1P130S5B3, 2P11254B3 e
3P9555B3 e a 10.7% para a insténcia 4P13055B3. Estes dados mostram gue as melhores

solugdes sfo de boa qualidade.
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Capitulo 7

Analise de Sensibilidade

Neste capitulo, & apresentada uma anilise de sensibilidade com o objetivo de se verifi-
car como as técnicas aqui propostas se comportam guando as instincias de entrada séo
perturbadas.

S&0 considerados dois tipos de perturbagio. Como discutido na segdo 5.1, nas instén-
cias tratadas neste trabalho, h4 mais sondas do que barcos e muito mais atividades que
requerem o primeiro tipo de recurso. Além disso, o padréc das atividades presentes nos
pocos exige que a alocagdo dos recursos seja feita na seguinte seqiiéncia:

Sonda — Bareo - Sonda.

Assim, devido 4 sua menor guantidade, os barcos podem ser considerados o gargalo no
processo de desenvolvimento dos pogos. Nas instincias tratadas nos capitulos anteriores,
os tempos de processamento das atividades que requerem um barco estio no intervalo de
[5,17] dias. Estas instancias serdo perturbadas, substituindo-se o tempo de processamen-
to original de cada atividade que requer barco, por um tempo de processamento gerado
aleatoriamente seguindo uma distribui¢fo uniforme nos intervalos (1,30}, [1,60] e {1,901
Este procedimento deu origem a variagao aqui chamada de Afv, gerando insténcias pertur-
badas a partir das instincias originais 1P130S5B3, 2P112S4B3, 3P9555B3 e 4P130S5B3.
Para cada uma das instincias originais, a variacio Atv apresenta trés subcasos, Afv30,
Afv60 e Atv90, que correspondem 3s situagbes em que o intervalo de tempo considerado
para a duragio das atividades nos barcos é {1, 30], [1,60] e [1, 90|, respectivamente.

Por outro lado, nas insténcias consideradas nos capitulos anteriores, todos os barcos
podem executar todas as atividades que requerem barco. O mesmo é valido para as son-
das, com excecdo de uma delas. Mas é natural considerar que podem existir instancias
onde o conjunto de recursos capaz de executar as atividades é mais restrito. Portanto,
em um segundo tipo de perturbacfo analisado neste trabalho, considerar-se-4 que a cada
atividade estd associado um subconjunto mais restrito de recursos, o qual serd escolthido
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entre todos 0§ recursos que sdo capazes de executar a atividade na insténcia original. As-
sim, nas instancias perturbadas, a cada atividade séio atribuidos aleatoriamente z recursos
especificos, entre aqueles gue t8m o tipo compativel com a atividade. Este procadimento
deu origem & variacdo chamada de Rec. Esta variagfo, como a anterior, também suben-
tende trés subcasos, Recl, Rec2 e RecS, que correspondem 20s casos que I assume os
valores 1, 2 e 3, respectivamente.

Como as instancias perturbadas sio geradas com um componente aleatério, para cada
variagio de cada instincia original, foram geradas 10 instAncias perturbadas. Dessa forma
¢ possivel obter resultados médios para cada variagio, atenuando possiveis distorgOes.

Neste capitulo, somente a heuristica H7 serd considerada para gerar as solugdes inici-
ais. Além disso, somente as abordagens TobuPR, JA, WE e W1 serdo testadas, ja que na
grande maioria dos casos testados no capitulo 6 as abordagens TabuPFe ID ou tiveram um
desemnpenho inferior quando comparadas as abordagens TobuPR e T4, cu o desempenho
foi bem semelhante. Para a obtencfo dos limitantes duais, somente as abordagens Up-
per? e Upperd serdo consideradas, j& que estas abordagens produziram resultados muitos
melhores que as abordagens Upper( e Upperl, como pode ser visto no eapitulo 5.

A tabela 7.1 {pigina 97) apresenta a solucgo inicial, em milhdes de unidades, para cada
uma das 10 instdncias perturbadas (colunas J7-110) obtidas aplicando-se cada subcaso da
variagdo Alv sobre as insténcias originais. Esta tabela também apresenta, na coluna Med,
o valor médio da solucfo inicial para cada subcaso da variagio Atv. A tabela 7.2 (pégina
98) faz o mesmo quando a variagio Rec é considerada.

Analisando a tabela 7.1, pode-se perceber que para a variagio Afv30 a diferenca entre
as menores e maiores solucdes iniciais obtidas para as instincias perturbadas de uma
mesma instincia original foi em torno de 3 milhdes de unidades. Para a variacio Atvfl
esta diferenca foi em torno de 13 milhdes de unidades, enquanto que para a variacdo Afv90,
o intervalo entre a menor e a maior solucdo foi em torno de 30 milhdes de unidades. Este
padrio ja era esperado, j& que quanto maior o intervalo de possiveis valores para o tempo
de processamento das atividades, maior & a chance de que sejam geradas discrepancias
entre os valores das solugOes iniciais das instincias perturbadas. J& a tabela 7.2 mostra
que para a variacio Recl, a diferenca foi em torno de 7 milhdes de unidades, enquanto
que para as variagdes Rec2 e Rec3, a diferenca foi em torno de 2 milhdes de unidades.
Esta tabela também mostra que o valor obtido para as solugdes iniciais da variagio HecZ
sao bem proximos aos valores obtidos para a variacio Recd. Como esperado, por ser a
variacdo mais restritiva entre as trés variacbes Rec, a variagBo Rec! foi a que apresentou
os menores valores para a solugéo inicial.

Os valores dos limitantes duais para as instincias perturbadas que seguem a variaggo
Rec sdo os mesmos valores obtidos para as instincias originais, apresentados na secéo 5.2
na tabela 5.3. Note que a informacao relevante para os modelos dos limitantes duais
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o tempo de processamento das atividades e o nimero de sondas e barcos. Todos estes
valores permaneceram oS mesmos nas instincias perturbadas da variacio Hec.

Por ocutro lado, como o tempo de processamento das atividades foi alterado nas ins-
tancias perturbadas da variagdo Afy, novos limitantes duais foram calculados. A tabela
7.3 (pAgina 99) mostra os valores dos limitantes para os modelos Upper2 e Upper3, além
do valor médio para cada subcaso da variagiio Afv (coluna Med).

Embora ndo mostrado nesta tabela, a abordagem Upper2 obteve a solugic d6tima para
o problema relaxado em questdio, enquanto que a abordagem Upper3 teve sua execugio
interrompida por problemas de falta de memoria antes de conseguir encontrar uma so-
lugdo inteira vidvel para a relaxacio do problema, a exemplo do que acontecera com as
instancias originais. O comportamento inesperado, como pode ser observado na tabela
7.3, & que o melhor limitante para a variago Atw90 foi o limitante obtido com a aborda-
gem Upper?, ao contririo do que aconteceu com as instdncias originais e com as insténcias
das variagbes Afw30 e Atv60 (na grande maioria dos casos), onde o melhor limitante foi
dado pela abordagem Upper3. HA pelo menos duas explicagfes para este fato. Isto pode
ter ocorrido porque a abordagem Upperd apresentou problemas na sua execucio e foi in-
capaz de melhorar o limitante inicial, enquanto que a abordagem Upper2 achou a solugio
6tima. QOutra provavel explicacBo para este fato &€ que o modelo da abordagem Upper2
ndo permite interrupg¢des e execugdes paralelas de uma mesma atividade, o que nao é
verdade para o modelo da abordagem Upper 3. Como estas permissoes nao foram um.
problema quando as insténcias originais e as variagbes Atv30 e Aiv60 foram consideradas,
o problema deve ter surgido devido a grande variabilidade dos tempos de processamento
das atividades das instAncias perturbadas da variacio Afv90.

A tabela 7.4 (pagina 100) ¢ similar 4 tabela 6.2 (pagina 71) e mostra alguns dados
numéricos obtidos para todas as variagbes Afv quando cada uma das abordagens TabuPR,
TA, WE e WI foi utilizada. Os dados apresentados nesta tabela sfo os dados médios
obtidos a partir das 10 instfncias perturbadas de cada subcaso da variagio Atv. As
colunas desta tabela exibem as seguintes informacgtes: as identificagfes da instincia, da
variagio e da abordagem; o niimero total médio de iteragBes; os nimeros totais médios
de vizinhos vidveis explorados, de vizinhos tabu ¢ de vizinhos que satisfizeram o critério
de aspiracio e, finalmente, as médias das melhores produgfes obtidas e dos tempos de
computacio requeridos para cada uma das abordagens.

Esta tabela mostra que o nGmero de iteragSes percorridas por cada abordagem foi
similar ao valor obtido quando as instancias originais foram consideradas, com excegdo
das abordagens TubuPR e IA quando a variagio Aiw90 é considerada. Neste caso os
valores praticamente triplicaram. O nimero de vizinhos vidveis, bem como o nimero de
vizinhos tabu, s3o da mesma ordem de magnitude para todos os subeasos, analisando
separadamente cada uma das abordagens. Entretanto, comparando estes valores com
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os valores obtidos para as inst&ncias originais, ndo foi possivel estabelecer um padrio de
comparacio, & nao ser no caso da abordagem WI que teve estes valores aproximadamente
multiplicados por 2 nas instdncias 1P13085B3, 3P9555B3 e 4P130S5B3. J4 o ndmero de
vizinhos que satisfizeram ao critério de aspiragio também fol bem semelhante para cada
subcaso quando a mesma abordagem € analisada. No entanto, pode ser observado que para
a abordagem IA, os valores foram bem superiores, especialmente no subcaso Aév90, mesmo
levando-se em consideragao que o nimero de vizinhos tabu desta abordagem & superior ao
das outras abordagens. Os valores para o critério de aspiracdo para /4 também foram bem
superiores aos obtidos para as instincias originais. Como esperado, as produges obtidas
para as instincias perturbadas sio inferiores s produgbes obtidas para as instincias
originais correspondentes, jA4 que o tempo de processamento das atividades tende a ser
maior nas instincias perturbadas.

A seguir, propOe-se numa anélise detalhada da producdo total obtida pelas diferentes
abordagens. A tabela 7.5 (pigina 101} mostra a melhor produgfo obtida para cada uma
das instancias perturbadas. J4 as figuras 7.1, 7.2 e 7.3.b (pAginas 102 ¢ 103) sdo similares &
figura 6.6 (p4gina 81) para a instincia real. Elas mostram a curva de produgio quando as
variacBes Afv30, Atv60e Atv90 foram exercitadas. Cada figura mostra a curva de produgio
quando cada uma das abordagens TabuPR, TA, WE e WI foi utilizada. Em cada figura,
foi escolhida uma instincia representativa entre as 10 instincias perturbadas de cada
subecaso da variacdo Afv. As figuras 7.4, 7.5 e 7.6.b (péginas 104 ¢ 105) fazem o mesmo
para a instincia 2P11284B3. A figura correspondente para o caso sem perturbagdes é a
figura 6.7 (pigina 81). As figuras 7.7, 7.8 e 7.9.b (péginas 106 e 107) correspondem &
instancia 3P9555B3 e o caso original é mostrado na figura 6.8 {phgina 82). Finalmente,
as figuras 7.10, 7.11 e 7.12.b {paginas 108 e 109) correspondem & instancia 4P13055B3 e
sio similares & figura 6.9 {pagina 82).

A tabela 7.5 mostra que a abordagem 74 produziu os melhores resultados para todas
as instancias e variaces, com excecdo de apenas 3 instincias perturbadas da instincia
original 2P11254B3.

O comportamento da curva de produgio de cada abordagem quando aplicadas & vari-
acao Afp30 foi similar aos seus respectivos comportamentos guando as instdncias originais
foram consideradas, como pode ser observado nas figuras 7.1, 7.4, 7.7 e 7.10. Para esta
variacio, as abordagens hibridas WIe WE néo conseguiram escapar de patamares inferi-
ores de producdo, mesmo considerando-se que as curvas de producio da abordagem WT
apresentaram, em algumas iteragdes, decréscimo na produgdo total. Outra semelhanca é
que a abordagem de Busca Tabu pura TebuPR produziu melhores solugoes que Wie WE,
sendo as solugdes produzidas pela abordagem TobuPR um pouco inferiores as obtidas
pela abordagem hibrida /4. Também como no caso das instincias originais, a abordagem
hibrida fA fol a que apresentou os melhores resultados e teve a maior taxa de convergéncia.
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Quando a variagio Afv60 é considerada, o comportamento das abordagens ja comeca a
ser modificado, como pode ser observado nas figuras 7.2, 7.5, 7.8 ¢ 7.11. Nesta variacBo a
abordagem hibrida WI produziu melhores resultados que a abordagem de Busca Tabu pura
TabuPR, com excec¢lo da instdncia 2P11254B3, e a taxa de convergéncia da abordagem
WT também fol superior.

Entretanto, quando a variacio Atwd0 é considerada, o comportamento das abordagens
foi bastante diferente, como pode ser observado nas figuras 7.3.b, 7.6.b, 7.8.be 7.12.b. Para
que mais detalhes das primeiras iteragtes fossem analisados, as figuras 7.3.5, 7.6.a, 79.a e
7.12.a (paginas 103, 105, 107 e 109) mostram os primeiros 360 segundos de execugio para
as mesmas instincias apresentadas nas figuras 7.3.b, 7.6.b, 7.9.b ¢ 7.12.b, respectivamente.

Para a variagdo Atw90, a abordagem WT produziu, consistentemente para todas as ins-
tancias perturbadas das instincias originais 11305583 e 4P130S5B3, resultados melhores
do que os produzidos pela abordagem de Busca Tabu pura, TebuPR, além de possuir uma
taxa maior de convergéncia. O mesmo pode ser observado para a maioria das instdncias
perturbadas das instincias originais 2P1125483 e 3P95S5B3.

Além disso, a producéo obtida utilizando a abordagem TabuPR foi consideravelmente
inferior & melhor produgao encontrada, especialmente nas instincias originadas a partir
de 1P13055B3 ¢ 4P130S5B3. Este fato deixa claro que a abordagem de Busca Tabu pura
néo & robusta em relagdo a variagdes na duragio das atividades nos barcos.

J4 as figuras 7.3.a, 7.6.a, 7.9.a e 7.12.a mostram que, como ocorreu para as instancias
originais quando a heuristica HZ gerou as solugOes iniciais, a abordagem WF foi capaz
de melhorar a solugdo inicial rapidamente, mas de novo nao foi capaz de escapar de um
patamar inferior de producio. Também pode ser observado, a partir destas figuras, que a
taxa de convergéncia das abordagens hibridas 74 e WI & bem maior que a da abordagem
pura TabuPR. Isto mostra que, além da melhor qualidade das solugBes obtidas por estas
abordagens elas foram alcangadas em um tempo de execugdo inferior que as solugdes
obtidas pela abordagem pura TubuPR.

A tabela 7.6 (pégina 110) mostra o percentual que a melhor solugio obtida melhorou
a solucdo inicial da respectiva instancia. A coluna Med mostra o percentual médio para
todas as instancias de um mesmo subcaso das variagdes Atv. JA a tabela 7.7 (pagina 111)
mostra quanto, percentualmente, a melhor solucéo ficou abaixo dos limitantes duais. Vale
lembrar que a melhor solugdo foi obtida utilizando a abordagem hibrida IA.

Pode ser inferido da tabela 7.6 que a heuristica de solucio inicial ndo foi capaz de
gerar boas solugdes iniciais para a variagio A#v90, j4 que a abordagem hibrida I4 foi
capaz de melhorar estas solugdes em torno de 41%. Por outro lado, a tabela 7.7 mostra
que a estratégia hibrida conseguiu produzir boas solucBes, ja que a diferenga entre as
melkores solugbes e os melhores limitantes duais ficou em torno de 10.5%, para a variagio
Atp90. J4 para as variacdes Afv30 e Atv60 pode ser concluido que as solugtes iniciais ja
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eram de boa gualidade. Novamente a diferenca percentual entre as melhores solugdes e
os methores limitantes duais ficou em torno de 11%.

A tabela 7.8 [pagina 112) é similar & tabela 7.4 {pagina 100) utilizando neste caso os
subcasos da variacido fec. Esta tabela mostra que o nmero de iteragbes percorridas por
cada abordagem foi similar ac valor obtido quando as instincias originais foram considera-
das, com excecdo da abordagem TebuPE que teve os valores aproximadamente reduzidos
pela metade para todos os subcasos, e da abordagem A quando a variagio Rec! é con-
siderada, quando os valores aproximadamente dobraram. O niimero de vizinhos vidveis
explorados, bem como o ndmero de vizinhos tabu, s8o da mesma ordem de magnitude
para todos os subcasos, analisando separadamente cada uma das abordagens, com exce-
cio da abordagem TzbuPR para o subcaso Recl, onde o niimero de vizichos tabus foi
aproximadamente o dobro do valor obtido para os cutros subcasos. O nimero de vizinhos
tabu, para a abordagem TobuPR quando a variacio Rec! & considerada, também & apro-
ximadamente o dobro dos valores obtidos para as instincias originais correspondentes. Ja
o nimero de vizinhos vidveis explorados, ao contririo do esperado, j4 que o ndmero de
vizinhos tabu aumentou, é aproximadamente a metade dos valores obtidos para as instan-
cias originais 1P13055B3 e 4P130558B3. Como ocorreu com as variagtes Atv, a abordagem
WI teve o nimero de vizinhos vidveis e tabus aproximadamente multiplicados por 2 nas
instancias 1P13055B3, 3P9555B3 e 4P130S5B3, quando comparados com os nimeros ori-
ginais. Também como nas variagdes Afv, o nmero de vizinhos que satisfizeram ao critério
de aspiracio também foi bem semelhante para cada subcaso quando a mesma abordagem
¢ analisada. No entanto, pode ser observade gque para a abordagem IA, os valores foram
bem superiores, especialmente no subcaso Recl. Os valores para o critério de aspiracio
guando a abordagem I4 é analisada, também foram bem superiores aos obtidos para as
instincias originais. Como esperado, as producdes obtidas para as instancias perturbadas
sdo inferiores as produgoes obtidas para as instncias originais correspondentes, j& que o
n(imero de recursos capazes de realizar cada atividade foi reduzido.

Para observar melhor o comportamento da producio obtida por cada abordagem, a
tabela 7.9 (pagina 113) mostra a produgéo final obtida por cada uma das abordagens
TabuPR, TA, WI'e WE para todas as instdncias perturbadas da variagao Hec. A curva
de produgdc obtida para uma instincia perturbada gerada a partir da instincia real é
mostrada nas figuras 7.13.b, 7.14 e 7.15 {paginas 114 e 115 ) quando as variages Recl,
Rec2 e Recd sdo aplicadas, respectivamente. Para instincias perturbadas geradas a partir
da instancia 2P11254B3, as correspondentes curvas de producio sdo mostradas nas figuras
7.18.b, 7.17 e 7.18 (péginas 116 e 7.18). As figuras 7.19.b, 7.20 e 7.21 (péaginas 118 e
119) mostram as curvas de produg@o para instdncias perturbadas da insténcia original
3P9555B3, e finalmente, as figuras 7.22.b, 7.23 e 7.24 (paginas 120 e 121) tratam as
instincias perturbadas relativas & instancia original 4P130S5B3.



A tabela 7.9 mostra que a abordagem 74 produziu os melhores resultados para 99.3%
das instancias perturbadas.

O comportamento da curva de produgio de cada abordagem guando aplicadas as va-
riacdes Rec2 e Recd fol similar aos seus respectivos comportamentos quando as instancias
originais foram consideradas. Como pode ser visto nas figuras 7.14, 7.15, 7.17, 7.18, 7.20,
7.21, 7.23 e 7.24, as abordagens hibridas Wle WE nio conseguiram escapar de patamares
inferiores de produgae, mesmo considerando-se que as curvas de produgio da abordagem
WI apresentaram, em aigumas iteragGes, variacio na produgfo total. Outra semelhanga é
que a abordagem de Busca Tabu pura TebuPR produziu melhores solugtes que Wlie WE,
sendo as solucdes produzidas pela abordagem TabuPR um pouco inferiores &s obtidas
pela abordagem hibrida JA. Também como no caso das insténcias originais, a abordagem
hibrida T4 foi a gue apresentou os melhores resultados e teve a maior taxa de convergéncia.

Entretanto, quando a variacfo Hecl é considerada, o comportamento das abordagens
foi diferente, como pode ser observado nas figuras 7.13.h, 7.16.b, 7.19.b, 7.22.b ¢ 7.24. Para
que mais detalhes do principio da execugio das abordagens pudessem ser observados, as
figuras 7.13.a, 7.16.a, 7.18.a e 7.22.a (péginas 114, 116, 118 e 120) mostram os primeiros
360 segundos de execucdo para as mesmas instincias apresentadas nas figuras 7.13.b,
7.16.b, 7.19.b e 7.22.b, respectivamente.

Quando a variacio Recl & considerada, a abordagem WI produziu, consistentemente
para todas as instancias originadas das instincias 1P130S5B3 e 4P130S5B3, resultados
melhores do que os produzidos pela abordagem de Busca Tabu pura TabuPR.

Além disso, a produgdo obtida utilizando a abordagem 7ebuPR foi consideravelmente
inferior & melhor producao encontrada, principalmente para a variacio Recl. Assim, fica
evidenciado também que a2 abordagem de Busca Tabu pura nao é robusta com relagdo a
variacdes na quantidade de recursos capacitados a executar as atividades.

Jé as figuras 7.3.a, 7.6.a, 7.9.a e 7.12.a mostram que, ao contrario do que aconteceu com
a variacio Atv90, a abordagem WE nio teve um bom desempenho, mesmo considerando-
se apenas os instantes iniciais de execugiio. Por outro lado, a taxa de convergéncia da
abordagem hibrida JA é bem superior que a da abordagem pura TebuPR, além de produzir
os melhores resultados finais.

As tabelas 7.10 e 7.11 (paginas 122 e 123) sfo similares s tabelas 7.6 e 7.7 quando a
variacio Rec & considerada. Como no caso da variagdo Atw, a melhor solugéo foi obtida
utilizando a abordagem hibrida F4.

Ao contrario da variacdo Aiv, foi possivel obter boas soluc¢bes iniciais para todas as
instancias perturbadas da variagio Rec, j& que as solugdes iniciais foram melhoradas em
torno de 8.3%. Como na variagao Atv, as solugGes obtidas para as instncias perturbadas
da variagio Rec foram de boa qualidade, pois a diferenca entre as melhores solugdes e
os melhores limitantes fol em torno de 10.4%, mesmo considerando que estes limitantes
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foram calculados para as inst&ncias originais, ou seja, instdncias menos restritivas.

A conclus8o gue pode ser inferida dos resultados apresentados neste capitulo é gue
as abordagens hibridas mostraram-se menos sensiveis 4s mudancas nos dados de entrada,
mantendo a gualidade de suas soluges praticamente inalteradas, enquanto que a abor-
dagem de Busca Tabu pura, TabuPR, gera resultados de qualidade bastants varidvel com
os dados de entrada. Além disso, esta Gltima técnica, além de ser dependente dos dados
de entrada, também & muito dependente das restrigfes do problema.



a7

Tostancia « Var | I1 | I2 | I3 | 14 | I5 | 16 | I7 [ I8 19 | 110 | Med |
1P1305583  Atv30 |244.01242.0|240.3 1 242.4|241.31238.51242.9 243.7 242.01242.0 241.9
Atv60]227.11219.7222.0]219.2(229.8 227.5 230.0 2152 2278 2252|2243
Atv9) | 168.8 181.21168.6 161.2 183.0|182.0 170.0/178.4 1705 170.2] 1734

2P11254B3 | Atv30 | 216.5|216.5 | 215.6 | 216.8 | 215.7 216.1 214.8 216.8 216.2. 2174|2163 ]
Atve01205.2 2024203612042 209.2 1 198.0,209.8 204.2 197.2206.5 1 204.0
Atv90 163.3 150.71128.9/147.7]146.1 1 156.9 |155.6 | 150.9: 164.5 163.6 . 153.7

3P555583  Atv30(220.7[221.1 1 221.3 220.1221.7|221.9 218.2|2226 221.7|22281 2213
Atv80|206.0201.5|200.5,208.8 198.9/199.5,185.8|192.21194.2199.1 1 199.7
Atv90|133.6 | 164.4 | 165.6|166.5 13741 157.3/139.5|157.2 153.9/160.21153.6
4P130S5B3 | Atv30 | 270.91272.2 |272.5 |273.1 | 272.7 271.7!271.61270.4 2714 27232719

Atv60 | 238.91252.3 252.81240.21247.9 23592452 254.6 | 248.7 2463 246.3
Atv00[186.9(205.4 188.0]175.2/171.4 206.4 180.9(204.4 178.5/195.9 | 189.3

Tabela 7.1: Solucgoe Inicial - Variacio Atv
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| Instancia | Var |

i1 2

I3 0 14 | 151 I

Iv I8 | 19 | I10

| Med |

1 1P130S5B3 | Recl

1229.81231.2

2932 226.9 1 2275 2348

230.0 2258 | 224.6 2905 2285

Hec2

2403 241.7

240.11242.2 240,71 2404

240912419 241.6 24042410

Hec3

243.5243.2

243.5 24322421 2428

5440 2434|2435 2429

24321

2P11254B3 | Recl

208.2 1 202.5

206.5 | 210.1  208.6 | 207.9

205.5(208.5 2098.1 1545

2058

Hec2

1216.8 213.6

215.9/215.91214.71214 8

3147721542146 2143

21507

| Rec3

1216.2 216.5

316.4 | 216.1 2162 716.0

516.5 216.7 216412154 216.0

b

~3P9595B3 | Recl

918.2 ] 217.1

217.61210.0)210.6210.2

21002146 213.31206.2

21311

|
|

Rec?

222.81222.7

293.7 | 222.6 1 292.8 223.1

223.2 12229 223.2 1222.7 | 223.0

i

Recd

224.01223.5

223.6 2242224312240

224112241 :223.91224.1

2240

4P130S5B3 | Recl

262.2:254.7

260.9 | 260.5 | 246.3 | 260.2

260.3249.8 | 263.6 256.1 [ 257.5

Rec?

272.7 272.2

270.81271.91272.91271.2

272.0 2715|2706 271.4]

271.7 4

| Rec3

1273.31273.3 .

273.6

273.9 2736 273.7 |

373.8|273.5073.0 273.7]

5736

i
h
i
i
i

Tabela 7.2: Solugdo Inicial - Variagio Rec
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T Instancia | Var | Lim | It 12 [ I3 | 14 | I5 | I6 @ I7 | I8 | 19 | 110 | Med |
1P130S5B3 Atva0 Upper2 207.4 298.2 297.5|208.6(296.6|297.8 208.7/299.3]207.6299.01 298.1
Upper3 | 284.0(284.3 12840 284.1|283.9 284.0]284.2 284.2|283.81284.3(/284.1
Atv60 | Upper2 282.5279.1 277.8278.2]281.01278.0|280.8 281.0/282.0 278.61279.9
Upper3 | 280.6279.0 278.91279.2 | 279.6 278.9|279.6 | 280.1 280.1 279.1][279.5
Atve0  Upper2 250.31262.3257.3 | 256.4|263.6264.9(262.6|268.11260.4 264.3 |261.0
Upper3 253.8 268.2[262.6 |261.5|269.9 1 271.4]269.1274.1!266.8 1270.9 (2668

2P11254R3  Atv30 | Upper2 287.3 280.5|288.9|280.01290.7,291.4|286.8 | 288.9 2080.6|280.9 || 280.4
Upper3|267.9|268.6 | 268.5{268.71269.1 | 269.3 268.2 | 268.6 268.1260.2 | 268.7
AevB0 | Upper2|273.0 1262.8 |268.2 |264.3 275.6|264.1 273.0|264.41266.01265.9 | 267.8
Upper3265.7|260.41262.2 261.41265.0:261.6 | 264.8|260.0 | 261.21261.9 | 262.4
AtvO0 Upper2243.61248.7.236.41239.0237.9:248.71251.1|247.5/247.01245.1 112445
Upperd 248.51253.7,241.8,243.7 242.5:253.8 |256.31252.41252.51249.6 | 240.5

i

[ 3P9555B3 | Atv30 | Upper2 268.0 268.6 267.9|267.4]267.8 260.4 265.2) 267.5|267.01267.1| 267.6
Upper3 255.8 256.0 255.9 | 255.8|255.8 | 256.2 | 255.5| 258.3 | 255.9 2558 | 256.1
Atv60 | Upper2 | 258.2 254.6|255.6 | 257.6 | 260.1 253.2|256.4|251.4 255.2 256.3 | 255.9
Upperd | 253.9 252.8 |253.1 253.5|254.0 252.3 253.4|251.8|253.1|253.2| 253.1
AtvO0 | Upper2| 237.2| 245.4 | 247.11244.3| 237.7| 239.6 237.7|241.8 241.4 | 247.6 | 242.0

Upper3 | 241.4 1 249.5250.51248.71242.6244.8 1 243.1|247.1,246.5|250.0, 246.4

'4P130S5B3 | Atv30 | Upper2352.3/357.8|355.2/357.3/355.5,352.9 354.5|353.5|356.4 357.4 355.3
Upper3 332.0333.11332.4 333.0/332.7 331.8332.6332.2|332.8 332.9] 332.5
Atv60 | Upper2 352.3,337.9 1326.8 | 325.8 1 336.01327.1|333.3:334.9|328.2327.9 | 333.0
Upper3|333.2|304.7324.7/325.1327.3325.7|327.51328.2{325.6{325.7|| 324.8
Atv90 | Upper2|297.81305.91315.11304.3/295.2|304.31310.11311.6/306.61306.7 1 305.8
; Upper3|302.9313.0|321.1 1311.6|298.1|311.8|317.5;319.0 314.2/314.2 |312.3

Tabela 7.3: Limitantes Duais - Variagio Atv
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Instancia | Var | Abordagem | It

f - Viziphos | Tabu | AC | Produgio | Tempo |
1 1P130858B3 | Atv30 | TabuPR | 2256 120906123.2 | 242413.6. 575 | 2512 | 36254
TA 236.6 | 4641681.6 652327.6| 388.1 | 25B8.8 | 35010 |
WE 176.8 | 8805 17230 | 0.0 244.1 " 3608.2 |
Wl 2055 | 3386.7 300.1 . 15.4 2481 | 3615.1
Aev60 | TabuPR | 257.5 | 2809663.6, 330153.7| 606 239.3 | 3636.8 |
| 1A 255.8 [ 4512984.8 | 607560.6 | 516.6 | 246.2 | 35914
| WE 1773 881.2 17330 | 0.0 2343 ] 36008
Wi © 2316 | 33668 | 4215 | 356 | 2408 | 3600.9 |
| Atve0 | TabuPR | 901.3 | 2819540.8 | 241760.3 | 241.9 | 219.8 | 3626.7
IA 658.3 | 4665215.6 ' 661811.3| 2767.5| 233.6 | 3585.7
WE | 17747 8809 1 17250 | 00 2183 | 3611.9 |
WI | 277.2 | 3366.3 642.0 | 69.1 2271 | 3609.1
[2P11254B3 | Atv30 | TabuPR | 475.8 |5832065.6 | 502098.3| 130.7 | 2400 | 36169 |
“ | IA 242.3 | 3235073.2 | 512748.1 | 533.0 | 241.5 | 3504.2
WE 1770 7 8818 1725.0 | 00 217.7 | 3609.6 |
‘ Wi 1520 1 23480 3083 | 2268 221.4 | 3614.3
Atv60 | TabuPR | 3930 46349704 | 307117.4| 100.1| 2247 | 36283
A 2278 | 3196366.8  475673.6| 5288 | 228.0 | 3613.1
WE 1229 7 6105 1184.0 | 0.0 210.1 [ 3607.7
W1 17437 23519 362.5 | 417 218.1  3617.0
| Atvo0 | TabuPR | 9684 [45681428[4431202] 2837 | 2074 | 36223 |
IA 531.3 | 3183979.2 | 475261.8 [ 22928 | 218.4 | 3603.3
WE 1243 617.3 1200.0 | 0.0 1981 | 36160 |
5 g W1 232.7 | 2364.2 579.3 | 885 206.7 [ 36114 |
| 3P05S5B3 | Atv30 | TabuPR | 300.9 [ 5817150.0 | 310523.0] 63.7 | 231.8 | 3626.8 ||
| 1A 289.5 [ 66331056 [ 0082685 | 340.2 | 235.2 | 3606.4 |
WE 1734 | 866.7 1689.0 | 0.0 2225 | 3607.0
Wi 1958 | 34414 3918 | 139 225.9° 136101
Atv60 | TabuPR | 423.0 | 6042788.8 | 503045.2 92.4 220.3 : 3622.2
TA 337.0 £ 6102475.2  907960.1| 717.1 | 228.8 | 3606.6 ;
WE 1787 | 8880 17420 1 00 216.5 | 36088 |
W1 2417 | 35336 4807 ¢ 304 222.2 | 3611.2
AtvD0 . TabuPR | 1172.9 5664760.8 : 438345.0| 3410 | 2114 | 3612.1 |
' A 526.3 | 58850216 | 0228828 | 1470.8 | 220.3 | 3608.2
WE 178.8 888.8 17430 | 0.0 201.7 | 3609.9
, WI 260.0 | 32883 636.1 | 664 2128 [ 36105
4P130S5B3 | Atv30 | TabuPR | 2054 [ 27421404  262723.5 | 47.7 283.0 | 3635.5
1A | 2123  4075350.2 | 5404683 | 4435 | 293.3 | 3614.0
WE | 1766 879.7 1721.0 | 0.0 274.1 | 3611.9 |
W1 208.7 @ 33629 381.8 & 228 279.9 | 36105
Atv60 | TabuPR | 276.8 | 2650768.4 | 309114.3 | 67.1 267.1 | 3642.1 |
; TA 239.1 | 3646393.6 | 485870.0] 4935 | 277.7 | 33324
WE 1774 8799 1729.0 | 0.0 262.4 | 3611.7
WI 2442 1 3372.7 4473 | 45.7 273.0 | 3609.9
Atvo0 | TabuPR | 8934 |2637739.0 | 200932.5 | 255.2 | 2415 | 3640.5
| 1A 597.0 | 4085759.2 | 517132.4 | 2458.1 | 268.6 | 3608.1 |,
WE | 1764 878.8 1719.0 | 0.0 | 2443 36113
WI 172923 | 3388.1 8429 © 859 258.8  3606.5 |

Tabela 7.4: Dados Quantitativos (Média) - Variacio Atv - H1



[ Instancia | Var [Abordagem| T1 | 12 | 13 | 14 | I5 | 18 | I7 I8 119 | 110 || Med ]!
1P13085B3 | Atv30| TabuPR [251.5]251.6 251.4 250.7)250.5|240.4]252.1]252.5]249.7|252.9| 251.2
TA 254.3257.2 256.1 257.6|256.0] 257.0 257.5| 256.8 257.11258.11 256.8
WE 243.8(243.6/242.8/ 244224402424 245.5[245.7 245.0 244.1 | 244.T]
W1 248.7|248.7 246.2248.7[246.6 246.01250.1|248.4/249.31247.9[ 2481}
Atve0| TabuPR |244.4|233.81230.1 238.6]240.9]236.8 243.2|235.61240.6 240.1 1 239.3!
IA 249.4]243.6243.0 245.3[247.7246.7 247.2|244.0 248.5 246.6 [246.2
WE 233.21234.4 2345/ 235.1]236.11231.9(234.0/233.4 233.9/235.7/1234.3
WI 240.6239.4230.6/242.4[242.6 241 0[238.1|241.27241.6/241.1 | 240.8
AtvO0| TabuPR |213.6]222.6/216.2/218.6]215.7]224.0]219.4]22741221.7/213.0 | 210.8
TA 223.91232.2 232.11220.4]235.9234.21237.2]241.1 2204 240.7!/233.6
WE 199.5222.5|218.21212.9]223.41227.0[222.2]223.31222.2 211.6{218.3
Wi 213.81230.0[223.0/221.51231.21235.7[220.8230.2| 22R.3 227 4[227.1
T9P11294B3 Atv30| TabuPR |240.9 237.9({239.4!239.6 239.4]236.41241.01243.31238.6|243.3/[240.0
TA 242.81243.5(239.61240.7 241.0[244.6 240.11242.7 238.8[240.7]| 2415
WE 217.4|2174(217.2/217.2 2179|2178 2174|2188 2180217812177
W1 224.4[221.8/217.8 219.2 220.7/221.4/221.8 1 222.6/221.7 222.4]12214
Kiv6(| TabuPR™[227.2(219.2122471 226.8 295.5 219.4 226.3 221.6/224.6 22612241
1A 228.31225.21229.6 225.7 231.1 2251 232.0/225.6,229.2,228.4 2280
WE 213.0 208.2,200.0/205.5213.0]/209.6 214.8)209.0,207.8/209.6; 210.1
WI 223.31215.11217.8,214.6/221.5|217.6 218.8 2174/ 215.7 219.7 | 218.1
Atvo0| TabuPR 207.01220.072020/202.9/200.1{215.4 211.1 | 207.3/206.0 201.4 | 2074
TA 219.91221.71206.2 1 215.0|208.7] 2215 227.3| 219.81223.9219.8 | 2184
WE 197072015 191.8/196.3[192.11200.5/199.6 200.9]201.1 200.5 | 198.1
WI 207.7209.8 200.8]204.2/201.9/210.7/200.2 200.2 208.4 205.5 |206.7,
3P9555B3 | Atv30[ TabuPR [220.8]233.8]232.2[232.1]234.11232.0/228.5]230.7]232.7,231.6 1 231.8,
TA 236.1(234.91236.7(234.1 234.8232.8(235.7 236.2]235.5{235.0|1 235.2
WE 223.0(222.01223.0[222.41222.3 /22221 221.6/ 222.7|222.6(223.5 | 222.5
WI 224.9(227.6|224.8[225.3 225.6|225.0 226.7 227.5|226.5|225.21/225.9
AtvB0. TabuPR 1223.31210.2/219.0/224.2 218.0/218.6 218.8 2204/ 216.8[225.1220.3
A 231.3[228.9/228.0]231.5 226.5[229.3 228.6 225.2| 228.1]228.3][228.6
WE 217.1 216.2216.7,216.9/218.2|215.5/ 215.7/213.9{217.0|218.2 | 216.5
Wi 223.6:221.51221.7 221.7|223.6| 221.9/222.9219.7]221.5 | 223.8 [222.2
Atvo0| TabuPR 1204212128 218.5 214.9/208.7/209.7/209.1211.8207.4/217.3|/211.4
1A 215.51222.91224.5223.0|216.3| 218.6 218.6|222.6| 218.6 222.7220.3
WE 194.5[208.4 207.8]210.5/196.1| 198.6 196.4|200.8 203.81200.111201.7
‘ Wi 206.6(216.11218.11215.3]210.5 211.3/207.2[ 2128/ 211.3 | 216.5| 212.6
TAP130S5B3 ] Atv30| TabuPR [287.7[282.7281.3]283.7|281.11283.0{279.7] 281.4]283.9|285.2 || 283.0
TA 290.5|294.91204.4/296.11293.6 292.3[292.01291.81203.5]293.8 1293.3
WE 273.2274.3|274.7275.5|275.0 273.91273.01272.4[275.0(274.2 |274.1
WI 279.8277.5|280.4[280.21 282.11279.1]279.21280.0] 280.9[279.91|279.9
Atv60| TabuPR 267.4 271.2|271.1/261.3]268.8 259.3 266.9 272.3/266.4]266.2 | 267.1
A 274.71288.1|277.9/276.81275.8 27721 273.3/279.9]279.1 | 274.1 | 277.7
WE 261.1264.6/263.0/262.5,264.31262.1 261.8 262.5(261.01261.5//262.4
W 274.0274.71272.01273.3/273.7 270.0 272.9|274.7[272.1272.81273.0
Atvo0; TabuPR |237.8/240.0 246.8 237.51220.3]242.6.246.4/245.7:239.2240.1| 2413
TA 265.9]271.6 275.51266.9 254.21265.5 268.7|275.21271.7]270.4] 268.6
WE 241.7(24411252.0 2402 237.0|244.2 240.7247.4[243.3 243.1{ 2443
WI 254.8(258.0/265.1/ 256.4 246.5|259.2 263.7/263.31261.3250.4 1 258.8
Tabela 7.5: Solugdo Final - Variacdo Atv
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i

Instancia | Var | IL [ 12 1138 M4 [ 15 [I6 | 17 [ I8 [ 19 | 110 | Med ]|

1P1308583

Atvi0

42 63 |65

6361|7860

541862

6.7

§.1

AtvE0

98 1108 95

118178 | 84 75

133161

95 |

9.8

AtvB0

32.7 1 28.1:37.7

42412851285 38.5

35.1 345

41.4

35.0 1

2P112584B3

Atv30

12111251111

11.0,11.8113.2112.2

12.2 105

11.8

181

AtvB0

11.3111.3112.8

11.1110.5113.71 106

105 162

10.6

11391

Atvd

34.7 | 38.8 1 60.0

554281412464

157361

344

435

3P355583

Atv30

7016369

635914976

6.1 | 6.2

3.5

6.3

AtvB0

12.3113.6 137

10.8113.9,14.9 ] 16.7

1711175

14.7

145

Atv00

61.3]35.6/3561

330 574390 56.7

415 421

39.0 |

17

4P130S5B3

Atv30

72 184 8.1

R4 (77176175

7981

7.9

7.9

AtvB0

150,142 9.9

1583 112175114

99 1122

11.3

128

| AtvA0 |

42.3|32.2 4653 |

5237483 286 485

346522

38.0

i

FLEY

Tabela 7.6: Percentual de melhora da soluco inicial - Variacio Atv
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| Instancia | Var  Lim |11 |12 [ I3 14 |15 |16 | I7 { I8 [ I9 [ 110 | Med|
T1P130S5B3 | Atv30 | Upper2|14.5|13.7]13.9 13.7 13.7/13.7/13.8/14.2 13.6]13.7] 13.9
Upper3 {105/ 9.5 | 9.8 9498 95164 9.7 94[92] 9.6
Atv60| Upper2|11.7/12.7]12.5 11.8/11.8/11.3]12.0713.2/11.8(11.5112.0
Upper3|11.1]12.712.9/12.1711.4 116/11.6 129 11.3]11.6] 11.9
Atv80|Upper2|10.5{11.5| 9.8 10.5[10.3[11.0) 8.7 '10.111.9] 83 | 104
Upper3|11.8]13.4]11.6 12.3]126 13.2,11.8 12.0/14.0[11.1/ 124

2P11254B3 Atv30 Upper2|155(15.9]17.1116.7|17.1 16.1 16.0/158/17.8/16.4 164
Upper3| 94 | 93 |10.8:104(10.4] 9.2 110.2: 94 111.3| 9.6 | 100
AtvB0 | Upper2 |16.6114.3|14.4 14.2|16.1 14.8/15.0;14.7 13.9|14.1; 14.8
Upper3/14.1(13.5(12.5:13.2(12.8:13.9/12.4,13.2/12.3/12.8 ; 13.1
Atv80|Upper2| 9.7 |10.9|12.7:10.0]12.3 10.9] 9.3 {11.2| 94 [10.3/,10.7
Upperd|11.5/12.6|14.7/11.8113.9 12.7/11.1/129(11.3/11.9/]12.5

3P958583 |Atv30 Upper2|11.9|12.5]11.6/12.5/12.3 13.6/11.1111.7]11.8]12.0] 12.1
Upper3| 7.7 | 82 | 75 85|82 9177 86 80 |81 8.2
Atv60 | Upper?|10.410.1|10.8110.1112.9 6.5 |10.9/10.410.6|10.9110.7
Upper3| 89 | 95| 9.9 87 108 9.1 | 9.8 (106 58|98 | 9.7
Atv90 Upper2| 92 | 92|92 8700 88 80|80 04101 88
Upper3|10.7110.6,104 10.3|10.8 10.7 101 8.9 |11.3]10.9/| 10.6

4P130S5B3 Atv30 | Upper2|17.5|17.6 17.1117.11174,172,176;174 17.7|17.8/17.4
Upper3|12.5|11.5]11.4/11.1/11.7/11.9,12.2|12.2 11.8|11.7 | 11.8
Atv60 Upper2|22.0|14.7/15.0/15.0{17.9,15.3 18.0:16.4/14.9(/16.4 | 16.6
Upper3 |17.6| 5.4 114.4114.8/15.7/149(16.6 14.7 143|158 | 14.4
Atv90 Upper2|10.7|11.2/12.6112.3|13.9112.7|13.4/11.7/11.411.8}12.2
Upper3 |[12.2113.214.2 14.4114.7 149|154 :13.7/13.5/14.0 | 14.0

Tabela 7.7: Percentual que a melhor solugio estd abaixo dos limitantes duais - Variacio
Atv



7 Instancia | Var | Abordagern | It | Vizinhos | Tabu [ AC | Produgo | Tempo ||
| 1P130S5B3 | Recl  TabuPR | 158.9 34144128 677837.9 483 238.2 | 3625.1
‘ TA 554.1 | 377067961 5708240 (58481 2B5D.6 | 35737
% WE 176.2 | 881.4 871.0 0.0 2344  3608.3
Wi 240.87 3970.7 287.3 255 2423 | 36004

Rec2 | TabuPR | 101.6 | 3021953.8 | 385701.9 | 40.5 | 251.2 | 3622.3 |

f 1A 42| 4224825.6 | 548083.4 | 380.7| 288.1 | 33712

WE 177.07  882.1 875.0 0.0 242.1 1 3607.7

Wi 214.3 | 3835.7 266.5 17.9 247.5 | 3607.5

‘Rec3 | TabuPR  222.1 | 3411922.0| 3081581.3 | 57.2 253.1 | 3623.5 |

TA 262.7 | 4363241.2 | 672R69.1 | 359.5 258.3 | 3569.6

WE 177.0  882.2 875.0 0.0 243.9 | 36104

Wi 207.8| 3496.4 268.0 14.8 240.0 | 3605.5

| 2P11254B3 Reci| TabuPR | 270.1]5369573.6 | 10657102.5 1 100.3] 2274 | 36164
IA 431.1 | 2659797.6 | 433889.2 9038 ! 240.0 | 3591 .4

WE 122.8 7 613.5 804.0 0.0 208.5 | 3614.0

Wi 185.5 [ 2999.7 237.7 35.3 220.4 | 3615.1

Recz  TabuPR | 356.85027097.6 | 590410.1 | 98.5 239.1 | 36210

A 287.0 1 3010248.0 1 487981.0 | 649.0 ] 245.1 | 36060.5

WE 122,55  B11.5 602.5 0.0 215.2 1 3611.5

| Wi 1615 24954 241.6 228 221.7 | 3609.4

' Rec3 | TabuPR | 402.3 53595704 | 5186350 | 113.5 7 242.2 | 3615.5

TA 239.0 | 3182668.4 | 514843.3 | 489.2 | 245.7 | 3612.5

WE 1212 B08.5 596.0 00 216.2 | 3607.8

: Wi 156.2 1 2418.7 254.2 21.9 221.9 | 3610.8 |

3P9555B3 | Recl | TabuPR | 238.5 1 6876081.6 | 1095061.8 | 68.4 228.5 | 3617.7
iA 869.2 | 40668208 0947461.1 | 516.7 230.8 | 3600.0

WE 1737 R6R.4 858.5 0.0 214.6 | 3614.3

Wi 218,11 4514.2 258.0 | 24.8 221.5 | 36108

Rec2 | TabuPR | 194.5 ] 3342531.2 1 3679852 | 52.0 2347 | 3632.2

1A 535.5 | 6102645.6 | 1079376.5 | 383.8 ' 237.4  3601.7

WE 177.3 888.0 876.5 0.0 223.1 | 3610.3

WI 2071 41535 265.8 15.8 2274 | 36136

Rec3 | TabuPR | 250.9 62727344 3659114 578 234.2 | 3620.2

TA 379.8 | 62069744 | 10958404 | 378.2 | 237.0 | 3604.8

WE 1769 8R5.9 874.5 0.0 224.2 | 3606.1

W1 201.2 3956.3 267.4 140 [ 2273 36106
4P130S5B3 | Recl | TabuPR | 151.7 | 2864549.2 1 6713825 | 44.3 266.5 | 3629.5
TA 481.1 | 32521506 | 4618424 | 661.9 | 288.9 | 3578.4

WE 176.6 | B8R0.9 873.0 0.0 262.7 | 3613.9

: Wi 246.0 7 39223 286.0 363 273.8 | 3807.7

Rec2 | TabuPR | 167.5 | 2786902.8 | 337914.7 | 36.6 283.1 | 3626.2

TA 292.6 | 37504192 | 543486.1 | 4645 | 297.5 | 35835

WE 176.8 [ &879.7 874.0 0.0 273.2 | 3609.4

WI 220.1 ] 3506.3 264.9 22.7 280.7 | 3609.6

Rec3| TabuPR | 176.6 | 2804587.6, 275992.9 | 46.0 286.0 | 3619.5

1A 237.8 | 4010254.0 547506.2 | 458.1 | 297.3 | 3606.0
WE 1759 ] 8806 R60.5 0.0 2742 | 3614.4 |
Wi '206.8 34952 | 260.1 | I7.3 | 280.1 | 3607.7 |

Tabela 7.8:'Dados Quantitativos (Média) - Variacio Rec - H1
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T Instancia  Var [Abordagem! 11 T 12 T I3 | M [ I5 [ I6 | I7 | I8 | 19 | TI0 || Med ||
1P130S5B3|Recl| TabuPR |[241.4241.4/233.3/237.7[237.2/241.4)240.3]236.6]236.5| 236.51]238.2
TA 251.5(255.01249.8|250.5(247.2] 255.0 249.5 | 251.0|245.3,251.0 | 250.6
WE 234.7(236.6/231.0/231.6/234.0]240.11236.2|233.8(230.4]235.111234 4
Wi 243.61243.9/241.6/239.3{241.7 247.6,245.5|241.3(236.5 241.7 12423
Rec2] TabuPR {254.7/250.8250.7 250.8 251.0(250.71250.11250.1]251.3 252.0( 251.2
TA 255.8258.5|258.61257.91259.2/ 258.01250.21256.5/259.2:1257.5 238.1
WE 241.91243.1/239.91243.2/242.3 242.1(241.6 24241242.71241.6 . 242.1
W1 246.21247.71247.7| 2494 246.5 247 8| 247.1 | 248.4/247.9 246.0 247 5
Rec3] TabuPR [257.4:254.0/250.2/255.5(251.4 250.9]254.81252.2[252.31252.7 |233.1
1A 259.21260.4| 256.7 | 258.7|258.4 257.8 1 208.2|257.4| 258.1[257.8 | 258.3
WE 244 0243.1|244.1 24361243 6| 243 8 245 41244 31 243.9( 243 R {1 243.0
W1 248 6248 R|248.5/249.0 9483 248,51 250.4 | 2494 248 8(245.8][249.0

3P11254B3 | Recl| TabuPR ;235.1:220.41223.9|231.7:231.5!1226.4/226.6/236.6/226.5|214.8//227 4
iA 239.51238.3|238.1]241.71245.01242.7|239.6|245.01242.11228.21,240.0
WE 209.5:208.11208.31212.21210.11212.21209.4|210.41211.0}195.4 | 208.5
W1 225.01216.4:222.61224.41221 4 220.0:222.7]223.11220.7:207.91220 4
Rac2 TabuPR |243.7/242.31238.51241.2]238.1233.9,240.2/236.6/237.6:2384,238.1
1A 244 8)245.5|244.2)245.7245.5|246.9 24402440 243.3,246.0, 245.1
WE 216.5|214.7/216.8|214.81213.61214.8/214.4121561215.5:214.9 1 215.2
Wi 220.51219.31224,11224.0\221.2,221.4|222.01222.1 218.71223.8 1221.7
Recd, TabuPR 248.2 241.7 244.0(243.7/242.2 243,41 242.5 237.2 /2378 243.6 12422
iA 1247.1,246.11243.8/243.3/246.6/246.9|246.8 | 244 8| 244.91246.3 1 243.7
WE 216.3216.6|215.2/216.11216.1{218.9:216.9:215.8|216.71215.91|216.2
Wi 228.11223.11221.0\219.7,221.6|219.9,222.0 221.8|220.5(220.8{221.9

3P9535583 Recl| TabuPR 231.9/232.6/232.1/226.5/226.2!1226.5|225.9:226.71229.6|227.5{228.5
1A 233.0,234.7:233.41230.0/229.9,226.9|220.2|22841231.8|230.5 | 230.8
WE 218.51218.01219.3,212.2|1212.0,212.4|211.8| 2164 ,214.8|211.1,214.6
Wi 225.31226.0,224.91220.2]216.9,221.6,219.5|220.61221.4{218.2,1221.5
Rec2! TabuPR [237.51234.9]235.21234.0 234.8;235.5:235.3/231.11233.2/235.51234.7
fA 238.8/237.0\237.41239.01 238.41235.61236.51235.8|238.1,237.5,237.4
WE 222.8|223.0]223.9|222.6/222.9]223.3,223.0:223.1223.6: 223.1 ; 223.1
Wi 228.41226.6:228.4227.4|225.9| 228.3 1 227.3,227.1 |22¢ 21227511227 .4
Recd| TabuPR 1235.61234.8/233.8,220.4|226.3(238.3/234.3:236.5|236.8]/236.01/234.2
IA 237.11237.5:234.91237.8|237.3| 238.1| 238.0|238.2]237.3/234.2 | 237.0
WE 223.4:224.0(223.7(224.7:224.71224.21224.4 122421224 (0122431224 2
Wil 228.5)228.6226.4(226.8 227.6228.01226.9)228.0 2256 226.8,227.3

M4P13085B3[Recl| TabuPR [274.7[263.1]272.7|268.8]254.8/268.01 267.0/260.0271.31264.9 266.5
IA 201.1290.4/292.81296.21285.1|2501.3 291.5,27v9.5|293.0. 288.6|.280.9
WE 264.8|260.6:263.91266.5|254.7|2683.7264.7 1 259.0| 268.61 260.4|: 262.7
Wi 277.01272.8,276.91276.5| 268.5| 275.6| 273.7 267.4|278.5|270.7] 273.8
Rac2' TabuPR 1288.91282.4/281.2/285.7|282.21281.3/284.3 281.8/282.0/281.31283.1
IA 293.21300.2/293.9|297.7: 299,01 297.6, 207.8 | 208.9:206.3|300.0 1 257.5
WE 274.41273.4272.01273.8/273.3 273.2: 273.2|272.5:272.3,273.3 | 273.2
Wi 279.9|281.4\278.2|280.6,281.8 281.9281.3:282.9 278.8:279.3 | 280.7
Recd| TabuPR 292.71286.1284.9|283.6/287.2|287.0!286.9;285.1|282.5283.6/286.0
1A 205.41300.71293.2:300.0{299.2] 258.2 295.8  298.6,296.2! 205.7 | 297.3
WE 274312729 274.01274.3|274.6,274.7|274.3,274.81273.71274.2|(274.2
Wi 279.5{279.4/282.5|278.9/280.31281.4/ 280.5|278.4:279.2| 280.3 | 280.1

Tabela 7.9: Solugao Final - Variagdo Rec
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Figura 7.14: Produgio x Tempo - 1P130S5B3 (Instancia Real} - Variagiio Rec2
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Figura 7.20: Producdo x Tempo - 3P95S5B3 - Variagio Rec?
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Figura 7.23: Producio x Tempo - 4P130S5B3 - Variagic Rec2
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| Tostancia | Var |11 |12 [ 13 [ 4 | 15 | 16 | 17 | I8 19 | 110 || Med ]
1P130S5B3 |Recl| 5.0 [ 44 [142]124]10.5] 1.0 [ 44 656 (103 7.0 | 76 |
‘Rec2[ 60 |38 (81 70[77712108 24 32 33 43
Rec3 57 1486964 6605 06 2223731739
2P112S4B3 | Recl | 16.1 17.7]153[15.0[17.5/16.7/ 166175 158/17.3]/ 16.6
Rec212.9]15.0 [ 13.1 1138 14.3/15.0]140]13.7] 13411481140

Rec3 | 143]137)128|12814.0|143/142]13.0/132/14.3]] 136
3P9585B3 |Recl| 6.8 |81 | 72 /195192 809164871102 83
Rec2| 72164 [61 7470 /5660 58|67 66165
Rec3| 58 | 63 [50[60 5864 62063 60 531 59
4P130S5B3 |Recl| 48 | 52 | 11.8(13.7/18.0] 24 | 1.7 /109 50 88 || 83
Rec2| 59 45 108/09 798 1205 36 42 42 55 |
Rec3| 71 51168 65,9102 04122 35 25| 49 |

it

Tabela 7.10: Percentual de melhora da solugio inicial - Variagio Rec
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T Tostancia | Var | Lim 11 12 TI3 714 1516 [ I7 [ 18 19 110 [Med|

T1P13055B3 | Recl | Upper2 16.3|15.2 16.9 16.7/17.8/15.2|17.0/16.5 18.4/16.5] 16.6 |
Upperd 12.5/11.3]13.1 128|140 11.3/13.2/12.7 147 12.7| 128
Rec2 Upper2 140 13.7|14.0/142 138 142,138 147|138 143 141
Upper3 11.0] 9.7 110.0. 103 9.810.2 98 108 9.8 104/ 10.2
Rec3 | Upper2 138 13.4 1461139 |140(14.2 141,144 141 142141
I [Upper3 9.8 [ 9.4 [10.7/10.0(10:1]10.3[10.2[10.4 10.2/10.3]/10.1 |

2P11254B3 | Recl  Upper2|20.8121.2/21.3/20.1/18.0,19.7/20.8 19.0/19.9124520.6
Upper3 11.6/12.0/12.1 '10.8/ 95104 /115, 9.6 |10.6 158]11.4
Rec2|Upper2:19.0/18.8/19.3/18.7/18.8|18.4/19.3 18.0.19.5:18.7/19.0
Upper3/ 96949993 |94(89,99 9610.2/92] 95
Rec3  Upper2 |18.3/18.619.3/19.4|18.5,18.3(18.4 /19.0/19.0/18.6 | 18.7
Upper3 889299 100/9.0/88 /89 /96 96/[9.1] 9.3

| 3P8555B3 Recl|Upper2/15.2 14.6 15.1/16.3/16.4/17.5/16.6 16.9/15.7 16.1|!16.1
: Upperd | 94 , 8.7 9.3 110.6/10.6|11.8{10.9/11.2, 8.9 ,10.4} 10.3
Rec2 Upper2 13.1113.8|13.6/13.0(13.3/14.3|14.0 14.2 13.4|136]13.6
Upper3| 7.2 |79 77 /71 /7384|8083 74|77 77
Rec3|Upper2 113.7:13.6 146:13.5113.7,13.3 13.4/13.3/13.7:14.1 13.7

Upper3 7.8 | 7.7 | 8.7 | 76 | 7.7 |74 |75 |74 7.782 |78

4P130S5B3 | Recl Upper2/21.2121.4(20.8]/19.9/22.9(21.2(21.1124.4/20.7(21.9{/21.6 |

Upperd [13.0:13.2/125/11.5/14.8/13.0/12.9/16.5:12.5 13.8| 134
Rec2 | Upper2 20.7/18.820.5/19.5:19.1,19.5/19.4/19.1 198 188 19.5
Upperd:12.4:10.3/12.2[11.1/10.7 11.1/11.0]10.7/11.5 1041 11.1
Rec3 | Upper2:20.1118.6|20.7118.8/19.0/19.3{20.0,18.2|19.8120.0 19.6
Upper3 |11.8]10.2|12.4/10.4(10.6/10.8/11.6 10.8/11.5/11.7 |11.2

Tabela 7.11: Percentual que a methor soluco est4 abaixo dos limitantes duais - Variagao
Rec



Capftub 8

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho prop6s um método hibrido que combina técnicas de Programacao por Res-
triches com metaheuristicas de Busca Tabu para tratar o problema de escalonamento de
atividades na producdo de um campo petrolifero. Além disso, comparon o desempenho
da técnica hibrida com o da Busca Tabu guando esta tltima & aplicada isoladamente.
Também analisou o tempo necessirio para melhorar as solugBes iniciais, a gualidade da
solucio final obtida com cada técnica, e a robustez de cada uma delas. Para isso, foram
testadas diversas instincias com diferentes técnicas de obtencio de solugGes iniciais apli-
cadas a cada uma delas. Também foi realizada uma anélise de sensibilidade sobre cada
uma das instAncias aqui consideradas. Como as técnicas empregadas nio ddo garantias
sobre a gqualidade das solugdes obtidas, e como nfo havia resultados anteriores para as
instancias consideradas, foram calculados limitantes duais para o problema utilizando-se
modelos de programacio matemaética desenvolvidos nesta dissertacio.

Varias conclusdes podem ser inferidas dos resultados obtidos neste trabalho. Como
esperado, o método hibrido mostrou-se o mais eficiente, o mais robusto e o mais 4gil para
melhorar soiugdes iniciais de qualidade inferior. Isso pode ser constatado pelo fato de que
a abordagem hibrida I4 foi a que produziu os melhores resultados para a grande maioria
de instancias e variagOes consideradas neste trabalho. Além disso, a taxa de convergéncia
dos métodos hibridos mostrou ser bem superior aquela dos métodos puros TabuPF e
TabuPR. Deve-se destacar a eficiéncia da abordagem hibrida WE para melhorar solugdes
iniciais de qualidade inferior e também a eficiéncia da abordagem hibrida 74, que sempre
atingiu o patamar de melhor produgio j4 no inicio da sua execugdo. Também deve ser
destacado que, embora a abordagem pura TebuPR tenha obtido a melhor produ¢do para
duas instancias, seu desempenho foi fraco quando solu¢Bes iniciais de qualidade inferior
foram consideradas e, especialmente, quando as variagtes Atv90 e Rec! foram tratadas.

Por outro lado, os resultados também mostraram que a escolha de uma boa estrutura
de vizinhanca é fundamental para um desempenho adequado da técnica hibrida. Embora
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a abordagem hibrida WE tenha mostrado um bom desempenho no inicio da sua execugio,
quando solugdes iniciais de qualidade inferior eram consideradas, esta ndoc fol capaz de
escapar de patamares inferiores de producéo. J& abordagem hibrida Wi, que também
apresentou uma répida taxa de convergéncia no inicio da sua execugdo, especialmente
para as variagbes Alv90 e Recl, produzindo melhores resultados que a abordagem pura
TebuPR em algumas instincias, também n#o foi capaz de escapar de patamares inferiores
de producio na maioria das instancias testadas. Por outro lado, a abordagem hibrida
IA produziu bons resultados e teve rdpida taxa de convergéncia para todas as instincias
testadas.

Um resultado tedrico importante foi a demonstragio que a determinacio do melhor
escalonamento em cada vizinho & um problema NP-dificil.

O esforgo para a obtenc@o de bons limitantes duais foi critico para a comprovacio
da qualidade das soluctes obtidas neste trabalho pois, utilizando-se os resultados obtidos
pelos modelos de programagéo linear inteira para versoes relaxadas do problema original,
pbde-se inferir que as melhores solugbes obtidas para cada abordagem s@o de boa quali-
dade, j& que a diferenca entre estas dltimas e os melhores limitantes duais ficou em torno
de 10%. Além disso, o resultado do teorema 5.1 mostrou-se fundamental para a obtencio
do modelo utilizado pelo métodc Upper? e, consegiientemente, para a obtencio de bons
limitantes para a variacdo Atwg0.

Em relacdo & analise de sensibilidade, as variacbes Atv30, Atv60, Rec? e Rec3 nio
impactaram de forma significativa o comportamento das abordagens testadas. Por ou-
tro lado, o comportamento das abordagens TabuPR, WE e WI foi diferente, quando as
variagbes Atv90 e Recl foram consideradas. A abordagem pura 7zbuPR nfo apresen-
tou um bom de desempenho, enquanto o desempenho de WE ¢ WIT foi melhorado. A
variacio Atv90) também causou impacto no caleulo dos limitantes, ji4 que somente para
esta variacdo o limitante dado por UpperZ foi melhor do que o dado por Upper3. Estes
resultados mostram que as abordagens hibridas sio bem robustas quanto aos dados de
entrada. Também, por utilizarem Programacio por Restrigoes para explorar suas vizi-
nhancas, sio bem robustas quanto ao conjunto de restri¢Oes que estd sendo considerado,
j& que restricbes podem ser inseridas ou retiradas facilmente. O mesmo ndo & verdade
para as abordagens puras, que mostraram-se bastante dependentes dos dados de entrada
e, além disso, inserir alteragGes no conjunto de restrigdes dessa abordagens & bastante
dispendioso.

De uma maneira geral, os objetivos dessa disserta¢io foram alcangados satisfatoria-
mente. Foi resolvida com muito boa aproximacio uma instdncia real do problema. Tam-
bém foram resolvidas de forma adequada instancias obtidas perturbando-se alguns dados
de entrada mais sensiveis, o gue veio a comprovar a robustez das solugbes propostas neste
trabalho. Deste modo, o trabalho contribuiu positivamente para o sucesso de futuros
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empreendimentos nas ireas estudadas.

() trabalho desenvolvido nesta dissertagio pode ser estendido de diversas maneiras:

e As abordagens hibridas W7 e WE mostraram gue podem fer seu desempenho me-
lhorado. Para isso, duas caracteristicas ortogonais destas abordagens devem ser
consideradas. Primeiramente, a exploracio das respectivas vizinhancas pode ser
ajustada, eliminando-se simetrias intrinsecas do problema. Desta forma, mais vi-
zinhos promissores poderiam ser encontrados. Outra caracteristica que carece de
mais estudo é a lista tabu adotada nestas abordagens. Esta deve ser melhor ajus-
tada para evitar que estas abordagens figuem estacionadas em um patamar inferior
de producao.

# Neste trabalho ndo foi considerado o problema do roteamento de recursos. Foi
assurnido que os recursos podiam locomover-se de um pogo ao outro sem dispéndio
de tempo. Para tornar o trabalho ainda mais realista, uma expansio interessante
seria considerar a distincia entre os pogos e a velocidade de locomocio de cada
recurso gquando estes fossem alocados as atividades.

e Além disso, também nio fol considerado gue a vazdo de cada pogo poderia variar
ao longo do tempo. Como este tipo de variacio ocorre fregiientemente em ambi-
entes reais, seria interessante acrescentar esta caracteristica ao escopo do problema
tratado.

o QOutra extensfo interessante seria considerar mais restricdes na modelagem do pro-
blema, como as restrigbes de marco, de data, de seqiiéncia de pocos, de superficie e
de eficiéncia, todas descritas no capitulo 2.

e No que diz respeito & Programac@o por RestricOes, existem diversos estudos sobre
outras formas de backiracking e sobre o uso de informactes obtidas durante a procura
de solugbes de modo a permitir uma reducdo mais eficiente do espago de busca
[17, 22]. E possivel que a implementagio dessas idéias traga melhorias na exploragio
das vizinhancas das abordagens hibridas jJ4 que estas se utilizam de Programacio
por Restrigdes.

e Por fim, os algoritmos aqui apresentados nfo dispSem de interfaces de operacdo
adequadas para um usuédrio final ndo especializado. O desenvolvimento de interfa-
ces graficas mais amigaveis certamente aproximaria este trabalho de sua utilizagio
efetiva num ambiente industrial.
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