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Resumo

Resumo

O objetivo deste trabalho é testar a utilizacdo da meta-heuristica Simulated
Annealing na resolugdo de problemas comuns ao planeamento da produgdo. S&o
desenvolvidos algoritmos de Simulated Annealing adaptados aos problemas concretos em
estudo, o0 sequenciamento em maquina unica e a afetacdo de tarefas em maquinas paralelas,
de forma a obter resultados que possam ser utilizados para uma analise comparativa com
valores de referéncia ja conhecidos para estes problemas. Por fim sdo tiradas conclusdes
relativas ao desempenho deste método na obtencao de solucdes que possam ser consideradas

“boas”.

Palavras-chave: Sequenciamento, Otimizacdo, Simulated Annealing,
Afetacdo de tarefas, Meta-Heuristicas, Planeamento
Producao.
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Abstract

Abstract

The main objective of this work is to test the use of meta-heuristic Simulated
Annealing in solving common production planning problems. Simulated Annealing
algorithms adapted to the specific problems under study, the single machine scheduling and
the allocation of tasks to parallel machines, are developed in order to obtain results which
can be used for a comparative analysis with reference values known for these problems.

Finally are taken conclusions about the performance of this method in obtaining

solutions that can be considered "good".

Keywords Scheduling, Optimization, Simulated Annealing, Allocation
of tasks, Meta-Heuristics, Production Planning.
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Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

1. INTRODUCAO

O trabalho descrito nesta tese tem como objetivo utilizar a meta-heuristica Simulated
Annealing para resolver problemas de sequenciamento bastante comuns no planeamento da
producdo, e desta forma perceber até que ponto é que este tipo de modelo pode ser Util para
resolver este tipo de problemas. Um dos problemas a resolver tem como base o
sequenciamento de tarefas a serem executadas numa Unica maquina ao passo que 0 outro
passa pela afetacdo de tarefas a duas maquinas distintas que funcionam em paralelo.

Os métodos tradicionais de otimizacdo exata caracterizam-se pela rigidez dos seus
modelos matematicos representados através dos seus teoremas, dificultando a representacao
de situacOes reais cada vez mais complexas e dindmicas. Este problema, de falta de
flexibilidade comecou a ficar resolvido no momento em que se passaram a associar técnicas
de otimizacdo com as ferramentas de busca heuristica. Assim e dada a complexidade dos
problemas em causa, ir-se-do aplicar métodos que visam a obtencéo eficiente de solugdes
satisfatorias em tempo aceitavel, mas que ndo séo necessariamente as solu¢des 6timas. Com
este fim, utilizar-se-ao, para resolver os problemas em estudo nesta tese, métodos heuristicos
baseados em pesquisa local, mais propriamente meta-heuristicas.

De forma a testar a viabilidade destas ferramentas heuristicas na resolucdo de
problemas de sequenciamento, desenvolveram-se algoritmos adaptados a estes problemas
em especifico e implementaram-se estes mesmos algoritmos com recurso a ferramentas
informaticas que por fim permitiram efetuar um estudo computacional que permitiu avaliar
os resultados da utilizacdo da meta-heuristica Simulated Annealing na resolucdo destes
problemas, comparando-os com valores de referéncia conhecidos.

Posto isto, esta tese € composta por 6 capitulos.

No capitulo 2 é feita uma introducéo geral aos conceitos tedricos abordados nesta
tese, como o sequenciamento em geral e os problemas relacionados com o sequenciamento
em particular enfatizando a descri¢do mais detalhada dos problemas em méaquina Unica e em
maquinas paralelas, por serem os problemas em estudo neste trabalho. Em seguida é feita

uma introducdo dos conceitos relacionados com investigacdo operacional, modelagdo
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Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

matematica, meta-heuristicas e aprofundada a componente tedrica em que se baseia a
aplicacdo do Simulated Annealing.

No capitulo 3 é feita uma descricdo dos dois tipos de problemas em estudo,
sequenciamento em maquina Unica e afetacdo de tarefas em maquinas paralelas.

No capitulo 4 sdo descritos os modelos e as equacGes relacionadas com as medidas
de desempenho estudadas neste trabalho.

No capitulo 5 é explicada de forma detalhada, a implementacdo computacional dos
algoritmos, demonstrando excertos do cdédigo implementado em Visual Basic for
Applications, acompanhado de uma explicacdo da sua funcionalidade especifica para uma
aplicacdo correta do algoritmo.

No capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos aquando da
aplicacéo dos algoritmos desenvolvidos aos problemas concretos em estudo.

No capitulo 7 sdo explicitadas as principais conclusdes tiradas deste trabalho e

sugeridos alguns potenciais desenvolvimentos futuros.

Nuno Loureiro 9



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

2. REVISAO DE CONCEITOS

2.1. Sequenciamento (“Scheduling”)

Os sistemas produtivos envolvem uma grande quantidade de decisfes que devem ser
tomadas ao nivel do planeamento de forma a cumprir os prazos de entrega dos produtos mas
também a minimizar os custos o mais possivel, sendo que esta minimizacdo de custos pode
advir do aumento da eficacia da relacdo matéria-prima — produto acabado, da otimizagéo dos
recursos necessarios a producdo, sejam eles ferramentas ou recursos humanos ou da
minimizacao dos tempos totais de processamento.

Assim, no atual ambiente competitivo, 0 sequenciamento e planeamento tornaram-
se uma necessidade para sobrevivéncia no mercado. As empresas devem esforgar-se ao
maximo para cumprir as datas agendadas com os seus clientes. O fracasso deste
compromisso pode resultar numa perda significativa de imagem da empresa perante 0s
clientes. (Pinedo, 2002)

A maioria das aplicagOes de sequenciamento descritas na literatura foram motivadas
por problemas de producdo. No entanto a sua aplicacdo pode ser considerada em diversas
outras areas, sdo exemplos de problemas de sequenciamento: o atendimento de doentes num
hospital ou de clientes num supermercado ou restaurante, a reparacdo de automoéveis numa
oficina, ou o controlo de trafego num aeroporto.

O planeamento da producdo envolve frequentemente a resolucdo de problemas de
sequenciamento (‘“scheduling”) com um impacto significativo no desempenho das
organizagbes. O sequenciamento lida com a atribuicdo de recursos escassos a tarefas ao
longo do tempo. Trata-se de um processo de tomada de decisdo com o objetivo de otimizar
um ou mais objetivos (Pinedo, 2002).

Dado o facto de tratarmos nesta tese de problemas relacionados com a gestdo da
producdo assumir-se-a 0 sequenciamento como a afetacdo Otima no tempo de recursos
escassos (maquinas) a tarefas, sujeitas a restrigcdes, tais como o facto de nenhuma méaquina
processar mais que uma tarefa no mesmo instante e nenhuma tarefa ser processada em mais

gue uma maquina.
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2.1.1. Problemas de Sequenciamento

Os problemas de sequenciamento (scheduling) tém, de uma forma geral, como
objetivo a defini¢do dos instantes temporais em que um conjunto de tarefas sdo processadas
por um conjunto de recursos de forma a minimizar uma medida tipicamente relacionada com
0 tempo. Este tipo de problemas tem sido estudado desde héa largas décadas (Brucker, 2004).
Uma das areas onde este tipo de problemas tem mais aplicacdo é no planeamento da
producao.

Devido a complexidade dos problemas de sequenciamento da producéo e a escassez
de tempo de que geralmente se dispde para a sua resolucéo, na grande maioria dos casos, 0
objetivo ndo passa por determinar a solucdo 6tima para o problemas mas antes uma solugéo

melhor que a atual, recorrendo ao que geralmente se designam por métodos de aproximacao.

2.1.1.1. Abordagem aos problemas

Os problemas de sequenciamento tém sido tradicionalmente abordados como
problemas de otimizacgdo sujeitos a restricdes, cujos elementos basicos sdo as maquinas e as
tarefas. Segundo Baker (1974) a abordagem aos problemas de sequenciamento passa por
quatro fazes principais: a formulacdo, a analise, a sintese e a avaliagéo.

Na formulacdo € identificado o tipo de problema e determinado o critério que
orientara o processo de decisdo.

A analise consiste no processo de examinar pormenorizadamente os elementos do
problema e as relagBes entre eles. Nesta fase sdo determinadas as varidveis de decisdo, a
relacdo entre elas e as restricGes a obedecer.

Na fase de sintese sdo constituidas solu¢bes admissiveis alternativas, caracterizando
as diferentes linhas de acdo disponiveis.

A avaliacdo é o processo de comparacao dessas alternativas e da escolha da melhor
solucéo para o problema, com base nos critérios desenvolvidos na fase de formulagéo do

problema.

2.1.1.2. Diagrama de Gantt

Para representar graficamente as tarefas a serem realizadas num dado recurso
(maquina) ao longo do tempo normalmente é utilizado o Diagrama de Gantt, tambem

chamado de diagrama de barras. Este diagrama tem no eixo das ordenadas o recurso utilizado

Nuno Loureiro 11
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e no eixo das abscissas uma linha de tempo, e apresenta depois uma barra. As divisoes desta
barra representam os instantes dos principais eventos da programacdo da producdo. Os
eventos mais importantes representados pelos diagrama de Gantt séo o inicio e o fim do
processamento de cada tarefa, como podemos observar no exemplo representado na figura
2.1.

' ' ' ' » tempo
5 10 15 20

maquina

Figura 2.1 - Diagrama de Gantt (Junior, 2007)

Num diagrama deste género, cada tarefa € representada por uma cor, e a alocacao
dessa tarefa a uma méaquina é representada por uma barra da cor correspondente. A barra
prolonga-se durante os periodos de tempo nos quais a maquina estara ocupada a realizar essa
tarefa.

Na Figura 2.1 a tarefa (job) 2 é a primeira a ser executada e comeca a ser processada
no instante 0. Segue-se a tarefa 1 que comeca a ser executada no instante 5 e termina no
instante 13. Com o Diagrama de Gantt é possivel perceber, de forma clara, como irdo ser

distribuidas as operac6es das tarefas pelas respetivas maquinas ao longo do tempo.

2.1.1.3. Classificacao de problemas de sequenciamento

Os problemas de sequenciamento podem ser classificados pela notagéo a|B|y, que foi

proposta por Lawler (1983), em que:

e - especifica o tipo de problema (maquina Unica, maquinas paralelas, etc);

e [3-representa as caracteristicas das tarefas, se 0 campo [ estiver vazio assume-Se que
todas as tarefas estdo disponiveis para processamento ao mesmo tempo, nao é
permitida interrupgdo na sua execucdo e ndo existem restri¢cdes de precedéncia;

e v - define os critérios de otimizacdo ou as medidas de desempenho, na resolucdo do

problema esta caracteristica toma a forma de funcéo objetivo, como exemplos de
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fungBes objetivo temos a minimizacdo do numero de tarefas em atraso ou a

minimizacao do tempo total de execucao de todas as tarefas.

2.1.1.4. Tipos de Problemas de sequenciamento
Nesta tese abordaremos dois tipos de problema de sequenciamento em especifico, o

sequenciamento em maquina Unica e a afetacdo de tarefas em maquinas paralelas

2.1.1.4.1. Problemas Maquina Unica

Nos problemas de maquina Unica considera-se uma U(nica maquina em
funcionamento que ira realizar um conjunto de tarefas. E um problema elementar de
sequenciamento em que 0 objetivo passa por organizar a sequéncia das tarefas a serem
executadas de forma a minimizar um determinado parametro, no caso deste trabalho o
objetivo é minimizar atraso total ou o atraso pesado total. Assume-se, em geral, que todas as
tarefas estdo disponiveis no instante de tempo t=0 e que os tempos de processamento sdo
conhecidos e independentes da sequéncia determinada.

Segundo Pinedo (2008),0s resultados que podem ser obtidos para os problemas do
sequenciamento em maquina Unica ndo s6 fornecem o conhecimento para 0 ambiente neste
tipo de problemas, como também fornecem base para heuristicas aplicaveis a ambientes mais
complexos. Na pratica, os problemas de programacdo em ambientes mais complicados sdo
frequentemente decompostos em sub-problemas de maquina dnica.

A Figura 2.2 representa o esquema de funcionamento da execucdo de tarefas (job)

em maquina unica.

<
z.
- 5 Produto 2 I
. -
Produlo

Figura 2.2 - Esquema do processo de execugdo de tarefas em maquina Unica

2.1.1.4.2.  Problemas em Méaquinas paralelas
Nos problemas em maquinas paralelas considera-se um conjunto de méaquinas a

funcionar em paralelo e um conjunto de tarefas com datas de disponibilidade e de entrega.
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Considera-se ainda que existem tempos de preparagdo que dependem da sequéncia das

tarefas e que os tempos de processamento das tarefas sdo diferentes.

Migq. | A

II

M

"\|x| 2 Miag. 5

L L L

[ [ [

Figura 2.3 - Esquema do processo de execugdo de tarefas em maquinas paralelas

Os problemas de maquinas paralelas podem ser divididos em trés grandes classes:

e Maquinas idénticas - em que o tempo de processamento de uma tarefa € igual em

todas as maquinas;

e Maquinas uniformes - em que a cada maquina i esta associada uma “velocidade” (por

exemplo, se uma maquina é duas vezes mais rapida que outra, entdo todas as tarefas
sd0, nessa maquina, processadas em metade do tempo);

e Maquinas ndo relacionadas - em que ndo ha nenhuma relacdo entre as velocidades

de processamento das diferentes maquinas. O problema de afetacdo de tarefas em

estudo nesta tese pertence a esta classe.

2.2. Investigacao operacional

A andlise cientifica da utilizacdo de recursos operacionais comecou a ser estudada
durante a segunda guerra mundial, para que 0s escassos recursos pudessem ser utilizados da
maneira mais eficiente nas varias operacdes militares. Apos o final da guerra, visto o sucesso
obtido com a utilizagdo da ferramenta, esta teve um grande e rapido avanco tanto nas
empresas publicas como nas privadas, especialmente em Inglaterra e nos Estados Unidos,
(Batalha, 2008).

Pidd (1998) e Cassel e Vaccaro (2007) definem a otimizagdo como sendo um dos
pilares da investigacdo operacional que da suporte a tomada de decisdo em ambientes
produtivos. Portanto, esta ferramenta tem vindo a ser aplicada principalmente nas atividades

de programacédo da producdo e na gestdo de cadeias de abastecimento. Por envolverem
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geralmente ambientes complexos, com inumeras varidveis e restri¢des, revelam-se o cenério
ideal para a utilizacdo das varias ferramentas disponiveis dentro desta area.

Silva et al (1998) define investigacdo operacional como um método cientifico de
tomada de decisOes. Em linhas gerais, consiste na descri¢cdo de um sistema organizado com
o0 auxilio de um modelo, e através da experimentagcdo com o modelo, na descoberta da melhor
maneira de operar o sistema.

Para atingir os seus objetivos, o processo de decisdo fundamentado na formulacéo e
anélise dos modelos matematicos segue uma sequéncia logica para que se atinjam 0s
resultados exigidos. Silva et al (1998) define uma sequéncia a ser seguida na aplicacdo da

investigacdo operacional a resolucdo de problemas:

1. Formulagao do problema

2. Construcdo do modelo do sistema

3. Calculo da solucéo através do modelo
4. Teste do modelo e da solucéo

5. Estabelecimento dos controlos da solugéo

S

Implementacdo e acompanhamento

Em seguida na Figura 2.4, e em forma de resumo do que é o processo de
investigacdo operacional, apresenta-se um fluxograma genérico de uma pesquisa

deste género
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Problema

[
Construlr o Madelo
¥

Modelo |«

[
Aplicar do Método para resclucdo

Realizar
ajustes

Solucéo

I
Testar a solugio

@ e 1

5im
'

Controles
de Solugao

Implementar

Acompanhamento
dos resultados

Necessita B

ajustes?

Figura 2.4 - Fluxograma de um processo de investigagdo operacional

2.2.1. Modelagao Matematica
Segundo Goldbarg e Luna (2005), os modelos séo representacdes simplificadas da
realidade que preservam, para determinadas situacdes, uma equivaléncia adequada. O
modelo matematico é uma representacdo simplificada (abstragdo) do problema real
(Arenales et al, 2007).
A programacdo matematica trata de problemas de decisdo em espagos de dimensdes

finitas e faz uso dos modelos matematicos. As variaveis sdo definidas e as relagdes
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matematicas entre essas variaveis sdo estabelecidas de forma a descrever o comportamento

do sistema (fungéo objetivo e restri¢oes), (Arenales et al.,2007).

2.2.1.1. Complexidade computacional

Em termos de dificuldade da resolucdo, os problemas de otimizacdo combinatoria
sdo em geral classificados de acordo com a teoria da complexidade computacional. A
distingdo entre problemas NP-dificeis e problemas resoliveis em tempo polinomial implica
a existéncia de um campo vasto de aplicacdo dos métodos enumerativos de solucdes, Lawler
(1983).

Como os problemas em estudo nesta tese sdo NP-Dificeis a abordagem mais comum
para resolvé-los é através de métodos heuristicos, que serdo apresentados em seguida.

2.2.1.2. Métodos aproximagao

Segundo French (1982) os métodos de aproximacdo incluem aqueles em que se
conhece qudo proximas as suas solucdes estdo das 6timas e ainda uma variedade de outros
métodos heuristicos que permitem obter boas solugdes. Um método de aproximagdo “sub-
Optimo” tenta apenas resolver, de uma forma aproximada, ndo tendo em vista a otimizagao
de cada instancia de um problema, ndo garantindo, portanto, que se encontre uma solucéo
otima (Morton, 1993). Embora as expressdes “métodos heuristicos” e “métodos de
aproximac¢do” sejam muitas vezes utilizadas indistintamente na pratica, eles refletem
realidades diferentes, na medida em que no primeiro caso nao se tem, normalmente, uma
ideia clara de qudo afastadas as solu¢des encontradas se encontram da solugdo 6tima, no
segundo caso € possivel avaliar o grau de aproximacdo das solucdes obtidas em relacdo a

melhor das solugdes possiveis (solucdo 6tima).

2.3. Meta-Heuristicas

As técnicas heuristicas tém vindo a ser bastante utilizadas nos Gltimos anos, pois na
maioria das situagdes reais encontrar uma boa solucdo em vez da melhor solugdo é o
suficiente, e envolve muito menos esforco computacional e menos tempo despendido, séo
no fundo procedimentos que procuram por solucdes étimas, sem no entanto oferecerem a

garantia de que encontrédo uma.
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Segundo Goldbarg e Luna (2005), uma heuristica € uma técnica que procura alcancar
uma boa solucdo utilizando um esforgo computacional considerado razoavel, sendo capaz
de garantir a viabilidade ou a otimizacao da solucdo encontrada ou, ainda, em muitos casos,
ambas, especialmente nas ocasides em que essa procura parte de uma solugdo viavel proxima
do valor considerado 6timo.

As meta-heuristicas caracterizam-se basicamente por um processo de pesquisa de
melhores solucBes na vizinhanga de uma solucdo, de acordo com regras e parametros
previamente definidos, com o objetivo de encontrar um “6timo” para o problema préximo
do 6timo absoluto. A maior ou menor eficiéncia destes algoritmos depende do problema a
otimizar, da estrutura da vizinhanca definida para o problema, e dos procedimentos
heuristicos utilizados na geracao das solugdes. De uma solucdo v do espaco de solucGes deve
ser sempre possivel atingir qualquer outra solugdo em um ndmero finito de passos, utilizando
um determinado tipo ou tipos de movimentos.

As meta-heuristicas diferenciam-se entre si pelo mecanismo utilizado para escapar
aos Otimos locais. Podem ser divididas em duas categorias, de acordo com o principio usado

para explorar o espaco de solugdes: busca populacional e busca local.

Os métodos baseados em busca populacional consistem em manter um conjunto de
boas solucdes e combina-las de forma a tentar produzir solugdes ainda melhores. O principal
exemplo deste tipo de meta-heuristica sdo os Algoritmos Genéticos.

Nas meta-heuristicas baseadas em busca local, por sua vez, a exploracdo do espago
de solucdes é feita por meio de movimentos, que sao aplicados a cada passo sobre a solugédo
corrente, gerando outra solu¢do promissora na vizinhanga desta. Alguns exemplos de meta-

heuristicas baseadas neste principio sdo a Busca Tabu (BT) e o Simulated Annealing (SA).

2.3.1. Simulated annealing

Esta abordagem foi originalmente proposta, por por Kirkpatrick, Gelatt e Vechi, em
1983 por analogia com o processo de recozimento (annealing) de um solido.

De acordo com Izquierdo (2000), o Simulated Annealing é um método iterativo, que
combina técnicas de busca local e aleatoriedade, procurando assim, quando aplicado a um
problema de otimizacéo, evitar a estagnacdo num 6timo local.

A meta-heuristica Simulated Annealing baseia-se num modelo original da fisica, o

do recozimento de metais. Neste processo, o arrefecimento gradual a partir de uma alta
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temperatura de um material leva-o a estados minimos de energia. Comparando-se 0 modelo
fisico com 0 matematico, vé-se que sob altas temperaturas as particulas estdo completamente
desorganizadas, correspondendo a uma configuracdo aleatéria de um problema de
otimizagdo. Pequenas e graduais alteragdes nas posi¢cdes de algumas destas particulas
resultam numa variacdo de energia, ou seja, uma alteragdo no valor da fungdo objetivo
(Pozzo, 2010). A Tabela 2.1 demonstra as principais similaridades entre o modelo fisico e

um problema de otimizacéo.

Annealing de um Sélido (Recozimento)  Problema de Otimizagdo Combinatoria

Estado fisico Solucéo

Energia do estado Valor da fungéo objetivo

Temperatura Parametro de controlo

Prescricdo de arrefecimento Regras que regem a inicializacdo e o

decréscimo do parametro de controlo
Estado fundamental do sélido  Otimo global
(congelamento)
Arrefecimento rapido Algoritmo de busca local

Arrefecimento lento e controlado Algoritmo Simulated annealing

Tabela 2.1 - — Comparacéo entre 0 modelo fisico (Annealing) e um modelo de otimizagdo

O objetivo de um método desta natureza é encontrar a melhor solucdo entre um
namero finito de solucdes possiveis. A técnica de Simulated Annealing é uma técnica
particularmente atrativa pois permite encontrar solugdes préximas da 6tima a custa de um
esforco computacional pouco exagerado. E de notar que neste tipo de método, ndo &,
geralmente, possivel saber se a melhor solucdo encontrada é o 6timo global. Esta
caracteristica restringe a utilizacdo deste tipo método a casos em que um bom 6timo local é

aceitavel (Nurmela, 1993).

Os métodos baseados em Simulated Annealing sdo métodos que tém apresentado
excelentes resultados na resolugdo de muitos problemas de otimizagdo combinatoria, do tipo
NP-dificeis. Estes métodos podem ser entendidos como uma extensdo dos métodos de

pesquisa local probabilistica simples. Se a nova solucdo proposta € igual ou melhor do que
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a solucdo atual entdo esta sera aceite. Se a nova solucdo proposta € pior do que a solugdo
atual podera, mesmo assim, ser aceite mediante uma determinada probabilidade de
aceitacdo. Idealmente, quando a PL atinge um oOtimo local “fraco”, esta técnica permite

abandonar esse 6timo local.

Perturb

f(x)

el D N g

Solution X =~

Figura 2.5 - Processo de busca da melhor solugéo utilizando o Simulated Annealing (Aschakov, 2011)

A técnica de Simulated Annealing tem sido aplicada a varios tipos de problemas de
otimizacdo combinatdria, com diversos niveis de sucesso. Regra geral, podera dizer-se que
esta técnica é um procedimento fidvel para usar em situacdes em que o conhecimento é
escasso ou se aparenta dificil de aplicar algoritmicamente. Mesmo para dar solucbes a
problemas complexos, esta técnica € relativamente facil de implementar e normalmente
executa um procedimento do tipo hill-climbing com multiplos recomecos.

Esta técnica gera um caminho Markoviano, em que 0 sucessor de um ponto atual é
escolhido estocasticamente, com uma probabilidade que depende apenas do ponto atual e
ndo da historia prévia da pesquisa. A propriedade ndo Markoviana é uma béngdo misturada,
ou seja, permite resultados heuristicos, que sdo bastante bons em muitos casos, mas torna a

andlise tedrica do método dificil. (Varela,M., Revista de Investigagdo Operacional, 2001).
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Na Tabela 2.2 apresentam-se as vantagens e desvantagens do Simulated Annealing em

comparagdo como 0s outros processos de otimizacao.

Vantagens

Implementacao simples, ja que
visita somente uma solucéo a cada
iteracdo, e basta calcular o valor da
funcéo objetivo neste ponto;
Consegue lidar com modelos
altamente n&o lineares, dados
caoticos e muitas restricdes;

Bastante robusto.

Desvantagens

Apesar de convergir para a solucéo
Otima, a velocidade de reducdo de
temperatura exigida implica visitar
um numero exponencial de
solugdes;

A principio é necessario um
processo lento de arrefecimento e
isso resulta em tempos elevados de

processamento.

Tabela 2.2 — Comparagio entre o Simulated Annealing e 0s outros processos otimizacao

2.3.1.1.

Parametros do Simulated Annealing

Em seguida, Figura 2.6, apresentar-se-a um algoritmo base de uma pesquisa

Simulated Annealing e em seguida serdo introduzidos os parametros que devem ser

definidos antes do inicio da pesquisa pois sdo necessarios ao bom desempenho do algoritmo.
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Algoritmo SimulatedAnnealing(},
Inicio

LerParamet(),

LerDados().

IniciarT),

n=1

x; = Seqlnicial();

b{(x,,) = GerVizinhanga(x,);

X =X

F =F(x),
Enquanto Criterioparagem < Numerolteragbes
Parai=] até L
x = SolugdoAleaténa(N(x.)).
Se F(x) < F(x,) entido
Xp=X
Se F(x) <F entdio
X =x
F* = F(x)
Cnitcrioparagem=(0
Sendio
Criterioparagem* Criterioparagem+ |
FimSe
X = Xy
Fo =F(x )
Sendo
p = aleatorio().
ps = calc_pn();
Se p < p, entilo
Xor] =X
FimSe
FimSe
n=n+l
N(x,) = GerVizinhanga(x,),
T,,.] ol * ¢ Tn
FimPara
FimEnquanto
Fim

Figura 2.6 - Algoritmo Simulated Annealing (Madureira,1995)

Com o objetivo de tornar o algoritmo operacional devem ser tomadas algumas
decisbes genéricas, tais como: a forma de definir a temperatura inicial, a escolha da

probabilidade de aceitacdo de solugdes piores que a melhor encontrada, o esquema de
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arrefecimento, o nimero de iteraces que séo realizadas a mesma temperatura e o critério de

paragem.

a) Definicdo da temperatura inicial

A temperatura inicial To de uma sequéncia de arrefecimento geomeétrico é geralmente
determinada de tal forma que a probabilidade inicial de aceitacdo de “maus movimentos”,
ou solugBes piores, seja aproximadamente igual a um valor Probo. E usual calcular a
temperatura a que corresponde uma probabilidade de aceitacdo que varia entre 0.4 e 0.5.

Deve-se propor um valor alto para o parametro To, € em seguida deve-se fazé-lo
decrescer em cada iteracdo, ou a cada tempo k com um determinado padrdo de decréscimo.
Desta forma, o critério de aceitacdo da nova solucdo é funcdo da temperatura T e da

quantidade de “energia” despendida (diferenca no valor da fungdo objetivo) a atingir.

b) Probabilidade de aceitacdo

Por analogia com a termodinamica, é usual escolher-se para esta meta-heuristica a

distribuicdo de Boltzman:

prob(n) = exp (— AT—I:I); o)

Em que a temperatura na iteracdo n é dada por:

AFn=F(X) —F(Xn) € Tn.
(2.2)

¢) A escolha do esquema de arrefecimento
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A temperatura T, diminui com o tempo de forma a excluir, no fim, os movimentos
“maus”(a probabilidade de aceitacdo tende para 0). Comecando em To a temperatura é
mantida constante em L iteracdes consecutivas.

A temperatura evolui segundo uma progressdo geométrica, diminuindo pela

multiplicagdo por um fator constante o (0<a<1) apos cada série de L iteragdes.

Apds kL passos, a temperatura é :

Tke=Ti=a¥To,
(2.3)

Ou, de outra forma;

Tk+1: o Tk,
(2.4)

Normalmente, tomam-se valores para a entre 0.9 ¢ 0.99.
To = Temperatura inicial
a = taxa de arrefecimento

L = comprimento do “degrau”

d) Numero de iteracdes a mesma temperatura, L,

A capacidade do algoritmo explorar convenientemente a vizinhancga depende
fundamentalmente do nimero de iteragdes que se realizam a mesma temperatura Tn.
E habitual definir-se Ln=L, isto é, constante e independente da temperatura, e
diretamente relacionado com o tamanho da vizinhanca e as caracteristicas

particulares do problema em questao.

e) Escolha de um critério de paragem
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Existem diversos critérios possiveis de serem utilizados como critério de paragem
mas 0 mais comum e o0 que sera utilizado neste estudo é aquele em que o procedimento é
terminado quando a funcdo objetivo ndo for melhorada num namero especifico (a definir

consoante as variaveis do problema em estudo) seguido de iteracoes.
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3. DESCRICAO DOS PROBLEMAS

Nesta tese, abordam-se dois problemas diferentes relativos ao planeamento da
producdo. O primeiro ¢ um problema de sequenciamento de tarefas em maquina Unica ao
passo que o segundo caso consiste num problema de afetagdo de tarefas em 2 maquinas
paralelas.

3.1. Problema 1 - Sequenciamento em maquina Unica

No primeiro problema, existem n tarefas para serem executadas, numa Unica
maquina, com tempos de processamento, datas de entrega diferentes e por vezes pesos,
diferentes. O objetivo passa, nos problemas com 5 (T5) e com 19 (T19) tarefas, por
minimizar o atraso total, que se caracteriza pela soma dos atrasos na execuc¢do de todas as
tarefas, ao passo que para os problemas WT40, WT50 e WT100 (“weighted tardiness”),
passa por minimizar o atraso pesado que representa 0 somatorio do produto dos pesos de
cada tarefa pelos seus atrasos respetivos.

H& uma correspondéncia entre a sequéncia das n tarefas uma-a-uma e uma
permutacdo dos indices dos trabalho 1, 2, ..., n. O numero total de solucdes distintas para
este problema béasico de sequenciamento é dado por n!, que é o nimero de permutacdes
possiveis dos n elementos. Ndo se irdo testar todas as solugdes como foi referido
anteriormente e por isso é necessario definir o problema convenientemente para que das
solucdes (sequencias) testadas seja encontrada uma que possa ser considerada uma boa

solucdo. Definiram-se as seguintes caracteristicas para o conjunto destes problemas:

3.1.1. Carateristicas das Tarefas

e As tarefas s@o independentes e caracterizadas por tempos de processamento;

e Todas as tarefas a executar estdo disponiveis para serem executadas no instante 0;

e Sdo conhecidas previamente as caracteristicas das tarefas, nomeadamente tempos de
processamento e datas de entrega;

e Para os problemas T5 e T19 ndo ha ordem de prioridade para as tarefas e todas tém o
mesmo grau de importancia;

e Nos problemas WT40, WT50 e WT100 todas as tarefas tém associado um peso (w), que
representa o grau de prioridade de execucgéo de cada tarefa;
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Né&o existem tempos de setup entre a realizacéo das tarefas;

3.1.2. Caracteristicas da Maquina
e No instante 0 a maquina esta disponivel para o processamento de um conjunto de n
tarefas independentes;
e A maquina esta continuamente disponivel e nunca existem tempos de espera entre o fim
da execucdo de uma tarefa e o inicio do processamento da tarefa seguinte;
e Uma vez que a maquina inicia o processamento da tarefa, esta é processada até ao fim,

sem interrupcao;

3.1.3. Caracteristicas do Processamento das tarefas
e O tempo de processamento de cada operacdo é dado no inicio e permanece constante,
independentemente da ordem de execucao;
e O tempo de preparacdo e de transporte € incluido no tempo de processamento de uma
operacao;
e O Peso de cada tarefa é definido inicialmente e permanece estavel durante todo o

processo,

3.1.4. Fungoes Objetivo

3.1.4.1. Atraso total
Cada tarefa j requer um tempo de processamento e tem uma data de entrega
especificada. O atraso total representa a diferenca entre o instante em que a tarefa termina
de ser executada e a data de entrega da tarefa, especificada inicialmente.
O objetivo passa por encontrar uma sequéncia de processamento para as n tarefas, de

tal modo que seja minimizado o atraso total

3.1.4.2. Atraso Pesado (“Weighted Tardiness”)
O atraso pesado representa 0 somatorio do produto dos pesos associados a cada tarefa
e do atraso associado a cada uma delas. O atraso representa a diferenca entre o instante em

que a tarefa termina de ser executada e a data de entrega da tarefa, especificada inicialmente.
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3.2. Problema 2 - Afetacao de tarefas em Maquinas
paralelas

No segundo problema existem n tarefas para serem executadas, em duas maquinas
que trabalham em paralelo, o tempo de processamento varia consoante a maquina em que a
tarefa é executada. O objetivo € minimizar o Makespan, ou seja o tempo total necessario

para executar as n tarefas. Definiram-se as seguintes caracteristicas para este problema:

3.2.1. Caracteristicas das tarefas
e Cada maquina so processa uma tarefa de cada vez;
e A execucdo de uma tarefa numa maquina nao pode ser interrompida;
e O tempo de execucdo para cada tarefa depende da maquina que a executa.
e O processamento de qualquer tarefa ndo pode ser feito por mais do que uma maquina

e Na&o serdo considerados tempos de setup;

3.2.2. Caracteristicas das Maquinas

e As maquinas podem executar o mesmo tipo de func¢des ( maquina s paralelas), ou
seja, todas as maquinas podem executar todas as tarefas;

e O tempo de execucdo para cada tarefa depende da maquina que a executa;

e N&o ha definicdo de prioridades entre as tarefas e todas tétm o mesmo grau de
importancia;

e As duas maquinas estdo disponiveis para iniciar o processamento das tarefas no
instante 0;

e Qualquer maquina pode processar qualquer tarefa;

e Uma maquina ndo pode executar mais do que uma tarefa de cada vez;

3.2.3. Caracteristicas do processamento das tarefas
e O tempo de processamento de cada tarefa é dado no inicio e permanece constante,
independentemente da ordem de execucao.

e O tempo de preparacao e de transporte é incluido no tempo de processamento da tarefa.
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3.2.4. Fungdo Objetivo

3.2.4.1. Makespan
E o critério de otimizacdo mais considerado em problemas de sequenciamento de
tarefas e visa uma melhor utilizacdo das maquinas o que equivale a menores perdas (Pinedo,
2008).
A abordagem a este problema tem como objetivo minimizar o makespan ou seja, 0

instante de conclusédo da ultima tarefa a ser executada pelo conjunto das maquinas.
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4. MEDIDAS DE DESEMPENHO

4.1. Problema 1 - Sequenciamento em maquina unica

Ao lidar com atributos de tarefas para o modelo de uma unica maquina, é util
distinguir entre informac@es conhecidas previamente e informac@es que sdo geradas como
resultados de decisdes de sequenciamento. A informacéo que é conhecida previamente serve
como pardmetro de entrada para funcdo de sequenciamento. As duas informacfes basicas
que ajudam a descrever trabalhos no problema basico deterministico de uma Unica maquina,
e que ja foram minuciosamente discutidas no capitulo anterior deste trabalho, séo:

+ Tempo de processamento (pj): tempo de processamento requerido pelo
trabalho j;

« Data de entrega (dj): é o instante em que o processamento do trabalho j esta
prometido para ser concluido.

Das informagdes que séo calculadas como resultado das decisfes das diferentes

sequéncias geradas as que mais interessam neste estudo sao:

e Tempo de concluséo (C;) — instante de tempo em que 0 processamento da tarefa j & concluida;

Gi=t; +p; (4.1)

e Atraso (lateness, L;) — Diferenca entre o instante de conclusdo e a data prometida da tarefa j,
podendo assumir valores positivos ou negativos. E importante notar que a quantidade em
atraso toma valores negativos sempre que uma tarefa é completada mais cedo do que a

respetiva data de entrega. Um atraso negativo representa melhor servi¢o que o requerido.

_ 4.2
Li=C; — d; (4:2)
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Figura 1.1 - Gréfico do Atraso (L;) X Tempo de Conclusdo (C;) (Pinedo, 2008)

e Atraso positivo (tardiness, Tj) - representa um atraso na conclusdo de processamento de uma
tarefa; sendo por isso referido como atraso. E quanto a tarefa j é concluida com atraso em

relacdo a sua data prometida, caso contrario serd considerado zero

T)=Max{0; L;} (4.3)

T\

d; s

Figura 4.2 - Gréfico (T;) x (C;j) (Pinedo,2008)

Nuno Loureiro 31



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

e Atraso total, Tt - Esta é uma das medidas de desempenho que serdo avaliadas neste trabalho

sob a forma de funcdo objetivo de algumas variantes do problema 1

Tt =
J

Tj

n
=1

(4.4)

e Atraso pesado (Weighted Tardiness), W; - Esta é uma das medidas de desempenho que
serdo avaliadas neste trabalho sob a forma de fungdo objetivo de algumas variantes do

problema 1

T, = N, T, W, (45)

4.2. Problema 2 - Afetagao de tarefas em Maquinas
paralelas

Como se verifica na abordagem do problema 1 também no problema 2, que relaciona
duas méaquinas paralelas ndo idénticas, é util distinguir entre informacBes conhecidas
previamente e informac6es que sdo geradas como resultados de decisfes do algoritmo para
melhoria da afetacdo das tarefas. A informacdo que é conhecida previamente serve como
parametro de entrada para funcdo de afetacdo de tarefas. Ao contrario do primeiro problema
estudado, neste apenas temos um tipo de informagdo inicial denominada de tempo de
processamento:

Tempo de processamento, pij : tempo para processamento da tarefa j na maquina i.

Das informacgdes que sdo calculadas como resultado das decisbes das diferentes
solugdes geradas a que se revela determinante para estudarmos a funcao objetivo, makespan,
é 0 tempo de concluséo:

e Tempo de conclusdo, cjj: instante de concluséo da tarefa j na maquina i.

Nuno Loureiro 32



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

Cij=tij + pij
(4.6)

A medida de desempenho que sera avaliada para o problema 2 é o makespan.

e Makespan, Cmax — O makespan é definido como o maior dentre as datas de conclusdo (Cy,..,
Cn), ou seja, o tempo de concluséo do ultimo trabalho a sair do sistema (C[]). Minimizar o
makespan normalmente implica uma boa utilizagéo dos recursos (maquinas).

Crnax = Max(C1,C2) @7
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5. IMPLEMENTAGCAO COMPUTACIONAL

Partindo do algoritmo basico do Simulated Annealing, descrito anteriormente
estruturaram-se 2 algoritmos baseados nesta meta-heuristica mas adaptados aos dois

problemas em estudo neste trabalho, a saber:

e Sequenciamento em maquina unica

o Afetacdo de tarefas em maquinas paralelas

5.1. Estruturas de dados

No programa para o problema de sequenciamento em maquina unica (problema 1),
criou-se apenas um array (n X 4) onde cada posicao representa uma estrutura constituida
pelo nimero da tarefa, 0 tempo de processamento respetivo, a data prevista para entrega e,
no caso dos problemas WT, pelo peso de cada tarefa.

No programa para o problema de afetagdo de tarefas em maquinas paralelas foram
criados 3 array, um (n x 2) em que no primeiro eixo se situam todas as tarefas (n) e no
segundo se guardam as velocidades do processamento das n tarefas em cada uma das
maquinas. Foram criados ainda outras duas estruturas deste género, uma para cada maquina,

em que cada array, com tamanho (n x 1), possui 0 nimero das tarefas afetas a cada maquina.

5.2. Problema 1 — Sequenciamento em maquina unica

1. Ler os dados do problema
a. Numero de tarefas (n)
b. Tempos de processamento, datas de entregas das n tarefas e peso caso se trate
de um problema que considere esta variavel
Sortear duas tarefas
Trocar posicao das tarefas

Determinar o valor da funcdo objetivo (atraso total) para a nova solugéo

o r w0 N

Verificar se o valor da Fungdo objetivo € melhor que o até agora encontrado

a. Se sim, aceitar
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b. Se ndo, calcular a probabilidade de aceita¢do da nova solucéo
6. Aceitar ou ndo a nova solucao.
7. Verificar se o critério de paragem é satisfeito
a. Sesim, terminar a procura
b. Sendo, T=rxT
8. Se T >4 voltar ao passo 1
9. Fim

Resumidamente, o algoritmo do Simulated Annealing aplicado ao Problema 1 pode ser
dividido essencialmente em 6 fases principais:
e Definicdo dos dados do Simulated Annealing
e Leitura dos dados do problema
e Selecdo aleatoria das tarefas a trocar
e Troca das tarefas selecionadas
e Calculo do valor da funcéo objetivo para a hova sequéncia

e Aceitacdo ou ndo da sequéncia em estudo

Nesta fase do trabalho descrever-se-4 o cddigo relacionado com o algoritmo
desenvolvido para resolver os problemas que consideram o peso como parte da funcgédo
objetivo (Weighted Tardiness) porgue todos os programas sao parecidos e este acaba por ser
0 mais complexo, pelo que percebendo este torna-se facil perceber o funcionamento dos

outros.

Definicdo dos pardmetros do Simulated Annealing

Esta fase baseia-se na definicdo dos dados relativos ao algoritmo de Simulated
Annealing propriamente dito, ou seja é a definicdo dos pardmetros necessarios a aplicagdo
da meta-heuristica, mais propriamente, a temperatura inicial (To), a temperatura final (T), o
racio de arrefecimento, r, e o tamanho do intervalo que define o nUmero de iteragdes que se
efetuam a mesma temperatura, L. A temperatura inicial e a temperatura final, sdo calculadas
isoladamente e com recurso a muita experimentacdo, para cada problema, pois sdo
parametros reguladores da pesquisa e sdo influenciados pelo nimero de tarefas e tipo de

problema.
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Dim Temp A= Double
Temp = 250

Dim r A= Double
r=0.9

[Dim Tmin As Double
Tmin = 0.01

L=20
Do Until L = 5

Leitura dos dados do problema

Nesta fase, ocorre a criacdo de um array (MyArray) com a informacdo relativa a
sequéncia de tarefas inicial e aos tempos de processamento, datas de entrega e peso de cada
tarefa. Este array recolhe a informagcéo dos dados presentes na folha de Excel. E portanto
criado um array bidimensional (19 x 4) em que cada elemento (tarefa) tem as dimensdes

1x4 (nimero da tarefa, tempo de processamento (P), data de entrega (d) e peso (w)).
Myhrray = Sheetl.Range ("B3:E42") .Value

Geracdo das solucdes vizinhas

e Selecdo aleatéria das tarefas a trocar,

Nesta fase do algoritmo sdo escolhidas de forma aleatéria duas tarefas (trfl e trf2)
das n tarefas, caso a escolha recaia sobre a mesma tarefa, o sorteio da segunda tarefa volta a

ser feito até que a tarefa escolhida, trf2, seja diferente da trfl.

Trfl = Int((11 - 0 + 1) * Rnd + 1)
Trf2 = Int((11 - 0 + 1) * Rnd + 1)

If Trf2z = Trfl Then
While Trf2 = Trfl
Trf2 = Inc ({11 - 1 + 1) * Rnd + 1)
Triz Trfz + 1

Eeep
Wend

End If
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e Troca das tarefas selecionadas,

Em seguida procede-se a troca de posicdo entre as duas tarefas no array que

representa a sequéncia de processamento.

Dim tmp

For i = 1 To 4
tnmp = MyArray (Trfl, i)
MyaArray (ITrfl, i) = MyArray(Irfz2, i)
MyaArray (Trf2, i) = tmp

Hext

Avaliacdo das soluctes

e Calculo do valor da funcéo objetivo

Nesta fase calcula-se o valor da fungéo objetivo. Comeca por calcular o instante, i,
em que cada tarefa é dada como terminada, e em seguida € calculado o atraso, através da
diferenca entre a data prevista para entrega, d, e o instante, i. Por fim o valor da funcao
objetivo é calculado através do somatério das multiplicacBes dos valores dos atrasos pelo
valor do peso, w, correspondente a cada tarefa.

Instante(l) = Myhrrayv(l, 2Z)
For i = 2 Ton
Instante (i) = In=stante(i - 1) + Myhrray(i, 2)
Hext
For i = 1 Ton
Atraso(i) = Instante(i) - Myarravy(i, 3)
If Atra=so(i) < 0 Then
Atraso(i) = 0
End If
Hext
For i = 1 Ton
Atrazow(i) = 0
Hext
For i = 1 Ton
Atrazow (i) = Atrasow(li) + Atraso(i) * MyArray(i, 4)
Hext
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e Aceitacdo ou ndo da solucdo (sequéncia) em estudo.

Neste momento da execucdo do programa a funcao objetivo da solucdo em estudo é
comparada com o melhor valor da funcéo objetivo (atrasos pesados) encontrado até este
momento, caso a solugdo seja melhor (menor) € aceite, guardada e passa a ser a solucéo
atual do problema caso ndo seja melhor é calculada uma probabilidade de aceitacéo e
sorteado um numero entre 0 e 100. Caso o numero sorteado seja inferior ao valor da
probabilidade de aceitacao “atual” a solugdo ¢ aceite e passa a ser a solugao em estudo,
caso contrario a solucédo é desprezada.

O algoritmo termina quando o critério de paragem for atingido, ou seja, quando o

valor da funcao objetivo nao for melhorado apds um numero de iteragdes consecutivas.

prob = Exp ([ (MelhorhAtraso - atrasoaux)) J Temp)
calha = Int ({100 — 0 + 1) * End + 0)
calha? = galha J/ 100

If prob > 1 Then
prob = 1
End If
If atrasoaux < Melhorftraso Then
Melhorfitraso = atrasoaux
LtrasoSh = atrasoaux
Sheet3.Range ("E3:E42") .Value = MyhLrray
Sheetl.Range ("E3:E42") .Value = MyhLrray

Sheet3.Range ("H10") = Melhorftraso

Application.ScreenlUpdating = True

fim = 0

El=zelf calha? < prob Then

Sheetl .Range ("B3:E42") .Value = Myhrray
Ltrasobh = atrasocaux

Application.ScreenlUpdating = True

fim = fim + 1

End If
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5.3. Problema 2 - Afetagao de tarefas em maquina
paralelas

A diferenca fundamental entre os dois algoritmos prende-se com o facto de que enquanto
no algoritmo referente ao Problema 1, que visa solucionar um problema de sequenciamento
em maquina Unica, a procura de diferentes solugdes se baseia na troca da posicdo na
sequéncia entre duas tarefas, no algoritmo afeto ao Problema 2 a busca por novas solucdes
é feita com recurso a dois tipos possiveis de alteracdo nas solugdes, a saber: troca
(bidirecional) de tarefas entre as duas maquinas ou passagem (unidirecional) de tarefas afetas

a uma maguina para a outra.

1. Ler os dados do problema
a. Numero de tarefas (n)
b. Ndmero de maquinas (m) e diferentes tempos de processamento
2. Calcular o valor da funcéo objetivo para a distribuicdo de tarefas inicial
3. Gerar um namero aleatorio (rnd) entre 0 e 99
a. Sernd <49, ir para passo 3
b. Sernd >=49, ir para passo 4
4. Aleatoriamente selecionar duas tarefas (T1 e T2), uma de cada maquina
a. Trocar posicdo das duas tarefas selecionadas
5. Atribuir uma tarefa de uma maquina a outra
b. Selecionar uma maquina, 1 ou 2 (MS)
c. Selecionar uma tarefa da maquina selecionada (TS)
d. Transferir a tarefa TS, da maquina MS para a outra maquina
6. Determinar o valor da funcéo objetivo para a nova solugao
7. Verificar se o valor da Funcdo objetivo (Makespan) é melhor que o até agora
encontrado
e. Sesim, aceitar
f. Se ndo, calcular a probabilidade de aceitagdo da nova solugéo
8. Aceitar ou ndo a nova solucéo.
9. Verificar se o critério de paragem é satisfeito
g. Sesim, terminar a procura

h. Sendo, T=rxT
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10. Se T > To voltar ao passo 3
11. Fim

Resumidamente, o algoritmo do Simulated Annealing aplicado ao Problema 2 pode ser

dividido essencialmente em 7 fases principais,

Definicdo dos dados do Simulated Annealing

e Leitura dos dados do problema

e Selecdo do tipo de alteragéo a efetuar na solucdo atual (troca ou passagem de uma
tarefa de uma maquina para a outra)

e Selecdo aleatdria das tarefas a trocar ou sele¢do da tarefa a ser transferida de uma
maquina para a outra e o sentido da transferéncia

e Troca ou transferéncia da(s) tarefa(s) selecionada(s)

e Calculo do valor da funcéo objetivo para a nova sequéncia

e Aceitacdo ou ndo da sequéncia em estudo

Dadas as similaridades existentes entre o codigo para o problema 1 e o codigo para
0 problema 2 nesta fase do trabalho apenas se vai olhar com maior detalhe para uma das 7
fases deste algoritmo/cddigo, pois todas as outras fases, no essencial, sdo idénticas as fases

do algoritmo acima descrito.

e Selecdo do tipo de alteracio a efetuar na solucio atual e da(s) tarefa(s) a transferir ou

trocar

O codigo para esta fase do processo pode ser consultado no anexo 1, pois esta é algo
complexa e o cddigo é bastante extenso.

Esta fase do programa comeca por sortear um valor (ac¢do) entre 0 e 99.

Caso o valor sorteado seja inferior a 49 procede-se a uma troca entre tarefas da
méaquina 1 e da maquina 2. Em seguida sdo sorteadas duas tarefas, uma de cada maquina,
aleatoriamente trfl e trf2, e é efetuada a troca entre as duas maquinas.

Caso o valor sorteado (accao) seja igual ou superior a 49, o0 programa averigua se
alguma das maquinas possui, naquele momento, 2 tarefas afetas, caso ambas as maquina

tenham mais que 2 tarefas afetas o programa sorteia uma maquina (1 ou 2) e em seguida
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seleciona, aleatoriamente, uma tarefa das que estdo afetas a essa maquina (trfl ou trf2) e
procede a transferéncia dessa tarefa que passa a estar afeta a maquina nédo selecionada.
Caso o valor sorteado seja igual ou superior a 50 mas exista uma maquina que
naquele momento possua apenas 2 tarefas a si afetas, ndo ocorre sorteio da maquina e a
transferéncia da tarefa (escolhida aleatoriamente) é sempre efetuada da maquina que possui
mais tarefas para a que possui menos, que tera sempre duas tarefas, pois este € 0 minimo de

tarefas afeto a cada maquina aceite por este programa.
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6. APRESENTAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Para uma melhor anélise dos resultados decidiu-se, para cada problema realizar 10
corridas do algoritmo Simulated Annealing, para que apesar do carécter aleatorio inerente a
todas as meta-heuristicas os resultados pudessem ser considerados crediveis. Tanto para 0s
problemas de sequenciamento afetos ao primeiro algoritmo,T5, T19, WT40, WT50 e
WT100, como para os problemas de afetacdo de tarefas a serem resolvidos pelo segundo,
M6 ndo relacionados, M6 uniforme e M6 iguais, para que a analise fosse 0 mais detalhada
possivel determinaram-se os seguintes parametros para um universo de 10 corridas:

e Média dos valores da fungéo objetivo
e Desvio Padrao

e Percentagem de desvio padrao

e Melhor (Menor) valor obtido

e Pior (Maior) valor obtido

e Desvio do valor médio

E em relacdo a melhor solucdo encontrada para cada problema:
e N° Solucdes avaliadas
e Tempo de execucdo

e Comparacdo com Valor 6timo em valor e em percentagem

"As meta-heuristicas caracterizam-se basicamente por um processo de pesquisa de
melhores solu¢bes na vizinhanga de uma solucdo, de acordo com regras e parametros
previamente definidos, com o objetivo de encontrar um “6timo” para o problema préximo
do 6timo absoluto. A maior ou menor eficiéncia destes algoritmos depende do problema a
otimizar, da estrutura da vizinhanca definida para o problema, e dos procedimentos
heuristicos utilizados na geracao das solugdes. De uma solucgéo v do espago de solucGes deve
ser sempre possivel atingir qualquer outra solugdo em um namero finito de passos, utilizando

um determinado tipo ou tipos de movimentos.”

Ao analisar os resultados computacionais obtidos depois das varias solugdes testadas,

constata-se desde logo que as solucdes encontradas, estdo sujeitas e espelham o carater
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aleatorio proprio das meta-heuristicas, pelo que, qualquer que seja o problema ou o0 método
de pesquisa de solugdes utilizado € sempre necessario realizar mais que uma corrida, para
ndo correr o risco de assumir como solucdes finais valores que decorrem de solugdes
extremas devolvidas pelo algoritmo. Posto isto, constata-se desde logo que, e devido ao ja
falado grau de aleatoriedade na geragdo das “sub-vizinhangas” deste algoritmo se torna
dificil tirar conclus@es absolutas e definitivas quanto aos valores obtidos, pois ao analisar de
uma forma global os resultados obtidos constata-se que em sensivelmente 1 em cada 10
corridas ocorre uma convergéncia prematura que acaba por resultar em 6timos locais que
nao refletem o verdadeiro potencial destes algoritmos para obtencao de “boas solucdes.”
Os dados presentes nas tabelas 6.1 e 6.2 sdo dados puramente estatisticos que mais
do que servirem para avaliar a qualidade das solucbes servem sobretudo para perceber a
variacao e a coeréncia das solugdes finais obtidas. Assim, e atentando agora nestas tabelas
percebe-se, que, como seria de esperar ha uma maior discrepancia dos valores das melhores

solucdes obtidas no conjunto das dez corridas nos problemas com maior nimero de tarefas.

N’de _ _ WT40 WT50 WT100
Tarefas (n) I5(n=5) TI9(n=19) (n=40) (n=50) (n=100)

Média de
valor da
fungdo
objetivo

370 22,5 89021,1 31804,4 16841,8

Desvio

. |0 5,4 9485,8 8244,5 8296,5
Padrao

Desvio
Padrdo em
Percentage

m

0 24% 10,66 % 25,92% 49,26%

Maior valor

. 370 57,1 100302 43132 37615
obtido

Menor valor

. 370 10,4 74075 15493 10496
obtido

Tabela 6.1 — Resultados da aplicacdo do algoritmo aos problemas de sequenciamento em maquina Unica
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Ntarefas n=6, m=2 n=6, m=2 n=6, m =2
(ndo relacionadas)  (uniformes) (iguais)
Meédia de valor da 24 36
~ . 22

fungdo objetivo

Desvio Padrdo | 0 0 0

. . 36
Maior valor obtido | 22 24
Menor valor obtido | 22 24 36

Tabela 6.2 — Resultados da aplicagdo do algoritmo aos problemas de afetacdo de tarefas em maquinas
paralelas

No problema T5 para o sequenciamento e nos 3 problemas do tipo M6 para afetacao
de tarefas, os valores ndo sofrem qualquer desvio, tendo-se verificado a mesma solucéo final
que corresponde a solucdo 6tima, para todas as corridas realizadas. Esta coeréncia deve-se
ao facto do nimero de solucGes possiveis ser relativamente pequeno e por essa razao o
programa conseguir em muito pouco tempo avaliar grande parte das solu¢cfes possiveis. Por
exemplo, para o problema T5 em que existem 5 tarefas, o numero de solugfes possiveis é
120 (5x4x3x2x1x) e o programa testou 100 dessas solugdes em 1,2 segundos. Nos problemas
de afetacdo de tarefas em maquinas paralelas a tendéncia também foi esta, por exemplo na
solucdo encontrada para o problema com 6 tarefas em 2 méaquinas ndo relacionadas o
programa avaliou 87 solucBes possiveis em menos de 1 segundo, como se pode verificar nos
resultados espelhados na Tabela 6.3.

Assim pode-se concluir que para problemas pequenos, quer sejam de
sequenciamento em maquina unica quer sejam de afetacdo de tarefas em maquinas paralelas

o Simulated Annealing devolve a solugdo 6tima, bastante rapidamente.
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Narefus n=6, m=2(ndo n=6, m=2 n=6, m=2
relacionadas) (uniformes) (iguais)

Melhor/Menor va{or 2 24 36

obtido
N*Solugoes | o, 95 102
avaliadas
Tempo execugdo | 0,99 s 1,05 s 1,07 s
Valor otimo de 2 24 36

referéncia

Diferenca entre o
otimo e o melhor | 0 0 0
obtido neste estudo

Desvio do valor 0%

L. 0% 0%
otimo

Tabela 6.3 — Resultados da aplicagdo do algoritmo aos problemas de afetacdo de tarefas em maquinas
paralelas

Olhando agora para os outros problemas resolvidos, com maior nimero de tarefas,
percebe-se facilmente que o valor do desvio padrdo aumenta com o numero de tarefas dos
problemas, a excecdo do problema T19 que em comparagdo com a tendéncia que seguem 0s
outros apresenta uma percentagem de desvio padrdo alta. Este facto pode-se dever a uma
casualidade relacionada com a amostra recolhida, uma vez que seria de esperar que a
percentagem de desvio padrdo fosse menor que para os problemas com 40, 50 e 100 tarefas.

Esta tendéncia do crescimento do desvio padrdo com o numero de tarefas esta
relacionado com a percentagem de solucGes avaliadas, que como € 6bvio € menor quanto

maior for o nimero de tarefas e consequentemente maior o nimero de solucGes possiveis.
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Nde ... B WT40 WT50 WT100
Tarefas y 12" TIOM=19 0 w0 =500  (n=100)

Melhor/Men
or valor | 370 10.4 74075 15493 10496
obtido

N°Solugoes

X 100 180 1091 1636 1426
avaliadas

Tempo

~ | 12s 53s 11,95 s 16,52 s 36,70 s
execucdo

Valor étimo
de | 370 10.4 72041 10574 5598
referéncia

Diferenca
entre o
otimo e o
melhor
obtido neste
estudo

0 0 +2034 +4919 +4898

Desvio do

.. 0% 0% 2,83% 46,5% 87,49%
valor otimo

Tabela 6.4 - Resultados da aplicagdo do algoritmo aos problemas de sequenciamento em maquina Unica

Atentando agora na tabela 6.4, e na comparacgéo dos valores das melhores solucées
obtidas com os valores de referéncia (o valor 6timo para os problemas WT40 e WT50, e 0
melhor valor conhecido para o problema WT100, que foram obtidos a partir de uma base de
dados da Universidade de Brunel em West London), conclui-se que este algoritmo encontra
de facto solugdes que podem ser consideradas boas, face a proximidade que existe entre 0s
melhores valores obtidos e os valores 6timos conhecidos para os problemas. No problema
WTA40, por exemplo, a varia¢do entre o valor 6timo do problema e o valor da melhor solucéo
obtida com este algoritmo foi de 2,83%, que tendo em conta 0 numero de solugdes
testadas,1091, revela a extrema eficiéncia deste algoritmo, em especial se se tiver em conta
que para encontrar o o0timo global deste problema ter-se-iam que avaliar 40! solucgdes

diferentes o que exigiria um esforco computacional imensamente superior ao despendido na
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utilizacdo deste algoritmo e um tempo muito maior do que os 11,95 segundos que este
algoritmo necessitou para alcancar esta solucao.

Para os problemas WT50 e WT100 o desvio da melhor solucéo obtida para a melhor
solucdo conhecida é maior, e assume quase uma relagdo de proporcionalidade direta com o
namero de tarefas do problema, pois, como j& foi explicado anteriormente para a variagao
do desvio padréo, a percentagem de solucdes testadas face ao nimero de solucbes possiveis
€ menor quanto maior for o nimero de tarefas a executar. Basta reparar que o nimero de
solugdes testadas para encontrar a melhor solugdo nos problemas WT40, WT50 e WT100
foi 1091, 1636 e 1426, respetivamente e 0 nimero de solucgdes possiveis para o WT100 é

bastantes maior que para 0 WT40 e para o0 WT50.

Como se pode observar através da analise do Grafico 6.1 as solu¢fes convergem para
um oOtimo local. A linha azul representa todas as solugbes avaliadas pelo Simulated
Annealing, enquanto que a linha vermelha representa a melhor solucdo obtida em cada
momento da procura. O Algoritmo comeca por encontrar solugdes consideradas mas, na
ordem dos 200000, depois o valor das solucGes encontradas vem descendo e vém sendo
aceites solucdes diferentes, ou melhores que a atual ou piores que a atual mas aceites através
da probabilidade de aceitacdo, que € decrescente no tempo, o que faz com que a variabilidade
dos valores das solucdes também seja decrescente no tempo. A procura converge para um
6timo local, onde a variabilidade das solu¢fes acaba por estagnar e onde termina a procura
pois o critério de paragem € atingido, no caso 250 corridas sem serem geradas solucdes

melhores que a atual.
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Aplicacao do Simulated Annealing
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Figura 6.1 - Grafico da pesquisa recorrendo ao Simulated Annealing para o problema WT40

Como foi discutido anteriormente se se atentar aos valores da percentagem de desvio
da melhor solucédo obtida em relacdo ao valor 6timo/melhor valor conhecido dos problemas
(Tabela 6.4), rapidamente se percebe que este é crescente com o numero de tarefas que o
problema engloba. Este facto ndo torna este procedimento menos valido, pois apesar do
elevado desvio obtido, por exemplo, no problema WT100 (87,49%), as solu¢Ges ndo deixam
de poder ser consideradas “boas solu¢des” para o problema, pois o desvio aumenta mas o
namero de solucBes possiveis também é muito maior, e o tempo de processamento do
programa continua a ser muito baixo, cerca de 36,76 segundos. O objetivo deste algoritmo
passa por encontrar solugdes melhores que as iniciais e se se olhar para o grafico 6.2, que
representa a variacao das solucGes geradas e das melhores solugfes obtidas com o decorrer
do processo iterativo, constatamos que a solucdo final encontrada, 10496, é bastante melhor
que a solucdo com que o processo foi iniciado, aproximadamente 215000. Deve-se ter ainda
em conta o numero de solugbes que foram testadas que € francamente inferior ao nimero
total de solucdes possiveis, representa menos de 1 % do total das solugdes possiveis, 0 que
mais uma vez realca a capacidade deste algoritmo para convergir rapidamente para solugoes
razoaveis/boas. A dificuldade para calcular um bom resultado para este problema € refletido
pelo facto de nédo existir ainda uma solugdo, considerada 6tima, para este problema, apesar

estar disponivel para resolucéo desde 2004.
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No objetivo inicial deste estudo n&o se tinha em conta a influéncia da solugéo inicial
no resultado final obtido, no entanto durante a realizacdo dos testes computacionais foi
percetivel que a solugdes iniciais “melhores” correspondem normalmente melhores solugdes
“finais”. Caso a procura parta de uma solucdo viavel préxima da solucdo dtima a
probabilidade de encontrar a solugdo 6tima aumenta bastante. Dai que tenha concluido de
uma forma l6gica que caso o algoritmo de “Simulated Anealling” seja repetido varias vezes
consecutivas, iniciando a segunda corrida com o valor final da primeira a probabilidade de
se alcangar melhores solugdes aumenta de forma significativa. Esta teoria pode ser
confirmada através da observacdo do gréfico 6.2, que espelha a aplicacao desta teoria (foram
efetuadas varias corridas do algoritmo consecutivas) ao problema WT50. A procura inicia
em solucdes com valores menores resultantes da corrida anterior, mas com uma
probabilidade de aceitacdo elevada, o que permite explorar de uma forma mais ampla a
vizinhanga da melhor solugdo da corrida anterior, e originar frequentemente melhores

solucdes.
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Figura 6.2 - Grafico da aplicagao sucessiva do algoritmo Simulated Annealig ao problema WT50

Outro facto de que me apercebi durante a elaboracéo deste trabalho foi que o critério
de paragem poderia estar a “limitar”, por vezes, 0 acesso a solugdes ainda melhores que as
tidas como “boas solucBes” pelo algoritmo. Assim, optei por retirar o critério de paragem e
o0 algoritmo passou a ser executado até que a temperatura minima fosse atingida. O que

aconteceu foi que por exemplo, no algoritmo original, para um critério de paragem de 250
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iteracOes, depois de 250 iteracbes em que a melhor solucéo do problema ndo fosse melhorada
0 programa terminava. Com esta variacdo no algoritmo passadas essas 250 iteracdes a
pesquisa prossegue até que a temperatura minima seja alcancada. A probabilidade de
aceitacdo depois de 250 iteragdes sem melhoria € muito baixa (aproximadamente 0) e por
isso a busca cinge-se as solugdes proximas da melhor solugdo encontrada (a solugdo que nao
foi melhorada nas ultimas 250 iteracdes), mas estas sdo exploradas de forma mais
aprofundada. Nas corridas efetuadas a maioria das melhorias nas melhores solucdes obtidas
ndo foram dignas de grande relevo, no entanto acabou por ser obtida uma melhor solugéo
para o problema WT50 com esta variacdo no algoritmo, a custa claro de um maior esforgo
computacional e de mais tempo de execucdo do programa, ndo deixando no entanto de ser
um tempo baixo (cerca de 27,75s até terminar a procura) quando comparado com o0
necessario para analisar todas as solu¢cdes possiveis para este problema (50!). O gréfico 5.3
demonstra esta situa¢do, com o algoritmo original a procura teria terminado por volta da
iteracdo n° 2045, no entanto, nesta variacao do algoritmo a procura continuou até a iteracao
n°2401 e acabou por encontrar um valor menor que o que teria sido dado como 6timo local

no algoritmo original (iteracdo 2045).
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Figura 6.3 - Grafico da aplicacdo da variagdo do algoritmo Simulated Annealing (sem critério de paragem) ao

problema WT50
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7. CONCLUSAO

Como objetivo central deste trabalho pretendia-se demonstrar o potencial da
utilizacdo de algoritmos baseados em meta-heuristicas, mais propriamente baseados no
Simulated Annealing, na resolucdo de problemas comuns no planeamento da producé&o.
Depois de desenvolvidos, implementados computacionalmente e testados em dois tipos de
problemas afetos ao planeamento da producdo, estes algoritmos provaram que podem ser
bastante Uteis na resolucdo deste tipo de problemas pois conduzem, na maioria das vezes, a
solugdes satisfatdrias de uma forma répida e eficiente.

Concluiu-se ainda que, por serem algoritmos baseados na aleatoriedade, é
aconselhavel aplicar o algoritmo mais que uma vez a cada problema, de forma a evitar
assumir como solugdes finais solugBes que ndo sdo tdo boas quanto o algoritmo pode
encontrar e que sdo decorrentes de convergéncias prematura do algoritmo. Seguindo esta
linha de raciocinio constatou-se que a repeticdo sucessiva do algoritmo, comecando a
segunda corrida onde terminou a primeira e assim sucessivamente, e a aboli¢do do critério

de paragem podem, por vezes ser boas hipdteses para encontrar melhores solugdes.

7.1. Desenvolvimentos futuros

Como foi discutido neste trabalho, os resultados obtidos neste trabalho
demonstram que pode haver interesse em aprofundar a investigacdo tanto na utilizagéo
sucessiva e de forma repetida do algoritmo Simulated Annealing, como na utilizagdo deste
algoritmo sem definir um critério de paragem, guardando sempre a melhor solucéo obtida,
tendo tanto numa proposta como na outra, sempre em conta o tempo disponivel.

A introducdo de uma heuristica na definicdo da solugéo inicial baseada em

regras basicas de prioridade como o SPT ou 0 EDD também pode ser interessante no sentido

Nuno Loureiro 51



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

em que pode melhorar o valor da solucéo inicial aquando do inicio da aplica¢do do algoritmo
de Simulated Annealing.

Por outro lado também seria interessante expandir a utilizacdo do algoritmo
Simulated Annealing a outras func6es objetivo que incluam, por exemplo, o0 custo associado
a cada atraso, ou os tempos de setup. Este tipo de alteragGes seriam bastante faceis de
introduzir caso se tenha como base o processo utilizado no desenvolvimento deste trabalho,

e seriam bastante uteis por exemplo num sistema de apoio a tomada de decis&o.

Nuno Loureiro 52



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Antunes, C. H. (2013). Aulas de Complementos de Investiga¢do Operacional. Coimbra.

Antunes, C. H., & Maria Joao Alves, J. C. (s.d.). Tomada de Decisdo em Ambiente
Multiobjectivo. Coimbra: Universidade de Coimbra.

Arenales, M., Armentano, V., Morabito, R., & Yanasse, H. (2006). Pesquisa Operacional
para Cursos de Engenharia. 1a Edi¢dao. Rio de Janeiro: Elsevier.

Arenales, M., Armentano, V., Morabito, R., & Yanasse, H. (2007). Pesquisa operacional
para cursos de engenharia. Campus.

Ashakov. (2013). http://ashakhov.wordpress.com/2011/01/27/simulated-annealing.

Baker, K. (1974). Introduction to Sequencing and Scheduling. Wiley, New Y ork.

Baker, K. R. (2009). Principles of Sequencing and Scheduling. Wiley.

Batalha, M. O. (2008). Introdugdo a engenharia de produ¢do. Rio de Janeiro: Elsevier.

Beasley, J. E. (2004). Base de dados da Universidade de Brunel. West London:
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/.

Brucker, P. .. (2004). Scheduling Algorithms 4th edition. Springer.

Casse, G. L. (2007). 4 aplicagdo de simulag¢do-otimizagdo para defini¢do do mix otimo de
producdo de uma industria metalo-mecdnica. XXVII Encontro Nacional de
Engenharia de Produgdo. Foz do Iguagu.

Easy, E. (2014). Excel Tutorial on the net/VBA em http://www.excel-easy.com/vba.html.

French, S. (1982). Sequencing and Scheduling — An Introduction to Mathematics o the Job
Shop. New York: Wiley.

Goldbarg, M. C., & Luna, H. P. (2005). Otimizag¢do combinatoria e programagao linear —
Modelos e algoritmos. 2°d. Rio de Janeiro: Elsevier.

Izquierdo, V. B. (2000). Uma proposta de especificagdao formal e fundamentacao tedrica
para simulated annealing. Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Porto
Alegre.

Junior, A. d. (Marco de 2007). Problema de Seqiienciamento em uma Méaquina com
Penalidades por Antecipagao e Atraso: Modelagem e.

Kirkpatrick, S., Gellt, D. C., & Vecchi, M. P. (1983). Optimization by Simulated
Annealing. Science.

Lawer, E. (1983). Recem Results in Theory off Machine Scheduling, Mathematical
Programming: The State of the Ar. Springer Verlag: A. Bachen et al,.

M., P. (1998). Computer simulation in management science (4th ed). Chichester: John
Wiley & Sons Ltd.

Madureira, A. M., & Sousa, J. P. (1996). Aplica¢do de Meta-Heuristicas a problemas de
Escalonamento de uma unica Maquina.

Mortonn, ,. T. (1993). Heuristic Scheduliing Systems . New York: Wiley.

Nurmela, K. (1993). Constructing combinatorial designs by local search. MSc thesis,
Research report A27. Digital Systems Laboratory. Helsinki University of
Technology,: Espoo.

Panneerselvam Senthilkumar, S. N. (2010). Simulated Annealing Algorithm to Minimize
Makespan in Single Machine Scheduling Problem with Uniform Parallel Machines.
Vellore, India.

Nuno Loureiro 53



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

Pinedo, M. (2002). Scheduling: Theory, Algoritms, and Systems, second ed. Prentice Hall.

Pozzo, A. (25/09/2010.). Apresentagdo: Metaheuristicas. Disponivel em
<http://www.inf.ufpr.br/aurora/disciplinas/topicosia2/aulas/aula6.pptx.

Silva, C. (2013). Aulas da disciplina de Gestdao da Produ¢do. Coimbra.

Silva, E. M., & al., e. ( 1998). Pesquisa operacional para os cursos de economia,
administracdo e ciéncias contabeis. Sdo Paulo: Atlas.

Varela,M., & Ribeiro,R.(Dez (2001)).Revista de Investigagdo Operacional, 21 - In
Portuguese

Nuno Loureiro

54



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

ANEXO 1

acgdo = Int ({99 - 0 + 1) #* Bnd + 1)

If acgdo <« 50 Then

Sheet2.Range ("E1:E20™) .Clear
Sheet2 .Range ("F1:F20"™) .Clear

For i = 1 To UBound(Segql)

Sheet2.BRange ("E™ & i + 13) = Seqgl(i)
Hext i

For i = 1 To UBound (Seg2)
Sheet2.BRange ("F" & i + 13) = Seqg2(i)

Hext i

gizel = WorksheetFunction.Counth (Sheet?2.Columns (5))
size? WorksheetFunction.Counth (Sheet?2 .Colunns (6) )

trfl = Int(({=2izell - 1 + 1)} * Rnd + 1)
trf2 Int({(=2izel2 - 1 4+ 1) * End + 1}

Dim tmp

tmp = Segl (txrfl)
Segl(trfl) = SeqZ(trfz2)

SegZ (trf2) = tmp
For i = 1 To s=izel
SheetZ.Range ("E"™ & i + 13) = Segl(i)
HNext
For i = 1 To =sizel
SheetZ.BRange ("F" & 1 + 13) = Seqg2 (i)
Hext

Application.ScreenlUpdating = True

Elself acgdoc »= 50 Then

EeDlim Preserwve Sedql (UBound(Seql))
Eelim Preserve Seg? (UBound (SeqZ))

Nuno Loureiro



Utilizacdo do Simulated Annealing na resolucdo de problemas no planeamento da producgao

Sheet2.Range ("E1:E20") .Clear
Sheet?2.Range ("F1:F20") .Clear

For i = 1 To UBound (Seql)

SheetZ.Range ("E"™ & 1 + 13) = Seqgl (i)
Hext 1

For i = 1 To UBound (Sedqg?)
Sheet2.Range ("F" & 1 + 13) = Seq2 (i)

Hext 1

gizel = WorksheetFunction.Counth (Sheetl.Columns (5) )

gize? = WorksheetFunction.Counth (Sheetl.Columns (&) )
SheetZ.Range ("AS") = zizel
Sheet?.Range ("A&") = =sizel

If guantos <» 2 Then
maquina = Int((2 - 1 + 1) * End + 1)

BT = bT + 1

Sheets ("Sheet2") .Cells (bT, 11) = maédquina
Sheet?.Range ("A1") = midquina
t=t + 1

If madquina = 1 Then

gizel = WorksheetFunction.Counth (Sheet?2.Columns (5))
gizeal WorksheetFunction.Counth (Sheet2 .. Colunns (&) )

trfl = Int((=2izel - 1 + 1)} * Rnd + 1)
tarefatroca = Seqgl(trfl)

Sheet?.Range ("E1:E20™) .Clear

Sheet?2.Range ("F1:F20") .Clear

Segli{trfl) = Segql (UBound(Segl))
ReDim Preserve Seql (UBound(S5egl) - 1)
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EeDim Preserve Sedd(sizeZ + 1)

Seql(zsizeZ + 1) = tarefatroca

For i = 1 To sized2 + 1
SheetZ.Range ("F" & 1 + 13) = Seqgl(i)
Hext 1

For 1 = 1 To =ize2 4+ 1
SheetZ2.Range ("F" &£ 1 + 13) = SeqgZ (i)
Hext i

For 1 = 1 To sizel - 1
SheetZ2.Range ("E"™ & 1 + 13) = Segl(i)
Hext

Application.ScreenlUpdating = True

Elzelf maguina = 2 Then
zizel = WorksheetFunction.Counth (Sheet2.Columns=(5))
zize? = WorksheetFunction.Counth (Sheet2.Columns= (&) )

trf2 = Int((=ize2 - 1 + 1) # End + 1)
trf2 = Int((=ize2 - 1 + 1) # End + 1)
tarefatroca = Seq?(trf2)

Sheet?.Range ("E1:E20") .Clear
Sheet?2.Range ("F1:F20™) .Clear

ReDim Preserve Seql(=izel + 1)
Segl(=zizel + 1) = tarefatroca

For i = 1 To =izel + 1
SheetZ2.Range ("E™ &£ i + 13) = Segl(i)

Hext i

Seg2(trf2) = SeqZ (UBound(Seg?))
REeDim Preserve Seq? (UBound(Seg2) - 1)
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For i = 1 To =sizel2 - 1
SheetZ.Range ("F" & 1 + 13) = Segl2 (i)
Hext

Application.ScreenlUpdating = True

End If

Elzelf =sizell > sizellZ Then

trfl = Int({(=izel - 1 + 1) * Rnd + 1)
tarefatroca = Seglitrfl)

SheetZ .Range ("E1:E20"™) .Clear
Sheet2 .Range ("F1:F20™) .Clear

Segl{trfl) = Seql (UBound(Segl))
REeDim Preserve Sedql (UBound (Seqgl) - 1)

EelDim Preserve Sedgd(sizeZ + 1)

Seqgd (=ize?2 + 1) = tarefatroca

For i = 1 To =ize?2 + 1
SheetZ.BRange ("F" & 1 + 13) = SegZ(i)
Hext 1

For i = 1 To =sizel
SheetZ2.Range ("E™ & 1 + 13)
Hext

|
[

Segl (i)

Application.ScreenUpdating = True
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Elzelf =izel2 > sizell Then

zizel = WorksheetFunction.Countd (Sheet2.Column=(5))

gizel = WorksheetFunction.Countd (Sheet?.Columns(6))
trfZ2 = Int((size2 - 1 + 1) * End + 1)

trf2 = Int{(size2 - 1 + 1) * End + 1)

tarefatroca = Seql (trf2)

Sheet2 .Range ("E1:E20") .Clear
Sheet2 .Range ("F1:F20") .Clear

Eelim Preserve Seql(sizel + 1)

Segl(=izel + 1) = tarefatroca

For i = 1 To sizel + 1
Sheet2.Range ("E™ & i + 13) = SBegl(i)
Hext i

Seqg?2 (trf2) = Seq?2 (UBound(Seqg2))

EeDim Preserve Seqg? (UBound (Seq?) - 1)
For i = 1 To =ize2 - 1
SheetZ . Range ("F"™ & 1 + 13) = SeqgZ (i)
Hext

Application.ScreenlUpdating = True

End If

End If
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