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Resumo

O Problema da Alocacdo Dinamica de Espagos (PADE) é recente na literatura e
foi inspirado na necessidade de minimizar as distancias percorridas entre recursos
solicitados para a execucdo de atividades em centrais de energia nuclear. Existem
semelhancas do problema com projetos em que a movimentacgao de recursos gera custos
para o planejamento final, ou em casos onde o congestionamento destes recursos ndo é
aconselhavel, como em construcbes de grandes obras ou na mineragdo. Faz-se
necessario, o uso de métodos aproximativos por ser este considerado NP-Dificil. Para
isso, uma nova heuristica construtiva é proposta utilizando um modelo em programacao
linear inteira baseado em fluxos de atividades que incorpora a informagéo do grafo de
dependéncias entre as atividades e, entdo, uma aplicacdo hibrida da meta-heuristica
GRASP é discutida. Os resultados computacionais demonstram que esta abordagem é

capaz de obter solucdes de alta qualidade.

Palavras-chave — modelagem em programacéo linear inteira; grafos de dependéncias;

problema de alocacéo de recursos; GRASP.
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Abstract

The Dynamic Allocation Problem Spaces (DSAP) is recent literature, and was
inspired by the need to minimize the distances between requested resources for the
execution of activities in nuclear power plants. There are similarities of the problem
with projects in which the movement of resources generates costs for the final planning,
or in cases where congestion of these resources is not advisable, as in large buildings or
works in mining. It is necessary, the use of these approximation methods considered to
be NP hard. For this, a new constructive heuristic is proposed using integer linear
programming model based on activity streams that incorporate information from the
graph of dependencies between activities, and then an application of the hybrid GRASP
meta-heuristic is discussed. The computational results show that this approach is able to

obtain high-quality solutions.

Keywords - modeling in integer linear programming; dependency graphs; issue of

resource allocation; GRASP.
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Capitulo 1

Introducao

O Problema da Alocacdo Dinamica de Espacos (PADE) foi inspirado na
necessidade de otimizacdo da distancia percorrida por recursos necessarios para a
realizacdo de atividades em projetos. Inicialmente foi proposto tendo como aplicacéo a
manutencdo de redes de energia nuclear. Mais tarde, identificou-se que o mesmo tem
aplicacbes em outros projetos em que a movimentacdo de um recurso € uma tarefa
custosa, cujo congestionamento desses recursos nao € aconselhavel, como em
construcdo de pontes e atividades que envolvem mineracdo. Um projeto é dividido por
um ndmero de periodos consecutivos e, em cada um deles, uma quantidade de
atividades € realizada. Os recursos necessarios para as atividades devem ser associados
a espacos de trabalho e, os recursos ociosos no periodo devem ser guardados em
depdsitos. O objetivo do problema é minimizar a distancia total percorrida pelos
recursos entre os espacos (de trabalho ou depdsitos) [1].

Este problema é considerado NP-Dificil [2,3,18], e portanto, a dificuldade em
encontrar uma solugdo Otima para instancias de elevadas dimensdes justifica 0 uso de
métodos aproximativos.

O presente trabalho apresenta, primeiramente, algoritmos de construcdo ja
explorados em outros trabalhos com as metaheuristicas GRASP e VND contrapondo
com uma nova proposta baseada em grafo de dependéncias de atividades e movimentos
de vizinhanca para o refinamento da solucdo encontrada em tempos viaveis. O conjunto
de instancias e um modelo em programacdo matematica disponivel na literatura sdo
utilizados junto ao CPLEX para obtencdo das respectivas solugbes Otimas, porem,
limita-se a algumas pela dimensdo da instancia. Assim foi possivel chegar a solucbes
Otimas para algumas instancias ainda com valor exato em aberto, comprovar a eficiéncia

das heuristicas propostas e impugnar alguns resultados da literatura.
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1.1 Objetivos do Trabalho

Tendo em vista 0s aspectos apresentados, o objetivo principal do trabalho é o
desenvolvimento de métodos hibridos baseados nas metaheuristicas para a resolugdo de
problemas da alocacdo dinamica de espacos baseados em uma heuristica que explora o
grafo de dependéncias entre atividades. Em particular, o método proposto utilizard uma
aplicacdo hibrida da metaheuristica GRASP, explorando sua eficiéncia computacional,
combinados com etapas de refinamentos compostas por métodos exatos para acelerar a
convergéncia dos métodos. Os objetivos especificos desse trabalho sao:

. Efetuar o levantamento bibliografico sobre as abordagens heuristicas e
exatas aplicadas na resolucdo do problema da alocagédo de espaco;

" Estudar o problema da alocacdo dindmica de espagos explorando as
relacGes de dependéncia entre atividades e recursos a luz da teoria dos grafos;

. Desenvolver novos métodos heuristicos para o teste das novas ideias e
conhecimentos adquiridos pelos estudos das referéncias bibliograficas sobre o PADE;

" Comparar os resultados obtidos pela nova construgdo com os trabalhos
recentes encontrados na literatura utilizando um conjunto de instancias testes oriundas

da literatura.

1.2 Organizacao da proposta

O restante desta dissertacao esta estruturada da seguinte forma:

. Capitulo 2: Traz uma revisdo bibliografica dos principais trabalhos sobre
o PADE. E feita a caracterizaco do problema e sdo mostradas as suposicdes, além
disso, é apresentada uma solucdo para o problema da alocacdo dindmica de espagos.

" Capitulo 3: Apresenta a fundamentacdo tedrica a respeito da alocagdo
dindmica de espacos, os principais algoritmos descritos na literatura e as estruturas de
vizinhanca relacionadas ao problema. Na Secdo 3.6 referente as metaheuristicas, é
apresentada uma descri¢do sobre as mesmas utilizadas nesse problema, como Simulated
Annealing (SA) e Tabu Search (Busca Tabu).

" Capitulo 4: Aborda as instancias conhecidas do problema com seus dados
de entrada, layouts e arquivos, ao término é exemplificado e detalhado as estruturas que
representam uma solugédo para o problema da alocacdo dindmica de espagos. Apresenta
a proposta deste trabalho descrevendo uma estrutura de dependéncias criada para ser

utilizada pelo modelo em programacéo linear inteira proposto para o problema, e a
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adequacdo da metaheuristica GRASP para 0 novo contexto, e por fim é também
proposta uma nova estrutura de vizinhanca.

" Capitulo 5: Este capitulo traz os resultados alcangados com este trabalho.
Inicialmente se descreve os valores obtidos por [1], alem de descrever o ambiente em
que foram feitas as execucOes. Posteriormente, se apresenta os resultados obtidos com
comparac0es de diferentes implementacdes e abordagens.

" Capitulo 6: O dltimo capitulo apresenta as conclusdes obtidas com o

trabalho e discute possiveis abordagens para trabalhos futuros.

1.3 Motivacao

O advento tecnoldgico surgiu com a necessidade de realizar grandes calculos
para estratégias bélicas na segunda Guerra Mundial, assim, surge também a
Investigacdo Operacional ou Pesquisa Operacional, sendo um ramo interdisciplinar da
matematica aplicada que através de modelos em programacao linear inteira constroi
algoritmos para analisar sistemas complexos do mundo real conseguindo melhorar ou
otimizar resultados e performances antes ja conhecidos.

Com o fim das guerras e a expansdo capitalista surge uma nova competicao
mundial, a concorréncia entre as grandes empresas que para inovar nas suas estratégias
de mercado utilizam das novas tecnologias como um auxilio nos seus processos de
producdo, administracdo e distribuicdo. Dentro desta realidade nasce a logistica como
uma area da gestdo responsavel por planejar, implementar e controlar a movimentacéo e
0 armazenamento de produtos e servicos relacionados, abrangendo desde a origem deste
recurso até o consumo do mesmo, como relatado por [11].

Em [12], relata que a logistica tem como um dos seus objetivos proporcionar a
aprimoracédo dos servicos oferecidos aos seus clientes. Desta maneira, a logistica € mais
um artefato estratégico que as empresas podem utilizar para organizar suas atividades e
seu contexto vai desde a escolha adequada dos fornecedores, até atingir o cliente final
do processo.

Nesta realidade [13] nos mostra que a logistica sendo apropriadamente
compreendida, serve para a criagdo de estratégias que permitem a redugdo dos custos e
aperfeicoamento dos servigos oferecidos. Com estes fatos, surge a capacidade de
consolidar as diferencas competitivas no mercado, sendo esta a forma escolhida por

diversas empresas para atribuir vantagens a seu nome. Assim, é exposto um dos
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problemas da logistica: € a localizagdo de facilidades, que pode ser representada
fisicamente por depdsitos, postos policiais, escolas, usinas nucleares, etc.

Muitas solucGes para este problema contudo, sdo vistas através de modelos que
buscam minimizar o custo do projeto como um todo, utilizando métodos exatos, porém
estas abordagens se tornam bastantes restritas tendo em vista o tamanho do problema e
0 método a ser resolvido. Neste cenario podemos utilizar abordagens heuristicas que séo
capazes de encontrar solugdes de boa qualidade que se aproximam da 6tima conhecida.

Este trabalho tem como principal motivacao a construcdo de ideias e algoritmos
para 0 avanco de resultados no Problema da Alocacdo Dinamica de Espacos
semelhantes a projetos que buscam melhorar a localizacdo de facilidades, através de
uma revisdo bibliogréfica dos principais trabalhos publicados. Por outro lado, o
problema traz um cenario onde a movimentacao de recursos custa muito para o projeto,
assim visamos a otimizacdo do custo final, através de metaheuristicas e modelos
embutidos na construgéo e no refinamento da solucao.

Tendo em vista este cenario, 0 PADE traz solugdes para diversos problemas
reais como as distancias que percorrem 0S recursos para a manutencdo de redes de
energias nucleares ou ainda o deslocamento de tratores de depdsitos para a realizacdo de
atividades em minas, ou seja, o Problema de Alocagdo Dindmica de Espagos pode trazer
melhores solugdes para projetos que antes eram resolvidos levando em consideracdo o

menor custo da movimentacdo atual e ndo o custo da solucéo global.
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Capitulo 2

O Problema da Alocacao Dinamica de

Espacos

O Problema da Alocacdo Dinamica de Espagos (PADE) que foi inspirado na
necessidade de otimizar a distancia percorrida pelos recursos necessarios para a
realizacdo de atividades em projetos. Originalmente foi proposto tendo como aplicacéo
a manutencado de redes de energia nuclear. Mais tarde, identificou-se que 0 mesmo tem
aplicacdes potenciais em outros projetos em que a movimentacdo de um recurso € uma
tarefa dificil ou cara, cujo congestionamento desses recursos ndo é aconselhavel, como

em construcdo de pontes e atividades que envolvem mineracéo.

2.1 Um Breve Exemplo

Numero dos Recursos Descricéo

(Maquinas)

1 Perfuradeira leve

Maquina que faz o cimento

Laboratorio de solos

Extratora de solos

Perfuradeira de forca

Caminhdéo de carga

Retroescavadeira

Maquina que constroi colunas de sustentagdo

O O N| o o & W DN

Extratora de grandes pedras
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Numero da Descricéo Tempo Meses
Atividade necessario (Més) inicio - fim
1 Retirar Entulho 1 1-1
2 Perfurar 2 1-2
3 Analisar Solo 1 2-2
4 Preparar Tanel 2 3-4
5 Retirar Grandes Pedras 1 4-4

2.1.1 Como alocar as atividades e 0s recursos desta agenda de projeto?

Periodos Atividades (Recursos) Recursos Ociosos
1 AL(6,7) A2(1,5) 2,3,4,8,9
2 A2 (1,5) A3 (3,4) 2,6,7,8,9
3 A4 (2,8) 1,3,4,5,6,7,9
4 A4 (2,8) A5(6,9) 1,3,4,5,7

Solucéo: Parte 1/2

Alocacéo de Atividades
Periodos Espacos de Trabalho
ES1 ES2 ES3
1 A2 (1,5) Al (6,7)
2 A2 (1,5) A3 (3,4)
3 A4 (2,8)
4 A4 (2,8) A5 (6,9)
Solucao: Parte 2/2
Alocacéo de Recursos Ociosos
Periodos Depositos
D1 D2 D3
1 2,8 34 9
2 2,8 6,7,9
3 1,5 3,4 6,7,9
4 15 3,4 7
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2.2 Descricdo Formal do PADE

Em todos esses casos, 0 espago € um recurso escasso importante para a reducéo
dos custos de manipulacdo de materiais, alocando com eficiéncia as atividades e 0s
equipamentos e materiais de constru¢do ativos ou 0ciosos, sendo o seu uso eficiente
fundamental para a reducao das ocorréncias de congestionamento.

Com isto surge a movimentacgao dos recursos que pode ser classificada em trés
tipos:

= Atividade para Atividade: neste movimento um determinado recurso €

requerido por uma atividade e ap6s seu uso (no término da atividade) é
solicitado para outra atividade, criando assim um trajeto entre dois espacos
de trabalho;

= Atividade para Dep0sito: neste movimento acontece a saida de um recurso

de um determinado local de trabalho, no qual estava sendo utilizado por uma
atividade e, ao término dessa execugdo, o recurso nao é mais requerido por
nenhuma atividade no periodo, necessitando de alocagdo em um dep0sito,
tracando um caminho entre um espaco de trabalho e um depdsito;

= Deposito para Atividade: com este movimento, o recurso faz o caminho

inverso do Movimento de Atividade para Depo6sito, uma vez que, em um
determinado periodo, o recurso que esta em um deposito é solicitado para
uma atividade, realizando o trajeto do depoésito para um espaco de trabalho.

Surge também uma nova variavel do PADE, o custo, que por sua vez, é utilizada
para classificar numericamente o valor gerado pela solucdo encontrada e seu valor € a
soma de todos os deslocamentos realizados pelos recursos, de tal forma que, em cada
movimento tem-se um valor do custo agregado, existindo extremos conhecidos, onde o
minimo equivale a 0 (zero) unidades e 0 maximo equivale ao maior deslocamento
possivel dentro do contexto do problema.

No Movimento de Atividade para Atividade o custo € um valor entre zero, onde
as duas atividades estdo no mesmo local de trabalho, e seu valor maximo, onde as
atividades estdo nos locais de trabalho mais distantes do problema.

Ja nos Movimentos de Atividade para Depdsito e Dep6sito para Atividade,
temos como seus custos minimos equivalente a uma unidade, pois em todo caso €
necessario o deslocamento do recurso para outra localizagdo e seu custo maximo

também equivale a maior distdncia entre um local de trabalho e um dep6sito no
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problema.

Assim, para a contagem de um custo individual gerado por cada atividade, €
necessaria a soma dos custos criados pelos movimentos de recursos que foram
requeridos para sua execucdo, sendo possivel alcancar como custo minimo zero
unidades, onde neste caso especifico duas atividades consecutivas compartilham dos
mesmos recursos e iguais locais de trabalho, onde ainda hd uma coincidéncia do término
das suas execuc¢des com o término do projeto geral, que por sua vez, a Gltima atividade
ndo tera custo algum.

O PADE apresenta relagfes muito proximas com outros problemas importantes
na area de Otimizacdo Combinatéria: o Problema Quadratico de Alocacdo (PQA), o
Problema Dinamico de Layout de Facilidades (PDLF) e o Problema Quadratico de
Alocacdo Generalizado (PQAG), referenciados na literatura, respectivamente, como
Quadratic Assignment Problem (QAP), Dynamic Facility Layout Problem (DFLP) e
Generalized Quadratic Assignment Problem (GQAP).

Em [14] verificamos que o Problema Quadratico de Alocacdo (PQA) é o
problema da designacdo (com custo minimo) de objetos a locais, em que cada objeto
deve ser atribuido a um dnico local e reciprocamente, sendo conhecidas as distancias
entre pares de locais e os fluxos de algum tipo de demanda entre pares de objetos, assim
0 PQA assemelha-se com problemas conhecidos como o caixeiro-viajante, o clique
maximal, o problema de particionamento e o de isomorfismo de grafos, que por sua vez
ganha variacdo na literatura como o Problema Quadratico de Alocacdo Generalizado
(PQAG).

No Problema Dindmico de Layout de Facilidades (PDLF) [10] a atribuicdo de
objetos a locais deve ser programada para um numero de periodos consecutivos,
podendo os fluxos entre objetos variar de um periodo para outro, levando-se ainda em
conta o custo de realocagdo dos objetos. O PDLF pode ser visto entdo como uma
sucessdo de PQA’s. Também como uma generalizagio do PQA, o Problema
Quadratico de Alocacdo Generalizado (PQAG) [15] considera alocar, com custo
minimo, multiplos objetos a um mesmo local, de acordo com sua capacidade.

O PADE pode ser delimitado em dois subproblemas: o primeiro consiste na
associacdo das atividades aos espacos de trabalho (Workspace Allocation Problem -
WAP) e o segundo consiste na alocacdo de recursos ociosos aos depositos (Storage
Space Allocation Problem - SSAP). O comportamento do WAP pode ser visto como um

PDLF. No PADE o custo final de um projeto é dado pela soma de todos os custos
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gerados pelos movimentos dos recursos, do mesmo modo que no PDLF, cujo custo total
é dado pela jungdo do custo dos fluxos de materiais com o custo da realocacdo das
facilidades. No segundo problema, observam-se relagbes com o PQAG, onde é
considerada a alocacdo de objetos (recursos ociosos) em mesmo local (depdsito),
respeitando uma capacidade pré-determinada, da mesma forma que € abordado no
SSAP.

De uma forma geral, podemos conceituar o PADE, como uma agenda de
atividades de um projeto dividida em periodos. A cada periodo um conjunto de
atividades deve ser realizado, sendo que, cada atividade solicita um determinado
conjunto de recursos para sua realizagdo. Um recurso considera-se necessario quando
for utilizado por alguma atividade do periodo, ou ocioso, caso contrério, isto €, quando
nenhuma das atividades realizadas no periodo o solicita. Uma solugdo do problema
resulta na associacao dos recursos a espacos proprios, a saber: atividades e seus recursos
a espacos de trabalho e recursos ociosos a depésitos. Sdo necessarios como dados de
entrada do PADE:

= O layout (Espacos de Trabalho e Depositos) do projeto juntamente com as
distancias e a capacidade de cada espago, ou seja, a quantidade méaxima de
recursos suportada por cada local deste layout.

= O fluxo do projeto com a quantidade e o conjunto das atividades a serem
processadas por periodos, com 0s recursos a serem utilizados nas atividades.

Podemos considerar que apenas uma atividade pode ser realizada no espaco de

trabalho individualmente por um determinado periodo de tempo. Também é

considerado que a capacidade do local de trabalho é suficiente para o

armazenamento dos recursos da atividade a ela associada. Deste modo, cada

atividade requer apenas um local de trabalho e pelo menos um recurso.

Para evitar a movimentacdo desnecessaria de recursos e assim, minimizar a
distancia percorrida por esses, ressalta-se também que, no caso de uma atividade ser
realizada por mais de um periodo consecutivo, esta deve permanecer sempre no mesmo
espaco de trabalho em cada um destes periodos.

Segundo [3], séo feitas as seguintes suposi¢oes para 0 PADE:

1. Os locais do espaco de trabalho e depositos sdo conhecidas;
2. As distancias entre locais sdo determinadas a priori;
3. Os recursos requeridos para realizar cada atividade sdo conhecidas;

4. O escalonamento de atividades é dado;
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5. Somente uma atividade pode ser realizada em um espaco de trabalho em cada
periodo, e 0 espaco de trabalho associado para cada atividade é grande o suficiente para
realizar a atividade e armazenar os recursos requeridos;

6. Cada atividade requer somente um espaco de trabalho e pelo menos um
recurso;

7. Se uma atividade é realizada em multiplos periodos, a atividade é associada ao
mesmo espaco de trabalho a cada periodo em que € realizada;

8. As capacidades dos depdsitos sdo conhecidas;

9. O objetivo ¢ minimizar a distancia total dos recursos, através da duracdo do
projeto;

10. Se um recurso € ocioso em periodos consecutivos, ele é associado ao mesmo
espaco de armazenamento durante estes periodos.

As Tabelas 2.1 a 2.3 apresentam um exemplo dos dados de entrada para uma
instancia do problema.

A Tabela 2.1 apresenta a agenda de um projeto com 6 atividades e com 4
periodos de tempo. Cada atividade traz, entre parénteses, 0S recursos que vao necessitar
para suas funcgdes, e na Gltima coluna podemos ver 0s recursos ociosos a cada periodo.
Por exemplo, no periodo 2, temos duas atividades em execucao (A, e Az) e 0S recursos
ociosos destes periodos sdo 2, 6, 7, 8 e 9, sendo requeridos apenas os recursos 1 e 5 para
a atividade A e o recurso 3 e 4 para a atividade As.

Tabela 2.1. Agenda do Projeto

Periodos Atividades (Recursos) Recursos Ociosos
1 A1(6,7) A;(1,5) 2,3,48,9

2 Ax(1,5) Asz(3,4) 2,6,7,8,9

3 A,(2,8) 1,3,4,5,6,7,9

4 A4(2,8) As(5,7) As (6,9) | 1,34

A Tabela 2.2 mostra um exemplo de layout com 6 localidades do PADE, sendo
na primeira fileira 3 espacos de trabalho ES;, ES; e ES3, que representam na matriz
distancia, descrita pela Tabela 2 os indices 1, 2 e 3, respectivamente, e para 0s depositos
temos Dy, D, e D3 com indices 4, 5 e 6. Levando-se em consideracdo a agenda do
projeto, representada pela Tabela 2.1, a matriz de distancias pela Tabela 2.3, o layout de
6 espacos visto na Tabela 2.3 e ainda uma capacidade maxima igual a 3 recursos por

depdsito, podemos construir uma solucéo para o PADE formada por duas estruturas.
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Tabela 2.2. Layout com 6 espacos

ES; ES, | ES;
Dy D, | Ds

A Tabela 2.3 apresenta as distancias entre os espagos, considerando-se a
distancia de Manhattan. As colunas/linhas 1 a 3 representam os espacos de trabalho e as
colunas/linhas de 4 a 6, 0s depositos.

Tabela 2.3. Matriz de distancias entre locagoes

4

w N PPk O
N P N N O LN
P N W O kP N W
P O I N P N O
O P N P N W o

1
2
3
0
1
2

S O A WODN

A Tabela 2.4 nos mostra parte da solucdo para o projeto correspondente a
alocacdo das atividades em seus determinados espagos de trabalho.

Tabela 2.4. Solugdo para Alocacao de Atividades

Espacos de Trabalho
Periodos
ESl ESZ ESS
1 A, (1,5) A (6,7)
2 A2 (15) | As(34)
3 A4(2,8)
4 As(28) | As(B7) | As(6)9)

Na Tabela 2.5 é possivel construir a solucdo para 0s recursos ociosos. Para
avaliarmos a qualidade da solugdo descrita nas Tabelas 2.4 e 2.5 devemos somar as
distancias, definidas pela Tabela 2.2, percorridas pela movimentacdo de cada recurso
entre os locais do layout durante as transicdes dos periodos. Por exemplo, o recurso 5
ndo é movimentado entre os periodos 1 e 2, no entanto, 0 mesmo entre os periodos 2 e 3
¢ movimentado do espaco de trabalho ES; para o depoésito D; incorrendo em custo
unitario. Em seguida o recurso 5 é movimentado para o espaco de trabalho ES, para ser
usado pela atividade As, adicionando um custo de mais duas unidades ao custo total do

projeto.
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Tabela 2.5. Solucéo para Alocacao de Recursos Ociosos

) Depositos
Periodos
D: D, Ds
1 2,8 34 9
2 2,8 6,7,9
3 15 3,4 6,7,9
4 1 3,4

A alocacdo de recursos pode ser entendida da seguinte maneira: no periodo 1 as
atividades A, e A; entram em execucdo e seus recursos sdo alocados no espaco de
trabalho ES; e ES3. Os recursos ociosos 2 e 8, 3 e 4 e 9 sdo associados aos depositos Dy,
D, e Ds, respectivamente. No periodo 2 a atividade A; entra em execugdo e seus
recursos sdo transportados do depdsito D, para o espaco de trabalho ES; e 0s recursos 2
e 8; 6,7 e 9 sdo associados aos depositos D; e D3, respectivamente. No periodo 3 a
atividade A, entra em execucao e, por isso, 0s recursos 2 e 8 sdéo movimentados de D,
para ES3 e os recursos da atividade A, é levado do espaco de trabalho ES; para o
depdsito D1, os recursos 3 e 4 sdo levados do espaco de trabalho ES, para D,. No
periodo 4 as atividades As e Ag entram em execucdo e seus recursos sao alocados no
espaco de trabalho ES; e ES3 O recurso 1 € transferido do espaco de trabalho ES; para o
deposito D e os recursos 3 e 4 sdo transferidos de ES;, para Dy.
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A movimentacdo dos recursos detalhada no pardgrafo anterior pode ser

sumarizada na Tabela 2.6. A distancia total percorrida pelos recursos é de 14 unidades.

Tabela 2.6. Distancia total percorrida pelos recursos

Periodos

Recursos 1 2 3 4

1 ES;—Ds

2 D1—ES;

3 D,—ES, ES,—D,

4 D,—ES, ES;,—D>

5 ES1—D; D1—ES,
6 ES;—D;3 D3—ES3
7 ES;—Ds D;—ES,
8 D,—ES;

9 D3;—ES;
Distancia 0 4 6 4
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Capitulo 3

Fundamentacéo Teorica

Neste capitulo serd realizada uma revisdo bibliografica do Problema de
Alocacdo Dinamica de Espacos, no qual veremos os mais importantes trabalhos e
projetos publicados sobre o assunto, também detalhes sobre os principais algoritmos
que ajudaram a construir uma boa solucdo para este problema.

Em [2] o problema é definido de acordo com a necessidade de minimizar a
distancia percorrida por recursos como equipamentos, pecas, ferramentas, entre outros,
na operacdo de planejamento do desligamento em centrais de energia nuclear. E
definido um modelo em programacdo matematica, executado no CPLEX, o qual
consegue resolver apenas as instancias menores.

Por fim, é proposta uma aplicacdo da meta-heuristica Simulated Annealing, que
é capaz de encontrar boas solucdes.

Em [3] sdo propostos cinco novos algoritmos de construcdes e uma aplicacéo da
meta-heuristica Busca Tabu. Neste trabalho foi acrescentado ao problema uma nova
restricdo que obriga a associar ao mesmo dep06sito, recursos que permanegam 0Ci0SOS
por periodos consecutivos de tempo. Esta nova restricdo traz, como principal razdo, a
diminuicdo de movimentos de recursos 0cCiosos, ja que movimentos desnecessarios
geram custos no projeto final.

Em [18] é proposto um novo modelo em programacgdo matematica mais geral
que considera a minimizacao da realocacdo dos recursos. Como custos de realocacédo
sdo considerados custos de transporte e de preparacdo dos recursos. Neste trabalho, a
imposi¢do de ndo haver movimentos de recursos 0ciosos que ocorrem em periodos
consecutivos, feita em [3], ndo € mantida. Além disso, o trabalho apresenta trés
diferentes heuristicas baseadas em Busca Tabu. Os resultados reportados apontam a
heuristica que implementa intensificacdo e diversificagdo como o melhor método.

Em [20] um método de construgdo e um algoritmo hibrido baseado em GRASP e
Busca Tabu (HGT) s@o propostos. Séo feitas comparacfes entre os resultados da
literatura e o HGT, mostrando que o HGT é capaz de obter solucdes de melhor

qualidade.
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O presente trabalho enfoca uma nova proposta baseada na construcdo de um
grafo de dependéncias entre as atividades, que sera utilizado na fase de construgdo do
GRASP e explora estruturas de vizinhancgas ja conhecidas da literatura para a fase de
busca local, principalmente as utilizadas em [20].

Por esta razdo, ndo podemos deixar de fora deste trabalho, uma explicacdo do

modelo em programac¢do matematica do Problema da Alocagdo Dindmica de Espacos.

3.1 Formulacdo em Programacdo Matematica

Na definicdo formal do PADE, os seguintes indices e parametros necessarios

devem ser considerados:

Indices:

J = conjunto de atividades (j =1, 2, ..., J]);

R = conjunto de recursos (r =1, 2, ..., |R]);

P = conjunto de periodos (p =1, 2, ..., |P]);

N = numero total de locais do layout (espacos de trabalho e depoésitos);
L = conjunto de locais do layout, |L| =N (k,1=1, 2,..., N);

W = conjunto de espacos de trabalho, W c L (w € W);

S = conjunto de depdsitos, Sc L(seS)eWuUS=L;

Rjp = conjunto de recursos necessarios para realizar a atividade j no periodo p;
Ip = conjunto de recursos ociosos no periodo p;

Ap = conjunto de atividades no periodo p.

Parametros:
di = distancia entre os locais k e I;
Cs = capacidade do dep0sito s.

Variaveis de Decisdo:

X4 =00Ul, Vre R,Vkel, VpeP,

Yiw =0oul,Vjel, vweW.
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O modelo a seguir foi definido por [2], como ja mencionado anteriormente.

Minimizar:
IRl N N [P]1
Z delxrkpxrl(pﬂ)

r=1 k=1 I=1 p= (1)
Sujeito a:
D X, =LVrelpVpeP, (2)
seS
; erpS Cs, Vs eS, Vp eP, (3)
> Yw=LVjel, (4)
weW
> Y <LYwWeW,VpeP, (5)
jeAp

X . . 6
r;;p rwp :‘ij‘ij, Vje A, YWe W,VpeP, ()
X4 =00rl, VreR,vkel, VpeP, (7)
Y =00rl, Vjeld, vweW. (8)

A funcdo objetivo (1) minimiza a distancia percorrida pelos recursos ao longo
dos periodos em que o projeto é realizado. As restri¢des (2) garantem que cada um dos
recursos ociosos, em cada periodo, seja associado a somente um deposito e as restricbes
(3) asseguram que a capacidade dos depositos seja respeitada em cada periodo de
tempo. As restricdes (4) e (5) garantem, respectivamente, que toda atividade seja
alocada a um unico espaco de trabalho e que cada espaco de trabalho tenha no méaximo
uma atividade associada. As restri¢des (6) garantem que todos 0S recursos necessarios a
realizacdo de uma atividade sejam associados ao mesmo espaco de trabalho ao qual a
atividade tenha sido associada. Finalmente, as restricbes (7) e (8) determinam que as

variaveis de decisdo sdo binarias.
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Esta formulacdo quadratica tem sua forma linearizada substituindo-se a funcéo
objetivo (1a) pelo termo (1), onde Zupp + 1 € uma variavel de decisdo binaria. Além
disso, as restricbes 9 — 11 devem ser acrescentadas [3].

ZZi 2 GuZuip 1

Rl N PI-1
r=1k=11=1 p=1 (1a)

Xip + Xpp =1 20 00, VIER, VK e L, 1 #K, VpeP, 9)
Xio + Xiips1 = 2Zap pin» VI ER, VK T L, 1#K,VpeP, (10)
Xpapsr =00rL, Vre R, VK, leL, 1 #k, VpeP. (11)

3.2 Algoritmos da Literatura

Os algoritmos propostos nos trabalhos sdo apresentados na secdo 3.2.1.
Primeiramente, sdo descritos os algoritmos de construcdo e em seguida, definidos os
movimentos e algoritmos baseados em meta-heuristicas que, aplicados a uma solucdo,

tem por objetivo atingir um 6timo local.

3.2.1 Algoritmos de Construcéo

3.2.1.1 Algoritmo de Construcao First Assignment 1 (FAL) [2]

Este algoritmo constroi uma solucdo para 0 PADE em duas fases: a primeira
alocando atividades e a segunda, 0s recursos ociosos. Na primeira fase, a primeira
atividade do periodo é associada ao primeiro espaco de trabalho disponivel, ou seja, que
ndo € ocupado por nenhuma atividade, a segunda atividade ao segundo espaco
disponivel e assim por diante, concluindo-se esta fase quando cada atividade tiver sido
alocada a um espaco de trabalho. Se uma atividade é realizada em periodos
consecutivos, ela deve ser associada ao mesmo espaco de trabalho em cada um destes
periodos. Na segunda fase do algoritmo, para cada periodo, um subconjunto do conjunto
de recursos ociosos é associado ao primeiro depdsito. O numero de recursos deste
subconjunto é determinado pela capacidade do deposito. O segundo deposito recebe os
recursos do segundo subconjunto de recursos ociosos e assim por diante até que todos

eles tenham sido alocados.
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3.2.1.2 Algoritmo de Construcao First Assignment 2 (FA2) [3]

Trata-se de uma adaptacao de FA1, com modificacdes na fase de associacdo de
recursos ociosos. Desta forma, a primeira fase permanece inalterada. Na segunda fase, a
associagdo dos recursos ociosos ¢ modificada somente para aqueles que permanecem
0ciosos por periodos consecutivos. Neste caso, 0 recurso € associado a0 mesmo

depdsito em todos os periodos que permanecer 0Cioso.

3.2.1.3 Algoritmo de Construcdo Randomized Clustering (RC) [3]

Este algoritmo constréi uma solucdo parcial para o PADE em duas fases: A
primeira segue a ideia do algoritmo de clusterizacdo de [4], utilizado no problema de
células de manufatura, para alocacéo de atividades. Em seguida é utilizada Randomized
Storage Policy (RSP) para associar 0s recursos ociosos a depdsitos, similar a proposta
de [5] para associa¢do de produtos em almoxarifados.

RC aloca atividades a espacos de trabalho da seguinte maneira: sdo criadas duas
matrizes, uma chamada matriz Atividades-Recursos que associa cada recurso as
atividades nas quais ele é utilizado e, a outra, denominada matriz de Escalonamento que
associa atividades a periodos. O procedimento agrupa em clusters atividades que
ocorrem em periodos diferentes, respeitando o limite de capacidade do espaco de
trabalho. Ap6s o processo de clusterizacdo, em cada grupo, tém-se as atividades
associadas a um espaco de trabalho.

A solucédo determinando a alocacdo dos recursos ociosos a depositos, obtida por
RSP, € feita da seguinte maneira: ap0s se obter a completa alocacdo das atividades para
alocar cada recurso ocioso de um periodo, é verificado o depdsito (observada sua
capacidade) mais préximo do espaco de trabalho ao qual esta associada a atividade que
necessita 0 recurso ocioso, a este dep6sito o recurso é alocado. Os recursos 0ciosos em
um periodo que sdo requeridos mais cedo por atividades sdo associados primeiro. Além
disso, é necessario alocar os recursos que ndo serdo mais utilizados por atividades no
restante dos periodos. Neste caso, o recurso € alocado ao depdsito mais proximo do

espaco de trabalho ao qual esté associada a dltima atividade que o utilizou.
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3.3 Estruturas de Vizinhancgas

Uma vez que uma solucéo viavel s esta disponivel, estruturas vizinhas propostas
em [2] sdo usadas:
= NA(s) esta relacionada a associacdo de atividades em s, e
= NR(s) esté relacionada a associacao de recursos 0Ciosos em s.

= NRA(s) esta relacionada a associacéo de atividades e recursos 0ciosos em s.

3.3.1 Movimentos de Vizinhangas

Um movimento pode ser descrito por uma modificacdo aplicada a uma solugéo
original s construindo uma solucdo vizinha s’. Para 0 PADE sdo descritos em [2,3]
estruturas diferenciadas em movimentos de atividades ou de recursos 0ciosos, a seguir
séo descritas as estruturas conhecidas e adicionada mais uma vizinhanga ao projeto.

3.3.2 Movimentos de Atividades

Para o movimento de atividades foram encontradas apenas trés tipos de
vizinhanga, porém, sendo implementada neste trabalho unicamente as duas primeiras

estruturas.

3.3.2.1 Movimento M1: Transfere dos espacos de trabalho duas ou mais atividades
dos periodos consecutivos que sejam alocadas (Tabela 3.1).

Tabela 3.1 Exemplo do movimento M1

periodo Espaco de Trabalho

ES; ES, ES;s
1 A1 (6,7)
2 Az (2,3) A1 (6,7)
3 Az (2,3)
4 A; (2,3)
5 A2 (23) | As(4) A4(1,8)
6 As(®) | AL8)
7 A4(1,8)
8 As (1,5)
9 As (5,8)
10 As (5,8)
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Com este exemplo pode perceber que é possivel encontrar uma nova solucao

permutando os blocos de atividades, ou seja, as atividades A; e Az serdo movidas para o

espaco de trabalho ES; e a atividade A, sera movida para o espaco de trabalho ES,.

3.3.2.2 Movimento M2: E realocado uma atividade em um espaco de trabalho que

esteja disponivel por todos os periodos necessarios para aquela atividade (Tabela 3.2).

Tabela 3.2 Exemplo do movimento M2

periodo Espaco de Trabalho
ES; ES, ES;

A1 (6,7)
2 Az(23) | AL(6,7)
3 Az (2,3)
4 Az (2,3)
5 As (4) A2(2,3) | A4(L,8)
6 As (4) A4(1,8)
7 A4(1,8)
8 As (1,5)
9 As (5,8)
10 As(5,8)

Seré realizada uma troca no espaco de trabalho da atividade A; para o novo

espaco de trabalho ESs.

3.3.2.3 Movimento M3: E a combinagio do movimento M1 e M2, o qual troca duas

atividades por outras duas atividades em locais de trabalho diferentes e periodos

consecutivos (Tabela 3.3).
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Tabela 3.3 Exemplo do movimento M3

Seriodo Espaco de Trabalho
ES; ES, ES;
1 A;(6,7)
2 AL(6,7) | A2(2,3)
3 Az (23)
4 Az (2,3)
5 As(1,8) | A2(23) | As(4)
6 A,(1,8) As (4)
7 A4 (1,8)
8 As (1,9)
9 As (5,8)
10 As(5,8)

descreve a agenda das atividades.

estruturas de vizinhanca descritas em outros trabalhos.

Tabela 3.4 Solucéo original

Espaco de Trabalho

Periodo

ES; ES, ES;
1 A1 (6,7)
2 A1 (6,7) A; (2,3)
3 Az (2,3)
4 A; (2,3)
5 As (4) A2(2,3) | A4(1,8)
6 Asz (4) A4(1,8)
7 As(L8)
8 As (15)
9 A (5.9)
10 As (5,8)

Este movimento transfere as atividades A; e As para o espaco de trabalho ES;3 e
as atividades A4 e Ag para o local ES;. Vale ressaltar que 0 movimento M3 néo foi
implementado neste trabalho e estd sendo exposto apenas como demonstracdo das

Como solucdo inicial para gerar todas estas vizinhangas temos a Tabela 3.4 que
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3.3.3. Movimento de Recursos Ociosos

Para 0os movimentos de recursos ociosos foram eleitas, para o problema, cinco
estruturas de vizinhangas, sendo implementadas apenas no algoritmo proposto para este
trabalho, os motivos serdo descritos a seguir.
3.3.3.1 Movimento M4: Uma troca dos depésitos dos recursos 0ciosos por apenas
um periodo (Tabela 3.5).

Tabela 3.5 Exemplo do movimento M4

Periodo Deposito

D, D, Ds
1 1 5 2 3 4 8
2 4 5 1 8
3 4 5 7 6 1 8
4 4 5 7 6 1 8
5 5 7 6
6 5 7 6 2 3
7 4 5 7 6 2 3
8 4 7 6 2 3 1 8
9 4 7 6 2 3 1
10 4 7 6 2 3 1

Na Tabela 3.5 € visto um exemplo do movimento M4 onde dois recursos apenas
por um periodo de tempo, séo realocados para novos depositos. O recurso 4 no primeiro
periodo vai para o local D3 e para 0 1 € destinado o movimento inverso, saindo do
depdsito D3 para ser associado ao Dj.

O movimento M4 ndo foi incluido no algoritmo deste trabalho, pois ele
desconsidera a ultima suposi¢do sobre o PADE incluida por [3], a qual diz que um
recurso ocioso deve ser associado a0 mesmo deposito por todos os periodos
consecutivos que permanecer 0cioso para evitar uma movimentagdo desnecessaria e
gerando mais custo para o0 projeto, contrariando o objetivo do problema que é de

minimizar este valor.
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3.3.3.2 Movimento M5: E deslocado um recurso para novo dep6sito que nio esteja

com sua capacidade maxima por apenas por um unico periodo (Tabela 3.6).

Tabela 3.6 Exemplo do movimento M5

Periodo Deposito
D, D, D3

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

6 5 7 6 2 3

7 4 5 7 6 2 3

8 4 7 6 2 3 8
9 4 7 6 2 3

10 4 7 6 2 3

E exposto na Tabela 3.6 0 deslocamento do recurso 1 do dep6sito D3 para o Dy,

contudo, pelos mesmos motivos do movimento M4, também n&o foi implementada esta

estrutura de vizinhanca.
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3.3.3.3 Movimento M6: Troca depésitos de dois ou mais recursos por periodos

consecutivos (Tabela 3.7).

Tabela 3.7 Exemplo do movimento M6

Periodo Deposito
D, D, D3

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

6 6 5 7 2 3

7 6 5 7 4 2 3

8 6 7 4 2 3 1 8
9 6 7 4 2 3 1

10 6 7 4 2 3 1

Observa-se na Tabela 3.7 uma demonstragcdo do movimento M6, onde o recurso

6 é realocado no deposito D; e obrigando o recurso 4 por dois conjuntos de periodos

consecutivos a ser associado ao D».

36



3.3.3.4 Movimento M7: Realocacdo de um recurso 0cioso por uma sequéncia de

periodos consecutivos para um depdsito que ndo tenha chegado a sua capacidade

maxima.
Tabela 3.8 Exemplo do movimento M7
Periodo Deposito

D, D, D

1 4 2 3 1 8 5
2 4 1 8 5
3 4 7 6 1 8 5
4 4 7 6 1 8 5
5 7 6 5
6 7 6 2 3 5
7 4 7 6 2 3 5
8 4 7 6 2 3 1 8
9 4 7 6 2 3 1
10 4 7 6 2 3 1

Na Tabela 3.8 é evidenciado o movimento M7 onde o recurso 5 é transferido do

depdsito D; para o D3 0 qual estava vazio por todo o periodo consecutivo requerido

necessario para ocorrer esta movimentacao.
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3.3.3.5 Movimento M8: E a unifo dos movimentos M6 e M7 (Tabela 3.9)

Tabela 3.9 Exemplo do movimento M8

Periodo Deposito

D1 D2 D3
1 4 2 S) 3 1 8
2 4 5 1 8
3 4 7 6 5 1 8
4 4 7 6 5 1 8
5 7 6 )
6 2 7 6 5 3
7 4 2 7 6 5 3
8 4 2 7 6 3 1 8
9 4 2 7 6 3 1
10 4 2 7 6 3 1

A Tabela 3.9 € uma demonstracdo do movimento M8 onde 0s recursos 2 e 5 séo
trocados de depositos, assim teremos uma movimentagdo com 0 mesmo principio que a
anteriormente citada M6, por este argumento, a vizinhanca M8 é transformada na
estrutura M6 para fins de implementacao do algoritmo deste trabalho.

A solucdo original que serviu como base para ser manipulada por todas as
estruturas de vizinhangas para recursos ociosos descritos anteriormente, é apresentada
na Tabela 3.10.
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Tabela 3.10 Solucéo original

Periodo Deposito

D, D, D3
1 4 5 2 3 1 8
2 4 5 1 8
3 4 5 7 6 1 8
4 4 5 7 6 1 8
5 5 7 6
6 5 7 6 2 3
7 4 5 7 6 2 3
8 4 7 6 2 3 1 8
9 4 7 6 2 3 1
10 4 7 6 2 3 1

3.4 Insténcias do Problema da Alocacdo Dinamica de Espacos

Para realizar testes uniformes sobre os algoritmos do PADE, foram criadas
noventa e seis instancias diferentes por [2,3] e disponibilizadas por [1].
Este conjunto de instancias possuem caracteristicas que podem ser descritas pelas
seguintes variaveis.
N: nimero de locais possiveis em um layout, N= {6, 12, 20, 32}, sendo a metade
deste nimero reservado para espacos de trabalho e a outra parte destinados a
depdsitos.
P: namero de periodos representado por P = {10, 15, 20}.
A: numero de atividades, A = {6, 9, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 18, 20, 21, 23, 24,
25, 31, 33, 34, 37, 38, 40, 41, 51, 52, 55, 57, 60, 78, 87}.

3.4.1 Layout

Para melhor detalhar o layout das instancias do PADE, abaixo foi
demarcado o conjunto N de quatro nameros de locais diferentes anteriormente descritos
na secdo 3.4. Instancias com 6 espacos tém layout 2x3, divididos por 3 locais reservados
para espacos de trabalho e 3 locais reservados para depdsitos. Instancias com 12 locais

tém layout 2x6, destinados 6 locais para espacos de trabalho e 6 locais destinados para
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depdsitos. Instancias com 20 locais tém layout 4x5 divididos em 4 linhas sendo a
primeira e a quarta destinadas para depositos e as linhas 2 e 3 para locais de trabalho.
Instancias de 32 locais tém layout 4x8 onde a primeira e a quarta linha de espacos séo
destinadas a depdsitos e as duas linhas intermediarias (3 e 4) sdo reservadas para 0s
locais de trabalho.

Com a Tabela 3.11 é possivel ver a representacdo do layout 2x3 que é
dividido por duas linhas, a primeira linha determinada pelos locais 0, 1 e 2 sendo um
conjunto de espacos de trabalho e na segunda linha teremos os locais 3, 4 e 5 como
depdsitos disponiveis.

Tabela 3.11 Representacdo do Layout 2x3
ES: | ES; | ESs

D, D, Ds

Para este layout coincidem os locais “logicos” citados acima com os locais “reais”
da matriz de distancias. Esta diferenca se faz visivel a partir das instancias com 20 e 32
locais. Na Tabela 3.12 pode ser visto a representacdo dos nimeros de cada local real
para o layout 2x3.

Tabela 3.11 Representacdo dos Locais no Layout 2x3 para a Matriz Distancias
0Ol 1] 2

34 ]5

A matriz distancia como ja dito € um dos dados de entrada do problema e seu
layout se adapta de acordo com o tamanho da instancia, representado pelo nimero de
locais.

Para o layout 2x6 de 12 localidades, é representado pela Tabela 3.13 na qual a
primeira linha sdo locais de trabalho e a segunda foi destinada para depositos.

Tabela 3.13 Representacao dos Locais no Layout 2x6
ES: | ES, | ES; | ESs | ESs | ESe

D1 D2 D3 D4 D5 DG
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Também a exemplo do layout 2x3, os indices locais do layout 2x6 correspondem
aos indices da matriz de distancias (Tabela 3.14).

Tabela 3.14 Representacdo dos Locais no Layout 2x6 para a Matriz Distancias
0|1]2]|3|4]5

6171891011

A partir de instancias com o nimero de locais maior ou igual a 20, é notada uma
diferenca entre os indices da matriz de distancias e os indices dos locais ldgicos do
layout.

Com o layout 4x5 representado na Tabela 3.15 pode-se ver um acréscimo de duas
linhas.

Tabela 3.15 Representacao dos Locais no Layout 4x5
D D, D3 D4 Ds

ES: ES, ES; ES, ESs
ESg ES, ESg ESq ES1o
Ds D~ Ds Do D1o

Os indices da matriz distancia continuam com a mesma ldgica das instancias de 6
e 12 localidades, onde os primeiros locais da matriz sdo os espacos de trabalho e ao fim
dos indices destes locais, sdo considerados os depdsitos. Isto pode ser justificado para a
utilizacdo do modelo em programacdo matematica de uma forma genérica,
desconsiderando o layout ou a instdncia que esta sendo executada sendo que esta
diferenca pode ser vista na Tabela 3.16.

Tabela 3.16 Representacdo dos Indices dos Locais na Matriz de Distancias no
Layout 4x5

10 11 12 13 14
0 1 2 3 4
5 6 7 8 9

15 16 17 18 19
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Jé& para o layout 4x8, que possui 0 maior nimero de locais de todas as instancias,
sdo adicionado mais trés colunas totalizando 32 locais com 16 locais de trabalho e 16
depdsitos (Tabela 3.17).

Tabela 3.17 Representa¢do dos Locais no Layout 4x8
D, D, D D, Ds Ds Dy Ds

ES; ES, ES; ES, ESs ESs ES, ESs
ESq ESi1o ES11 ESq, ESi3 ES14 ESis ESis
Dy D1o D11 D12 D13 D14 Dis D16

Que seguindo a mesma regra do layout 4x5 é diferente os indices logicos dos

indices reais da matriz de distancias que pode ser observado na Tabela 3.18.

Tabela 3.18 Representacdo dos indices dos Locais na Matriz Distancias no Layout 4x8
16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23

0 1 2 3 4 5 6 7

8 9 10 11 12 13 14 15

21 22 23 | 24 | 25 29 | 30 | 31

3.4.2 Arquivos de entrada para o PADE

As diferencas entre os locais 16gicos e reais das instancias sado percebidas gragas
aos arquivos de entrada destas instancias os quais sdo detalhados a seguir.

3.4.2.1 Arquivo DIST.cpp

Este arquivo contém um conjunto de nimeros gque representa uma matriz, onde
cada célula representa a distancia entre os locais i e j acessados através da coluna i e da
linha j ou inversamente, porem vale ressaltar que a primeira linha desta matriz,
representa todas as distancias do local 0 que é o primeiro local de trabalho para todos 0s
outros no layout. Outra caracteristica desta matriz € que sua diagonal principal é nula e

0 numero de linhas é idéntico ao nUmero de colunas.
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Tabela 3.19 Matriz Distancia com 6 Locais
0 1 2 1 2 3

1 0 1 2 1 2

1 2 0 3 2 1

Na Tabela 3.19 pode ser visto um exemplo da matriz de distancias de uma
instancia de 6 localidades, na qual podem ser vistas todas as caracteristicas citadas
acima onde pode ser encontrada no arquivo DIST.cpp dentro da pasta correspondente ao

nimero da instancia.
3.4.2.2 Arquivo PERI.cpp

Para este arquivo foi definida a funcdo de guardar as agendas das atividades,
assim, é determinado o tempo de execucdo de todas as atividades do projeto, como uma
matriz de apenas duas colunas que na primeira célula de cada linha possui o periodo de
inicio correspondente a atividade com o nimero da linha e o segundo valor refere-se ao

periodo final, com isso, esta matriz tem a quantidade de linha igual ao namero total de

atividades.
Tabela 3.20 Representacdo do arquivo PERI.cpp
1 2
2 5
4 6
5 7
7 9
9 10

A Tabela 3.20 é a expressdo do arquivo PERI.cpp da primeira instancia, na qual é
possivel enumerar 6 atividades onde a primeira A; € representado pela primeira linha

com os periodos de inicio e fim 1 e 2 respectivamente.

43



3.4.2.3 Arquivo RES.cpp

Com este arquivo é possivel montar o conjunto de recursos que cada atividade ira
requerer para sua execucgdo. Este nimero pode ser no maximo 3 e minimo 1, da mesma
forma que € tratado o arquivo PERI.cpp onde cada indice da linha é associado a uma
atividade, ou seja, a primeira linha corresponde a atividade A; a segunda assemelha-se a
atividade A; e assim sucessivamente.

Tabela 3.21 Conjunto de Recursos das Atividades

6 7 0
1 5 0
4 0 0
2 8 0
3 4 0
9 0 0

Com a Tabela 3.21 podem ser extraidos todos 0s conjuntos de recursos das
atividades, para a primeira linha correspondente a atividade A; sdo reservados oS
recursos 6 e 7 e 0 recurso inexistente O para completar a capacidade maxima.
Juntamente com o arquivo PERI.cpp, o arquivo RES.cpp constroem toda a agenda de

atividades necessaria para a construcao da solucdao completa do PADE.
3.4.2.4 Arquivo Other.txt

O arquivo Other.txt representa apenas um repositorio de variaveis daquela
instdncia, nele sdo descriminados os numeros correspondentes ao total de recursos
disponiveis, a capacidade méaxima dos depositos, o nimero de locais disponiveis para o
layout, o total de atividades daquele projeto e a quantidade de periodos necessarios para
todas as execugdes, e sao apresentados nesta ordem.

Tabela 3.22 Conjunto de Variaveis Apresentado pelo Arquivo Other.txt
9] 3 |6 | 6 |10

Por fim é feito um balanco das variaveis de toda a instancia como é possivel ver

na Tabela 3.22 correspondente a instancia 1 do conjunto conhecido.
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3.5 Representacdo de uma Solucdo para o PADE

Para representar uma solucdo do PADE foram descritas 3 matrizes por [1], e
adotadas neste trabalho.
1. A matriz Appw, sendo ap, a variavel responsavel por armazenar o ndmero da
atividade alocada ao espaco de trabalho w no periodo p, para [1] os indices das
atividades iniciam com 1 e 0 para a demarcar que o local de trabalho estara livre, porém,
neste trabalho foi redefinida a primeira atividade como AO e um valor negativo para a
auséncia da mesma no local de trabalho para facilitar na programagao.
2. A segunda matriz € representada por Rpy), sabendo que 7, € 0 recurso ocioso que
estd associado em uma posicdo entre 1 e ¢; do depdsito s e no periodo p. Caso ndo haja
recurso alocado em csde s no periodo p é representado por 0.
3. Por fim temos uma matriz Lipixr, onde Iy, guarda o nimero do local em que esta
associado o recurso r no periodo p.

Uma melhor compreensdo destas estruturas sao vistas nas tabelas 2.4, 2.5 e 3.23
representando a matriz A, R e L respectivamente.
Tabela 3.23 Representacdo da Matriz L

Recursos
Periodo
1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 3 4 4 0 2 2 3 5
2 0 3 1 1 0 5 5 3 5
3 3 0 4 4 3 5 5 0 5
4 3 0 4 4 3 2 5 0 2

Vale ressaltar que os locais representados nas células da matriz L devem ser os
mesmos da matriz de distancias, pois é com essa estrutura que sera realizado o célculo
do custo da solugéo.

Como esta matriz possui toda informacdo de uma solucdo da instancia, também
pode ser identificados erros como: recursos que em um determinado periodo deveriam
estar em um depdsito, por serem 0ciosos naquela ocasido, e estdo em um local de
trabalho e vice-versa; ou ainda, associar na matriz L indices de locais I6gicos do layout
onde deveriam aparecer indices reais da matriz distancia, acarretando erros ao calcular o
custo total da solucdo em instancias acima de 20 localidades em que haja diferenca entre

esses valores.
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3.6 Meta-heuristicas

Uma meta-heuristica pode ser definida como um processo iterativo que guia uma
heuristica subordinada pela combinacdo de conceitos capazes de explorar e valorizar o
espaco de busca, utilizando o aprendizado com a estrutura do problema para que se
possa chegar, de forma eficiente, a solu¢des proximas do Otimo [6]. As heuristicas
apresentadas mais a frente utilizam os movimentos apresentados na secdo anterior e 0s
conceitos das meta-heuristicas Simulated Annealing e Busca Tabu para 0 melhoramento
de solucgdes iniciais construidas para 0 PADE. A seguir ¢é feita uma breve descricdo das

metaheuristicas Simulated Annealing e Busca Tabu.

3.6.1 A meta-heuristica Témpora Simulada

Em [2] foram apresentados duas variantes da meta-heuristica SA (Simulated
Annealing) para o PADE.

A meta-heuristica SA inicia com uma solucdo inicial y° chamada solugo
corrente e seu custo de transporte TC (y°©) é obtido. A cada iteragdo uma solugéo vizinha
da corrente ¢ obtida pela realizacdo de um movimento. Esta solu¢do é denominada y’.
Se o custo da solucdo vizinha ¢ menor do que o custo da solucdo corrente, entdo a
solucdo vizinha é selecionada como a solucdo corrente na proxima iteracdo, caso
contrario, a solucdo vizinha é selecionada como uma solugdo corrente para proxima
iteracdo com relacdo a probabilidade de aceitagdo.

A cada iteracdo, o custo e a melhor solugdo sdo salvos e atualizados se
necessario. A heuristica é repetida para um determinado numero de iteracdes ou até que
0 critério de parada seja encontrado.

Uma solucdo inicial para o WAP (Workspace Allocation Problem) é gerada
associando a primeira atividade ao primeiro espaco de trabalho, a segunda atividade ao
segundo espaco de trabalho e assim sucessivamente, no primeiro periodo. No segundo
periodo, se uma ou mais atividades sdo realizadas no primeiro periodo, associa-se estas
atividades ao mesmo espaco de trabalho do primeiro periodo. As outras atividades sdo
associadas ao primeiro espaco de trabalho disponivel. Este processo € repetido até que

todas as atividades em cada periodo estejam associadas aos espacos de trabalho.
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Para 0 WAP, um movimento é definido como segue:

1. Trocam-se os locais (espacos de trabalho) para 2 atividades em um ou mais
periodos.

2. Em um ou mais periodos, remove-se uma atividade de um local (espaco de
trabalho) e associa-se ela a um local disponivel (espaco de trabalho vazio).

3. Uma combinagéo dos passos 1 e 2.

Para 0 SAP um movimento ¢ definido como segue:

1. Troca-se as locais (espagos de armazenamento) para 2 recursos associados a
diferentes espacos de armazenamento em um dos periodos.

2. Em um dos periodos, remove-se um recurso de um local (espaco de
armazenamento) e associa-se ele a um local diferente (espago de armazenamento) na
qual a capacidade ndo foi atingida).

A probabilidade de aceitacdo é definida como a probabilidade de aceitar uma
solucdo vizinha ndo melhorada como a solugdo corrente para a proxima iteracdo e é

definida como:

P(ATC) = e ATC¢/Tc

T, = Toa™™ ! parar=1,2,..R

Onde:
ATC = TC(Y®) — TC(Y")

T, representa a temperatura corrente, To € a temperatura inicial, r-1 € o nimero
de redugdes e a é chamada a taxa de resfriamento e é usualmente fixada com o valor
0.90 como em [16,17].

A Figura 3.1 apresenta o pseudocddigo de SAL. Inicialmente, o algoritmo recebe
0s seguintes parametros: Ty, a temperatura inicial; a, a taxa de resfriamento; SAmax, o
numero de iteracdes para cada temperatura; Max_Iter, 0 nimero maximo de iterac6es
consecutivas sem melhora; p, a probabilidade de realizar um movimento de recursos

ociosos e a solugdo inicial y0, obtida através do algoritmo de construgdo FA1L.
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Heuristica SAL(To, a, SAmax,Max_Iter, p, y0)
Lir—1;1i«0;

2: yc « y0; TC(yc) « TC(y0);

3: Melhor Sol < yc; Melhor Custo < TC(yc);

4: enquanto i < Max_Iter faca

5:j < 0; /*Contador do nimero de movimentos de cada temperatura*/

6: Tc «— TOar—1;

7: enguanto j < SAmax faca

8: a) Escolher aleatoriamente t e movimento, probabilidade p para recursos

0Ci0s0s;
b) Gerar um vizinho y0 de yc;
9:j—itl
10: Calcular f(y0);
11: Calcular A < f(y0) — TC(yc);
12: se A <0 entdo
13: yc «— y0;
14: TC(yc) « f(y0);
15: se Melhor_Custo > TC(yc) entéo
16: Melhor_Sol « yc;
17: Melhor_Custo «— TC(yc);
18: m se
19: se ndo
20: x «— random(0,1);
21: se x <e—ATC/Tc entdo
22: TC(yc) «— f(y0);
23:1«—1+1;
24: mse
25:mse
26: m enquanto
27:r«—r+1;
28: m enquanto
29: Retornar Melhor_Sol e M Melhor_Custo;

end

Figura 3.1. Algoritmo SA I.
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A segunda heuristica SA desenvolvida (SA 11) realiza todos os passos da
heuristica SA I. Entretanto a geracdo da solucdo inicial (para o SAP) e 0 movimento
SAP sdo diferentes dos da heuristica SA I. A geracdo da solucéo inicial para 0 WAP na
heuristica SA Il € a mesma para a heuristica SA I. Quando gerando uma solucéo inicial
para 0 SAP no SA Il, o primeiro conjunto de recursos livres no periodo 1 é associado ao
primeiro espago de armazenamento. O ndmero de recursos 0Ciosos no conjunto é
determinado pela capacidade do primeiro espaco de armazenamento. Entdo o proximo
conjunto de recursos 0ciosos € associado ao segundo espaco de armazenamento e assim
por diante, no periodo 1. No periodo 2, se um ou mais dos recursos 0ciosos no periodo 2
estdo também ociosos no periodo 1, associa-se estes recursos 0ciosos a0 mesmo espago
de armazenamento como no primeiro periodo. Os outros recursos 0Ci0S0S Sao
associados ao primeiro espaco de armazenamento disponivel. Este processo é repetido
até que os recursos ociosos em cada periodo estejam associados aos espagos de

armazenamento.

3.6.2 A meta-heuristica Busca Tabu (BT)

A busca tabu foi introduzida por [7,19]. Em [8] podemos encontrar 0 primeiro
trabalho a apresentar a meta-heuristica Busca Tabu para o Quadratic Assignment
Problem (QAP). Em [9] os autores apresentaram a Unica metaheuristica Busca Tabu
para o DFLP. Uma vez que esta abordagem funcionou bem para o DFLP, que é similar
ao PADE, ela foi aplicada neste.

Em uma solucdo inicial a heuristica BT explora todos os movimentos candidatos
possiveis na vizinhanca da solucdo corrente usando trocas de pares e a melhor solucao
vizinha é considerada com relacdo ao melhor valor da funcdo objetivo, mesmo se 0s
resultados séo piores que a solucdo corrente. Para prevenir ciclagem, 0s movimentos
recentes sdo proibidos para certo numero de iteracbes. O nimero de movimentos de
iteracOes tabu é chamado duracéo tabu. A lista de movimentos recentes e sua duracéo
tabu sdo mantidas em uma lista tabu. Entretanto, se um movimento que da a melhor
solucdo ja esta na lista tabu, entdo a restricdo tabu € substituida e o movimento é
realizado. A condigdo que permite que a restri¢cdo tabu colocada em um movimento seja
substituida € chamada de critério de aspiracdo. Entretanto o melhor movimento
permitido selecionado ou é um movimento tabu que d& a melhor solugéo ou € o melhor

movimento que ndo é classificado como tabu (ndo tabu). A solucdo obtida depois de
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realizar o melhor movimento permitido é definida como solucdo corrente na proxima
iteracdo e 0 processo é repetido até que o critério de parada seja atingido. Para cada
iteracdo a melhor solugdo encontrada e seu custo sdo salvas ou atualizadas se
necessario.

Ha 2 tipos de movimentos: atividade e recurso ocioso. Em um movimento de
atividade é importante que a suposicdo 7 (capitulo 2), seja imposta para manter a
viabilidade, portanto, uma atividade de movimento é definida como segue:

1. Trocam-se os locais (espacos de trabalho) de 2 ou mais atividades nos
periodos que as atividades séo realizadas;

2. Remove-se uma atividade de um espaco de trabalho e esta é associada a um
espaco de trabalho vazio durante os periodos em que a atividade é realizada;

3. Combinacao dos passos 1 e 2.

Quando realizando um movimento de recurso livre, € importante que a
suposi¢do 10 (capitulo 2) seja imposta, o que reduz o espaco de solucBes e 0 nimero de
movimentos de recursos ociosos. O movimento de recursos ociosos € definido como
abaixo:

1. Troca de locais (espacos de armazenamento) de 2 ou mais recursos 0ciosos
associados a diferentes espacos de armazenamento em periodos consecutivos que eles
estejam 0Ciosos;

2. Remove-se um recurso ocioso de um local de armazenagem e associa-se ele a
um espaco disponivel durante periodos consecutivos em que ele esta 0cioso;

3. Combinacéao dos passos 1 e 2.

3.6.3 Meta-heuristica Hibrida GRASP e Busca Tabu (HGT)

Este trabalho apresenta um algoritmo de construcdo e uma heuristica hibrida
baseada em metaheuristicas GRASP e Busca Tabu, em conjunto e também
implementadas de forma isolada. Estes algoritmos tém alcancado bons resultados para
um numero de problemas de otimizacdo combinatoria [3,13] e a combinacdo destas
ideias em heuristicas hibridas tém sido proveitosa para problemas dificeis, tais como o
Problema Quadratico de Alocagéo (PQA).

O algoritmo de construgéo proposto tem duas fases. A primeira destina-se a
alocar as atividades para os espacos de trabalho e, na segunda, recursos 0ciosos s&o

alocados para os depositos. Na primeira fase, é considerado o conjunto J de atividades e
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0 conjunto W de espacos de trabalho. Em cada iteracdo, uma Lista de Candidatos Inicial
(LCI) ¢ elaborada com os melhores candidatos a serem considerados para inclusdo na
solucéo.

Na primeira fase, cada solucdo viavel é iterativamente construida como se segue.
Primeiro, uma atividade a € J ¢ aleatoriamente associada com um espaco de trabalho.
Em cada iteracdo, uma Lista Restrita de Candidatos (LRC) é obtida a partir da LCI
restante, e um par (espaco de trabalho, atividade) é escolhido aleatoriamente a partir de
LRC e incluidos na solucdo. LCI contem as atividades ainda ndo associadas, pareadas
com os espacos de trabalho disponiveis. Para cada par, o custo da insercdo na solugédo
inicial é calculada. LCI é entdo classificada em ordem decrescente de custo e uma parte
da lista contendo os melhores elementos ird compor a LRC. O valor deste percentual é
dado por a X min( n_av, |W|), onde n_av é o nimero de espacos de trabalho disponiveis
e a €[0,1] é o parametro do algoritmo GRASP.

A segunda fase corresponde a politica de armazenamento randomizada (PAR)
proposta em [3], mas adaptada para levar em consideracdo a associacéo de recursos feita
no ultimo periodo.

Tal politica associa recursos ociosos a depdsitos da seguinte forma: apds obter
uma completa alocacdo de atividades, cada recurso ocioso é alocado para o depdsito
mais proximo da atividade que o exigira. Os primeiros recursos 0Ciosos a serem
alocados sdo aqueles que primeiro serdo solicitados. Além disso, um recurso que ira
permanecer ocioso durante os periodos restantes serd alocado para o deposito mais
préximo do espaco de trabalho onde a Gltima atividade que o utilizou foi alocada.

No primeiro periodo, esta politica inicializa a alocacdo de recursos ociosos para
depdsitos como em [3], mas, em seguida, a alocacdo para o periodo posterior é feita
observando a alocacdo que foi efetuada para o periodo anterior. Entdo, se um
determinado recurso permanece 0cioso, sua anterior alocacdo € mantida para 0 novo
periodo. Os recursos 0ciosos restantes recursos sdo alocados como em [3].

As estruturas de vizinhanga que séo utilizadas neste trabalho s&o as mesmas que
foram descritas na secdo 3.3.

Foi proposto um algoritmo hibrido que combina as meta-heuristicas GRASP e
Busca Tabu (HGT). A fase de construgdo do algoritmo atribui uma solugdo conforme o
algoritmo de construcdo supracitado. Na fase de busca local, todos os movimentos

possiveis de atividades e recursos ociosos sdo executados, conforme as estruturas de
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vizinhangas ja citadas. O melhor movimento € executado e a solucdo corrente é
atualizada. A busca termina quando a solugéo corrente ndo pode mais ser melhorada.

Este algoritmo hibrido usa a Busca Tabu como um passo de intensificacdo.
Iniciando com a solucgéo corrente, o algoritmo tabu executa 0s seguintes passos até um
numero fixo de iteragdes consecutivas sem melhoras ser alcangado:

= Auvaliar todos os possiveis movimentos relacionados as atividades e para cada
uma, executar o algoritmo heuristico em [3], a fim de realocar os recursos
ociosos de acordo com a nova matriz de atividades obtida.

= Escolher o melhor movimento.

= Atualizar a solucdo corrente e Lista Tabu.

Uma lista tabu dindmica FIFO armazena os movimentos recentes realizados no
conjunto de atividades. Um movimento € classificado como Tabu se ele pertence a Lista
Tabu ou se trata de um movimento inverso de outro movimento pertencente a Lista
Tabu. O tamanho da lista varia entre um limite inferior I; e um limite superior Is. O
tempo durante o qual um dado movimento € considerado Tabu é determinado pelo
tamanho da lista. No inicio e a cada n iteracfes sem melhora, um novo tamanho da lista
é escolhido aleatoriamente dentro do intervalo [l;,, I].

Um critério de aspiracdo permite um movimento Tabu ser realizado se o custo
da solucdo gerado pelo movimento, seguido da aplicacéo da heuristica em [3], € melhor
que a solugdo corrente.

No final deste processo, a solucdo é atualizada de acordo com o melhor valor. O
resultado final é a melhor solugcdo obtida apds a execucdo de um numero fixo de
iteracOes.

O algoritmo HGT pode ser visualizado na Figura 3.2
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Heuristica HGT (ITER_GRASP, a, ITER_TABU, li; Is; 1)
1. for k «— 1 until ITER_GRASP do

2: Sol < 1 constructionAlgorithm (o) ;

3:  Sol « localSearch (Sol);

4: Sol « tabuSearch (Sol,LITER Tabu, li; ls; 1);
5: updateSolution (Sol, bestSol);

6: endfor

7: return bestSol;

end

Figura 3.2. Algoritmo Hibrido GRASP/Tabu.

A Tabela 3.24 apresenta apenas as instancias envolvendo 32 locacbes que

correspondem aos problemas testes numerado entre 73 e 96. As colunas mostram 0s

custos obtidos pelos respectivos algoritmos citados no cabecgalho. O algoritmo HGT

possui 0s melhores resultados.
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Tabela 3.24. Resultados Heuristicos para problemas com 32 locacdes

Instancia v' Tempo SA Old TS TSI HGT
(2005) (2006) (2008) (2010)

73 5.01 85 75 74 71

74 4.08 108 102 97 90

75 4.47 117 113 110 101
76 3.09 160 161 156 144
77 3.74 79 73 73 70

78 6.27 111 118 101 92

79 4.52 116 110 110 99

80 3.37 182 183 175 163
81 10.25 140 130 121 109

* 82 - - - - -

83 13.73 200 204 192 183
84 9.52 287 294 282 266
85 13.21 144 135 125 117
86 20.76 209 207 192 177
87 17.74 205 195 193 181
88 13.15 302 318 302 276
89 17.19 195 175 171 159
90 26.76 278 269 262 243
91 15.39 293 297 284 269
92 17.84 395 407 396 371
93 29.59 211 195 189 176
94 34.07 298 298 281 271
95 27.55 332 327 318 301
96 25.49 485 487 464 436

* Atividades executando em paralelo em alguns periodos, compartilhando o
mesmo recurso, o que configura uma instancia inviavel.

v Tempo de execugdo em segundos.
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3.6.4 Meta-heuristica GRASP

Grasp (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é uma metaheuristica
com diversos métodos construtivos, consistindo basicamente em criar uma solucao
inicial aleatdria e se concentra em melhoréa-la efetuando uma busca local, o seu principal
objetivo e diferencial é explicado por suas trés primeiras letras, Greedy (Gulosa),
Randomized (Aleatdria) e Adaptive (Adaptativa).

Historicamente foi proposta por [21] se mostrando eficiente para problemas de
otimizacdo combinatdria, por ser um processo iterativo, porém cada iteracdo é
independente da outra, considerada uma heuristica do tipo multistart, sendo
distinguiveis a construgdo de uma solucéo e sua busca local como diferentes fases.

Na construcdo sao visiveis as seguintes caracteristicas: iterativa, pois é construida
uma solucdo por um elemento de cada vez; adaptativa onde a escolha do préximo
elemento para esta construcdo tem influéncia das decisbes anteriormente tomadas;
randomica uma vez que no mesmo projeto, podem ser criadas diferentes solu¢des com o
mesmo algoritmo; e por fim, ainda pode ser definida como gulosa em casos que se
buscam sempre a melhor deciséo local sem relacionar ao projeto como um todo.

Para a construcdo da solucédo, todos os elementos iniciais sdo considerados como
possuindo o mesmo custo de alocacdo, por isto, as vezes se tem muitas possibilidades,
justificado por estes casos, 0 GRASP utiliza uma lista restringindo os candidatos (LRC)
que tem tamanho p = 1 + a (a - 1), sendo o um parametro de entrada que define o
guanto guloso se torna o algoritmo e a 0 nimero total de elementos criados.

Com LRC é selecionado um elemento de forma aleat6ria, porém ndo garantindo
ser a melhor escolha, assim, possibilitando 0 GRASP através destas escolhas aleatérias
para a construcdo de varias solugdes. Contudo, muitas vezes ndo sdo encontradas 0s
melhores locais, com isto, se faz necessario o refinamento desta solu¢gdo com uma busca
local onde sdo melhoradas e este esquema do GRASP é repetido por um certo nimero

de vezes que se nomeia por iteracdes.
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A seguir teremos um pseudocddigo da meta-heuristica Grasp

f—t

enquanto (condicdo de parada nio for satisfeita). faca

[

solugdo = crie aleatoriamente uma solucdo();
solugdo = busca local(solucdo):

se solucdo ¢ a melhor solucdo até entdo conhecida entdo

3

4

5 grave(solucdo):
6 fim se

7

fim Enquanto
Figura 3.3. Pseudocodigo da meta-heuristica GRASP.

3.6.4.1 Construcdo de uma Solucdo GRASP para o PADE

Em [1] a autora mostra que a construcdo de uma solucdo para o PADE ¢
realizado por duas partes, a associacdo de atividades em seus espacos de trabalho, e 0s
recursos 0ciosos em seus depasitos.

Para a primeira fase é criada uma lista inicial de candidatos (LIC),sendo um
candidato um par de atividades e local de trabalho disponivel para o seu alojamento
contendo ainda um custo que é gerado se for alocado a sua atividade no seu local de
trabalho. Esta lista é restrita a uma quantia de elementos calculada por gp + (alfa * (gg -
gp), onde gp é o custo do menor candidato e gg € o maior custo encontrado nesta lista,
para alfa foi destinado um valore[0,1] que quantifica 0 quanto guloso se torna este
algoritmo.
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—

para p = 0 até P-1 faca

[

para a =1 até J faca
para w =1 até W faca
se a ndo foi alocada entio
candidato—ConstruirCandidatos(a.w);
AdicionaremLIC(candidato);
fim se

fim para

L T s B I = TR | [ Sy SV

fim para

10 valorRestricao—gp + (alfa * (gg - gp);

11 Restringirl ICemLRC(valorRestricao),

12 Escolher Aleatoriamente um Candidato em LRC ();

13 Associar Atividade anoLocal de Trabalho w do Candidato Eleito ();
14 Limpar Listas LIC e LRC();

15 fim para

Figura 3.4. Meta-heuristica GRASP para a aloc. de atividades nos locais de trabalho.

Com isto é criada uma lista restrita de candidatos como LRC para a eleicao
aleatoria de um candidato que sera alocado. Este processo é refeito excluindo os
candidatos que possuem as atividades que ja foram escolhidas até todas as atividades
serem atendidas neste periodo, repetindo todo o processo por todos os periodos do
projeto.

Na segunda parte do algoritmo de construcao, sdo associados 0S recursos 0ciosos
do primeiro periodo aos depositos mais proximos dos locais de trabalho em que serédo
requeridos. Ao término da alocagdo de todos 0s recursos ociosos do primeiro periodo,
sdo associados com prioridade 0Ss recursos que permanecerem 0Ci0OSOS a0 mMesmo
depdsito do periodo anterior. Os novos ociosos (recursos que no periodo anterior estava
em uma atividade e agora ndo € mais requerido), sdo alocados a depositos que estejam
préximos dos locais de trabalho que estavam as Gltimas atividades que lhe requereram,
este processo € repetido por todos os demais periodos e ao fim, todos 0s recursos

0ciosos serdo associados a um depdsito.

57



]

Lh e Lad

L v e =

10
11
12
13
14
15
16
17
18

para p =0 faca
para *o = ProximoR ecursoOciosos(p) faca
w+— Local deTrabalho que ira requerir o Recursos (ro);
depasito+— DepositoProximo(w);
Associar Recurso (ro, depdsito).
fim para
fim para
para p=1 até P-1 faga
para *o = Proximo Recurso Ociosos que Estava em um Depaosito (p) faca
depasito+— Deposito em que Estava (ro, p-1};
Associar Recurso (ro, depdsito);
fim para
para *o = Proximo Recurso Ociosos que Estava em um Deposito (p) faga
w+— Local de Trabalho que Estava (ro, p-1);
depasito+— Deposito Proximo e Livre (w);
Associar Recurso (ro, depdsito);
fim para

fim para

Figura 3.5. Algoritmo para a alocacao de recursos o0ciosos nos depositos.

Com a conclusdo da segunda parte esta criada uma solucdo para o projeto,

abaixo é possivel ver um pseudocodigo deste algoritmo de construcéo.

]

Alocar Atividades com Primeira Parte (alfa);

Alocar Fecusos Ociosos com Segunda Parte ()

Calcular Custo ();

Figura 3.6. Pseudocddigo de uma solugdo inicial do PADE.
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3.6.5. A Meta-heuristica Variable Neighborhood Descent (VND)

Mais conhecida como VND esta meta-heuristica se enquadra como uma busca
local que tem como principal objetivo melhorar a solugdo inicial por uma troca
sistematica de vizinhancas, distintas de outras metaheuristicas de busca local, ndo é
determinado uma trajetoria mas experimenta distintas vizinhancas da solugédo corrente,
indo para uma solucdo melhor somente quando houver uma melhora, caso contrério, é
experimentado outra vizinhanga. Deste modo, sdo preservadas caracteristicas da solucéo
atual sendo criadas solucdes proximas e promissoras, isto ndo é comumente visto em
metaheuristicas que utilizam apenas uma vizinhanga que podem ocorrer casos onde é
restrito o desempenho da heuristica se a estrutura nao for adequadamente escolhida para
0 problema.

1 Selecionar um conjunto de estruturas de vizinhancas Nk, com k=1, bonax
2 5= GerarSolucaolnicial();
3  enquanto critério de parada nio satisfeito faca

4 k=1

LA

enquanto k<= fonax faca

6 s'= Vizinho qualquer gerado por Nk (5)
7 5= Buscal.ocal (")

g se f(s') < fis) entdo

9 s=s5"

10 E=1

11 se nio

12 k=k+1

13 fim se

14 fim enquanto

15 fim enquanto

Figura 3.7. Algoritmo VND aplicado para o refinamento da solucdo inicial.
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A estrutura de algoritmo do VND é basicamente criar solu¢Ges partindo de uma
vizinhanga eleita, esse processo de escolha é visto no inicio onde Nk representa a
estrutura, ao variar k por todas as possibilidades o VND garante chegar na melhor
solucéo local para as estruturas de vizinhancas disponiveis no projeto.

E gerado uma solucdo inicial s que doa as caracteristicas para que se
encontre um melhor local. Ao criar um vizinho s’ é realizado uma busca local para
melhorar a solugdo s’ no qual é gerado s’ que torna-se a nova base para o VND se seu
custo for menor do que a solucéo original s reiniciando o loop da vizinhanga k, caso
contrario, é utilizado uma nova estrutura para realizar o processo (k = k + 1), sendo
necessario para a finalizacdo do processo, a busca local para todas as vizinhangas k
conhecidas. A partir deste contexto, 0 VND garante encontrar a minima solucéo local

em um conjunto conhecido de estruturas de vizinhancas.
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Capitulo 4

Abordagens Propostas para o PADE

Neste capitulo é proposta uma nova construcdo para o0 PADE através de um
modelo em programacdo matematica baseado em um grafo de dependéncias entre
atividades, combinado com a meta-heuristica GRASP para a constru¢do de uma solugédo

de boa qualidade.

4.1 Grafo de Dependéncias

O grafo de dependéncias € uma representacdo das conexdes entre as atividades
de uma instancia do PADE, sendo cada atividade representada por um vértice e a
existéncia de um arco entre um par de vértices indica a dependéncia de um ou mais
recursos necessarios que estdo em uma atividade e serdo requeridos por outra.

Este grafo dirigido G (V, A) é formado por dois conjuntos, sendo um de vértices
V e outro de arcos A. Cada arco descreve a ordem de precedéncia das atividades e seu
peso wij; é a quantidade de recursos que partem da atividade i e sdo necessarios para a

execucdo da atividade j.

Periodo | Atividades (recursos
necessarios)

A, (56) A,(1)
A (5 6) Ay(1) A04)
A A04)

A, (1) A(04) A, (3)
A,(04)A,(3)A,(1T)
A;(3)A(LT)A,(08)
A1 T)A,(08)A,23) 1

Ay(2 3) A,(0 5)

A2 3) A(05) Ag(8)

A0 5) Ag(8) 1
(b)
(@

Figura 4.1. (a) Tabela de agendamento de atividades por periodo. (b) Grafo de
dependéncias de recursos da instancia.

Ol N[l W[N|F

=
o
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Como exemplo, seja a agenda de um projeto com oito atividades, apresentada na
Figura 4.1a. No grafo (Figura 4.1b) as atividades correspondem aos Vvértices. Os arcos
denotam a relacdo de dependéncia entre as atividades, por exemplo, a atividade A;
depende de dois recursos, o recurso 0, utilizado anteriormente pela atividade As e 0
recurso 5 (vindo da atividade Ap). Porém, a atividade As também possui uma
dependéncia da atividade A, que coexiste com a atividade Ao (ambas sdo realizadas em
um mesmo periodo).

Observando o grafo de dependéncias, podemos interpretar para cada atividade v
(vertice) o grau de entrada como a quantidade de recursos necessarios para a execucao
da atividade v, que estavam anteriormente alocados a uma ou mais atividades e o grau
de saida de uma atividade v como o conjunto de recursos que deverao ser liberados para
uso futuro em outras atividades. Estes sdo denotadas, respectivamente, por ir, e r, . Por

exemplo, para na atividade As temosir,=1er, = 2.

4.1.1 Grafo de Dependéncias Estendido

Para delimitar as atividades que coexistem entre si, fez-se necessario a extensdo
do grafo de dependéncias G (V, A) para transformé-lo em G’= (V’, A’) e adicionar as
seguintes modificagdes:

. Inclusdo de dois vértices virtuais s e t para representarem os nos fonte e
sumidouro da rede de fluxo, respectivamente.

" Inclusdo do conjunto AT de arcos (i, j) temporais, necessarios para
indicar que a atividade i ndo tem conflito de periodo com a atividade j. Assim pode-se
concluir que essas atividades i e j podem coexistir no mesmo espacgo de trabalho por
serem realizadas durante periodos diferentes, ou seja, o periodo final da primeira
atividade € menor do que o periodo de inicio da segunda atividade.

. Inclusdo do conjunto AY de arcos (i, j) virtuais que unem o vértice

origem s a todos 0s Vértices (atividades) v € V e estes ao vértice sumidouro t.
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Devem ser consideradas ainda as seguintes definigdes:

V=V U{s,t};
A=AUA" UAY;

w;=0 V(i j)eA;

w, =—(ir, +ir,) V(i j)e A"

Neste contexto, grafo de dependéncia estendido G’ tem conjunto de vértices 7’
que representa a unido do antigo conjunto de vértices V com os dois vértices virtuais {s,
t}; o conjunto de arcos 4’ é a unido dos conjuntos A, A e AY; o peso de todas os arcos

do conjunto AY ¢ 0. Por fim, temos que o peso dos arcos do conjunto A" é igual -(ir; +

irj).

Figura 4.2. Grafo de Dependéncias Estendido.

O método de alocacdo das atividades aos espacos de trabalho corresponde a
escolha dos arcos com maior soma dos valores do grafo de dependéncias estendido.
Assim, é justificada a suposicdo que coloca o valor negativo dos arcos do conjunto AT

para que tenham pouca influéncia sobre os arcos reais do conjunto A, também evitando
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a escolha dos arcos mais leves, ou seja, alocar atividades que possuam poucos recursos

dependentes ao mesmo espaco de trabalho.

4.2 Modelo de fluxos baseado no Grafo de Dependéncias

Para obter uma solucdo de melhor qualidade durante a fase de construcdo, é
necessaria uma boa escolha dos fluxos de atividades que serdo associados aos espacos
de trabalho, a qual é obtida através da resolucdo de um modelo em programacdo linear
inteira proposto para eleger os melhores fluxos com o auxilio do grafo de dependéncias
estendido. Para a compreensdo deste modelo considera-se a variavel de deciséo xjj que
se torna 1 para indicar que a atividade i estd no mesmo local de trabalho da atividade j e
0, caso contrario.

Maximizar D W x; (9)

(i,))eA

Sujeito a:

D ox; =1, VieV-{st}, (10)

jeN—{s}

> ox; =1 VjeV-{st} (12)
ieN{t}
x; {03 V(i j)eA. (12)

Para este modelo, é interessante que se maximize a soma dos pesos dos arcos
escolhidos, uma vez que este peso representa 0 nimero de recursos compartilhado entre
as atividades em um mesmo local de trabalho, minimizando a movimentacdo de
recursos, que é a ideia base do PADE.

Assim, a funcdo objetivo (9) maximiza a soma dos pesos dos arcos formando
fluxos de atividades com maior quantidade de recursos compartilhados, preservando as
maiores dependéncias entre as atividades.

As restrices (10) garantem que cada veértice v possua somente um arco de saida
e as restri¢cbes (11) garantem que, para cada vértice, haja somente um arco de entrada,
de modo que uma atividade esteja em apenas um fluxo. As restricdes (12) determinam

que as variaveis de decisdo sdo binarias.
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Solucéao do Problema de Programacdo Linear Inteira (PPLI)

“a

Figura 4.3 Solucédo do Problema de Programacéo Linear Inteira Sobre o Grafo de
Dependéncias Estendido.

4.3 GRASP para Alocacao dos Fluxos

Com os fluxos de atividades criados pelo modelo em programacéo linear inteira, é
necessario agora escolher os locais de trabalho para a alocacdo com o auxilio do
GRASP. Nesta parte do algoritmo sdo construidas regras para esta decisdo, e ainda foi
criada uma nova estrutura de vizinhanga com a intencdo de encontrar uma solugéo

vizinha que melhor adeque a associacdo do fluxo no espaco de trabalho.

Para avaliar a dependéncia entre as atividades dos fluxos f1 e 2, fez-se necessario
a criacdo de um valor gd que considera estas ligacdes, esta variavel aproxima os fluxos
que possuem maior numero de arestas interligando f1 e f2. Pode ser considerado zero o
gd de um fluxo autossuficiente, pois logicamente ndo existe nenhuma dependéncia para
nenhum vértice fora os que estdo em seu conjunto.

Outra métrica utilizada para a classificacdo do fluxo de atividades é o custo
percorrido de um recurso entre os locais de trabalho do fluxo ja associado e outro que
ainda é um candidato para alocacdo. Esse valor é considerado apenas na parte de
classificacdo dos candidatos na LIC e LRC do GRASP nomeado de gl que é a distancia

entre as dependéncias e o espaco de trabalho atual.
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Ainda com duas variaveis a gdc e gc, sendo a primeira apenas para instancias de
20 e 32 localidades onde existe um local de trabalho que nomeamos de correspondente
por estar a um passo de distancia do outro e estar na outra linha de locais de trabalho do
layout, 0 gdc € a distancia que todos os recursos terdo que percorrer dos fluxos f234.ja
atendidos para o local de trabalho correspondente do fluxo atual f;, esse valor tende a
diminuir de acordo com a proximidade do local de trabalho correspondente dos fluxos
fo34., assim é priorizada a alocacdo de um fluxo no local de trabalho que mais lhe
centralizar dos correspondentes dos fluxos que possuirem dependéncia de f;. A segunda
variavel gc é a média das distancias de todos os locais de trabalho w, 3 4. para o local de
trabalho w; do fluxo que esta sendo analisado, este valor tende a diminuir e a priorizar
os locais de trabalho que sejam centrais nos layouts do PADE.

A partir de todos os valores demonstrados anteriormente, é criada uma funcéo
para calcular o peso g dos candidatos, onde agora um candidato é o indice de
identificacdo do fluxo e o local de trabalho possivel que possa ser associado, esse valor
tem como formula g = (gc + gl + gdc) - gd e como principal funcionalidade servir de
avaliador de cada candidato para a construcdo de uma LRC.

O procedimento GRASP para alocacdo dos fluxos de atividades é semelhante ao
explicado no capitulo 2 do sub-tépico 2.2.1.1 Construcdo de uma Solu¢do GRASP para
0 PADE, baseada na construcdo de [1]. A diferenca desta construcao € a exclusdo dos
loops para a utilizacdo de periodos e atividades, sendo necessario criar apenas 0S
candidatos para os fluxos em relacdo ao local de trabalho, como pode ser visto no

pseudocddigo a sequir.
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para i = 1 até Alocar Todos os Fluxos faga
para f= 0 até Quantidade de Fluxos -1 faca
paraw =1 at¢ W faga

se fndo foi alocado entdo

1

2

3

4

5 g= (gc+ gl+ gdc) - gd;

6 candidato «— Construir Candidatos (f, w, 2);

7 Adicionarem LIC (candidato);

8 fim se

9 fim para

10 fim para

11 valorRestricao«—gp + (alfa * (gg - gp);

12 Restringir LIC em LRC (valorRestricao);

13 Escolher Aleatoriamente um Candidato em LRC ();

14 Associar as Atividades do fluxo f no Local de Trabalho w do Candidato
Eleito();

15 Limpar Listas LIC e LRC();

16 fim para

Figura 4.4. Meta-heuristica GRASP para a alocacao de Fluxos nos Locais de Trabalho.

4.4 Alocacéo dos Recursos Ociosos

Apb6s o término da fase anterior de construcdo temos todas as atividades
alocadas a algum local de trabalho, assim ¢é dado inicio a aloca¢do dos recursos 0ciosos
de forma parecida com a segunda parte do algoritmo no sub-tépico 3.3.1.1 Construcgéo
de uma Solucéo GRASP para o PADE.

Porém, foi adicionado um algoritmo que atua na escolha do depdsito dos
recursos gque acabam de sair de atividades (novos 0ciosos) e que serdo requeridos para
outras atividades em periodos futuros, o qual analisa o depdsito mais vazio no percurso

entre os dois locais de trabalho.
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Este novo algoritmo traz melhorias para a construgéo, pois, 0 movimento entre
os dois locais de trabalho intercalado por um ou mais periodos no depoésito, devera ser
realizado com o minimo de consequéncias possiveis para a capacidade do depdsito,
assim, deixando um depdsito mais livre para outros recursos futuros.

Para melhor compreender o caminho entre os espacos de trabalho abordado
nesse algoritmo, a figura 4.4 mostra o deslocamento entre os locais ES; e ES;
intercalado por periodos por um depdsito que esteja com menor capacidade de recurso

associado.

ES: ES, ES3

iDl D Dgr

————

Figura 4.5 Caminho entre Espacos de Trabalho com Depdsito intercalando.

4.5 Fase de Busca Local Proposta

Ao fim da construcdo da solucédo é aplicado o algoritmo VND com as estruturas
de vizinhanca anteriormente apresentadas, na se¢do 3.3.3. Porém, para uma melhoria na
qualidade da solugéo final, foi criada uma nova estrutura de vizinhanga pensada em
ajustar a alocacdo dos fluxos.

A Vizinhanca de Colunas tem essa nomenclatura por movimentar todas as
atividades e os recursos ociosos de uma coluna do layout do PADE, assim, o de

atividades e os recursos do depdsito serdo preservados, porém em uma nova coluna.
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O exemplo desta nova estrutura pode ser visto na Tabela 4.1 onde todas as
atividades e os recursos ociosos do local de trabalho ES; e D; sdo transferidos para o
ES; e D3 e simultaneamente o contrario.

Tabela 4.1 Exemplo de Vizinhanga de Colunas
Espaco de Trabalho

Periodo E,§1\ s, ;%
T NS NN
2 / \ A; (23) A(6.7) \
3 Az (2,3)
4 A; (2,3)
5 A, (1,8) Az (2,3) Az (4)
6 A4(1,8) As (4)
7 As(18) | 1
8 As (1,5) /
9 \A6(5,8) /
10 \66(5,8) / \ /

periodo \_/ Depo6sito e

D, D, Ds

1 1 8 2 3 4 5

2 1 8 4 5

3 1 8 6 4 5 7
4 1 8 6 4 5 7
5 6 5 7
6 6 2 3 5 7
7 6 2 3 4 5 7
8 1 8 6 2 3 4 7
9 1 6 2 3 4 7
10 1 6 2 3 4 7
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Para projetos com layout de 20 e 32 localidades sdo deslocados apenas um

depdsito e um local de trabalho como mostra a Tabela 5.2, onde é deslocado as

atividade e recursos ociosos do local de trabalho ESio e depoésito Dy respectivamente

para o ESg e Deg.

Tabela 4.2 Representacdo da Vizinhanca de Colunas para o Layout 4x8

D, D, D3 Dy Ds Ds D; Dg
ES; ES; ES; ES, ESs ESe ES; ESs
ESg ESiwo | ES1z1 | ES12 | ESi3 | ES1s | ESis | ESgs

Do D1o D11 D12 Dis Da4 Dis D16

Com a solucdo construida, € aplicada a Busca Tabu descrita e implementada por

[1] e descrito no capitulo 3 Fundamentacéo Teorica deste trabalho.
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Capitulo 5

Resultados Computacionais

O modelo em programacdo linear inteira descrito neste trabalho foi executado no
software ILOG CPLEX disponibilizado pela IBM através da iniciativa académica da
mesma empresa. O cddigo foi implementado na linguagem de programacdo C++, e 0s
testes foram executados em um computador Intel Dual Core, com 4 GB de memdria
RAM e sistema operacional Linux Ubuntu. Os resultados do CPLEX aqui reportados,
assim como o algoritmo HGT da literatura utilizado para comparacao foram obtidos por
[20], a partir de um computador Core 2 Quad, com 4 GB de memdria RAM e sistema
operacional Linux.

Para cada execucéo do algoritmo hibrido GFL foram realizadas 100 iteracdes do
GRASP com o valor de alfa (parametro de selecdo do tamanho da lista restrita de
candidatos) igual a 10%.

Na Tabela 5.1, as colunas #Inst, HGT, GFL e CPLEX denotam respectivamente,
0 numero da instancia e os resultados das trés estratégias para a resolucdo do PADE. A
coluna GFL também é dividida em Z, o melhor valor obtido pelo algoritmo GFL em 10
execucOes e Tempo, tempo médio de execucdo em segundos de GFL. A coluna CPLEX é
dividida em Z*, valor da solucdo 6tima para o PADE alcangado pelo solver e finalmente
0 seu tempo de execucdo em segundos.

Para as instancias com 6 locais, numeradas de 1 a 24 (conforme [20]), o GFL foi
capaz de encontrar um novo melhor valor para a instancia 21, com custo igual a 47, que
corresponde a solucdo 6tima encontrada pelo CPLEX.

Podemos perceber também que nessas instancias com 6 locais, o CPLEX
encontra as respectivas solucfes 6timas em menos de 1 minuto, exceto para a instancia

18. Nao conseguimos chegar no CPLEX nas instancias 18 e 21.
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TABELA 5.1 COMPARATIVO ENTRE AS ESTRATEGIAS HGT, GFL E CPLEX PARA

INSTANCIAS COM 6 LOCAIS.

#Inst HGT GFL CPLEX
z Tempo Z | Tempo z Tempo
1 16 0,2 16 0,2 16 0,3
2 25 0,2 25 0,2 25 0,3
3 18 0,3 18 0 18 0,3
4 25 0,2 25 0 25 3,5
5 16 0,2 16 0,1 16 1,3
6 27 0,2 27 0,1 27 55
7 16 0,3 16 0 16 3,5
8 31 0,2 31 0 31 0,9
9 25 0,4 25 0,2 25 6,8
10 46 0,5 46 0,3 46 19
11 32 0,5 32 0 32 7,7
12 41 0,4 41 0 41 15
13 28 0,5 28 0,3 28 11
14 45 0,5 45 0,2 45 18,9
15 35 0,7 35 0,1 35 17,8
16 49 0,5 49 0 49 4,5
17 35 0,8 35 0,5 35 16,2
18 62 0,7 62 0,4 60 62,3
19 46 0,8 46 0,1 46 26,6
20 60 0,6 60 0 60 57,8
21 48 0,9 47 11 46 46,5
22 67 0,8 67 0,6 67 103,2
23 55 0,9 55 0 55 24,6
24 74 0,7 74 0 74 32,6
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Na tabela 5.2 podemos observar que nas instancias 31 e 45 as solucGes obtidas
pelo GFL tém custo maior, enquanto na instancia 39 apresenta menor custo. N&o
conseguimos chegar no CPLEX na instancia 31. E possivel perceber que o algoritmo
proposto neste trabalho (GFL) alcanca uma significativa reducdo no tempo de

processamento das instancias-teste sem comprometer a qualidade das solucdes obtidas.

TABELA 5.2 COMPARATIVO ENTRE AS ESTRATEGIAS HGT, GFL E CPLEX PARA

INSTANCIAS COM 12 LOCAIS.

#Inst HGT GFL CPLEX
z Tempo z Tempo | Z Tempo
25 31 2,1 31 1,6 31 59.551
26 43 2,8 43 1,6 43 20.663,1
27 43 2,4 43 0,2 43 1.008,4
28 55 1,7 55 0,1 55 582,3
29 29 2 29 1,2 29 94.398
30 49 2,3 49 1,3 49 27.609,2
31 42 3,4 43 0,3 42 1.950,3
32 69 2,5 69 0,1 69 3.716,4
33 52 91 52 4 * *
34 72 7,2 72 2,8 * *
35 73 7,4 73 0,7 73 790.671
36 95 49 95 0,4 95 57.012
37 48 6,2 48 3 * *
38 83 6 83 3,2 * *
39 69 6,1 68 1,2 68 177.400,5
40 108 3,9 108 0,4 108 211.216,3
41 78 10,6 78 7 * *
42 102 11,3 102 5,8 * *
43 110 10,9 110 1,1 * *
44 140 7 140 0,8 * *
45 66 13,1 67 6,2 * *
46 116 10,8 116 7 * *
47 115 13,2 115 15 * *
48 171 8,3 171 0,7 * *
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Para as instancias com 20 locais, numeradas de 49 a 72, e com 32 locais,
numeradas de 73 a 96, conforme tabelas 5.3 e 5.4 tivemos comportamento similar entre
os algoritmos HGT e GFL. Podemos destacar que para as maiores instancias foram
obtidas melhorias mais significativas no valor total do custo do projeto, além de enorme
reducdo do esforco computacional. Podemos afirmar que a construcdo desenvolvida
neste trabalho reduziu bastante o tempo computacional, pois ndo sdo necessarias muitas
iteracGes nas buscas locais para alcangar as melhores solugdes conhecidas.

Nas instancias 68 e 82, foram encontrados recursos requeridos por duas
atividades no mesmo periodo, 0 que obrigaria um recurso a estar em dois lugares ao
mesmo tempo realizando atividades distintas. Desse modo, torna-se invidvel uma
solucdo real do PADE que ndo ird prever este tipo de acdo, entdo, estas foram

desconsideradas em todos os algoritmos testados neste trabalho.
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TABELA 5.3 COMPARATIVO ENTRE AS ESTRATEGIAS HGT, GFL E CPLEX PARA

INSTANCIAS cOM 20 LOCAIS.

#Inst HGT GFL CPLEX
z Tempo z Tempo | Z° Tempo
49 44 16 44 11,5 * *
50 65 17,2 65 10.5 * *
51 57 23,8 57 3,3 * *
52 98 12,4 99 1,6 * *
53 50 13,7 50 8,6 * *
54 66 19,2 66 10,9 * *
55 63 18,4 63 3,6 * *
56 100 15,5 101 2,6 * *
57 68 50,4 68 25,4 * *
58 106 46,9 106 24,2 * *
59 100 49,3 100 7,7 * *
60 161 31,3 161 4 * *
61 79 68,4 79 29,4 * *
62 125 59,8 124 34,5 * *
63 124 73,4 125 12,3 * *
64 193 62,2 192 7,5 * *
65 103 110,1 103 54,9 * *
66 159 89,9 159 45,6 * *
67 159 113,7 159 15,5 * *
68 ____________________________________ * *
69 120 172,7 120 64,2 * *
70 176 134,1 176 84,6 * *
71 173 173,3 173 32,9 * *
72 271 79,9 271 52,3 * *
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TABELA 5.4 COMPARATIVO ENTRE AS ESTRATEGIAS HGT, GFL E CPLEX PARA

INSTANCIAS COM 32 LOCAIS.

#Inst HGT GFL CPLEX
z Tempo z Tempo | Z° Tempo
73 72 186,1 72 55,9 * *
74 97 213,7 97 55,9 * *
75 109 213,5 109 53,2 * *
76 156 195,3 156 27,7 * *
7 72 195,7 72 42,3 * *
78 100 116,9 100 63,2 * *
79 109 242,2 109 24,7 * *
80 177 209,1 177 14,2 * *
81 117 399,4 117 175,1 * *
82 ____________________________________ * *
83 190 648,9 190 154,5 * *
84 280 468,5 280 56,6 * *
85 126 669,8 127 200,3 * *
86 193 381,3 193 227,4 * *
87 196 679,9 196 104 * *
88 299 379,5 299 36,6 * *
89 170 996,1 168 362 * *
90 254 834,5 254 335,9 * *
91 278 1.264,50 278 310,6 * *
92 393 852,8 393 70,8 * *
93 188 1.532,70 185 437,6 * *
94 284 1.123,60 284 466,6 * *
95 326 1.164,30 321 218.,4 * *
96 473 724,2 470 82,2 * *
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TABELA 5.5 INSTANCIAS EM QUE O HGT E GFL OBTIVERAM SOLUGOES DISTINTAS

#Inst HGT GFL
Z Tempo Z Tempo
21 48 0,9 47 1,1
52 98 12,4 99 1,6
56 100 15,5 101 2,6
62 125 59,8 124 34,5
63 124 73,4 125 12,3
64 193 62,2 192 7,5
85 126 669,8 127 200,3
89 170 996,1 168 362
93 188 1.532,7 185 437,6
95 326 1.164,3 321 218,4
96 473 7242 470 82,2

A Tabela 5.5 apresenta as instancias cujas solugdes tiveram valores diferentes
alcancados pelas estratégias HGT e GFL, exceto pelas 3 instancias ja apresentadas na
Tabela 5.2. Das 11 instancias apresentadas o GFL obtém melhores valores em 7
instancias, perdendo nas outras 4. Podemos destacar que para as maiores instancias
foram obtidas melhorias mais significativas no valor do custo do projeto pelo GFL,
além de enorme reducdo do esforco computacional. Para as instancias 93, 95 e 96,
foram obtidas, respectivamente, reducdes de 3, 5 e 3 unidades no valor do custo final do
projeto. Em relacdo aos tempos computacionais (em segundos) estes variaram de
1.532,70; 1.164,30 e 724,2 em HGT para 437,6; 218,4 e 82,2 em GFL, nas supracitadas
instancias, respectivamente. Com base nesses resultados, podemos afirmar que a
construcdo desenvolvida neste trabalho reduziu bastante o tempo computacional, pois
ndo sdo necessdrias muitas iteracbes nas buscas locais para alcancar as melhores
solugdes conhecidas.

A partir destes resultados é mostrado que a construcdo desenvolvida neste
trabalho otimizou o tempo, pois ndo sdo necessarias muitas interacfes nas buscas locais
para alcancar as melhores solugdes conhecidas.

Uma melhora de aproximadamente 75% do tempo do algoritmo de [1], como
exemplo a instancia 96 que é considerada a mais complexa, foi melhorado o custo por 3

movimentos na solucéo final e o tempo em aproximadamente 89%.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho foi desenvolvido uma meta-heuristica hibrida baseada na
conjuncéo da meta-heuristica GRASP com uma nova formulacdo matematica usada na
fase de construcdo para a resolucdo do Problema da Alocacdo Dindmica de Espacos,
recém-criado na literatura por McKendall Jr.

A maior contribuicdo deste trabalho reside na construcdo de uma nova heuristica
que traz a utilizacdo de um grafo que representa as dependéncias de recursos entre as
atividades. Isso possibilitou a geracdo de uma nova formulagdo matematica baseada em
um modelo de fluxo em redes. Este modelo permitiu que a fase de construgdo da meta-
heuristica GRASP gerasse boas solucgdes iniciais para a fase seguinte de busca local. Este
algoritmo hibrido provou ser eficaz, obtendo novos melhores valores para instancias ndo
resolvidas pelo CPLEX dentro de limite aceitavel de tempo e mostrou na media, uma
significativa reducdo no tempo de processamento das instancias sem comprometer a
qualidade das solucdes quando comparado com melhores valores conhecidos na
literatura.

Acredita-se que uma melhoria para o problema, seria uma modelagem dos
movimentos dos recursos entre depdsitos e locais de trabalho para um grafo, onde, cada
veértice seria um estado (ocioso ou em execucao) e as arestas seriam a transi¢do entre
eles, com valor equivalente ao custo da movimentacdo dos dois locais. Por isso €
interessante minimizar, os fluxos de cada recurso e também uma possivel unido entre o0s
dois mapeamentos do problema.

Como proposta para trabalhos futuros consideramos um caminho promissor a

abordagem sobre a complexidade dos diversos algoritmos apresentados.
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