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RESUMO

A presente pesquisa considera o problema de programacédo de uma
frota de embarcacbées de lancamentos de dutos, conhecidas como “Pipe
Layer Support Vessel” (PLSVs), as quais fazem parte da frota de apoio
maritimo de uma operacao “offshore”. As embarcacdes do tipo PLSVs séo
responsaveis pelas tarefas de lancamento de dutos submarinos, que
escoam a producdo dos pocos de petrdleo, e pela interligacdo destes
dutos a infraestrutura submarina. A programacao da frota deve atender
uma demanda de servigo conhecida, em um horizonte de médio prazo,
respeitando restricbes operacionais, visando minimizar o atraso
ponderado total das tarefas ou evitar que existam atrasos. Foi
desenvolvido um método para estimar o valor da solucdo 6tima do
problema, baseado na técnica de relaxacdo lagrangiana, € um conjunto

de heuristicas para gerar solugdes viaveis para o problema.

Palavras-chave: Programacdo de veiculos, Apoio maritimo
“offshore”, Programacéo Linear Inteira Mista, Relaxagdo Lagrangiana,

Heuristicas



ABSTRACT

This research considers the problem of scheduling a fleet of
specialized vessels used for launching pipes and connecting them to the
subsea infrastructure, in an offshore oil production environment. The Pipe
Layer Support Vessels (PLSV) must be scheduled such that the demand
is fully attended within the planning horizon, observing other operational
constraints, with the purpose of minimizing the total weighted tardiness.
The solution method is based on constructive and local search heuristics.
Bounds on the optimal solution were derived by a lagrangean relaxation
algorithm.

Key-words: Vehicle scheduling, Offshore support vessels, Mixed

Integer Linear Programming, Lagrangean Relaxation, Heuristics
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1 INTRODUCAO

A finalidade deste capitulo introdutério € trazer informacgdes a
respeito do problema abordado nesta pesquisa, intitulado
PROGRAMACAO DE FROTA DE EMBARCACOES DE LANCAMENTO DE
DUTOS, definir os objetivos que se pretende alcancar, a metodologia

utilizada e o encaminhamento proposto.

As embarcacdes do tipo “Pipe Layer Support Vessels” (PLSVs) séao
responsaveis pelo lancamento de dutos que transportam petréleo entre os
pocos dos quais sao extraidos a uma unidade estacionaria de producéo. Isto é
usualmente feito por meio de um “manifold” submarino, que consiste em uma
caixa de conexao que recebe a producao de varios pocos, a partir do qual o
6leo é escoado a plataforma. Os PLSVs realizam o processo de interligacao

dos poc¢os aos manifolds, bem como na manutencao deste sistema.

Com uma grande capacidade de armazenamento de linhas (ver
figura 1.1) e de operar continuamente até em condicdes ambientais
adversas, os PLSVs sdo embarcacdes criticas na atividade de exploracao
de petréleo “offshore”, devido a baixa disponibilidade no mercado, e ao

alto custo de afretamento e operacgéo.

Pretende-se, nesta pesquisa, otimizar a utilizacdo de uma frota
dedicada de embarcacdes de lancamento de dutos, ao longo de um
horizonte de planejamento pré definido, para atender uma demanda
conhecida, de forma a minimizar os custos de oportunidade associados

aos atrasos na realizacdo das tarefas.

Para atingir este objetivo, o problema sera representado por um
modelo matematico de programacao linear inteira mista e, em seguida,
resolvido de forma aproximada por um conjunto de heuristicas. O ponto

de partida sera uma heuristica construtiva capaz de calcular um limitante



superior para o problema. Em seguida, uma heuristica lagrangiana sera
aplicada para estimar os limitantes inferiores. Um mecanismo para
integrar as duas heuristicas se utilizara de uma busca local. Esta,
primeiramente, ira gerar uma solucéo viavel a partir da solucéo dual e, em
seguida, procurara fazer um refinamento da mesma visando encontrar um

limitante superior melhor.

Para avaliar a eficacia do método de solugcao proposto um conjunto
de instancias de testes sera desenvolvido e testado.

Figura 1.1- Embarcacdo tipo Pipe Layer Supply Vessel (fonte:
www.maritimejournal.com)

1.1 Detalhamento do Problema

Diversas sao as etapas de preparagcdo de um campo de petroleo
para que o0 mesmo entre em operagao (Mendes, 2007). As embarcacgdes
de langcamento de dutos atuam na ultima etapa, a qual precede o inicio da



producado de um poco. Isto implica ter a unidade estacionaria de producgao
ja instalada — ou seja, posicionada, ancorada e parcialmente conectada
aos seus sistemas produtivos.

No planejamento anual de uma empresa de petréleo € comum a
criacdo de metas de producao, metas estas que devem ser atingidas ao
longo do ano, por meio de entregas intermediarias. Neste cenario, fixa-se
um horizonte de planejamento (por exemplo, um periodo de 4 ou 6
meses), e € necessario determinar a sequéncia de tarefas de lancamento
de dutos e interligacdes que serdo realizadas, levando em consideracao a
demanda, a frota disponivel, o local e a duracado das tarefas (que podem
durar até 60 dias), o potencial de producédo associado a cada tarefa, e o
instante a partir do qual a tarefa poderia ser iniciada.

Sabe-se que a conclusdo de cada tarefa gera um acréscimo nos
niveis de producado da empresa, de forma que, a postergacao do inicio de
um servigo de interligagdo traz como consequéncia uma perda financeira
pelo adiamento do retorno sobre o investimento realizado. Busca-se,
desta maneira, priorizar as tarefas que proporcionam maiores acréscimos
nos niveis de producdo, desde que as restricbes operacionais sejam

respeitadas.

As embarcacdes do tipo PLSV sao as responsaveis pela instalacao
destas linhas. Além de poder armazena-las, essas embarcagdes também
podem efetuar a conexdao de segmentos menores para, em seguida,
efetuar o langamento das linhas. Trata-se de embarcagbes caras, mas
indispensaveis no cenario de exploracdo e producdao “offshore”. A
operacao otimizada desse recurso critico significa reducao significativa
dos custos e aumento da producao ja a curto e médio prazo.

As tarefas de instalacdo e interligacdo sdo usualmente compostas
de um conjunto de atividades que devem ser feitas sequencialmente. E

imprescindivel que haja, em primeiro lugar, o carregamento das linhas no



porto, juntamente com todos os materiais pertinentes, como conectores,
ganchos, manilhas, etc. Em seguida a embarcacéo se dirige para o local
previsto e inicia 0 processo de preparacao, conexao e disposicao da linha
no leito maritimo, unindo um pog¢o a um “manifold” submarino, ou unindo
um duto rigido a um duto flexivel. Pode ser necessario ir e voltar do porto
repetido diversas vezes em funcdo do comprimento da linha a ser
langada. Por ultimo, os materiais ndo utilizados sao devolvidos a uma

base operacional.

A programacdo das atividades que compdem uma tarefa de
interligacdo ndo é o escopo desse trabalho. E assumido que o setor de
engenharia submarina da empresa petrolifera definiu previamente a
melhor forma de instalar um duto ou interligar um poco, e especificou a

duragao minima possivel da interligacao.

O tempo que cada embarcacao, que compde a frota de PLSVs da
empresa, leva para executar uma interligagao varia de tarefa para tarefa.
E assumido que qualquer embarcacdo da frota seja capaz de realizar
qualquer uma das tarefas previstas, observando que cada embarcacao
devera executar uma unica tarefa por vez, ndo sendo possivel que mais
de uma embarcacdo execute a mesma tarefa com o objetivo de antecipar
0 seu término, mesmo que existam embarcacdes ociosas. Além disso, se
uma tarefa for iniciada, a mesma deverd ser finalizada sem a

possibilidade de interromper o servigo para retoméa-lo mais tarde.

Visto que uma embarcacao PLSV, durante a execucdo de uma
tarefa, se desloca constantemente até o porto e la permanece até que os
materiais sejam carregados, sera admitido que o abastecimento da
embarcacao e a troca da tripulacdo sejam realizados nesses momentos
em que a embarcacao esta atracada no porto. Além disso, a duragcao da
execucao de cada tarefa incluira os tempos médios de porto, bem como
os tempos médios de navegacao entre o porto e o local da execucgao da
tarefa, além do tempo necessario para execucdo do servico. Tendo em



vista que uma tarefa sempre inicia e termina no porto, o tempo de “set-up”
ou deslocamento entre duas tarefas consecutivas é zero.

Outro aspecto de fundamental importancia é a data mais cedo em
que a tarefa podera ser iniciada. Esta data varia de acordo com as datas
de disponibilizacdo de material nos portos, e conforme as concessdes de

licencas emitidas por setores internos e externos a empresa.

Considerando os aspectos acima apontados, o problema a ser
resolvido passa a ser a determinacdo da sequéncia das tarefas a serem
realizadas pelas embarcacdes, de forma que a penalizacdo econdmico-
financeira global seja minimizada. Impde-se ainda que toda a demanda
seja atendida dentro do horizonte de planejamento estipulado. A
sequéncia das tarefas pode ser indicada pelo instante de inicio de cada

tarefa em uma Unica embarcacgao.

1.2 Motivacao do Tema

Solugdes praticas para problemas de programacao de recursos, em
que estes sdao meramente alocados as tarefas sem a preocupacao de
otimizar uma fungcdo de mérito sdo encontradas desde as primeiras
atividades exercidas pelo homem. Atualmente, o aumento da competicéao
entre as empresas, aliada as questdes de responsabilidade social e
consciéncia ambiental, impdée a busca inexoravel na melhoria dos
processos € na reducdo dos custos envolvidos na producédo e transporte
de matérias primas, bens intermediarios e bens finais. Isto justifica a
busca por solucdes Otimas para os problemas de programacao de
operacgoes.

O problema descrito é de interesse pratico por ser um problema
real que afeta o desempenho e a continuidade das atividades de
preparacdo dos pocgcos para etapa produtiva. Por se tratar de uma
pesquisa voltada para a resolucao de instancias de médio a grande porte,



o desafio € ainda maior, por exigir abordagens de decomposicdo e

técnicas elaboradas de solucéo de problemas (Wolsey, 1998).

Além disso, tendo em vista o aquecimento do setor de petréleo, a
procura por estas embarcacées € extremamente elevada, algo que é
refletido nas taxas diarias de afretamento destes navios. Portanto, é
imprescindivel que as embarcacées sejam empregadas da melhor
maneira possivel, de forma a justificar os elevados investimentos em

frota.

1.3 Metodologia

A solucao de problemas complexos na area de planejamento de
sistemas de operacdoes é objeto central de estudo da area do
conhecimento denominada de Pesquisa Operacional. E uma ciéncia que
aplica o método cientifico para resolugcdao dos mais diversos problemas
operacionais, tendo como fundamento teérico os conhecimentos advindos

das areas da matematica aplicada, ciéncia da computacao e estatistica.

De acordo com Bertrand; Fransoo (2002), a Pesquisa Operacional
(Operations Research) como ciéncia se propbe a resolver problemas na
area de operacbes, usando os passos identificados no ciclo descrito em
sua metodologia, como pode ser visto na Figura 1.2. O problema real,
apés a etapa de abstracdo, é convertido em um modelo conceitual, que
traz consigo a especificacdo de sua extensdo ou abrangéncia. Em
seguida, a fase de modelagem matematica leva a definicdo das relagdes
causais entre as variaveis do problema, tendo como produto um modelo
quantitativo. O préximo passo consiste em resolver o problema
representado pelo modelo matematico. Por dltimo, vem a fase de

implementacao da solucgao.
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Figura 1.2 - Metodologia para resolugcdo de problemas de pesquisa operacional,
adaptado de Bertrand, Fransoo (2002)

As etapas de abstracdo, modelagem matematica e resolugcao do
modelo matematico serdo desenvolvidas no escopo desta pesquisa.

1.4 Obijetivos

E objetivo desta pesquisa a resolugdo do problema apresentado de
programacao de embarcagcdes de langcamento de dutos, para instancias
com o0 mesmo grau de complexidade dos problemas reais. Isto é refletido
no porte dos problemas resolvidos, os quais variam de 50 tarefas e 8
embarcacodes, até 100 tarefas e 10 embarcacdes.

A despeito da existéncia dos pacotes comerciais de programacao
linear inteira mista, baseados no algoritmo de enumeracado implicita
“branch and bound”, constitui objetivo desta pesquisa a resolucao do
problema de forma aproximada por meio de métodos heuristicos.

Isto sera feito calculando-se, iterativamente, os limitantes

superiores e inferiores da solucdo, até que ambos convirjam para o



mesmo valor, atingindo o critério de otimalidade, ou que o critério de

parada por niumero de iteracdées sem melhoria seja atingido.

Em relacdo aos limitantes superiores, Reeves (1993) define
heuristica como uma técnica que busca boas solugcbes (préximas da
6tima) com um custo operacional razoavel, nao sendo capaz, contudo, de

afirmar quéao préximo uma solugéao factivel esta da solugéo 6tima.

Para avaliar a qualidade das solugdes geradas pelo método
heuristico € necessario estimar o valor da solugdo 6tima do problema.
Isso sera feito com o uso da relaxagcdo lagrangiana, uma técnica que
decompdbe o problema, permitindo a violagcdo de uma ou mais restricées
que foram relaxadas mediante a penalizagcdo na funcdo objetivo, como

explicado em Wolsey (1998).

O problema em questao sera, inicialmente, modelado segundo a
estratégia de discretizacdo temporal proposta por Luh et al. (1990) e
Akker et a. (2001), no qual as variaveis de decisao determinam a data de

inicio de cada tarefa, observando as diversas restri¢coes.

Por fim, diversos testes computacionais serdo conduzidos com o

propésito de avaliar a eficacia do processo de solugcéo proposto.

1.5 Organizacao do Texto

O presente texto estd organizado da seguinte maneira:

e No capitulo 2 Revisédo Bibliogréfica, é feito o levantamento de
alguns trabalhos relacionados a area de transporte maritimo,
problemas de programacao de veiculos e sao apresentados
os principais métodos utilizados na resolucdo de problemas

de programacéao de tarefas.



No capitulo 3 Modelagem Matematica é apresentada uma
formulacdo matematica, indexada ao tempo, para representar
o problema.

No capitulo 4 Meétodos de Solugcdo sado apresentados a
heuristica construtiva, o método de relaxacédo lagrangiana, a
heuristica que torna uma solucdo inviavel em viavel e a
heuristica de busca local.

No capitulo 5 Aplicacdo dos Métodos de Solugcdo sao
mostrados e discutidos os resultados obtidos com o algoritmo
para diversas instancias de teste.

No capitulo 6 Conclusées e Recomendacgbes sao expostas as
conclusbes da pesquisa além das consideracdes finais a
respeito dos resultados obtidos.

No capitulo 7 Referéncias Bibliograficas sera apresentada a

bibliografia consultada.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serdo revisados alguns trabalhos relacionados a
industria de transporte maritimo, dando énfase a modalidade de operacéao
do tipo “frota industrial”. Devido as semelhangas encontradas no
problema de sequenciamento de tarefas para um conjunto de
embarcacdes e os problemas de programacdao em maquinas paralelas,
sera feita uma revisdo da literatura referente a alguns métodos de
modelagem, comumente empregados nestes problemas de programacéao
de maquinas paralelas. Por fim, serd apresentada uma visdo geral das
técnicas de resolucdo de problemas de programacdo inteira e inteira

mista, juntamente com a revisdo de alguns trabalhos relacionados.

2.1 Modalidades de Transporte Maritimo

O transporte maritimo € o principal modal de transporte para as
cargas provenientes de comércio internacional. De acordo com
Christiansen et al. (2004), o aumento populacional, o aumento da
industrializacdo, a auséncia ou escassez de insumos de producdo, a
eliminacdo das barreiras comerciais, entre outros motivos, contribui para

o crescimento continuo deste modal de transporte.

Os problemas de planejamento de frota em transporte maritimo sao
usualmente divididos em: linhas regulares, linhas nao regulares e frota

industrial (Lawrence, 1972).

O transporte por meio de linhas regulares é representado
principalmente pelas empresas de navegacdo que transportam
contéineres e carga geral, de clientes que nao tém carga suficiente para
justificar o afretamento de um navio inteiro. Esta operagdo tem como
caracteristica a oferta de servico entre diferentes portos do mundo,
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seguindo roteiros previamente estabelecidos, que sao divulgados para o
mercado, contendo as datas de chegada e saida dos portos que fazem
parte da rota.

O transporte por meio de linhas ndo regulares, por sua vez, é
caracterizado pelo atendimento de demandas especificas de um pequeno
grupo ou de uma Unica empresa que possuem grande volume de carga de
commodities, como graos minérios e petréleo. As principais decisées que
0s usuarios deste tipo de transporte tém de tomar se baseiam na escolha
da composicao da frota bem como da do tipo de contrato a ser feito para

afretamento dessas embarcacgdes.

Ja a modalidade frota industrial € comum em grandes grupos
empresariais que possuem ativos nas mais diversas etapas do processo
produtivo, sendo proprietari0s das embarcacdes, ou afretando-as por
longos periodos. Estas sdo utilizadas para atender suas demandas por
transporte de insumos ou produtos acabados.

Em muitos casos a diferenciacao desses problemas nao é muito
clara. Uma embarcacédo pode facilmente mudar o regime de operacao ou
entao o dono da frota pode ter embarcacdes operando simultaneamente
sob regimes diferentes (Ronen, 1983).

Neste trabalho, estd sendo considerada a frota de apoio maritimo
“offshore” que uma empresa de petréleo dispée a qual, entre outros tipos
de embarcacdes, € composta por PLSVs préprios ou afretados, mediante
contratos de longo prazo. Pelo fato das embarcacdes do tipo PLSV serem
embarcacdes especializadas, ndo existe no mercado de linhas nao
regulares disponibilidade desse tipo de embarcacao, ficando a prépria
empresa responsavel por garantir uma composi¢cao de frota que atenda as
suas necessidades a longo prazo, como foi destacado por Christiansen et
al. (2004).
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Mendes (2007) mostra que as operacdes de exploracdo maritima
offshore podem ser caracterizadas como operacdo de uma frota industrial.
Assim sendo, é comum a ocorréncia de problemas de roteirizacdo e
programacao de veiculos visando minimizar os custos operacionais ou
maximizar as receitas advindas das tarefas realizadas por essas
embarcacdes especializadas. Devido ao horizonte de planejamento de
curto a médio prazo em que estes problemas estdo inseridos, considera-
se que a composicao da frota esta pré-determinada, ndo cabendo ao
modelo determinar a composicao ideal da mesma, mas apenas otimizar o

Seu uso.

2.2 Problemas de Programacao de Veiculos e Problemas
de Programacao de Maquinas Paralelas

Os problemas de roteirizacdo e programacao de veiculos guardam
varias semelhancas e algumas diferencas em relagcao aos problemas de
programacao de tarefas em maquinas paralelas. Estudos a respeito das
semelhancas e diferencas mais comuns entre os modelos foram feitos em
Beck et al. (2003) e Kouki et al. (2007). Considerando o problema
proposto nesta pesquisa, em funcdo das premissas assumidas, 0 mesmo
pode ser caracterizado como um problema de programacao de tarefas em
maquinas (no caso, embarcacdes) paralelas.

Um sistema de producdao em maquinas paralelas pode ser visto
como um caso particular dos problemas de processamento em multiplas
maquinas. Cheng; Sin (1990) definiram-no como um sistema onde uma
tarefa pode ser processada em qualquer maquina livre; além disso, cada
tarefa que terminou de ser processada deixa o sistema liberando o
recurso que estava utilizando. Neste trabalho é feito um levantamento a
respeito dos diferentes tipos de problemas de programacdao de maquinas,
de acordo com a caracteristica das tarefas (tempo de processamento,
data de entrega, restricbes de precedéncia) e critérios de performance
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(atraso, atraso ponderado, tempo total para término de todas as tarefas).
Também sao citadas as quatro principais classes de métodos de solucao
para problemas de otimizagdo combinatéria, nas quais os problemas de
programacdo em maquinas paralelas se enquadram: enumeracgao
completa, algoritmos em tempo exponencial, algoritmos em tempo
polinomial e algoritmos aproximados. Além disso, é feita uma extensa
revisdo bibliografica dos trabalhos de programacdo em maquinas
paralelas, dividindo-os de acordo com o critério de apuracdao da funcao
objetivo.

Em Chan et. al (1997) é analisada a resolucao de problemas de
programacdo em maquinas paralelas por meio da relaxagao linear do
problema formulado segundo o problema de particido de conjuntos. De
acordo com os autores, o0 sucesso do método se apoia sobre dois pilares:
a habilidade para resolver o problema linear relaxado, comumente feito
por meio do método de geracao de colunas e o fato dessa relaxacao
gerar bons limitantes inferiores. E citado também o uso de heuristicas de
aproximacao, que ordenam as tarefas em listas, por meio dos mais
diversos critérios para, em seguida, aloca-las as maquinas, de acordo
com a disponibilidade das mesmas, gerando solucdes inteiras a partir de

solucdes lineares.

Algumas formulagdes matematicas, relaxacdes e algoritmos exatos
para o problema de programacao de maquinas paralelas nao idénticas
sdo apresentados em Li; Yang (2009). As heuristicas apresentadas
naquele trabalho estdao divididas em trés grupos: algoritmos de
aproximacao, meta-heuristicas e outras heuristicas. Os algoritmos de
aproximacao sao definidos como algoritmos que, partindo de solugdes
o0timas para problemas relaxados, sdo capazes de garantir uma
determinada solucdo em tempo polinomial. As meta-heuristicas sao
descritas como algoritmos de busca local capazes de encontrar solucdes
de boa qualidade, sem garantia de otimalidade. Por fim, as heuristicas
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construtivas gulosas sao algoritmos que nao tém performance garantida e

nao utilizam estratégias de busca local.

A utilizacado de regras de dominancia para auxiliar na resolucao de
problemas de programacao de maquinas paralelas é analisada em
Jouglet; Savourey (2011). De acordo com os autores, embora tenha sido
feita uma revisdo bibliografica a respeito de regras de dominancia para
problemas de maquinas paralelas, a introducdo de datas de liberagao ao
problema, inviabilizava o uso das regras de dominancia até entéo
conhecidas. Neste caso, foram desenvolvidas novas regras baseadas no
conceito de maquinas onde uma tarefa pode ser programada.

O crescente interesse por trabalhos na area de programacgao de
embarcacdes pode ser explicado pelo alto custo de capital para aquisicao
de embarcagdes e o alto custo operacional das mesmas. Isto significa que
o aumento de produtividade da frota pode levar a grandes melhorias no
resultado financeiro da empresa. Além disso, o grande aumento da
capacidade de processamento, o aumento de memoria, e a diminuicao
nos custos dos computadores ao longo das ultimas décadas, levaram a
disseminacdo dos métodos de solugcao dos mais variados tipos para

problemas de programacao.

Em Unlu e Mason (2010) sado propostas e avaliadas quatro
formulagcbes para o problema de maquinas paralelas sem restricdo de
precedéncia. As diferentes formulagcbes sdo avaliadas quanto a suas
vantagens e desvantagens em cenarios cuja quantidade de maquinas
disponiveis varia. Cita ainda que a formulacdo indexada ao tempo por
eles proposta, apresenta algumas dificuldades quando do aumento do
numero de tarefas e do aumento do tempo de processamento dessas
tarefas. Mesmo para instincias pequenas, caso o0 tempo de
processamento das tarefas seja alto, a quantidade de variaveis e
restricoes do modelo indexado ao tempo é muito grande. Apesar destas
desvantagens, o artigo cita que essa formulacéao foi a que teve o melhor
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desempenho dentre as formulacdes testadas e que foi a Unica capaz de

gerar solucdes 6timas para problemas de 5, 10 e 15 maquinas.

2.3 Métodos de Solucao para os Problemas de
Programacao Inteira Mista

O problema apresentado neste trabalho consiste em determinar a
sequéncia de atendimento das tarefas que minimiza as perdas
econbmicas - financeiras pelo adiamento da entrada em producao dos
pocos a serem interligados. A formulacdo matematica que sera
apresentada requer que os métodos de solugado consigam lidar com a

natureza discreta das variaveis de deciséo.

Para lidar com a natureza discreta dos problemas de programacéo,
existem disponiveis na literatura diversos tipos de abordagem entre elas:
métodos exatos que determinam a solucdo 6tima do problema, além de
métodos heuristicos que fornecem solucbées aproximadas para o
problema. O uso dos métodos citados pode se dar de forma isolada ou de
forma combinada, de acordo com as caracteristicas e especificidade
inerentes a cada tipo de problema.

2.3.1 Métodos Exatos

Os métodos exatos para resolucao de problemas de programacéao
inteira podem ser divididos em métodos de enumeracado explicita e

métodos de enumeragao implicita.

O método de enumeracao explicita enumera todas as possiveis
solucdes do problema comparando o valor da funcdo objetivo em busca
da solugao 6tima do problema. Os métodos de enumeracao implicita

dividem o problema maior em subproblemas menores e mais faceis de
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serem resolvidos para entdo obter a solucdo do problema principal Land
(1960).

Dentre as estratégias de enumeracdo implicita comumente
empregadas, pode-se mencionar o método “branch-and-bound” (Wolsey,
1998). Este consiste em resolver a versao linear relaxada do problema
original e, sucessivamente, eliminar as varidveis fracionarias pela

separacao da regiao factivel.

O método “branch-and-bound”, ao longo da sua execucgao,
armazena em sua memoéria a melhor solugcdo viavel encontrada até o
momento, além de um limitante inferior (problema de minimizagao) do
valor da funcao objetivo da melhor solugcdo do problema. As informacdes
armazenadas sao utilizadas para descartar o espaco de busca fazendo
com que o algoritmo convirja mais rapidamente. Quanto menor for a
diferenca entre o limitante superior e o limitante inferior, mais préximo o
algoritmo esta de determinar a solucdao 6tima para o problema que esta
sendo resolvido. Em Cordeau et al. (2006) é feita uma critica ao método,
pois caso a qualidade do limitante inferior ndo seja boa, o método é pouco

eficaz.

A forma como a busca na arvore “branch-and-bound” é feita varia,
podendo ser em profundidade, em largura, ou utilizando algum critério
hibrido. A melhor estratégia de busca pode variar de acordo com as
caracteristicas do problema e de acordo com as limitagcdes
computacionais do equipamento onde o algoritmo esta sendo processado.
A vantagem da estratégia da busca em profundidade esta no fato dela
manter menor namero de nds ativos, exigindo menor limite de memoria
computacional, com a desvantagem de na maioria dos casos gerarem
arvores com maior numero de ndés, exigindo maior tempo computacional

para encontrar a resolucao do problema.
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A técnica dos planos de corte também ¢é muito utilizada na
resolucdo de problemas de programacado inteira e consiste em gerar
inequacdes validas com o objetivo de reduzir o espaco de busca do
problema linear relaxado sem, no entanto, excluir nenhuma solucéo
inteira viavel do problema original. Mais detalhes de como as inequacdes

sao geradas, podem ser encontrados em Wolsey (1998).

Outro método exato para resolugao de problemas de programacéao
inteira mista, que merece atencéo na hora de resolver problemas dificeis
de programacao inteira mista & a técnica do “branch-and-cut”. Este
método €& uma extensdo algoritmo “branch-and-bound”, em que a
resolucédo da relaxacao linear em cada n6 da arvore € acompanhada com

a adicao de cortes.

2.3.2 Métodos Heuristicos

Embora ndo exista a garantia de que um método heuristico possa
encontrar a solugcao 6tima de um problema, ou mesmo que essa solugcao
possa ser reconhecida caso seja alcancada, o uso desse tipo de método
€ justificado pelo fato de poder gerar solugcées de boa qualidade, com

custo computacional razoavel.

Quando se depara com problemas de grande porte, para os quais
os métodos exatos sao proibitivos, quer seja por limitacdo de meméoria,
por limitacdes de tempo de processamento, ou mesmo tempo habil para
desenvolvimento de um método exato, por mudangas constantes nos
parametros de entrada do problema, os métodos heuristicos podem ser a

melhor escolha para a resolucéo desse tipo de problema.

Outra vantagem dos métodos heuristicos esta na flexibilidade que
os mesmos oferecem. De acordo com analises de Cunha (1997, 2000), a

respeito dos aspectos praticos da aplicacao de modelos de roteirizacao
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para problemas de programacao de veiculos, os métodos heuristicos se
apoiam em uma abordagem intuitiva, para tomar proveito da estrutura de
um problema especifico de um modo inteligente, visando a obtencao de
solucdes adequadas. Ainda de acordo com Cunha (2000) o fato de as
heuristicas serem desenvolvidas para tratamento de um problema em
particular, faz com que as mesmas nao apresentem muita robustez uma
vez que, quando submetidas a problemas com algumas modificacdes, os
resultados alcancados nao tém garantia de qualidade, podendo piorar

consideravelmente.

Heuristicas construtivas sdo métodos, geralmente gulosos, que
constroem solugdes a partir de uma técnica de adigao. A cada iteracéao é
agregado um elemento a uma solugdo parcial, de forma que esta
construcdo siga um processo continuo e gradativo, e que ao final gere
uma solugdo para o problema apresentado. A maioria das heuristicas
construtivas tem aplicacdo quase que exclusiva ao problema especifico
para o qual elas foram concebidas para resolver. Em muitos casos é
possivel trabalhar em conjunto com outros métodos de solucao, gerando
solucdes viaveis que irao alimentar outros métodos, quer sejam exatos,

quer sejam heuristicos.

Heuristicas de Busca Local sdo heuristicas criadas para explorar as
vizinhangas das solugdes, visando melhorar o valor da fungao objetivo,
por meio de modificagbes em uma ou em um conjunto de solugdes ja
definidas. Para construcdo das vizinhancas é necessario definir regras
para alteracao de solucbes e geracao de novas solucdes viaveis para o
problema em questéo.

Em geral, as Heuristicas de Busca Local sdo empregadas a partir
de estruturas de busca conhecidas como Metaheuristicas. Estas
estruturas possuem mecanismos para direcionar a busca em regides
distintas do espaco de solugcdo e impedir que o algoritmo interrompa

prematuramente ao atingir um étimo local. As Metaheuristicas combinam
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etapas de construgdo, busca local e diversificagdo. Algumas exploram a
busca em torno de uma Unica solucdo, enquanto que outras trabalham

com um conjunto de solugdes.

Dentre as principais Metaheuristicas encontradas na literatura,
podem ser citadas: Busca Tabu, Algoritmo Genético, GRASP, Scatter
Search, Simulated Annealing, VNS (Variable Neighborhood Search), entre
outros. Em Aarts (1997) podem ser encontradas mais detalhes a respeito
dos métodos da Busca Tabu e Algoritmo Genético.

Em Hansen e Mladenovic (2003) sao mostrados, de forma bem
detalhada, os principios do funcionamento do método VNS assim como
suas variacdes. O VNS geral é apresentado, mostrando como funciona a
sistematica de geracao de vizinhancgas e aplicacao de técnicas de busca
local sobre essas vizinhancgas. Além disso, sdo discutidas questdes que
levam ao aumento de performance do método, como por exemplo a
geracdo de solugdes inicias de boa qualidade, a escolha dos tipos de
vizinhanca a serem gerados e os tipos de busca local a serem realizadas.
No final é feita uma lista contendo as propriedades desejaveis para que
um algoritmo VNS possa ter um bom desempenho.

Como nem sempre é possivel estabelecer quao préxima a solucao
obtida em um método heuristico esta da solugao 6tima de um problema, é
importante que se possa encontrar um limitante inferior do valor da
solucdo 6tima de um problema para uma dada instancia. A solugcao exata
pode ser obtida, como ja foi dito anteriormente, com uso do método do
branch and bound, embora ndao seja o0 Unico método que possa ser
utilizado para tanto. Se for possivel resolver de forma exata o problema
original, relaxado de uma ou mais restrices que dificultam sua resolucéo,
limitantes do valor da solucdo 6tima do problema original poderdao ser
obtidos.
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2.3.3 Métodos de Relaxacao

Dentre as técnicas de relaxacdo comumente utilizadas pode ser
citada a Relaxacgédo Linear que modifica o problema original, retirando das
restricbes de integralidade e resolvendo o problema relaxado como se
fosse um problema linear (Beasley, 1983).

Outro método de relaxacao muito utilizado para gerar limitantes das
solucdes Otimas para os problemas é o Método da Relaxacgao
Lagrangiana que consiste em retirar uma ou mais restricbes que estejam
dificultando a resolucdao de um problema de programacao inteira ou inteira
mista, e inserir essas restricbes na funcado objetivo, ponderadas por
multiplicadores de Lagrange. A resolucdo desse problema modificado de
forma exata gera uma estimativa do valor 6timo para a funcéo objetivo do
problema original. Muitos problemas de otimizagcdo combinatéria podem
ser divididos em um subproblema mais facil de resolver, e uma restricao
que dificulta a aplicacdo dos métodos de solugdo. Para esses casos, 0
método da relaxacdo lagrangiana funciona muito bem. Além disso,
experiéncias praticas mostram que as solucdes indicadas pelo método
geram boas limitantes para o valor étimo da solucdo do problema
(Reeves, 1993).

No trabalho de Luh et al. (1990) é proposto um método de solucéo,
para o problema de maquinas paralelas que devem executar tarefas de
diferentes duragdes, com diferentes importancias e diferentes instantes
de liberacdo. A funcdo de mérito que se pretende otimizar no artigo de
Luh et al. (1990) é o atraso total ponderado. Utilizando o método da
relaxagcdo lagrangiana, obteve-se um algoritmo eficiente para estimar o
valor da solugcao 6tima que em média gerava estimativas a 1% do 6étimo.
A metodologia utilizada para atualizar os multiplicadores de lagrange se
baseava no método do subgradiente. As solucdes geradas para o

problema relaxado estavam muito proximas de solucdes viaveis. Um
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algoritmo guloso era responsavel por transformar solugdes inviaveis em

viaveis.

Em Espejo e Galvdo (2002) sao avaliados trés métodos de
relaxacdo: relaxacdo lagrangiana, relaxacdao surrogate e relaxacao
combinada lagrangiana-surrogate. O método da relaxacdo surrogate,
exposto pelos autores consiste em combinar algumas restricbes do
problema original a uma Unica restricdo, denominada restricao surrogate.
De acordo com os autores, Glover (1975) e Greeberg & Pierskalla (1970)
foram os primeiros a demonstrar que o gap dual do enfoque surrogate é
necessariamente menor ou igual ao gap dual do enfoque lagrangiano. A
desvantagem da relaxacao surrogate em relacédo a relaxacdo lagrangiana
fica por conta do fato de as aplicagcbes serem mais restritas, o que pode
ser explicado pelo fato de que os problemas obtidos com a aplicacdo da
relaxacao surrogate serem de dificil resolucéo.
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3 MODELAGEM MATEMATICA

Este capitulo apresenta o modelo matematico utilizado para
representar o problema de “PROGRAMACAO DE FROTA DE
EMBARCACOES DE LANCAMENTO DE DUTOS”. Inicialmente serdo
estabelecidas as hipbéteses e premissas do problema em questdo; apds
uma breve discussdo da estratégia de modelagem, os parametros, as
variaveis de decisdo, a funcdo objetivo e as restricbes serao

apresentadas.

3.1 Premissas do Problema

Com base na descricao do problema apresentada no capitulo inicial
desta pesquisa, o problema em questao sera resolvido tendo como base
as seguintes premissas:

o A demanda é totalmente conhecida a priori;

o Cada tarefa possui um tempo especifico de execucgéo;

o Cada tarefa possui uma data de liberacdo, antes da qual nao é

permitido o seu inicio;

o Cada tarefa tem uma data de entrega prevista;

o Tarefas finalizadas apdés a data de entrega prevista estarao
sujeitas a uma penalizacdo que incide para cada dia de atraso,
acumulando de forma linear na funcéao objetivo;

o Uma tarefa, apéds ser iniciada, ndo € interrompida;

o Cada tarefa é realizada por apenas uma unica embarcacao;

o Uma embarcacdo ndo pode executar mais de uma tarefa ao
mesmo tempo;

o As tarefas consideradas neste trabalho s&o independentes entre
si, ndo existindo quaisquer restricoes de precedéncia entre as

mesmas;
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o Adotou-se a hipo6tese simplificadora de que frota € homogénea,
e qualquer embarcacao esta apta para realizar todas as tarefas;
o O tempo de deslocamento de uma embarcagao entre tarefas é

nulo, uma vez que a tarefa inicia e termina em um porto.

3.2 Estratégia da Modelagem

Conforme apresentado na metodologia de Bertrand e Fransoo
(2002), a modelagem matematica consiste da proposicao da relacao
causal entre as variaveis identificadas que, no caso desta pesquisa,
referem-se a definicdo do instante de inicio de cada tarefa.

A formulacdo adotada para representar o problema é indexada ao
tempo, adaptada de Van den Akker et al. (2000). Nesta discretizacao, o
horizonte de tempo é dividido em periodos, de forma que o periodo t inicia
no instante t-1 e termina no instante t, e compreende T periodos.

As vantagens das formulacdes indexadas ao tempo podem ser
resumidas como a facilidade com que a mesma pode ser usada para
modelar diversos tipos de problemas de programacdo de uma Unica
maquina ou de maquinas paralelas e, além disso, as relaxagcdes aplicadas
sobre esta formulacdo costumam gerar bons limitantes de solucdo. A
principal desvantagem reside no tamanho dos problemas gerados, que
exigem bastante memodria e tempo de processamento. Em Unlu e Mason
(2010) sao avaliadas formulagcbes distintas para os problemas de
programacao inteira mista de maquinas paralelas idénticas sem restricéo
de precedéncia. Os autores ressaltam o elevado consumo de meméria
para armazenagem de informacdes, mesmo para instdncias pequenas,

quando o numero de periodos é grande.

A discretizacdo do tempo, que € um parametro continuo, pode,
eventualmente, afetar a qualidade da solucdo. A medida que a duragio
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dos eventos tem que ser aproximada por numero inteiro de periodos
unitarios, o modelo matematico passa a representar uma versao
simplificada da realidade. Se a indexacao for feita considerando intervalos
de tempo muito pequenos, serdo necessarios muitos intervalos para
preencher todo o horizonte de planejamento, implicando em aumento da
dificuldade computacional para resolucao do problema. Por outro lado, a
utilizacdo de intervalos de tempo muito longos, pode simplificar em
demasia a representacado do problema fazendo com que a solugao 6tima
do modelo ndo necessariamente represente a solugao étima do problema

real.

3.3 Formulacao Indexada ao Tempo

Parametros Referentes ao Problema:

N Conjunto de tarefas

E Conjunto de embarcacdes
T Horizonte de planejamento
m Numero de embarcacgoes

n Numero de tarefas

Parametros Referentes as Tarefas e Embarcacoes:

ct

4 Custo de oportunidade incorrido quando a tarefa j € N € iniciada no

instante t

pj Duracédo da tarefaj e N

7 Data a partir da qual a tarefa j € N pode ser iniciada

Variaveis de Decisdo:

xt =

; 1,se atarefa j € N inicia na data t; 0, em caso contrario
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Funcao Objetivo:
T-pj+1

n

minC = Z cfxf (3.1)

j=1 t=r;

Sujeito a:

T—pj+1
Z xi=1 jEN (3.2)
t=7‘j

min (t,T-pj+1)

n
z xi<m t
j=1:s=max (rt-pj+1)
T'jSt
=1,..,T (3.3)
x; €{0,1} jeN, t=1,..,T (3.4)

A funcédo objetivo (3.1) representa o custo total de oportunidade
incorrido devido ao inicio das tarefas nos respectivos instantes, de acordo
com as variaveis de decisao x]-t e a matriz de custos de oportunidade c]-t. A
restricdo (3.2) garante que todas as tarefas sejam iniciadas uma unica
vez. A restricdo (3.3) garante que o numero de tarefas sendo executadas
em um dado momento nao ultrapasse o numero de embarcacgoes

disponivel. Por fim, a restricdo (3.4) indica que as variaveis de decisao x]-t

sdo binarias.
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4 METODOS DE SOLUCAO

Neste capitulo serdo apresentados os métodos utilizados para
solugdo do problema de PROGRAMACAO DE FROTA DE
EMBARCACOES DE LANCAMENTO DE DUTOS.

4.1 Consideracoes Iniciais

Na revisdo bibliografica foram apresentados diversos métodos
utilizados na resolucdo de problemas de programacéao de recursos. Nesta
pesquisa optou-se por resolver o problema de programacao de frota por
meio de heuristicas. O desafio desta abordagem esta na necessidade de
desenvolver limitantes inferiores do valor da funcao objetivo, e encontrar

limitantes superiores de boa qualidade e, se possivel, a solucao étima.

Tendo em vista que os limitantes inferiores sdo obtidos por meio de
solucdes invidveis, mas cujo valor da funcdo objetivo pode,
eventualmente, estar préximo do valor da solugcdo 6étima, procurou-se
investigar se na vizinhanga de uma solugdo inviavel poderia ser

encontrada uma solugdo viavel de boa qualidade.

O método de solugcao proposto consiste, em primeiro lugar, gerar
uma solugao inicial com o suporte de uma heuristica construtiva. Esta
heuristica se baseia em uma abordagem intuitiva, visando explorar de
forma apropriada as caracteristicas do problema. A heuristica
implementada atribui prioridades as tarefas demandadas, de forma que as
mesmas possam ser ordenadas em uma fila. Uma a uma, as tarefas que
tém maior prioridade sdo alocadas na embarcacdo que esta disponivel
mais cedo, até que todas as tarefas estejam alocadas.
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A geracdo de uma solucao factivel ndo s6 constitui um limitante
superior para o problema, como também é um importante parametro de
entrada no método da relaxagao lagrangiana. Embora ndo seja possivel
garantir que a heuristica construtiva forneca sempre uma solucéao factivel,
para todas as instancias de teste o algoritmo teve éxito na busca de uma

solucao viavel para o problema.

A relaxacao proposta executa duas fungdes importantes dentro do
método de solucdo proposto. A primeira delas € prover um limitante
inferior do valor da funcao objetivo do problema, para que a qualidade das
solugcbes primais possa ser avaliada. A segunda delas ¢é fornecer
vizinhangas novas, a cada iteracdo, para alimentar a heuristica de busca

local.

A heuristica de busca local foi estruturada a partir de uma
adaptacao do método VNS (“variable neighborhood search”), proposto por
Hansen (2003). A geracdo de vizinhangas é feita a partir de uma
heuristica que transforma as solucdes inviaveis, geradas pelo método da
relaxagao lagrangiana, em solugdes viaveis. Os trés métodos de busca
local sdo entdo, aplicados sobre essas solucdes viaveis “adaptadas”,
fornecidas a cada iteracéo.

Quais buscas locais utilizar e quantas vezes cada um desses tipos
de busca realizar sobre as novas vizinhangas sao parametros de
calibragem do algoritmo. Informacbes a respeito destes parametros de
calibragem, dos critérios de parada e mais detalhes a respeito das
heuristicas e método de relaxacao serao explicitados a seguir.

4.2 Heuristica Construtiva

A heuristica construtiva proposta nesta pesquisa € composta de

uma heuristica gulosa que funciona de forma recursiva, aliada a um
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método de busca local que visa aprimorar a solucdo construida antes de
iniciar a pr6xima etapa (relaxacao lagrangiana).

Na heuristica gulosa, a cada iteracdo uma tarefa & selecionada e
alocada a uma embarcacao. Para definir qual tarefa sera alocada a qual
embarcacao em uma determinada iteracdo, sao utilizados alguns critérios
que dependem das caracteristicas da tarefa (data de liberacao, data de

entrega, penalidade por atraso, duracédo da tarefa).

O motivo de a heuristica ser caracterizada como gulosa € que uma
vez que uma tarefa foi escolhida e inserida em uma embarcacgao, a
mesma nao podera ser transferida de embarcacdo ou de posicao,
independentemente das caracteristicas das tarefas restantes que ainda
nao foram inseridas. A primeira tarefa alocada a uma embarcacao seré a
primeira tarefa a ser executada por essa embarcacdo. Cada alocacao
subsequente em uma embarcacao é feita de forma que a tarefa inserida
seja executada depois das tarefas alocadas anteriormente na mesma

embarcacao.

Para definir qual tarefa sera alocada a uma embarcacao, a cada
iteracao sao calculados os seguintes parametros:

e Penalizagcdo Marginal: Calcula-se qual o custo em que se
incorre caso o inicio da tarefa seja postergado em 1 (um)
intervalo de tempo em relagdo ao instante mais cedo
disponivel t, entre todas as embarcagdes. O instante
disponivel das embarcacbées é o instante seguinte a
conclusdo de todas as tarefas associadas aquela
embarcacdo. Tarefas que ainda ndo foram liberadas para
inicio no instante t, assumem penalizacao marginal = 0, para
efeito de calculo de prioridade.

e Folga: Calcula-se a quantidade de periodos de tempo que
separam o hipotético final da tarefa, caso ela seja alocada a
embarcacdo que esta disponivel mais cedo, e a data de
entrega desta tarefa. Tarefas que ainda nédo foram liberadas
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para inicio, assumem folga infinita para efeito de célculo de

prioridade.

Apobs o célculo dos parametros acima explicitados, a préxima tarefa
a ser alocada em uma dada iteracdo é definida de acordo com os critérios
de maior penalizacdo marginal, menor folga, maior peso por atraso,
menor duragdo da tarefa. A escolha é feita de forma que, caso tenha-se
empate no primeiro critério, a escolha é feita pelo segundo critério. Caso
0 empate persista, a tarefa é escolhida de acordo com o préximo critério e
assim sucessivamente até o final de todos os critérios. Caso as tarefas
tenham todos os critérios iguais, a escolha é feita pela primeira tarefa
avaliada. Quanto a escolha da embarcacao, sera priorizada aquela que
possuir o instante mais cedo de disponibilidade. Em caso de empate, sera

escolhida a embarcacéao de indice menor.

O procedimento descrito acima é repetido até que todas as tarefas
demandadas estejam alocadas as embarcagdées. Com todas as tarefas
alocadas, gera-se a primeira solucdo para o problema, que pode ser
viavel ou nao, ja que na heuristica gulosa é possivel que a programacao
proposta ndo esteja respeitando o horizonte de planejamento do
problema.

Nos casos em que nao for possivel gerar uma solucédo viavel, é
aplicado um segundo procedimento tentativo, visando a geracdo de
solucdes que respeitem o horizonte de planejamento. Para isso foram
utilizadas ideias intuitivas, comumente aplicadas em problemas de
minimizacdo de tempo total (“makespan”), para processamento de uma
lista de tarefas. O procedimento consiste em listar as tarefas de acordo
com a ordem decrescente dos tempos de processamento e em seguida
aloca-las uma a uma na embarcacdo que estiver disponivel mais cedo.
Conforme explicado em De e Morton (1980), o uso desta técnica
balanceia o tempo de trabalho dos processadores, e minimiza o efeito das

ultimas alocagdes ja que estas tém menor duragao.
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Na fase final da heuristica construtiva, € aplicada uma busca local a
solucao fornecida pela heuristica gulosa visando garantir que esta
solucédo, além de viavel, tenha uma boa qualidade. Este valor serd o
limitante superior da relaxagao lagrangiana. O procedimento de busca
local € 0 mesmo empregado na busca da solucdo gerada no ambito da

relaxacdo lagrangiana, e sera detalhado na secao 4.4.2.

4.3 Relaxacao Lagrangiana

Quanto ao problema desta pesquisa, representado pelo modelo
descrito no capitulo anterior, pode-se observar que a solugao do mesmo é
facilitada quando a restricao de capacidade (3.3) € relaxada. Na auséncia
de tal restricdo, € possivel sobrepor tarefas de forma que todas possam
ser programadas sem incorrer em atraso, sendo simples a proposicao de

uma solucao étima para o problema.

Considerando, contudo, que ¢é mandatério que uma solucéo
respeite a disponibilidade de embarcacgdes, a violacdo da capacidade sera
penalizada na funcédo objetivo por meio dos multiplicadores de Lagrange.
Um novo problema passara a ser a determinacdo do valor étimo desses

multiplicadores.

Como explicado resumidamente nas consideragdes iniciais desse
capitulo, a relaxacdo lagrangiana tem dois papéis fundamentais no
método de solucdo proposto. O primeiro deles é fornecer um limitante
inferior e, o segundo, € alimentar a heuristica de busca local com

diferentes pontos de partida.

Para resolver o problema relaxado sera proposta uma estratégia de
solucdo, na qual o problema é decomposto em subproblemas menores,

de facil solugdo, sendo um subproblema por tarefa. Esta abordagem de
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decomposicdo é favorecida pelo carater aditivo da funcéo objetivo e da
restricdo de capacidade.

A atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange sera feita por meio

do algoritmo do subgradiente, adaptado de Luh et al. (1990), que seréa
introduzido em seguida.

4.3.1 Problema Relaxado (R)

Relaxando a restricdo de capacidade (3.3) e penalizando-a na
funcdo objetivo com o uso dos multiplicadores de Lagrange ', o
problema relaxado R adquire a seguinte estrutura:

n T-pj+1 min (t,T-pj+1) \

Rm= > ) cjtxjt+int(zn: D x]-s—m)z

j=1 t=r; j=1:s=max (rt-pj+1)
tZTj

Sujeito a: (3.2), (3.4) e

mt >0 vt (4.2)

4.3.2 Problema Dual (D)
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Considerando que a penalizagdo introduzida a funcédo objetivo é
multiplicada por um fator maior ou igual a zero, o valor da funcao objetivo
do problema relaxado sempre sera menor ou igual a fungao objetivo do
problema original (3.1). Dado que um limitante inferior para a fungéo
objetivo é dado por R(m), a funcdo dual estd entdo maximizada, no
espaco de solucdo das variaveis nt (t:1,...,T), dando origem ao problema
dual D.

Sujeito a: (3.2), (3.4)

4.3.3 Programacao das Tarefas

Em primeiro lugar, a expressao (4.3) sera reescrita, decompondo a

funcao objetivo, em termos independentes, por tarefa.

N T
D = max, Z min D(j, ) — Z mtm (4.4)
j=1 t=1

Em que:

T-pj+1 min (t,T-pj+1)

D(j,m) = z ¢ xf + i z xj mt (4.5)

t=r;j t=rjs=max (rjt-p;+1)

Para um dado valor de =t (t:1,...,T), a resolucdo de (4.4) pode ser
feita resolvendo-se subproblemas (4.5) por tarefa. Cabe ressaltar que o

primeiro termo de (4.4), a saber: —YI_, nm, é constante.



33

Dado que a funcédo D(j,m) deve ser minimizada para que o instante
de inicio de uma tarefa seja determinado, € necessario avaliar, dentre as
datas de inicio r; <t <T —p; + 1, aquela que minimiza a fungdo D(j,m), o

que pode ser feito por comparacao explicita de todas as alternativas.

A titulo de ilustracdo, seguem abaixo o exemplo de uma tarefa
ficticia e o subproblema a ela associado. Considere uma tarefa j, tal que
rp=9;p; =3, T =14. A fungédo D(j,m) pode ser escrita como:

min (t,12)

minD(j,n)_Z - X +Z Z x]_s,nt=

t=9 s=max (9,t-2)

10,.10 11 11+C12 12 +

cx]+c Xj +c

j
Ox) + m'0(x] + %) + nll(x]- + 20 +x1) +

2 (60 + 1t + x?) + w3 (x4 xf?) + M (xfP) = (4.6)
x(c] +m° + a0 +ntt) +

x0(cf® + 0+t + mt?) +

x4 w2+ mt?) +

12,12 12 13 14
i (ool o Ut o e o )

Para resolver o subproblema acima exemplificado, basta verificar
em (4.6) o valor da funcdo objetivo para todas as possiveis datas de inicio
da tarefa j, verificando aquela que minimiza a funcéo D(j,m). Neste caso
as possiveis datas de inicio sdao 9, 10, 11 ou 12. Ao se escolher uma data
genérica t, os elementos wt, nt*!, ..., n**P/~1 serdo computados na funcgao

objetivo juntamente com cf.

. A soma dos multiplicadores de Lagrange

indica a penalizagao total decorrente das violagdes de capacidade nas
datas t,t+1,..,t+p;—1. Ao se programar uma tarefa, a data que
totalizar a menor violacdo de capacidade conjuntamente com a

penalizagado associada ao nivel de servigo sera escolhida.
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4.3.4 Resolucao do Problema Dual

Para resolver o problema dual, no espaco de solugcao das variaveis

m, sera aplicado o método do subgradiente, o qual atualizara o valor de r,

de acordo com a expressao (4.7).

™l = [g" + a™g"(nr™)] (4.7)

Em que:

n — numero da iteracao
g™ — subgradiente de D para um dado m, cujo t-ésimo componente é

dado por:

n Min(@tT-pj+1) \‘
z z xi |—m (4.8)

Jj=1: s=max (rjt—pj+1)
tZTj

a™ — € 0 passo na iteragcao n, dado por:
nog b 0<A<2 4.9
- gt (m™)T g™ (n™) (4.9)

L — é o limitante superior da fungcdo objetivo do problema original,

a

calculado pela solucéo heuristica no inicio do algoritmo.
L" — é o limitante inferior da funcao objetivo do problema original, na
iteracao n, cujo valor é dado por:

min —Zntm+zn:D(j,n) (4.10)
=1

A — é um fator de ajuste do tamanho do passo, que sera reduzido pela
metade cada vez que a iteracdo ndao melhorar o limitante inferior por
um numero consecutivo de vezes. Esse nuamero é um paradmetro que
influi no critério de parada e, portanto devera ser calibrado
apropriadamente. Pode ser interessante, em termos de desempenho
do algoritmo, que esse numero varie de acordo com o tamanho do
passo ou outro fator relevante.

Por dltimo, o operador [¢]* ira retornar max (0, ¢).
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4.4 Geracao de Solucoes Viaveis & Busca Local

O método de solucdo desenvolvido nesta pesquisa tem como
proposta explorar a vizinhangca das solugdes duais, geradas pela
heuristica lagrangiana, visando encontrar solugdes de boa qualidade no
espaco de solucédo do problema original. Tendo em vista que grande parte
das solucdes duais € inviavel, foi proposto um algoritmo que transforma a

solucdo inviavel em viavel e, em seguida, a busca local é realizada.

No caso de uma solucao viavel estar localizada em uma regiao
distante da solucdo 6tima, o algoritmo de busca podera gastar muito
tempo de processamento para encontrar regides mais promissoras. Em
funcao disso, foi proposto um critério mediante o qual a solucéo dual sera
ou nao convertida em solucédo primal viavel e, posteriormente, submetida
a busca local. Este consiste comparar o valor da funcao objetivo da
solucdo dual que acabou de ser gerada com o valor da funcédo objetivo da
solucdo étima estimada até o momento (maximo valor da fungéo objetivo
de todas as solugdes duais geradas até o momento). Caso valor da
funcédo objetivo da solucao dual, dividido pelo valor da funcdo objetivo do
limitante inferior seja maior do que a, a busca local é executada. Onde o
parametro a, um valor que varia de 0 a 1, pode ser calibrado de forma a
evitar grande esfor¢co computacional com solugdes duais muito distantes

da regiao viavel.

Nas préximas subsecOes as heuristicas serdo explicadas em
detalhe.

4.4.1 Procedimento para Geracao de Solucoes Viaveis
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O algoritmo usado na geracdo de solugdes viaveis foi criado
pensando na estrutura do problema relaxado e nas caracteristicas das

solucbes obtidas.

O problema original, resolvido pelo método da relaxacédo
lagrangiana, tinha apenas um tipo de restricido violada, a saber, a
restricdo de capacidade. Assim sendo, as solugcbes geradas pela
resolucdo do problema relaxado atendiam a restricdo de atendimento
integral da demanda sem necessariamente respeitar a capacidade das

embarcacdes ao longo do horizonte de planejamento.

A heuristica que transforma uma possivel solugcdo inviavel em
viavel identifica os instantes em que a restricdo de capacidade é violada,
e posterga o inicio de uma ou mais tarefas realizadas nestes instantes. O
deslocamento das tarefas é feito percorrendo a linha do tempo até que
em nenhum momento a restricdo de capacidade do problema original
fosse violada.

Os critérios utilizados para definir quais tarefas terdo seu inicio
postergado sao dois. O primeiro é a data de inicio da tarefa sugerido na
resolucdo do problema relaxado, e o segundo é baseado no custo
associado a postergar o inicio da tarefa em um dia. Caso as tarefas
tenham a mesma data de inicio sugerida, a tarefa que mantera o inicio da
execucgao sera aquela que tiver a maior penalidade associada a atrasar
em um dia o seu inicio.

E importante observar que as solugdes do problema relaxado
podem ser inviaveis ao nao respeitar a restricdo de capacidade das
embarcacdes. Por isso, ndo € necessario verificar se as tarefas estao
sendo iniciadas antes da data de liberacdo das mesmas, fazendo com
que este paradmetro de liberacdo nao seja levado em conta no algoritmo
que gera solucdes viaveis a partir das solucdes do problema relaxado.
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Para facilitar o entendimento dos critérios utilizados para gerar
solucdes viaveis, conforme descrito acima, sera proposto um exemplo,
com 5 tarefas e 2 embarcacdes, onde uma solucao inviavel foi proposto e
onde aplicaremos o algoritmo que a torna viavel. As informacbes que
definem as caracteristicas deste problema exemplo estdo indicadas na
Tabela 4.1 e as passagens do algoritmo utilizado estdo representadas na
Figura 4.1.

No exemplo proposto tem-se 5 tarefas programadas e apenas 2
embarcacdes. De acordo com o que pode ser visto na fase 1 da Figura
4.1, ha violacado da capacidade das embarcacgdes ja no instante 1, quando
estdo previstas a execucdao das tarefas A, C e D. Para definir quais
tarefas permanecerdo programadas, de acordo com a programacao
original, sado verificados os critérios “inicio sugerido” e “penalidade”
associada a postergar o inicio da tarefa em 1 dia. Dessa forma,
prevalecem as tarefas C e D, as quais serdo executadas no instante 1,
respectivamente, pelas embarcacdes B e a.

Data de Final da

Tarefa | Duragao Entrega Penalidade | Liberagdo | Inicio Sugerido Tarefa
A 6 6 1 0 1 6
B 4 6 4 2 7 10
o 9 9 5 0 1 9
D 7 7 9 0 1 7
E 5 8 8 3 7 11

Tabela 4.1 - Problema Exemplo: 5 Tarefas e 2 Embarcagbes

Com as tarefas C e D sendo iniciadas no instante 1, o instante mais
cedo em que havera uma embarcacdo disponivel para executar novas
tarefas é o instante 8. Observando a programacao original, constata-se
que é necessario postergar o inicio das tarefas A, B e E pelo menos até o
instante 8, quando o critério para escolha da préxima tarefa sera aplicado
novamente. Neste instante, tem-se uma embarcacao disponivel (a) e 3
tarefas candidatas (A, B e E). Como a tarefa A tem a menor data de inicio

de acordo com a programacao original, ela sera alocada neste instante,
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fazendo com que as demais tarefas sejam postergadas até o préximo

instante em que havera uma embarcacao disponivel.

No instante 10 a embarcacao B estara liberada, e havera duas tarefas
em fila (B e E). Como as duas tarefas possuem o mesmo inicio previsto, o
critério que definiu pela alocacdo da tarefa E foi baseado no fato desta
tarefa ter uma maior penalidade. Por fim, a tarefa B é alocada no instante
14, quando a embarcacao a ficou disponivel. Dessa forma, tem-se uma
solucdo viavel para o problema de programacao de tarefas.

Fase 1
Tarefas h 2(3]4[5]6]7]|8]|9]|10|11{12]|13[14]15|16]17]|18[19]|20 Inicio Sugerido Penalidade
A A[A[A[A[A]A 1 1
B B|{B|B|B 7
C cjcjcj|cjcjc|c|c|c 1 5
D D|{D|D|D|D|D|D 1 9
E E{E|E|E|E 7
Embarcagbes | 1| 2]|3|4|5]|6|7]|8|9]10[11|12|13]|14|15|16]|17[18]19(20
o D|{D|D|D|D|D|D
B cjicjcfcjcjcjc|cic
Fase 2
Tarefas 112]13[4]5]6]7 . 9110{11]12]|13{14)15]|16|17[18]19]|20 Inicio Sugerido
A >|A|A[A]A[A[A 1
B ->{B|B|B|B 7
C cjcjcjcjcjcjcjcjc
D D(D|D|D|D]D|D
E > E|E|E[E|E 7
Embarcagbes | 1| 2| 3[4[5]6|7[8]9]10{11]12]13]14]15]|16]17]18]|19]|20
a DID|D|D|[D]JD|D|AJA]JA|A|A]A
B cjcjcjcjcjcjcjcic
Fase 3
Tarefas 112]13|4|5]6|7]|8]9 .11 12]|13[14]15]16|17]| 18] 19|20 Inicio Sugerido Penalidade
A AlA|A]JA]A[A
B >/B|B[B|B 7 4
C cjicjcfcjcjcjc|cic
D D|(D|D|D|D]D|D
E DIE|E|E|E|E 7 8
Embarcagbes [ 1| 2| 3[4[5|6]7]8]|9]10{11]|12]|13]|14]|15|16|17|18|19]|20
a D DD AlA|A B|B|B
B cjcjcjcjc|c|c|Cc|[C|[E|E|[E[E[E




39

Figura 4.1 - Etapas para geracéao de solugéao viavel para exemplo proposto

4.4.2 Procedimentos de Busca Local

A busca local implementada consistiu em uma adaptacdo do
“variable neighborhood search” (VNS). O VNS é uma meta-heuristica que
se baseia na exploracédo de diferentes estruturas de vizinhangas a partir
de uma solucdo inicial, visando encontrar solucdes de melhor qualidade

até atingir o ponto 6timo (Hansen, 2003).

Nessa pesquisa optou-se por estruturar o VNS a partir da proposta
de Hansen (2003) indicada na Figura 4.2. Essa estrutura se diferencia do
VNS basico por realizar mais de uma busca local para cada nova

vizinhanga analisada.

Inicializacdo. Selecionar um conjunto de estruturas de vizinhanga
Ny, k=1,.., knax, Que serdo usadas na fase de agitar, e selecionar o
conjunto de vizinhancas N,f=1,..,{n., Que serdo usadas na fase de
busca local; Informar uma solugao inicial x, definir um critério de parada.
Até que o critério de parada seja atendido, Repetir:
(1) Fazer k < 1;
(2) Até que k = k4, repetir os passos:
(a) Agitar. Gerar um ponto x' aleatoriamente na k-ésima
vizinhanga de x (x' € Ny (x))
(b) Busca Local. Aplicar algum método de busca local tendo
x' como solucdo inicial; a melhor solugdo na vizinhanca de x sera
designada de x"
(b1) Fazerf <1
(b2) Até que | = 1,4, repetir os passos
- Explorar a vizinhanga e encontrar a melhor solucéo
possivel x" da solucdo x' na vizinhanca N;(x".
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- Mover ou nédo. Se f(x") < f(x) entdo x <« x" e £« 1;
caso contrario f < £+ 1
(c) Mover ou ngo. Se este 6timo local for melhor que a melhor
solugdo ja obtida, mover para este local (x «x") e continuar a
busca com N, (k « 1); caso contrario, fazer k « k + 1;

Figura 4.2 — Estrutura Geral do VNS (adaptado de Hansen, 2003)

A adaptacédo feita em relacdo ao método VNS indicado na Figura
4.2 se da no momento da geracdo de solugdes na vizinhanca (“agitar”).
No algoritmo desenvolvido nesta pesquisa, a solucao inicial é advinda da
heuristica lagrangiana, a qual é transformada em viavel, ao passar pelos

critérios de aceitacdo mencionados.

O VNS empregado nesta pesquisa utiliza diferentes estruturas de
vizinhanga, 0 que nao restringe a busca a uma regidao especifica da
vizinhangca que se pretende explorar. Quanto maior for o namero de
solucdes que se consiga gerar e avaliar, a partir das diferentes estruturas
de vizinhangas, menor é a probabilidade do algoritmo ficar preso a um
possivel 6timo local encontrado durante a execucdo dos procedimentos
de busca.

Nesta pesquisa optou-se pela construcdo de trés estruturas de
vizinhanga distintas. A primeira delas se refere ao reposicionamento de
uma unica tarefa, determinada por sorteio, e alocada na posicdo que
minimiza a funcéo objetivo. A segunda estrutura de busca, mais complexa
do ponto de vista computacional, baseia-se no reposicionamento
simultdneo de duas tarefas sorteadas aleatoriamente, de forma a
melhorar a funcdo objetivo. A Ultima busca compara a troca de posicao
entre todos os pares possiveis de tarefas avaliando qual a melhor troca.

Para aumentar a eficiéncia do ponto de vista computacional, é
necessario iniciar pelas buscas mais simples, a fim de encontrar solucdes
de boa qualidade sem grande necessidade de processamento. A partir do

momento em que as buscas simples ndo surtam mais efeito, parte-se
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para o uso das buscas mais complexas que verificam a qualidade de

solucdes mais afastadas da solucao que esta sendo examinada.

A Figura 4.3 mostra de forma esquematica o espaco de solugdes
viaveis e a abrangéncia das estruturas de vizinhanca das diferentes
buscas locais. Em seguida, serdo melhor detalhadas as estruturas

utilizadas.

Espacodas
Solucaes Viaves
Analisadas pela

ELZ

Soluciio
explorada

Espacodas
Solucdes
Vivels
Analisulas
pela BLA

space das Solncder
Viaveis Analisadas
pela BL1

Espacodas
Solncdes
Viavels

Figura 4.3 - Espago das Solugbdes Viaveis e Buscas Locais

4.4.2.1 Busca Local 1 (BL1) — Reposicionamento de Uma Tarefa

A primeira estrutura de vizinhanga, a busca local 1 (BL1), escolhe
uma tarefa qualquer do problema, de forma aleatéria, e retira essa tarefa
da embarcagcao em que ela esta alocada. Em seguida inicia-se a rotina de
colocar a tarefa em todas as posicées possiveis de todas as embarcacoes
disponiveis, a fim de determinar a configuracdo que implica em menor

valor da funcéo objetivo. Caso o custo dessa configuracdo seja menor do




42

que a solucdo que esta sendo analisada, é considerado que a busca local

teve sucesso.

Como a estrutura desse método conta com um elemento aleatério
(sorteio da tarefa que sera realocada), a execugao dessa busca local uma
Unica vez nao é suficiente para concluir que o insucesso de uma busca
impligue em sucessivos insucessos, mesmo que se esteja partindo de
uma mesma solucdo a ser analisada. O numero de vezes que a BL1 é
executada antes de partir para uma nova estratégia de busca local é um
parametro de entrada do algoritmo, e pode variar de acordo com as
caracteristicas do problema que esta sendo resolvido como, por exemplo,

o numero de tarefas e o numero de embarcacdes.

A Figura 4.4 exemplifica a forma como a BL1 é executada. Neste
caso sorteou-se a tarefa H, aleatoriamente e, em seguida, essa tarefa foi
alocada na melhor posicao possivel. Caso a tarefa tivesse sido devolvida

a posicao original, a busca teria tido um insucesso.

Toda vez que a busca local de reposicionamento de uma tarefa é
executada, o esforco computacional envolvido no processo depende
basicamente do numero de tarefas do problema, uma vez que a tarefa
sorteada sera testada em n posicdes, sendo n o numero de tarefas do
problema.
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Figura 4.4 - Busca Local 1: Reposicionamento de tarefa

4.4.2.2 Busca Local 2 (BL2) - Recolocacao de duas tarefas

A segunda estrutura de vizinhanca proposta, a busca local 2 (BL2),
seleciona duas tarefas de maneira aleatéria, observando a condicdo de
que estas tarefas devam estar alocadas, originalmente, em embarcacdes
diferentes. As duas tarefas sorteadas sao retiradas das embarcacdées em
que se encontravam, gerando uma configuragcao denominada de alocacao
inicial (a menos das 2 tarefas excluidas), como pode ser vista na Figura
4.5.
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Figura 4.6 - Busca Local 2: Inser¢cdes de s1 e s2
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Para definir qual a melhor forma de alocar as tarefas, parte-se da
alocacao inicial procurando qual a melhor posicdo para recolocar a
primeira tarefa que foi sorteada (s1). Definida a posicao de insercdo da
tarefa s1 que minimiza a funcdo objetivo, faz-se a insercdo da mesma.
Em seguida, verifica-se qual a melhor posicao para inserir a segunda
tarefa sorteada (s2). Ao encontrar a melhor posicdo para inserir a tarefa
s2, obtem-se uma solucao viavel para o problema. A Figura 4.6 fornece
uma visdo esquematica das inser¢cdes acima citadas. Caso a solucao
vidavel encontrada forneca uma funcdo objetivo menor que a melhor
funcao objetivo encontrada até o momento, atualiza-se a melhor solugcao
viavel com a solucao encontrada e considera-se que a busca local teve

SUCesSsO.

A Busca Local de recolocagdo de duas tarefas, contudo, ainda nao
€ considerada concluida. Partindo-se da alocacéao original, inicia-se agora
a alocacao das duas tarefas sorteadas pela tarefa s2 para, depois de
definida a sua melhor posicdo de insercdo avaliar a melhor posicao para
insercdo da tarefa s1. Obtém-se, ao final dessas duas alocagdes
otimizadas, uma solucao viavel que, caso tenha o valor da funcao objetivo
menor que a solugdo corrente, caracteriza a busca local como um

sucesso, atualizando a melhor solucdo encontrada até o momento.

E importante verificar a solugdo obtida com a insercdo das tarefas
comecgando também pela tarefa s2, pois estamos explorando uma regiao
mais abrangente do espaco de solucdes viaveis e, consequentemente,

aumentando a chance de encontrar melhorias para a solucao pesquisada.

A estrutura da BL2, assim como a busca local caracterizada no item
anterior, depende de elementos sorteados de forma aleatéria, fazendo
com que a execucao do método mais de uma vez possa gerar diferentes
resultados. Neste caso, para considerar que a busca local foi incapaz de
ter sucesso na busca por uma solugcdo viavel de melhor qualidade, é

necessario repetir a busca algumas vezes. O numero de repeticbes que,
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idealmente, devem ser realizadas, pode variar de acordo com o porte do
problema sendo necessaria a calibragem desses parametros para
melhorar os resultados e o desempenho do algoritmo.

Quando se executa a busca local de reposicionamento de duas
tarefas, o esforco computacional envolvido & aproximadamente 4 vezes
maior que a busca local envolvendo o reposicionamento de uma so6 tarefa.
No caso da BL2 sao testadas n—1 posicdes para inser¢cao da primeira
tarefa e n posicbes para insercdo da segunda. O procedimento é repetido
iniciando-se pela segunda tarefa sorteada, para depois inserir a primeira
tarefa, implicando em 4n — 2 comparagdes.

4.4.2.3 Inversao de Duas Tarefas

A Ultima estrutura de busca local implementada, a busca local 3
(BL3), embora de facil compreensao, implica em grande esforgo
computacional. Nesta busca, analisa-se o valor da fungdo objetivo para
todas as trocas de pares de tarefas, independentemente de estarem na
mesma embarcacdo ou ndo, ou seja, inverte-se a posicdo do par de
tarefas escolhido.

A quantidade de comparacdées a serem feitas depende
exclusivamente do numero de tarefas e pode ser determinada pelo total
de combinacdes de tarefas 2 a 2 dado por n*(n-1). Vale a pena observar
que, para as maiores instancias que se pretende resolver (50 tarefas e 10
embarcacdes), a titulo de esforco computacional, o numero de
comparacodes a ser feitas cada vez que essa busca local é executada é de
2450 contra 198 da segunda busca local e 50 da primeira busca local. Isto
posto, € necessario analisar as vantagens e desvantagens da utilizacéao
das buscas locais dependendo do porte do problema que se pretende

resolver.
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Esse tipo de busca nédo depende de valores aleatérios de forma que
para uma configuracdo de solucao viavel qualquer, o resultado obtido com
algoritmo é sempre o mesmo, ndao sendo necessario repetir a busca local
a nao ser que tenhamos modificagbes na solucdo que esta sendo
analisada.

4.4.2.4 Calibragem de Parametros

Como explicado anteriormente, nem toda solucdo proposta no
método da relaxagao lagrangiana é transformada em uma solucao viavel.
Para determinar se uma dada solucdo do problema relaxado seréa
transformada em solucao viavel e, futuramente, sera submetida a busca
local desenvolvida, é necessario que essa solucao esteja proxima do

valor do limitante inferior determinado até o momento.

Um dos parametros que devem ser calibrados para bom
funcionamento do algoritmo diz respeito a quao préxima uma solucao
gerada na resolugcdao do problema relaxado deve estar do limitante
inferior. Para estabelecer esse parametro € necessario ter em mente que
o valor do parametro afeta a quantidade de vizinhancas geradas para o
uso do algoritmo de busca local, impactando no tempo de processamento,
e na qualidade das solucdes propostas. Ao estabelecer que uma solugcao
candidata deva estar muito préxima do limitante inferior calculado até o
momento, espera-se conseguir ganho em tempo de processamento, mas
por outro lado, pode acontecer de uma vizinhanca que daria origem a
uma solugcdo que diminuiria o limitante superior ser ignorada. Por outro
lado, se a busca local for conduzida em toda solugcdo encontrada,
estaremos impedindo que uma vizinhanga promissora seja ignorada, mas
havera grande impacto no tempo de processamento, uma vez que em
varias iteracbes a busca estara sendo conduzida em solugcbes de baixa
qualidade.
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Outros parametros importantes dizem respeito ao critério de parada
utilizado na busca local. Esses parametros indicam quantas vezes cada
estrutura de busca local devera ser realizada antes de considerar que a
busca, como um todo, para a solugdo que esta sendo avaliada, nao teve
sucesso. E importante destacar que a estrutura de Busca Local 3 sé
precisara ser realizada uma Unica vez para uma dada solucdo, ja que o
resultado obtido com a mesma sera sempre o mesmo, devido a

inexisténcia de fatores randémicos.

Os parametros acima explicados serdo calibrados de forma
empirica por meio de testes, variando a quantidade de tarefas e
embarcacdes disponiveis e observando tanto os tempos de
processamento, como a qualidade das solugdes obtidas.

4.5 Resumo do Procedimento

Para facilitar a compreensdo da metodologia apresentada, foi
proposto o fluxograma mostrado na Figura 4.7. Pode ser visto, neste
fluxograma, como estao relacionadas a heuristica construtiva, a relaxacgao
lagrangiana, o método de busca local, além de parédmetros como o
multiplicador do passo (utilizado na relaxacao lagrangiana), o contador de
iteracdes, usado como um dos critérios de parada e a atualizagdo da

melhor solugéo viavel e da estimativa da solugao viavel para o problema.

De forma resumida, a metodologia proposta para solucao do
problema funciona assim:
A. Inicializacdo dos parametros do modelo.
B. Geracao de solugéo viavel com uso da heuristica construtiva.
C. Verificagao dos critérios de parada.
D. Estimativa da solugdao 6tima com uso da relaxacéao

lagrangiana.
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E. Andlise da solucdo relaxada: caso a solucdo tenha bom
potencial, vai para F, caso contrario vai para C.

F. Gera solucgao viavel a partir da solucao relaxada.

G. Uso da heuristica de busca local para tentar melhor a
solucédo viavel gerada. Volta para C

Na etapa A, de inicializacdo dos parametros do modelo, sao
definidos alguns parametros utilizados no algoritmo de solugdo. E
importante ressaltar que como se inicia a resolugdo do problema sem o
conhecimento de uma solugao viavel, e sem a certeza de existir uma
solucao viavel para o horizonte de planejamento proposto, considera-se
que o valor da fungcao objetivo da melhor solugédo viavel encontrada até o
momento vale infinito. Caso algum problema esteja sendo resolvido para
o qual uma solucdo viavel seja conhecida, é possivel inseri-la na

inicializag&o do algoritmo.

Na etapa B uma solucdo é gerada por meio de uma heuristica
gulosa, que visa gerar uma solugdo inicial de boa qualidade para o
problema. A solugdo proposta pode ser inviavel por nao respeitar o
horizonte de planejamento. Neste caso uma nova programacao € gerada,
desta vez focando na reducdo do tempo necessario para que todas as
tarefas sejam executadas. Por fim, é aplicada uma heuristica de busca
local para melhorar a qualidade do limitante superior que alimentara a

relaxagao lagrangiana.
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Figura 4.7 - Fluxograma da Metodologia

Em seguida, na etapa C, é feita a verificacdo dos dois critérios de
parada. Caso o tamanho do passo utilizado na relaxagcado lagrangiana
esteja menor do que o passo minimo estabelecido na calibragem, ou o
limitante inferior esteja igual ao limitante superior, a execucdo do
algoritmo € interrompida. Em caso contrario, a etapa D é chamada,
quando a relaxagcao lagrangiana é aplicada novamente: atualiza-se o
tamanho do passo, atualizam-se os multiplicadores de Lagrange e
resolve-se o problema relaxado por enumeracdo exaustiva, definindo o

melhor instante para inicio de cada uma das tarefas.
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A solucao gerada pela relaxagao lagrangiana é avaliada. Caso o
valor da funcdo objetivo do problema relaxado, que acabou de ser
resolvido, melhore o limitante inferior (critério utilizado na etapa D), parte-
se para a etapa F, em que uma nova solucéo viavel sera gerada. Caso o
valor da funcao objetivo do problema relaxado que acabou de ser
resolvido esteja préxima do melhor limitante calculado até o momento (o
conceito de préximo é definido por um parametro a, detalhado na secao
4.4), é gerada uma nova solucdo viavel na etapa F. Caso contrério,
nenhuma solugcao viavel sera gerada a partir desta solucao relaxada e
encerra-se um ciclo voltando para a etapa C.

Como descrito acima, nos casos em que a solugcao relaxada for
considerada de boa qualidade, na etapa F, uma heuristica é aplicada
sobre essas solugdes fazendo com que as mesmas se tornem viaveis,

para em seguida, iniciar a etapa G.

A etapa G utiliza-se da heuristica de busca local para tentar
melhorar a solucao viavel gerada e, em seguida, um ciclo é encerrado,
retornando para a etapa C, quando os critérios de parada serao

novamente verificados.
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5 APLICACAO DOS METODOS DE SOLUCAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com o
método de solucdo proposto na secdo anterior para resolucdo do
problema de PROGRAMACAO DE FROTA DE EMBARCACOES DE
LANCAMENTO DE DUTOS. Inicialmente, sera apresentada a estrutura
dos cenarios utilizados no teste do método de solucdo, assim como 0s
parametros utilizados para geracdo desses cenarios. Em seguida serao
apresentados os resultados alcancados pelo algoritmo para os
respectivos cenarios. Por fim serdo discutidos os resultados obtidos.

Para avaliar o desempenho do método de solucdo serdo feitos
testes variando-se o numero de tarefas, a quantidade de embarcacoes
disponiveis para realizacdo dessas tarefas e um fator de folga, que
implica no numero de dias ou datas que uma tarefa pode ter seu inicio
programado sem que haja penalizacdo na funcao objetivo. O horizonte de
planejamento (hp) de todas as instancias de teste foi fixado em 120 dias.

A metodologia utilizada para geracdo das instancias de teste foi
adaptada do trabalho de Jouglet e Savourey (2011). O namero de tarefas
(n) variou da seguinte forma: n = 20, 30, 50 e 100. Além de variar o
nimero de tarefas nos problemas, variou-se a quantidade de
embarcacdes (m): m =4, 5,6, 8, 10.

Os parametros associados as tarefas, em cada cenario, foram
gerados de forma aleatéria, em funcdo dos fatores a (parametro de
liberagdo de tarefas no instante 0, indica a probabilidade das tarefas
estarem liberadas no inicio do horizonte de planejamento), B (parametro
de folga, que afeta a quantidade de datas disponiveis para inicio da tarefa
sem incorrer em penalidade), da seguinte forma:

e Duracdo maxima (Dm): Este paradmetro é calculado em
funcado do niumero de embarcacdes, do numero de tarefas e
do horizonte de planejamento, e é utilizado para estimar a
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maxima duracgao das tarefas de forma a evitar a geracéao de
instancias inviaveis. Adotou-se a seguinte férmula:
hp XX m

n

Dm =

Duracdo das tarefas (p;): numero aleatério inteiro no
intervalo que varia de 1 a duracdo maxima (Dm) da
instancia.

Penalidade por atraso na finalizagdo da tarefa (w)):
Distribuicao uniforme variando de 1 a 10.

Data de liberacdo das tarefas (r;) € calculado, tarefa a tarefa,
da seguinte forma: o parametro a define a probabilidade da
tarefa ser liberada no instante 0. Caso a tarefa nao seja
liberada no instante 0 ela serd liberada em um instante
definido por uma numero aleatério inteiro entre os datas 0 e
hp — p;.

Data de entrega das tarefas (Dj): Soma da data de liberacao
(rj), com a duragdo da tarefa (p;), com um numero aleatoério
inteiro entre 0 e a duragdo da tarefa (p;) multiplicado pelo
fator de folga B, ou seja: D; = 1; + p; + aleat(0; p; X ).

Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto, foram utilizados

seis indicadores:

GAP: Representa a diferenca entre o limitante superior e o

limitante inferior, sendo calculado como:

Limitante Superior—Limitante Inferior

GAP =

Limitante Superior
GAP™: Representa a diferenca entre o limitante superior e o
valor da funcdo objetivo da solugcdo o6tima do problema
(determinada por meio de um pacote de otimizacdo). Foi

Limitante Superior—F.0.0timo

definido da seguinte forma: GAP* =

Limitante Superior
GAP’: Representa a diferenga entre o limitante inferior e o

valor da funcao objetivo da solugcdo o6tima do problema
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(determinada por meio de um pacote de otimizacdo). Foi

__ F.0.0timo-Limitante Inferior

definido como: GAP~ = ,
F.0.0timo

e GAP°: Representa a diferenca entre o valor da funcéo
objetivo da solugdo obtida com a heuristica construtiva e o
valor da funcdo objetivo da solugcdo o6tima do problema

(determinada por meio de um pacote de otimizacdo). Foi

F.0.Solugao Inicial—F.0.0timo

definido como: GAP® = .
F.0.0timo

e Numero de lteracdes: Representa a quantidade de vezes que
o problema lagrangiano foi resolvido ao longo do
procedimento.

e Tempo de Processamento

A quantidade de instancias testadas, variando os parametros
supracitados, foi de 240. Os resultados obtidos ndo serdo apresentados
individualmente, mas agrupados de acordo com o0s parametros que
definiram a estrutura de cada um. Ainda neste capitulo, serdo discutidos

os resultados apresentados.

5.1 Resultados dos Testes Computacionais

O algoritmo proposto neste trabalho foi desenvolvido em linguagem
de programacao VBA (Excel). O hardware utilizado para processar as
instancias de teste foi um processador Intel® Core™ i7 2.80GHz e
16.374MB de memdéria RAM DDR3 SDRAM.

Conforme descrito na introducdo deste capitulo, foram geradas
diversas instancias de teste. Sera chamado de cenario, o conjunto de dez
instdncias, geradas aleatoriamente, de acordo com a combinagdo de
quatro parametros que definem as caracteristicas do problema: nimero
de tarefas (n), numero de embarcagcdes (m), e pardmetros de dispersédo a
e B. Os valores dos parametros a e B utilizados na geracéo das instancias
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de teste foram definidos de forma a gerar problemas de diferentes portes
e caracteristicas, mantendo aspectos do problema real, como por
exemplo, o fato da maior parte das tarefas ja estar disponivel no inicio do

horizonte de planejamento.

As combinacdes dos parametros utilizados para gerar um cenario,
assim como os indicadores de cada cenario podem ser vistos abaixo. Na
Tabela 5.1 estd o resultado médio, na Tabela 5.2 estdo os piores casos
(Gap’s Maximos) e na Tabela 5.3 estdo os melhores casos (Gap's

Minimos) de cada cenario.

Tabela 5.1- Resultado Médio dos Cenarios

Fator Fator de b LS Tempo de
Tarefas | EmbarcagGes [ [3] Liberacio GAP GAP+ | GAP- | GAPO de Process':men to
(n) (m) Folga (B)G Médio | Médio | Médio | Médio | IteracBes Médio (5
(o) Médio

1 20 4 0% 90% 0,02% | 0,01% | 0,01% | 2,55% 339 11
2 20 4 50% 90% 0,05% | 0,01% | 0,04% | 6,66% 383 13
3 20 4 100% 90% 0,49% | 0,22% | 0,27% | 7,04% 610 19
4 20 5 0% 90% 0,01% | 0,00% | 0,01% | 2,82% 361 12
5 20 5 50% 90% 0,11% | 0,02% | 0,09% | 6,78% 603 18
6 20 5 100% 90% 0,30% | 0,02% | 0,28% | 16,01% 567 17
7 30 5 0% 90% 0,07% | 0,07% | 0,01% | 3,50% 666 41
8 30 5 50% 90% 0,01% | 0,01% | 0,00% | 2,80% 588 31
9 30 5 100% 90% 0,05% | 0,01% | 0,04% | 4,31% 509 30
10 30 6 0% 90% 0,01% | 0,00% | 0,00% | 2,87% 513 27
11 30 6 50% 90% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 5,58% 449 24
12 30 6 100% 90% 0,61% | 0,30% | 0,31% | 10,04% 768 44
13 50 6 0% 90% 0,02% | 0,02% | 0,00% | 2,21% 765 797
14 50 6 50% 90% 0,05% | 0,04% | 0,01% | 4,24% 804 895
15 50 6 100% 90% 0,09% | 0,07% | 0,03% | 4,21% 1.008 1.064
16 50 8 0% 90% 0,02% | 0,02% | 0,00% | 3,16% 763 771
17 50 8 50% 90% 0,06% | 0,05% | 0,01% | 3,95% 769 775
18 50 8 100% 90% 0,17% | 0,14% | 0,03% | 7,74% 901 890
19 100 8 0% 90% 0,06% | 0,06% | 0,00% | 1,82% 1.073 597
20 100 8 50% 90% 0,06% | 0,06% | 0,00% | 2,36% 1.078 920
21 100 8 100% 90% 0,06% | 0,06% | 0,00% | 1,75% 1.061 3.025
22 100 10 0% 90% 0,06% | 0,06% | 0,00% | 2,10% 1.090 2.980
23 100 10 50% 90% 0,06% | 0,06% | 0,00% | 2,29% 1.072 2.823
24 100 10 100% 90% 0,12% | 0,12% | 0,01% | 3,26% 1.054 2.905
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A Tabela 5.4 apresenta os resultados mensurados com 0s
indicadores propostos, considerando todas as instancias processadas,
independentemente dos cenarios ao quais estas pertencem, visando
avaliar de forma geral o desempenho do método proposto para a
diversidade de problemas gerados.

Tabela 5.2 - Piores Casos dos Cenarios

Fator Fator de s Tempo de

. . | Tarefas | Embarcagoes de R o~ GAP GAP + GAP - GAPO de P
Cendrio Liberagdo .. - P - ~ Processamento

(n) (m) Folga Maximo | Maximo | Maximo | Maximo | IteracGes et

(@) ()] Miximo Maximo (s)

1 20 4 0% 90% 0,25% 0,15% 0,10% 6,74% 1.085 36
2 20 4 50% 90% 0,47% 0,09% 0,38% | 21,57% 1.042 36
3 20 4 100% 90% 2,17% 1,23% 1,31% | 20,35% 1.732 48
4 20 5 0% 90% 0,05% 0,00% 0,05% 6,29% 1.199 39
5 20 5 50% 90% 0,34% 0,09% 0,28% | 22,04% 1.270 37
6 20 5 100% 90% 2,52% 0,22% 2,52% | 63,07% 1.358 44
7 30 5 0% 90% 0,48% 0,48% 0,05% 8,16% 1.346 84
8 30 5 50% 90% 0,08% 0,08% 0,04% 8,20% 1.327 65
9 30 5 100% 90% 0,25% 0,05% 0,25% 7,05% 1.099 64
10 30 6 0% 90% 0,04% 0,04% 0,03% 4,70% 1.035 52
11 30 6 50% 90% 0,04% 0,00% 0,04% | 10,26% 976 45
12 30 6 100% 90% 3,41% 2,06% 1,42% | 14,70% 1.071 62
13 50 6 0% 90% 0,12% 0,12% 0,00% 5,97% 1.173 1.290
14 50 6 50% 90% 0,16% 0,16% 0,03% 9,72% 1.082 1.322
15 50 6 100% 90% 0,19% 0,12% 0,11% | 10,47% 1.246 1.316
16 50 8 0% 90% 0,07% 0,07% 0,00% 5,43% 1.038 1.086
17 50 8 50% 90% 0,19% 0,15% 0,08% | 10,67% 1.172 1.174
18 50 8 100% 90% 0,63% 0,63% 0,12% | 18,57% 1.322 1.361
19 100 8 0% 90% 0,25% 0,25% 0,00% 4,27% 1.428 845
20 100 8 50% 90% 0,15% 0,15% 0,00% 3,76% 1.341 2.686
21 100 8 100% 90% 0,12% 0,12% 0,02% 2,78% 1.571 4.432
22 100 10 0% 90% 0,13% 0,13% 0,00% 4,87% 1.415 3.545
23 100 10 50% 90% 0,14% 0,14% 0,01% 3,37% 1.294 3.327
24 100 10 100% 90% 0,30% 0,29% 0,01% 6,73% 1.322 3.699
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Tabela 5.3 - Melhores Casos dos Cenarios

Fator Fator de LT Tempo de

.. | Tarefas Embarcagdes de R ~ GAP GAP + GAP - GAP O de P

Cenario Liberagdo .. .. . .. o Processamento
(n) (m) Folga Minimo | Minimo | Minimo | Minimo | Iteragdes ..
(B) . Minimo (s)
(a) Minimo

1 20 4 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,44% 86 3
2 20 4 50% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,58% 234 7
3 20 4 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,46% 149 5
4 20 5 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,44% 131 4
5 20 5 50% 90% | 0,00% | 0,00%| 0,00%| 1,41% 98 3
6 20 5 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00% 203 6
7 30 5 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,16% 227 14
8 30 5 50% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,91% 278 15
9 30 5 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,71% 305 17
10 30 6 0% 90% | 0,00% | 0,00%| 0,00%| 1,31% 301 16
11 30 6 50% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,75% 263 14
12 30 6 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 3,66% 358 20
13 50 6 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,76% 356 384
14 50 6 50% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,83% 357 379
15 50 6 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,78% 780 799
16 50 8 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,10% 466 542
17 50 8 50% 90% | 0,00% | 0,00%| 0,00%| 1,77% 406 383
18 50 8 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 2,86% 466 431
19 100 8 0% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,77% 650 426
20 100 8 50% 90% | 0,01%| 0,01%| 0,00%| 1,00% 895 472
21 100 8 100% 90% | 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,94% 493 1.424
22 100 10 0% 90% | 0,00% | 0,00%| 0,00%| 0,95% 795 1.925
23 100 10 50% 90% | 0,02%| 0,02% | 0,00%| 1,41% 796 2.099
24 100 10 100% 90% | 0,02%| 0,02% | 0,00%| 1,89% 942 2.418

Tabela 5.4 - Resumo dos Resultados

GAP GAP + GAP - GAPO '\:f::ae;gedse Proc-tl;es:;ﬂ:e::o (s)
Média 0,11% 0,06% 0,05% 4,57% 744 790
Maximo 3,41% 2,06% 2,52% 63,07% 1.732 4.432
Minimo 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 86 3

Conforme pode ser visto na Tabela 5.4 e nas 3 tabelas que a
precedem, o valor médio do indicador GAP™ (relacdo entre o valor da
funcao objetivo da solucao 6tima do problema e o valor da fungao objetivo
para o limitante superior) e o valor médio do indicador GAP" (relacao
entre o valor da funcédo objetivo da solucdo 6tima do problema e o valor

do limitante inferior), estdo muito préximos, assim como o0 maximo e
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minimo obtidos para esses indicadores. Com base nisto e no fato de que
o propésito do método é reduzir ao maximo a diferenca entre os
limitantes, e se possivel zera-los, as analises feitas abaixo utilizarao
apenas o indicador GAP que carrega tanto as informacées do GAP+ como
do GAP-.

Também foram levantados indicadores do GAP, agrupando os
cenarios de acordo com o seu porte, ou seja, quantidade de tarefas e
quantidade de embarcacdes disponiveis, como pode ser visto na Tabela
5.5. Como era de se esperar, o aumento do numero de tarefas dificulta a
resolucdo do problema. Isso pode ser constatado pelo aumento tanto do
niumero médio de iteracde como do tempo médio para resolucdo das
instancias conforme aumenta o numero de tarefas. Em relacdo a
qualidade dos limitantes, aparentemente nao ha relacdo com o nimero de
tarefas das instancias. Independentemente do porte do cenario, o valor
meédio do GAP variou de 0,0% a 0,2%.

Tabela 5.5 — Resultados agrupados por porte do cenario

GAP GAP GAP Numero de Tempo de
Cenarios Tarefas Embarcagdes Médio | Maximo Minimo Iteragdes | Processamento
Médio Médio (s)
0,19% 2,17% 0,00% 446 14
3a6 20 5| 0,14% 2,52% 0,00% 507 16
7a9 30 5| 0,04% 0,48% 0,00% 585 34
10a12 30 6| 0,21% 3,41% 0,00% 577 32
13a15 50 6| 0,06% 0,19% 0,00% 859 919
16a18 50 8| 0,08% 0,63% 0,00% 811 812
19a21 100 8| 0,06% 0,25% 0,00% 1.071 1.514
22a24 100 10| 0,08% 0,30% 0,00% 1.072 2.903

Observando os resultados da Tabela 5.1, Tabela 5.2 e Tabela 5.3
pode-se notar que os indicadores propostos variam bastante dentro de
cenario de mesmo porte (igual nUmero de embarcacdes e tarefas). Neste
caso, a avaliacdo exclusiva dos cenarios agrupados por numero de
tarefas e numero de embarcacdes nao leva em conta todos os aspectos

importantes para determinar a dificuldade dos problemas resolvidos.
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Para analisar o motivo das diferencas entre cenarios de mesmo
porte, os resultados serdo agrupados de acordo com o parametro de
dispersao B, lembrando que esse parametro representa a dispersao da
quantidade de datas disponivel para inicio das tarefas sem que as
mesmas incorram em penalidade. A Tabela 5.6 agrupa os resultados de
acordo com o parametro (.

Conforme pode ser observado na tabela abaixo, o aumento do fator
de folga, e o consequente aumento das datas disponiveis para inicio das
tarefas sem que se incorra em penalizacdo é um fator que dificulta a
resolucdo do problema. Os indicadores GAP Médio, GAP Maéaximo,
Numero de lteracdes e Tempo aumentam conforme o aumento do
parametro B, ou seja, é esperado que a distancia dos limitantes inferior e
superior aumente, assim como o esforco computacional necessario, com

o0 aumento de B.

Em relacao ao parametro a, que impacta na dispersdo das datas de
liberagdo, o mesmo foi mantido com o valor constante de 90% para todas
as instancias das tabelas de resultados aqui publicadas. Isto foi feito
visando representar problemas reais de programacdo de frota de

embarcagdes de langamentos de dutos.

Tabela 5.6 - Resultados agrupados pelo parametro ()

Nu T
Numero de Fator de A GAP GAP umer? de empo de
Instancias Folea GAP Médio Méximo Minimo Iteragdes Processamento
i Médio Médio (s)
80 0% 0,03% 0,48% 0,00% 697 662
80 50% 0,05% 0,47% 0,00% 724 705
80 100% 0,24% 3,41% 0,00% 810 999

Todos os resultados acima apresentados foram obtidos utilizando-

se 0S mesmos critérios de parada, independentemente do numero de
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tarefas, embarcacdes ou parametros de dispersdo. Os critérios de parada
utilizados independem do tempo total de processamento, embora isso
possa ser modificado futuramente, quando da necessidade de processar

cenarios de maior porte.

O primeiro critério de parada é atingido quando se encontra uma
solucéao viavel de mesmo valor da estimativa da solugao viavel, zerando o

GAP e encontrando a solugao 6tima do problema.

O segundo e dultimo critério de parada é atingido quando o
multiplicador do passo, utilizado na relaxacédo lagrangiana, inicializado
com valor 2, apdés ndo melhorar a estimativa da solugao o6tima por
diversas iteracdes, sofre divisdes até ficar menor do 107. Os critérios
utilizados para atualizacdo do multiplicador de passo foram explicados na
secao 4.4.

5.2 Discussao dos Resultados

Na secdo anterior deste capitulo foram apresentados os resultados
obtidos com a aplicacdo da metodologia proposta no capitulo 4 deste
trabalho para a resolucdo de problemas de PROGRAMACAO DE FROTA
DE EMBARCACOES DE LANCAMENTO DE DUTOS. Abaixo serdo

discutidos os resultados apresentados.

Antes de iniciar a discussdo dos resultados alcancados neste
trabalho, é importante destacar que as solucdes 6timas e os respectivos
valores das funcdes objetivos foram obtidos utilizando o pacote de
otimizagcao CPLEX 12.0. Embora o tempo necessario para resolucdo dos
cenarios tenha sido baixo, isso ndo invalida os resultados desta pesquisa
ja que o objetivo de determinar limitantes inferior e superior o mais

proximos possivel, em tempo nao proibitivo, foi alcangcado com o uso de
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ferramentas basicas e grande disponibilidade como é o caso do Microsoft

Excel e da linguagem de programacao VBA.

Para avaliar o desempenho do método proposto sob diversos tipos
de condicbes, foram geradas varias instancias de teste, variando a
quantidade de recursos disponiveis para atendimento de uma demanda
estabelecida. A quantidade de recursos € representada pela
disponibilidade de embarcacdes para atendimento das tarefas. A variacao
da demanda se da tanto pela quantidade de tarefas como pela
caracteristica dessas tarefas: disponibilidade para inicio, duracao, data de
entrega e penalidade associada ao atraso. As caracteristicas das tarefas
por sua vez, sao geradas de forma aleatoéria respeitando os parametros

de dispersao propostos.

Os limitantes inferiores para os problemas apresentados foram
calculadas a partir das solucdes relaxadas geradas pelo método da
relaxacdo lagrangiana. A melhor solucdo viavel de cada problema foi
gerada pela heuristica construtiva, pela heuristica que transforma uma
solucao inviavel em viavel ou pela busca local. A qualidade das
estimativas geradas e das solucdes propostas, de forma geral, foram
muito boas, dado que o GAP médio de todas as instancias processadas
foi de 0,11% e o GAP méaximo foi de 3,41%, como ja foi mostrado na
Tabela 5.4.

Tabela 5.7 - Faixas de GAP

Frequéncia | Frequéncia | Frequéncia Relativa
Absoluta Relativa Acumulada

GAP=0 115 47,92% 47,92%
0,00%<GAP<=0,25% 108 45,00% 92,92%
0,25%<GAP<=0,50% 10 4,17% 97,08%
0,50%<GAP<=0,75% 2 0,83% 97,92%

0,75%<GAP<=1,0% 0 0,00% 97,92%
1,0%<GAP<=1,5% 0 0,00% 97,92%
1,5%<GAP<=2,0% 2 0,83% 98,75%
2,0%<GAP<=2,5% 1 0,42% 99,17%
2,5%<GAP<=3,0% 1 0,42% 99,58%




| 3,0%<GAP<=3,5% |

1]

0,42% |

100,00% |
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A Tabela 5.7 mostra a freqtiéncia com que foram obtidos GAP’s

dentro de cada faixa. A Figura 5.1 mostra de forma visual a qualidade dos

resultados obtidos.

Pode-se notar pelo que foi exposto acima, que de um total de 240

instdncias testadas, em 97% das mesmas o GAP obtido < 0,5%. Em

alguns casos pontuais, 5 instancias ou pouco mais de 2% do total

testado, o GAP obtido foi maior do que 1%.
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Figura 5.1 — Histograma dos GAPs de todas as instancias
Tabela 5.8 - Instancias com GAP > 1%

Cerlmgrio InstIéDncia Tarefas | Embarcagbes :EE; L':Z:‘:;:éeo GAP | GAP+ | GAP- | GAP O | Iteragdes Proc:::;’:e::o (s)
12 114 30 6| 100% 90% | 3,41% | 2,06% | 1,42% | 9,81% 949 61
6 59 20 5|  100% 90% | 2,52% | 0,00% | 2,52% | 0,00% 1358 44
3 23 20 4| 100% 90% | 2,17% | 0,88% | 1,31% | 20,35% 955 28
3 26 20 4|  100% 90% | 1,87% | 1,23% | 0,66% | 6,55% 1047 36
12 111 30 6| 100% 90% | 1,84% | 0,93% | 0,93% | 14,33% 1042 61

A Tabela 5.8 foi organizada pela ordem decrescente dos GAP’s e

traz as instancias cujo GAP obtido era maior do que 1%. Pode-se notar
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que todos estes casos foram obtidos em instancias cujo parametro de
dispersao B valia 100%. A relacdo do aumento deste parametro com
instancias cujos limitantes inferiores e superiores estdo mais afastados é
intuitiva visto que existem mais possibilidades para programacao das
tarefas. Com excecdo da instancia 59, na qual o limitante superior
coincide com o valor 6timo do problema, o GAP obtido para as demais
instancias foi conseqUéncia da necessidade de melhorias tanto no

limitante inferior como no limitante superior para estas instancias.

Ainda analisando esta tabela, é possivel verificar que as instancias
de maior porte (50 e 100 tarefas) ndao fazem parte da listagem de
instdncias com pior desempenho em termos do tamanho do GAP. Embora
essas instdncias de maior porte tenham exigido maior esforgo
computacional em sua resolucdo, apresentaram excelentes resultados.
Algo que chama atencao em relacdo as instancias cujo GAP superou 1%
sdo o baixo tempo de processamento e o alto niumero de iteracdes. Isso
acontece quando os valores da funcao objetivo das solucdes para o
problema relaxado, obtidas durante a execucédo do algoritmo, estdo muito
distantes do limitante inferior, implicando na ndo geracdo de solucdes

viaveis e uso da busca local.

Como foi citado na secdo 5.1, todas as instdncias foram
processadas utilizando os mesmos critérios de parada e parametros de
calibragem. Caso exista interesse melhorar os resultados de uma
instancia especifica é possivel alterar alguns parametros de calibragem,
como € o caso do parametro que define se uma solugao inviavel sera
convertida em solucao viavel. Esse parametro pode diminuir o tamanho
do GAP obtido com a contrapartida de aumentar o tempo de

processamento da instancia.

Relembrando que em quase 98% das instancias testadas o GAP
esteve entre 0 e 1%, serdo focados os caso em que a metodologia
proposta funcionou muito bem. Na Figura 5.2, observa-se a evolucédo da
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melhor solugdo viavel obtida e da estimativa do valor 6timo, a cada
iteracdo, para um problema de 30 tarefas e 5 embarcacbes. As
caracteristicas das tarefas deste exemplo resolvido estdo indicadas na
Tabela 5.9.
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Figura 5.2 - Evolucdo da Funcao Objetivo para um problema de 30 tarefas e 5

embarcacles

Assim como mostrado acima, a resolugcdo da grande maioria das
instancias resolvidas apresenta a caracteristica de gerar uma solucéo
viavel com a heuristica construtiva, melhorar bruscamente o valor da
melhor solucdo viavel no inicio das iteracdes e refinar essa solucao
enquanto o valor do limitante inferior ainda sobe com muito mais

intensidade.

E importante ressaltar que mesmo nao fornecendo uma estimativa
do valor étimo logo nas iteragcbes iniciais, as solu¢cbes obtidas com o
problema relaxado estdo muito préximas da solucdo 6tima do problema
original, bastando deslocar as tarefas de forma a ndo mais desrespeitar a
restricdo que foi relaxada. Apds a estabilizacdo da melhor solugcao viavel
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encontrada, a estimativa da solugao 6tima continua a subir principalmente
devido aos ajustes nos multiplicadores de Lagrange e ndo mais devido a
grandes mudanc¢as na programacao de tarefas.

Tabela 5.9 - Exemplo 30 tarefas e 5 embarcagdes

Tarefa Duracdo Data de Penalidade por Dia !)ata d_e

Entrega de Atraso Liberagdo

1 9 10 10 0
2 17 25 9 0
3 6 7 1 0
4 17 21 9 0
5 24 29 5 0
6 4 5 2 0
7 3 4 10 0
8 3 4 1 0
9 8 11 6 0
10 19 26 3 0
11 5 5 4 0
12 18 20 10 0
13 13 13 8 0
14 9 12 2 0
15 25 37 7 0
16 24 30 10 0
17 11 14 2 0
18 5 6 5 0
19 1 1 8 0
20 2 101 2 99
21 27 35 4 0
22 8 12 10 0
23 27 31 9 0
24 6 9 6 0
25 30 41 6 0
26 27 38 2 0
27 18 23 10 0
28 2 3 7 0
29 4 4 2 0
30 28 38 9 0




66

6 CONCLUSOES

Neste capitulo serdo feitas as conclusdes a respeito da metodologia
empregada, dos resultados obtidos e serdo mencionados possiveis
desdobramentos ou futuros desenvolvidos para esta pesquisa, que
abrange o problema de PROGRAMACAO DE FROTA DE
EMBARCACOES DE LANCAMENTO DE DUTOS.

Foi estudado o problema de programacao de embarcacdées PLSVs,
utilizadas na operagdo de apoio maritimo de langamento de dutos
submarinos, instalacdo de risers e interligacdo de pocos. O objetivo da
pesquisa & determinar a sequéncia de atendimento de um conjunto de
tarefas de forma que a penalizacdo global pelo atraso na entrada em
operacao dos pocos seja minima. Embora embarcacbées do tipo PLSVs
sejam embarcagcdes especializadas utilizadas na exploracao de petrdleo
offshore, os métodos utilizados nesta pesquisa podem ser utilizados para
resolver problemas de sequenciamento de tarefas em veiculos ou

maquinas de forma geral.

Para modelar o problema proposto foi apresentada uma formulacao
indexada ao tempo. A escolha dessa formulacdo se deu pelo fato de
facilitar a aplicacdo da relaxacdo lagrangiana, e pelo fato de as solucdes
relaxadas gerarem boas estimativas da solucdo 6tima para o problema

original.

Para resolver os problemas de programacao foram propostas: uma
heuristica construtiva, uma heuristica para gerar solugdes viaveis a partir
de solucbes do problema relaxado em solugcbes viaveis do problema
original, e uma heuristica de busca local. Além das heuristicas, utilizou-se
o meétodo da relaxacdo Lagrangiana para nao sé gerar solugdes

relaxadas, que viriam a ser convertidas em solugdes viaveis, mas como
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para estimar o limitante inferior da solugcdo 6étima encontrada pelos

métodos construtivos e de busca.

O escopo inicial do trabalho era resolver problemas de médio porte,
da ordem de 100 tarefas e 10 embarcacbées em um horizonte de
planejamento de curto ou médio prazo (3 a 4 meses). Além desse tipo de
cenario foram feitos testes com menos tarefas e menos embarcacoes
objetivando-se verificar a confiabilidade e a robustez do método de

solucao proposto.

Os resultados alcancados para essas instancias de pequeno e
médio porte foram satisfatoérios visto que, considerando todas as
instancias testadas, a média do GAP entre a estimativa da solucdo 6tima
e a solucao viavel encontrada foi de apenas 0,11% sendo que em quase
50% dos casos o0 GAP encontrado foi igual a zero.

Para melhorar os resultados das instdncias em que o limitante
inferior ficou relativamente distante do limitante superior, é possivel
alterar a calibragem de parametros, como por exemplo, os parametros
relacionados a geracdo de solucédo viavel ou critérios de parada. Além
disso, é possivel ainda reiniciar a resolucao dos problemas substituindo a
solucao proposta pela heuristica construtiva, pela melhor solucao viavel
apontada ao final do método. Fazendo isso, além de aplicar as estruturas
de busca local mais vezes, estara sendo fornecido um novo e importante
dado de entrada para a relaxacdo lagrangiana: a estimativa do valor da
funcao objetivo da solucdo 6tima do problema. Essa substituicdo deve ser
o suficiente para reduzir ainda mais o intervalo que separa o limitante

inferior do superior.

Um ponto a ser estudado para a melhoria do método que fornece o
limitante inferior dos problemas é a atualizagdo do valor do limitante
superior (L, descrito na secdo 4.3.4), utilizado como parametro no método

da relaxacdo lagrangiana. Atualmente este parametro é estimado uma
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unica vez no inicio do algoritmo, com a solucdo encontrada pela
heuristica construtiva e nunca mais é atualizado. Foram feitos alguns
testes para atualizacdo deste pardmetro conforme sao geradas solucdes
de boa qualidade pela heuristica de busca local, mas os resultados
encontrados nao foram satisfatorios. A atualizagdo do parametro fazia
com que o método da relaxacao lagrangiana gerasse solucdes de baixa
qualidade. Isto pode ser explicado pelo fato da reducdo do limitante
superior implicar na reducdo do tamanho do passo, 0 que por sua vez
acarreta dificuldade para deslocar a solucdo do problema relaxado de
uma regiao a outra. Como o método parecia funcionar muito bem sem a

atualizacao deste parametro, optou-se, a principio, por nao o fazé-lo.

Existem algumas abordagens disponiveis para tentar melhorar a
qualidade das solucdes viaveis geradas. Uma delas seria trabalhar na
solugcao gerada pela heuristica construtiva utilizando métodos de busca
local, antes de iniciar os procedimentos da relaxacao lagrangiana. Outra
opcao seria utilizar diferentes tipos de heuristica construtiva para gerar
solucdes viaveis para o problema e compara-las, a fim de escolher a
solucao cujo valor da funcao objetivo fosse o menor. Seriam necessarios
alguns testes para verificar se esta medida traria vantagens para o
método da relaxacdo lagrangiana no que diz respeito a solucao final
gerada, a quantidade de iteracbes necessarias e o tempo de
processamento para obtencdo das estimativas da solugao étima e das

melhores solug¢des viaveis encontradas.

Outra abordagem seria trabalhar na criacdo de buscas locais mais
elaboradas para tentar melhorar as solugdes viaveis encontradas que
necessitem de grandes mudangas na estrutura de sua vizinhanga, para
deixar um étimo local e atingir o 6timo global do problema. Mais uma vez
seriam necessarios testes, para avaliar se a implementacdo de buscas
locais mais complexas implicariam em melhora das solu¢gbes geradas ou

somente em maior tempo de processamento sem ganho de resultado.
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O modelo matematico aqui proposto tem suas vantagens, como foi
explicado inicialmente, mas sofre com a necessidade de meméria, dado o
namero de variaveis envolvidas no processamento do modelo. Testes
preliminares indicam que € possivel processar cenarios de porte maior
como, por exemplo, 150 ou 200 tarefas para uma frota de 15, 20 ou 30
embarcacdes, embora o tempo de processamento do modelo aumente

consideravelmente e em alguns casos se torne proibitivo.

Dada a formulacdo matematica proposta, um importante fator para
o desempenho do algoritmo proposto & o horizonte de planejamento
considerado, dado que a quantidade de memoéria necessaria para
execucao do algoritmo depende diretamente do horizonte. Caso seja
possivel reduzir a duracdo das tarefas e os instantes de liberacdo das
mesmas, sera possivel processar cenarios com maior numero de tarefas
e embarcacdes sem a necessidade de fazer grandes alteracbes na
metodologia proposta.

A partir dos resultados obtidos e das considerag¢fes feitas acima,
sdao resumidas algumas atividades a serem desenvolvidas com o intuito
de melhorar as solugbes propostas ou entdao resolver problemas
parecidos de maior grandeza:

e Avaliacdo dos ganhos e perdas de se aplicar algum tipo de
busca local mais sofisticada sobre a solucédo viavel criada, a
partir da heuristica construtiva.

e Implementacao de um método para atualizacao do parametro
que indica o valor da melhor solugcdo vidvel, durante a
execucdao da relaxacdo lagrangiana, visando reduzir o
numero de iteracdes para que o método estime a melhor
solucdo viavel do problema mais rapidamente ou mesmo
melhore essa estimativa.

e Desenvolvimento de outras vizinhangcas de busca local
visando aumentar o desempenho do algoritmo que encontra

solucdes viaveis e também melhorar o valor da melhor
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solucdo viavel nos casos em que o valor étimo néao foi
encontrado.

Adaptacao e melhoria da metodologia de solugcdo proposta
visando aumentar as instancias o tamanho dos cenarios
resolvidos, possivelmente revendo as caracteristicas das
tarefas e os horizontes de planejamento para que a demanda

computacional ndo seja impeditiva.
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