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RESUMO

A presente pesquisa aborda um problema de programacédo de veiculos rico, em que
a caracteristica mais importante € a demanda de multiplas embarcacdes para
atendimento a uma Unica tarefa. Trata-se de uma aplicacdo real do setor de apoio
maritimo “offshore”, das embarcag¢des que fazem o reboque e o lancamento de linhas
de ancoragem de sondas de perfuracdo e unidades de produg¢do. Como método de
solucao, aplicaram-se duas heuristicas com uma abordagem hibrida que incluem uma
insercao baseada em programacao linear inteira, visando a minimizac¢ao do custo total

da operacéo, dentro de um tempo de processamento aceitavel.

Palavras-chave: Modelagem matematica. Heuristica hibrida. Programacdo de

veiculos. Programacdo linear inteira.



ABSTRACT

This research deals with a rich vehicle scheduling problem, having as the most
important feature the demand of multiple vessels per task. It is a real problem present
in the oil industry related to the vessels that undertake the towing and the launching of
mooring lines of drilling and production units. As a solution method, two heuristics with
a hybrid approach were applied which include an insertion based on integer linear
programming, aiming at minimizing the total cost of the operation, within an acceptable

processing time.

Keywords: Mathematical modelling. Matheuristic. Vehicle scheduling. Integer linear

programming.
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1 INTRODUCAO

A finalidade deste capitulo € introduzir o tema a ser abordado nesta pesquisa,
cujo titulo é Heuristicas de programacdo linear inteira para resolucdo de problemas
de programacéo de frota com restrices de sincronizacao, apresentar os objetivos da

pesquisa, e a metodologia a ser utilizada.

O tema desta pesquisa se enquadra na classe de problemas de roteirizagéo e
programacao de veiculos (PRPVs), o qual envolve a definicdo de rotas, associado a
aspectos temporais das viagens, frota heterogénea, restricdes de sincronizagao, entre

outras.

Os PRPVs constituem uma classe de problemas na area da Pesquisa
Operacional, a qual estuda a resolucéo de problemas reais, tendo como foco a tomada
de decisdes, aplicando conceitos e métodos de varias areas cientificas na concepcao,

planejamento ou operacgao de sistemas (SOBRAPO, 2018).

1.1 Descri¢ao Sucinta do Problema

O escopo desta dissertacdo refere-se a programacédo da frota de apoio
maritimo “offshore”, em particular, de rebocadores oceanicos que prestam diversos
servigos, dentre eles o reboque e a ancoragem de sondas de perfuragao e plataformas
de producado de Oleo & gas no mar. Como as companhias do setor de Oleo e gas
possuem um portfolio de atividades de exploracéo, existe uma demanda por reboque
e ancoragens de sondas que concorre com 0s servicos prestados as unidades de

producao.
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Conhecida a demanda pelos diversos servicos, faz-se necessario planejar, de
forma eficaz, a alocacdo dos recursos, sendo esta a questéo central desta pesquisa.
O tipo de embarcacéo que efetua estas operacbes sdo os rebocadores oceanicos
denominados AHTS (“anchor handling tug supply”) dotado de area de convés
suficiente para acomodar ancoras, boias, e linhas de ancoragem, e dispositivos para

manusea-los (Ritchie, 2004).

O problema de programagéo da frota de AHTS consiste em determinar a rota
de cada embarcacao, a qual € composta por uma sequéncia de locais associados as
tarefas que serdo realizadas, observando as seguintes restricdes: o instante de
liberacdo de cada tarefa é dindmico, porém deterministico; a frota € heterogénea; a
demanda de cada tarefa € expressa por um conjunto de embarcac¢fes de diferentes
classes; a execucdo da tarefa s6 pode acontecer quando todas as embarcacdes

alocadas a uma tarefa estiverem disponiveis no local de inicio da tarefa.

Assim como ocorre em outros contextos, a sequenciagao do atendimento das
tarefas utiliza-se de critérios econdmicos. Com isto, o problema reside em minimizar
a parcela do custo variavel relativa ao consumo de combustivel das embarcacdes, ao
realizarem seus deslocamentos, e uma parcela associado ao nivel de servico. Por
exemplo, uma sonda de perfuracdo que demora para ser rebocada para outra
localidade em decorréncia de um mal planejamento operacional, causa um prejuizo
econdmico significativo, tendo em vista o custo de afretamento da ordem de US$ 300

mil / dia, segundo Clarksons (2019).

Sera adotado, como hipotese, o conhecimento da demanda para um horizonte
de curto prazo (30 a 45 dias); também sédo admitidos como conhecidos os locais e 0s
instantes em que as embarcacfes estardo disponiveis no inicio do horizonte de
planejamento. Também séo premissas desta pesquisa que a frota € fixa, e que tanto
0os tempos de navegacdo como o0s tempos de execucdo das tarefas sao

deterministicos.
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1.2 Motivacao do Tema

O tema abordado nesta pesquisa se enquadra na classe de problemas de
roteirizacdo e programacédo de veiculos. Esta é uma area muito rica de pesquisa,
conforme demonstram as revisdes de Laporte; Osman (1995), Eksiouglu et al. (2009),
Lahyani et al. (2015). Contudo, diferentemente dos problemas tratados nestas
revisdes, o problema desta pesquisa incorpora o aspecto de alocacdo de multiplas
embarcacdes para realizacdo de uma mesma tarefa, as quais devem operar de forma
sincronizada. A alocacdo de embarcacdes operando de forma sincronizada adiciona
ao problema estudado restricbes de sincronizacdo, que, segundo Drexl (2012),
“problemas de roteirizagao de veiculos como multiplas restricbes de sincronizacéo sédo
problemas de roteirizacdo de veiculos que exibem requisitos adicionais de

sincronizagao no que diz respeito a aspectos espaciais, temporais e de capacidade”.

J& que o caso particular do problema tratado nesta pesquisa, em que apenas
um veiculo € demandado por tarefa, recai no problema classico de roteirizacdo, que &
NP-Dificil Eksiouglu et al. (2009), o presente problema também é NP-Dificil. A
motivacdo para esta pesquisa também decorre do fato do tema possuir aplicacao
pratica na industria de 6leo & gas, além de possuir relacdo com outros contextos

operacionais, conforme discutido em Drex| (2012).

1.3 Objetivos

O objetivo desta pesquisa consiste em resolver o problema de programacéo de
frota com restricbes de sincronizacdo, fazendo uso de métodos heuristicos. Em
particular, objetiva-se testar uma abordagem hibrida que inclui uma insercao baseada

em programacao linear inteira.
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1.4 Metodologia

A solucao de problemas complexos na area de planejamento de operacdes € o
objeto central da area de Pesquisa Operacional. E uma ciéncia que aplica o método
cientifico para resolucdo de diversos problemas, tendo como base teorica areas do

conhecimento de estatisticas, ciéncia da computacdo e matematica.

De acordo com (Bertrand; Fransoo, 2002) (Figura 1-1) a Pesquisa Operacional,

como ciéncia, se propde a resolver problemas na area de operagdes, usando 0s
passos identificados no ciclo descrito em sua metodologia. O problema real, apés a
etapa de abstracdo, € convertido em um modelo conceitual que traz consigo a
especificacdo da extensdo ou abrangéncia do problema real. Em seguida, a fase de
modelagem matematica leva a definicdo das relagBes causais entre as variaveis do
problema, tendo como produto um modelo quantitativo. O proximo passo consiste em
resolver o problema representado pelo modelo matematico. Por ultimo, vem a fase de

implementacéo da solucdo Mendes (2007).

Modelo

Feedback

Matema-
tico

Solucao

Figura 1-1 - Metodologia para Resolugao de Problemas em Pesquisa Operacional

Fonte: Adaptada de (Bertrand; Fransoo, 2002)
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Para a presente pesquisa, a abstracdo, modelagem e resolucdo do modelo
definem o escopo do trabalho. Seguindo nesta linha, primeiramente sera apresentada
uma descricdo detalhada do problema, seguida de uma formulacdo matemética
baseada na abordagem classica de fluxo em rede. Por fim, serdo apresentados os
meétodos utilizados para solucionar o problema, o qual sera testado com instancias de

teste.

Os métodos mais usualmente empregados na solucdo de problemas de
roteirizacdo e programacédo de veiculos podem ser divididos em duas vertentes: 0s
baseados em estratégias otimizantes, como a técnica de decomposicao de Dantzig-
Wolfe, e sua combinagdo com o método “branch-and-bound”, resultando no método
“branch-and-price”; a outra abordagem largamente empregada se baseia em métodos
heuristicos construtivos, de busca local e meta-heuristicos Laporte; Osman (1995) e
Eksiouglu et al. (2009). Esta pesquisa, contudo, utilizara modelos heuristicos hibridos,
em que uma parte do método de solugcdo consiste em resolver um modelo de
programacao linear inteira. Este tipo de abordagem permite extrair as potencialidades
de cada abordagem, resultando em métodos competitivos, capazes de resolver

problemas complexos com baixo tempo de processamento.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo esta estruturada nos seguintes capitulos: 2. Revisao
da Literatura — apresenta a revisdo dos trabalhos que abordam a logistica offshore
das operacdes de ancoragem atraves da utilizacdo de embarcacdes do tipo AHTS,
trabalhos cujo tema é a roteirizacdo de veiculos com multiplos recursos e por fim
trabalhos que abordam problemas de roteirizacéo de veiculos resolvidos atraves de
meétodos hibridos; 3. Descricdo do Problema — apresenta o modelo matematico
desenvolvido para este problema, apresentando uma descricdo detalhada do
problema e cada uma das suas restricdes operacionais; 4. Método de Solucdo —
apresenta e discute o0 método de solucdo desenvolvido; 5 Aplicacdo dos Métodos

de Solucédo — Apresenta os resultados obtidos da aplicacédo dos métodos de solucao;
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6. Conclusdes— contém a concluséo desta pesquisa e indica possiveis extensdes dos

métodos desenvolvidos;
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo contém a revisdo da literatura consultada no decorrer desta
pesquisa. Inicialmente, serdo apresentados os principais trabalhos que abordam a
logistica offshore das operacdes de ancoragem atraves da utilizacdo de navios do tipo
AHTS, tema semelhante ao abordado no presente trabalho. Também foram revisados
trabalhos que tratam do problema de roteirizacdo de veiculos com mdultiplos recursos,
gue consideram restricdes adicionais de sincronizacdo de recursos para atendimento
das demandas dos consumidores. Por fim, foram revisados trabalhos que abordam o
método de solugcdo com heuristicas hibridas para problemas de roteirizacdo de
veiculos, que serviu como base para o desenvolvimento dos métodos de resolucéo

do problema abordado neste trabalho.

2.1 Logistica Offshore

Operacdes de perfuracao, efetuadas por plataformas de perfuracdo, sao tarefas
essenciais para a exploracao e producdo de gas e petréleo. Estas plataformas de
perfuracdo possuem como principal caracteristica a mobilidade para permitir-lhes
trabalhar em diferentes pocos, podendo ser utilizadas em diversas fases da vida de
um campo de exploracéo. Na fase de exploragao, executando tarefas de perfuragao
de pocos, na fase de desenvolvimento do campo, perfurando e completando 0os po¢os
que irdo drenar o reservatoério de acordo com o projeto de exploracao, durante a fase
produtiva, executando a manutenc¢ao dos poc¢os em producéo (troca de equipamentos
internos, mudancas de zonas de producéo, etc.) e na fase final da vida de cada poco,
0S quais devem ter seus equipamentos retirados e condicionados para o abandono
definitivo. Para a execucdo destas tarefas, € necessario o deslocamento destas
plataformas de um poc¢o para o outro, sendo este deslocamento executado com o
auxilio de embarcacgdes rebocadoras do tipo AHTS (“Anchor Handling Tug Supply”).
Devido ao elevado custo de aquisicdo destas embarcacdes de apoio, as companhias

usualmente as contratam de companhias de navegacdo. Os contratos de locacao
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destas embarcacdes podem ser efetuados de duas maneiras: contratos de longa
duracéo, ou “Spot”, que séo os de curta duragado. As taxas praticadas no mercado de
locacdes do tipo Spot sdo frequentemente muito superiores as taxas praticadas no
mercado de locacdes de longa duracao, fazendo com que o aluguel de embarcacdes
por contratos de curto periodo seja apenas utilizado quando ha falta de navios para
locacédo de longo prazo, ou quando se possui uma tarefa urgente para ser realizada,
e toda a frota ja4 esti alocada em outras tarefas. Sendo assim, os problemas
encontrados na logistica das operac¢des de ancoragem offshore sédo, tanto de cunho
estratégico, como a definicdo do numero de embarcacfes do tipo AHTS a serem
contratadas por contratos de afretamento de longo prazo, como de cunho operacional,
como o planejamento e a roteirizacdo das embarcacgdes, para atendimento a todas as
demandas de movimentacdo, ancoragem, manutencao e reposi¢ao de suprimentos

das plataformas de perfuracao.

A seguir serdo apresentados alguns trabalhos que tratam deste tema de
logistica offshore das operacdes de ancoragem. A grande maioria dos trabalhos séo
baseados nas operacdes de suporte as plataformas de perfuracéo e producédo do Mar
do Norte, situado na Noruega, local tido como referéncia na exploracdo e producao

offshore.

Shyshou et al. (2009) tratam de um problema de dimensionamento de frota de
rebocadores do tipo AHTS (Anchor Handling Tug Supply) para operacdes de
movimentagdo de unidades de perfuracdo no mar noruegués. Foi desenvolvido um
modelo de simulacdo de eventos discretos, para simular uma sequéncia de
movimentagdes, por um periodo de um ano, em que cada evento se inicia em um
determinado momento e dispara uma série de operac¢des de ancoragem alterando-se
0 numero de movimentacdes executadas e o de embarcacdes utilizadas. O objetivo
do estudo foi avaliar o impacto de fatores como o valor das taxas de aluguel de
rebocadores para contratos de curto prazo (spot), os impactos das condicdes
climaticas e a quantidade de navios com contratos de longos prazo (long term). No
modelo simulado, o plano de movimentacao das unidades, contendo as datas de inicio
de cada tarefa, as origens e destinos das unidades e a quantidade de rebocadores
necessarios é definido, e séo introduzidos elementos estocasticos como as condicdes

climaticas, altura das ondas, tempos de mobilizacdo e desmobilizacdo das
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embarcacdes, duracdo das tarefas, atrasos devido a quebra e taxas de locacéo
praticadas pelo mercado. A partir da data de inicio de cada tarefa, a alocacéo da frota
€ dada de acordo com a disponibilidade dos navios, dando preferéncia para os navios
cuja locacao € de longo periodo e estao localizados a uma menor distancia em relagcéo
ao local de execucédo da tarefa. Foram executadas diversas configuracfes de frotas,
variando-se a quantidade de navios com contratos de longo prazo entre zero e treze

para se encontrar o melhor mix de embarcacdes com contratos spot e longo prazo.

Fagerholt e Lindstad (2000) abordam o problema da determinacéo da politica
de eficiéncia para uma operagcao de suprimentos no mar Noruegués, em que sete
instalagcdes offshore devem ser abastecidas por navios de suprimentos, com
diferentes capacidades, partindo de um depdsito em terra. A proposta do trabalho foi
a de avaliar o efeito no custo total de abastecimento caso uma ou todas as instalacdes
offshore forem fechadas para servico durante a noite e determinar a politica de
roteirizacdo. O algoritmo utilizado para determinagéo da frota e dos correspondentes
planejamentos semanais foi feito em duas partes, em que na primeira foi gerado para
cada navio de suprimento um namero de possiveis rotas viaveis e na segunda, foram
determinados os tipos de navios a serem utilizados e 0s seus roteiros semanais. A
metodologia utilizada para a primeira etapa foi a do caixeiro viajante em que cada
instalacao offshore é visitada no maximo vez em cada roteiro, e devido ao pequeno
ndamero de instalagfes estudadas no problema, ele foi solucionado através de
programacao dindmica. Para a segunda etapa foi elaborado um modelo de
programacao inteira em que a fungcdo objetivo é a de minimizar o custo total de
utilizacado dos navios e o tempo total de navegacao para a frota. Dos seis senarios
criados, variando o niamero de servicos semanais e 0 tempo de operacdo de cada
instalacdo offshore, foi concluido que a solugdo 6tima inclui dois navios grandes
navegando dois roteiros semanais cada, e cada roteiro atendendo todas as

instalagdes.

Halvorsen-Weare e Fagerholt (2011) utilizaram o modelo criado por Fagerholt
e Lindstad (2000) como referéncia para desenvolver um planejamento de frota mais
robusto através da combinacdo do modelo criado com técnicas de simulag¢do, onde
foram introduzidos elementos de incerteza ao problema. No Mar do Norte e no Mar

Noruegués os servigos de reabastecimentos de suprimentos séo altamente afetados
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pelas condi¢cdes climaticas, especialmente durante a estacdo do inverno, onde ha
maior probabilidade da ocorréncia de atrasos devido as mas condi¢des climaticas.
Como no modelo de referéncia foi utilizada uma aproximacao deterministica para se
chegar a solucdo, planejadores verificaram que os planejamentos de frotas obtidos
pelo modelo deterministico geralmente eram dificeis de serem executados, resultando
em custos extras de replanejamento. Isto revelou a necessidade de se criar
cronogramas mais robustos e resilientes que considerem as condi¢gBes climéticas
vigentes. Os impactos do clima que foram introduzidos ao modelo foram a altura da
onda, em que com ondas acima de 4,5m de altura as embarcacdes ndo estdo
autorizadas a operar (Waiting On Weather WOW), e a variacdo da velocidade das
embarcacdes, de acordo com o estado do clima. O método de simulacdo otimizacéo
utilizado consiste em 1) gerar todos os candidatos de viagens que as embarcacoes
devem navegar; 2) simular cada candidato de viagem e associar uma medida de
robustez; 3) resolver o modelo baseado nas viagens com as medidas de robustez
associadas a cada viagem. A consideracBes de incertezas devido as condi¢ées
climaticas e alteracao da velocidade das embarcacdes sao introduzidas no passo 2 e
os passos 1 e 3 foram desenvolvidos conforme o trabalho de referéncia, onde o passo
1 corresponde a primeira etapa da solug¢édo do problema, que corresponde a solucao
do problema do caixeiro viajante com programacéo dinamica, e o passo 3 a segunda
etapa, que consiste no modelo de simulagéo inteira. O estudo também avaliou o
impacto de se adicionar ganhos extras se a embarcacédo ndo navegar mais de duas
viagens ha semana e adicionar um tempo de espera entre uma viagem e outra, € 0
impacto de se adicionar custos extras para cada metro quadrado de carga néao
entregue, sendo estes impactos adicionados como penalidades na funcéo objetivo do
passo 3. Foi constatado que ao se adicionar critérios de robustez ao procedimento de
otimizacdo, se obtém um menor custo previsto, se comparado ao caso em que este

critério ndo é considerado.

Halvorsen-Weare et al. (2012) posteriormente, também tratam do problema de
abastecimento de suprimentos das plataformas offshore, no qual deve-se determinar
a frota 6tima de embarcacdes de suprimentos especializadas e o planejamento de
viagens e rotas partindo-se de um depdsito em terra. Estas embarcacbes que
transportam suprimentos do depdsito para as plataformas sdo um recurso de custo

elevado na cadeia de suprimentos offshore, em que um frete diario de uma destas
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embarcacdes pode custar dezenas de milhares de dolares, o que demanda um bom
planejamento e um servico de suprimentos eficiente. O objetivo do planejamento da
frota € de minimizar os custos de loca¢gBes de embarcacdes e de tempo de viagem,
mantendo-se um nivel de servigo confiavel. As restricdes consideradas no modelo séo
o horario de operacdo do depdésito e das plataformas; o limite de capacidade de
atendimento de embarcacfes do depdsito; a demanda semanal das plataformas, a
qual é particionada e deve ser atendida por um determinado numero de visitas
efetuadas pelas embarcacdes ao longo da semana; o limite da demanda atendida em
cada viagem nédo deve exceder a capacidade da embarcacao; as saidas para viagens
partindo do depdésito devem ser equiespacadas ao longo da semana; é definida uma
duragdo minima e méaxima das viagens assim como 0 nimero minimo e maximo de
plataformas visitadas em uma viagem. Um conceito abordado neste trabalho é a
necessidade de se ter as partidas para viagens igualmente espacadas ao longo da
semana, para garantir um abastecimento o mais uniforme possivel de cada
plataforma, que foi introduzido no modelo através de 5 restricdes a funcao objetivo.
Para isto foi elaborado um método de solucao baseado em viagens, que consistiu em
duas fases, sendo 1) a geracdo de todos os candidatos de viagens que as
embarcacdes devem navegar, e 2) a solucdo do modelo baseado em viagens que
escolhe as embarcacdes com melhor custo beneficio e as melhores viagens geradas
em 1, que atendam as restricbes do problema. O primeiro passo foi solucionado
através da solucdo do caixeiro viajante com mdltiplas janelas de tempo, e o segundo
passo foi modelado por programacédo inteira e solucionado através do software

Xpress-Optimizer.

2.2 Roteirizacao de Veiculos com Multiplos Recursos

Os problemas de planejamento e roteirizacdo de veiculos, mais conhecidos
como VRP (“Vehicle Routing Problems”), segundo Eksiouglu et al. (2009), tem sido
matéria para muitos estudos ao longo das ultimas décadas por ser um tema que
possui grandes desafios intelectuais e por apresentar grande relevancia e

aplicabilidade aos problemas de logistica e transporte. A roteirizacdo de veiculos com
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multiplos recursos se configura como uma das classes do problema de roteirizacéao
na qual, além de considerar a sincronizacao dos veiculos com os consumidores, que
€ a caracteristica principal dos VRPs, também considera restricdes adicionais de
sincronizagcdo que dizem respeito a sincronizacdo espacial, temporal e de
carregamentos. Ao contrario dos problemas padrdoes de roteirizacdo, em que 0sS
veiculos séao independentes uns dos outros e a mudanca de uma rota ndo afeta as
demais, nos problemas com sincronizacdo de multiplos recursos existe a
interdependéncia dos veiculos, ou seja a mudanca de uma rota podera impactar nas
demais rotas, e em uma situacdo extrema, esta mudanca podera tornar todas as

demais rotas inviaveis.

O problema abordado neste trabalho consiste no planejamento de rotas de
embarcacdes de apoio maritimo para a execucao de tarefas de suporte a plataformas
de extracdo e producéo de petréleo em alto mar. Como as tarefas demandam mais
de uma embarcacdo para serem executadas, surge a necessidade de sincronizacao
das embarcacbes no que diz respeito a tempo, espaco e caracteristicas das

embarcagoes. A Figura 2-1 apresenta um exemplo simplificado do planejamento das

rotas das embarcacdes para atendimento as demandas das tarefas. Neste exemplo
todas as embarcacfes (representadas pelas flechas) devem sair da base no inicio do
horizonte de planejamento, e ao final, retornar a base. As tarefas (representadas pelos
circulos) podem demandar mais de uma embarcacgdo para serem realizadas, como
por exemplo, a tarefa 1 demanda trés embarcacdes, a tarefa 2 demanda apenas uma
embarcacao, a tarefa 3 demanda duas embarcacfes e a tarefa 4 também demanda

duas embarcacoes.

A embarcacgédo 1 parte da base para atender a tarefa 1. ApGs a execucao desta
tarefa a embarcacéo parte para a execucao da tarefa 4 e depois retorna para a base.
A embarcacao 2 sai da base, ajuda na execucao da tarefa 1, depois segue para o
local de execucéo da tarefa 2, executa esta tarefa e retorna a base. A embarcacao 3
também parte da base para ajudar na execucao da tarefa 1, depois segue para o local
de execucédo da tarefa 3, aonde a executa em conjunto com a embarcacéo 4 e depois

retorna a base. Por fim, a embarcacéo 4 parte da base para a tarefa 3, depois se
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desloca para a execucédo da tarefa 4 em conjunto com a embarcacéo 1, retornando

para a base apés a execucao desta tarefa.

I:l Base — » Embarcaciio 1

=« =9 Embarcacdo 2

----- -» Embarcacdo 3
O Tarefa
= = ®» Embarcacdo 4

Figura 2-1 — Exemplo de planejamento das rotas das embarcagoes.

Fonte: Elaborado pelo autor

Um outro exemplo desta variacdo do problema de roteirizacédo, apresentado
por Drexl (2012), consiste no problema de roteirizacdo com trailers e transbordos entre
caminhdes que contém todos os tipos de sincronizacdo relevantes. O exemplo trata
do problema da coleta de leite no sul da Alemanha, em que o leite é coletado nas
fazendas e transportado para uma planta de depésito diario todos os dias por uma
frota de veiculos heterogénea que tem como base um depdsito. A frota de veiculos é
composta por caminhdes e cavalos, que sao veiculos autbnomos e podem se deslocar
por conta prépria, e reboques e semi-reboques que podem se mover no tempo porém
precisam ser puxados por veiculos autbnomos compativeis, que no caso sdo 0s
caminhdes para os semi-reboques e os cavalos para os reboques. Os caminhdes e
semi-reboques séo equipados para visitar as fazendas e coletar o leite, enquanto os
cavalos e reboques podem apenas ser utilizados como veiculos de suporte, ou seja,

depdsitos méveis em que os caminhdes e semi-reboques podem transferir a carga em
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uma das estacdes de transbordo. A maioria das fazendas s6 pode ser visitada por
caminhdes sem semi-reboques, porém também existem fazendas que podem receber
visita do conjunto caminh&o + semi-reboque e todas as fazendas devem ser visitadas
por apenas um veiculo dentro da janela de tempo estipulada. Todos os veiculos
comecam e terminam as suas rotas no deposito central e qualquer veiculo nao
autbnomo pode ser puxado ao longo de toda a rota ou em apenas um trecho da rota
por um veiculo autbnomo compativel. Também, qualquer veiculo pode transferir a sua
carga total ou parcial para qualquer outro veiculo, em qualquer estacao de transbordo.
O problema consiste em se criar rotas de minimo custo total para todos os veiculos
em que todo o leite de todas as fazendas seja coletado e entregue ao depdsito central.
Um exemplo de plano de rotas deste problema de roteirizagdo com trailers e
transbordos estd apresentado na Figura 2-2. Neste exemplo, sdo apresentadas as
rotas de trés caminhdes que partem do depdsito central, visitam clientes, passam por
estacdes de transbordo para acoplar ou desacoplar um semi-reboque, visitam mais
clientes e retornam para o depdsito central. Também € apresentada a rota de um
cavalo que passa pelas estacdes de transbordo para se acoplar a um reboque e visitar

clientes, retornando para o depdsito central ao final de sua rota.

A Depot «— Lorry 1
Q© Lorry customer «--- Lorry 2
[0 Trailer customer <+ Lorry 3
0 Transshipment location <= Trailer

Figura 2-2 — Exemplo de planejamento de rota
Fonte: Dexl (2012)
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Os fatores que causam as restricbes de sincronizacdo mdltiplas em um
problema sao: (i) possibilidade de particionar a coleta ou entrega no cliente por meio
de diversas visitas e diversos veiculos; (ii) possibilidade ou necessidade de transbordo
de carga ou transferéncia de pessoas; (iii) necessidade da presenca simultanea de
veiculos em determinado local para executar um servico; (iv) existéncia de veiculos
nao-autbnomos. Com a adicdo da sincronizacdo de tarefas nestes fatores de
sincronizacdo, os tépicos abordados nas publicacdes encontradas, tratam de
sincronizacdo de carregamentos, recursos, operacdes, movimento e também da
combinacéo deles. Os trabalhos que utilizaram modelagem em programacéo inteira
mista (MIP) apresentaram diferentes alternativas para o desenvolvimento do modelo,
e 0 espectro de informacdes, dados e relagdes que um problema concreto representa
variam desde um modelo logico constituido de variaveis de decisédo e restricoes até a
criacao de uma rede altamente elaborada que por si s0, assegura a sincronizacdo. Os
métodos de solugdo dos modelos utilizados nos trabalhos pesquisados por Drexl
(2012) apresentaram certa recorréncia de técnicas algoritmicas, em que para 0s
métodos de solucdo exata, foram utilizados: discretizacdo do tempo, ramificacdes nas
janelas de tempo (branching), determinacao explicita dos requisitos de caminhos e
fluxos vinculando-os aos fluxos e caminhos dos veiculos, e para as técnicas
heuristicas, foram utilizados: decomposicéo por estagios, determinacdo explicita dos
requisitos de sequenciamento dos trechos, permissdo de solu¢bes intermediarias
inviaveis e penalizacdo das mesmas na funcdo objetivo, busca indireta e

determinacao inicial de rotas abstratas e posterior associagao a objetos concretos.

Na classe de roteirizagdo de recursos com sincronizacdo de recursos,
Hempsch e Irnich (2008) introduziram um problema genérico de roteirizacdo de
veiculos com restricdes entre as rotas, baseado no conceito de representacdo em
rotas gigantes (“giant-tour”) e caminhos com restrigdo de recursos. As restrigdes entre
rotas sdo restricbes em um problema de roteirizacdo de veiculos que apresentam
recursos limitados globalmente pelos quais os veiculos competem. Alguns exemplos
deste tipo de restricdo sdo o numero restrito de docas nos depositos, que limita o
servico nestes locais, e o limitado niamero de rotas longas, as quais sédo definidas em
funcdo da distancia percorrida, do numero de paradas, do instante de chegada no

depdsito, etc. O modelo é baseado em uma plataforma unificada que utiliza a



28

representacao de rotas gigantes e o conceito de caminhos com restricdo de recursos,
em que sao incluidas no modelo, ndo apenas restricbes internas as rotas, como
também restricbes entre as rotas utilizando-se fungBes de extensdo de recursos
(REFs), as quais descrevem a atualizacdo dos recursos ao longo do caminho, isto €,
engquanto um veiculo viaja de um no para outro. A dificuldade neste tipo de modelagem
€ que para um caminho ser viavel, ndo apenas devem ser consideradas as restricbes
de recursos em uma Unica rota, como também, as restricdes que relacionam todos o0s
conjuntos de rota do problema. O problema foi resolvido através de técnicas de busca
local em que procedimentos de processamento de tailor e testes de viabilidade foram
combinados em um algoritmo de busca local, as quais se mostraram atrativas para
um ponto de vista que considera o pior caso e, na média, foram superiores as técnicas

de busca tradicionais.

Uma das classes de problemas de roteirizacdo de veiculos com multiplos
recursos contempla a o problema de roteirizagdo com multiplos estagios. Na logistica
de transporte de carga, a distribuicdo da carga pode ser realizada por duas estratégias
distintas: a entrega direta e a entrega por multiplos estagios. Na entrega direta 0s
veiculos partem de um depdsito e fazem o transporte diretamente para o0s
consumidores finais, enquanto nos sistemas de entrega por multiplos estagios os
produtos sao entregues para os consumidores finais, partindo de um depdsito principal
e passando por depdésitos intermediarios antes de chegar aos consumidores.

Neste tipo de problema, o objetivo global e garantir a operagéo do sistema de
maneira eficiente e com baixo custo, enquanto a demanda é atendida dentro da janela
de tempo disponivel e os custos totais de trafego nas redes € minimizado. A estrutura

bésica dos problemas de multiplos estagios pode ser decomposta em k = 2 estagios:

» O primeiro estagio, que conecta os depdésitos com os satélites (depositos

intermediérios) de primeiro nivel;

» Os k — 2 estagios intermediarios que interconectam os satélites;

» O ultimo estagio que conecta os satélites aos consumidores finais;
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Na linha da roteirizacdo de veiculos com multiplos estagios, Perboli et al. (2008)
estudaram o problema de roteirizacdo de veiculos capacitados com dois estagios,
considerando até 50 consumidores e 4 satélites para testar a efetividade dos métodos
utilizados. O problema foi modelado através da representacédo por “fluxo em rede”,
cuja funcéo objetivo visa minimizar a somatoria dos custos de viagem e operacdes de
carga e descarga nos depositos. As restricbes aplicadas correspondem ao
atendimento da demanda dos consumidores, os requisitos de continuidade de fluxo,
locais de inicio e fim de cada rota e a limitacdo da quantidade de rotas, de acordo com
a quantidade de veiculos na frota de cada estagio. Em adicdo a estas restricdes mais
comuns para modelos em fluxo em rede, também foram incluidas restricbes
especificas a este tipo de problema que relacionam o primeiro e o segundo estégio,
como: restricbes de capacidade dos satélites, de balanco de fluxo nos satélites em
que o fluxo é igual a demanda (desconhecida) designada para cada depoésito
intermediario, assegurando que cada consumidor deve ser atendido por apenas um
satélite, e que sé permitam que uma rota de segundo estagio se inicie em um satélite,
se alguma rota do primeiro estagio atendeu este satélite. Para a solucao deste
problema foram elaborados dos métodos heuristicos, cujo primeiro método utiliza o
procedimento de mergulho, fixando as variaveis em zero e deixando o modelo adaptar
o valor das demais variaveis, e o segundo método utiliza programa de resolucao de
modelos inteiros mistos e seleciona a melhor solucédo obtida apés algumas tentativas.
O modelo foi testado com instancias de benchmarks da literatura de CRVP
(“Capacitated Vehicle Routing Problem”), apresentando um bom comportamento para

instancias de pequeno e médio porte.

Prescott-Gagnon et al. (2010) retratam o problema de roteirizacdo de veiculos
para entrega de 6leo, em que um distribuidor fornece um Unico tipo de 6leo para um
conjunto de clientes, cujos tanques de armazenagem possuem volumes conhecidos.
Para muitos dos clientes, o inventario de 6leo é gerenciado pelo distribuidor, o qual,
deve garantir, sempre que possivel a escassez do produto. O problema da distribuicéo
de Oleo é um problema de roteirizagdo que deve ser resolvido diariamente e envolve
diversas caracteristicas de problemas de roteirizagcdo de veiculos com multiplos
estagios como: frota heterogénea de veiculos; multiplos depdsitos de onde podem ser
iniciadas as rotas dos veiculos; necessidade de abastecimento dos veiculos dentro da

rota; janelas de tempo para atendimento dos consumidores; turnos de trabalho dos
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motoristas, que sdo janelas de tempo para atendimento dos consumidores, nos casos
em que existe uma impossibilidade de acesso do caminhdo ao tanque durante o
periodo de trabalho; e dois tipos de consumidores, os consumidores obrigatorios, 0s
quais devem obrigatoriamente ser visitados por algum veiculo, e 0s opcionais, cuja
visita, se efetuada, gera um bdnus correspondente a aproximacédo da distancia que
seria percorrida caso ele fosse visitado nos dias subsequentes. O objetivo do
problema é minimizar a distancia total, viajada pelos veiculos (que esta diretamente
associada ao custo de deslocamento dos mesmos) menos os bonus adquiridos em
visitas a consumidores opcionais. Na solucao deste problema foi considerado que os
veiculos séo pré-atribuidos aos motoristas fazendo com que néao seja necessaria uma
restricdo de disponibilidade entre veiculos e motoristas. A solugdo do problema foi
obtida através de trés métodos metaheuristicos: o algoritmo de busca tabu (TS — Tabu
Search); a busca em vizinhanca (LNS — Large Neighborhood Search) baseada na
heuristica de busca tabu, e a mesma busca em vizinhanca (LNS) baseada na
heuristica de geracao de colunas (CG — Column Generation). O método de busca em
vizinhanca é um método iterativo que, partindo-se de uma solugéo inicial, remove
elementos da solucdo corrente (etapa de destruicdo) e os reinsere (etapa de
reconstrucao) para encontrar uma solucédo melhor, e nesta etapa de reconstrucao que
foram utilizadas as heuristicas de busca tabu e geracdo de colunas. Os resultados
computacionais obtidos de dados reais mostraram que a heuristica LNS-CG
apresentou os melhores resultados, e a LNS-TS apresentou resultados satisfatorios.

2.3 Métodos Hibridos para Problemas de Roteirizacao de Veiculos

Os trabalhos apresentados a seguir utilizaram métodos hibridos para a
resolucao de problemas de roteirizacéo de veiculos. O método de solucdo conhecido
como hibridos € um algoritmo de otimizacdo que combina elementos de programacao
matematica exata e algoritmos meta-heuristicos de maneira integrada e cooperativa.
Diferentemente dos métodos mais tradicionais para a resolucdo de problemas de
roteirizacdo de veiculos, como é o0 caso dos meétodos exatos de programacao

matematica, os métodos heuristicos e 0s métodos meta-heuristicos o método hibrido
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tem sido aplicado a problemas de roteirizacdo conseguindo obter bons resultados,

inclusive em problemas de maior complexidade.

Villegas et al. (2013) utilizaram o método hibrido para a resolucéo do problema
classico de roteirizacdo de cavalos mecanicos e carretas, em que se tem uma frota
composta por m, cavalos mecanicos e m, carretas, sendo (m, < m;) que atendem a
uma série de clientes, partindo de um depdsito principal. Cada cliente possui uma
demanda ndo negativa e cada cavalo mecanico e cada carreta possui sua capacidade
de carga. Alguns clientes possuem espaco limitado para manobras ou acessos
estreitos e sinuosos que restringe a passagem de cavalos mecanicos com carretas,
fazendo que sejam atendidos apenas por cavalos mecanicos, enquanto outros, que
nao possuem restricdes para a entrega, podem ser atendidos pelo conjunto completo
(cavalo mecanico + carreta). Para a resolucado do problema, os autores utilizaram a
formulacdo de particdo de conjuntos “set-partitioning” para o problema em uma
heuristica hibrida de duas fases. Na primeira fase a heuristica preenche um conjunto
de rotas com uma solucao 6tima local obtida através de uma meta-heuristica hibrida
gue contempla GRASP com Busca Local Iterativa (ILS), e na segunda fase as rotas
se tornam colunas no problema de particdo dos conjuntos, resolvido com um modelo
matematico de programacao inteira mista (MIP). No processo de construcdo da
solucdo na primeira fase do algoritmo, as rotas sdo preenchidas iniciando-se do
depdsito e em cada iteracéo um cliente € adicionado a rota. Os clientes mais proximos
do ponto em que o veiculo se localiza e que ndo foram atendidos sdo armazenados
em uma lista de clientes candidatos e escolhidos de maneira aleatéria para serem
incluidos na rota dos veiculos. Com esta heuristica hibrida de duas fases os autores
conseguiram reduzir o tempo de processamento e a diferenca entre as solu¢des mais

conhecidas em diversos casos.

Fikar e Hirsch (2015) aplicaram uma heuristica hibrida para a resolu¢do do
problema de sistemas de transporte para servicos de atendimento de saude em
domicilio, executado por enfermeiras que se deslocam até a casa dos pacientes para
atendimento e prestacao de servigos. O problema considera a possibilidade de as
enfermeiras se deslocarem a pé entre os clientes, interdependéncias, janelas de
tempo e pausas para descanso conforme regulamentacéo. O objetivo do problema é

reduzir o tempo em que os motoristas dirigem e se deslocam e o tempo de trabalho
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de todas as enfermeiras, considerando a pausa para descanso. Semelhante as
restricbes deste presente trabalho, no problema estudado pelos autores Fikar e
Hirsch, (2015) os trabalhos exigem determinados niveis de qualificacdo das
enfermeiras para a execucdo, sendo possivel a execucdo de um trabalho por uma
enfermeira mais qualificada do que o requisito exigido no trabalho. Também é utilizado
0 conceito de janelas de tempo hard para o inicio da execucédo dos trabalhos. A
heuristica desenvolvida para a solugao do problema € composta por dois estagios, em
que no primeiro estagio sao identificados os trechos em que as rotas percorridas a pé
sdo possiveis, criando-se um conjunto de rotas de caminhada viaveis, e, na
sequéncia, através da formulacdo de particdo de conjuntos, sdo selecionados o0s
conjuntos mais promissores. O segundo estagio parte dos conjuntos das rotas de
caminhada e constréi multiplas solugdes iniciais para o planejamento das rotas das
enfermeiras e dos veiculos através de uma heuristica de economia aleatoria
tendenciosa. Entdo, € selecionada a melhor solucdo encontrada, a qual é
potencialmente inviavel, e se aplica uma busca Tabu para restaurar a viabilidade da
solucdo e otimiza-la. Os resultados desta pesquisa mostraram que 0 namero
requerido de veiculos poderia ser reduzido substancialmente e que, a utilizacdo de
motoristas profissionais, poderia reduzir a pressao por dirigir e estacionar sobre as
enfermeiras, que poderiam relaxar durante o percurso e se preparar para o proximo

paciente.

Kramer et al. (2015) abordaram o problema de roteirizacdo da poluicdo
(“Polution-Routing Problem PRP”), que se trata de um problema de roteirizagdo de
veiculos com consideragcdes ambientais, cujo objetivo é minimizar 0s custos
operacionais e ambientais, respeitando restricdes de capacidade e janela de tempo.
Os custos séo baseados nos salarios dos motoristas e no consumo de combustivel. A
particularidade do problema estudado é que a velocidade de deslocamento dos
veiculos em si é uma variavel de decisdo, uma vez que a emissao de gases poluentes
pelos veiculos depende, principalmente, do peso e da velocidade do mesmo. Com
isto, 0 PRP busca encontrar uma matriz de velocidades e um conjunto de rotas para
atender a todos os consumidores enquanto minimiza os custos ambientais e
operacionais. Os autores utilizaram um método hibrido para a solucdo deste
problema, que consiste na combinacdo de busca local iterativa, com procedimentos

de otimizacao de velocidade e otimizacao através de programacao inteira sobre uma
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formulacdo de particdo de conjuntos. O algoritmo nomeado “lterated Local Search
(ILS) — Set Partitioning (SP) — Speed optimization Algorithm (SOA) é composto das
seguintes etapas: 1) Construcdo da solugdo inicial através de uma heuristica de
insercdo barata modificada (“modified cheapest insertion heuristic”); 2) Aplicagao
iterativa da busca local iterativa com trés procedimentos de perturbacdo sobre a
solucédo inicial para minimizar o custo até que néo se tenha mais melhoria na solucéo;
3) Complemento com um procedimento de otimizacdo de velocidade; 4) Utilizacdo de
um procedimento de otimizacao inteira sobre a formulagéo de particdo de conjuntos
para gerar possiveis melhores solu¢cdes compostas de recombinacdes de rotas
diferentes. Os resultados da aplicacdo extensiva deste método demonstraram que o
algoritmo ILS-SP-SOA é capaz de gerar solugbes de alta qualidade de uma maneira
bastante consistente.

Mancini e Stecca (2018) estudaram o um caso de roteirizacdo de navios de
uma companhia que opera cruzeiros no Mar Mediterraneo. O planejamento dos
itinerérios para as companhias de cruzeiros € um problema de deciséo estratégico e
critico que afeta a utilizacdo dos recursos e a capacidade da companhia de gerar
receita no médio periodo. O problema de planejamento em questdo foi modelado
como uma variante de problema de roteirizacdo de veiculos considerando restricbes
especificas como: numero fixo de passeios, a visita a todos 0s nés nao é mandatoria,
€ permitida a visita, desde que ndo sobreposta, a um mesmo ndé em diferentes
passeios, multiplas janelas de tempo e possibilidade de escolha de valores de
velocidade de viagem. O método de solucdo proposto foi um modelo misto de
programacao inteira MIP para minimizar oS custos operacionais respeitando as
restricobes do problema e uma efetiva e eficiente heuristica hibrida de busca em
grandes vizinhancgas “Large Neighborhood Search”. O algoritmo proposto inicia-se de
uma solucéo inicial viavel, obtida através da execucdo do modelo com um pequeno
limite de tempo de processamento, impondo que cada no pode ser visitado apenas
uma vez e limitando o numero de nos que pode ser selecionado. A melhor solucéo
obtida nesta execucdo do modelo € a solucéo inicial do algoritmo. Na sequéncia, séo
criados conjuntos de portos, selecionados aleatoriamente, e criadas novas restricoes
que torna livre a escolha dos navios, de visitar 0os portos contidos nos conjuntos
criados, e entao, se roda o modelo resultante da versado com restricbes extras com um

curto limite de tempo de processamento e se grava a melhor solugdo. Se a solugao
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encontrada for melhor do que a melhor solucéo atual, se define a solugéo encontrada
como melhor solucédo atual. O mecanismo de parada do algoritmo foi definido como
um ndmero méaximo de iteracdes sem melhoria, ou uma quantidade maxima de
iteragBes globais. A heuristica e o modelo foram testados com instancias reais e
mostraram que este mecanismo obteve resultados competitivos em termos de eficacia

e eficiéncia.

Akbari e Salman (2017) estudaram o problema de roteirizacdo de arcos para
multiplos veiculos sincronizados para restaurar 0 acesso e conectividade a um local
apo0s um desastre. Ap0s um desastre natural as ruas e rodovias podem estar
danificadas ou bloqueadas por detritos. Com isto em muitos dos casos 0 acesso e a
comunicacdo ao local do desastre podem ser comprometidos, entdo, a primeira e
imediata fase no pos-desastre é reunir esforcos para desbloquear as vias e restaurar
0 acesso e a conectividade ao local. Sendo assim, o objetivo da pesquisa
desenvolvida pelos autores € prover um método de solucdo eficiente para gerar e
sincronizar o planejamento de trabalho dos times de limpeza e desbloqueio das vias.
No problema, os autores otimizaram as rotas dos veiculos que fazem a travessia e
desbloqueiam um conjunto de vias, encontrando quais caminhos desbloquear e
determinando as rotas dos veiculos que fazem o desbloqueio, de maneira que as
maiores rotas sejam desbloqueadas no menor tempo. Para isto, foi desenvolvido um
modelo matematico exato de programacdo inteira mista e uma heuristica hibrida
baseada em um modelo MIP relaxado e um algoritmo de busca local. O modelo MIP
relaxado resolve uma relaxacdo do modelo exato em que as condi¢des de tempo entre
os veiculos sao desprezadas. Com isto, uma vez que 0s parametros de tempo sao
ignorados, as rotas dos veiculos podem nao estar sincronizadas, e, na proxima etapa
foi utilizado um algoritmo de viabilidade que detecta se um veiculo atravessa uma via
antes do mesmo estar desbloqueado e adiciona um tempo de espera até que a via
seja desbloqueada por outro veiculo mais préximo, designado para o desbloqueio da
via. No terceiro passo da heuristica, se utiliza um algoritmo de busca local para
melhorar a solucdo obtida apos o algoritmo de viabilidade, que considera mecanismos
de remocgéao, encurtamento e corte das rotas da solugéo para buscar uma otimizagéo
da solucdo. Com isto, os autores provaram que o gap de otimalidade da solugéo

relaxada € limitado ao nimero de veiculos utilizados.
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3 MODELAGEM MATEMATICA

Este capitulo apresenta a descricdo do problema desta pesquisa e o modelo
de programacdo linear inteira, conforme o trabalho de Mendes (2007). Neste capitulo,
o modelo é reproduzido, embora com notacdo modificada, pelo fato do mesmo ser

processado para fins de avaliacdo do desempenho da heuristica proposta.

3.1 Descri¢ao Detalhada do Problema

O problema abordado nesta pesquisa retrata a programacgdo da frota de
rebocadores oceanicos, denominados de AHTS (“anchor handling tug supply”),
usados em servi¢cos de apoio maritimo da industria de exploracao e producéo de 6leo
e gas no mar. Ritchie (2004) apresenta as caracteristicas das embarcacdes e dos

subsistemas presentes.

As tarefas desempenhadas por estes rebocadores consistem em uma gama
variada de servicos. Tiago (2018) apresenta parte uma lista de servicos comumente
realizados pelos AHTS, abaixo transcrita:

)] reboque e na ancoragem de sondas de perfuracdo, na fase de exploracéo e
desenvolvimento de um campo de petroleo;

1)) reboque e na ancoragem de plataformas de producéo de petréleo;

iii) realizacdo de testes para determinar as propriedades do solo em que as
ancoras serdo instaladas, fornecendo subsidios para o projeto do sistema de
ancoragem de unidades de produgéo;

iv) manutenc¢ao e/ou substituicdo de linhas de ancoragem,;

V) langamento de “torpedos base-guia”, que consistem em torpedos que cravam
o leito marinho, facilitando o inicio do processo de perfuragdo de uma sonda;

Vi) manuseio de linhas de ancoragem de unidades de producdo FPSO, que

possuem um sistema de amarragao concentrado em um unico ponto (“turret”);
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vii)  suporte a operacdes de lancamento de risers e dutos, que séo realizadas pelos
navios PLSV (“pipe layer support vessel’);

viii)  ocorréncia de condicdes ambientais adversas que colocam em risco as
operacOes de sondas desprovidas de sistemas de ancoragem, que se utilizam de
propulsores para manté-las posicionadas em uma determinada posicdo - nestes
casos, o rebocador tem a funcéo de segurar a sonda até que as condi¢cdes ambientais
severas cessem;

IX) suporte em operagdes de alivio de FPSO, em que o rebocador deve tracionar

um navio aliviador para impedir que haja colisdo deste navio com o FPSO.

O horizonte de planejamento considerado € de 30 dias, sendo uma premissa
desta pesquisa que a demanda é conhecida. Na ocorréncia de novas demandas, 0
replanejamento do atendimento das tarefas podera ser feito. As frotas sé&o
heterogéneas, sendo a diferenciacdo mais marcante entre os tipos de embarcacdes
AHTS a sua poténcia instalada. Sdo encontradas embarcacdes de 12.000 HP, 15.000
HP, 18.000 HP e 21.000 HP. Apesar da gama variada de embarcacdes, nesta
pesquisa serdo adotadas 2 classes distintas de embarcacdes, sem nenhum prejuizo
a generalizacdo ou aplicabilidade dos métodos propostos a um maior niamero de
classes. Por se tratar de um problema de programacao, a frota serd considerada
conhecida, sendo um dado de entrada. Por esta razdo, ndo seré considerado o custo
do afretamento destas embarcacdes no horizonte indicado.

As caracteristicas do problema desta pesquisa sdo: 1) existe um conjunto
conhecido de tarefas que demandam os rebocadores oceanicos tipo AHTS, em um
horizonte que varia de 30 a 45 dias; 2) as tarefas possuem instantes de liberacéo, que
indicam o momento em que poderao iniciar (ex: o reboque e a ancoragem de uma
plataforma de producéo so inicia quando a plataforma é finalizada em um estaleiro);
3) as tarefas necessitam de mais de uma embarcacdo, eventualmente de classes
diferentes, para serem executadas, impondo que as embarcacdes sejam
sincronizadas; 4) como as embarca¢fes de maior poténcia (isto é, de uma classe
superior) sdo capazes de substituir embarcacdes de menor poténcia (isto €, de uma
classe superior), sera considerada a possibilidade de substituicdo de uma
embarcacao por outra de uma classe imediatamente superior; 5) uma tarefa pode

iniciar e terminar em locais diferentes (ex: o reboque de uma sonda); 6) cada
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embarcacao estara disponivel no instante e no local em que encerrar a sua Ultima
campanha (conjunto de tarefas realizadas no horizonte de planejamento anterior); 7)
a demanda deve ser integralmente atendida; 8) cada tarefa possui uma data limite de
inicio, a partir da qual incide uma penalidade proporcional ao atraso (ex: se uma sonda
fica aguardando um tempo elevado para ser movimentada, tem-se um custo de
oportunidade dado pelo valor do aluguel diario da mesma); 9) diferentemente de
Mendes (2007), em que havia um limite superior para iniciar uma operacéo, nesta
pesquisa optou-se por relaxar este limite, tendo em vista que a penalizagéo por atraso
sera um fator que evitara a postergacao do inicio da tarefa; 10) a funcdo objetivo
contempla a parcela das penalidades ponderadas pelo atraso para inicio, e do custo
variavel associado ao consumo de combustivel para navegacédo entre as localidades
de execucado das tarefas; 11) cada embarcacao finaliza a sua campanha em um
instante de tempo distinto, ficando a disposi¢ao no local da conclusao da ultima tarefa;
ao final da execucédo de todas as tarefas programadas no horizonte de planejamento

de cada embarcacao, as mesmas devem retornar a base.

3.2 Modelagem Matematica

Para o modelo, foi utilizada a representagao classica de problemas de “fluxo
em rede”, em que uma rede orientada R = (V, A), com diversos atributos associados
aos seus arcos (custo, distancia e tempo) e aos seus nos (demanda por tipo de
embarcacdo, janela de tempo, duracdo da tarefa e penalidade por atraso) é
construida. O objetivo deste modelo é a determinacdo de um fluxo que atenda a
demanda de cada n6é da rede com o minimo custo e respeite as restricbes

operacionais.
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3.2.1 Conjuntos e indices

A rede utilizada para a representacdo do problema é definida como R = (V, A),
sendo V o conjunto de nos da rede, e A o conjunto de arcos orientados. Os nés da
rede sdo representados pelo conjunto V, dado por V=1t uJul~. I* representa o
conjunto de origem dos navios, sendo It = {0f,0%,...,0{} em que cada elemento
equivale ao né de origem de cada embarcacdo m, indicando o local onde cada
embarcacao finalizou a sua ultima campanha. Por indicarem o posicionamento das
embarcacles, os elementos de I* possuem indice m, e sdo referenciados pela
notacdo I*(m). Os elementos do conjunto J = {1,2,...,n} representam as tarefas a
serem executadas dentro do horizonte de planejamento do problema. O subconjunto
I~ ={07,03,...,0,} representa os locais de término das campanhas de cada uma das
m embarcacfes, 0s quais possuem o indice m, e sdo referenciados pela notacéo
I~ (m). Os indices deste conjunto de nés da rede sao i, j, m. O conjunto de arcos da
rede A, é representado por A = (i,j):i,j € V. Este conjunto representa todos os arcos,
reais e ficticios do modelo. Este conjunto contempla o subconjunto de arcos
denominado A1 = {(i, j): i € I*, j € J} que representa o conjunto de arcos que iniciam
no n6 de origem de cada embarcacdo, representado pela posicdo em que cada
embarcacao finalizou a sua ultima campanha, e terminam no local de inicio de uma
tarefa da rede. Outro subconjunto contemplado no conjunto de arcos da rede € o A2
={(,)):i€J,j€],i+#]} que é o conjunto de arcos que iniciam no local de término de
cada tarefa i e terminam no local de inicio de cada tarefa j, ou seja, 0s arcos que unem
os “nés de demanda” da rede. Por fim, o terceiro subconjunto do conjunto A é o
subconjunto A3 ={(i, j): i €], j € I"}, que representa 0s arcos que possuem seu inicio
no local de término da tarefa i e terminam no no de destino de cada embarcacéo.
Diferentemente do modelo elaborado no trabalho de Mendes (2007) em que este
conjunto de arcos era composto por arcos ficticios, com o intuito de auxiliar na
modelagem, no presente trabalho, este subconjunto de arcos A3 € composto por arcos
gue possuem a funcao de fazer com que as embarcacdes retornem a sua base ao

final do horizonte de planejamento.
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As embarcac0Oes seréo representadas pelo conjunto M = {1,2, ..., m}, indexado
pelo indice k, e o numero total de embarcacdes, representado por m. Sera utilizado o
conjunto C ={1,2,...,1}, indexado pelo indice c, para representar cada uma das |
classes de embarcacdes. Também serd utilizado o subconjunto M€ € M que engloba
apenas as embarcacdes de uma das c classes. Por fim, por conta da possibilidade de
uso de uma embarcac&o de classe superior, sera definido o conjunto M¢ contendo os
indices das embarcacfes compativeis com a classe ¢, ou seja, contempla todas as
embarcacdes da classe ¢, como também as embarcac¢fes da classe subsequente (c

+ 1), quando houver.

3.2.2 Parametros

Os parametros deste problema serao divididos em quatro grupos: referentes as
tarefas, referentes as embarcacées, referentes ao binbmio tarefa — embarcacao e

referentes aos deslocamentos ou arcos da rede.

Associadas as tarefas, ou nés da rede (j €]) sdo definidos os seguintes

parametros:

loc_inicio(j) Local de inicio da tarefa j;

loc_fim(j) Local de término da tarefa j;

[als,b]?’] Janela de tempo ‘soft’ da tarefa j € ], dentro da qual ndo ha
penalizacao; o valor ajS € o instante de liberacdo da tarefa [dia];

[ajH, —] Instante de tempo a partir do qual incide a penalizag&o na tarefa
j €] [dia]. OBS: a]H = b]-S

w; Penalidade linear por atraso (dentro da janela hard) da tarefa j €

] [$/dia];
Duracao da tarefa j € | [dia];



Os parametros relacionados as embarcacfes séo:

classe(k)
v(k)
cv(k)

<]

indice da classe a qual a embarcacao pertence;

Velocidade da embarcacéo k [milhas/h];

Custo variavel diario [$/dia], que engloba o produto do custo do
combustivel [$/t] pelo consumo diario de combustivel [t/dia] na
velocidade de servico (ou de cruzeiro) da embarcacao k;
Instante de disponibilidade inicial da embarcacéo k, em funcao
do contrato de afretamento ou do término da campanha

anterior;

O parametro que relaciona as tarefas as embarcacdes é a demanda.

djc

Especifica o nimero ou a demanda de embarcagdes da classe
c € C de cada tarefa j € J;
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Os parametros referentes aos deslocamentos dos navios entre os locais de

realizacdo das tarefas, que correspondem aos arcos da rede sdo o tempo e o custo

de deslocamento:

k
tij

Expressa o tempo de viagem, em dias, entre o local de término
da tarefa i e o local de inicio da tarefa j, para cada arco (i, j) €
A, e para cada embarcacdo k € M. O calculo do tempo de
viagem sera expresso por

tS = dist(i, j)/ (24 * v(K));

Para os casos em que i € I, se i = I*(k), ou seja o né i corresponde ao local

de origem da embarcacao k, o parametro de tempo t%‘j sera o tempo de deslocamento

entre o local de término da ultima campanha da embarcacao k (ou condigéo inicial da

embarcacao) e o local de inicio das tarefas j do problema. Caso i # I7(k), ou seja, se

o no i se referir ao local de inicio de outra embarcacé&o, o tempo de deslocamento de

i para j sera igual a +~. Analogamente, quando j € 17, se j = I7(k), ou seja, 0 nd |

corresponde ao local de término da campanha da embarcacédo k, o parametro de

tempo t}‘]- sera o tempo de deslocamento entre o local de término da Ultima tarefa e o

local de término da campanha da embarcacéo, que, por convencéao € o local de base
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das embarcagfes. Caso j # [~ (k), ou seja, se 0 nd j se referir ao local de término da

campanha de outra embarcacéao, o tempo de deslocamento de i para j sera igual a +.

Expressa o custo para a embarcacdo k se deslocar entre o
local de término da tarefa i e o local de inicio da tarefa j, para
cada arco (i, j) € A, e para cada embarcacao k € M. O calculo

do custo de viagem sera expresso por t%‘j * cv(K);

3.2.3 Variaveis de decisao

Definidos os parametros do problema, a seguir serdo apresentadas as variaveis
de decisao e auxiliares:
XX 1, se a embarcacédo k € M se desloca do local de término da
tarefai e I*(k) U ] para o local de inicio datarefaje] u 17 (k);
0, em caso contrario;

Instante de inicio da tarefa j € J;

ik Instante de chegada do navio k ao local de inicio da tarefa j;

Tempo de atraso para o inicio da execucdo da tarefa j €]
(corresponde a diferenca de tempo entre 0 momento de inicio
da tarefa j, apdés a chegada de todas as embarcacdes
necessarias para a execucao da tarefa, e o momento desejado

para inicio da tarefa j);

3.2.1 Modelo Matematico

A funcdo objetivo do problema do planejamento da frota de apoio para

operacoes “offshore” € dada por:
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min Custo = szwj +ZZZ)€ZC£ (3.1)

jeJ i€V jeV k

A equacgédo 3.1, que visa minimizar o custo das operagfes, é composta das
parcelas de custo por penalidade de atraso ao inicio das tarefas e do custo variavel

de deslocamento das embarcacfes entre as tarefas.

Z Xk =1 vk (3.2)
k]

A restricdo 3.2 garante que cada embarcacao k € M inicia os servicos saindo
do local de sua condigéo inicial, ou da ultima campanha, e se desloca para alguma

tarefaje] u I".

jO —

z 1 vk (3.3)

jeofuN

A restricdo 3.3 garante que cada embarcagdo k € M finaliza os seus servigos

no local de término da campanha, partindo de alguma tarefa I* U ].

' 4
KEME ie0fu) VceC:djc>0

Esta restricdo 3.4 impde que o numero total de embarcacdes de uma classe c,
gue chegam ao local de inicio de uma tarefa j, seja maior ou igual a demanda desta
tarefa por embarcacfes desta classe. A primeira somatoria contemplara apenas as

embarcacdes do conjunto M€, isto é, que sdo compativeis com a classe c.

Z Z xf =Zdjc vje]J (3.5)

keM ieofuj c
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A restricdo 3.5 complementa a restricdo 3.4, garantindo que o total de

embarcacdes alocadas a uma tarefa j € ] seja igual ao total demandado.

Z xlkj _ Z xﬁ Vk,VjE] (3.6)

i€ofuJ i€JU0E

A restricdo 3.6 impde a continuidade do fluxo, ou seja, assegura que cada

embarcacao que chegue a um né, também deixe este local.

sip = ak + ¢l — (1 —x5)T vk,i=0f,Vj€]J (3.7)

A restricdo 3.7 define o instante de chegada da embarcacéo k no local de inicio
da tarefa j, de acordo com o instante de disponibilidade inicial da embarcacédo e o
tempo necessario para deslocamento. A constante T faz com que esta restricdo s6 se
aplique as embarcacbes k que forem alocadas a tarefa j, e pode ser determinada,
fixando-se o seu valor igual ao horizonte de planejamento do problema.

Sk = 8+ B+t — (1 —xf5)T vk,Vi € JVj €] (3.8)

Esta restricao 3.8 é complementar a 3.7, definindo o instante de chegada da
embarcacao k a tarefa j, porém ap0os ter finalizado a tarefa i, ou seja, o instante de
chegada da embarcacéo k a tarefa j deve ser maior ou igual a soma do instante de
inicio da tarefa i, com o tempo de duracéo da tarefa i e o tempo de deslocamento entre

os locais de término da tarefa i e de inicio da tarefa j.

A restricdo 3.9 impde que o momento de inicio da tarefa j seja maior ou igual
ao momento de chegada das embarcacdes ao local de inicio da tarefa, ou seja esta
restricdo assegura que a tarefa j s6 sera iniciada ap0s a chegada de todas as

embarcacdes demandadas por ela.
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al < § vj€eJ (3.10)

-

A restricdo 3.10 garante que o instante de inicio da tarefa j devera ser maior ou
igual ao instante inicio da janela de tempo soft, ou seja, que a execucao da tarefa
obedeca a janela de tempo para execucéao da tarefa.

v
< >
I
Q

T

~.

Vjie] (3.11)

A restricdo 3.11 auxilia no célculo do atraso da tarefa j, sendo maior ou igual ao
instante de inicio da tarefa subtraido do instante desejado para inicio da tarefa.

$j20,220 vj€]J (3.12)
xf‘jE{O,l} Vk,ieltu],VjeJul (3.14)

As restrices 3.12, 3.13 e 3.14 garantem a ndo negatividade das variaveis §;,

zj, Sk, € garantem também que a variavel x}§ seja binaria.

A modelagem de fluxo em rede apresentada é uma variagdo do modelo classico
encontrado na literatura (Laporte; Osman, 1995), tendo sido acrescentadas as
restricoes (3.4) e (3.5) referente a necessidade de requisicdo de multiplas
embarcacdes. No modelo apresentado, foram excluidas as restricdes referentes a

imposicao do limite superior das janelas hard b]-H com o intuito de se flexibilizar e
simplificar o modelo. Como a partir do inicio da janela hard a]-H ja existe a incidéncia
de penalidades por atraso do inicio das tarefas, e o impacto destas penalidades no
modelo € bastante representativo, a exclusdo das restricbes de limite superior das
janelas hard deixa o espaco de solugbes ampliado, o que permite que ele escolha

uma solugdo com menor custo possivel.
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4 METODOS DE SOLUCAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar as heuristicas de programacao linear
inteira para resolucdo de problemas de programacéo de frota com restricbes de
sincronizacdo. O modelo descrito no capitulo anterior consiste na representacéo
matematica do problema desta pesquisa, e serviu como base para o desenvolvimento

dos métodos de solucao.

4.1 Introducao

O problema desta pesquisa, conforme descrito no capitulo anterior, €&
representado por um modelo matematico de grande complexidade. Trata-se de um
problema combinatério, contendo um grande numero de variaveis e algumas
restricbes que ndo sao usualmente consideradas em problemas correlatos, como o
aspecto da requisicdo simultanea de embarcacfes e a consequente necessidade de

sincronizacgao.

Para solucionar este problema optou-se por desenvolver uma heuristica
hibrida, composta por um algoritmo de otimizacdo que combina elementos de
programacao matematica exata e algoritmos de busca local de maneira integrada e
cooperativa, e com multiplos recomecos, em que cada iteracdo, denominada de
global, ocorre uma fase construtiva e uma fase de busca local. Ambas as fases fazem
uso de um modelo matemético de programacao linear inteira, para fazer a insercéo

das tarefas nas rotas.

O método de multiplos recomecos € uma abordagem descrita por Marti et al.
(2013), e consiste em um procedimento que constréi uma solucdo viavel através da
adicdo progressiva de elementos da solugéo, um por vez, quer seja de maneira

aleatéria ou orientada, até que se tenha uma solucéo viavel para o problema. Um



46

procedimento de multiplos recomecos simples aplica o processo de criacdo de uma

nova solucao multiplas vezes, e retorna a melhor solucéo encontrada nas iteracoes.

Considerando-se um problema combinatério de otimizag&o definido por um
conjunto base finito E = {1, ..., n}, um conjunto de solugGes viaveis F € 2£, e uma
funcéo objetivo f: 2 - R. Em sua versdo de minimizacdo é buscada uma solugdo
6tima S* € F em que f(S*) < f(S),VS € F.

Inicializar solucéo: S « @
Inicializar conjunto de candidatos:
C « {s € E\ S|S U {s}nao inviavel}
Enquanto C # ¢ faga
Selecionar s € C de maneira aleatoéria;
Incluir s na solucdo: S « S U {s};
Atualizar lista de candidatos:
C < {s € E\ S|S U {s}néo inviavel}
Fim

Retorna S

Figura 4-1 - Algoritmo 1 — Pseudo-cédigo para Procedimento de Construgéo de

Solucédo Aleatéria
Fonte: Marti et al. (2013)

O Algoritmo 1, presente na Figura 4-1 apresenta um procedimento para a
construgcdo de uma solucdo randémica que inicia com uma solucéo vazia S < @. Em
cada passo da construgdo, seja C um subconjunto de E\S em que, para todo s € C,
S U{s} contém apenas subconjuntos viaveis do conjunto total de elementos. O
algoritmo de construcdo seleciona um s € C de maneira aleatéria e adiciona a S, em
que S« SU({s}, e atualiza C levando em consideragdo a inclusdo de s em S,

terminando quando C = @. O Algoritmo 2, presente na Figura 4-2 apresenta um

processo de construcéo aleatdria em um esquema de multiplos recomecos.

Os métodos de solucdo propostos neste estudo, aplicados ao problema de

programacao de frotas com multiplos recursos alocados as tarefas, se fundamentaram
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na metodologia de multiplos recomecos, em que foi criada uma heuristica construtiva
em que, a cada iteracdo da construcdo da solucéo, inclui a programacéao de uma tarefa
as rotas das embarcacdes. Depois de criada uma solucao inicial, utilizou-se uma
heuristica de busca local em que sdo removidas, e posteriormente reinseridas, um
determinado nimero de tarefas da solucéo inicial para se buscar uma otimizacéo da
solucéo construtiva. Este algoritmo contemplando uma heuristica construtiva e uma,
de busca local € executado diversas vezes, selecionando-se a melhor solucao
encontrada como a solugéo final, assim como nos métodos de solugdo de mdltiplos

recomecos.

fr e oo
Enquanto o critério de parada nao é satisfeito, fazer:
Construcao de solucéo viavel aleatoria:
S « Construcdo de Solucgdo Aleatoria
Se f(S) < f* entéo:
S*« S;
fre 08
Fim
Fim

Retorna S*;

Figura 4-2 - Algoritmo 2 — Pseudo-codigo para Algoritmo de Multiplos Recomegos

Aleatorio
Fonte: Marti et al. (2013)

Para a inclusdo das tarefas nas rotas das embarcacdes, utilizado tanto na
heuristica construtiva, como na heuristica de busca local, utilizou-se um modelo
matematico de otimizac&o orientado pela minimizagdo do custo de inser¢cdo de uma

tarefa na rota.
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4.2 Métodos Propostos

Foram desenvolvidas duas variacbes de heuristicas, compostas por uma
primeira fase construtiva e uma segunda fase de busca local. Observando-se de forma
global, a metodologia aplicada ao problema de programacéo de frota com mdultiplos
recursos alocados as tarefas se inicia com o carregamento das instancias do
problema, em que sdo carregados os diversos parametros referentes as tarefas a
serem programadas, como por exemplo a janela de tempo para execucdo e a
demanda por embarcacdes, e também parametros referentes as embarca¢cdes, como
por exemplo a classe, o custo de locacdo e a velocidade de deslocamento das

mesmas.

Carregadas as instancias do problema executa-se a ordenacgéo das tarefas a
serem programadas. Neste estudo foram elaboradas duas regras de ordenacao das
tarefas, sendo a primeira por penalidade, em que as tarefas sdo ordenadas na ordem
decrescente, de acordo com o valor da penalidade por atraso na sua execucao, € a
segunda por disponibilidade para inicio, ou seja, cada tarefa possui uma janela de

tempo para a sua execucéao, sendo a]-S o limite inferior da janela soft, que é equivalente

ao instante de liberacdo da tarefa para execucdo. Portanto as tarefas sdo ordenadas
na ordem crescente, de acordo com a sua disponibilidade para inicio, em que as

primeiras da fila sdo as que possuem menor valor de ajS e as Ultimas, que possuem

instante de inicio mais préximo ao final do horizonte de planejamento.

Na sequéncia inicia-se a fase construtiva da heuristica em que é criada, de
maneira iterativa uma primeira solucdo viavel para o problema. Nesta etapa do
programa sdo selecionadas, de maneira aleatéria, tarefa por tarefa e, as mesmas,
incluidas nas rotas das embarcacdes através do modelo matematico de insercao, até

gue todas as tarefas sejam programadas e, com isso, a solucao inicial seja criada.

Obtida a solucéo inicial, inicia-se a fase de busca local da heuristica, que possui
como objetivo refinar e melhorar a primeira solugéo obtida na fase construtiva do

programa. Este mecanismo de busca local desconstréi a solucao inicial através da
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remocao (segundo um critério pré-determinado) de um determinado ndumero de
tarefas das rotas das embarcacbes e posteriormente as reprograma uma a uma,
retornando as tarefas excluidas para a solucao inicial, criando-se assim uma nova

solugéo.

Apos o refino da solucéo por meio da heuristica de busca local inicia-se a etapa
de comparagédo das solucdes obtidas nas iteracdes. Caso se esteja executando a
primeira iteracdo global, a solucdo obtida nesta primeira iteracao é gravada como a
melhor solucdo obtida no programa S* < Sef* < f(S). Caso ndo seja mais a
primeira, é feita uma comparacdo entre a solucdo obtida na iteragcdo e a melhor
solucao global obtida. Se houve melhoria na solucédo, ou seja f(S) < f(S*),entdo S* «
Sef*« f(S), e no caso em que ndao houve melhoria na solugdo, a solugdo é

descartada e a melhor solucao global obtida permanece a mesma.

Por fim, é verificado se a quantidade de iteracdes ja executadas € menor que a
quantidade de total de iteracfes globais definida (critério de parada). Caso positivo,
retorna-se a fase construtiva da solucédo e executam-se todas as etapas novamente
para se obter uma nova solucéo até que a desigualdade deixe de ser verdadeira. Se
a desigualdade néo é verdadeira, o programa chega ao final, e a melhor solucao global

registrada € a solucéo final do programa. Vide Figura 4-3 — Fluxograma da heuristica
— Visao global para uma ilustragdo do diagrama de blocos da heuristica, na viséo

global do método de solucéo.

Esta estrutura global da metodologia de solucéo é aplicada as duas variacdes
de heuristicas desenvolvidas, em que cada método possui caracteristicas distintas
nas etapas de construcao e refino das solugdes (fase construtiva e fase de busca
local). No Meétodo 1 utilizou-se mecanismos de selecdo aleatéria para o
desenvolvimento das fases de construcdo e refino das solucbes, e no Método 2,
utilizou-se o método de selecéo aleatoria na fase constritiva da heuristica e analise de

valores de penalidades por atraso das tarefas para a fase de busca local.

Com o entendimento da estrutura global da metodologia de solugéo

desenvolvida, a qual é aplicada as duas variacdes de heuristicas, na se¢ao seguinte
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serdo explicados com maiores detalhes cada um dos métodos estudados para este

problema.

Ordenaas tarefasde

L. Carrega osdados da
Inicio A . acordo com regra de
instanciaselecionada o , .
ordenacdo pré-definida

A
4 N\

Fase Construtivada
Solucdo

A 4

A
4 N\

Fase Busca Local da
Solucdo

l

Primeira
iteracao
global?

[ {f(S*) - £(5)
S* e S

Houve

melhoria
?

It
sim executadas _ ( f(5*) « f(S)
<lt | [ STes
Globais?
nao

e

Figura 4-3 — Fluxograma da heuristica — Visao global

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.1 Método 1 — Selecao Aleatoria

O Método 1 consiste em utilizar mecanismos de geracao de numeros aleatérios
no processo de construcao e refino das solugdes do problema estudado. O algoritmo
de geracdo de numeros aleatorios utilizado no programa foi o Mersenne Twister (MT),
desenvolvido por Makoto Matsumoto e Takuji Nishimura em 1996/1997. Este
algoritmo de geracéo de numeros aleatorios foi escolhido para utilizacdo na heuristica
devido a sua rapidez na geracdo dos numeros e seu uso eficiente da memodria,
caracteristicas que vao de encontro ao objetivo do presente trabalho, que é reduzir o
tempo e o custo operacional na busca de solucdes viaveis para problemas de alta
complexidade, como € o caso do problema de programacédo de frota com multiplos

recursos alocados as tarefas.
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4.2.1.1 Heuristica construtiva

Tarefasordenadas Seleciona 12 tarefa Selecionaaleatdriamente
de acordo com aleatoriamente sim um conjunto de
. . programada "
regra de ordenagdo tarefadalistade N embarcagdes, sem
pré-definida tarefas candidatas ’ considerar cessao
nao

Cria listade conjuntos de
embarcagdes candidatas, Adicionatarefaarota
permitindo cessao das embarcagbes do
conjunto selecionado

Cria varidveis pararesposta
do modelo matematico

Constroi e roda o modelo
matematico de insergdo

Modifica as rotas de
acordo com as saidas do
modelo matematico

Calculaas estatisticas de
ocupacao das
embarcagOes

Calculao custovaridvel das
rotas das embarcagbes

Todas as
nao tarefas

programadas
?

sim
Vai para Fase de Busca
Local

Figura 4-4 — Fluxograma — Heuristica fase construtiva

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir da estrutura global das heuristicas, uma vez definida e executada a
regra de ordenacdo das tarefas, se inicia a Fase Construtiva da heuristica. Como
primeiro passo se elabora uma lista das tarefas candidatas que poderdo ser
selecionadas para serem programadas. A quantidade de tarefas presentes nesta lista
de tarefas candidatas € um dado de entrada do programa (“sampleSize”), e pode
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variar de 1 até n, que € a quantidade total de tarefas a serem programadas. Esta lista
é formada pelas primeiras tarefas da lista ordenada de tarefas conforme critério de
ordenacéo, ou seja, se, por exemplo, o valor do dado de entrada “sampleSize” for 3,
a lista de tarefas candidatas sera formada pelas 3 primeiras tarefas da lista. A rotina
de elaboracdo de uma lista com um numero determinado de tarefas candidatas na
qgual uma tarefa € selecionada de maneira aleatéria para ser programada e incluida
nas rotas das embarcacdes € semelhante a rotina utilizada por Villegas et al. (2013)
na resolucdo do problema de roteirizagao de cavalos mecanicos e carretas.

Portanto, como as tarefas estdo dispostas de acordo com uma ordenacao pré-
definida, que pode ser por valor da penalidade ou data de inicio, quanto menor o
tamanho da lista de tarefas candidatas maior a probabilidade de a programacéo das
tarefas seguir a ordenacao da lista, e quanto maior o valor da entrada “sampleSize”,
menor a probabilidade da programacéao das tarefas seguir a ordem da lista, o que faz
com que a ordem de programacao das tarefas seja mais aleatoria. Elaborada a lista
de tarefas candidatas, se escolhe de maneira aleatéria, através do gerador de

nameros aleatdrios MT, a tarefa a ser programada.

Com a tarefa escolhida, o algoritmo verifica se é a primeira a ser programada
ou ndo. Caso seja a primeira, uma vez que todas as embarcacdes se encontram
disponiveis e ndo ha nada programado em suas rotas, adotou-se que nado €
necessario de se otimizar a insercdo da tarefa nas rotas das embarcac¢des. Portanto,
para a primeira tarefa a ser programada se verifica a demanda por niumero e tipo de
embarcacdes para a realizagcdo da tarefa. Na sequéncia, se seleciona de maneira
aleatéria, um conjunto de embarcacdes capazes de atender a demanda da tarefa

escolhida, ndo considerando a cessédo de embarcagdes de uma classe para outra.

Os conjuntos de embarcacdes citados anteriormente sao gerados logo no inicio
do programa, apos a leitura dos dados de entrada da instancia a ser simulada. O
processo de criacdo dos conjuntos se inicia com o levantamento das demandas de
todas as tarefas a serem programadas no horizonte de simulagcdo. De posse dos
dados de demanda, sdo criadas todas as possiveis combinacdes de embarcacdes
capazes de atender a demanda de cada tarefa, com e sem a possibilidade de cesséo

de embarcacdes de uma classe para outra.
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Por exemplo, uma tarefa, para ser executada, demanda duas embarcacoes,
sendo uma da classe 1 e outra da classe 2. A frota de embarcagdes disponivel é
composta de 4 embarcacoes, sendo 2 da classe 1 e duas da classe 2, ou seja, as
embarcacdes 1 e 2 sdo da classe 1 e as embarcacdes 3 e 4 sdo da classe 2. Portanto,
para atender a demanda da tarefa, sdo criados 0s seguintes conjuntos de
embarcacodes:

a) conjuntos que ndo consideram a cessédo entre classes: (1;3), (1;4), (2;3),
(2;4);

b) conjuntos que consideram a cessao entre classes: (1;3), (1;4), (2;3), (2;4),
(3:4);

Com a tarefa a ser executada e o conjunto de embarcacdes selecionados, se
adiciona a tarefa a rota das embarcacfes que compdem o conjunto e, ha sequéncia,
se calcula o custo variavel das rotas das embarcac¢fes (custos de deslocamento das
embarcacdes até o local de execucdo da tarefa) através da funcédo
“calculateRoutesTotalVariableCost”. Este custo é calculado através das seguintes
etapas:

a) calculo da distancia a ser percorrida por cada embarcacéo, partindo-se do

local em que se encontra até o local de execucao da tarefa a ser executada.

b) célculo do tempo de deslocamento de cada embarcacao.

c) calculo do custo variavel do deslocamento de cada embarcacdo do local

atual até o local de execucao da tarefa.

Apols estes passos, € verificado se ainda ha tarefas pendentes, a serem
programadas, e, caso positivo, a rotina retorna a etapa de selecdo aleatodria da tarefa

a ser executada, da lista de tarefas candidatas.

Uma vez selecionada a nova tarefa a ser programada, é feita a verificagdo se
a tarefa selecionada € a primeira a ser programada. Caso negativo 0 programa cria
uma lista de conjuntos de embarcacfes candidatas, porém, desta vez, permitindo-se
a cessao de classes de embarcacdes “listOfVesselSet”. Para se elaborar esta lista de
conjuntos de embarcagoes, foi criada uma fungao “selectVesselSets”, cujos dados de

entrada sao:
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a) dados da instancia selecionada;

b) tarefa selecionada a ser incluida na rota das embarcacgdes “selectedJob”;

c) quantidade de conjuntos de embarcacdes que irda compor a lista
“‘numberOfSets”;

d) verificacdo se a tarefa a ser programada € a primeira ou nao;

e) vetor de saida, contendo a lista dos conjuntos de embarcacdes candidatas
“listOfVesselSet”;

f) Vetor de rotas das embarcagdes “routes”.

Esta funcdo ird buscar no banco de dados de todos os conjuntos de
embarcacdes, aqueles capazes de atender a demanda da tarefa selecionada.
Selecionados o0s conjuntos capazes de atender a demanda da tarefa, é feito o célculo
do tempo total de operacdo de cada conjunto através da soma dos os tempos de
operacdo de cada embarcacdo que compde o conjunto. Na sequéncia 0s conjuntos

séo ordenados na ordem crescente, de acordo com tempo total de operagao.

Entdo, é verificado se a quantidade total de conjuntos capazes de executar a
tarefa € maior do que a quantidade determinada para compor a lista de embarcacdes
candidatas “numberOfSets”. Caso a quantidade total de conjuntos seja menor, entao
todos os conjuntos sdo carregados no vetor “listOfVesselSet”, e caso a quantidade
total de conjuntos seja maior do que o “numberOfSets”, sdo carregados apenas o0s
primeiros conjuntos, com menor tempo total de operacdo, até que a lista de

embarcacdes candidatas seja preenchida.

A quantidade de elementos presentes nesta lista de conjuntos “numberOfSets”
foi definida em 100 conjuntos, ou seja, do total de conjuntos capazes de se executar
uma determinada tarefa, sdo selecionados 100 conjuntos para compor a lista de
conjuntos de embarcacdes candidatas. Este numero de conjuntos que compdem a
lista de conjuntos candidatos € um numero fixo, definido manualmente, podendo ser
alterado com a finalidade de se estudar o a mudanga no comportamento dos

resultados.

Quanto maior o0 numero de conjuntos selecionados para compor a lista de

embarcacdes candidatas, aumenta-se a regiao para a busca de uma solucao ideal,
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porém também se aumenta o custo de processamento computacional. Como o
objetivo do trabalho € o desenvolvimento de uma rotina com baixo custo
computacional, optou-se por reduzir o nimero de conjuntos selecionados para compor
a lista e utilizar a rotina de ordenacao dos conjuntos de acordo com o tempo total de
utilizacdo, que serve como uma ferramenta de pré-selecdo dos conjuntos que irdo
compor a lista de conjuntos candidatos que alimentara o modelo matematico de

otimizacao.

12 tarefa
programada

Carrega a quantidade de
conjuntos capazesde executar
a tarefa sem considerar cessdo

Carrega dadosde
entrada

Carrega a quantidade total
de conjuntos capazesde
executara tarefa

v
Calculao tempototal de
operacdo das embarcagdes
de cada conjunto

v
Ordenaos conjuntos de acordo
com ordem crescente do
tempo de operacao

Qtd conjuntos
<

numberOfSets?

Selecionatodos os
sim conjuntos caregados

Selecionaapenas os primeiros conjuntos
caregados até que a quantidade de
conjuntos = numberOfSets

\ 4

~
Preenche ovetorlistOfVesselSet com os
conjutos selecionados

Figura 4-5 — Fluxograma funcao “selectVesselSets”

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na sequéncia, sdo criadas as variaveis que irdo gravar as saidas do modelo
matematico, como o vetor de rotas das embarcacdes, o vetor de instante de término
das tarefas e a varidvel de penalidade total, para a solugdo encontrada. Entdo, o
modelo matematico de insercéo é construido e executado para se buscar uma solucao
otima de incluséo da tarefa selecionada a rota das embarcacdes. Os dados de entrada
para a funcéo que carrega o modelo sdo (funcao “buildModel’):

a) dados da instancia selecionada,;

b) tarefa selecionada a ser incluida na rota das embarcagdes “selectedJob”;

c) lista dos conjuntos de embarcacdes candidatos para a execucao da tarefa

“listOfVesselSet”;

d) vetor contendo as rotas das embarcagBes no momento anterior a inclusdo

da nova tarefa “routes”;

e) vetor contendo as novas rotas das embarcacdes, apos a inclusdo da nova

tarefa “modelOutputVesselRoutes”;

f) vetor contendo o instante de término de cada uma das tarefas programadas

apos a inclusao da nova tarefa “modelOutputJobCompletionTime”;

g) variavel contendo o valor total de penalidade por atraso na execucao das

tarefas apos a inclusdo da nova tarefa “totalPenalty”.

Com as saidas do modelo, o vetor de rotas das embarcacbes “routes” é
atualizado de acordo com o vetor de rotas apés a inclusdo da nova tarefa
“‘modelOutputVesselRoutes”. Isto € feito para que, nas proximas iteracbes para
inclusdo de tarefas as rotas das embarcacgoes, o vetor “routes” esteja atualizado com

todas as tarefas ja programadas até o momento.

Atualizadas as rotas, séo calculadas as estatisticas das embarcacdes através
da funcéo “updateVesselStatistics”. Os dados de entrada para esta funcdo séo:

a) dados da instancia selecionada;

b) vetor contendo as rotas das embarcagdes “routes”;

c) vetor contendo o instante de término de cada uma das tarefas programadas

apos a inclusao da nova tarefa “modelOutputJobCompletionTime”;

d) médulo “stats” que realiza os calculos das estatisticas das embarcagodes e

tarefas.
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Esta funcao calcula:

a) o tempo em operacdo, ou seja, executando cada uma das tarefas
programadas em sua rota, que é a somatoria do tempo de execuc¢do de todas
as tarefas executadas pela embarcacéo;

b) o tempo total no qual a embarcacdo gasta no mar sem estar executando
tarefas: Instante de término da Gltima tarefa — tempo em operacgao;

c) tempo de atraso total sujeito a incidéncia de penalidade:

n

Z Instante de término da tarefa — instante de inicio programado
i=0

(4.1)

— tempo de execucgao da tarefa

d) custo total de penalidade por atraso, que é a multiplicacdo do tempo de

atraso pelo custo de penalidade para cada uma das tarefas.

Na sequéncia, sdo calculados os custos variaveis de deslocamento das
embarcacdes conforme ja demonstrado para a inclusdo da primeira tarefa
selecionada. Entéo € feita a verificacdo se ainda existem tarefas pendentes de serem
programadas. Caso positivo, se retorna a fase de selecao aleatéria de tarefas, e caso

todas as tarefas ja tenham sido programadas, se finaliza a fase construtiva.
4.2.1.2 Busca local — excluséo aleatoria

Finalizada a fase construtiva da heuristica e de posse de uma solucao inicial
vidvel para o problema de programacéao de frotas, se inicia a fase de Busca Local para
refino da solugao inicial. Esta fase de Busca Local consiste em, dada uma solucéo
inicial viavel, se remove um determinado numero de tarefas das rotas das
embarcacdes. Para a reinsercao das tarefas na solugdo do problema, séo criadas
todas as possiveis combinagdes de ordenacao das tarefas e sédo testadas uma a uma
para se verificar a melhor solugdo encontrada. Como este € um algoritmo iterativo, a

rotina de se remover as tarefas de uma solucao inicial e as reinserir, testando todas
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as combinacdes de reinsercao possiveis, € feita repetidas vezes até que se atinja um
namero pré-definido de iteracbes em que nao sdo encontradas solucdes que
apresentaram melhoria no resultado (iteracées sem melhoria de resultado). O critério
de parada para encerrar a fase de Busca Local € se 0 numero de iteragdes executadas
gue ndo apresentaram melhoria seja maior ou igual ao numero pré-definido de

iteracBes sem melhoria.

Nesta etapa de Busca Local serdo nomeadas alguns dos principais vetores e
variaveis utilizados no cédigo com a finalidade de facilitar o entendimento das diversas
etapas do programa. Como esta heuristica possui como principal caracteristica
métodos iterativos para a obtencdo da solucdo, a definicAo dos vetores que
armazenam os valores de solucdo de uma etapa para outra facilita a explicagao do

método.

O algoritmo da Busca Local se inicia com a definicdo do namero de tarefas a
serem removidas da solucdo inicial do problema. Este € um numero definido
manualmente e foi definido em 3 ou 4 tarefas inicialmente. Na sequéncia, € criado o
vetor “initialRoutes”, que ira armazenar todas as rotas referentes a solucéo inicial de
uma dada iteragdo da Busca Local. Na primeira iteracdo o vetor “initialRoutes” &
carregado com a solucéo obtida na Fase Construtiva, que estd armazenada no vetor

“routes”.

Feito isto, se inicia a rotina iterativa da fase de Busca Local. O primeiro passo
€ criar o vetor “routesMinusExcludedJobs” que armazenara as rotas das embarcacdes
apos a exclusdo das tarefas, e, na sequéncia, se carrega este vetor com as rotas

contidas no vetor de solugao inicial “initialRoutes”.

Outro vetor criado para armazenar as diversas solucdes obtidas em cada
permutacado, que ira permitir a futura comparacéo dos resultados, na busca da melhor
solugao é o vetor “routesComp”. Este vetor ira armazenar as rotas de cada uma das
embarcacdes em cada permutacdo de reinsercdo executada. Também, é criado um
altimo vetor de rotas que ira armazenar as rotas das embarcacdes em cada
permutacdo de reinsercdo das tarefas “shortRoutes”. Este vetor € possui funcéo

similar ao vetor “routes” na fase construtiva.
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Depois disso, € utilizado o algoritmo Mersenne Twister para se selecionar de
maneira aleatéria as tarefas a serem excluidas da solucdo base. Escolhidas as
tarefas, as mesmas séo localizadas e excluidas das rotas das embarcacdes e é feito
um backup das rotas com as tarefas excluidas no vetor “routesMinusExcludedJobs”.
Este backup sera utilizado ao final da permutacdo de insercdo para carregar as rotas
iniciais sem as tarefas excluidas para a proxima permutacéo. Depois de gravadas as
rotas com as tarefas excluidas, as mesmas sao carregadas no vetor “shortRoutes”,

que ir4 receber as tarefas reinseridas.

Excluidas as tarefas sdo criadas as combina¢cdes de ordenacdo das tarefas
para reinsercdo nas rotas das embarcacOes. Nesta etapa é criado um vetor
‘removedTaskvector’ contendo cada uma das combinacgdes de reinsercéo das tarefas,
ou seja, caso sejam excluidas quatro tarefas, o vetor contera 4! (4 x 3 x 2 x 1 = 24)

combinac¢des de ordenacao de reinsercao das tarefas.

Criadas as combinacdes, se entra na rotina iterativa das permutacdes de
insercdo das tarefas. Esta rotina se inicia com a partir da primeira combinacéo de
reinsercdo com a selecdo da primeira tarefa desta combinacdo a ser reinserida.
Definida a tarefa se elabora a lista de conjuntos candidatos (funcéo
“selectVesselSets”), onde foi mantida a configuracao de selegéo de, no maximo 1.000
conjuntos, capazes de realizar a tarefa. Na sequéncia sdo criados os vetores que
armazenarao as respostas do modelo matematico, como “modelOutputVesselRoutes”

e “modelOutputJobCompletionTime”.

Para a reinsercao da tarefa na rota das embarcacdes, foi utilizado o modelo
matematico do grafico de insercéo (0 mesmo usado na fase construtiva), porém, desta
vez, o vetor de input das rotas no modelo é o “shortRoutes”, e, desta maneira, a fungao
que chama o modelo matematico fica da seguinte maneira:
buildModel (instance, selectedJob, listOfVesselSet, shortRoutes,

modelOutputVesselRoutes, modelOutputJobCompletionTime, totalPenalty)

Entdo, o modelo matematico de insercdo € construido e executado para se

buscar uma solucédo para a incluséo da tarefa selecionada a rota das embarcacdes.
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Apos a execugao do modelo, o vetor de rotas das embarcagdes “shortRoutes”
€ atualizado de acordo com o vetor de rotas de resposta do modelo
“‘modelOutputVesselRoutes”. Atualizadas as rotas, s&o calculadas as estatisticas de
utiizacdo e penalidades por atraso das embarcacdes através da funcéo

“‘updateVesselStatistics”.

Entra no for - até que todas as permutacdes de ordenacdo das tarefas sejam
1 executadas
2  Seleciona uma combinacédo de reinsercéo
Entra no for - Até que todas as tarefas removidas sejam reinseridas nas
3  rotas das embarcacgbes
Define a tarefa a ser reinserida na solucao
Elabora lista dos conjuntos de embarcacdes candidatas, permitindo a
5 secao de embarcacoes
Cria vetor de rotas temporario para output do modelo matematico
6 “‘modelOutputVesselRoutes”
Cria vetores de respostas do modelo matematico:
“modelOutputJobCompletionTime” e "totalPenalty”
8 Constréi e roda o modelo matemético de insercao
Modifica as rotas de acordo com as saidas do modelo:
9 “‘modelOutputVesselRoutes” para “shortRoutes”
Calcula as estatiticas de ocupacédo dos navios: funcao
10 “‘updateVesselStatistics”
11  Saidofor
12  Calcula o custo variavel das rotas das embarcacdes
13  Faz backup das solugdes obtidas: "shortRoutes" para "routesComp"
Carrega as rotas originais, sem tarefas excluidas:
14  “routesMinusExcludedJobs” para "shortRoutes"
15 Sai do for

Figura 4-7 - Pseudo codigo do algoritmo da rotina iterativa de permutagoes de
insercao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Calculadas as estatisticas, € verificado se todas as tarefas do conjunto
selecionado ja foram reinseridas nas rotas das embarcacdes. Caso ainda haja tarefas
a serem programadas, o programa retorna ao ponto de selecdo da tarefa a ser
reinserida e executa todo o processo de reinsercao através do modelo matemaético.
Caso todas as tarefas ja tenham sido reinseridas nas rotas das embarcacoes, € ja se
tenha uma nova solucéo para o problema, é feito o célculo do custo variavel das rotas

das embarcacgdes, através da funcao “calculateRoutesTotalVariableCost”.

Entdo, é feito um backup da solucdo obtida na permutacdo e os resultados
contidos no vetor “shortRoutes” sédo carregados no vetor “routesComp”. Com a
solugéo gravada no vetor de comparagao, a solugéo contida no vetor “shortRoutes” &
apagada, e o vetor é carregado com as rotas contidas em “routesMinusExcludedJobs”,
que sao as rotas com as tarefas excluidas, para que o vetor “shortRoutes” fique pronto

para a proxima iteracdo, caso necessario.

Com isto é feita a verificacdo se todas as permutacdes de reinsercéo de tarefas
ja foram executadas. Caso negativo, 0 programa retorna a etapa de selecdo da
combinacdo de tarefas a ser executada e segue todo o processo de reinsercdo das
tarefas e calculos de custos variaveis e de penalidades. Caso todas as permutacdes
ja tenham sido executadas, o programa sai da rotina de permutacdes e € iniciada a
fase de comparacao dos resultados obtidos em cada uma das permutacgoes.

Terminada a rotina de permutagbes, sdo comparados todos os resultados
obtidos para cada uma das combinagdes. O melhor resultado € definido como melhor
solucéo obtida na iteracdo da fase de Busca Local. Na sequéncia, se compara este
resultado com o melhor resultado ja obtido nas iteracdes anteriores (no caso da
primeira iteracdo global, o melhor resultado obtido é a solugdo da Fase Construtiva da
Heuristica). Caso seja verificada melhoria na solugéo da presente iteracéo, o resultado
€ gravado como melhor solugcéo obtida e o vetor “initialRoutes” recebe os resultados
da melhor solugao obtida “routesComp” para que, caso haja uma proxima iteracao, a
solucdo base seja correspondente a melhor solucdo encontrada no momento.
Também, o contador de iteragcdes sem melhoria € zerado e sdo salvos 0s custos da

melhor solucdo encontrada. Caso nao seja verificada melhoria na solucdo, apenas
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sao salvos os custos da melhor solucdo anterior ja encontrada, e se avanca com o

contador de iteracbes sem melhoria.

Entéo é feita a verificagdo se o contador de iteragcbes sem melhorias é menor
gue numero pré-definido de iteracbes sem melhoria. Caso positivo se retorna a etapa
de inicializacdo de variaveis das solucdes parciais para, na sequéncia, se selecionar
de maneira aleatoria as tarefas a serem excluidas. Caso o numero de iteracdes sem
melhoria seja maior ou igual ao numero pré-definido de iteragdes sem melhoria, sdo
salvos os custos da melhor solugdo encontrada, o contador de iteracfes globais &

avancado e a fase de Busca Local é finalizada.

4.2.2 Método 2 — Selecéo por Penalidade Aplicada a Tarefa

O Método 2 consiste em utilizar mecanismos de geracao de nimeros aleatorios
no processo de construcao da solucdo inicial do problema e em analisar a penalidade
por atraso aplicada a cada tarefa na solucéo inicial como critério de selecao de tarefas

para a excluséo no algoritmo de busca local.

4.2.2.1 Heuristica construtiva

A fase construtiva da heuristica do Método 2 é igual ao do Método 1 em que se
constroi uma solucao inicial através da selecéo aleatoria das tarefas de uma lista de
tarefas candidatas e as inclui, uma a uma, nas rotas das embarcac¢fes através do

modelo de otimizagdo matematica de insergao.
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4.2.2.2 Busca local — excluséo por penalidade aplicada a tarefa

Finalizada a fase construtiva da heuristica e de posse de uma solucéo inicial
vidvel para o problema de programacao de frotas, se inicia a fase de Busca Local para
refino da solucgédo inicial. Esta fase de Busca Local consiste em, dada uma solugéo
inicial viavel, se faz uma analise dos valores de penalidade por atraso relativos a cada
uma das tarefas e, de acordo com o valor da penalidade, remove um determinado

namero de tarefas das rotas das embarcacoes.

Dada uma solucao inicial da fase construtiva, se define a quantidade de tarefas
a serem excluidas da solucéo e se utiliza a solu¢do da fase construtiva como a melhor
solucdo encontrada para o problema até o momento. Entéo inicializa-se as variaveis
das solugdes parciais e se ordena as tarefas (programadas na fase construtiva) em
ordem decrescente, conforme o valor da penalidade por atraso incidida sobre cada

tarefa.

O préximo passo, € verificar se houve melhoria na solugédo. Para o caso da
primeira iteracéo, é definido que houve melhoria na solucédo. Neste caso, € utilizada a
lista de tarefas ordenadas conforme valor da penalidade por atraso para a excluséo
das tarefas. Antes de se excluir a tarefa da lista ordenada, é feita a verificacdo se a
tarefa possui penalidade por atraso e, caso positivo, se exclui a tarefa conforme
ordenacéo da lista. Caso todas as tarefas que possuem penalidade por atraso ja
tenham sido selecionadas e excluidas da lista, as préximas tarefas as serem excluidas
sdo selecionadas de maneira aleatoria, dentre as que sobraram na lista, e que nao

possuem penalidade por atraso.

Durante o processo de desenvolvimento deste método de solucéo, foi verificado
gue, para o caso da exclusao apenas das tarefas que apresentaram penalidade por
atraso, apos a reinsercao destas tarefas nas rotas das embarcacdes e a obtencéo de
uma nova solucao, as tarefas que apresentam penalidade por atraso sdo as mesmas
gue as ja excluidas anteriormente. Portanto, o algoritmo de busca local iria sempre
excluir as mesmas tarefas, o que reduz o espagco amostral de solu¢des e diminui a

eficacia do método.
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Com isto, definiu-se que, nos casos em que, através da remocao e reinsercao
das tarefas que apresentaram maior penalidade por atraso, existe a melhoria no
resultado final do problema e a solucdo base é atualizada, o critério de exclusao das
tarefas conforme a penalidade aplicada € mantido. Porém, para o caso em que, apos
a remocao e reinsercdo das tarefas conforme penalidade por atraso, ndo houve
melhoria da solucéo, e a solu¢do base permanece a mesma, o critério de exclusédo
das tarefas é alterado, e se exclui as tarefas de maneira aleatdria para que se aumente
0 espaco amostral das solucdes e o algoritmo possa buscar novas solucdes através

da exclusao de outras tarefas ndo excluidas anteriormente.

Apbs a exclusdo das tarefas conforme metodologias de ordenacéo e selecéo
indicadas, se atualiza a rota das embarcacdes, se criam todos os conjuntos de
combinac¢des de ordenacédo das tarefas excluidas para a reinsercéo, e se entra na
rotina iterativa de selecdo de um conjunto de ordenacéo das tarefas e reinsercédo nas
rotas das embarcagfes através do modelo matematico de otimiza¢do. Deste ponto

para o final, o Método 2 é igual ao Método 1, j& descrito anteriormente.

Na sequéncia serd feita a descricdo do Modelo Matemético de Insercéo,
utilizado nas etapas de construcdo da solucao inicial e de reinsercado das tarefas
excluidas nas rotas das embarcacoes.
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4.3 Modelo Matematico de Insercao

Nesta secdo sera apresentado o modelo matematico de otimizacao utilizado
para as etapas de insercao de tarefas nas rotas das embarcacdes. Este modelo
matematico, embora focado na obtencdo da insercdo de menor custo, tem como saida
a sequéncia de atividades, similar a saida de um grafico de Gantt, que € uma
ferramenta muito utilizada em gerenciamento de projetos, cujo objetivo € mostrar de
maneira bastante visual e de facil compreensdo como se desenvolve o cronograma
completo das atividades. Também esse recurso permite que se tenha uma visao do
tempo investido em cada tarefa e do prazo total do projeto, identificando

interdependéncias entre as atividades no tempo.

Como o problema estudado se baseia na programacéao de tarefas nas rotas da
frota de embarcacdes disponiveis em uma determinada janela de tempo, buscou-se
inspiracdo no grafico de Gantt para o desenvolvimento do modelo matematico. Isso
se da devido ao fato de a funcéo objetivo do modelo retratar a necessidade de se
incluir novas tarefas nas rotas das embarcacdes, identificando a melhor posicao para
incluir uma nova tarefa nas rotas das mesmas, e minimizando o custo da insergéo. A
funcdo objetivo visa minimizar o custo da inser¢cdo no que tange a incidéncia de
penalidade por atraso da tarefa a ser inserida e das demais tarefas ja programadas
que poderao ter seu instante de inicio alterado com a inclusdo da nova tarefa na rota,
como também, minimizar o custo variavel de deslocamento das embarcacdes de suas
posi¢des atuais até o local de execucao da tarefa inserida. A seguir, sdo apresentados
0s conjuntos e indices, parametros e variaveis referentes ao modelo matematico de

insercao de tarefas.

4.3.1 Conjuntos e indices

O conjunto J é formado por todas as tarefas a serem programadas no horizonte

de planejamento do problema, indexadas por i e j, sendo o numero total de tarefas,
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representado por n. O conjunto das tarefas ja programadas é representado por J,

sendo ] € J.

O conjunto de embarcacdes disponiveis para a realizacdo das tarefas é
representado por M, indexado por k, sendo o numero total de embarcacbes
representado por m. Conforme ja apresentado anteriormente, o problema estudado é
um problema envolvendo mdltiplos recursos, em que sao necessarias mdultiplas
embarcacdes simultaneamente para a execucdo das tarefas. O conjunto das
embarcacdes designadas para a execucdo de uma determinada tarefa j e é

representado por M; € M.

Ainda com respeito aos conjuntos das embarcagbes, o0 conjunto de
embarcacdes candidatas, capazes de executar a tarefa u € J\J é representado por
M, € M. Com o intuito de se reduzir o processamento computacional e tornar o
método de solucdo mais agil, ao invés de se analisar todos os conjuntos de
embarcacdes capazes de executar uma determinada tarefa, foi criada uma lista que
contém apenas 0s conjuntos de embarcac¢fes candidatas, restritos a um nimero pré-
determinado de conjuntos. Esta lista de combinacdes de embarcacdes candidatas
para a realizacdo da tarefa u é representado por S, indexado por [, cujo numero total
de conjuntos candidatos é representado pela letra s. A lista das embarcacbes k € M,,
associadas ao elemento [ do conjunto S, € representada por S;. Estas sdo as
embarcacdes que formam um conjunto de embarcagbes candidatas, capazes de

executar a tarefa u.

Fazendo-se um paralelo com o grafico de Gantt, as embarcacdes séo alocadas
na primeira coluna do grafico e as linhas correspondentes a cada embarcacéo
representam as suas rotas. O intuito do modelo matematico é incluir as tarefas nas
rotas das embarcacdes de acordo com sua disponibilidade e caracteristica para
atendimento aos requisitos de cada tarefa.

Sendo assim, dada uma embarcacédo k € M, e sua rota com tamanho |R.|, o
indice de posicOes das tarefas na rota da embarcacéo k é representado por p, sendo

p:0..|R;| — 1. Considerando a rota da embarcacéo k € M, o conjunto de posicdes
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possiveis de insercdo de uma tarefa na rota da embarcacédo k € determinado por Py,
sendo P, = {1...|Ry| — 1}.

De forma resumida, 0s conjuntos sao:

J Conjunto de tarefas: ] = {1,2, ...,n} (indice i e j)

jeJ Conjunto de tarefas ja programadas

M Conjunto de embarcagdes: M = {1,2, ..., m} (indice k)

M; <M  Conjunto de embarcacdes designadas para a tarefa j € J

My, €M  Conjunto de embarcagdes candidatas a receber a tarefa u

S Conjunto de combinagdes de embarcagoes candidatas a realizarem
atarefau: S = {1,2, ..., s} (indice 1)

S Lista de embarcagoes k € M,, associadas ao elemento [ do conjunto
S

p Indice de posicdes das tarefas em uma rota (p: 0 ... |R | — 1)

Py Conjunto de posi¢oes possiveis de inser¢ao na rota da embarcagao

u€J\]  Tarefaa ser inserida (adicionada)
Ry Rota da embarcacao k € M

IRy Tamanho da rota da embarcacao k € M

4.3.2 Parametros

Os parametros deste problema séo referentes ao binbmio tarefa-embarcacéao.
O parametro j(p) representa uma tarefa j que ocupa a posicdo p da rota de uma
embarcacdo e 0 parametro c, representa o custo de inser¢cdo da tarefa

u € J\J na posicdo p da rota da embarcacao k.
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j(p) Tarefa ocupando a posi¢gdo p em uma rota
Ciep Custo de insercao da tarefa u na posi¢ao p da rota da embarcagao
k

4.3.3 Variaveis

As variaveis de decisao sdo divididas em dois grupos, em que 0 primeiro se
refere aos conjuntos de embarcacdes a serem selecionados z;, e 0 segundo grupo se
refere a posicéo de insercéo da tarefa u € J\J a ser inserida na rota das embarcacdes
Xips W), W}

zZ Variavel bindria que serd igual a 1 se a combinagao de embarcagoes
l € S for escolhida, e zero em caso contrario
Xkp Varidvel bindria que serd igual a 1 se a insercao da tarefa u ocorrer

na posigao p € Py, darota da embarcagao k, e zero em caso contrario

w; Varidvel bindria que serd igual a 1 se a tarefa u for inserida
imediatamente antes da tarefa j, e zero em caso contrario
1 .z . s ) . .
wj Variavel bindria que serd igual a 1 se a tarefa u for inserida

imediatamente ap0s a tarefa j, e zero em caso contrario

As variaveis auxiliares armazenam os instantes de término de execucéo das

tarefas nas rotas das embarcagOes e os tempos de atraso para a conclusado das

mesmas.
G Instante de término da tarefa j pelo navio k
G Instante de término da tarefa j

T; Atraso para conclusdo da tarefa j
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4.3.4 Modelo

A funcéao objetivo do modelo matematico de insercao de tarefas nas rotas das

embarcacdes é dada por:

min C (u) = z T,w; + Z z XkpChp (4.2)

jEJuu KEM,, pEP)

A funcao objetivo apresentada na equacao (4.2) refere-se ao custo da insergao,
que deverd ser minimizado, e contempla, na primeira parcela o atraso para inicio das
tarefas ponderado pelas respectivas penalidades diarias, e, na segunda parcela, o

custo de insercéo da tarefa u nas rotas das embarcacdes selecionadas.

z 7 =1 (4.3)

les

A restricdo (4.3) forca que apenas uma combinacdo de embarcacbes seja

necessariamente escolhida para realizar a tarefa u.

Z Xip = 2, VIiE S, Vk €S, (4.4)

PEP

A restricéo (4.4) faz a ligagao entre as variaveis x, € z;, € impde que na rota
de cada embarcacéo pertencente & combinacgéo [ pelo menos 1 posicéo de insercéo

seja escolhida.

ak + ¢k s\ 4 1 vk € M\M
Cj(p)k = max (a + tO;tj(p)’ aj ) + t](p) \ u (45&)
p ={1}
_ ) i
G Z Go-» +ep-vie) T He) Vk € M\M, (4.5b)

p € P {1}
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As restricdes (4.5a) e (4.5b) referem-se as rotas das embarcacdes que nao sao
candidatas a receber a tarefa u, independentemente de qual combinagéao [ for
escolhida. Apesar disto, as tarefas nelas contidas poderao ter os seus instantes de

inicio modificados.

Na restricdo (4.5a) é considerado o instante de término da primeira tarefa da
rota da embarcacao vk € M\M,, (tarefa j(1)), sendo este maior ou igual do que, ou 0
instante de liberacdo da embarcacdo k somado ao tempo de deslocamento da
embarcacao até o local de realizacdo da tarefa, ou o instante de liberacdo da tarefa

para a execucdo, somados ao tempo de execucao da tarefa.

Na restricdo (4.5b), o término de cada tarefa j(p) pela embarcacdo k é
dependente do instante de conclusdo da tarefa na posicéo anterior j(p — 1) somado

ao tempo de deslocamento entre os locais de execucéo das tarefas e a duracéo da

tarefa j(p).
—k k ~

Gk Z @ + Loy + 4oy = XipT Vk € My (4.6a)
p =

Cipyk = Cu + tyj + iy — (1 = xip)T Vk € M, (4.6b)
p=1

Cue = @ + t(l)‘;u + 8, — (1= x)T vk € M, (4.6¢)
p=1

Gy = Cip-1y + tjk(p—l)j(p) + Gy — xipT Vk € M, (4.6d)

CJ'(P)k = éu + tlifj(p) + Ej(p) -(1- xkp)T vk € M, (4.6e)

Cuk = Gip-1y + th(P—l)u + Ty — (1= x)T Vk € My (4.6f)
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As restricbes (4.6a) a (4.6f) modelam a insercédo da tarefa u na rota das
embarcacdes candidatas, e permitem reprogramar o instante de inicio das tarefas

subsequentes a posicao p de insercéo.

Na restricdo (4.6a), se a insercdo de u ocorrer na posicdo 1 da rota da
embarcacao k, entdo o instante de término da tarefa que ocupava a posicao 1 ficara
desvinculado do instante de liberacdo da embarcacdo k. Em caso contrario, a

vinculagéo estara mantida.

Na restricdo (4.6b), havendo a insercéo da tarefa u na posicéo 1, a tarefa que
ocupava esta posicdo tera o seu instante de término recalculado, e sera dependente
do instante de término da tarefa u somado ao tempo de deslocamento entre os locais
das tarefas u e j(p) e a duracdo datarefa j(p). Se a insercéo ndo ocorrer, a vinculagao

entre j(p) e u ficard desativada.

Por ultimo, se a insercdo da tarefa u ocorrer na posicdo 1, entdo o instante de
término da tarefa u dependera do instante de liberacdo da embarcacdo k somado ao
tempo de posicionamento da embarcacao entre o local de inicio e o local de execucéo
da tarefa. As restricfes (4.6d) a (4.6f) fazem o papel das restricdes (4.6a) a (4.6¢), s6

que considerando as demais posi¢cdes possiveis de insercao.
Ci = Cix vj €], Yk € M; 4.7)

A restricdo (4.7) garante que o instante de término da tarefa j seja maior que o
altimo instante de término dentre todas as embarcac¢des que realizaram a tarefa, e
forca a sincronizacéo entre as embarcacgoes.

Cy = Cy Vk € M, (4.8)

A restricdo (4.8) forca a sincronizacdo do instante de término entre as

embarcacoes que realizaram a tarefa u.
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ViEJU u (4.9)
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A restricdo (4.9) calcula o atraso de cada tarefa programada através da
comparacao entre o instante de término da tarefa e a soma do tempo de execucéo e
o limite inferior da janela de tempo hard (que corresponde ao instante maximo no qual
a tarefa pode ser iniciada, sem a incidéncia de penalidade por atraso).

A restricdo (4.10) forca que o instante de término de uma tarefa por uma

embarcacao leve em consideracédo o instante de liberacdo da tarefa e o seu tempo de

execucao.

Z z Xip = zduc (4.11)

kEM, PEPy

A restricdo (4.11) indica que o numero de insercBes possiveis nas diversas

rotas sera igual a demanda total da tarefa u, por embarcacfes de todas as classes.
wf +w) <1 vjeJ (4.12)

A restricdo (4.12) indica que a tarefa u sera eventualmente inserida

imediatamente antes ou imediatamente apos a tarefa j, ou ndo estara diretamente

ligada a ela.
Xip < WJ-O(p) Vk € M, (4.13a)
p =
Xip < le(p_ 5 vk € M, (4.13b)

Vp € P\{1U |R,| — 1}

Xip < Wjip) vk € M, (4.13c)
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Vp € P\{1U |R,| — 1}

Xkp < Wjp—1) vk € M, (4.13d)
p=IR| -1

No caso da tarefa u ser inserida na primeira posicdo, a restricdo (4.13a) forcar4 a
variavel wjo(p) ser igual a 1, indicando que a tarefa u foi inserida antes da tarefa que
ocupava a posicao 1. No caso da tarefa u ser inserida em qualquer posi¢ao p que nao
seja nem a posicao 1 e nem a Ultima da rota, entdo u sera sucessor imediato da tarefa
gue ocupa a posicdo p — 1 e antecessor imediato da tarefa que ocupava a posicao p,
forcando ambas as variaveis, respectivamente wjl(p_l) e wj"(p), serem iguais a 1,
conforme as restricdes (4.13b) e (4.13c). Por fim, se a inser¢do da tarefa u ocorrer na
Gltima posicao da rota, entdo sO sera tratado o caso de vincula-la como sucessor
imediato da tarefa que ocupa a posicao p — 1, ja que a tarefa final de cada rota sempre

serd a tarefa ficticia n + 1, conforme indicado na restrigdo (4.13d).

Cix =20,C;=0,T; =0 VieEJuu (4.14a)
vk €M

z, € {0,1} VIES (4.14b)

Xkp € {0,1} Vk € M, Vp € Py (4.14¢)

w? € {0,1},wj' € {0,1} vVjieJ (4.144d)

As restricdes (4.14a) a (4.14d) tratam do dominio das variaveis de deciséo.
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5 APLICACAO DOS METODOS DE SOLUCAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos pelas Heuristicas de
programagcao linear inteira para resolugéo de problemas de programagéo de frota com
restricbes de sincronizacdo. Inicialmente serd apresentada a base de dados dos
problemas utilizada e, em seguida, os resultados obtidos pela aplicacdo de cada

método aos problemas seréo apresentados e discutidos.

A caracteristica principal dos métodos desenvolvidos neste trabalho € a de
solucionar um problema complexo, com um tempo de processamento admissivel no
contexto do processo de tomada de decisdo, para instancias de pequeno e médio
porte. Para controlar os tempos limites de tempo de processamento, alguns
parametros dos métodos precisam ser calibrados. Tanto para o Método 1 - Selecdo
Aleatéria, como para o Método 2 - Selecdo por Penalidade das Tarefas, os principais
parametros e regras sao:

»= Regra de ordenacao das tarefas na fase na construtiva da heuristica: i) penalidade
diaria decrescente; ii) instante de liberagéo crescente;

= Quantidade de iteragdes globais;

= Quantidade de tarefas para compor a lista restrita de candidatas;

= Quantidade de iterag6es sem melhoria;

= Quantidade de conjuntos de embarca¢des candidatas que serdo consideradas no
modelo de otimizacdo para insercdo de tarefas nas rotas das embarcacoes;

= Quantidade de tarefas excluidas da solug&o inicial que, posteriormente, seréo

reinseridas nas rotas das embarcagoes.

Para analisar o impacto da variagdo de cada um dos parametros de entrada do
algoritmo, cada parametro foi variado mantido fixos os demais valores. Os resultados
obtidos em cada rodada s&o analisados tanto no que se refere ao valor da funcao
objetivo, como no tempo de processamento. Como o critério de parada dos métodos
nao esta relacionado ao tempo de processamento, mas sim a quantidade de iteracdes
de remocao e reinsercdo de tarefas nas rotas das embarcacdes, os valores dos
parametros utilizados foram definidos de maneira que, preferencialmente, ndo se

tenha periodos de processamento muito longos.
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5.1 Base de Dados

A base de dados das instancias utilizadas para a aplicacdo dos métodos de

solucdo foi semelhante a base de dados utilizada na pesquisa de Mendes (2007),

porém com uma reducéo da frota usada em algumas das instancias, visando elevar a

ocupacao media da frota.

As instancias utilizadas nos testes computacionais, possuem 0s seguintes itens

como parametros de entrada:

Numero de tarefas a serem programadas — representa a quantidade total de tarefas a
serem programadas no horizonte de programacao do problema;

Demanda por embarcagfes — representa a demanda por embarcagdes e por classe de
embarcac0Oes, para cada tarefa;

Horizonte de planejamento — representa a extensdo ou periodo total de planejamento
[dias];

Duracao das tarefas — representa a duracéo das tarefas [dias];

Instante de liberagé@o da tarefa — representa o instante a partir do qual a tarefa pode ser
programada;

Janela de tempo soft da tarefa — representa o periodo no qual a tarefa pode ter seu inicio
sem que haja incidéncia de penalidade por atraso, ou seja, quando o inicio ocorrer entre
o instante de liberacéo e o limite superior da janela de tempo soft;

Penalidade por atraso — representa o valor da penalidade por atraso no inicio de uma
tarefa [$/dia];

Coordenadas — cada tarefa possui coordenadas referentes aos locais de inicio e término
da atividade que podem, eventualmente, ser distintas. A representacdo do problema
requer a definicédo da faixa de coordenadas validas para geracéo dos diversos locais onde
ocorrerdo as tarefas;

Numero de embarcacdes — representa a quantidade de embarcacdes disponiveis em
cada instancia para a realizacdo das tarefas, segmentadas por classe;

Custo variavel por dia de utilizagdo da embarcagdo — representa o custo por dia de
utilizacdo de cada embarcacao [$/dia];

Velocidade de navegacdo — representa a velocidade de deslocamento de cada

embarcacéo;
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A base de dados utilizada como input dos métodos € composta por 24

instancias de teste sendo as primeiras 12 instancias de 10 tarefas e as ultimas 12, de
20 tarefas. A Tabela 5-1 indica os parametros e 0s respectivos valores empregados

para cada uma das instancias. As colunas da tabela representam: nimero da instancia
de teste; nimero de tarefas por instancia (n); nimero de embarcacdes da instancia
(m); a extensdo do horizonte de planejamento (H); o tempo de duracdo médio das
tarefas (Dt); o valor da demanda média de embarcacdes por tarefa (Net); e a ocupacéo
média das embarcacgfes. Os demais parametros utilizados, porém nédo apresentados

na Tabela 5-1 foram: o niumero de classes de embarcacgfes, fixo em 2; a faixa de

variacdo da duracao das tarefas, variando entre 2 e 22 dias; a faixa de variacdo das
penalidades diarias, variando entre R$ 0,00 e R$ 320.000,00; a probabilidade de um
local de inicio ser o mesmo local do fim da tarefa, igual a 80%; e a faixa de variacédo
das coordenadas x ey, dos locais das tarefas, variando entre 0 e 300 milhas nauticas.

5.2 Calibracao dos Parametros

Com o intuito de calibrar os parametros do algoritmo foram elaborados diversos
cenarios, nos quais se variou apenas um parametro, enquanto os demais
permaneceram fixos. Para conseguir verificar com maior facilidade as variagées nos
resultados obtidos através da variacdo dos parametros do algoritmo, foram utilizados
valores de parametros baixos, o que prejudica o resultado final, porém reduz o esforgo
computacional e o tempo de processamento aléem de evidenciar mais as diferencas
entre resultados. Os valores definidos para os parametros fixos estédo indicados na
sequéncia:

= Quantidade de iteracGes globais = 2;

= Quantidade de tarefas candidatas = 3;

= Quantidade de iteragbes sem melhoria = 4;

= Quantidade de conjuntos de embarcag¢fes candidatas: 100;

= Quantidade de tarefas excluidas da solu¢ao inicial: 2.
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N° N° Horizonte | Duragdo Méd. | Demanda Méd.| Ocupacao
Cenarios
Tarefas | EmbarcacGes | Planej. [dias] | Tarefas [dias] por Tarefa Méd. Emb.
Cenario 1 10 12 30 9,9 2,4 66%
Cenario 2 10 12 30 9,9 2,6 72%
Cenario 3 10 13 30 10,1 2,8 73%
Cenario 4 10 13 30 11,9 2,4 73%
Cenario 5 10 12 30 12,1 2,6 87%
Cenario 6 10 16 30 12 2,8 70%
Cenario 7 10 11 30 10,1 2,4 73%
Cenario 8 10 12 30 9,9 2,6 72%
Cenario 9 10 13 30 10,1 2,8 73%
Cenario 10 10 12 30 12 2,4 80%
Cenario 11 10 14 30 12 2,6 74%
Cenario 12 10 15 30 12 2,8 75%
Cenario 13 20 22 30 9,9 2,4 72%
Cenario 14 20 20 30 9,9 2,6 86%
Cenario 15 20 23 30 9,9 2,8 80%
Cenario 16 20 27 30 11,95 2,4 71%
Cenario 17 20 29 30 11,95 2,6 71%
Cenario 18 20 27 30 12,05 2,8 83%
Cenario 19 20 17 30 10 2,4 94%
Cenario 20 20 16 30 9,5 2,6 103%
Cenario 21 20 27 30 9,1 2,8 63%
Cenario 22 20 21 30 12 2,4 91%
Cenario 23 20 21 30 12,05 2,6 99%
Cenario 24 20 26 30 12 2,8 86%

A partir dos valores fixos dos parametros do algoritmo, primeiramente foram

estudados os cenarios de variacdo da quantidade de tarefas candidatas, que

compdem o conjunto das n primeiras tarefas da lista de tarefas ordenadas que

poderdo ser selecionadas para serem incluidas nas rotas das embarcacdes.
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Este primeiro teste esta atrelado a regra de ordenacédo das tarefas, uma vez
gue a construcdo da solucao inicial pela heuristica construtiva é feita através de
escolhas aleatdrias de tarefas que compfem a lista de tarefas candidatas. A
ordenacéo das tarefas pode ser de acordo com o valor da penalidade (decrescente)
ou pelo instante de liberacdo da tarefa para execucéo (crescente). Desta maneira,
guando se define que a quantidade de tarefas candidatas sera igual a 1 (um), significa
que a heuristica construtiva ird construir a solucdo inicial seguindo exatamente a

ordem de ordenacéo das tarefas.

Em contrapartida, quanto maior for o valor da quantidade de tarefas candidatas,
mais variabilidade havera na escolha das tarefas para a construcao da solucéo inicial.
A Tabela 5-2 apresenta o Cenario 1 de calibragédo, com rodadas que variaram apenas
a quantidade de tarefas candidatas, em que se partiu de uma solugdo que segue
exatamente a ordenacdo das tarefas, conforme ordenacdo pré-definida até uma

solucéo com selecao de tarefas totalmente aleatéria.

Tabela 5-2 — Cenario 1: Tarefas candidatas

Parametro Valor Valor Valor Valor Valor
IteracOes Globais 2 2 2 2 2
Tarefas candidatas 1 3 5 7 n
Iteracdes sem melhoria 4 4 4 4 4
Conjuntos EmbarcacGes 100 100 100 100 100
Tarefas excluidas 2 2 2 2 2

No Cenario 2 de calibracéo foi avaliada a variacdo na quantidade de conjuntos
de embarcacdes candidatas que serdo utilizados no modelo matemético de insercéo
de uma nova tarefa na rota das embarcacdes. Para este estudo, além do impacto no
resultado final, também se analisou o impacto no tempo total de processamento, uma
vez que o aumento da quantidade de conjuntos candidatos no modelo matematico

aumenta a quantidade de equacdes de restricdes. Neste cendrio variou-se a

guantidade de conjuntos candidatos de 25 conjuntos até 100 conjuntos. Vide Tabela

5-3.
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Parametro Valor Valor Valor Valor
IteragGes Globais 2 2 2 2
Tarefas candidatas 3 3 3 3
IteragGes sem melhoria 4 4 4 4
Conjuntos Embarcagées 25 50 75 100
Tarefas excluidas 2 2 2 2

No Cenario 3 de calibracao foi estudado o impacto da variacdo da quantidade
de iteracbes sem melhoria do algoritmo, que representa o critério de parada do
algoritmo. A variacdo deste parametro aumenta a varredura do espaco de solucéo,
uma vez que ele faz com que mais iteracdes de remocéao e reinsercdo de tarefas sejam
executadas até que o processamento atinja o valor de iteracdes sem melhoria pré-
definido. Como este parametro do algoritmo pode aumentar bastante a quantidade de
iteracbes, além da analise do impacto no resultado final, também foi analisado o
impacto no tempo total de processamento. Neste cenério variou-se a quantidade de

iteracdes sem melhoria de 2 até 6 iteracdes. Vide Tabela 5-4.

Tabela 5-4 — Cenario 3: Iteracoes sem melhoria

Parametro Valor Valor Valor Valor
IteragGes Globais 2 2 2 2
Tarefas candidatas 3 3 3 3
Iteragdes sem melhoria 2 4 5 6
Conjuntos Embarcagdes 100 100 100 100
Tarefas excluidas 2 2 2 2

O Cenério 4 de calibracdo analisou a variacdo da quantidade de tarefas
excluidas da solucao inicial. A variagdo da quantidade de tarefas excluidas € o
parametro que causa maior impacto no tempo total de processamento, uma vez que,
guando se aumenta esta quantidade, o algoritmo avalia todas as possiveis
combinacgdes de reinsercdo das tarefas excluidas nas rotas das embarcacbes, ou

seja, se forem excluidas 3 tarefas da solucao inicial, a heuristica ira executar todas as
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combinacgdes possiveis de ordenacdo das tarefas no momento da reinsercéo, que é
igual a 3! (3 x 2 x 1 = 6) combinacdes. Apesar do aumento tempo de processamento,
este parametro também é responsavel pelo aumento da varredura do espaco de
solugdes, possibilitando, eventualmente, alcangar melhores resultados. Como o intuito
desta etapa de calibracdo do trabalho € o estudo do impacto da variacdo dos
parametros nos resultados finais e a obtencdo de solucdes viaveis com baixo custo
de processamento e curtos periodos de tempo, limitou-se a quantidade méxima de
tarefas excluidas em 4. Portanto a variacdo da quantidade de tarefas excluidas neste

cenario foi de 1 a 4 tarefas. Vide Tabela 5-5.

Tabela 5-5 — Cenario 4: Tarefas excluidas

Parametro Valor Valor Valor Valor
IteracOes Globais 2 2 2 2
Tarefas candidatas 3 3 3 3
IteragGes sem melhoria 4 4 4 4
Conjuntos Embarcagdes 100 100 100 100
Tarefas excluidas 1 2 3 4

5.3 Resultados Modelo Matematico Exato — Base de Comparacao

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos através da resolugcao do
modelo matematico do problema desta pesquisa usando o método branch-and-bound
do pacote Gurobi. Como base de comparacgéo da efetividade e eficiéncia do método

proposto, as 24 instancias de teste foram executadas por periodos de 1 hora e de 12

horas. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 5-6.
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Tabela 5-6 — Resultados do Processamento do Modelo Matematico

Resultado 1h Resultado 12h
Cenarios | Tarefas | EmbarcacGes
Resultado Gap Resultado Gap
Cenario 1 10 12 2,208E+05 0,0% 2,208E+05 0,0%
Cenario 2 10 12 3,209E+05 0,0% 3,209E+05 0,0%
Cenario 3 10 13 1,223E+05 0,0% 1,223E+05 0,0%
Cenario 4 10 13 7,653E+04 0,0% 7,653E+04 0,0%
Cenario 5 10 12 1,352E+05 0,0% 1,352E+05 0,0%
Cenario 6 10 16 1,832E+05 0,0% 1,832E+05 0,0%
Cenario 7 10 11 4,013E+05 0,0% 4,013E+05 0,0%
Cenario 8 10 12 6,296E+05 0,0% 6,296E+05 0,0%
Cenario 9 10 13 2,373E+05 0,0% 2,373E+05 0,0%
Cenario 10 10 12 2,094E+05 0,0% 2,094E+05 0,0%
Cenario 11 10 14 1,010E+06 0,0% 1,010E+06 0,0%
Cenario 12 10 15 2,618E+05 0,0% 2,618E+05 0,0%
Cenario 13 20 22 3,029E+05 0,0% 3,029E+05 0,0%
Cenario 14 20 20 2,261E+06 94,2% 1,872E+06 92,3%
Cenario 15 20 23 1,570E+06 93,2% 4,660E+05 71,3%
Cenario 16 20 27 3,820E+06 95,9% 1,830E+06 89,7%
Cenario 17 20 29 6,284E+05 0,0% 6,284E+05 0,0%
Cenario 18 20 27 1,437E+06 90,1% 1,006E+06 52,6%
Cenario 19 20 17 2,378E+06 95,4%
Cenario 20 20 16 9,357E+06 98,9% 4,241E+06 97,5%
Cenario 21 20 27 2,185E+05 0,0%
Cenario 22 20 21 1,140E+06 90,5% 7,148E+05 52,2%
Cenario 23 20 21 7,230E+06 97,9% 4,134E+06 96,1%
Cenario 24 20 26 1,531E+06 94,8% 1,347E+06 89,3%

Analisando-se os dados obtidos através da resolucdo do modelo matematico
exato, é possivel verificar que para os processamentos executados pelo periodo de 1
hora, foi possivel obter a solucdo oOtima para as instancias contendo 10 tarefas
(insténcias 1 a 12), porém para as instancias de 20 tarefas os “gaps” foram maiores
que 90%, com excec¢do das instancias 13 e 17 que obtiveram a solucao 6tima e das
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instancias 19 e 21, para as quais, ndo foram obtidas nenhuma solugéo viavel para o
tempo imposto. Para as rodadas executadas pelo periodo de 12 horas, as instancias
contendo 10 tarefas continuaram produzindo as solugfes 6timas, e para as instancias
com 20 tarefas, foram obtidas as solu¢des 6timas apenas para as instancias 13, 17 e
21, e, para as demais instancias que nao obtiveram a solucéo 6tima, o gap meédio ficou
em 81,8% (excluindo-se o valor dos gaps das instancias 13, 17 e 21, que obtiveram a

solucao 6tima).

5.4 Calibracao de Parametros - Método 1 - Selecao Aleatoria

O Método 1 - Selecdo Aleatoria foi aplicado ao conjunto de 24 instancias
descritas na secdo 5.1, visando a calibracdo dos parametros. Nesta fase de
calibracdo, os valores dos parametros foram definidos de maneira que,
preferencialmente, ndo se tenha periodos de processamento muito longos. As
rodadas foram executadas em um computador com processador Intel(R) Core(TM) i5-
4210U CPU @ 1.70GHz, 2401 Mhz, 2 Nucleo(s), 4 Processador(es) LAgico(s) e 8 Gb
de RAM, e os softwares utilizados para a programacdo e compilacdo do problema
foram o Visual Studio 2015 e o Gurobi 7.0.2 para o processamento dos modelos de
otimizacdo. Nesta etapa de calibragdo, as rodadas foram executadas com o
compilador no modo “debug”, o que faz com que os tempos de processamento sejam

ligeiramente maiores.

5.4.1 Resultados Cenario 1 — Tarefas Candidatas

As rodadas executadas para o Cenario 1 de calibracdo foram rodadas tanto
para a regra de ordenacéo das tarefas por penalidade, como por instante de liberacao
das tarefas para execugéo, e os resultados obtidos para o processamento com a

ordenacao das tarefas por penalidade estéo apresentados na Tabela 5-7 e Figura 5-1,

para as instancias de 10 tarefas eTabela 5-8 e Figura 5-2 para as instancias de 20
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tarefas. Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam o0s gaps entre as
solucdes obtidas nas rodadas do algoritmo de Selecédo Aleatoria, e os obtidos no

processamento do modelo matemaético.

Neste cenario 1, referente a quantidade de tarefas candidatas, foram avaliadas
as variacdes com 1, 3, 5, 7 e n (que corresponde a quantidade total de tarefas para
cada instancia = 10 ou 20), que significa que foram testadas desde a configuragdo em
gue a primeira solucao da fase construtiva segue exatamente a regra de ordenacgéo
das tarefas (quantidade = 1), até a configuracdo em que a selecdo de tarefas

candidatas é feita de maneira totalmente aleatéria (quantidade = n).

Tabela 5-7 — Resultados Cenario 1 - 10 tarefas - Penalidade

1 tarefa 3 tarefas 5 tarefas 7 tarefas N tarefas
Instancias
Gap Gap Gap Gap Gap
Instancia 1 58% 25% 58% 58% 6%
Instancia 2 1% 0% 0% 31% 1%
Instancia 3 362% 321% 351% 348% 57%
Instancia 4 2% 111% 74% 75% 1%
Instancia 5 147% 0% 0% 59% 2%
Instancia 6 58% 2% 2% 2% 3%
Instancia 7 238% 2% 1% 0% 0%
Instancia 8 16% 0% 51% 127% 154%
Instancia 9 40% 143% 43% 42% 43%
Instancia 10 13% 10% 2% 16% 24%
Instancia 11 58% 22% 58% 29% 0%
Instancia 12 279% 282% 226% 226% 254%
Média para 10
tarefas 106% 77% 72% 84% 45%
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Figura 5-1 — Gréfico resultados Cenario 1 - 10 tarefas - Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-8 — Resultados Cenario 1 - 20 tarefas - Penalidade

1 tarefa 3 tarefas 5 tarefas 7 tarefas N tarefas
Instancias
Gap Gap Gap Gap Gap
Instancia 13 914% 525% 702% 282% 499%
Instancia 14 60% 87% 40% 96% 88%
Instancia 15 253% 458% 349% 531% 493%
Instancia 16 51% 28% 26% 41% 65%
Instancia 17 240% 224% 177% 229% 397%
Instancia 18 282% 93% 180% 151% 107%
Instancia 19 -9% -20% 62% -9% 19%
Instancia 20 -1% 4% -12% -10% 48%
Instancia 21 211% 297% 9% 109% 149%
Instancia 22 76% 200% 285% 191% 337%
Instancia 23 25% 15% 6% -2% 10%
Instancia 24 44% 50% 37% 36% 64%
Média para 20
tarefas 179% 164% 155% 137% 190%
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Figura 5-2 — Gréfico resultados Cenario 1 — 20 tarefas — Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando-se os resultados obtidos para o cenario 1 com regra de ordenacao
por penalidade das tarefas, e que varia a quantidade de tarefas candidatas, ou seja,
a maneira como sera construida a primeira solucéo: i) se € construida respeitando-se
a ordenacdo por penalidades; ii) respeitando-se a ordenacédo por instante de libracdo
das tarefas para execucao; ou iii) de maneira aleatéria; é possivel se concluir que a
regra de ordenacdo das tarefas na ordem decrescente do valor da penalidade diaria
por atraso nao € benéfica para a construgcéo da primeira solucao, e, por consequéncia,
prejudica o resultado final. Isso pode ser concluido através dos gréaficos apresentados

nas Figura 5-1 e Figura 5-2 em que, conforme a quantidade de tarefas candidatas

aumenta (0 que torna a construgdo da solucédo inicial cada vez mais aleatdria) os

resultados finais obtidos melhoram.

Os resultados obtidos para a calibragdo com ordenacao das tarefas por instante
de liberacdo das tarefas estdo apresentados na Tabela 5-9 e Figura 5-3 para as
instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-10 e Figura 5-4 para as instancias de 20 tarefas.

Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam os gaps entre a solucao
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obtida pelo processamento do algoritmo de Selecdo Aleatoria e os obtidos no

processamento do modelo matematico.

Tabela 5-9 — Resultados Cenario 1 — 10 tarefas — Instante de Liberacao

o 1 tarefa 3 tarefas 5 tarefas 7 tarefas
instancias
Gap Gap Gap Gap
Instancia 1 58% 8% 8% 1%
Instancia 2 1% 135% 84% 0%
Instancia 3 99% 195% 409% 412%
Instancia 4 3% 2% 3% 7%
Instancia 5 0% 1% 0% 0%
Instancia 6 3% 4% 34% 148%
Instancia 7 67% 59% 174% 270%
Instancia 8 49% 129% 45% 137%
Instancia 9 43% 41% 41% 330%
Instancia 10 12% 21% 2% 9%
Instancia 11 59% 8% 9% 17%
Instancia 12 252% 15% 192% 793%
Média para 10
tarefas 54% 52% 83% 177%
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Figura 5-3 — Gréfico resultados Cenario 1 — 10 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-10 — Resultados Cenario 1 — 20 tarefas — Instante de Liberacao

1 tarefa 3 tarefas 5 tarefas 7 tarefas
Instancias
Gap Gap Gap Gap
Instancia 13 491% 145% 667% 613%
Instancia 14 49% 12% 73% 89%
Instancia 15 160% 90% 277% 230%
Instancia 16 4% 83% 47% 38%
Instancia 17 140% 292% 397% 393%
Instancia 18 152% 118% 229% 116%
Instancia 19 -17% -22% -4% -5%
Instancia 20 -11% 2% -7% 5%
Instancia 21 106% 74% 65% 177%
Instancia 22 381% 544% 256% 130%
Instancia 23 21% 9% 25% 15%
Instancia 24 64% 63% 4% 50%
Média para 20
tarefas 128% 118% 169% 154%
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Figura 5-4 — Grafico resultados Cendrio 1 - 20 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor

Diferentemente da ordenacao por penalidade, os resultados obtidos para o
caso em que as tarefas foram ordenadas conforme instante de liberacdo para inicio
da tarefa apresentaram um bom desempenho, mais acentuado para as instancias com
10 tarefas, em que a média dos valores de gap das 12 instancias testadas saltaram
de 54% (para 1 tarefa candidata) para 177% (para 7 tarefas candidatas). Para as
instancias de 20 tarefas foi verificado um desempenho menos acentuado, nas quais a
média dos valores de gap das 12 instancias sairam de 128% (para 1 tarefa candidata)
para 154% (para 7 tarefas candidatas), e a melhor média verificada foi para a rodada
com 3 tarefas candidatas, em que a média ficou em 118%. Estas variagbes nos

resultados, para os processamentos com ordenagdo das tarefas por instante de

liberacdo, podem ser verificadas nos graficos das Figura 5-3 e Figura 5-4.

Ainda seguindo na analise dos resultados obtidos no cenario 1, a rodada com
a ordenacao das tarefas de maneira totalmente aleatoria, expressa pela simulagao “2-
n-4-100-2” também apresentou bons resultados, principalmente para as instancias de

10 tarefas, em que a média dos valores de gap obtidos para as 12 instancias ficou em
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45%, enquanto que o0 a média dos valores de gap para as 12 instancias de 20 tarefas
ficou em 190%, mostrando ser um resultado ndo muito satisfatorio. Este resultado &
interessante, porque com a selecdo das tarefas feita de maneira aleatéria, os
resultados podem ser tanto muito bons, como foi o caso das instancias de 10 tarefas,
como também, podem ser ruins, como foi o caso das instancias de 20 tarefas.
Portanto, € possivel se concluir que, tanto a regra de ordenacdo das tarefas por
instante de liberacdo para inicio como a de ordenacdo aleatéria apresentam uma
tendéncia de conseguirem melhores resultados, quando comparados com a regra de

ordenacéo por penalidade.

Uma ultima observacdo importante neste cenario de calibracdo é que em
algumas das rodadas, para as instancias 19, 20 e 23, foram verificados valores de
gaps negativos, indicando que a heuristica, mesmo que com poucas iteracfes e
tarefas excluidas, ja encontrou solu¢cdes melhores do que as encontradas pelo método

exato rodando por um periodo de 12 horas.

5.4.2 Resultados Cenario 2 — Conjuntos de Embarca¢cfes Candidatas

Assim como as rodadas feitas para o Cenario 1, os processamentos do Cenario
2 foram feitos tanto para a regra de ordenacado das tarefas por penalidade, como por
instante de liberag&o para inicio das tarefas. Para o Cenario 2, relativo a quantidade
de conjuntos de embarcacdes candidatas para serem considerados no modelo
matematico, foram testadas as configuracbes com 25, 50, 75 e 100 conjuntos
candidatos. Como a variagcdo da quantidade de conjuntos candidatos impacta
diretamente no porte do modelo matematico de insercéo, neste cenério de calibracédo

também foi analisado o tempo total de processamento.

Os resultados obtidos para o processamento com a ordenacéo das tarefas por

penalidade estdo apresentados na

Tabela 5-11 e Figura 5-5, para as instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-12 e

Figura 5-6, para as instancias de 20 tarefas. Os valores dos resultados indicados nas
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tabelas expressam os gaps entre a solucéo obtida pelo processamento do algoritmo,
e 0s obtidos no processamento do modelo matematico. Os tempos de processamento
estdo indicados em minutos. Os resultados obtidos para o processamento com a
ordenacdo das tarefas por instante de liberacdo para inicio estdo apresentados na

Tabela 5-13 e Figura 5-7 para as instancias de 10 tarefas e na Tabela 5-14 e Figura 5-8

para as instancias de 20 tarefas.

Tabela 5-11 — Resultados Cenario 2 - 10 tarefas — Penalidade

25 Conjuntos 50 Conjuntos 75 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,8 59% 1,9 71% 1,4 70% 2,7 25%
Instancia 2 0,9 83% 1,4 30% 0,9 2% 1,6 0%
Instancia 3 1,3 278% 1,4 286% 1,5 313% 3,1 321%
Instancia 4 1,4 76% 1,5 83% 2,2 3% 3,0 111%
Instancia 5 0,8 16% 1,5 15% 1,6 236% 2,6 0%
Instancia 6 1,2 118% 1,2 25% 2,7 193% 2,2 2%
Instancia 7 0,5 239% 0,6 250% 1,2 239% 1,1 2%
Instancia 8 1,0 143% 0,9 86% 2,3 68% 5,5 0%
Instancia 9 1,0 256% 0,7 43% 3,1 43% 2,2 143%
Instancia 10 0,8 69% 0,9 13% 1,4 2% 4,6 10%
Instancia 11 0,8 23% 1,3 17% 1,8 30% 2,6 22%
Instancia 12 0,8 313% 1,1 246% 9,9 253% 3,5 282%
Média 10
tarefas 1,0 139% 1,2 97% 2,5 121% 2,9 77%
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Figura 5-5 — Gréfico resultados Cenario 2 - 10 tarefas — Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-12 — Resultados Cenario 2 - 20 tarefas — Penalidade

25 Conjuntos 50 Conjuntos 75 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 2,4 869% 3,2 638% 10,0 781% 11,0 525%
Instancia 14 3,6 88% 3,6 86% 2,6 74% 4,8 87%
Instancia 15 5,8 472% 3,3 406% 11,1 218% 10,0 458%
Instancia 16 3,0 95% 3,0 78% 5,9 39% 10,3 28%
Instancia 17 4,3 335% 6,4 311% 4,1 282% 15,2 224%
Instancia 18 3,2 202% 3,2 244% 3,8 157% 9,8 93%
Instancia 19 1,5 -2% 1,4 -10% 1,9 -36% 3,4 -20%
Instancia 20 1,4 2% 2,0 18% 2,5 10% 7,2 4%
Instancia 21 3,2 275% 4,7 149% 7,8 29% 11,2 297%
Instancia 22 1,7 289% 1,7 222% 2,0 168% 5,0 200%
Instancia 23 1,8 22% 2,2 10% 1,8 22% 6,2 15%
Instancia 24 5,8 97% 3,3 112% 3,2 121% 11,3 50%
Média 20
tarefas 3,1 229% 3,2 189% 4,7 155% 8,8 164%
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21 22 23 24

25 Conjuntos 50 Conjuntos 75 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,6 58% 1,6 71% 2,0 8% 2,4 8%
Instancia 2 1,2 262% 0,8 29% 1,1 30% 3,0 135%
Instancia 3 0,7 195% 1,1 147% 0,8 181% 3,4 195%
Instancia 4 1,0 2% 1,6 1% 1,0 0% 2,2 2%
Instancia 5 1,1 21% 1,1 1% 1,0 14% 1,5 1%
Instancia 6 1,5 10% 1,6 187% 1,5 333% 3,5 4%
Instancia 7 0,9 21% 0,9 290% 1,0 59% 1,8 59%
Instancia 8 0,6 87% 0,6 75% 1,2 99% 2,5 129%
Instancia 9 1,0 43% 1,2 43% 1,4 41% 4,6 41%
Instancia 10 1,0 22% 0,7 22% 1,8 8% 2,2 21%
Instancia 11 0,7 58% 0,8 9% 1,7 8% 2,0 8%
Instancia 12 0,8 326% 3,5 282% 0,9 15% 11 15%
Média 10
tarefas 1,0 92% 1,3 96% 1,3 66% 2,5 52%
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Figura 5-7 — Gréfico resultados Cenario 2 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-14 — Resultados Cenario 2 - 20 tarefas — Instante de Liberacao

25 Conjuntos 50 Conjuntos 75 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap [Minutos| Gap Minutos Gap
Instancia 13 2,8 405% 2,9 664% 3,7 363% 8,6 145%
Instancia 14 1,8 78% 2,6 58% 2,0 83% 4,8 12%
Instancia 15 3,8 159% 2,8 292% 3,0 323% 11,2 90%
Instancia 16 4,6 64% 3,6 49% 34 23% 8,8 83%
Instancia 17 3,9 387% 4,3 119% 4,4 71% 15,5 292%
Instancia 18 3,2 438% 3,3 249% 4,9 284% 19,8 118%
Instancia 19 1,5 -29% 2,2 -18% 2,9 -42% 51 -22%
Instancia 20 1,9 69% 2,1 -10% 4,4 -18% 6,5 2%
Instancia 21 4,5 178% 2,3 185% 3,3 236% 8,6 74%
Instancia 22 2,9 505% 3,6 362% 2,8 560% 4,9 544%
Instancia 23 31 122% 2,9 57% 4,1 0% 16,2 9%
Instancia 24 4,9 67% 7,1 34% 3,8 108% 14,4 63%
Média 20
tarefas 3,2 204% 3,3 170% 3,6 166% 10,4 118%
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Figura 5-8 — Gréfico resultados Cenario 2 - 20 tarefas —Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando-se os resultados obtidos para o cenario 2 de calibracdo, que varia a
guantidade de conjuntos de embarcacdes candidatas, € possivel concluir que o
aumento da quantidade de conjuntos de embarcacfes nos parametros da heuristica
melhora os resultados finais obtidos. Este comportamento pode ser verificado tanto
para a regra de ordenacéo das tarefas por penalidade, como por instante de liberacao
para inicio da execucdo da tarefa. Por meio dos gréaficos apresentados nas figuras

Figura 5-5, Figura 5-6, Figura 5-7 e Figura 5-8, € possivel constatar que na maioria das

instancias, a redugcdo do valor da solugcdo final diminui conforme se aumenta a

quantidade de conjuntos de embarcacdes candidatas.

Assim como verificado no cenario 1 de calibracdo, os resultados obtidos para
0S processamentos com a regra de ordenacgéo das tarefas de acordo com o instante
de liberacdo para inicio apresentaram valores melhores do que com a regra de
ordenacdo por penalidade. Conforme apresentado nas tabelas de resultados, a
melhor média dos gaps, que corresponde a 100 conjuntos de embarcagdes, para o
caso da ordenacgéao por penalidade ficou em 77% para instancias de 10 tarefas e 164%
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para instancias de 20 tarefas, e para o caso de ordenacao por liberacédo para inicio,

ficou em 52% para instancias de 10 tarefas e 118% para instancias de 20 tarefas.

Em relacdo ao tempo de processamento, verificou-se que na variacdo de 25
conjuntos para 100 conjuntos de fato houve aumento do tempo, que, percentualmente
apresentou um aumento de 220%, e de forma absoluta apresentou um aumento de
7,1 minutos para o caso de 20 tarefas e ordenacgdo por liberacdo para inicio (caso
mais critico). Apesar de percentualmente o aumento ser expressivo, em valores, um
aumento de 3,2 minutos para 10,4 minutos ndo apresenta grandes impactos. Porém,
€ importante ressaltar que quando se combinam diversos parametros com valores
mais altos, essa diferenca de 220% no tempo de processamento pode ser bastante

impactante no tempo final.

5.4.3 Resultados Cenario 3 — Iteracdes Sem Melhoria

Neste cenério de calibracdo foram avaliadas a quantidade de iteracdes em
melhoria como critério de interrup¢éo do algoritmo, sendo testados casos com 2, 4, 5
e 6 iteracbes sem melhoria. Este cenario 3 de calibracéo foi processado tanto para a
regra de ordenacéo das tarefas por penalidade, como por instante de liberacédo para
inicio das tarefas. Como a variacao da quantidade de iteracbes sem melhoria causa
impacto direto no tempo total de processamento, também foi analisada a variacao do

tempo total de processamento.

Os resultados obtidos para o processamento com a ordenacgéo das tarefas por

penalidade estdo apresentados na Tabela 5-15 e Figura 5-9, para as instancias de 10

tarefas, e na Tabela 5-16 e Figura 5-10 para as instancias de 20 tarefas. Os valores

dos resultados indicados nas tabelas expressam 0s gaps entre a solugéo obtida no
processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do modelo matematico
exato. Os tempos de processamento estdo indicados em minutos. Os resultados

obtidos para a simulacdo com a ordenacao das tarefas por instante de liberacao para
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inicio estdo apresentados na Tabela 5-17 e Figura 5-11 para as instancias de 10 tarefas

e na Tabela 5-18 e Figura 5-12 para as instancias de 20 tarefas.

Tabela 5-15 — Resultados Cenario 3 - 10 tarefas — Penalidade

2 Iteragoes 4 lteragOes 5 Iteragdes 6 Iteragdes
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,2 69% 2,7 25% 4,4 14% 7,6 11%
Instancia 2 0,7 31% 1,6 0% 2,9 1% 3,8 0%
Instancia 3 0,9 260% 3,1 321% 6,3 46% 5,0 33%
Instancia 4 0,8 135% 3,0 111% 5,0 116% 6,6 1%
Instancia 5 1,1 38% 2,6 0% 6,4 25% 3,3 25%
Instancia 6 1,3 4% 2,2 2% 6,3 38% 7,1 2%
Instancia 7 0,7 2% 1,1 2% 6,2 25% 2,6 14%
Instancia 8 0,9 49% 5,5 0% 7,9 90% 4,8 90%
Instancia 9 1,0 43% 2,2 143% 3,5 43% 9,3 42%
Instancia 10 0,8 8% 4,6 10% 5,4 3% 7,0 1%
Instancia 11 1,1 22% 2,6 22% 5,2 8% 5,7 17%
Instancia 12 2,6 388% 3,5 282% 7,0 224% 5,0 224%
Média para
10 tarefas 1,1 88% 2,9 77% 5,5 53% 5,7 38%
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Figura 5-9 — Gréfico resultados Cenario 3 - 10 tarefas — Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-16 — Resultados Cenario 3 - 20 tarefas — Penalidade
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2 Iteragdes 4 lteragdes 5 Iteragdes 6 Iteragdes
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap [Minutos| Gap Minutos Gap
Instancia 13 2,5 473% 11,0 525% 12,2 786% 8,4 625%
Instancia 14 2,0 108% 4,8 87% 3,9 72% 13,7 53%
Instancia 15 2,3 347% 10,0 458% 4,9 249% 6,1 278%
Instancia 16 34 66% 10,3 28% 10,7 66% 15,3 40%
Instancia 17 3,9 319% 15,2 224% 16,2 136% 14,3 211%
Instancia 18 2,5 179% 9,8 93% 6,5 191% 16,9 142%
Instancia 19 1,4 -15% 3,4 -20% 4,1 -22% 9,5 -34%
Instancia 20 2,3 12% 7,2 4% 7,4 -6% 6,2 2%
Instancia 21 2,9 362% 11,2 297% 13,7 117% 19,8 159%
Instancia 22 1,6 166% 5,0 200% 4,7 94% 10,5 83%
Instancia 23 3,8 7% 6,2 15% 10,9 -3% 5,0 0%
Instancia 24 4,8 48% 11,3 50% 7,3 106% 43,4 -11%
Média para
20 tarefas 2,8 173% 8,8 164% 8,5 149% 14,1 129%
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Figura 5-10 — Grafico resultados Cenario 3 - 20 tarefas — Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5-17 — Resultados Cenario 3 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

2 Iteragdes 4 lteragdes 5 Iteragdes 6 Iteragdes
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos| Gap
Instancia 1 1,2 9% 2,4 8% 3,1 9% 57 50%
Instancia 2 1,0 30% 3,0 135% 2,8 2% 4,1 31%
Instancia 3 0,7 181% 34 195% 2,5 65% 7,4 59%
Instancia 4 0,7 14% 2,2 2% 1,8 111% 3,5 112%
Instancia 5 0,9 1% 1,5 1% 2,7 0% 4,0 1%
Instancia 6 1,0 42% 3,5 4% 3,7 1% 8,9 1%
Instancia 7 0,5 59% 1,8 59% 12,4 2% 1,9 60%
Instancia 8 0,9 49% 2,5 129% 3,2 0% 3,7 85%
Instancia 9 0,7 42% 4,6 41% 3,6 67% 3,7 41%
Instancia 10 0,7 3% 2,2 21% 2,1 8% 2,7 13%
Instancia 11 0,6 17% 2,0 8% 4,4 8% 4,7 8%
Instancia 12 0,8 278% 1,1 15% 3,9 284% 3,5 244%
Média para
10 tarefas 0,8 60% 2,5 52% 3,8 46% 4,5 59%
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Figura 5-11 — Grafico resultados Cenario 3 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-18 — Resultados Cenario 3 - 20 tarefas — Instante de Liberacao
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2 Iteragdes 4 lteragdes 5 Iteragdes 6 Iteragdes

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos| Gap
Instancia 13 2,3 594% 8,6 145% 8,3 430% 9,1 226%
Instancia 14 1,6 43% 4,8 12% 3,3 47% 9,2 52%
Instancia 15 24 235% 11,2 90% 4,8 53% 10,4 185%
Instancia 16 31 15% 8,8 83% 11,9 26% 12,8 22%
Instancia 17 4,3 71% 15,5 292% 9,3 152% 18,6 140%
Instancia 18 2,9 286% 19,8 118% 12,0 208% 31,3 89%
Instancia 19 1,3 56% 51 -22% 10,4 -10% 6,1 -37%
Instancia 20 1,5 -17% 6,5 2% 8,5 0% 4,0 14%
Instancia 21 2,4 264% 8,6 74% 9,9 24% 22,1 66%
Instancia 22 1,9 304% 4,9 544% 10,7 83% 11,5 342%
Instancia 23 2,2 80% 16,2 9% 12,6 -1% 12,1 19%
Instancia 24 2,6 45% 14,4 63% 21,4 39% 22,0 22%

Média para
20 tarefas 2,4 165% 10,4 118% 10,2 88% 14,1 95%
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Figura 5-12 — Grafico resultados Cenario 3 - 20 tarefas — Instante de Liberacgao

Fonte: Elaborado pelo autor

Avaliando-se os resultados obtidos para o cenario 3 de calibracdo, que varia a
quantidade de iteracbes sem melhoria, é possivel se concluir que o aumento da
guantidade de iteracbes do algoritmo melhora os resultados finais obtidos. Este
comportamento pode ser verificado tanto para a regra de ordenacéo das tarefas por
penalidade, como por instante de liberacao para inicio da execucao da tarefa. Através

dos graficos contidos nas Figura 5-9, Figura 5-10, Figura 5-11 e Figura 5-12, € possivel

se verificar que na maioria das instancias este comportamento de reducédo do valor da

solucgéo final diminui, conforme se aumenta a quantidade de iteracées sem melhoria.

Neste cenario, a média dos gaps obtidos para as instancias de 10 tarefas foi
menor para as rodadas com as tarefas ordenadas por penalidade, cujo menor valor
obtido foi o de 38% para 6 iterac6es sem melhoria, enquanto que o melhor valor obtido
para o caso da ordenacdo das tarefas por liberacdo para inicio foi de 46%, para 5
iteracbes sem melhoria. J4 para as instancias de 20 tarefas, a situacédo se inverte,
sendo o melhor resultado obtido para a ordenacéao das tarefas por liberacao para inicio

foi de 88% para 5 iteracdes sem melhoria, e no caso da ordenacéo por penalidade foi
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de 129% para 6 iteracbes sem melhoria. Em relacdo ao tempo de processamento,
verificou-se que na variacao de 2 iteracdes para 6 iteracdes houve aumento do tempo
consideravel, em que, percentualmente, apresentou um aumento de 494% e
numericamente apresentou um aumento de 11,7 minutos para o caso de 20 tarefas e

ordenacéo por liberacéo para inicio.

5.4.4 Resultados Cenario 4 — Tarefas Excluidas

Neste cenério 4 de calibracdo foi avaliada a quantidade de tarefas excluidas,
sendo testadas variacdes com 1, 2, 3 e 4 tarefas excluidas. Como a variacdo da
guantidade de tarefas excluidas impacta diretamente na quantidade iteracbes de
reinsercdo das tarefas nas rotas das embarcacoes, também foi estudado o impacto
na variacdo do tempo de processamento total para este cenario. Esta calibracao foi
processada tanto para a regra de ordenacao das tarefas por penalidade, como por

instante de liberacdo para inicio das tarefas.

Os resultados obtidos para o processamento com a ordenacéo das tarefas por

penalidade estdo apresentados na Tabela 5-19 e Figura 5-13Tabela 5-15, para as
instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-20 e Figura 5-14 para as instancias de 20

tarefas. Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam 0s gaps entre a
solugédo obtida no processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do
modelo matematico. Os tempos de processamento estdo indicados em minutos. Os

resultados obtidos para o processamento com a ordenacao das tarefas por instante

de liberacdo para inicio estdo apresentados na Tabela 5-21 e Figura 5-15, para as
instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-22 e Figura 5-16 para as instancias de 20

tarefas.

Avaliando-se os resultados obtidos para o cenario 4, que varia a quantidade de
tarefas removidas, é possivel concluir que 0 aumento da quantidade de tarefas
removidas da solucdo inicial nos parametros da heuristica melhora bastante os

resultados finais obtidos. Este comportamento pode ser verificado tanto para a regra
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de ordenacao das tarefas por penalidade, como por instante de liberacédo para inicio

da execucédo da tarefa. Através dos graficos contidos nas figuras Figura 5-13, Figura
5-14, Figura 5-15 e Figura 5-16, € possivel verificar que na maioria das instancias este

comportamento de reducédo do valor da solucao final diminui, conforme se aumenta a

qguantidade de tarefas removidas.

Neste cenario, a diferenca de desempenho entre 0s processamentos
executados com a ordenacédo das tarefas por penalidade e por instante de liberacéo
para inicio ficou mais evidente. Para as instancias de 10 tarefas, as médias dos gaps
dos cenarios com a exclusao de 1 e 4 tarefas ficaram respectivamente em: 129% e
32% para a ordenacéo por penalidade e 57% e 8% para a ordenacédo por instante de
liberacdo. A diferenca de 24 pontos percentuais entre uma regra de ordenacgao e outra

no cenario com a exclusdo de 4 tarefas € bastante expressivo.

Nas instancias com 20 tarefas, as médias dos gaps dos cendarios com a
exclusado de 1 e 4 tarefas ficaram respectivamente em: 226% e 72% para a ordenacao
por penalidade e 121% e 47% para a ordenacao por instante de liberacdo. Um ponto
importante para se ressaltar, para as instancias de 20 tarefas € que, excluindo-se os
resultados obtidos para as instancias 13 e 15, que sao pontos que ficaram fora da
curva, a média dos gaps para as instancias restantes ficou em 10%, indicando um
resultado muito bom. Também, para as instancias 19, 20 e 23, foram obtidos gaps de
-36%, -30% e -19% respectivamente, indicando que a heuristica conseguiu encontrar
resultados até 36% melhores em pouco mais de 2 horas de processamento que é um

desempenho excelente.

Analisando-se o impacto da variagdo dos parametros no tempo, pode-se notar
que, conforme esperado, tempo médio para a resolu¢do da simulacdo com a exclusédo
de 1 tarefa para as instancias de 20 tarefas foi de 2,6 minutos, e conforme a
quantidade de tarefas excluidas vai aumentando, o tempo também sofre grandes
impactos, chegando a 193 minutos para 4 tarefas excluidas, que representa
aproximadamente 74 vezes o tempo para a excluséo de 1 tarefa.
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1 Tarefa 2 Tarefas 3 Tarefas 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,2 59% 2,7 25% 5,8 1% 74,8 6%
Instancia 2 1,0 32% 1,6 0% 12,0 0% 59,8 0%
Instancia 3 0,9 362% 3,1 321% 7,3 29% 69,4 276%
Instancia 4 1,3 114% 3,0 111% 12,0 0% 64,4 0%
Instancia 5 0,8 224% 2,6 0% 10,6 0% 57,4 0%
Instancia 6 1,5 3% 2,2 2% 9,6 1% 80,9 2%
Instancia 7 0,9 237% 1,1 2% 5,8 0% 23,9 0%
Instancia 8 1,1 123% 5,5 0% 11,2 0% 34,5 41%
Instancia 9 1,3 43% 2,2 143% 6,0 42% 58,7 42%
Instancia 10 1,4 15% 4,6 10% 13,1 1% 49,2 1%
Instancia 11 1,7 58% 2,6 22% 9,3 42% 47,2 0%
Instancia 12 0,9 275% 3,5 282% 14,8 225% 90,8 13%
Média 10
tarefas 1,2 129% 2,9 77% 9,8 28% 59,3 32%
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Tabela 5-20 — Resultados Cenario 4 - 20 tarefas — Penalidade

1 Tarefa 2 Tarefas 3 Tarefas 4 Tarefas

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 2,3 1057% 11,0 525% 18,6 335% 278,0 369%
Instancia 14 2,0 53% 4,8 87% 32,3 39% 180,0 -3%
Instancia 15 3,5 271% 10,0 458% 34,1 222% 255,7 157%
Instancia 16 2,7 93% 10,3 28% 14,0 73% 203,9 10%
Instancia 17 4,4 246% 15,2 224% 38,8 89% 270,6 150%
Instancia 18 2,8 214% 9,8 93% 35,2 42% 172,9 142%
Instancia 19 1,9 -12% 34 -20% 12,9 -35% 67,6 -36%
Instancia 20 1,8 -5% 7,2 4% 43,1 -20% 140,6 -23%
Instancia 21 2,8 486% 11,2 297% 67,1 35% 237,0 9%
Instancia 22 2,0 202% 5,0 200% 14,8 75% 173,9 86%
Instancia 23 2,0 24% 6,2 15% 13,0 -3% 122,7 -22%
Instancia 24 3,5 81% 11,3 50% 63,8 36% 222,5 23%

Média 20
tarefas 2,6 226% 8,8 164% 32,3 74% 193,8 72%
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Figura 5-14 — Gréfico resultados Cenadrio 4 - 20 tarefas — Penalidade

Fonte: Elaborado pelo autor
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1 Tarefa 2 Tarefas 3 Tarefas 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,0 2% 24 8% 15,9 3% 49,9 1%
Instancia 2 0,8 41% 3,0 135% 7,1 1% 81,7 0%
Instancia 3 1,2 201% 3,4 195% 10,1 56% 56,6 24%
Instancia 4 0,9 2% 2,2 2% 11,5 0% 60,4 1%
Instancia 5 1,0 41% 1,5 1% 10,2 0% 33,9 0%
Instancia 6 1,3 3% 3,5 4% 13,4 1% 80,9 1%
Instancia 7 0,6 59% 1,8 59% 9,7 13% 31,6 0%
Instancia 8 0,6 33% 2,5 129% 14,2 18% 60,0 1%
Instancia 9 0,7 24% 4,6 41% 11,2 42% 85,3 40%
Instancia 10 1,0 19% 2,2 21% 6,4 14% 47,1 6%
Instancia 11 1,0 0% 2,0 8% 11,3 0% 36,7 0%
Instancia 12 0,9 265% 1,1 15% 17,2 266% 31,5 19%
Média 10

tarefas 0,9 57% 2,5 52% 11,5 35% 54,6 8%
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Figura 5-15 — Gréfico resultados Cenadrio 4 - 10 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5-22 — Resultados Cenario 4 - 20 tarefas — Instante de Liberac¢ao

1 Tarefa 2 Tarefas 3 Tarefas 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 2,4 224% 8,6 145% 28,7 135% 108,0 309%
Instancia 14 1,7 36% 4,8 12% 16,4 40% 201,8 10%
Instancia 15 2,5 129% 11,2 90% 76,2 11% 68,2 150%
Instancia 16 3,5 28% 8,8 83% 50,9 15% 251,0 14%
Instancia 17 3,7 109% 15,5 292% 20,5 90% 211,6 10%
Instancia 18 3,2 327% 19,8 118% 75,6 80% 235,4 42%
Instancia 19 2,4 -29% 51 -22% 15,7 -29% 136,6 -36%
Instancia 20 1,7 -18% 6,5 2% 17,5 24% 56,3 -30%
Instancia 21 2,5 33% 8,6 74% 23,5 132% 108,3 11%
Instancia 22 1,8 486% 4,9 544% 24,6 194% 127,8 92%
Instancia 23 2,3 49% 16,2 9% 35,3 20% 65,3 -19%
Instancia 24 4,5 73% 14,4 63% 28,6 33% 241,0 4%
Média 20
tarefas 2,7 121% 10,4 118% 34,5 62% 150,9 47%
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Figura 5-16 — Gréfico resultados Cenadrio 4 - 20 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.4.5 Consideracdes Finais — Método Selecdo Aleatoria

Analisando-se os resultados obtidos nos 4 cenarios de calibracdo aplicados
para o Método de Selecdo Aleatoria verificou-se que a ordenacdo das tarefas de
acordo com os instantes de liberacdo para inicio de execucdo das tarefas e a
ordenacdo aleatdoria foram mais efetivos do que a ordenacdo por penalidade.
Também, que o aumento da quantidade de conjuntos de embarcacdes candidatas, da
guantidade de iteragbes sem melhoria e da quantidade de tarefas removidas da
solucéao base melhoram o desempenho do algoritmo no que diz respeito ao resultado
final obtido porém penalizam na questdo do tempo de processamento, que, para o
caso da exclusdo de tarefas, no teste com 4 tarefas excluidas, chegou-se a um

aumento de 74 vezes do tempo para 1 tarefa excluida.

As tabelas: Tabela 5-23, Tabela 5-24, Tabela 5-25 e Tabela 5-26 contém um
resumo dos resultados obtidos nesta fase de calibracdo dos parametros de entrada
do algoritmo, e apresentam os valores médios de GAP e Tempo para as instancias de
10 e 20 tarefas e para as regras de ordenacdo por penalidade e por instante de
liberacéo para inicio.

Tabela 5-23 — Cenario 1 — Tarefas Candidatas — Valores Médios

1 tarefa 3 tarefas 5 tarefas 7 tarefas N tarefas
Instancias
Gap Gap Gap Gap Gap
10 tarefas
Penalidade 106% 77% 72% 84% 45%
20 tarefas
Penalidade 179% 164% 155% 137% 190%
10 tarefas
Inicio 54% 52% 83% 177% -
20 tarefas
Inicio 128% 118% 169% 154% -
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Tabela 5-24 — Cenario 2 — Conjuntos de Embarcag¢oes — Valores Médios

25 Conjuntos 50 Conjuntos 75 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
10 tarefas
Penalidade 1,0 139% 1,2 97% 2,5 121% 2,9 77%
20 tarefas
Penalidade 3,1 229% 3,2 189% 4,7 155% 8,8 164%
10 tarefas
Inicio 1,0 92% 1,3 96% 1,3 66% 2,5 52%
20 tarefas
Inicio 3,2 204% 3,3 170% 3,6 166% 10,4 118%
Tabela 5-25 — Cenario 3 — Iteragdes sem Melhoria — Valores Médios
2 IteragOes 4 lteragdes 5 Iteragdes 6 Iteragdes
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos| Gap
10 tarefas
Penalidade 1,1 88% 2,9 77% 5,5 53% 57 38%
20 tarefas
Penalidade 2,8 173% 8,8 164% 8,5 149% 14,1 129%
10 tarefas
Inicio 0,8 60% 2,5 52% 3,8 46% 4,5 59%
20 tarefas
Inicio 2,4 165% 10,4 118% 10,2 88% 14,1 95%
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Tabela 5-26 — Cenario 4 — Tarefas Excluidas — Valores Médios

1 Tarefa 2 Tarefas 3 Tarefas 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap Minutos Gap
10 tarefas
Penalidade 1,2 129% 2,9 77% 9,8 28% 59,3 32%
20 tarefas
Penalidade 2,6 226% 8,8 164% 32,3 74% 193,8 72%
10 tarefas
Inicio 0,9 57% 2,5 52% 11,5 35% 54,6 8%
20 tarefas
Inicio 2,7 121% 10,4 118% 34,5 62% 150,9 47%

Analisando-se os resultados obtidos para cada uma das instancias de testes
processadas, pode-se verificar que as instancias que, repetidas vezes, apresentaram
um resultado abaixo de 10% de gap foram: 2; 6; 10; 19; 23. J4 as instancias que
apresentaram os piores desempenhos, com gaps acima dos 100% foram: 3; 12; 13;
15; 17; 18; 22.

5.5 Calibracao de Parametros - Método 2 — Selecao por Penalidade das Tarefas

O Método 2 - Selecao por Penalidades também foi aplicado ao mesmo conjunto
de 24 instancias elencadas no subitem 5.1, em que foram processados testes para
calibragéo, visando compreender como o algoritmo se comporta conforme alguns dos
seus parametros séo alterados, vide subitem 5.2. Nesta fase de calibracdo, os valores
dos parametros foram definidos de maneira que, preferencialmente, ndo se tenha
periodos de processamento muito longos. As rodadas foram executadas no mesmo

hardware e nas mesmas condi¢des da sec¢éo anterior.
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5.5.1 Resultados Cenario 1 — Tarefas Candidatas

Como os resultados obtidos para o Método 1 - Selecéo Aleatoria indicaram que
a ordenacdo por instante de liberacdo para inicio da execucdo das tarefas e a
ordenacdo aleatéria obtém melhores resultados, quando comparados com a regra de
ordenacdo por penalidade diaria de cada tarefa, para o Método 2, foram apenas
testados alguns dos cenarios com a ordenacao das tarefas por instante de liberacéo

e por ordenacdo aleatéria. Os resultados obtidos para o processamento com a

ordenacédo das tarefas por penalidade estdo apresentados na Tabela 5-27 e Figura
5-17, para as instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-28 e Figura 5-18, para as

instancias de 20 tarefas. Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam
0S gaps entre a solucdo obtida no processamento do algoritmo de Selecdo por

Penalidades, e os obtidos no processamento do modelo matematico.

Neste cenario 1 de calibracdo relativa a quantidade de tarefas candidatas,
foram testadas apenas para as varia¢cdes com 1, 7 e n (que corresponde a quantidade
total de tarefas para cada instéancia = 10 ou 20). Isto significa que foram testadas as
seguintes configuracdes: i) configuracdo em que a primeira solucdo da fase
construtiva segue exatamente a regra de ordenacédo das tarefas (quantidade = 1); ii)
configuracdo intermediaria, que mescla a selecdo conforme regra de ordenacéo e a
selecdo aleatéria; iii) configuracdo em que a selecéo de tarefas candidatas é feita de
maneira totalmente aleatoria (Quantidade = n).

Semelhante aos resultados obtidos no Método 1 de sele¢&o aleatoria, a analise
dos resultados indica que, para as instancias de 10 tarefas, com o aumento da
aleatoriedade da selecéo das tarefas os resultados melhoram, saindo de uma média
de 88% para uma tarefa candidata para 39% para selecéo totalmente aleatéria. J&
para as instancias de 20 tarefas, os resultados se invertem, apontando que, com a
regra de ordenacao das tarefas de acordo com o instante de liberag&o para inicio, 0s
resultados sdo melhores do que os obtidos com a selecéo aleatdria. As médias dos

gaps obtidos nestas instancias de 20 tarefas foram de 136% para sele¢céo aleatéria e
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109% para selecao por instante de liberacdo para inicio. Nos graficos presentes nas

Figura 5-17 e Figura 5-18 € possivel se notar estas tendéncias.

Tabela 5-27 - Resultados Cenario 1 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

1 tarefa 7 tarefas n tarefas
Instancias
Gap Gap Gap
Instancia 1 19% 7% 17%
Instancia 2 21% 2% 12%
Instancia 3 44% 81% 81%
Instancia 4 114% 1% 6%
Instancia 5 0% 14% 0%
Instancia 6 133% 70% 4%
Instancia 7 207% 17% 1%
Instancia 8 81% 79% 18%
Instancia 9 43% 1% 41%
Instancia 10 12% 21% 2%
Instancia 11 58% 0% 58%
Instancia 12 325% 238% 227%
Média para 10 tarefas 88% 44% 39%
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Figura 5-17 — Grafico resultados Cenario 1 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-28 — Resultados Cenario 1 — 20 tarefas — Instante de Liberacao

1 tarefa 7 tarefas n tarefas
Instancias

Gap Gap Gap

Instancia 13 265% 610% 349%
Instancia 14 49% 50% 74%
Instancia 15 109% 64% 326%
Instancia 16 5% 36% 37%
Instancia 17 238% 161% 133%
Instancia 18 173% 100% 112%
Instancia 19 -17% -24% -4%
Instancia 20 9% -15% -9%
Instancia 21 106% 332% 218%
Instancia 22 333% 155% 338%
Instancia 23 31% 30% 10%
Instancia 24 11% 30% 43%
Média para 20 tarefas 109% 128% 136%
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Figura 5-18 — Gréfico resultados Cenadrio 1 — 20 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

5.5.2 Resultados Cenario 2 — Conjuntos de Embarcacfes Candidatas

Assim como os testes feitos para o cenario 1, os processamentos do cenario 2
de calibracdo foram rodados apenas para a regra de ordenacdo das tarefas por
instante de liberacdo para inicio das tarefas.

Para o cenério 2, referente a quantidade de conjuntos de embarcacdes
candidatas, foram testados apenas 0s casos mais extremos com 25 e 100 conjuntos
candidatos. Os resultados obtidos para a rodada com a ordenacado das tarefas por

instante de liberagéo para inicio estéo apresentados na Tabela 5-29 e Figura 5-19, para
as instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-30 e Figura 5-20 para as instancias de 20

tarefas. Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam os gaps entre a
solucédo obtida no processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do

modelo matematico. Os tempos de processamento estao indicados em minutos.



Tabela 5-29 — Resultados Cenario 2 - 10 tarefas — Liberacao para Inicio
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25 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias

Minutos Gap Minutos Gap

Instancia 1 3,3 8% 3,4 1%
Instancia 2 2,4 41% 6,0 2%
Instancia 3 2,2 167% 2,8 53%
Instancia 4 2,7 1% 4,6 0%
Instancia 5 2,7 3% 3,5 0%
Instancia 6 2,5 59% 3,5 4%
Instancia 7 1,9 66% 2,2 4%
Instancia 8 2,0 79% 3,7 0%
Instancia 9 1,7 43% 2,3 43%
Instancia 10 2,1 13% 4,9 11%
Instancia 11 2,2 17% 4,6 16%
Instancia 12 2,2 39% 2,9 190%
Média 10 tarefas 2,3 45% 3,7 27%

200%
180%
160%
140%
120%

% 100%
80%

60%

40%

20%
m_
1

0

X

2

3

H 25 conjuntos embarcagoes

6 . .
Instancias

W 100 conjuntos embarcagdes

1. I-|-| IIllIII
4 5 7 8 9 10 11 12

Figura 5-19 — Grafico resultados Cenario 2 - 10 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 5-30 — Resultados Cenario 2 - 20 tarefas — Instante de Liberac¢ao
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25 Conjuntos 100 Conjuntos
Instancias

Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 22,1 274% 6,8 396%
Instancia 14 6,8 86% 4,3 69%
Instancia 15 4,2 530% 12,8 178%
Instancia 16 18,1 25% 13,2 14%
Instancia 17 18,2 26% 18,1 89%
Instancia 18 12,6 215% 18,0 104%
Instancia 19 8,6 13% 8,4 -10%
Instancia 20 4,0 13% 8,3 -19%
Instancia 21 26,6 11% 8,3 4%
Instancia 22 15,4 270% 9,5 356%
Instancia 23 9,6 24% 13,5 52%
Instancia 24 249 37% 13,3 8%
Média 20 tarefas 14,2 127% 11,2 103%
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Figura 5-20 — Grafico resultados Cenadrio 2 - 20 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os resultados obtidos nos processamentos do cenario 2 indicam uma melhoria
no valor da solucdo final, conforme se aumenta a quantidade de conjuntos de
embarcacdes. A média dos gaps obtidos para as instancias com 10 tarefas foi de 45%
para 25 conjuntos e 27% para 100 conjuntos, e para as instancias de 20 tarefas, se
obtiveram médias de 127% para 25 conjuntos e 103% para 100 conjuntos. Nos

graficos apresentados nas Figura 5-19 e Figura 5-20 pode-se verificar a melhoria do

desempenho do algoritmo quando se aumenta a quantidade de conjuntos de

embarcacoes candidatas.

Os tempos médios de processamento tiveram uma pequena variacao entre 0s
processamentos com 25 e 100 conjuntos, indicando que o impacto no tempo, do
aumento da quantidade de conjuntos, foi pequeno. Neste caso em particular, a média
dos tempos para as simulagdes com 25 conjuntos foi maior do que a média dos
tempos para as simulaces com 100 conjuntos. Isto se deve ao desempenho do
computador que processou este cenario estar rodando outras tarefas em paralelo ao
programa que simula o algoritmo, o que pode variar o tempo de processamento das

solugdes.

5.5.3 Resultados Cenario 3 — Iteracbes Sem Melhoria

Os testes do cenario 3 de calibracdo foram rodados apenas para a regra de
ordenacéo das tarefas por instante de liberagéo para inicio das tarefas. Neste cenario
3, referente a quantidade de iteragcbes sem melhoria, apenas foram consideradas as
variagcbes com 2 e 6 iteragcbes sem melhoria. Como a variagdo da quantidade de
iteracbes sem melhoria causa impacto direto no tempo total de processamento,
também foi estudada a variagcdo do tempo de processamento total para este cenario.
Os resultados obtidos para o processamento com a ordenacdo das tarefas por

penalidade estédo apresentados na Tabela 5-31 e Figura 5-21, para as instancias de 10
tarefas, e na Tabela 5-32 e Figura 5-22 para as instancias de 20 tarefas. Os valores

dos resultados indicados nas tabelas expressam os gaps entre a solucédo obtida no
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processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do modelo matematico.

Os tempos de processamento estdo indicados em minutos.

Tabela 5-31 — Resultados Cenario 3 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

2 lteragoes 6 Iteragoes
Instancias

Minutos Gap Minutos Gap

Instancia 1 1,3 30% 3,4 1%

Instancia 2 1,4 30% 6,5 1%
Instancia 3 1,3 512% 4,2 38%

Instancia 4 16,3 2% 7,9 1%
Instancia 5 1,5 2% 3,3 30%

Instancia 6 1,6 147% 14,3 2%

Instancia 7 1,3 1% 3,1 3%

Instancia 8 1,3 65% 4,9 0%
Instancia 9 1,4 43% 5,8 41%
Instancia 10 1,4 13% 5,5 12%
Instancia 11 1,3 58% 3,7 58%
Instancia 12 1,7 226% 6,6 252%
Média para 10 tarefas 2,6 94% 5,8 37%
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Figura 5-21 — Gréfico resultados Cenadrio 3 - 10 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5-32 — Resultados Cenario 3 - 20 tarefas — Instante de Liberacao

2 Iteragdes 6 IteragOes
Instancias

Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 6,0 393% 31,1 238%
Instancia 14 2,7 92% 6,2 73%
Instancia 15 57 205% 17,0 32%
Instancia 16 5,5 21% 11,1 24%
Instancia 17 6,3 173% 40,5 179%
Instancia 18 9,0 232% 28,0 192%
Instancia 19 2,7 -34% 24,8 -34%
Instancia 20 2,9 -19% 16,2 2%
Instancia 21 4,4 46% 15,9 3%
Instancia 22 4,1 470% 16,3 92%
Instancia 23 4,1 14% 13,7 42%
Instancia 24 54 52% 48,7 13%
Média para 20 tarefas 4,9 137% 22,4 71%
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Figura 5-22 — Gréfico resultados Cenadrio 3 - 20 tarefas — Instante de Liberacao

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados obtidos no Cenario 3 podem ser visualizados nos gréficos
presentes nas Figura 5-21 e Figura 5-22. Nestes graficos € possivel se notar que,

conforme verificado no Método 1, o aumento da quantidade de iteracbes sem melhoria
apresenta uma boa melhora de resultado, em que nas rodadas das instancias de 10
tarefas, o gap médio salta de 94% para 2 iteraces sem melhoria para 37% para 6
iteracdes sem melhoria, o que representa uma reducéo de 61%. J& para as instancias
de 20 tarefas, o gap médio varia de 137% para 2 iteracdes sem melhoria para 71%
para 6 iteracbes sem melhoria, representando uma melhoria de 48% nos resultados

finais.

O tempo de processamento médio obtido para as instancias de 10 tarefas
variou de 2,6 minutos para 5,8 minutos para 2 iteracdes sem melhoria e 6 iteracdes
sem melhoria, respectivamente. Para as instancias de 20 tarefas, o tempo médio de
processamento ficou em 4,9 minutos e 22,4 minutos, para as simulacées com 2 e 6

iteracbes sem melhoria.
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5.5.1 Resultados Cenario 4 — Tarefas Excluidas

Os testes do cenario 4 de calibracdo foram feitos para a regra de ordenacao
das tarefas por instante de liberacdo. Neste cenério 4, que estuda os impactos da
quantidade de tarefas excluidas, foram testadas apenas as variacbes com 1 e 4
tarefas excluidas. Como a variacdo da quantidade de tarefas excluidas causa impacto
direto na quantidade iteracdes de reinsercdo das tarefas nas rotas das embarcacoes,
também foi estudado o impacto na variacdo do tempo de processamento total para

este cenario.

Os resultados obtidos para o processamento com a ordenacédo das tarefas por

instante de liberacéo para inicio estéo apresentados na Tabela 5-33 e Figura 5-23 para
as instancias de 10 tarefas, e na Tabela 5-34 e Figura 5-24 para as instancias de 20

tarefas. Os valores dos resultados indicados nas tabelas expressam os gaps entre a
solucéo obtida no processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do

modelo matematico. Os tempos de processamento estao indicados em minutos.

Avaliando-se os resultados obtidos para o cenério 4, que varia a quantidade de
tarefas removidas, é possivel se concluir que o aumento da quantidade de tarefas

removidas da solucdo inicial nos parametros da heuristica melhora bastante os

resultados finais obtidos. Atraves dos graficos contidos nas figuras: Figura 5-23 e
Figura 5-24, € possivel se verificar que em todas as instancias, este comportamento

de reducédo do valor da solucao final diminuiu, conforme se aumentou a quantidade

de tarefas removidas.

Para as instancias de 10 tarefas, as médias dos gaps dos cenarios com a
exclusdo de 1 e 4 tarefas ficaram respectivamente em: 107% e 5%. A diferenga entre
a média dos resultados obtidos para os testes com exclusdo de 1 e 4 tarefas é
bastante expressiva, e a média de 5% de variacdo para as instancias com 10 tarefas

€ um resultado muito bom.



Tabela 5-33 — Resultados Cenario 4 - 10 tarefas — Instante de Liberacao
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1 Tarefa 4 Tarefas

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 1 1,4 6% 52,2 2%
Instancia 2 0,9 56% 50,8 0%
Instancia 3 1,3 222% 97,3 0%
Instancia 4 1,2 115% 77,6 0%
Instancia 5 1,3 1% 60,0 0%
Instancia 6 1,7 147% 100,4 2%
Instancia 7 0,7 203% 32,6 1%
Instancia 8 1,3 152% 57,9 18%
Instancia 9 1,2 42% 73,4 1%
Instancia 10 0,9 124% 77,3 3%
Instancia 11 1,2 9% 51,9 0%
Instancia 12 1,1 214% 163,0 27%
Média 10 tarefas 1,2 107% 74,5 5%
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Figura 5-23 — Grafico resultados Cenario 4 - 10 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 5-34 — Resultados Cenario 4 - 20 tarefas — Instante de Liberac¢ao
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1 Tarefa 4 Tarefas
Instancias

Minutos Gap Minutos Gap
Instancia 13 4,5 297% 245,9 158%
Instancia 14 2,6 23% 111,5 17%
Instancia 15 4,1 183% 241,2 13%

Instancia 16 4,2 49% 420,5 0%
Instancia 17 4,1 328% 253,6 128%
Instancia 18 4,5 184% 419,5 67%
Instancia 19 2,3 -11% 134,0 -17%
Instancia 20 3,0 19% 228,7 -16%
Instancia 21 3,2 131% 157,7 5%
Instancia 22 2,5 379% 139,2 130%
Instancia 23 3,1 27% 195,8 -16%
Instancia 24 6,1 94% 628,7 -13%
Média 20 tarefas 3,7 142% 264,7 38%
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Figura 5-24 — Grafico resultados Cenario 4 - 20 tarefas — Instante de Liberagao

Fonte: Elaborado pelo autor
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Nas instancias com 20 tarefas, as médias dos gaps dos cenarios com a
exclusdo de 1 e 4 tarefas ficaram respectivamente em: 142% e 38%. Um ponto
importante para se ressaltar para as instancias de 20 tarefas é que, excluindo-se os
resultados obtidos para as instancias 13 e 22, que séo os dois maiores pontos e que
ficaram fora da curva, a média dos gaps para as instancias restantes ficou em 17%,
gue indica um resultado muito bom. Também, para as instancias 19, 20, 23 e 24 foram
obtidos gaps de -17%, -16%, -16% e -13% respectivamente, indicando que a
heuristica conseguiu encontrar resultados até 17% melhores em pouco mais de 4

horas de processamento.

Analisando-se 0 impacto da variagdo dos parametros no tempo de
processamento, pode-se notar que, conforme esperado, o tempo médio de
processamento com a excluséo de 1 tarefa para as instancias de 20 tarefas foi de 3,7
minutos, e conforme a quantidade de tarefas excluidas vai aumentando, o tempo
também sofre grandes impactos, chegando a 264 minutos para 4 tarefas excluidas,
que representa aproximadamente 71 vezes o tempo necessario para a exclusédo de 1

tarefa.

5.5.2 Consideracdes Finais — Método Selecéo Por Penalidade das Tarefas

Analisando os resultados obtidos nos 4 cenarios de calibracdo testados para o
Método de Selecao por Penalidades verificou-se que o aumento da quantidade de
conjuntos de embarcacdes candidatas, da quantidade de iteracbes sem melhoria e da
guantidade de tarefas removidas da solucdo base melhoram o desempenho do
algoritmo no que diz respeito ao resultado final obtido porém penalizam o tempo de
processamento que, para o caso da exclusdo de tarefas, o processamento com 4
tarefas excluidas, chegou-se a um aumento de 71 vezes do tempo quando comparado
com a exclusdo de uma unica tarefa. Em relacdo a regra de ordenacao das tarefas,
foi possivel verificar que, assim como ocorrido no Método 1, a selecdo aleatéria
apresenta os melhores resultados para as instancias com 10 tarefas, e a ordenacéo

por instante de liberacdo para inicio, para as instancias com 20 tarefas.



127

As tabelas: Tabela 5-35, Tabela 5-36, Tabela 5-37 e Tabela 5-38 contém um

resumo dos resultados obtidos nesta fase de calibracdo dos parametros de entrada

do algoritmo, e apresentam os valores médios de gap e tempo para as instancias de

10 e 20 tarefas para a regra de ordenagéao por instante de liberacédo, testadas para o

Método 2 de Selecéo por Penalidade das Tarefas.

Tabela 5-35 — Cenario 1 — Tarefas Candidatas - Valores Médios

1 tarefa 7 tarefas n tarefas
Instancias
Gap Gap Gap
Média para 10 tarefas 88% 44% 39%
Média para 20 tarefas 109% 128% 136%

Tabela 5-36 — Cenario 2 — Conjuntos de Embarcagdes - Valores Médios

25 Conjuntos

100 Conjuntos

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
Média 10 tarefas 2,3 45% 3,7 27%
Média 20 tarefas 14,2 127% 11,2 103%
Tabela 5-37 — Cenario 3 — Iteracoes sem Melhoria - Valores Médios
2 Iteragdes 6 Iteragoes
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
Média para 10 tarefas 2,6 94% 5,8 37%
Média para 20 tarefas 4,9 137% 22,4 71%
Tabela 5-38 — Cenario 4 — Tarefas Excluidas - Valores Médios
1 Tarefa 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
Média 10 tarefas 1,2 107% 74,5 5%
Média 20 tarefas 3,7 142% 264,7 38%

Analisando-se os resultados obtidos para cada um dos parametros de entrada

simulados, pode-se verificar que as instancias que, repetidas vezes, apresentaram um
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resultado abaixo de 10% de gap foram: 4; 5; 7; 19; 20. Ja as instancias que
apresentaram os piores desempenhos, com gaps acima dos 100% foram: 12; 13; 17;
18; 22.

5.6 Resultados Finais

Com os resultados obtidos na fase de calibracdo dos parametros de entrada,
foi elaborada uma configuracao final com o objetivo de obter melhores resultados em
um curto periodo de tempo de processamento, para se fazer uma comparacdo com a
base de resultados do modelo matemético exato. Assim como ha secao de calibracao
de parametros, os testes computacionais foram executados em um computador com
processador Intel(R) Core(TM) i5-4210U CPU @ 1.70GHz, 2401 Mhz, 2 Nucleo(s), 4
Processador(es) Légico(s) e 8 Gb de RAM, e os softwares utilizados para a
programacao e compilacéo do problema foram o Visual Studio 2015 e o Gurobi 7.0.2
para o processamento dos modelos de otimizacdo. Nesta etapa de rodada dos
resultados finais, os processamentos foram executados com o compilador no modo
“release”, que € o modo de execucao do compilador, o que faz com que os tempos de

processamento sejam menores.

5.6.1 Definicdo dos Parametros para as Simula¢cdes dos Resultados Finais

Os parametros definidos para a obtencéo dos resultados finais foram:
= Regra de ordenacdo das tarefas: por instante de liberagéo para inicio da execucao;
= Quantidade de iteragbes globais = 20;
= Quantidade de tarefas candidatas = 5;
= Quantidade de iteracbes sem melhoria = 5;
= Quantidade de conjuntos de embarcac¢des candidatas: 200;

= Quantidade de tarefas excluidas da solu¢ao inicial: 3.
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A selecdo de parametros desta simulacédo final foi definida com base nos
resultados obtidos nos topicos de calibracdo. Para o parametro de quantidade de
tarefas candidatas, em alguns casos a sele¢éo seguindo uma determinada ordenacéo
colaborou com a melhoria dos resultados, porém, em outros casos ndo. Devido a isto,
optou-se por definir um namero médio, como 5 tarefas candidatas com a regra de
ordenacéo por instante de liberacdo para inicio, que se mostrou mais eficiente do que

a regra de ordenacéo por penalidade.

Para o parametro de quantidade de iteracdes sem melhoria, constatou-se que
o0 aumento do valor deste parametro de fato contribui para a melhoria dos resultados,
porém, os resultados obtidos para 5 e 6 iteracdes sem melhoria foram bastantes
proximos. Devido a isso, optou-se por definir o valor deste parametro em 5, o que
reduz um pouto o tempo de processamento de cada iteracdo global, ndo se

penalizando muito o resultado final.

Para a quantidade de conjuntos de embarcacdes candidatas, verificou-se que,
de fato, o aumento da quantidade de conjuntos colabora com a melhoria dos
resultados, e o impacto do aumento da quantidade de conjuntos no tempo total de
processamento foi pequeno. Devido a isto, optou-se por definir a quantidade de
conjuntos em 200, para se aumentar ainda mais o espaco de busca das solugdes,

sem penalizar o tempo de processamento.

O parametro de quantidade de tarefas excluidas também foi outro que
contribuiu bastante para a melhoria dos resultados finais. Analisando-se os resultados
obtidos, pode-se notar que os resultados finais tiveram uma grande melhoria quando
se passou de 2 para 3 tarefas excluidas. De 3 para 4 tarefas excluidas também se
verificou uma melhoria nos resultados finais, porém a exclusdo de 4 tarefas
apresentou uma grande penalidade no tempo de processamento. Portanto, para ser
possivel efetuar diversas iteracdes globais, sem penalizar muito o tempo total de
processamento e o resultado final, optou-se por definir o valor deste parametro em 3

tarefas excluidas.
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Por fim, a definicdo da quantidade total de iteracGes globais foi definida em 20
iteracfes, para que se tenha uma boa quantidade de solucbes e o tempo de

processamento ndo seja muito impactado.

5.6.2 Método 1 — Selecdo Aleatdria

Os resultados obtidos para o processamento final do Método 1 estdo
apresentados na Tabela 5-39 e Figura 5-25 para as instancias de 10 tarefas, e na
Tabela 5-40 e Figura 5-26 para as instancias de 20 tarefas. Os valores dos resultados

indicados nas tabelas expressam os gaps entre a solugcéo obtida no processamento
do algoritmo e os obtidos no processamento do modelo matematico exato. Os tempos
de processamento estao indicados em horas, para se facilitar a comparacdo com 0s

resultados de referéncia, os quais foram obtidos por um processamento de 12h.

Tabela 5-39 — Resultados Finais — 10 tarefas — Método 1

1 Tarefa
Instancias

Horas Gap

Instancia 1 0,9 1%
Instancia 2 0,8 0%
Instancia 3 2,7 8%
Instancia 4 0,7 0%
Instancia 5 0,9 0%
Instancia 6 1,3 1%
Instancia 7 0,5 0%
Instancia 8 1,3 0%
Instancia 9 1,3 0%
Instancia 10 1,0 0%
Instancia 11 1,3 0%
Instancia 12 0,4 2%
Média 10 tarefas 1,1 1%
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Figura 5-25 — Gréfico resultados Finais — 10 tarefas - Método 1
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 5-40 — Resultados Finais — 20 tarefas — Método 1
1 Tarefa
Instancias

Horas Gap

Instancia 13 0,9 23%

Instancia 14 0,8 3%

Instancia 15 1,6 8%

Instancia 16 2,3 -1%

Instancia 17 0,8 1%

Instancia 18 1,6 5%
Instancia 19 1,9 -51%
Instancia 20 5,1 -38%

Instancia 21 4,5 4%

Instancia 22 4,2 3%
Instancia 23 6,3 -13%
Instancia 24 2,4 -15%

Média 20 tarefas 2,7 -6%
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Figura 5-26 — Gréfico resultados Finais — 20 tarefas - Método 1

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados obtidos para as instancias com 10 tarefas apresentaram um gap
meédio de 1% para os resultados obtidos no modelo matematico exato e um tempo
médio de processamento de cada instancia de 1,1 horas. Este resultado verificado é
muito bom uma vez que, pelo modelo matematico exato, foram obtidas as solucbes
Otimas destas instancias de 10 tarefas com o tempo de processamento de 1 hora.
Com isto, o desvio de 1% obtido para 1,1 hora de processamento é um desempenho
muito proximo ao do modelo matematico exato. Este desvio de 1% se deve,
principalmente, aos resultados obtidos para as instancias 3 e 12, as quais
apresentaram um gap de 8% e 2% respectivamente. A apresentacdo grafica dos

resultados obtidos para as instancias de 10 tarefas pode ser visualizada na Figura

5-25.

Para as instancias de 20 tarefas o gap médio obtido através do processamento
do cenario com os parametros finais foi de —6%, com um tempo de processamento de
2,7 horas. Este resultado mostra que o desempenho do algoritmo foi muito bom, sendo
superior ao desempenho do modelo matematico, obtendo melhores resultados e com
um tempo de processamento de apenas 2,7 horas, frente as 12h de processamento
do modelo matematico exato. Isto mostra que a eficacia do método estudado é muito

boa para as instdncias com maior nimero de tarefas. Os melhores resultados
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observados foram para as instancias 16, 19, 20, 23 e 24, nos quais se obteve um
resultado melhor do que o0 modelo matematico, sendo que para as instancias 19 e 20,
foram obtidos resultados da ordem de -51% e -38% respectivamente. As instancias
que apresentaram resultados ndo muito satisfatérios foram 13, 15 e 18, com gaps de
23%, 8% e 5% respectivamente, que foram responsaveis por elevar o valor da média

das instancias de 20 tarefas. A apresentacao grafica dos resultados obtidos para as

instancias de 20 tarefas pode ser visualizada na Figura 5-26Figura 5-25.

5.6.3 Método 2 — Selecdo por Penalidade das Tarefas

Os resultados obtidos para o processamento final do Método 2 estdo

apresentados na Tabela 5-41 e Figura 5-27Tabela 5-33 para as instancias de 10 tarefas,
e na Tabela 5-42 e Figura 5-28 Tabela 5-34para as instancias de 20 tarefas. Os valores

dos resultados indicados nas tabelas expressam 0s gaps entre a solugéo obtida no
processamento do algoritmo e os obtidos no processamento do modelo matematico.
Os tempos de processamento estédo indicados em horas, para facilitar a comparacao
com os resultados de referéncia, os quais foram obtidos através de um processamento
de 12h.

Os resultados obtidos para as instancias com 10 tarefas apresentaram um gap
médio de 1% em relacdo aos resultados obtidos no modelo matemético exato e um
tempo médio de processamento de cada instancia de 0,7 horas. Este resultado é
semelhante ao resultado obtido para o Método 1, o que € muito bom uma vez que pelo
modelo matematico exato foram obtidas as solu¢cfes 6timas destas instancias de 10
tarefas com o tempo de processamento de 1 hora. Este desvio de 1% se deve aos
resultados obtidos para as instancias 1, 3 e 12, as quais apresentaram um gap de 1%,
2% e 6% respectivamente. Em comparacao ao Método 1, o Método 2 obteve melhor
resultado para a instancia 3, que foi de 8% no Método 1 e 2% no Método 2, e para a
instancia 12, o cenario se inverteu, sendo que o Método 1 obteve 2% e o Método 2,
6%. A apresentacdo grafica dos resultados obtidos para as instancias de 10 tarefas

pode ser visualizada na Figura 5-27.
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Tabela 5-41—- Resultados Finais — 10 tarefas — Método 2

1 Tarefa
Instancias
Horas Gap
Instancia 1 0,2 1%
Instancia 2 0,4 0%
Instancia 3 0,3 2%
Instancia 4 0,6 0%
Instancia 5 0,7 0%
Instancia 6 1,0 0%
Instancia 7 0,5 0%
Instancia 8 0,8 0%
Instancia 9 0,8 0%
Instancia 10 1,0 0%
Instancia 11 1,2 0%
Instancia 12 1,1 6%
Média 10 tarefas 0,7 1%
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Figura 5-27 — Grafico Resultados Finais — 10 tarefas — Método 2

Fonte: Elaborado pelo autor
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1 Tarefa
Instancias
Horas Gap
Instancia 13 1,0 44%
Instancia 14 0,7 -1%
Instancia 15 1,8 3%
Instancia 16 0,9 1%
Instancia 17 11,4 1%
Instancia 18 1,0 13%
Instancia 19 1,6 -54%
Instancia 20 2,1 -34%
Instancia 21 1,1 4%
Instancia 22 0,9 6%
Instancia 23 0,9 -25%
Instancia 24 1,2 -14%
Média 20 tarefas 2,1 -5%
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Figura 5-28 — Gréfico Resultados Finais — 20 tarefas — Método 2

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para as instancias de 20 tarefas o gap médio obtido através do processamento
do cenario com os parametros finais foi de —5%, com um tempo de processamento de
2,1 horas. Assim como observado para o Método 1, o desempenho do algoritmo foi
muito bom, sendo superior ao desempenho do modelo matematico, obtendo melhores
resultados e com um tempo de processamento de apenas 2,1 horas, frente as 12h de
processamento do modelo matematico exato. Os melhores resultados observados
foram para as instancias 14, 19, 20, 23 e 24, nos quais se obteve um resultado melhor
do que o modelo matemético, sendo que para as instancias 19 e 20, foram obtidos
resultados da ordem de -54% e -34% respectivamente. As instancias que
apresentaram resultados ndo muito satisfatérios foram 13, 18, 21 e 22, com gaps de
44%, 13%, 4% e 6% respectivamente, que foram responsaveis por elevar o valor da
média das instancias de 20 tarefas. A apresentacdo grafica dos resultados obtidos

para as instancias de 20 tarefas pode ser visualizada na Figura 5-28Figura 5-25.

5.7 Discussao dos Resultados

Nas secOes anteriores, foram apresentados os resultados obtidos para a
aplicacdo dos métodos desenvolvidos, que combinam as metodologias de multiplos
recomecos associado a uma heuristica hibrida, aplicada ao problema de programacao
de frota com restrices de sincronizacdo. Nesta secdo apresenta-se uma discussao

dos resultados obtidos.

O intuito principal dos processamentos foi o de analisar a qualidade dos
resultados obtidos através da comparacdo com resultados do modelo matematico
exato e o tempo total de processamento. Para isto 0os processamentos iniciaram-se
pela calibracéo dos parametros de entrada dos algoritmos para se entender o impacto
da variacdo de cada um dos parametros de entrada no resultado final e no tempo de

processamento.

A comparacao dos resultados obtidos na fase de calibracdo dos parametros de

entrada, do Método 1 — Selecéo Aleatdria e do Método 2 — Selecéo por Penalidade da
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Tarefa esta apresentada nas tabelas: Tabela 5-43, Tabela 5-44, Tabela 5-45 e Tabela

5-46, as quais apresentam os valores médios de GAP e Tempo para as instancias de

10 e 20 tarefas e para as regras de ordenacédo por instante de liberacédo para inicio.

Os resultados obtidos pela rodada dos cenarios através do Método 1 estédo

apresentados na cor preta e os resultados do Método 2 na cor azul.

Tabela 5-43 — Cenario 1 — Tarefas Candidatas — Valores Médios

1 tarefa 7 tarefas N tarefas
Instancias
Gap Gap Gap
10 tarefas Método 1 54% 177% 45%
20 tarefas Método 1 128% 154% 190%
10 tarefas Método 2 88% 44% 39%
20 tarefas Método 2 109% 128% 136%

Tabela 5-44 — Cenario 2 — Conjuntos de Embarcag¢des — Valores Médios

25 Conjuntos 100 Conjuntos

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
10 tarefas Método 1 1,0 92% 2,5 52%
20 tarefas Método 1 3,2 204% 10,4 118%
10 tarefas Método 2 2,3 45% 3,7 27%
20 tarefas Método 2 14,2 127% 11,2 103%

Tabela 5-45 — Cenario 3 — IteracOes sem Melhoria — Valores Médios
2 Iteragdes 6 IteragOes

Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
10 tarefas Método 1 0,8 60% 4,5 59%
20 tarefas Método 1 2,4 165% 14,1 95%
10 tarefas Método 2 2,6 94% 5,8 37%
20 tarefas Método 2 4,9 137% 22,4 71%
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Tabela 5-46 — Cenario 4 — Tarefas Excluidas — Valores Médios

1 Tarefa 4 Tarefas
Instancias
Minutos Gap Minutos Gap
10 tarefas Método 1 0,9 57% 54,6 8%
20 tarefas Método 1 2,7 121% 150,9 47%
10 tarefas Método 2 1,2 107% 74,5 5%
20 tarefas Método 2 3,7 142% 264,7 38%

Na fase de calibragéo dos parametros pode-se notar que os resultados obtidos
pelo Método 2 foram ligeiramente melhores do que os resultados obtidos pelo Método
1. Analisando-se quantitativamente os resultados obtidos para os Cenarios 2, 3 e 4
das instancias de 10 tarefas, a diferenca entre os resultados obtidos pelo Método 1 e
pelo Método 2 (resultados Método 1 — resultados Método 2) séo:
= 25% para o Cenario 2 (100 conjuntos de embarcacdes);

= 22% para o Cenario 3 (6 iterac6es sem melhoria);

= 3% para o Cenario 4 (4 tarefas excluidas).

Nas instancias com 20 tarefas, fazendo-se uma andlise quantitativa dos
resultados, o valor da diferenca entre os resultados obtidos pelo Método 1 e pelo
Método 2 (resultados Método 1 — resultados Método 2) foi de:
= 15% para o Cenario 2 (100 conjuntos de embarcacdes);
= 24% para o Cenario 3 (6 iteracbes sem melhoria);

= 9% para o Cenario 4 (4 tarefas excluidas).

Importante ressaltar que estas reducdes verificadas para o Método 2 vieram
acompanhadas de aumento nos tempos de processamento médio, 0 que esta
coerente, uma vez que 0 processo construtivo da primeira solu¢cdo € o mesmo para
os dois métodos, e o0 que diferencia os dois métodos é a parte de busca local. No
Método 2, foi verificado um maior nimero de iteracdes com melhoria de resultado,
antes de atingir o critério de parada. Analisando-se o tempo de processamento total
para as rodadas dos cenarios 2, 3 e 4, a diferenca entre os tempos obtidos pelos

processamentos das instancias de 10 tarefas através do Método 2 e através do
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Método 1 (tempo processamento Método 2 — tempo processamento Método 1) foram
de:

= 1,2 minutos para o Cenario 2 (100 conjuntos de embarcacdes);

= 1,3 minutos para o Cenario 3 (6 iteracbes sem melhoria);

= 19,9 minutos para o Cenério 4 (4 tarefas excluidas).

Para as instancias de 20 tarefas a diferenca entre o tempo de processamento
observado no Método 2 e o tempo observado no Método 1 (tempo processamento
Método 2 — tempo processamento Método 1) foi de:
= 0,8 minutos para o Cenario 2 (100 conjuntos de embarcacoes);
= 8,3 minutos para o Cenario 3 (6 iteragbes sem melhoria);

= 113,8 minutos para o Cenario 4 (4 tarefas excluidas).

Na fase de calibracdo, foram consideradas apenas 2 iteracGes globais e os
parametros de entrada tinham valores reduzidos, para se ressaltar o impacto da
variacdo de cada parametro e reduzir o tempo total de processamento. Conforme
mencionado anteriormente, os resultados obtidos para a etapa de calibracdo dos
parametros de entrada foram compilados no modo “debug”, uma vez que ainda se
estavam executando-se testes para entender o comportamento dos métodos. Esta
compilagdo em modo “debug” gerou um aumento proporcional no tempo de
processamento de todas as rodadas de calibragem, porém, pelo fato do impacto ser
igual para todos os casos testados, ndo houve prejuizo nos resultados obtidos.

Ja para a etapa de resultados finais, priorizou-se a qualidade dos resultados
obtidos, aumentando-se a quantidade de iteracdes globais para 20 iteracbes e 0s
parametros de entrada para valores mais altos, 0 que aumenta o custo e o tempo de
processamento. Com estas altera¢des nas configuragdes dos parametros, foi possivel
observar que o comportamento dos resultados obtidos através das simulacdes das

instancias pelo Método 1 e pelo Método 2 se alterou. A comparacgéo dos resultados

obtidos nas simulagdes finais estdo apresentadas na Tabela 5-47, para as instancias

de 10 tarefas e na Tabela 5-48, para as instancias de 20 tarefas.
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Tabela 5-47 — Resultados Finais — Comparacao Método 1 e Método 2 — 10 tarefas

Método 1 Método 2
Instancias

Horas Gap Horas Gap

Instancia 1 0,9 1% 0,2 1%
Instancia 2 0,8 0% 0,4 0%
Instancia 3 2,7 8% 0,3 2%
Instancia 4 0,7 0% 0,6 0%
Instancia 5 0,9 0% 0,7 0%
Instancia 6 1,3 1% 1,0 0%
Instancia 7 0,5 0% 0,5 0%
Instancia 8 1,3 0% 0,8 0%
Instancia 9 1,3 0% 0,8 0%
Instancia 10 1,0 0% 1,0 0%
Instancia 11 1,3 0% 1,2 0%
Instancia 12 0,4 2% 1,1 6%
Média 10 tarefas 1,1 1% 0,7 1%

Como primeiro ponto, foi feita uma andalise comparativa dos resultados

observados para o Método 1 e para o Método 2.

Para as instancias de 10 tarefas a média dos gaps obtidos para ambos os
métodos foi de 1%. Este desvio de 1% em relacdo ao resultado 6timo obtido através
do modelo matematico exato se deu principalmente pelos resultados das instancias 3
e 12, que, em ambos 0s métodos, apresentaram gaps superiores a 2%. Em relagéo
ao tempo de processamento, para o Método 1 foi observado um tempo médio de 1,1
horas e para o Método 2, um tempo de 07 horas. Esta diferenca no tempo de
processamento pode ser reflexo do desempenho do computador utilizado para
executar a compilacdo, pois durante o processamento das instancias, se estavam

executando outras atividades em paralelo.

Para as instancias de 20 tarefas, a média dos gaps obtidos para o Método 1 foi
de -6% e para o Método 2 foi de -5%. Este resultado final é interessante porque o

desempenho do Método 1 e Método 2 se inverteu em relagcdo aos resultados obtidos
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na fase de calibracdo dos parametros de entrada, em que o Método 2 apresentou
melhores resultados que o Método 1. Isto demonstra que para um ndmero pequeno
de iteracOes e parametros de entrada menores, a metodologia desenvolvida para o
Método 2 direciona melhor a busca pela solu¢ao 6tima, enquanto que a metodologia
do Método 1 faz buscas mais aleatérias, as quais, podem obter bons resultados ou
ndo. Porém, quando se aumenta bastante o numero de iteracdes globais e os
parametros de entrada, pode-se verificar que o desempenho apresentado pelo
Método 2 continua sendo efetivo e, para o Método 1 que € totalmente aleatério,
aumentam-se as chances de se obter bons resultados, uma vez que este método faz
buscas locais mais amplas do que o Método 2. E devido a isto, 0 Método 1 apresentou

bons resultados, e em algumas instancias até melhores do que o Método 2.

Tabela 5-48 — Resultados Finais — Comparacao Método 1 e Método 2 — 20 tarefas

Método 1 Método 2
Instancias

Horas Gap Horas Gap

Instancia 13 0,9 23% 1,0 44%
Instancia 14 0,8 3% 0,7 -1%
Instancia 15 1,6 8% 1,8 3%
Instancia 16 2,3 -1% 0,9 1%
Instancia 17 0,8 1% 11,4 1%
Instancia 18 1,6 5% 1,0 13%
Instancia 19 1,9 -51% 1,6 -54%
Instancia 20 5,1 -38% 2,1 -34%
Instancia 21 4,5 4% 1,1 4%
Instancia 22 4,2 3% 0,9 6%
Instancia 23 6,3 -13% 0,9 -25%
Instancia 24 2,4 -15% 1,2 -14%
Média 20 tarefas 2,7 -6% 2,1 -5%

Em relacdo aos tempos de processamento obtidos para as instancias de 20
tarefas, a quantidade de iteracdes executadas pelo Método 2 continuou sendo maior
do que a quantidade de itera¢gBes executadas no Método 1, porém, o desempenho do
computador durante a execucdo das simulacdes pode ter impactado no tempo de
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processamento, uma vez que estavam sendo rodados diversas atividades em paralelo
as simulacdes. Na pratica, os resultados observados entre os Métodos 1 e 2 sao

iguais.

Como segundo ponto, foi feita uma analise global dos resultados obtidos pelos
métodos desenvolvidos, comparados com o0s resultados obtidos no modelo

matematico exato.

Fazendo-se uma andlise global dos resultados obtidos, e possivel se afirmar
gue os métodos desenvolvidos no presente trabalho apresentaram um desempenho
razoavel para as instancias com 10 tarefas e um desempenho muito bom para as

instancias com 20 tarefas.

Para as instancias com 10 tarefas, o desvio médio dos resultados obtidos foi
de 1% para os dois métodos estudados e o tempo médio de processamento das
instancias foi de 1,1 horas para o Método 1 e 0,7 horas para o Método 2. Comparando-
se com os resultados obtidos no modelo matemético exato, em que, com 1 hora de
processamento, atingiu-se a solucdo 6tima para todas as instancias de 10 tarefas, o
desempenho do dos métodos estudados no presente trabalho que foi de 1% de desvio
no valor do resultado final com o mesmo tempo de processamento, pode se dizer que

o desempenho observado foi razoavel.

Para as instancias com 20 tarefas, o desvio médio dos resultados obtidos foi
de -6% para o Método 1 e -5% para o Método 2. Este valor do desvio médio para as
instancias de 20 tarefas indica que os métodos estudados no presente trabalho
apresentaram um desempenho superior ao desempenho observado no modelo
matematico exato. Isto s6 foi possivel pois 0 modelo matematico exato nao obteve as
solucdes otimas para todas as instancias simuladas, permitindo que melhorias nos
resultados finais fossem observadas. Em relacdo ao tempo total de processamento, o
tempo médio observado para as instancias de 20 tarefas foi de 2,7 horas para o
Método 1 e 2,1 horas para o Método2. Estes tempos médios de processamento
representam apenas 22% do tempo médio de processamento considerado no modelo
matematico exato, que foi de 12 horas. Conforme j& mencionado anteriormente, as

simulagdes finais foram compiladas no modo “release” o que fez com que os tempos
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de processamento diminuissem, quando comparados aos tempos observados na fase

de calibragem dos parametros de entrada.

Combinando-se o desvio médio obtidos para os resultados finais com o tempo
meédio de processamento das instancias de 20 tarefas, pode-se se concluir que, para
instancias com maior niumero de tarefas, o desempenho dos métodos estudados no
presente trabalho foi muito bom, uma vez que os resultados finais foram melhores e o
tempo de processamento foi menor, o que significa que os métodos desenvolvidos e
estudados neste trabalho possuem capacidade de obter melhores resultados em um

pequeno tempo de processamento.
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6 CONCLUSOES

Este capitulo apresenta as principais conclusdes a respeito da pesquisa relativa
ao problema de programacéao de frota com restricdes de sincronizacao.

O problema estudado nesta dissertacdo abordou a programacéo da frota de
rebocadores que realizam servigos de apoio maritimo “offshore”, incluindo o reboque
e a ancoragem de sondas de perfuracao e de plataformas de producédo de petréleo no
mar. Este problema é complexo por impor a requisicdo de multiplas embarcacdes, que

operam de forma sincronizada, entre outras restricoes.

O foco da pesquisa foi no desenvolvimento de um método de resolucdo para o
problema estudado, visando a minimizac&o do custo total da operacéo, dentro de um
tempo de processamento aceitavel, considerando o contexto do processo decisorio.
Para alcancar este objetivo, foi elaborada uma heuristica hibrida, em que as tarefas
eram ordenadas segundo diferentes critérios, e sorteadas a partir de uma lista restrita
de candidatos. Cada tarefa selecionada foi inserida nas rotas de forma otimizada,
através de um modelo matematico de programacao linear inteira. Adicionalmente, foi
efetuada uma busca local com remocao aleatéria de tarefas, seguida de reinsercéo
das mesas. Este procedimento foi submetido a uma rotina de multiplos recomecos,

para explorar a aleatoriedade nos sorteios das tarefas.

O Método 1 - Selegao Aleatoria, utilizou a heuristica construtiva para gerar uma
solucéo inicial viavel, e a fase de busca local considerou a selecdo aleatoria das
tarefas a serem excluidas das rotas das embarcagfes. O Método 2, de Seleg&o por
Penalidade Aplicada a Tarefa também utilizou a heuristica construtiva para gerar uma
solucéo inicial viavel, e a fase de busca local considerou a selecdo das tarefas a serem

excluidas de acordo com a penalidade aplicada a cada tarefa.

A primeira fase da aplicagdo dos métodos consistiu em fazer uma calibragem

dos parametros de entrada e entender o impacto de cada um dos parametros no
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resultado final e no tempo de processamento para se definir os valores de parametros

ideais para as simulagdes dos resultados finais.

Os parametros de entrada que se estudou nesta fase de calibragem foram:
quantidade de tarefas candidatas para compor a lista de tarefas que podem ser
selecionadas na fase de construcdo da solucdo inicial, que esta diretamente
relacionada com as regras de ordenacao das tarefas; quantidade de iteracdes sem
melhoria que € o critério de parada para uma iteracao global; quantidade de conjuntos
de embarcacfes candidatas que define o nimero de conjuntos de embarcacdes
capazes de executar a tarefa selecionada que serdo considerados no modelo
matematico de insercao; quantidade de tarefas excluidas da solucéo inicial na fase de
busca local.

Desta etapa de calibragem dos parametros de entrada dos modelos foram
definidos os parametros a serem utilizados para a simulagéo dos resultados finais. O
processamento final, apds a fase de calibracéo, apresentou um desempenho razoavel
para as instancias com 10 tarefas e, muito bom para as instancias com 20 tarefas.
Estes resultados indicam que os métodos propostos possuem melhor performance
(funcado objetivo e tempo) para instancias com maior numero de tarefas, alcancando
resultados melhores do que o modelo matematico exato, em um tempo de

processamento menor, 0 que esta de acordo com a proposta inicial deste trabalho.

Alguns desdobramentos e linhas de pesquisa que poderiam ser desenvolvidos
a partir deste trabalho séo:
= Calibracdo adicional do algoritmo visando encontrar melhores resultados para as
instancias de 20 tarefas;
= Aperfeicoamento da fase construtiva da heuristica visando reduzir a quantidade de
iteracbes de melhoria, e obter melhores resultados. Sugere-se trabalhar no
desenvolvimento de novos critérios de selecdo das tarefas e dos conjuntos de
embarcagfes candidatas para que o modelo matematico de inser¢do possa convergir
mais rapidamente;
= Aperfeicoamento da fase de busca local da heuristica, desenvolvendo-se novos critérios

de selecdo das tarefas a serem excluidas.
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