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RESUMO |

RESUMO

A empresa INPLAS procura melhorar o planeamento de produgdo nas suas fabricas. Nesse sentido,
o principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um sistema de apoio a decisdo para
resolver o desafio especifico de programacdao de madaquinas paralelas dedicadas, considerando
setups dependentes da sequéncia de familias, recursos adicionais e datas de entrega (PMSR).

Primeiro foram estudados e adaptados dois modelos matematicos: Strip-Packing e Time Index. As
adaptacdes referidas prendem-se com consideracdes necessdrias para responder a realidade do
problema, nomeadamente, conversdao dos modelos gerais para o caso particular de mdaquinas
dedicadas, introducdo da configuracao inicial das mdquinas, inclusdo das datas de entrega e a
capacidade de lidar com setups dependentes da sequéncia de familias. Além disso propde-se uma
fungdo multi-objetivo para a minimizacdo do tardiness e da soma dos makespan de todas as
magquinas. A programacado do modelo funciona de forma lexicografica pelo método de duas fases,
resolvendo na 12 fase o modelo com vista a minimizacdo do tardiness e na 22 fase objetivando a
minimizacdo da soma dos makespan de todas as maquinas. Apds constatar que o modelo Strip-
Packing apresentou um desempenho superior em relacdo ao modelo Time Index, a andlise
concentrou-se exclusivamente no Strip-Packing.

Neste trabalho sdo também desenvolvidas heuristicas matematicas para atingir melhores
resultados visto que o modelo matematico s6 se mostrou capaz de resolver instancias de pequena
dimensdo. Dentro deste paradigma, as estratégias utilizadas foram o warm-start (fornecimento de
uma solucgao inicial valida que atua como upper bound) e um lower bound (limita o espaco solugbes
inferiormente). Assim, foram desenvolvidas uma heuristica inicial para limitar inferiormente a soma
dos makespan de todas as maquinas e uma metaheuristica GRASP para gerar solugdes iniciais
validas.

As heuristicas matematicas foram eficazes, com destaque para a combinagdo da heuristica
construtiva e da metaheuristica GRASP com modelo matematico. Para as instancias pequenas, a 12
fase, que procura a minimizagdo do tardiness, permitiu encontrar a solugdo étima em 75% dos
testes executados, tendo um gap médio de 4,40% e um ganho de 31,57% em gap e 24,82% em
tempo computacional face ao comportamento isolado do modelo. A 22 fase, que procura a
minimiza¢do da soma dos makespan de todas as maquinas também mostrou resultados positivos,
atingindo um gap médio de 3,89% e ganhos de 84,87% em gap e 9,66% em tempo computacional
face ao modelo isolado, encontrando a solugdo 6tima em 37,5% dos testes executados com as
instancias pequenas.

Os resultados obtidos pelo GRASP evidenciam a qualidade das suas solu¢des. Em 37,5% das
instancias, a solucdo do GRASP foi a solucdo 6tima de tardiness, sendo 4,4% o desvio médio da
solucdo GRASP a solugdo 6tima. A heuristica associada ao lower bound superou a relaxagao linear,
valorizando a sua introdugdo. Relativamente aos limites computacionais, o GRASP apresenta bons
resultados para instancias pequenas, no entanto, nas maiores instancias pode atingir tempos
computacionais até 50 minutos, valores consideravelmente elevados. Por outro lado, a heuristica
construtiva para lowerbound produz solu¢des em menos de 1 segundo para qualquer dimensao.

PALAVRAS-CHAVE

Maquinas Paralelas, Datas de Entrega, Recursos, Setups, Heuristicas Matematicas, GRASP.
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ABSTRACT

The company INPLAS aims to improve production planning in its factories. In this regard, the main
objective of this work was to develop a decision support system to address the specific challenge
of scheduling dedicated parallel machines, considering sequence-dependent family setups,
additional resources, and delivery dates (PMSR).

Initially, two mathematical models, Strip-Packing and Time Index, were studied and adapted. The
adaptations made were necessary to address the problem's reality, including converting the general
models to the specific case of dedicated machines, introducing the initial machine configuration,
incorporating delivery dates, and handling sequence-dependent family setups. Additionally, a
multi-objective function was proposed to minimize tardiness and the sum of makespans for all
machines. The model was programmed using a lexicographic approach with a two-phase method,
solving the first phase for minimizing tardiness and the second phase for minimizing the sum of
makespans for all machines. After determining that the Strip-Packing model outperformed the Time
Index model, the analysis focused exclusively on Strip-Packing.

In this work, mathematical heuristics were also developed to achieve better results, as the
mathematical model alone proved capable of solving only small-sized instances. Within this
paradigm, the strategies employed were warm-start (providing an initial valid solution that acts as
an upper bound) and a lower bound (limiting the solution space from below). Thus, an initial
heuristic was developed to lower bound the sum of makespans for all machines, and a GRASP
metaheuristic was implemented to generate valid initial solutions.

The mathematical heuristics proved effective, particularly the combination of the constructive
heuristic and the GRASP metaheuristic with the mathematical model. For small instances, the first
phase, which aimed to minimize tardiness, found the optimal solution in 75% of the tests
performed, with an average gap of 4.40% and a gap reduction of 31.57% and computational time
improvement of 24.82% compared to the isolated model. The second phase, which aimed to
minimize the sum of makespans for all machines, also yielded positive results, with an average gap
of 3.89% and gap reductions of 84.87% and 9.66% in computational time compared to the isolated
model, finding the optimal solution in 37.5% of the tests performed with small instances.

The results obtained by GRASP demonstrate the quality of its solutions. In 37.5% of the instances,
the GRASP solution was the optimal tardiness solution, with an average deviation of 4.4% from the
optimal solution. The heuristic associated with the lower bound outperformed the linear relaxation,
highlighting its effectiveness. Regarding computational limits, GRASP showed good results for small
instances; however, for larger instances, it can reach computational times of up to 50 minutes,
which are considerably high values. On the other hand, the constructive heuristic for the lower
bound produces solutions in less than 1 second for any dimension.

KEYWORDS

Parallel machines, Due Dates, Resources, Setups, Matheuristics, GRASP
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1. INTRODUCAO

Ao longo deste capitulo serad descrito o trabalho proposto, contextualizando-se devidamente o
projeto. Deste modo, o capitulo encontra-se subdividido em trés partes: Problema de investigacao,
engquadramento e pertinéncia, Questao e objetivos da investigacdo e Opcdes metodoldgicas. No
primeiro subcapitulo explora-se o problema, enquadrando brevemente a empresa e os principais
aspetos da literatura. Seguidamente, é enunciada a questdo de investigacdao bem como os objetivos
principais e especificos que guiardo a execucdao do projeto. Por fim, traca-se a metodologia e a
estratégia de investigacdo a seguir.

1.1. Problema de investigacao, enquadramento e pertinéncia

O Grupo Simoldes é um grupo empresarial portugués, localizado em Oliveira de Azeméis, que se
dedica a fabricacdo de moldes de inje¢do para a industria dos plasticos (Simoldes Plastics, n.d.). A
INPLAS é uma das empresas que integra este grupo e tem como sua principal atividade a injecao
de termoplasticos que serdo maioritariamente utilizados na industria automaével (Inplas — Simoldes,
n.d.).

O Grupo Simoldes mostra-se interessado pela pesquisa e inovagao, engenharia e desenvolvimento,
com o objetivo de terem a capacidade tecnoldgica para poderem continuar a oferecer produtos de
elevada qualidade e que correspondem as necessidades e tendéncias dos clientes. Esta politica
também permite que se mantenham competitivos e sustentaveis (Simoldes Plastics, n.d.). Nesse
sentido, este projeto surge como um desafio da INPLAS proposto ao Center for Production and
Logistics Optimization Technologies (CPLOT) com o objetivo de otimizar o sistema de producdo,
permitindo que o planeamento das maquinas paralelas seja suportando por um sistema de apoio a
decisdo capaz de gerar diferentes cendrios de forma rapida.

Assim, a INPLAS tem por objetivo responder a procura diaria de pecas, considerando as restri¢cées
de capacidade e elegibilidade de maquina bem como disponibilidade do operador. Na fabrica,
existem trés tipos de recursos adicionais além das mdquinas: moldes, operadores de maquinas e
equipas de setup. Cada molde apenas podera ser utilizado numa sé maquina, mas podera produzir
diferentes produtos. Pegas que partilham o mesmo molde sdo consideradas da mesma familia e
nao existird setup entre elas.

Os operadores de maquinas sdo necessarios durante o processamento das tarefas e as equipas de
setup durante a operagao de troca de molde. Além dos aspetos habituais dos problemas estudados
de maquinas paralelas, com o objetivo de uma maior aproximacdo da realidade vivida na industria,
serd incorporado o estado inicial da maquina. O estado inicial de uma maquina em cada dia permite
reconhecer: o molde presente na maquina no inicio do dia e a duragao da tarefa em produc¢do do
dia anterior (caso se aplique). Datas de entrega foram também introduzidas no problema como um
fator a considerar no processo de escalonamento, objetivando-se o menor atraso possivel.

O problema descrito enquadra-se como sendo um problema de escalonamento de maquinas
paralelas com familias de setups dependentes da sequéncia, recursos (de setup e de
processamento) e datas de entrega. Os problemas gerais sdo muito complexos pois integram trés
subproblemas: alocagdo — atribui¢do das tarefas as maquinas onde serao executadas, sequenciagao
— definicdo da ordem de execugdo das tarefas em cada maquina, e tempo — periodo exato em que
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determinada tarefa serd processada. Quando adaptado a maquinas paralelas dedicadas, o
problema nao requere tomada de decisdo ao nivel da alocagao.

Este problema retrata um contexto real, complexo e muito dificil de resolver, tornando a sua
resolucdo uma vantagem competitiva para a empresa. Saliente-se que a complexidade referida
dificulta a obtencdo de solugcdes 6timas com tempos computacionais razoaveis. Por este motivo,
utilizar-se-ao heuristicas matematicas (matheuristics) — uma combinagdo de heuristicas e modelos
matematicos.

A pertinéncia deste projeto relaciona-se com a necessidade de tornar as fabricas mais sustentaveis,
eficazes e eficientes, sendo crucial o desenvolvimento de ferramentas inteligentes baseadas em
técnicas de otimizagao que apoiem o processo de tomada de decisao.

1.2. Questao e objetivos de investigacao

Tendo em conta a descricdo do problema anteriormente mencionado, o presente trabalho tem
como finalidade responder as seguintes questdes: Para o caso particular de maquinas paralelas
dedicadas, serd um modelo indexado ao tempo capaz de superar um modelo Strip-Packing? Qual
sera o impacto das heuristicas matematicas na eficiéncia do algoritmo utilizado?

Em resposta a questdo de investigacdo, define-se o seguinte objetivo geral: desenvolvimento de
um sistema de apoio a decisdo para o planeamento de maquinas paralelas com limite de recursos
e setups dependentes da sequéncia.

Para a prossecucdo do objetivo geral desta investigacdo, formularam-se os seguintes objetivos
especificos:

— Adaptagdo e extensdo do modelo Strip-Packing e Time Index de (Fanjul-Peyro, 2020) para o
caso particular das maquinas paralelas dedicadas com setups dependentes da sequéncia de
familias, recursos adicionais e datas de entrega;

— Desenvolvimento de heuristicas para obter solug¢des iniciais;

— Implementacdo do modelo (a partir da biblioteca Pulp) e das heuristicas em linguagem Pyhton;

— Estudar o desempenho da heuristica matematica.

1.3. Opgoes metodologicas

No seguimento dos objetivos tracados, opta-se pelo enquadramento sugerido por (Coutinho, 2011)
para a organizagdo das op¢Oes metodoldgicas, isto é, estabelece-se uma relagao hierdrquica entre
técnicas, métodos e metodologias. Assim, num primeiro nivel estdo as técnicas especificas (a
aplicagdo pratica) e no segundo nivel o método, onde se agrega uma pandplia de técnicas comuns
a uma determinada drea cientifica. No ultimo nivel, o mais geral, “a metodologia descreve e analisa
os métodos, distancia-se da pratica para poder tecer considera¢des tedricas em torno do seu
potencial na producdo de conhecimento cientifico” (Coutinho, 2011).

E consensual para (Coutinho, 2011) e (Stockemer, 2019) que a maioria dos autores distingue duas
grandes perspetivas metodoldgicas: quantitativa e qualitativa. A perspetiva quantitativa centra-se
na analise de fendmenos bem como na medicdo/avaliacdo de varidveis, com o intuito de os prever,
perceber e controlar. Por outro lado, a perspetiva qualitativa deve estudar intengdes e situacgoes,
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através do método indutivo, sem que se imponha referenciais tedricos. Neste sentido, o presente
trabalho alinha-se com a perspetiva quantitativa visto que o objetivo passa pela realizacdo de testes
gue possam comprovar a hipétese colocada (Coutinho, 2011).

Relativamente a estratégia de investigacdo, (Fernandes et al., 2020) menciona varias alternativas,
tais como: investigacdao experimental, inquérito, estudo de caso, investigacdo-acdo. O presente
trabalho segue a estratégia investigacdo-acdo uma vez que o objetivo é a compreensdo de
problemas praticos e reais na organizacao e a aplicacdo de mudancas. Esta estratégia permite partir
dos fundamentos tedricos, aplicando-os e validando (ou refutando) a sua pertinéncia em
determinado contexto, procurando que, idealmente, se consiga melhorar uma situacdo real
encontrada (Coutinho, 2011; Fernandes et al., 2020).

1.4. Estrutura do trabalho

Além da Introducdo, capitulos como a Revisdo Bibliografica, Métodos e Aplicacao, Resultados e
Discussao e Conclusdao compde este trabalho.

A Revisdo Bibliografica fornece uma revisao da literatura para contextualizar o projeto, permitindo
a sua classificagdo como um problema de mdaquinas paralelas dedicadas com setups dependentes
da sequéncia de familias e recursos adicionais. Ao longo do capitulo aborda-se a importancia de
incorporar configuragcbes e sua dependéncia de sequéncia, bem como o papel e os tipos de
recursos. Neste capitulo também se explora as heuristicas matematicas, enfatizando as estratégias
de warm-start.

Em Métodos e Aplicacdo é apresentado a descricdo do problema com detalhe, as principais
contribui¢des, dois modelos matematicos (Strip-Packing e Time Index) e diferentes abordagens de
heuristicas matematicas, nomeadamente técnicas de warm-start e lower bound.

No capitulo Resultados Computacionais apresentam-se resultados, comparam-se modelos (Strip-
Packing vs. Time Index), analisa-se resultados computacionais e avalia-se o desempenho da
heuristica e metaheuristica implementadas.

Na Conclusdo sdo destacados os principais contributos e conclusGes do estudo, discute-se
perspetivas futuras e abordam-se os desafios enfrentados.

Complementam estes capitulos o Resumo, os indices e Lista de Siglas, as Referéncias Bibliografica,
os Apéndices e 0os Anexos.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo é dedicado a contextualizacdo do projeto através de um processo de revisdo da
literatura. O subcapitulo inicial tem como objetivo a realizacdo de um enquadramento e
classificacdo das maquinas paralelas. Posteriormente é dedicado um subcapitulo aos setups,
justificando a importancia de os incorporar e o modo como podem ser afetados pela sequéncia. No
subcapitulo 2.3. reflete-se sobre o papel dos recursos e as suas tipologias. No quarto subcapitulo
sdo somados os conceitos de mdaquinas paralelas, recursos adicionais e setups dependentes da
sequéncia. Heuristicas Matematicas sdao o mote do subcapitulo cinco, dando-se principal destaque
a estratégia de warm-start, identificando-se as vantagens da utilizagdo da abordagem. Os
subcapitulos 2.6 e 2.7 destinam-se, respetivamente, ao estudo dos indicadores de desempenho e
solvers, permitindo identificar varias alternativas, conhecendo as tendéncias atuais. Por fim, o
ultimo subcapitulo apresenta com detalhe os modelos matematicos de referéncia para este estudo.

2.1. Problema de Escalonamento de Maquinas Paralelas

“O escalonamento de operacdes é uma das questdes mais criticas no planeamento e gestdo dos
processos de fabrico” (Pezzella et al., 2008). Um dos problemas mais estudados no dmbito do
escalonamento de operacbes é o problema de escalonamento de maquinas paralelas, sendo que
este se debruga na necessidade de atribuir tarefas as maquinas disponiveis, percebendo quando é
gue estas serdo, de facto, processadas.

O problema de mdquinas paralelas define-se como um conjunto de n tarefas que serdo executadas
num outro conjunto de m mdquinas. Neste problema torna-se relevante proceder a categorizagdo
do conjunto de maquinas uma vez que esta categorizacao pode permitir particularizar o problema.
Assim, segundo (Kellerer & Strusevich, 2003; Vakhania et al., 2014), existem as seguintes tipologias
de classificacdo de maquinas:

— ldénticas — o tempo de processamento de uma tarefa é igual em cada uma das maquinas;
— Uniforme — cada maquina tem a sua prépria velocidade, sendo possivel identificar o tempo
necessario para processar uma determinada tarefa em qualquer maquina, desde que se

conhega o tempo de processamento dessa mesma tarefa para uma maquina: p;; = pl]/sl.;

— Na&o relacionadas — a velocidade da execuc¢do de cada tarefa varia conforme a maquina, sendo
necessario conhecer o tempo de processamento de cada tarefa em cada maquina (caso geral);

— Dedicadas — a priori, ja se conhece o subconjunto de tarefas que serdo processadas em cada
uma das maquinas (extingue-se o subproblema de alocagéo).

Outro aspeto a afetar a atribuicdo das tarefas as maquinas sdo as condi¢des de elegibilidade.
Segundo (Pinedo, 1995), estas condi¢cOes sdo essenciais quando uma tarefa ndo pode ser executada
em qualquer uma das maquinas disponiveis, mas apenas num subconjunto de mdaquinas.

Considerando que a elegibilidade traduz situagdes em que as tarefas apenas podem ser executadas
num subconjunto de maquinas, considera-se que o caso das maquinas dedicadas seja um caso
particular desta elegibilidade uma vez que aqui também as tarefas apenas podem apenas ser
executadas por um subconjunto de apenas 1 maquina.
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2.2. Setups

Ao tempo requerido para a preparacdao dos recursos necessarios a execucdo de uma tarefa
(maquina, pessoas, ferramentas, etc) comummente atribuimos o nome de tempo de setup
(Allahverdi, 2015). Os tempos e recursos de setup podem estar associados a diferentes tipos de
acoes: ajustes, limpezas, reconfiguracdes, entre outros. Apesar da sua importancia, as atividades
de setup nao atribuem qualquer valor agregado aos produtos, tornando ainda mais importante a
busca pela melhor utilizacdo deste tipo de recursos (Allahverdi, 2015).

Em (Allahverdi & Soroush, 2008) sdo identificadas cerca de 50 diferentes industrias nas quais é
pertinente o cuidado com processos de setup, o que nos permite compreender que serd um fator
transversal as demais industrias. Apesar destes dados, a pesquisa de (Allahverdi, 2015) revelou que
em mais de 90% dos artigos publicados os setups ndo sdo considerados.

Acrescente-se ainda que os setups podem ser classificados como independentes ou dependentes
da sequéncia (Allahverdi et al., 1999):

— Setup independente da sequéncia: o custo/tempo associado depende apenas da prdpria tarefa
e, neste caso, ndo hd motivos para separar o tempo de setup do tempo de processamento,
sendo possivel soma-los previamente;

— Setup dependente da sequéncia: o custo/tempo n3do depende apenas da prépria tarefa mas da
sequéncia de tarefas e o mais correto serd tratar o tempo de setup e o tempo de processamento
como parametros isolados.

Apesar da existéncia das duas tipologias, na industria é mais comum os tempos de setup variarem
com a sequéncia. Um exemplo pratico é identificado na industria dos plasticos: aquando da
necessidade de mudanca de cor é necessario algum tempo até que o material extraido tenha a cor
pretendida e, noutras fabricas onde sdo utilizadas tintas, a meticulosidade associada a limpeza pode
variar conforme a tinta subsequente e a sucessora. Este e outros exemplos que reiteram o impacto
da sequéncia nos tempos de setup sdo possiveis de encontrar em (Tavakkoli-Moghaddam et al.,
2009).

2.2.1. Programacao de Maquinas Paralelas com Setups Dependentes da
Sequéncia

O PMS (problema do escalonamento de Maquinas Paralelas com Setups dependentes da sequéncia)
surge como uma versdo mais alargada do problema de escalonamento de maquinas paralelas (PM)
por generalizar o problema ao considerar setups. Com esta introdugdo, o problema de
escalonamento de maquinas paralelas torna-se mais complexo uma vez que sem os setups apenas
existe o problema de alocacdo e a adicdo de setups incrementa o nivel de decisdo de sequenciacgdo.

Em (Vallada & Ruiz, 2011) é estudado um algoritmo genético (metaheuristica). O critério de
otimizagdo utilizado é a minimizacdao do makespan. Além de o comparar com outros algoritmos
genéticos (e comprovar a sua superioridade), este é comparado com uma versdo adaptada do
modelo de programacgdo inteira (MIP) de (Guinet, 1993), com o intuito de se compreender o qudo
afastadas as solugdes do AG se encontra da solugdo 6tima do MIP, o que se provou ndo ser
estatisticamente diferente, validando assim o seu desempenho. Posteriormente (Avalos-Rosales et
al., 2015) demonstra uma MILP eficiente capaz de resolver instancias até 60 tarefas e 5 maquinas.
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Além das varias formulacdes inteiras mistas, o artigo mencionado propde uma linearizacdo da
makespan que acelera o processo de solucdo. (Tran et al., 2016) utiliza o MILP anteriormente
referido como problema mestre e propde 2 métodos baseados em decomposicdo exata, o que
revela capacidade para lidar com instancias de 120 tarefas e 8 mdquinas. Recentemente, em
(Fanjul-Peyro et al., 2019), ficou provada que a melhoria de eficiéncia de um modelo se pode refletir
pelo solver utilizado uma vez que o mesmo modelo de (Avalos-Rosales et al., 2015) consegue
resolver instancias de 200 tarefas e 4 mdquinas. Além disso, também sdao melhorados modelos MILP
(adicionando restricdes baseadas em adaptagdes de restricGes de eliminacdo de subtour) o que
permite resolver instancias de 400 tarefas e 4 maquinas. Por fim, neste mesmo artigo, também se
melhora o proposto em (Tran et al., 2016) ao substituir o modelo MILP pelos propostos em (Fanjul-
Peyro et al., 2019), o que permite resolver problemas de 1000 tarefas e 8 mdquinas com desvios
relativos dos limites inferiores abaixo de 0,8%.

2.3. Recursos

Num ambiente industrial, para o processamento de um determinado produto, as maquinas ndo sao
o Unico recurso que devemos ter em consideragdo. Normalmente, além de maquinas, sdo
necessarios outros recursos adicionais, nomeadamente: operadores de mdquinas, moldes,
gabaritos, dispositivos de fixa¢do, ferramentas (Slowinski, 1980; Ventura & Kim, 2000).

Ndo considerar estes recursos é restritivo pois a ndo disponibilidade dos mesmos pode
comprometer o funcionamento normal da fabrica, visto que também estes recursos sao limitados.
Além de os considerar, dever-se-4 ter em atencdo que estes recursos adicionais podem variar
conforme a necessidade de cada maquina (Villa et al., 2018).

Segundo (Btazewicz et al., 2004), os recursos adicionais apenas podem ser considerados recursos
de processamento se forem utilizados em conjunto com a maquina. Caso contrario, sdo
considerados recursos input-output.

Do ponto de vista de (Slowinski, 1980) os recursos adicionais podem ser classificados relativamente
a sua renovabilidade (limitacdo de uso do recurso) e quanto a divisibilidade. Assim, quanto a
renovabilidade, identifica-se:

— Recurso renovavel — recurso que pode ser utilizado numa tarefa e, novamente, na tarefa
seguinte. Apenas existe limitacdo deste recurso em cada momento. Exemplos: operadores,
maquinas, equipamentos, energia;

— Recurso nao renovavel — recurso que ao ser utilizado numa tarefa, fica indisponivel para a
seguinte. E preciso considerar a limitagdo total do recurso visto que ao ser utilizado, se esgota.
Exemplos: matérias-primas, combustivel, dinheiro;

— Recurso duplamente limitado — é, simultaneamente, renovavel e ndo renovavel.

Relativamente a divisibilidade de recursos:

— Recurso discreto — recurso que pode ser alocado em quantidades discretas a partir de um
conjunto finito de alocagGes possiveis;

— Recurso continuo — recurso que pode ser alocado em quantidades arbitrarias, dentro de um
determinado intervalo.
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Os recursos também poderao ser classificados como dinamicos quando nao permanecem fixos ao
longo do periodo determinado.

2.3.1. Programacao de Maquinas Paralelas com Recursos Adicionais

Os problemas de escalonamento de maquinas paralelas que consideram recursos sao classificados
como NP-hard. A inclusdo de recursos no problema torna-o mais complexo, deixando de ser um
problema apenas de alocagdo e sequenciagdo. Isto acontece porque nao é possivel garantir que o
fluxo de trabalho numa maquina seja continuo (podem existir esperas por falta de recursos). Assim,
além de conhecermos a maquina onde uma tarefa vai ser processada bem como a ordem nessa
mesma maquina, é necessario saber exatamente o momento temporal em que se relnem
condicOes para o processamento de determinada tarefa (Reklaitis, 1996) — a este terceiro nivel de
decisdo da-se o nome de tempo (ou timing).

Sumariando, este tipo de problemas lidard com trés diferentes subproblemas:

Alocacdo: afeta-se as tarefas/recursos as maquinas
e Sequencia¢do: ordena-se tarefas/recursos para execucdo
Tempo: determina-se, especificamente, o inicio e fim de cada tarefa/recurso

Além disso, o0 aumento do numero de recursos adicionais torna o problema ainda mais complexo
uma vez que tem de se confirmar que para cada momento, se utilizam os recursos dentro dos
limites de disponibilidade (Pinto & Grossmann, 1997).

Caso estejamos perante uma realidade de maquinas paralelas dedicadas, é possivel simplificar o
problema uma vez que o subproblema de alocagdo se extingue, conhecendo-se a priori a maquina
em que cada tarefa sera executada.

O PMR tem sido estudado nas ultimas décadas. Nomeadamente em (J. Btazewicz et al., 1987)
encontramos um modelo para resolver esta questdo para maquinas idénticas e cuja funcdo objetivo
€ a minimizacdo do tempo médio de fluxo.

No artigo de (Fanjul-Peyro et al., 2017) é apresentado um novo modelo para resolver este problema
com magquinas ndo relacionadas, baseando-se no Strip-Packing. Devido ao tamanho das instancias,
os autores decidiram utilizar 3 diferentes heuristicas matematicas:

— Machine-assignment fixing — o problema é dividido em 2 subproblemas: alocacdo e
sequenciag¢do. Ao resolver o problema apenas de alocacdo (PM), transmite-se essa informagao
ao modelo PMR que apenas resolvera a sequenciagao;

— Job-machine reduction — o nimero de maquinas em que uma tarefa pode ser executada é
reduzido tendo por base a exclusdo das maquinas onde o tempo de processamento de uma
tarefa é maior;

— Greedy-based fixing — o problema é resolvido por fases, isto é, seleciona algumas tarefas e
resolve o problema com as mesmas e, posteriormente, seleciona outras tarefas e resolve o
problema com essas (ndo desconsiderando as primeiras atribui¢des). Este processo repete-se
até que todas tenham sido estudadas.
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Conclui-se que estas estratégias, comparativamente com os modelos IP, sdo bastante competitivas
para pequenas instancias (até 12 tarefas) mas destacam-se de forma evidente para instancias de
média dimensdo (até 30 tarefas). No entanto, as heuristicas matematicas apresentadas ndo se
mostram muito eficientes para instancias de maior dimensao (50 tarefas).

Num artigo mais recente, (Fleszar & Hindi, 2018), é proposto um novo modelo MILP, com o objetivo
de minimizar a makespan, capaz de resolver instancias até 1000 tarefas mas com apenas 2
mdaquinas nao relacionadas, obtendo boas solu¢des — gap médio de 1,77% com CPU médio de 15
segundos. Na eventualidade de ser necessdrio mais de 2 maquinas, utiliza-se uma heuristica de 2
estagios que consiste na utilizacdo do MILP para calcular o limite inferior (lower bound) e resolver
o problema no seu estado primario (PM) onde sé se considera alocacdo, enquanto o CP faz a
sequenciacdo e atribuicdo de recursos. Para este método obteve-se um gap médio de 0,64% e um
CPU médio de 38 segundos. Caso ndo se encontre a solu¢do 6tima, o autor propde que se use a
solucdo proveniente da heuristica de 2 estdgios como warm-start para um modelo CP completo de
PMR. Segundo o autor, estas propostas superam todos os modelos encontrados na literatura para
0 mesmo problema.

(Edis & Ozkarahan, 2012) considera-se um problema de escalonamento de maquinas paralelas com
recursos e restri¢cdes de elegibilidade. Os autores desenvolvem um modelo de programacao inteira,
com o objetivo de minimizar a makespan, no entanto, este modelo apresentou dificuldades em
resolver problemas com maiores instancias, obtendo gaps elevados (gap maximo 50,82%) e um
problema sem solucdo. Em prol de obter resultados mais eficientes, os autores propéem dividir o
problema em 2 subproblemas: alocagdo e sequenciagdo/tempo. Esta nova estratégia sera testada
de duas formas: (primeira) com um modelo IP para cada uma das fases e (segunda) com um modelo
IP para a fase de alocagdo e um modelo CP para a fase de sequencia¢do/tempo. Os resultados
permitiram concluir que estas abordagens obtém melhores resultados (especialmente nas grandes
instancias) nunca ultrapassando os 3% de gap, sendo que IP/IP tem melhor desempenho com um
maior nimero de operadores e o IP/CP quando o nimero de operadores é mais reduzido.

2.3.2. Programacao de Maquinas Paralelas com Recursos Flexiveis

A maioria dos problemas considera os tempos de processamento das tarefas conhecidos e fixos ao
logo do tempo. Na pratica, poderdo existir situacdes em que a quantidade e combinacdo de
recursos pode fazer variar o tempo de execucdo da tarefa (Daniels et al., 1996). A situacdo descrita
representa o problema de maquinas paralelas com recursos flexiveis (PMFRS).

Este tipo de problema pode ser dindmico ou estatico. A principal diferenca é que no problema
dinamico o recurso flexivel pode ser alocado (e realocado) de forma livre em todas as maquinas ao
longo do horizonte temporal da produgdo, enquanto no problema estatico o recurso flexivel pode
ser alocado livremente entre as maquinas, mas esta atribuicdo deve permanecer fixa por um
determinado periodo. Em (Edis & Oguz, 2012), a versdo dindmica é caracterizada como sendo mais
realista. Apesar de este problema ja conhecer a alocacdo das tarefas as maquinas, a versdo
dindmica é complexa pois inclui 3 subproblemas: aloca¢do dindmica dos recursos, identificacdo da
sequéncia de processamento das tarefas nas maquinas e a definicdo concreta dos horarios de
execucdo (Daniels et al., 1996). (Daniels et al., 1999) estudou a versdo deste problema com
magquinas nao relacionadas, isto é, sem a previa alocacdo de tarefas as maquinas.
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Em (Daniels et al., 1996) é realizado um paralelismo entre o PMR e o PMFRS, sendo que o autor
classifica o PMR como um caso especial do PMFRS considerando que a possibilidade do tempo de
processamento alterar com o nimero de recursos alocados é o Unico fator que os separa. No
entanto, se considerarmos o PMR para mdaquinas ndo relacionadas, existem outros fatores em
PMFRS, como a presenca de maquinas dedicadas e de apenas um recurso adicional, também
divergentes. Seguindo esta logica, UPMFRS (problema de Escalonamento de Maquinas Paralelas
Nao Especificas com Recursos Flexiveis) é mais proximo a PMR com madquinas ndo relacionadas
uma vez que as maquinas em que as tarefas serdo executadas nao sao especificadas a priori (Edis
et al., 2013).

(Daniels et al., 1996) explora pela primeira vez o conceito de PMFRS e apresenta formulagdes
matemadticas para cada uma das versdes do problema: estatico (algoritmo polinomial) e dindmico
(modelo exato - com o objetivo de minimizar a makespan). Este problema foi estudado para
instancias até 80 tarefas, 4 mdquinas e 6 recursos. O principal objetivo do artigo foi demonstrar que
o desempenho operacional poderia ter melhorias significativas através da utilizacdo de recursos
flexiveis, sendo particularmente benéfica quando os recursos sdo escassos e 0s tempos de
processamento sao sensiveis a atribuicdo de recursos adicionais.

Ja em (Daniels et al., 1999), para resolver o problema UPMFRS estatico, é apresentado um MILP
especifico para a versao estatica do problema (a decisdo de alocacdo dos recursos permanecera
fixa até ao final do periodo) mas, devido a complexidade do problema, os autores optam por
desenvolver 2 heuristicas: Decomposition (DH) e Tabu-Search (TBH). Estas heuristicas permitiram
resolver instancias até 50 tarefas, 5 maquinas e capacidade do Unico recurso de 7 unidades, sendo
que a heuristica com melhores resultados foi a Tabu-Search. Em contrapartida, em (Grigoriev et al.,
2007) ja nos encontramos perante uma versdo dinamica (a decisdo de alocagdo dos recursos pode
variar ao longo do horizonte temporal). O modelo ILP propde também que, além da influéncia da
magquina, também o numero de recursos adicionais alocados (neste caso em particular:
trabalhadores) possa influenciar o tempo de processamento de uma tarefa.

(Olafsson & Shi, 2000) estendeu e reformulou o problema PMFRS dinamico, desenvolvendo uma
heuristica Nested Partitions para a sua solugdo. Este é um algoritmo combina local search e global
search. Inicialmente aplica-se o global search para identificar as sub-regiGes que parecem ser as
mais promissoras. Seguidamente segue-se, para cada itera¢gdo cada um dos seguintes 4 passos:

—  Partitioning: dividir a regido atualmente mais promissora em Q sub-regies e agregar as
restantes regides;

— Random sampling: para cada uma das sub-regides e regido circundante agregada, criar uma
amostra aleatdria de solucdes. E obrigatdrio que o escalonamento de cada solugdo selecionada
tenha probabilidade positiva;

— Estimating the promising index: com as amostras de cada sub-regido e regido circundante,
estima-se o indice promissor de cada sub-regido. O indice usado foi a melhor makespan;

—  Backtracking: Se uma das sub-regiGes tiver o melhor indice promissor estimado, essa passara a
ser a regido mais promissora na préxima iteragao.

Os resultados numéricos permitem compreender que é possivel obter escalonamentos de alta
qualidade por este método. Além disso, embora este método tenha semelhancas ao branch-and-
bound, ndo corremos o risco de ter problemas de memodria além de ndo ser tdo
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computacionalmente intensivo (uma vez que ndo requer um limite inferior e é apenas guiado por
um limite superior de desempenho, o indice promissor).

Em (Edis & Oguz, 2012) sdo estudadas as versGes estaticas e dinamicas de PMFRS e UPMFRS. O
autor propde para algumas extensdes para o modelo PMFRS dindmico proposto em (Daniels et al.,
1996) e apresenta novos modelos de programacao inteira para problemas UPMFRS estdticos e
dindmicos, ambos com o objetivo de minimiza¢cdo de makespan. Além dos modelos IP, os autores
decidiram desenvolver uma abordagem hibrida (modelo IP e Constraint Programming) que
consistia na utilizacdo do modelo IP relaxado de (Grigoriev et al., 2005) para alocacdo de recursos
e posteriormente CP para definir a sequéncia de execuc¢do das tarefas em cada maquina. Para o
PMFRS, foi possivel obter um gap médio de 0,82%, em que 66,1% dos problemas é encontrada a
solucdo 6tima — em solugdes até 20 tarefas, 5 maquinas e 7 recursos (CPU médio de 10seg), gap
médio inferior a 0,31%, em que cerca de 70% dos problemas é encontrada a solugdo 6tima —em
solucGes de 50 tarefas e até 10 maquinas e 20 recursos (CPU médio de 20seg) e gap médio inferior
a 0,67%, em que cerca de 50% dos problemas é encontrada a solugdo 6tima — em solugdes de 100
tarefas e até 10 maquinas e 20 recursos (CPU médio de 60seg). No UPMFRS obtém-se resultados
idénticos, que destacam a boa performance, principalmente, nas instancias grandes (gap médio
inferior a 1,43%, sendo encontrada a solucdo 6tima em 20% dos problemas com 100 tarefas, com
CPU médio de 75seg). Comparativamente aos modelos IP, para pequenas e médias instancias o
modelo IP consegue atingir, praticamente sempre, solu¢des dtimas (no entanto, atinge tempos
computacionais de 1 hora, valores muito superiores a média maxima de IP-CP) mas o IP-CP destaca-
se para grandes instancias, produzindo melhores resultados.

Em (Fanjul-Peyro, 2020) também existem recursos flexiveis mas numa otica diferente da
apresentada por (Daniels et al., 1996) — os recursos (neste caso, operadores) podem ser flexiveis ao
nivel das tarefas que desempenham, isto é, tanto poderdo ser utilizados em atividades de
processamento como de setup, conforme a sua disponibilidade. Este artigo serd explorado em 2.4.

2.4. Programac¢ao de Maquinas Paralelas com Setups Dependentes da
Sequéncia e Recursos Adicionais

PMRS é a sigla atribuida aos problemas de escalonamento com restri¢gdes de recursos e setups. Este
problema define-se como um conjunto de n tarefas que serdo executadas por um conjunto de m
maquinas paralelas, conhecendo-se o tempo de processamento da tarefa j na maquina i que sera
de pj;, o tempo do setup entre a tarefa k e a tarefa j na maquina i de s;;; e os seus requisitos em
recursos. Os recursos existentes podem ser de vdrios tipos R = {R;, R,, ..., R, }, conhecendo-se a
disponibilidade em quantidades by, b, ..., by, respetivamente (Edis et al., 2013).

Casos Praticos

O PMSR surge como uma versdao mais genérica da PMS e PMR, considerando, simultaneamente
setups e recursos adicionais.

(Ozer & Sarac, 2019) estudam o problema PMSR, contemplando setups e recursos, no entanto,
neste caso, os recursos adicionais sdao apenas de processamento, isto é, ndo sdo considerados
outros tipos de recursos (p.e. recursos de setup). No entanto, sdo consideradas restricdes de
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elegibilidade e cdpias de recursos partilhados (IPMS-SMS). Saliente-se que se trata de maquinas
idénticas e o objetivo é minimizar o tempo total ponderado da execucdo das tarefas. O autor
propde um MILP e uma heuristica matemadtica composta por um modelo de programacao inteira
mista (MILP) e um modelo baseado no algoritmo genético (GA). No AG classico, as solugdes sdo
codificadas nos cromossomas e contém todas variaveis de decisdo, no entanto, nesta
metaheuristica, o AG apenas conterd a variavel xj,; uma vez que so resolverad a componente de
alocagdo e sequenciagdo do problema. O modelo matematico tera os valores de xj,; como
parametro e ird determinar o tempo de inicio, conclusdo e espera das tarefas. O valor da fungao
objetivo do MILP é o valor da aptiddo do cromossoma (ou fitness) que sera devolvido ao mesmo.

O MILP mostra excelentes resultados para as instancias de menor dimensdo (solucdo 6tima é
encontrada quase sempre), no entanto, para as instancias de média/grande dimens3do (40 e 100
tarefas) é notério o melhor desempenho da heuristica matematica.

(Bektur & Sarac, 2019) aborda o problema PMSR com maquinas ndo relacionadas considerando que
os tempos de setup apenas dependem da sequéncia e ndo da mdaquina (uma vez que partilham o
mesmo servidor) e restricdes de elegibilidade de maquinas. O autor define que o objetivo sera
minimizar o atraso ponderado total de cada tarefa e para a resolucdo deste problema propd&e duas
vertentes: um MILP e duas diferentes metaheuristicas (Tabu Search e Simulated Annealing). Além
disso, o autor inclui uma regra para a obtencdo de solugdes iniciais que se relaciona com o custo
dos atrasos: ATCS. Para um tempo mdaximo de 18000 segundos, o MILP demonstrou s conseguir
atingir solugdes otimas para problemas de 2 maquinas e 10 tarefas. Relativamente as
metaheuristicas, estas sdo capazes de resolver grandes instancias (10 maquinas e 100 tarefas) com
bons resultados, sendo que as que utilizam a regra ATCS tem melhor performance (erro percentual,
TS: 0,28% e SA: 5,58%) face as que ndo utilizam (erro percentual, TS: 13,60% e SA: 9,20%). Conclui-
se que o algoritmo Tabu Search, em conjunto com a regra ATCS, produzem os melhores resultados.

Em (Fanjul-Peyro, 2020), o autor propde um modelo para resolver o problema UPMSR, contando
com diferentes tipos de recursos: recursos de processamento (especificos para o processamento
da tarefa na maquina), recursos de setup (necessarios a atividade de setup) e recursos partilhados
(recursos que tanto podem ser utilizados em setup como em processamento). O indicador de
desempenho utilizado foi a minimizacdo da makespan. Neste artigo o autor propde dois MILP: um
baseado no Strip-Packing e outro indexado ao tempo (Time Index), sendo que o MILP baseado em
Strip-Packing é o que apresenta melhores resultados. Este MILP é também proposto para a
resolucdo do problema PMR com maquinas ndo relacionadas e comparado com os resultados
obtidos com o MILP proposto por (Fanjul-Peyro et al.,, 2017) e por um outro MILP, também
desenvolvido pelo autor, que consiste numa reformula¢do do modelo anteriormente citado — o que
permitiu concluir que o modelo geral permite melhores resultados que o particular, obtendo um
gap de 7% (que se destaca dos outros gaps médios de 385% e 174%).

Além disso, para resolver maiores instancias, também um algoritmo trifasico (TPhA) é sugerido,
dividindo a resolucdo em trés principais etapas: alocacdo, sequenciacdo e tempo, do seguinte
modo:

— Realiza-se a atribuigdo com um modelo ILP, verificando-se se a solugdo obtida é melhor que
melhor solu¢do anterior. Caso seja melhor, verifica-se a solugdo é 6tima;
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— Se a solugdo for 6tima, as etapas de sequenciacdo e timing sao resolvidas de forma integrada
(para obtermos uma solucdo 6tima completa). Caso contrario, primeiro realiza-se a etapa de
sequencia¢do e depois de timing (quando realizado individualmente, utiliza-se um modelo CP
para a execugao do timing);

— Caso asolucao obtida no MILP da alocagao seja, simultaneamente, étima e ndo seja melhor que
a melhor solugdo anterior,

Este algoritmo produz bons resultados, resolvendo instancias até 400 tarefas e 8 maquinas com
gaps inferiores a 2,7% (para grandes instancias). Além disso, TPhA tem melhor performance (gap
médio de 6,52%) que o modelo MILP Strip-Packing também proposto no estudo (gap médio de
9,15%).

O estudo de (Yepes-Borrero et al., 2020) também considera recursos e setups, no entanto, neste
caso os recursos considerados sdo exclusivamente para os setups. Assim, o autor recorre ao
algoritmo GRASP para responder ao problema e minimizar a makespan. Sao entdo propostas trés
metaheuristicas, seguindo duas diferentes abordagens: a desconsiderar a informacdo sobre
recursos adicionais (2 metaheuristicas) ou considerar a informacgdo sobre recursos adicionais (1
metaheuristica). Os autores propdes também um mecanismo de reparac¢do que verifica se o limite
de recursos utilizado é excedido em algum momento e, caso se confirme, sdo adiadas as atividades
de setup. Além disso, é sugerido um algoritmo de local search para a inicializacdo da solugdo. O
algoritmo foi testado em instancias até 250 tarefas, 30 mdaquinas e 4 recursos de setup. Foi possivel
compreender que os 2 algoritmos propostos para a primeira abordagem e o algoritmo proposto
para a segunda abordagem produzem resultados idénticos para instancias pequenas e médias mas,
em instancias grandes, a segunda abordagem (considerar a informag&o sobre recursos adicionais)
destaca-se obtendo um gap de 0,19%, face aos gaps de 39,97% e 69,66% dos outros algoritmos da
primeira abordagem. Além de se concluir que a segunda abordagem tem um impacto muito
positivo em grandes instancias, é reconhecido que também o local search inicial contribui
significativamente para a eficiéncia dos algoritmos.

Uma abordagem multiobjectivo é proposta por (Yepes-Borrero et al., 2021), procurando-se
minimizar a makespan e o nimero de recursos adicionais. Neste artigo é proposto um algoritmo,
nomeado T-RIPG, que resulta da adaptagdo do algoritmo RIPG proposto por (Bektur & Sarag, 2019).
Este algoritmo possui 6 fases:

— Inicializagdo — utilizacdo de um modelo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)
para gerar boas solugGes iniciais (balanceadas para ambos os objetivos de makespan);

— Fase gulosa — a partir da solugao inicial, destroem-se e reconstroem-se novas solugoes;

— Temporizacdo/ reparacdo — esta etapa ndo é obrigatéria e acontecera mediante uma
probabilidade p. Caso ocorra, define-se aleatoriamente, dentro de um determinado intervalo,
o0 nimero maximo de recursos. A diminui¢do do numero de recursos através do adiamento do
inicio de uma atividade de setup, mesmo que isso possa significar aumento da makespan;

— Seleg¢do — dentro do conjunto de trabalho de solu¢des, escolhe-se uma para continuar a ser
explorada nas fases seguintes;

— Local search — posterior a fase de reparacdo, na etapa selecdo, define-se a solucdo que sera
processada pelo local search. O processo sera repetido enquanto se identifiquem melhorias na
solugdo;
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— Reiniciar — sdo guardadas as solugdes obtidas e retorna-se a fase inicial (Inicializagao), criando
um novo conjunto de soluc¢des iniciais com maior variabilidade.

Este algoritmo demonstra ser melhor que os restantes algoritmos estudados pelo respetivo autor,
conseguindo produzir solugdes até 250 tarefas e 30 maquinas.

Em (Yunusoglu & Yildiz, 2022) é estudado o problema PMSR para mdquinas ndo relacionadas, com
0 objetivo de minimizar o tempo maximo de término das tarefas. Neste caso sdao também
consideradas restricées de elegibilidade da mdaquina e datas de langamento. Assim, é proposto um
modelo de Constraint Programming (CP) agregado a duas estratégias de ramificagcdo para o mesmo
modelo (permitindo orientar a procura da solucdo): ordenacdo de variaveis (seleciona as variaveis
a ramificar) e ordenacgdo de valores (ordenacao dos valores possiveis de serem atribuidos a variavel
escolhida). Segundo os autores, este modelo CP permite resolver instdncias até 60 tarefas, 8
mdaquinas e 2 recursos, superando modelos de programacao inteira bem como metaheuristicas do
estado da arte, atingindo um GAP médio de 15,52%.

2.5. Heuristicas Matematicas

Considerando a complexidade do problema estudado, destaca-se a importancia de utilizar
heuristicas matematicas para permitir um melhor desempenho por parte do modelo matematico.
Este método combina heuristicas/metaheuristicas com modelos de programacdo matemdtica,
permitindo obter as vantagens de cada um deles.

Segundo (Puchinger & Raidl, 2005) este tipo de mecanismo de resolu¢do pode ser classificado em
duas categorias:

— Combinacg0es colaborativas: o algoritmo exato e a metaheuristica trocam informacg&es, mas ndo
fazem parte um do outro. Os algoritmos podem ser executados sequencialmente, em paralelo
ou entrelagados;

— Combinagdes Integrativas: um método (o método escravo) é modificado de maneira a
incorporar o outro (o método mestre). O algoritmo mestre pode ser tanto o algoritmo exato
como o heuristico, sendo obrigatério existir, pelo menos, um escravo.

Uma vez que esta é uma abordagem recente, ndo existem muitos artigos na literatura para o
problema das mdquinas paralelas.

(Dang et al., 2021; Fanjul-Peyro et al., 2017; Ozer & Sarac, 2019) sdo exemplos de combinacgées
colaborativas. Por exemplo, em (Dang et al., 2021) utiliza-se heuristicas matemdticas para resolver
um problema de escalonamento de maquinas paralelas com substituicdo de ferramenta. A
estratégia seguida passou por dividir o problema em 3 subproblemas: alocagdo, sequenciacdo e
substituicdo de ferramentas, sendo os primeiros 2 (alocagdo e sequenciagdo) resolvidos por uma
metaheuristica conhecida, o Algoritmo Genético, que posteriormente atribuiu esta parte da
solucdo ao MILP que resolveu o 32 subproblema (substituicdo de ferramentas). Cada um dos artigos
mencionados concluiram que as heuristicas matematicas e outros modelos matematicos tém
performance idéntica para pequenas instancias, mas que se destacam verdadeiramente em
instancias médias e grandes. (Fanjul-Peyro et al., 2017) e (Ozer & Sarac, 2019), previamente
explorado nos capitulos 2.3.1. e 2.4., respetivamente, sdo casos de sucesso da abordagem.
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Na literatura nado foi possivel identificar heuristicas matematicas integrativas para o problema das
maquinas paralelas. No entanto, esta abordagem ja foi explorada para a resolu¢do do problema de
escalonamento de maquina Unica, consulte (Della Croce et al., 2014; Henrique et al., 2014; Sioud
etal., 2012).

Apesar de existirem varias estratégias possiveis no ambito das heuristicas, dar-se-a particular
importancia ao warm-start neste subcapitulo.

2.5.1. Aplicagao de Warm-start

Warm-start baseia-se no fornecimento de uma solucdo inicial de boa qualidade ao sistema,
utilizando outros algoritmos para a resolucdo do mesmo problema (ou de apenas parte do
problema). Esta solucdo permite que o sistema faca cortes na arvore branch & bound o que
possibilita uma reducdo de tempo de execucdo, tornando o modelo mais eficiente (Heinz et al.,
2022; M. Pour et al., 2018).

Desta forma, com a aplicacdo do warm-start, serd possivel diminuir os tempos computacionais
elevados, permitindo (ou simplesmente acelerando) o processo de obtencdo de solugdo 6tima e
reduzindo o risco de erros de memaria (devido a redugdo de itera¢cdes necessarias).

Casos Praticos

Em (Heinz et al., 2022) é estudado um caso de maquinas paralelas idénticas ndo dedicadas com
setups dependentes da sequéncia que sdao executados por servidores. O objetivo passa por
minimizar a makespan. Neste trabalho é utilizado um modelo de Constraint Programming para
encontrar a solugcdo otima, utilizando-se duas heuristicas para fornecer uma solugao inicial viavel,
melhorando assim o seu desempenho, possibilitando o alcance de solu¢des para problemas de 20
magquinas e 500 tarefas em 10 segundos (com uma média de makespans superiores em 5% aos
limites inferiores calculados). Uma vez que o ambito deste subcapitulo é o estudo do warm-start
na literatura, a analise deste artigo focar-se-a nas heuristicas utilizadas para o efeito. Este artigo
propde 2 diferentes algoritmos heuristicos construtivos: LOSOS (Locally Optimal Selection of
Setups) e ROSOL (Resolution of Setup Overlaps Lazily).

e Em LOSOS, inicialmente atribuem-se, de forma aleatdria, as tarefas iniciais de cada
maquina, registando-se os hordrios em que os servidores terdo de trabalhar.
Repetidamente, enquanto existirem tarefas por alocar: identifica-se a maquina com menor
tempo de programacdo e atribui-se uma nova tarefa, verificando-se a disponibilidade dos
servidores para a realizagdo de setup e atribuindo-se aquele que fica disponivel mais
rapidamente. No final é realizada uma otimizagao no cronograma;

e Em ROSOL, também existe a atribuicdo aleatéria da primeira tarefa a cada mdquina.
Enquanto existirem tarefas por atribuir, identifica-se a maquina com a menor programacao
e é-lhe atribuida uma tarefa (sempre sem considerar os servidores). Posteriormente,
otimiza-se o cronograma para extinguir potenciais conflitos. De seguida sdo analisadas as
disponibilidades dos servidores ao longo do cronograma, do inicio para o fim, e sempre que
se verifique que o numero de servidores utilizados em simultaneo excede o limite, adiam-
se os setups até que pelo menos um servidor esteja livre. No fim deste processo, realiza-se
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a otimizacdo do cronograma, novamente. Neste algoritmo, quando se identificam um
excesso de servidores em simultaneo, e é necessario adia-se o setup de uma das tarefas,
calcula-se o coeficiente de tolerancia (diferenca entre o comprimento do cronograma e o
makespan atual mais o comprimento de configuracao a ser executado atualmente naquela
maquina) para todas as maquinas envolvidas no conflito e adiam-se as tarefas das
maquinas com menor coeficiente.

O préprio artigo sugere algumas melhorias para os algoritmos propostos, nomeadamente as
seguintes:

e Na&o tornar a atribuicdo da primeira tarefa aleatéria. Sugere-se que se procurem as
sequéncias de tarefas com menores setups e destas, selecionamos as que tem tempos de
processamento menores;

e Identificar a maquina com o maior cronograma e compreender se é possivel mover a sua
ultima tarefa para outra maquina, diminuindo a makespan. Caso seja possivel, repetir o
processo enquanto se verificar a reducao da makespan;

e Alterar as tarefas finais entre pares de mdaquinas, procurando solu¢des que diminuam o
comprimento do par de maquinas mas, especialmente, solugdes que permitam diminuir o
makespan.

A performance das duas heuristicas é muito similar, com ROSOL a mostrar-se ligeiramente melhor,
principalmente para instancias com menos servidores.

Flowshop é a tipologia de problema abordada em (de Abreu & Fuchigami, 2022). Neste artigo os
autores implementam diferentes modelos de programacao linear inteira (MILP) e, posteriormente,
testam o impacto de fornecer uma solucdo inicial a cada um dos modelos (warm-start), a partir de
trés diferentes algoritmos heuristicos conhecidos: SPL (shortest processing time), LPL (longest
processing time) e uma adaptacdo de NEH (Nawaz, Enscore, and Ham) — NEH IW. Este estudo
contempla 240 instancias de dimensdes até 500 tarefas em 20 maquinas e permitiu concluir que,
com a implementagdo do warm-start, o nimero de solugdes 6timas e vidveis aumentou e que os
resultados globais do modelo melhoraram, obtendo-se resultados mais robustos. Além disso, para
este caso, o LPT foi a heuristica que se mostrou mais eficaz, seguido do SPT, do modelo puro e, por
ultimo, do NEHIW.

(Vahedi-Nouri et al., 2022) estudou o comportamento de modelos MILP e CP, bem como versdes
melhoradas dos mesmos, I-MILP e I-CP, para o planeamento da mao de obra e produgdo num
ambiente RMS (Reconfigurable Machine Tool). Ao compreender que o I-MILP permitia obter o
melhor desvio percentual relativo (RPD), o autor decidiu usar parcialmente essa solu¢do como
warm-start para o modelo I-CP. Este modelo hibrido permitiu obter os melhores resultados na
maior parte das instancias, reduzindo, em média, o RPD de 4,44 (I-MILP) para 0,91, além de que o
fez com tempos computacionais muito menores.

Em (Fleszar & Hindi, 2018) sdo exploradas diferentes estratégias de heuristicas matematicas.
Primeiro é utilizado um MILP para calcular o lower bound e resolver o problema de alocagdo.
Posteriormente sdo fornecidos estes dados ao CP que terd a fungdo de sequenciar as tarefas e
atribuir os recursos. Caso o algoritmo ndo encontre a solucdo 6tima, o autor prop&e que se use a
solucdo proveniente da heuristica de 2 estagios como warm-start para um modelo CP completo de
PMR. Com um limite computacional de 60 segundos, a 22 abordagem permitiu obter solugbes
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O6timas em todas as instdncias com 8 e 12 tarefas, evidenciando um desempenho superior
comparativamente a abordagem de duas fases. Também a introdu¢do do LB e do UP demonstraram
claras melhorias no desempenho do modelo. Os autores também compararam sua estratégia com
os algoritmos de (Fanjul-Peyro et al., 2017) e obtiveram melhores solu¢ées e com menor tempo
computacional para instancias até 30 tarefas. A estratégia de warm-start alcangcou um gap médio
de 0,10% e um gap maximo de 4,14%, enquanto os algoritmos de (Fanjul-Peyro et al., 2017)
obtiveram um gap médio de 1,35% e um gap mdaximo de 22,03%. Adicionalmente, com um tempo
limite de 300 segundos, a estratégia de warm-start encontrou solug¢ées 6timas em todas as
instancias até 16 tarefas, tendo um gap médio de 0,46% para todos os testes. No caso especifico
de 500 e 1000 tarefas, os gaps médios obtidos foram 1,13% e 1,22%, respetivamente.

Por outro lado, em (M. Pour et al., 2018) procura-se fazer o escalonamento da manutencdo
preventiva de um sistema ferroviario. Nesta problematica sdo consideradas multiplas restricoes
reais como dependéncias temporais, hordrios da tripulacdo, divisdo de tarefas pelos dias,
competéncias da tripulagdo, entre outros. No artigo é proposta uma solugdo hibrida que se traduz
na utilizacdo de um algoritmo CP de forma a obter uma solucdo inicial que vai alimentar o MILP.
Devido aos menores esforcos computacionais do MILP, esta estrutura hibrida permite que se gerem
bons resultados para 8 semanas (uma melhoria significativa face as 2 semanas da solugao inicial —
apenas MILP). Além disso, também se torna evidente que receber uma boa solucdo inicial é
impactante ao nivel do gap, reduzindo valores entre 60-80% para 3-23%.

Deste modo é possivel concluir que na literatura a aplicacdo da técnica de warm-start revela um
impacto positivo, permitindo a obtencdo de melhores solu¢des e/ou menores tempos
computacionais. Além disso, esta estratégia revela ser particularmente importante em problemas
muito complexos e com instancias de maior dimensao, o que se enquadra no contexto trabalhado.

2.6. Anadlise de Indicadores de Desempenho

Os indicadores de desempenho sdo métricas que permitem orientar o modelo na busca pela melhor
solucdo, sendo essencial que se reflitam o objetivo da problematica. Na programacdo matematica,
os indicadores de desempenho irdo variar conforme a tipologia de problema e as particularidades
de cada caso.

O estudo dos indicadores de desempenho para o problema das maquinas paralelas revela que o
indicador mais utilizado é a makespan. No entanto, foi também possivel encontrar problemas que
objetivavam a minimizacdo dos atrasos totais ponderados bem como o tempo de conclusao
ponderado das tarefas.

Além de fungdes objetivo com 1 Unico objetivo, também foram encontradas fun¢des multi-objetivo.
Os dois artigos nesta situagdo priorizacdo a minimizacdo da makespan e, apenas quando esta fica
garantida, procuram a minimizacdo do consumo total de energia das maquinas em (Zhang et al.,
2021) e a minimizagdo do numero de recursos utilizados (Yepes-Borrero et al., 2021).

Recorrendo a literatura de problemas de maquinas paralelas, construiu-se a Tabela 1 onde se
escrutina o indicador de desempenho utilizado em cada caso de estudo analisado.
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Tabela 1 — Analise e comparacao de indicadores de desempenho

Caso de (. Recursos .
Problema Estratégia S Indicador de desempenho
Estudo Adicionais
Maquinas Sim, mas
(Heinz et al., 9 CP e heuristica apenas S
paralelas ‘o Minimizagdo makespan
2022) AL matematica recursos de
idénticas
setup.
(Soares & Magquinas
Carvalho, paralelas Metaheuristica Sim Minimizagdo makespan
2022) idénticas
(Yunusoglu Magquinas
& Yildiz, paralelas ndo CP Sim. Minimizagdo makespan
2022) relacionadas
Mdaquinas MILP, CP e
(Fleszar & - Y . S
L paralelas ndo heuristica Sim. Minimizagdo makespan
Hindi, 2018) . ‘o
relacionadas matematica
(Fanjul- Mdaquinas
Peyroetal.,, paralelas ndo MILP Ndo. Minimizagdo makespan
2019) relacionadas
Faniul- Maqui
(Fanju aqumas~ MILP, heuristica . S
Peyroetal.,, paralelas ndo " Sim. Minimizagdo makespan
. matematica
2017) relacionadas
. Magquinas
(Fanjul- aralelas ndo MILP Sim Minimiza¢do makespan
Peyro, 2020) Paras ' ¢ P
relacionadas
(Yepes- Magquinas
Borrero et paralelas ndo Metaheuristica Sim. Minimizagdo makespan
al., 2020) relacionadas
(Olafsson & Maquinas - . L
. . Heuristicas Sim. Minimizagdo makespan
Shi, 2000) dedicadas ¢ p
Maquinas Sim, mas
(Bektur & araI:Ias 3o MILP e apenas 1 Minimizagdo do atraso total
Sarag, 2019) P . Metaheuristica recurso de ponderado
relacionadas
setup
Maqui
(Ozer & :glr;r:ss MILP Sim Minimizagdo do tempo de conclusao
Sarac, 2019) p N ’ ponderado de cada tarefa
idénticas
3 diferentes fungGes-objetivo:
maximiza¢do do numero de
- produtos concluidos no periodo
. Maquinas - S
(Bitar et al., ~ . temporal definido & minimizagdo da
paralelas ndo MILP Sim.
2021) . soma ponderada dos tempos de
relacionadas ~ S
conclusdo & minimizagao do
numero de movimentagdes de
recursos
- Algoritmo Multiobjetivo: minimizagdo da
Maquinas . L
(Zhang et - evolutivo . makespan & minimizagdo do
paralelas ndo . Sim. .
al., 2021) . combinatorio consumo total de energia das
relacionadas -
(CEA) magquinas
(Yepes- Magquinas Multiobjectivo: minimizagdo
Borrero et paralelas ndo Metaheuristica Sim. makespan & minimizagdo n?
al., 2021) relacionadas recursos
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2.7. Analise de Solvers

Os modelos matemadticos requerem que se recorra a um solver para a resolucdo do problema.
Assim, é possivel encontrar solvers de cddigo aberto (COIN-OR, SCIP,...) ou solvers comerciais
(CPLEX, GUROSBI,...). Segundo (Cheng et al., 2022), GUROBI foi reconhecido como sendo o mais
rapido MILP solver. Esta informacdo alinha-se com o continuo trabalho desenvolvido por
(Mittelmann, 2022) que afirma que desde a atualizacdo de 2018, o GUROBI se destaca dos
restantes.

A Tabela 2 reflete os resultados obtidos quando comparados diferentes solvers na literatura.

Apesar de ndo ser unanime, os estudos mencionados parecem revelar uma preferéncia consistente
pelo solver GUROBI.

Tabela 2 — Casos de Estudo relativos ao desempenho de diferentes Solvers

Study case Problema Solvers Melhor solver
PLEX, ROBI PLEX ROBI simil . CPLEX
(Ku & Beck, 2016) Job-shop ¢ , GUROBI, ¢ .EG.U OBl similares. ¢
Scip ligeiramente melhor.
(Nguyen et al., L, GUROBI, GLPK,
2013) Maquina unica COIN-OR GUROBI
(Hatami et al., Mdquinas _ A
2016) Paralelas GUROBI, CPLEX Ndo ha clara preferéncia
(Fanjul-Peyro et al., Mdaquinas
2019) Paralelas GUROSBI, CPLEX GUROSBI
(Fanjul-Peyro, 2020) Maguinas GUROBI, CPLEX GUROBI
Paralelas
(Wang et al., 2020) Magquinas GUROBI, CPLEX GUROBI
Paralelas
(Hatamietal, Flowshop GUROBI, CPLEX GUROBI

2013)

2.8. Modelo de Referéncia

O trabalho desenvolvido centrar-se-a nos modelos Strip-Packing e Time Index propostos por
(Fanjul-Peyro, 2020). Este subcapitulo contempla a definicdo de pardmetros e variaveis e os
modelos desenvolvidos. Note-se que os parametros/varidveis associados exclusivamente a um dos
tipos de modelos sdo definidos apenas junto a esses.

Assim, os parametros comuns necessarios sao:

— Um conjunto de m mdquinas que podem processar as tarefas, denotado como M = {1, ..., m},
indexado por i.

— Um conjunto de n tarefas a serem processadas, N = {1, ..., n}, indexado por j, k.

— pij representa o tempo necessdrio para a maquina i processar a tarefa j.

— Sjjx representa o tempo necessario para efetuar o setup na maquina i entre as tarefasj e k.

- 1F. é a quantidade maxima de recursos de processamento. Estes recursos s3o necessarios
especificamente para o processamento das tarefas e ndo podem ser usados nos setups, sendo
denotados como recursos-P.

Programacdo de Maquinas Paralelas Dedicadas com Setups Dependentes da Sequéncia de Familias, Recursos Adicionais e Datas De Entrega



36

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Tax © @ quantidade maxima de recursos de recursos de setup. Estes recursos s3o necessarios
especificamente para as operacfes de setup e ndo podem ser usados no processamento das
tarefas, sendo denotados como recursos-S.

rH .. é a quantidade maxima de recursos nio especificos que podem ser usados no
processamento e nos setups. Estes recursos sdo denotados como recursos-H.

ri’; sdo o0s recursos-P necessarios para o processamento da tarefa j na maquina i.

rgk sdo 0s recursos-S necessarios para o setup entre a tarefa j e a tarefa k na maquina i.

riHP sdo os recursos-H necessarios para o processamento da tarefaj na maquina i. O
processamento da tarefa j na maquina i pode necessitar ri’; de recursos-P e rgp de recursos-
H.

r{},f sdo o0s recursos-H necessdrios para o setup entre as tarefas j e k na maquina i. O setup
entre as tarefas j e k na maquina i pode necessitar rl-i-k de recursos-P e rilf,g de recursos-H.

M é uma constante suficientemente grande.

As variaveis de decisdo comuns aos dois modelos s3o:

Xijk = 1 se a tarefa k é processada imediatamente a seguir a tarefa j na maquina i, X;j; = 0
caso contrario.

Yi = 1 se atarefa k é processada na maquina i, Y;;, = 0 caso contrario.

C; é o tempo de conclusdo da tarefa j (coordenada onde o processamento da tarefa j termina
na dimensdo temporal) (minutos).

B; € o tempo de conclusdo do setup antes do processamento da tarefa j na maquina
correspondente (coordenada onde o setup da tarefa j termina na dimensdo temporal)
(minutos).

As restricOes apresentadas de seguida (1)-(12) sdo também comuns a ambos os modelos.

MinZ = Cpax (1)
SijXijr + Z PiYik < Cmax, i EM )
JENG.KEN, j#k ken
ZXiOkSLiEM 3)
keN
z Yik = 1, keEN (4)
iEM
Yie = Z Xixj, i €M,k €N )
jENG, £k
Yik = Z Xijk,iEM,kEN (6)
JENG,j£k
Co—Ci+M(1—Xyjp) = Sijk + Pi, iEM,jENy,KEN,j %k (7)
Cx < Chax k €Ny (8)
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Xijx €{0,1},Y;; 20,6, 20,C,=0,j,kEN,i€EM (9)
BkSCk_ZYikpik:kEN (10)
ieM
Bk —CJ+M(1 - ZXUR) = Z Siijijk’j € No,k S N,] *k (11)
ieM ieM
Cy = Z SijkXijk + Z Yikpik kK €N (12)
€M, JEN, ieM

O MILP Strip-Packing carece da introducdo de varidveis de decisdo e restricdes especificas.

- RJP € [0, ;% 4, ] é a coordenada do processamento da tarefa j na dimens3o recursos-P (recursos
especificos necessarios para o processamento da tarefa j).

- st € [0, 135,45 é a coordenada do setup da tarefa j na dimensdo recursos-S (recursos especificos
necessarios para o setup que ocorre antes do processamento da tarefa j).

— Dl Ef, Fi G, URE, USRS, ViE, USRS sdo varidveis binarias auxiliares com o valor = 1 se o valor
da variavel estudada nas restricées (tempo ou recursos) da tarefa k é maior que o valor da
variavel estudada (tempo ou recursos) da tarefa j. As letras S, P, HP e HS sdo usadas para

indicar a dimensdo em que as varidveis sdo usadas.

hhax = RE > Z Yirfe k €N (13)
iEM
Tmax = Ri 2 Z Xunifi ke € N (14)
iEM,lEN
T = REF > Z Yortl = RIS > z X"k € N (15)
iEM iEM,IEN
Ck—Cj+M(1—Dj};c)2ZYikpik,j,kEN,jik (16)
iEM
RE—Rl +M(1-E}) = ZYikri’;,j,keN,jik (17)
iEM
Dy + Dy + Ej +Eg; 2 Ljk€N,j#k (18)
By —B; +M(1—-Fj}) = Z XieSur,J, kK €N, j # k (19)
iEM,LEN,
RE-RF+M(1-G5) = Z XuxTi J. k € N, j # k (20)
iEM,LEN,
F§ +F+Gh+Gi=1j,keN,j+k (21)
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Ce—B+M(1-UfP) = ZYikpik,j,kEN,jik
iEM

B; — Ce + M(1-U?) = Z Xurij ok €N,j#k
i€EM,IEN,
RHP — RIS + M(1 - V{iP) > Z Yard" jk €N,j # k
ieEM
RIS —REP + M(1 - V{5) > Z Xyril? j.k €N, j#k

iEM,IEN,

URP +UE + Vil +vilP = 1,j,keN,j# k

No MILP Time Index, é necessario introduzir as seguintes varidveis especificas:

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

—  Eit = 1se k estiver em processamento na maquina i no instante ¢, E;;; = 0 caso contrario.

Fijxe = 1 se k estiver em setup depois da tarefa j na maquina i no instante t, Fjj,; = 0 caso

contrario.
tmax € 0 horizonte do planeamento.

Eikt € Fijit sdo varidveis de decisdo e tp,q, € um parametro. Além equagdes comuns (1) — (12), é

necessario adicionar as restricoes (26)-(35).

Z Ee =2 pixYik , i €M,k €N

t<tmax

Ce ZZtEikt,k EN,t < timax

ieEM

(27)

(28)

Ck+1—2pikYik SZtEikt+M(1—2Eikt>,i EM,k EN,t <ty (29)

iEM iEM iEM

Fijkt Zsiijijk'i EM,jENO,k EN,jik

t<tmax

By = Z tFijke, K € Nt < toax
iEM,JEN,

(30)

(31)

Be+1— Z SijiXije < Z tFje + M| 1 Z Fijrt |k €Nt < tpmax  (32)

iEM,JEN, iEM,JEN, iEM,JEN,

P P
Tmax = Z TikEikt: t< tmax
iEM,kEN

S S
Tnax = Z riijijkt' t < tmax
i€M, ] KEN,j£k

(33)

(34)
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H HP HS
Tmax = Z T Eikt + Z riijijkt U= tnax (35)
iEM,j,kEN IEM,j,KEN,j*k
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3. METODOS E APLICACAO

Este capitulo encontra-se dividido em 7 principais sec¢des. No primeiro subcapitulo é aprofundado
e detalhado o caso de estudo. Em 3.2. sdo destacados os principais contributos dos modelos
adaptados. O subcapitulo 3.3. exibe os modelos desenvolvidos para responder ao problema do
escalonamento de Maquinas Paralelas dedicadas com Setups dependentes da sequéncia de
familias de Setups, Recursos adicionais e datas de entrega (PMSR). O método para a resolucdo do
problema com funcdo multi-objetivo é explicada no subcapitulo 3.4. Em 3.5. explora-se as
estratégias de heuristicas matematicas utilizadas para apoiar o modelo na obtencdo de melhores
solugdes. No subcapitulo 3.6. revela-se como foram geradas as instancias que serao utilizadas para
a obtencao de resultados. Por fim, em 3.7, expde-se os parametros utilizados para o GRASP e o
método de selegdo.

3.1. Descri¢ao do Problema

Este estudo tem como foco o departamento de produgao da INPLAS, uma empresa que produz
pecas plasticas por injecdo que serdo utilizadas na industria automadvel. Embora este estudo esteja
centrado em um cendrio especifico, os modelos apresentados sdo aplicaveis para outras indUstrias
gue compartilham as mesmas caracteristicas.

Esta empresa enquadra-se num mercado exigente, sendo fundamental o escalonamento das
tarefas para garantir o nivel de servico, permitindo responder a pedidos de pecas plasticas num
tempo de resposta de 48h. Para atender a essa procura, a producdo é feita por turnos. O numero
de operadores é conhecido no inicio de cada turno, o que exige que o sistema seja rapido o
suficiente para fornecer solugées no inicio do turno.

O estudo trata de um problema de escalonamento de mdquinas paralelas dedicadas, onde n tarefas
sdo processadas em m maquinas, sendo processadas em uma Unica maquina sem interrupcao. Para
processar cada tarefa é necessario um numero especifico de recursos de processamento. Os
operadores sdo recursos de processamento, sendo apenas necessarios enquanto as tarefas sdo
processadas. Além disso, cada peca tem de ser produzida num molde especifico. Embora um Unico
molde possa produzir varias pegas introduzindo diferentes composi¢cdes de materiais, ele s6 pode
ser usado em uma Unica maquina. A atribuicdo dos moldes as maquinas resulta de uma indicagao
técnica da empresa.

E impossivel operar varias pecas em simultdneo na mesma maquina. As trocas de molde exigem
equipas especializadas e o nimero de equipa encontra-se limitado ao nimero de pontes rolantes
existentes. As equipas de setup tém disponibilidade limitada e cada uma s6 pode efetuar uma troca
de molde de cada vez.

Um conjunto de pecas que usam o mesmo molde sdo consideradas da mesma familia. Agrupar
varias pecas de uma mesma familia é vantajoso porque elimina a necessidade de trocar o molde.
Neste caso, o setup é dependente da sequéncia de familias e realiza-se apenas entre trabalhos
pertencentes a familias diferentes.
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Durante o processamento de uma tarefa ndo é permitido realizar uma troca de molde na mesma
maquina, e vice-versa. Os recursos sao dindmicos pois a quantidade de recursos alocados para uma
maquina flutua ao longo do tempo.

Este trabalho também contempla as condi¢cdes iniciais das maquinas, crucial em processos
produtivos continuos. E fundamental identificar se ha tarefas pendentes do dia anterior no inicio
de um novo dia e, nesse caso, o tempo restante necessario para conclui-las serd considerado como
o tempo de processamento da tarefa inicial da maquina. Devido as condi¢Ges varidveis entre os
diferentes dias, ndo ha garantia de que a mdquina possa continuar a operar continuamente essas
tarefas sem interrupg¢des (podendo ter de parar a maquina no inicio do programa de produgao), o
qgue levaria a um tempo de conclusdo da tarefa inicial superior o tempo de processamento da
mesma. Mesmo na auséncia de trabalhos iniciais, o conhecimento do ultimo molde utilizado numa
maquina pode ser fundamental para decidir o sequenciamento da maquina no dia seguinte.

O objetivo do departamento de producao é responder a procura diaria de pecas dentro dos limites
de capacidade, datas de entrega, disponibilidade de operadores e equipas de setup.

3.2. Contribui¢oes nas Adapta¢oes dos Modelos Matematicos

Este subtdpico destaca os principais contributos das adaptacdes realizadas nos modelos de
referéncia. Os contributos em questdao sdo, nomeadamente: a adaptacdo do modelo geral de
maquinas ndo relacionadas para o caso particular de mdaquinas dedicadas, incrementacdo da
componente de datas de entrega, implementacao de configuracdes inicias em cada madquina, a
generalizacdo do modelo para lidar com setup dependentes da sequéncia de familias e a proposta
de uma nova funcdo multi-objetivo.

3.2.1. Caso particular das maquinas paralelas dedicadas

Os modelos adaptados e apresentados no capitulo 3.3. Modelos Matemadticos para PMRS
resultaram da adaptacdo dos modelos desenvolvidos por (Fanjul-Peyro, 2020). O artigo
mencionado utiliza esses modelos para responder ao problema de madaquinas paralelas ndo
relacionadas. Neste tipo de problema a alocagdo das tarefas as maquinas é um dos objetivos sendo
possivel que qualquer tarefa seja processada em qualquer maquina.

Se no modelo de referéncia o tempo de processamento de cada tarefa estava dependente da
méquina onde esta era executada (p;j), no caso das mdquinas dedicadas o tempo de
processamento ndo ird depender da maquina, visto que esta ja esta afeta (p;). Da mesma forma
que os tempos de processamento variavam com a maquina, também os tempos de setup tinham
esta particularidade que se perde na adaptagdo para o caso particular (s;jx = Sji)-

Além disso, deixa também de ser necessario existir uma varidvel que sinalize a maquina em que a
tarefa foi alocada (Y;;). Desta forma a alocagdo as mdaquinas é previamente guardada nos m
conjuntos N; — conjuntos que apenas incluem as tarefas a serem processadas na maquina i — sendo
necessario adaptar as restricdes a este novo mecanismo de funcionamento. Neste sentido, em
restricGes como a (54), em que é necessario identificar o nimero de recursos a serem utilizados em
simultaneo pelas diferentes maquinas, deve garantir-se que se comparam tarefas de maquinas
diferentes, distinguindo por um indice a maquina de cada tarefa (N; e N;). Por outro lado, se o
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objetivo for compreender o momento de tempo em que a tarefa pode ser executada na maquina,
esta tarefa deve ser apenas comparada com outras tarefas da mesma maquina, como na restri¢ao
(43).

3.2.2. Resolugao de problemas com datas de entrega

A implementagdo de datas de entrega é um dos aspetos inovadores face ao modelo de referéncia.
Esta componente vem alterar aquilo que se deseja como objetivo que passara a ser a minimizac¢do
dos atrasos.

O atraso de uma tarefa é considerado O se esta for concluida antes da data de entrega, no entanto,
toma o valor da diferenca entre a data de conclusdo e a data de entrega (C; — d;) caso contrario.
Seguindo este raciocinio, a funcdo objetivo igual a equacdo (36):

MinZ = 2 Max (C] —dj; 0) (36)
J EN

Incorporar a férmula do atraso na fungdo objetivo associado iria introduzir ndo linearidades. Este
aspeto tornaria o problema mais complexo.

Para que o problema tenha uma funcdo objetivo linear, que geralmente permite algoritmos de
otimizacdo mais eficientes e podem simplificar a formulagdo do problema, criou-se a variavel
auxiliar T; que representa o tardiness de cada tarefa. As equagdes (59) e (60) limitam o valor da
varidvel, permitindo que T; assuma o correto valor de tardiness. Em (37) é possivel ver a
componente da funcdo objetivo relativa a minimiza¢do do atraso.

MinZ = z T (37)

JEN

3.2.3. Configuracgao inicial das maquinas

Tal como previamente abordado no capitulo 3.1. Descri¢ao do Problema, conhecer a configuragao
inicial das mdaquinas — se existe alguma tarefa que iniciou o seu processamento no dia anterior e
permanece no dia corrente e/ou qual o Ultimo molde que foi executado naquela maquina — é um
dado importante para o escalonamento do dia corrente.

Esta contribuicdo é particularmente necessdria quando procuramos resolver problemas de
empresas reais com sistemas de produc¢do continuos.

Esta adaptagdo do modelo requer vérios cuidados, nomeadamente:

e Garantir que a tarefa inicial da maquina (que transitou do dia anterior) sera a primeira
tarefa a ser executada naquela maquina no dia corrente. Por este motivo implementou-se
as restricGes (40).

e Compreender que a disponibilidade de recursos nos diferentes dias ndo é necessariamente
igual e que esta atividade podera ter de ser interrompida, o que fard com que o tempo de
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conclusdo da tarefa possa ser superior ao tempo de processamento. Surge assim as
restricGes (45).

Referir que a autora ndo encontrou na literatura qualquer modelo matematico que tivesse em
consideracao esta realidade da industria.

3.2.4. Generalizagdao do modelo para setups dependentes da sequéncia de
familias

O estudo do modelo de referéncia permitiu constatar que este nao se encontra pronto para lidar
com setups dependentes da sequéncia de familias, isto é, ndo estd preparado para a existéncia de
tarefas que ndo requerem setup.

M1

M2

Figura 1 — Capacidade de lidar com inexisténcia de setups — pré adaptacao

tempo

A Figura 1 é um exemplo elucidativo da imposicdo colocada pelas restricdes do modelo de (Fanjul-
Peyro, 2020). Consideremos que a disponibilidade dos recursos de setup é apenas 1 equipa de
setup. Apesar de a equipa de setup se encontrar disponivel imediatamente apés a conclusdo da
tarefa 3 (J3), o modelo impede que o setup da tarefa 4 (S4) seja executado de seguida. Isto acontece
porque o modelo considera que o momento em que termina o processamento da tarefa 1 (J1) e
inicia do processamento da tarefa 2 (J2) é um setup e este ndo pode ser simultdneo a execugdo de
um outro.

Desta forma, as restricdes (47), comum aos dois modelos, resultaram de uma adaptacdo que
consiste em apenas permitir que estas restricdes sejam executadas, se e apenas se existir setup

(sjx > 0).

M1

MZ

Figura 2 — Capacidade de lidar com inexisténcia de setups - pds adaptacdo

tempo

Esta adaptacdo permite obter uma solugdo mais compacta e sem tempos ociosos desnecessarios,
Figura 2.
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3.2.5. Fung¢ao multi-objetivo

No modelo original, a funcdo objetivo é a minimizacdao do makespan, no entanto, visto que neste
problema é importante procurar garantir o cumprimento das datas de entrega, obtendo a solucdo
menos penalizadora em termos de tardiness, a funcao objetivo foi alterada para minimizar esta
componente.

Esta funcdo objetivo pode permitir muitas solugdes dtimas e sobretudo, solugdes dtimas muito
diferentes umas das outras, podendo a solucao final apresentada ser qualquer uma delas. Assim,
em detrimento de solu¢des mais compactas, poderiam ser exibidas solu¢des com mais tempos
ociosos entre as tarefas em cada maquina ou que promoviam mais trocas de setup que as
necessarias. As Figuras 3 e 4 retratam solugcdes com o mesmo tardiness (de 1 unidade de tempo
promovido pela tarefa J2), no entanto, sdo diferentes entre si no que toca a sequenciagado de tarefas
nas maquinas (o que promove um setup extra na tarefa 5 da Figura 3) bem como a existéncia de
tempos ociosos ndo necessarios. A Figura 4, por outro lado, tem uma representacdao muito mais
compacta.

Neste sentido optou-se por tornar a fun¢do objetivo em multi-objetivo. Apds a garantir a solucdo
com menor tardiness, o modelo deve procurar a solucdo que minimize a soma dos makespan de
todas as maquinas. Esta adaptacdo permite obter a solucdo da Figura 4.

Relativamente as Figuras 3 e 4, saliente-se que os retangulos coloridos simbolizam o processamento
das tarefas identificadas por um cddigo (p.e., J1, tarefa 1). Também os retangulos pretos, que
simbolizam os setups, estdo identificados por um cédigo (p.e., S2, setup da tarefa J2). Além disso,
outras informagdes individuais de cada tarefa, como o tempo de processamento de (py), a duragao
do tempo de setup (sjx) e a data de entrega (di), estdo assinaladas no respetivo retangulo.
Importante mencionar que tarefas da mesma exata cor sdo tarefas da mesma familia.

s 76 57 77 I8
Pe=3:d, =5 s =1 pe=2;d =10 pr=2;d, =10
o 73 54 Iz 55 J5
pr=2:d,=5 [PEBN p,=2:d.=10 s =1 pe=3:d,=10
71 52 72
M1 ‘ pr=4:dy=5 s =1 P =6 dp =10
o 1 2 3 4 5 =} 7 3 g 10 11

Figura 3 — Possivel solugdao com fungdo objetivo: minimizagao tardiness

M3 IE 57 17 J8
Pe=3:d,=5 LR px =2:dy =10 | pp=2:d: =10

M2 J3 J5

pp=2:d; =5 py=3:d, =10 g pi=2:d; =10

1 52 2
M1 _] _ _ — ] —
pp=4;dy, =3 s =1 Py =6;d; =10
o 1 z 3 4 5 B 7 8 9 10 11

Figura 4 — Solugao com fungao multi-objetivo

Optou-se pela minimizacdo da makespan de cada maquina em detrimento da makespan total
(funcdo objetivo do modelo de referéncia), por se estar a trabalhar com maquinas dedicadas, e,
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neste caso, a minimizacdao do makespan afetar apenas a maquina gargalo, nao evitando tempos
ociosos nas demais mdquinas. A func¢do objetivo proposta fornece o cronograma de producdo mais
compacto possivel que minimize o tardiness, permitindo a minimizagado simultanea dos tempos de
paragem, do niumero de setups das maquinas e a maximizacao da utilizacdo das maquinas.

Do conhecimento da autora, nenhuma pesquisa existente explorou a minimizacdao do tardiness
aliado a minimiza¢do da soma dos makespan de todas as maquinas como uma func¢do objetivo, o
gue revela uma componente inovadora deste estudo.

A resolucdo deste problema ocorrerd pela programacdo lexicografica por objetivos. Na
programacao lexicografica, os varios critérios sdao ordenados pela sua importancia. A estratégia
consiste em encontrar a melhor solugdo para o critério principal, mantendo-a fixa, e, em seguida,
otimizar o préximo critério sem prejudicar a solugdo obtida anteriormente. O processo é repetido
para cada critério, afinando e melhorando a solucdo a cada passo, até que todos os critérios tenham
sido considerados. Neste trabalho, o critério prioritdrio serda a minimizagdo do tardiness. Apds obter
o resultado do modelo para a minimizacdo do tardiness, este valor ird limitar o campo de solugbes
para o segundo critério — minimizacao da soma dos makespan de todas as maquinas.

3.3. Modelos Matematicos para o PMRS

O subcapitulo dedica-se particularmente a apresentacdo dos modelos matematicos desenvolvidos
para responder ao problema da programacdo de mdquinas paralelas dedicadas com setups
dependentes da sequéncia de familias, com recursos adicionais e datas de entrega (PMRS).
Inicialmente sdo explorados os parametros e varidveis a utilizar em ambos os modelos. Os
subcapitulos seguintes mostram em detalhe cada um dos modelos, Idgica subjacente aos mesmos
e explicacdo das suas restrigoes.

3.3.1. Definigao de parametros e variaveis

Nesta secgao, define-se os parametros e varidveis comuns as duas abordagens de modelos para a
resolugao do problema. Para a definicao formal de varidveis neste artigo, usamos letras minusculas
para se referir a parametros e letras maiusculas para se referir a variaveis.

Os conjuntos e parametros usados sdo os seguintes:

e Um conjunto de m méaquinas em que podem ser processados os trabalhos, denotada como
M = {1, ...,m}, indexado como i.

e Um conjunto de m+n trabalhos a ser processados, N = {1, ..., m + n}, indexado por j, onde
os primeiros m trabalhos representam os trabalhos iniciais da maquina com o respetivo
numero (j = 1 é a tarefa inicial da maquina 1, j = 2 é a tarefa inicial da maquina 2, ...,j=m é
a tarefa inicial da maquina m).

e pj denota o tempo necessdrio para processar a tarefa j (minutos).
* sj; denota o tempo necessario para fazer o setup entre as tarefas j e k (minutos).

e d; denota a data de entrega da tarefa j (minutos).
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e 1P, é a quantidade maxima de recursos de processamento. Eles s3o necessarios
especificamente para trabalhos de processamento e ndo podem ser usados para trabalhos
de setup. Denotamos esses recursos como P-recursos.

e 75, 530 a quantidade méxima de recursos de setup. Eles s3o necessarios especificamente
para a realizacdo de setup e ndo podem ser usados para processamento de trabalhos.
Denotamos esses recursos como S-recursos.

o 1P

;' sdo os P-recursos necessarios para fazer o processamento da tarefa .

. rjs sdo S-recursos necessarios para fazer o setup do trabalho j.

e M é uma constante suficientemente grande.

Como as maquinas sdo dedicadas, o conjunto de N trabalhos é dividido em m subconjuntos
(Nq, ..., N,) de modo que os trabalhos do conjunto N; sejam processados apenas na maquina i.
Cada mdquina tem um trabalho ficticio (0) representando seu inicio e fim. Assim, N;, = N; U {0}
representa o conjunto de trabalhos que serdo processados na maquina i juntamente com o trabalho
ficticio. Além disso, os tempos de processamento e setup (p; e sji), bem como os recursos
necessarios para cada operacao (rjPe rjs) sdo fixos, pois cada tarefa é atribuida a priori a uma

maquina.
Segue-se as varidveis utilizadas:

* Xjjr = 1seatarefakfor processada imediatamente ap0s a tarefa j na maquina i, zero caso

contrdrio.
e (max; é o tempo de conclusdo da maquina i (minutos).

e (; é o tempo de conclusdo da tarefa j (coordenada onde o processamento da tarefa j
termina na dimensdo do tempo) (minutos).

* Bj éotempo de conclusdo do setup antes do processamento da tarefa j na correspondente
maquina (coordenada onde a configuracdo do trabalho j termina na dimensao do tempo)
(minutos).

e Tj e otardiness datarefa j, tomando o valor de C; — d;, na eventualidade deste ser positivo,
ou 0, caso contrdrio (minutos).

3.3.2. Modelo Strip-Packing

Em (Fanjul-Peyro et al.,, 2017) sdo usados conceitos de bin-packing para criar um modelo
matematico para o problema de UPMR usando a programacdo inteira mista. Em (Fanjul-Peyro,
2020) esta abordagem ¢é adaptada para responder ao problema de UPMSR. Bin-packing envolve a
organizagao de itens retangulares dentro de uma caixa retangular, sendo que as tarefas sdo
representadas por itens e as mdquinas por bins. Na variante 2D, pretende-se encaixar itens
retangulares em uma caixa de largura fixa, minimizando a outra dimens3do. Cada retangulo tem uma
altura e uma largura. Para aproximar o problema a realidade do PMRS podemos considerar cada
tarefa como um retangulo com largura determinada pelo seu tempo de processamento (p;) e

altura determinada pelos recursos necessarios (rjp). No Strip-Packing, precisamos saber a posicao
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de cada retangulo, que é representado pelas coordenadas de seu canto superior direito. O exemplo
apresentado (Figuras 5 e 6) considera que o eixo x representa o tempo de processamento e o eixo
y representa o numero de operadores (recursos de processamento). Portanto, as coordenadas sdo

denotadas como (; para tempo e R]P para recursos.

Nas Figuras 5 e 6 existem 3 tarefas que necessitam ser escalonadas. A tarefa J1 estd afeta a maquina
1 e as tarefas J2 e J3 estdo afetas a maquina 2. A tarefa J1 é previamente alocada. Na maquina 2,
existe duas opc¢des de sequenciamento: J2-J3 ou J3-J2. A opcdo de sequenciamento J2-J3 ndo
permite que a tarefa J2 ocorra em simultdneo com a tarefa J1 uma vez que extrapolaria o nimero
de recursos maximos disponiveis. Consequentemente, o inicio do processamento da tarefa J2 sé
iniciaria apds o término da tarefa J1. A tarefa J3 apenas poderd iniciar quando a tarefa da mesma

maquina (J2) terminar.

Y

}'i _________________________________________________________
o E

&

Il

= (C2.RE)

. (cuRY)
1o (Cs.RE)
Wiy = p1 Wz = D2
W = Chax X

Figura 5 — Strip-Packing para PMRS (a)

Por outro lado, a sequéncia J3-J2 permite que a tarefa J3 ocorra em simultdneo com a tarefa J1 uma
vez que permite o cumprimento da restricdo de recursos. A tarefa J2 apenas podera iniciar quando

a tarefa da mesma maquina (J3) terminar.

y

R e e
o

I (Cs,RE) ( )

T CZ!Rg

(C,RY)
hy =n
Wy = pp Wz = P2
W = Crnax x

Figura 6 — Strip-Packing para PMRS (b)

Salientar que como existe dois tipos de recurso, este raciocinio aplica-se também aos recursos de
setup. Nesse caso a largura dos retangulos é determinada pelo seu tempo de setup (sjk) e altura

pelas equipas de setup necessarios (1}-5), sendo que as coordenadas de cada ponto serdo compostas

por (Bj, Rf).

Este problema carece da adigao de outras varidveis. As letras em sobrescrito sdo usadas para indicar

a dimensao em que sao usadas.
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o R}D € [0,7;5,x] é a coordenada de processamento da tarefa j na dimens3o P-recursos (os

recursos especificos empregados no processamento da tarefa j).

o Rf € [0,754,] é a coordenada de configuragdo da tarefa j na dimensdo S-recursos (os
recursos especificos empregados na configuragdo antes do processamento da tarefa j).

o Dﬁ, Eﬁc, Pﬁ(, Gﬁ( sdo varidveis binarias auxiliares com valor = 1 quando o valor da variavel

estudada nas restricdes (tempo ou recursos) da tarefa k é maior que o valor da variavel
estudada (tempo ou recursos) da tarefa .

jEN
MinZ2 = Z Cmax; (39)
iEM
XiOi = 1,l EM (40)
Xijk = 1,l € M,k € NL\{l} (41)
JEN;,j*k
Xl'kj:].,iEM,kENi (42)
JEN\{i}.j#k
Ce —Ci+M(1—Xij) =ik + Pk, i €M, j € Nk € N\{i},j #k (43)
Ck = Z Xijk Sjk + pk,k € Nl\{l},l EM (44)
jENiO,jik,Sjk>0
Ci=zp,ieM (45)
Cmax; = Cy,i € M,k € N; (46)
By —Ci+M(1—X;j) =i, i €M,j € N,k € N\{i},j # k,sjx >0 (47)
BkSCk_pk'k EN (48)
P =REk EN (49)
RE=nl,k €N (50)
Tyax = Ri,k EN (51)
R =73,k EN (52)
Ck—Ci+M(1—Df)=pr.i,qe M,q#i,j €N,k €Ny, (53)
Re —RF +M(1—Ef)=rf,i,qeM,q #i,j € N,k €N, (54)
Dfi + Dg; + Efi + Eg; 21,i,g €EM,q #1i,j E Nk €Ng,j #k (55)
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By —B; +M(1—-Fj}) = Z Xqk Suo1,q €M, q # 1, j € Nk € Ng (56)
lENgo,l#k,S11>0

Ri —R? +M(1—-Gji)=7i,i,q EM,q#i, j €N,k €N, (57)

Fi+Fg+Gh+Gg;=1,i,q EM,q#i,j €N,k €N (58)

T;>C— d;,jEN (59)

Xiji €{0,1}, T 20,C;, =2 0,B, 20,k € N,i €M (60)

Este é um problema multi-objetivo. O primeiro objetivo (38) procura minimizac¢do do tardiness, isto
é, procura-se a solucdo que provogque menos atrasos face as datas de entrega. A minimizacdo da
soma dos makespan de todas as maquinas (39) é o segundo objetivo deste problema.

As restricdes (40) garantem que as tarefas iniciais sejam as primeiras a serem processadas
imediatamente ap0ds as tarefas ficticias em cada maquina. As restricdes (41) e (42) garantem que
apenas uma tarefa seja processada imediatamente antes e apenas uma tarefa seja processada
imediatamente apds cada tarefa (condicbes de fluxo). As restricdes (43) quebram sub-rotas e
fornecem a ordem correta de escalonamento, obrigando a que, se k for processado depois de j na
maquina i, a conclusdo do processamento da tarefa k ndo aconteca antes de sj;+py. As restricdes
(44) definem o limite inferior do tempo de conclusdo da tarefa k (Cy), forcando-a a ser maior ou
igual a soma do seu tempo de setup com o seu tempo de processamento, enquanto as restricoes
(45) fazem o mesmo para as tarefas iniciais. As restricdes (46) estabelecem a relagdo entre
Cmax; da maquina i e os tempos de conclusdo das tarefas naquela maquina. As restri¢des (47)
impdem que, se a tarefa j for a tarefa anterior a tarefa k na maquina i, o tempo de término do setup
k deve ser posterior ao tempo de término do processamento da tarefa j somado ao tempo de setup
da tarefa k. As restricOes (48) garantem que a execugdo do setup do trabalho k ocorre antes
processamento do mesmo trabalho k. As restri¢cdes (49)-(52) definem os limites de coordenadas de
recursos especificos usados no processamento (R,’;) e usados especificamente nas configuragdes
(R,ﬁ) As restrigoes (53) mostram que, se k for processado depois de j, a diferenca entre esses
tempos de conclusdo (Cy — C;) € maior ou igual ao tempo de processamento da tarefa k. Em (54)
se R,f for maior que RY, a diferenca entre as coordenadas desses pontos de recursos é maior ou
igual aos recursos utilizados no processamento do trabalho k. As restri¢des (55) forgam pelo menos
uma das varidveis bindrias a ter o valor 1. As restricdes (56) mostram que, se k ocorrer
posteriormente a j, a diferenca entre os seus tempos de finalizagdo do setup (B), — B;) € maior ou
igual ao tempo de setup de trabalho k. Em (57) se R,f for maior que R?, a diferenca entre as
coordenadas desses pontos de recursos é maior ou igual aos recursos utilizados na configura¢do do
trabalho k. As restricbes (58) forcam pelo menos uma das variaveis binarias a ter o valor 1. As
restricGes (59) permitem a contabilizacdo do tardiness (tempo associado ao atraso) de cada tarefa,
tomando o valor de O se a data de entrega (d;) for superior a conclusdo da tarefa (C;) ou, caso
contrario, o valor de C; — d;. Por fim, as restri¢bes (60) definem os limites das variaveis. Neste
modelo, além de vdrias simplificacGes do modelo original, as fun¢des objetivo (38)-(39) e as
restricdes (40) e (59) sdo novas e foram introduzidas para refletir as condi¢Ges especificas do
problema real.
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3.3.3. Modelo Time Index

Modelo Time Index é um modelo matematico onde as varidveis sao indexadas individualmente para
cada unidade de tempo, tratando o tempo como uma dimensdo discreta. Este tipo de modelo
permite a andlise e otimizacdo de varidveis e restricdes em um horizonte de tempo definido,
discriminando os aspetos especificos em cada instante.

Este problema carece da adigdo de outras varidveis/parametros. Ej; e Fjj, sdo variaveis de
decisdo e t,;, 4, € Um parametro.

e [Eix+ = 1se kestiver a ser processado na maquina i no tempo t, 0 caso contrario.

e Fijxe = 1 se existir setup entre a tarefa j e a tarefa k, na maquina i/, no tempo t, 0 caso
contrdrio.

® tmax € 0 horizonte temporal do planeamento.

Para este MILP (Modelo de Programacao Linear Inteira), usar-se-ao as equacgoes (38) — (48) e (59) —
(60), comuns ao Strip-Packing. As restricoes (61)-(68) sdo especificas para o modelo Time Index.

Z Eixe 2D, i € M,k EN; (61)
t<tmax
Ci 2 tEie, i € M,k € Niyt < tay (62)
Co+1—py <tEps + M1 —Ey,),i € M,k €Nyt < thay (63)
z Fijkt > Sijijk'i € M,] € Nl',k € Ni'j * k!sjk > O,k =>m (64)
t<tmax
BRZ Z tFijkt,iEM,k ENi:tStmax'Sjk>0'k2m (65)
JENL £k
Bk +1- Z Sijijk < Z tFijkt +
jENi,jik,Sjk>0 jENi,jik,Sjk>0
(66)
M(1- Z Fijre |,i € M,k € Nyt < tnas
jENi,jik,Sjk>0
Rgzax 2 Z 7”IfEikt U= tmax (67)
iEM,KEN;
anax 2 rIfFijkt T < tmax (68)

iEM,j,kENi,jik,Sjk>0

As restrigdes (61) e (62) trabalham juntas para garantir que a varidvel E;;; tome o valor de 1 apenas
durante os instantes t em que a tarefa k esta sendo processada na mdquina i. Isso evita tempo
ocioso desnecessario na maquina e garante que cada tarefa seja processada pelo tempo minimo
necessario para conclui-la. As restricdes (63) complementam essas restri¢cdes exigindo que quando
Eix: forigual a 1, o tempo atual t deve ser maior ou igual ao tempo de conclusdo da tarefa k menos
seu tempo de processamento mais 1. As restri¢es (64)-(66) representam o mesmo para setups. As
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restricbes (67) garantem que a soma de todos os recursos utilizados no processamento em cada
instante t seja menor ou igual ao numero mdéximo de recursos disponiveis para processamento. A
restricdo (68) garante o mesmo para setups.

3.4. Método das Duas Fases

O problema apresentado carece de uma abordagem multiobjectivo. Uma vez que, em primeiro
lugar, se deve minimizar o tardiness, este sera o principal objetivo. Apds obter o melhor tardiness,
o modelo deve procurar a solugdo que minimize a soma dos makespan de todas as maquinas. Para
resolver este problema aplicou-se o método das duas fases — fluxograma da Figura 7.

Este método consiste em duas fases: resolu¢cdo do modelo exato apenas para com a minimizagdo
do principal objetivo (38) e resolucdo do modelo exato apenas com a minimizacdo do segundo
objetivo (39). Note-se que, de forma a respeitar o valor obtido pela minimizacdo do tardiness (12
fase), a resolucdo do segundo modelo tera uma restrigdo que limita o valor de tardiness da nova

ZTjSZl (69)

JEN

solucdo (69).

Resolucdo do modelo matematico
com o objetivo de minimizagao do
tardiness - equacgao 38

Guardar o valor de tardiness da
funcdo objetivo

Adicionar a resticdo (69) ao modelo
matematico

Resolucdo do modelo matematico
com o objetivo de minimizagao da
soma dos makespan de todas as
maquinas - equac¢do 39

Figura 7 — Fluxograma do Método das Duas Fases
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3.5. Heuristicas Matematicas

Os modelos matematicos ao resolver instancias de maior dimensao tendem a ter um desempenho
menos positivo uma vez que carece de um maior nimero de varidveis e restri¢oes.

Heuristicas matemadticas é uma abordagem que combina a utilizacdo de modelos matematicos com
heuristicas e/ou metaheuristicas. Algumas das estratégias inerentes a este conceito e
desenvolvidas neste projeto sdo o warm-start que através de uma metaheuristica permite fornecer
solucdo inicial valida (limitando o campo de solucGes superiormente — upper bound) e uma
heuristica construtiva que permite limitar inferiormente o campo de solugbes (lower bound).

3.5.1. GRASP - Greedy Randomized Adaptive Search Procedures

O algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) foi inicialmente desenvolvido
por (Feo & Resende, 1989) e tem sido amplamente utilizado para resolver problemas combinatérios
reais. Um dos campos de aplicacdo do GRASP é o problema de escalonamento.

Em (Feo et al., 1991) os autores propuseram um algoritmo GRASP para o problema de programacao
em maquina Unica, procurando minimizar o tempo de fluxo e o earliness (antecipacdo). Em (Feo et
al.,, 1996) utilizaram um algoritmo GRASP para resolver o escalonamento em maquina Unica
considerando tempos de setup dependentes da sequéncia e objetivando minimizar o tardiness. No
contexto do problema de escalonamento em um job shop, (Aiex et al., 2003) e (Binato et al., 2002),
desenvolveram algoritmos GRASP especificos. Essas abordagens demonstraram ser eficientes na
obtencdo de solugdes proximas ao o6timo para problemas complexos em ambientes de job shop.
Em (Rajkumar et al., 2011) foi apresentado um algoritmo GRASP para resolver o problema de
agendamento flexivel de oficinas de trabalho com restricGes de recursos limitados, mostrando-se
capaz de lidar com as restricbes impostas e obter solug¢des satisfatdrias para o problema.
Recentemente, esta foi também a metaheuristica utilizada por (Yepes-Borrero et al., 2020) para
responder ao problema de maquinas ndo relacionadas com recursos adicionais.

Neste trabalho em particular, usar-se-a esta estratégia para encontrar uma boa solugao completa.
Concretamente, propde-se um algoritmo GRASP que se reparte em 2 fases: fase construtiva
(criagdo de uma solugdo com base no custo de cada tarefas) e fase Local Search (melhoria da
solugdo obtida na fase construtiva através da aplicagdo de swaps internos), procedimento
evidenciado na Figura 8.

A fase construtiva sera executada considerando recursos. Esta abordagem foi selecionada em
alternativa a construg¢do de uma solugdo inicial e posterior aplicagdo de mecanismos de reparac¢do
uma vez que (Yepes-Borrero et al., 2020), para um problema semelhante, concluiu que seria esta a
abordagem mais promissora.
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procedure GRASP

Read_Input():

fork =1, ..., Constructions_Max_Iterations do
Solution < Greedy_Randomized_Construction;
Update_Solution(Solution, Best_Solution);
Solution ¢ Local_Search(Solution, Best_Solution);
Update_Solution(Solution, Best_Solution);

end;

return Best_solution

end GRASP.

Figura 8 — Pseudocddigo da metaheuristica GRASP

A aleatorizacdo desempenha um papel fundamental na fase construtiva da otimizacdo
combinatdria pois é utilizada para evitar 6timos locais. Inicialmente deve-se criar uma lista
ordenada por critérios (CL). CL é ordenado de acordo com o custo das tarefas. Ao realizar o processo
de atribuicdo, em vez de selecionar o melhor candidato de CL, opta-se por selecionar
aleatoriamente da lista restrita de candidatos (RCL). O tamanho de RCL é determinado por um valor
a (a € [0,100]), possuindo a% primeiros dos elementos de CL - quanto mais préximo a estiver de
100%, maior sera o tamanho da RCL. A semelhanca de (Yepes-Borrero et al., 2020) que menciona
ter utilizado métodos multi-start, prope-se que a fase construtiva seja iterativa, estudando a
vizinhanga de diferentes solugdes. A Figura 9 representa a fase descrita.

Comparativamente com (Yepes-Borrero et al., 2020), como estamos a tratar de um problema
diferente, lidando com maquinas dedicadas, familias de setup e objetivando-se uma solugdo que
minimize os atrasos, optou-se por modificar os critérios de ordenagdo dos candidatos (CL),
selecionado, em primeiro lugar, a tarefa com maior tardiness. Em caso de empate, optar pela tarefa
que requer menor tempo de setup ou, em ultima instancia, a tarefa que possuir menor earliness.

procedure Greedy_Randomized_Construction

Solution &< @

Evaluate the incremental costs of the candidate elements (tardiness; setup time; earliness)

while Solution is not a complete solution do
Create a candidate list (CL) according to the order criteria: tardiness; setup time; earliness
Build the restricted candidate list (RCL) and Select a job j from the RCL at random;
Solution & Construction_Phase(Solution, j);
Reevaluate the incremental costs

end;

return Solution

end Greedy_Randomized_Construction.

Figura 9 — Pseudocddigo da Fase Greedy do GRASP
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A Figura 10 demonstra como se introduz a tarefa selecionada (j) na solugdo construida até ao
momento. Apenas se apresenta a fase de construcdao do setup uma vez que a fase de construcdo
do processamento segue a mesma linha de raciocinio. Em primeiro lugar, quando se procura
introduzir uma tarefa na maquina, deve identificar-se quem sera gargalo: a maquina ou os recursos
necessarios. Caso 0s recursos necessarios ja estejam disponiveis quando a maquina também fica
disponivel, a tarefa deve ser executada assim que a maquina terminar a tarefa anterior. Na situacdo
oposta, a operacdo associada a tarefa s6 podera comecar quando todos os recursos necessarios
para o inicio da operacgdo estiverem livres.

procedure Construction_Phase (Solution, j)
#Setup Construction Phase
setup[j] = s;; #1is the last task processed in same machine as j will be processed
if setup[j] > 0 then:
forp=1,.., RS, do
Identify the risthat are the first setup resources to become available.
end;
highest_rsetup < Later availability of the r]-S setup resources that become available first
use_machine [i] ¢ Current machine i makespan
if use_machine[i] 2 highest_rsetup then:
The setup will start as soon as the machine becomes available;

From the setup resources available until the machine becomes accessible
(use_machine[i]), choose the rjS resources that become available last.

Update Solution (update: Bj, use_machinel[i], availability of resources)
else:

The process will start as soon as the necessary amount of setup resources
becomes available;

From the setup resources available until the highest_rsetup, choose the ris

resources that become available last.

Update Solution (update: Bj, use_machine[i], availability of resources)
#Process Construction Phase - Equivalent to what was demonstrated for the setups.
return Solution

end Construction_Phase

Figura 10 — Pseudocddigo da Fase Construtiva do GRASP

A fase de Local Search tem o objetivo de melhorar a solucdo obtida na fase construtiva. Todas as
altera¢Oes executadas nesta fase carecem de validagdo e, caso se verifique incongruéncias,
reparacao. No algoritmo de referéncia sdo utilizadas 3 diferentes técnicas para a operagao de Local
Search: swap interno, swap externo e insercdo externa, no entanto as Ultimas duas alternativas
consistem na troca de tarefas entre maquinas, o que ndo é possivel no problema estudado. Assim,
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a operacdo a executar na fase do Local Search sera o swap interno - para cada tarefa j em cada
maquina i, testa-se uma troca entre a tarefa j e qualquer outra tarefa k processada na mesma
maquina. A solucdo proveniente da fase Greedy_Randomized_Construction sera atribuida a solucdo
corrente (Current_Solution), sendo que esta sofrerd um swap interno para que seja criada uma
solucdo de teste (Test_Solution). Uma vez que a ordem das tarefas se altera e os setups sao
dependentes da sequéncia de familias, deve recalcular-se os tempos de setups antes de avangar
para a fase de reparacao. Obtendo uma solucdo de teste valida apds a reparacao, deve-se comparar
o seu resultado com a solucdo corrente e a melhor solugdo do momento (Best_Solution). Sempre
que for encontrado um melhor vizinho, assume-se essa solu¢cdo como solugdo corrente, reiniciado
o ciclo. Se a solucao teste for melhor que a melhor solucao atual, esta também deve ser substituida.
O Local Search serd aplicado a solugdo proveniente da fase construtiva enquanto nao se atingir o
critério de paragem: terminando quando ndo existir nenhuma solucdo vizinha melhor que a
corrente (solugdo corrente ser um 6timo local) ou no fim da andlise de LS Max_Iterations solucbes
currentes e respetivos vizinhos. A Figura 11 ilustra o pseudocédigo associado a esta fungao.

procedure Local_Search(Solution, Best_Solution)
Current_Solution < Solution
Test_Solution < Solution
while iteration < LS_Max_Iterations do
Apply Internal_Swap(Current_Solution)
The task setup times are recalculated.
Test_Solution < Repairing_Mechanism(Test_Solution)
if Test_Solution < Best_Solution then
Best_Solution < Test_Solution
if Test_Solution < Current_Solution then
Current_Solution & Test_Solution
ilteration = iteration + 1
else
Test_Solution & Current_Solution
if Test_Solution verified the last possible change without improvement then
iteration = LS_Max_Iterations
end;
return Best_Solution

end Local_Search.

Figura 11 — Pseudocédigo da Fase Local Search
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As trocas executadas na fase de Local Search, mais concretamente no swap interno podem levar a
solucBes ndo exequiveis. Por esse motivo, é necessario compreender se existe algum(alguns)
periodo(s) em que o niumero de recursos seja excedido e, caso se verifique, arrastar a tarefa que
termina mais tarde para que esta inicie no fim da tarefa que termina mais cedo. Aplicando-se
mecanismo de reparacdo num dado instante, a iteragdo seguinte deve confirmar se esse mesmo
momento ficou totalmente corrigido e, em caso afirmativo, avangar para o préximo instante. O
exemplo das Figuras 12 e 13 permitem compreender o funcionamento do mecanismo de reparagao
para quando os recursos de processamento sdo ultrapassados, sendo que a légica inerente aos
recursos de setup é a mesma. Assim, pressupondo que o nimero de recursos de processamento
disponiveis sdo 6, as tarefas J1 e J3 ndo poderao ser executadas simultaneamente (3 + 4 > 6). Assim,
mover-se-3 a tarefa que termina mais tarde (J3) para que esta inicie quando a tarefa J1 termina.

T'k=3

J2 I3

M1 o= =4

Figura 12 — Mecanismo de Reparacdo - pré reparacao

M2 Ji

J2 J3
M1

Figura 13 — Mecanismo de Reparacdo - pds reparacao

O raciocinio inerente ao Mecanismo de Reparac¢do encontra-se na Figura 14.

O mecanismo de reparacdo proposto por (Yepes-Borrero et al., 2020) pretende responder a um
problema em que os Unicos recursos existentes sao de setup. Neste sentido, um dos contributos
desta metaheuristica é a extensdo do mecanismo de reparacdo para que este também seja capaz
de reparar solugdes com recursos de processamento. Foi também necessario incorporar uma légica
para saber se, numa iteragdo, deveriam ser procuradas correcdes em recursos de setup ou em
recursos de processamento. A légica selecionada passa por identificar o momento mais cedo ndo
analisado de processamento (timetoanaliseP) e o momento mais cedo ndo analisado de setup
(timetoanaliseS), selecionando o inferior.
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procedure Repairing_Mechanism(Test_Solution)
timetoanaliseS & Shortest B;
timetoanaliseP < Shortest C;
while timetoanaliseS < max (Bj) and timetoanaliseP < max (C,-) do:
if timetoanaliseP < timetoanaliseS then: #Analise Process
if any moment required operators > r},. then:

Postpone the begining of the process in the machine that begins the
latest out of those thar overlap at instant t.

else:
Update timetoanaliseP.
end
else: #Analise Setup
if any moment required setup teams > rJ,,, then:

Postpone the beginning of the setup in the machine that begins the
latest out of those thar overlap at instant t;

else:
Update timetoanaliseSs.
end
end
end

end Repairing_Mechanism.

Figura 14 — Pseudocddigo do Mecanismo de Reparagdo do GRASP

3.5.2. Heuristica RULS - Lower bound

Lower bound, ou limite inferior, representa um valor dado a uma determinada varidvel (ou a um
conjunto delas) que atua como restricdo. Neste caso em particular, é fornecido um lower bound a
soma dos makespan de todas as maquinas — varidveis da 22 funcdo objetivo do modelo, equacdo
(39) — limitando o campo de pesquisa e assim permitindo uma maior eficiéncia do modelo uma vez
gue este apenas procurara solucdes com valor de soma dos makespan de todas as maquinas igual
ou superior ao do lower bound.

"RULS" — “Resources-Unlimited & the Least Setup times” significa "recursos ilimitados e tempos de
setup minimos", que capta os elementos-chave da heuristica, ou seja, define a makespan de cada
maquina considerando recursos ilimitados e o menor tempo possivel em operacgdes de setup. Em
cada maquina, examinamos o numero maximo de familias de setup existentes e supomos que, na
melhor situagdo, o nimero de trocas de setup é igual ao nimero maximo de familias menos um.
Com base nesse valor, tentamos determinar os menores tempos de setup possiveis. Esses tempos
sdo entdao somados ao tempo total de processamento de todas as tarefas executadas na maquina.
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O lower bound é calculado somando esses resultados para todas as maquinas. A Figura 15 traduz o
raciocinio descrito sob a forma de pseudocddigo.

procedure RULS_Heuristic

Read_Input():

form=1, .., Number_of_Machines do
Find number of different setup families
f =number of different setup families
ms = minimum number of setups
ms=f-1
Find the ms? smallest setups possible in machine i

Lowerbound(i] = ms? smallest setups possible in machine i + sum of all processing times

of machine i
end;
Total_Lowerbond = Sum (Lowerbound)

end RULS_Heuristic.

Figura 15 — Pseudocddigo da Heuristica que fornece o Lower bound

Este lower bound sera incorporado pelas restrigdes (70).

Z Cmax; = Total_Lowerbound (70)

Demonstragao

O exemplo seguinte contém 3 mdaquinas com 10 tarefas a serem processadas. Previamente foram
alocadas as tarefas J1, J2 e J3 a Maquina 1, J4, J5, )6 e J7 a Maquina 2 e J8, J9 e J10 a Maquina 3.

A Tabela 3 associa cada tarefa com a sua familia. A Tabela 4 mostra os tempos de setup necessarios
de realizar se a tarefa k da familia K for realizada depois da tarefa j da familia J.

Tabela 3 — Familia de cada tarefa a ser processada
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Familia 1 2 2 3 4 5 5 6 7 8
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Tabela 4 — Tempo de setup entre tarefas da familia J e da familia K
Sik 1 2 3 4 5 6 7 8

1 0 2 - - - - - -

Caso nao fosse necessario executar setups e os recursos de processamento fossem ilimitados, a
makespan de cada maquina seria a soma dos tempos de processamento das tarefas a serem
executadas na mesma. A Figura 16 representa o esquema de solucdo para este cenario.

M1 J1 > px =35 |/2—>pk=14| J3 > pe =21 ‘
M3 J8 - pr =21 | J9 - pr =28 | J10 - p, =14 |
0 7 14 21 28 35 42 49 56 63 70 77

Figura 16 - Solugdo com recursos de processamento ilimitados e sem considerar setups

A soma dos makespan de todas as maquinas da solugdo da Figura 16 é um limite inferior (lower
bound) da solugdo. No entanto, é possivel tornar o lower bound ainda mais forte.

Sabendo que cada tarefa da mesma familia estd representada pela mesma cor (informacdo
complementar a Tabela 3), a analise da Figura 16 permite identificar 2 familias diferentes na M1, 3
familias diferentes em M2 e M3. Assim é seguro afirmar que existe, pelo menos, 1 troca de molde
(operacdo de setup) em M1 e 2 trocas de molde (operacgdes de setup) em M2 e M3.

Recorrendo a Tabela 4, compreendemos que:

— Em M1, o menor tempo de setup possivel é 2 min.
— Em M2, os 2 menores tempos de setup possiveis sdo: Imin e 2 min.
— Em M3, os 2 menores tempos de setup possiveis sdo: Imin e 1 min.

Deste modo podemos garantir que a makespan da M1 nunca serd maior do que 70 minutos
(makespan da M1 na Figura 16) mais 2 minutos de setup, ou seja, 72 minutos. O mesmo raciocinio
aplica-se as restantes mdaquinas.
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3.6. Geragao de Instancias

A geracao de instancias foi realizada tendo por base os dados reais da empresa. Assim, foram
definidos o nimero de trabalhos, de maquinas, de equipas de setup e de operadores disponiveis
bem como o periodo temporal para as datas de entrega. Os conjuntos de parametros para os
problemas, pequenos, médios, grandes e extra grandes, sdo apresentados na Tabela 5.

Para cada um dos conjuntos, 8 instancias foram geradas aleatoriamente os tempos de
processamento, os tempos de setup e a familias a que cada peca pertence a partir das distribuicoes
de U(120,660), U(30,50) e U(1,3), respetivamente. Além disso, também o nimero de operadores
necessario ao processamento dos trabalhos nas maquinas e o dia de entrega da tarefa foram
gerados aleatoriamente segundo as respetivas distribuicdes U(1,4) e U(1,3). Estabeleceu-se
também que cada operacdo de setup precisa apenas de 1 equipa. Os tempos de setup devem
satisfazer a desigualdade triangular. Por fim, referir que a atribuicdo de tarefas as maquinas é um
processo aleatério.

A semelhanca de (Fanjul-Peyro, 2020), o numero de operadores (recursos utilizados no
processamento) disponiveis foi definido pelo resultado da equagdo (71), sendo que R}, representa
o nimero de recursos maximos possiveis por tarefa e RF, o nimero minimo de recursos de
processamento minimos por tarefa, que, respetivamente, correspondem a4 e 1. m é o numero de
maquinas do problema.

RL + RE

5 X m (71)

Tabela 5 — Parametros das Instancias de Teste

Instancia Nomenclatura Maquinas Trabalhos Operadores Eq:lzzspde E:::e::
Pequena P_ 4 20 10 1 1;2
Média M_ 4 36 10 1 1;2;3
Grande G_ 8 56 20 2 1;2;3
GEr’;::e E_ 8 72 20 2 1;2;3

3.7. Parametrizacao do GRASP

A parametrizacdo é vital para a eficacia das metaheuristicas. Parametros bem ajustados aumentam
a velocidade de convergéncia e a qualidade da solu¢do. Mas escolhas podem levar a resultados
abaixo dos ideais. A parametrizagdo permite a adaptacdo dos algoritmos para responder a desafios
especificos.

Neste trabalho em particular a parametrizacdo foi efetuada por experimentacao, selecionando-se
uma combinag¢do que reproduzia bons resultados.

Os parametros estudados, mencionados no subtépico 3.5.1. GRASP — Greedy Randomized Adaptive
Search Procedures, foram os seguintes:

— o —define a dimensao da lista RCL, que sera a% de CL;

Programacdo de Maquinas Paralelas Dedicadas com Setups Dependentes da Sequéncia de Familias, Recursos Adicionais e Datas De Entrega



62 3. METODOS E APLICACAO

— Constructions_Max_lIterations — nimero de soluc¢des iniciais a construir;
— LS _Max_lterations — nUmero maximo de solugbes correntes em que se analisa vizinhos na fase
de Local Seach (caso ndo se detete um étimo local até esse momento).

Uma vez que o GRASP foi aplicado a instancias de diferentes dimensdes, conduziu-se experimentos
para encontrar boas combinac¢des para o cendrio de maior dimensdo. O pressuposto assumido foi
gue se uma determinada combinacdo produzia boas solugdes para as maiores dimensoes, também
deveria produzir para as instancias de menores dimensoes.

A metodologia de selecao da melhor combinacao passou por um ajuste iterativo dos parametros
até que os resultados obtidos fossem bons — valores de tardiness e soma das makespans reduzidos
— e consistentes — apds varios testes com a mesma instancia, os valores n3ao fossem
significativamente distintos, mostrando uma convergéncia comum.

A Tabela 6 representa a combinacdo capaz de produzir bons resultados para a instancia maior e,
por isso, selecionada para todas as dimensoes.

Tabela 6 — Parametros do GRASP

a Constructions_Max_Iterations LS_Max_Iterations

0,5 100 50
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O capitulo 4 dedica-se a exposicdao dos resultados obtidos bem como a discussdo das principais
diferencas entre as varias abordagens e estratégias utilizadas. Assim, primeiramente serd
apresentada a comparacdo entre o Strip-Packing e o Time Index. Posteriormente analisam-se os
resultados computacionais (gap, tempo de computagao, n? de solu¢des 6tima, a percentagem de
solucGes 6timas obtidas e ganhos em gap e tempo computacional) do modelo e das heuristicas
matematicas implementadas. O capitulo termina com uma avaliacdo ao desempenho da
metaheuristica (GRASP) e da heuristica (RULS).

Os resultados foram obtidos através da utilizagdo do solver CPLEX 22.1.1.0, com programacao feita
em Python utilizando a biblioteca Pulp no IDE Microsoft Visual Studio Code 2023. Os testes
computacionais foram executados em um processador Intel Core i7-8550U CPU 1.80GHz, com 8.00
GB de memoéria RAM.

Apesar de a revisao bibliografica apontar para uma superioridade do solver Gurobi face ao CPLEX,
testes experimentais realizados no inicio do projeto revelaram superioridade por parte do CPLEX.
Este fendmeno podera ser explicado pela recente atualizacdo do CPLEX em 2022 — versao mais
recente que os artigos apresentados.

PROGRAMACAO MATEMATICA

" MinZ S N
INSTANCIAS m
R = python A\J,,.:‘:'A; \\

I =& PULP

Figura 17 — Arquitetura de Dados

it

™M

4.1. Comparacao do Strip-Packing com Time Index

Inicialmente refletiu-se relativamente ao peso computacional de cada uma das abordagens. A
Tabela 7 indica-nos o nimero de varidveis necessdrias para a resolucdo de um problema de 4
maquinas e 24 tarefas (das quais 4 tarefas sdo iniciais).

Tabela 7 — Comparag¢do do nimero de varidveis necessdrias em cada abordagem

C; B Cmax; Xy T; R RS Dj, Ej F G Total
Strip-Packing

24 20 4 142 24 24 20 414 414 282 282 1650

C] Bl Cmaxi Xijk T] Eikt Fijkt Total
Time Index

24 24 4 142 24 69096 230320 299634

Complementarmente, o modelo Strip-Packing carece de 2186 restrigdes enquanto o modelo Time
Index necessita de 236582 restri¢des. Esta analise preliminar faz antever que o modelo Time Index
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deverd ter uma performance mais baixa face ao Strip-Packing pois o problema torna-se muito mais
complexo e exige um maior esfor¢o computacional.

Outro aspeto negativo do Time Index a destacar é o facto de o modelo ndo estar preparado para a
possibilidade de a execucdo de todas as tarefas necessitar de extrapolar o periodo limitado pelo

tmax .

Apds correr o modelo Time Index por 1 hora, ndo se obteve qualquer solugdo para as instancias
desenvolvidas. Os resultados obtidos comprovaram o esperado, o modelo Time Index tem uma
performance muito inferior ao Strip-Packing e, por esse motivo, analises posteriores focam-se
exclusivamente no Strip-Packing. Os testes realizados apoiam as conclusdes obtidas por (Fanjul-
Peyro, 2020), que evidenciavam a supremacia do Strip-Packing face ao Time Index.

4.2. Resultados obtidos com o Modelo Matematico

Neste subcapitulo encontram-se os resultados obtidos para os testes executados com o modelo
matematico desenvolvido. Além de se retirar conclusdes face ao desempenho do modelo, de forma
isolada, também se irdo tirar conclusdes quanto ao seu desempenho caso se forneca lower bound
(que limitard o campo de solugBes possiveis através do limite inferior para a soma dos makespan
de todas as maquinas) e/ou upper bound (através da introducdo de uma solucdo valida inicial).

A Tabela 8 mostra a performance da execugao isolada do modelo matematico para as instancias de
pequena dimensdo. Assim foi possivel obter 6 solugbes otimas com um tempo médio
computacional de 1538,48 segundos e um gap médio de 6,43%. No modelo de minimizagdo da
soma das makespans, encontram-se duas solugdes sendo que o gap e tempo computacional médios
sdo, respetivamente, de 25,71% e 2872,5 segundos.

Tabela 8 — Resultados do modelo matematico para as instancias pequenas

12 Fase — Min Tardiness 22 Fase — Min Soma Cmax

Solugdo (Tard.) GAP Tempo S. Cmax Inicial  Solugdo (S. Cmax) GAP Tempo

(min) (%) (s) (min) (min) (%) (s)
P_1 1730 0,00 152,11 10139 9651 50,06 3600
P_2 2117 0,00 315,33 10614 10308 40,49 3600
P_3 3159 9,50 3600 11628 10982 38,07 3600
P_4 2817 41,92 3600 11948 11676 30,12 3600
P_5 7087 0,00 2534,64 11790 11183 45,42 3600
P_6 1000 0,00 268,83 10031 9126 0,00 268,41
P_7 697 0,00 115,88 11448 11068 1,48 3600
P_8 1616 0,00 1641,08 10482 10084 0,00 1111,59
Média 6,43 1528,48 25,71 2872,5

A Tabela 9 mostra os resultados obtidos com a introdugdao de uma solucao inicial produzida pelo
GRASP. Aqui é possivel verificar que se encontraram 6 solugdes Gtimas para a componente de
tardiness (objetivo de minimiza¢do da 12 fase), com uma média de tempo computacional inferior a
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1200 segundos (20 minutos) e 5,11% de gap. Além disso, 62,5% das instancias encontraram a
solucdo dtima num periodo inferior a 254 segundos. Quanto a 22 fase (minimiza¢do da soma das
makespans), é possivel encontrar 3 solugées 6timas embora o gap médio seja de 21,70%.

Tabela 9 — Resultados do modelo ¢/ upper bound para as instancias pequenas

GRASP 12 Fase — Min Tardiness 22 Fase — Min Soma Cmax
I Tard. S.Cmax Solugdo GAP Tempo S.C'n?ax Solugdo GAP Tempo
(min)  (min) Ty g nicial (s cmax) ) (s)
(min) (min)

P_1 1730 9577 1730 0,00 69,42 9577 9577 39,60 3600
P2 2117 10291 2117 0,00 65,67 10291 10271 37,76 3600
P_.3 3392 11289 3159 8,64 3600 11138 10982 29,84 3600
P4 2817 11676 2817 32,27 3600 11676 11676 25,50 3600
P_5 7485 11298 7087 0,00 217,16 11183 11183 40,90 3600
P_6 1048 9224 1000 0,00 253,81 10668 9126 0,00 349,62
P_7 719 11101 697 0,00 16,44 11101 11068 0,00 2664,42
P_8 1823 10426 1616 0,00 1581,86 10294 10084 0,00 1016,2
Média 5,11 1175,55 21,70 2753,78

Os resultados obtidos com a introducdo de um lower bound na soma do makespan de todas as
magquinas revelou-se positivo (Tabela 10). Assim, no 12 modelo foi possivel encontrar o tardiness
otimo para 6 das 8 solugdes (75% das vezes), com um tempo computacional médio inferior a 1600
segundos. Ainda na fase de minimizacdo de tardiness, metade das solu¢des encontrou a solucdo
o6tima em menos de 7 minutos (420 segundos). Os resultados obtidos no 22 modelo apenas
permitem encontrar 2 solugdes 6timas, obtendo um gap médio de 4,16%.

Tabela 10 — Resultados do modelo ¢/ lower bound para as instancias pequenas

12 Fase — Min Tardiness 22 Fase — Min Soma Cmax
! Solugdo GAP Tempo Sl'n(;:;?aalx éanS() Solucdo (S. GAP Tempo
(Tard.) (min) (%) (s) (min) (min) Cmax) (min) (%) (s)

P_1 1730 0,00 65,92 10139 8888 9355 4,99 3600
P_2 2117 0,00 291,55 10614 9722 10271 5,35 3600
P_3 3159 9,53 3600 11628 9503 10982 13,47 3600
P_4 2817 40,93 3600 11948 10997 11676 5,82 3600
P_5 7087 0,00 2616,92 11790 11014 11183 1,51 3600
P_6 1000 0,00 419,3 10031 9044 9126 0,00 948,91
P_7 697 0,00 115,41 11448 9937 11068 0,00 1160,45
P_8 1616 0,00 1995,08 10482 9870 10084 2,12 3600
Média 6,31 1588,02 4,16 2963,67
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A Tabela 11 une as duas abordagens mencionadas lower bound (fornecido pela heuristica RULS) e
upper bound (solucdo inicial fornecida pelo GRASP). Na primeira fase (minimizacdo do tardiness), é
possivel encontrar a solugdo 6tima 75% das vezes (6 solugdes 6timas). Além disso, 62,5% das
instancias encontraram a solucao 6tima num periodo inferior a 210 segundos. Na 22 fase, 3 das
instancias atingiram a solugdo 6tima, sendo que 7 das 8 instancias tiveram gaps inferiores a 6%.

Tabela 11 — Resultados do modelo ¢/ lower bound & upper bound para as instancias pequenas

GRASP 12 Fase — Min Tardiness 22 Fase — Min Soma Cmax
| Tard. S. Solugdo GAP  Tempo S. C.njax LB (S. Solugdo GAP  Tempo
(min) Cmax (Tard.) (%) (s) Inicial Cmax) (S. Cmax) (%) (s)
(min) (min) ? (min) (min) (min) ?
P_.1 1730 9583 1730 0,00 160,17 9577 8888 9355 4,99 3600
P_2 2117 10271 2117 0,00 60,02 10455 9722 10271 5,35 3600
P_3 3435 11349 3159 4,05 3600 11067 9503 10982 13,47 3600

P_4 2817 12033 2817 31,13 3600 11676 10997 11676 5,82 3600

P_5 7485 11298 7087 0,00 209,07 11183 11014 11183 1,51 3600

P_6 1048 9439 1000 0,00 14,36 10123 9044 9126 0,00 629,38

P_.7 719 11101 697 0,00 15,64 11101 9937 11068 0,00 1125,55
P_8 1823 10426 1616 0,00 1533,52 10378 9870 10084 0,00 1005,42
Média 4,40 1149,09 3,89 2595,04

A Tabela 12 compara os resultados em termos de gap médio, tempo computacional médio e n2 de
solugBes dtimas obtidas, percentagem de solugdes 6timas obtidas e ganhos em termos de gap e
tempo computacional nas diferentes estratégias: M (apenas o modelo Strip-Packing), M+U (modelo
Strip-Packing com o fornecimento de uma solucdo valida inicial pelo GRASP, upper bound), M+L
(modelo Strip-Packing com o fornecimento de um Jower bound, pela heuristica RULS) e M+U+L
(modelo Strip-Packing com upper bound e lower bound).

Primeiramente, é possivel observar que o fornecimento de um upper bound e um lower bound tem
um impacto muito positivo na obten¢do de solugdes com menor gap e menor tempo
computacional. O impacto do lower bound é particularmente sentido na 22 fase (modelo de
minimiza¢do da soma dos makespan de todas as maquinas) onde é clara a forca do valor obtido na
heuristica RULS, o que permite menores gaps (ganhos em termos de gap superiores a 83%). Por
outro lado, o impacto da solugédo fornecida pelo GRASP (upper bound) sente-se particularmente na
12 fase (modelo de minimizag¢do dos atrasos), onde as solu¢ées de M+U e M+U+L mostram tempos
médios claramente inferiores e gaps mais reduzidos. Na 12 fase, apesar de os ganhos em M+U+L
serem superiores a M+U, em ambos o warm-start permitiu ganhos de tempo superiores a 20% e
de gap superiores a 23%.

Resumindo, todas as abordagens permitem obter o mesmo nimero de solugdes étimas na 12 fase
(minimizacdo do tardiness), no entanto, os esforcos computacionais sdo claramente inferiores
quando é introduzida uma solugdo inicial (M+U e M+U+L). Compreende-se ainda que as abordagens
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M+U e M+U+L sdo as que atingem mais solucdes étimas na 22 fase apesar de M+L e M+U+L serem
as permitem obter menores gaps.

Tabela 12 — Quadro resumo resultados modelo

M M+U M+L M+U+L
GAP Médio (%) 6,43 5,11 6,31 4,40
Tempo Médio (s) 1528,48 1175,55 1588,02 1149,09
Sol. Otimas (N2) 6 6 6 6
12 Fase -
Sol. Otimas (%) 75 75 75 75
GAP - Ganho médio (%) - 20,52 1,86 31,57
Tempo — Ganho médio (%) - 23,09 -3,90 24,82
GAP Médio (%) 25,71 21,70 4,16 3,89
Tempo Médio (s) 2872,5 2753,78 2963,67 2595,04
Sol. Otimas (N2) 2 3 2 3
22 Fase .
Sol. Otimas (%) 25 37,5 25 37,5
GAP - Ganho médio (%) - 15,60 83,82 84,87
Tempo — Ganho médio (%) - 4,13 -3,17 9,66

4.3. Avaliagdao do desempenho do GRASP

O objetivo deste capitulo é avaliar o desempenho do GRASP em duas vertentes: qualidade da
solucdo (através da proximidade a solugdo 6tima) e desempenho computacional (tempo necessario
para obter solugdes).

Para avaliar a qualidade das solugdes, procedeu-se a recolha de 3 resultados do GRASP para cada
uma das instancias pequenas — Apéndice 1. Para cada instancia, calculou-se os valores minimos,
maximos e médios de tardiness e da soma da makespan das maquinas, comparando-se com as
solucBes 6timas obtidas (Tabela 13). As principais conclusGes a retirar da Tabela 13 é a boa
qualidade das solugdes que, em média, possui um desvio de 4,07% face ao valor 6timo de tardiness
e 1,47% face ao valor 6timo da soma das makespan de todas as maquinas. Destacar que, no que
diz respeito a componente de tardiness, a solugdo 6tima é encontrada pelo GRASP em todos os
testes executados para as instancias 1, 2 e 4. Além disso, o GRASP foi capaz de encontrar a solugado
otima (tardiness + soma cmax) da instancia 4 no primeiro teste (Apéndice 1).
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Tabela 13 — Comparacao dos resultados obtidos do GRASP com a solucdo 6tima

Solugdo GRASP Solucdo Otima Desvio (%)
| Tardiness (min) Soma Cmax (min) Tardiness Soma Tardiness  >°mM2
. Cmax . Cmax
Min  Méx Méd  Min  Max  Méd (min) (min) (min) (min)
P_.1 1730 1730 1730,0 9577 9583 9580,0 1730 9355* 0,00 2,41
P_2 2117 2117 2117,0 10308 10410 10373,3 2117 10271* 0,00 1,00
P_3 3400 3400 3400,0 11310 11314 113113 3159* 10982* 7,63 3,00
P_4 2817 2817 2817,0 11676 12033 11914,0 2817* 11676* 0,00 2,04
P_5 7485 7485 7485,0 11298 11298 11298,0 7087 11183* 5,62 1,03
P_6 1048 1048 1048,0 9207 9418 9283,0 1000 9126 4,80 1,72
P_7 719 719 719,0 11101 11101 11101,0 697 11068 3,16 0,30
P_8 1787 1824 1799,3 10191 10217 10208,3 1616 10084* 11,34 1,23
Média 4,07 1,59

(*) Resultados obtidos ap6s correr o modelo da respetiva fase por um periodo de 6 horas.

A Tabela 14 apresenta os tempos computacionais associados aos resultados da Tabela 13. Uma
rapida analise permite-nos concluir que o tempo computacional varia entre 18 e 37 segundos,
sendo que a média é de 26,57 segundos. Estes sdo valores esperados uma vez que estamos a
trabalhar um problema dificil. Além disso, o nimero médio de 5 tarefas por maquina (ndo
contabilizando as tarefas iniciais) permite cerca de 120 possiveis sequéncias em cada maquina (120
= 51), que sera particularmente impactante na fase de Local Search. Como o problema é complexo,
considerou-se que seria favoravel optar por uma performance mais exigente do GRASP para tentar
atingir a solugdo (quase) 6tima, o que permitiria um menor esforgo por parte do modelo.

Tabela 14 — Tempos Computacionais das Instancias Pequenas

Tempo Computacional (s)

Min Max Méd

P_1 35,61 36,12 35,92
P_2 35,71 36,29 35,97
P_3 21,87 23,62 22,54
P_4 24,58 24,81 24,67
P_5 25,89 30,34 27,81
P_6 20,69 21,28 21,01
P_7 25,37 26,56 25,94
P_8 18,53 18,97 18,73
Média 26,57

Tal como previamente explorado no capitulo 3.7. Parametrizagdo do GRASP, como ndo existe
solugBes otimas para as instancias médias, grandes e extra grandes com as quais comparar os
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resultados obtidos, é importante executar varios testes para identificar uma combinacdo de
parametros que, corrida varias vezes, apresente resultados relativamente estaveis. Neste sentido,
a Tabela 15 apresenta os resultados obtidos para 3 testes em cada uma das 8 instancias médias.
Como é possivel observar na Tabela 15, os tempos computacionais variam entre 444 e 590
segundos, valores muito superiores aos obtidos na Tabela 13. Era expectavel que o valor subisse
porque o problema tornou-se maior, atualizando o nimero de tarefas para 40 (das quais 4 sdo
tarefas iniciais) e 3 dias como possiveis para entrega. Assim, cada maquina tera, em média, 9 tarefas
afetas o que contabiliza 362880 possiveis sequéncias (362880 = 9!) em apenas 1 maquina.

Tabela 15 — Resultados e tempos computacionais das instancias médias

Solugao 1 Solugao 2 Solugao 3
| Tempo Tard. S.Cmax  Tempo Tard. S.Cmax  Tempo Tard. S. Cmax
(s) (min) (min) (s) (min) (min) (s) (min) (min)

M_1 484,42 3479 15274 479,12 3269 15871 476,62 3401 15499

M_2 455,06 12761 17622 442,08 12324 17378 456,03 12412 17142

M_3 458,19 20295 24090 466,02 20166 23789 460,13 19162 23694

M_4 506,95 13151 20212 514,05 13774 20484 500,98 13903 20499

M_5 458,11 16130 21671 468,19 16084 21403 444,16 16155 21372

M_6 567,10 12141 20492 550,89 12101 20507 550,77 12072 20532

M_7 589,23 17636 21263 585,56 17742 21236 546,72 18805 21343

M_8 478,45 25096 21336 479,47 23568 21609 483,75 24056 21430

A Tabela 16 sumaria os resultados da Tabela 15. Assim, concluiu-se que o tempo computacional
médio é de 495,92 segundos, sendo que 75% dos tempos médios sdo inferiores a 540 segundos (9
minutos). Além disso, os resultados evidenciam estabilidade, isto é, a diferenca entre os valores
maximos e minimos ndao é muito significativa, o que podera significar que encontramos boas
solucgGes iniciais para o problema.

Tabela 16 — Métricas para as instancias médias

Tempo Computacional (s) Tardiness (min) Soma Cmax (min)

Min Max Méd Min Max Méd Min Max Méd

M_1 476,62 484,42 480,05 3269 3479 3383,00 15274 15871 15548,00

M_2 442,08 456,03 451,06 12324 12761 12499,00 17142 17622 17380,67

M_3 458,19 466,02 461,45 19162 20295 19874,33 23694 24090  23857,67

M_4 500,98 514,05 507,33 13151 13903 13609,33 20212 20499 20398,33

M_5 444,16 468,19 456,82 16084 16155 16123,00 21372 21671 21482,00

M_6 550,77 567,10 556,25 12072 12141 12104,67 20492 20532 20510,33

M_7 546,72 589,23 573,84 17636 18805 18061,00 21236 21343 21280,67

M_8 478,45 483,75 480,56 23568 25096  24240,00 21336 21609 21458,33

Média 495,92
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A Tabela 17 mostra que os tempos computacionais para as instancias grandes variam entre 968 e

1996 segundos (ou seja, entre 16 e 33 minutos), valores cerca 3 vezes superiores aos obtidos na

Tabela 15. Nesta instancia, cada maquina tem, em média, 7 tarefas afetas, o que contabiliza 30240

possiveis sequéncias (30240 = 7!) em cada uma delas. Este € um valor inferior ao nimero de

possiveis sequéncias em cada maquina na instancia média. No entanto, estas instancias serdo mais

complexas que as médias porque tem mais tarefas, mdquinas e recursos, que adensam

significativamente a dificuldade de resolucao do problema.

Tabela 17 — Resultados e tempos computacionais das instancias grandes

Solugdo 1 Solugao 2 Solugao 3
| Tempo Tard. S. Cmax Tempo Tard. S. Cmax Tempo Tard. S. Cmax
(s) (min) (min) (s) (min) (min) (s) (min) (min)
G_1 968,37 6111 25543 1011,71 6211 25681 1035,66 6071 25572
G_2 1629,15 3321 24532 1664,27 3321 24567 1731,36 3321 24539
G_3 1198,52 2047 24603 1126,42 2076 24566 1178,86 2047 25586
G_4 1463,13 2689 23666 1496,12 2689 23666 1484,84 2689 23666
G_5 1305,28 2138 24863 1224,11 2138 24725 1286,04 2138 24927
G_6 151247 4985 28574 1421,65 4704 29380 1494,48 4796 29956
G_7 1964,56 2835 22708 1953,17 2835 22734 1995,30 2828 24602
G_8 1683,00 4566 25128 1686,36 4566 25062 1628,24 4566 26842

A Tabela 18 resume os resultados da Tabela 17, concluindo-se que o tempo computacional médio

é de 1464,29 segundos (cerca de 24 minutos), sendo que 62,5% dos resultados sdo obtidos em

menos de 1500 segundos (25 minutos). Mais uma vez, os resultados evidenciam estabilidade, sendo

a diferencga entre os valores maximos e minimos ndao muito significativa.

Tabela 18 — Métricas para as instancias grandes

Tempo Computacional (s)

Tardiness (min)

Soma Cmax (min)

Min Max Méd Min Max Méd Min Max Méd
G_1 968,37 103566 100525 6071 6211 6131,00 25543 25681  25598,67
G_2 1629,15 1731,36 167493 3321 3321 3321,00 24532 24567  24546,00
G_3 1126,42 1198,52 1167,93 2047 2076 2056,67 24566 25586  24918,33
G_4 1463,13 1496,12 1481,36 2689 2689 2689,00 23666 23666  23666,00
G_5 1224,11 1305,28 1271,81 2138 2138 2138,00 24725 24927  24838,33
G_6 1421,65 1512,471 1476,20 4704 4985 4828,33 28574 29956  29303,33
G_7 1953,17 19953 1971,01 2828 2835 2832,67 22708 24602  23348,00
G_8 1628,24 1686,36 1665,87 4566 4566 4566,00 25062 26842  25677,33
Média  1464,29
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A Tabela 19 mostra que os tempos computacionais para as instancias grandes variam entre 1813 e
3037 segundos (ou seja, entre cerca de 30 e 50 minutos), com valores aproximadamente 1,7 vezes
superiores aos obtidos na Tabela 17.

Nesta instancia, cada maquina tem, em média, 9 tarefas afetas, a semelhanca da instancia média.
No entanto, em termos de nimero de mdquinas e recursos, esta equipara-se a instancia grande.
Além disso, possui mais 16 tarefas que a instancia grande (80 tarefas, das quais 8 tarefas iniciais), o
gue permite afirmar que é a maior instancia em estudo. Neste sentido, o aumento de tempo
computacional era expectavel.

Tabela 19 — Resultados e tempos computacionais das instancias extra grandes

Solugdo 1 Solugdo 2 Solugdo 3
! Tempo Tard. S. Cmax Tempo Tard. S. Cmax Tempo Tard. S. Cmax
(s) (min) (min) (s) (min) (min) (s) (min) (min)

E_1 2986,64 16447 35180 2986,03 16991 35732 2714,72 16322 35056

E_2 2562,06 15750 33688 2538,82 15801 31986 2491,97 15437 34353

E_3 2061,07 14791 31647 2329,21 14873 31688 2365,18 14944 31759

E_4 197941 26133 34374 1982,18 23852 33402 1813,48 25952 33492

E_5 2389,69 19884 33577 2499,98 19600 33921 2487,83 20656 33747

E_6 2794,36 9926 32073 3036,04 10755 32005 2825,99 10228 32375

E_7 280237 5385 33489 2955,83 4126 33059 2593,42 5369 33617

E_8 2114,03 12282 33415 2356,82 11628 32585 2276,64 12694 32947

A Tabela 20 permite analisar outros aspetos como o tempo computacional médio de 2497,66
segundos (cerca de 42 minutos), sendo que 62,5% dos resultados sdao obtidos em menos de 2700
segundos (45 minutos). Mais uma vez, os resultados evidenciam estabilidade, ndo existindo grande
discrepancia entre os valores maximos e minimos.

Tabela 20 — Métricas para as instancias extra grandes

Tempo Computacional (s) Tardiness (min) Soma Cmax (min)

Min Max Méd Min Max Méd Min Max Méd

E_1 2714,72 2986,64 289580 16322 16991 16586,67 35056 35732  35322,67

E_2 2491,97 2562,06 2530,95 15437 15801 15662,67 31986 34353  33342,33

E_3 2061,07 2365,18 2251,82 14791 14944 14869,33 31647 31759 31698,00

E_4 1813,48 1982,18 1925,02 23852 26133 25312,33 33402 34374  33756,00

E_5 2389,69 2499,98 2459,17 19600 20656  20046,67 33577 33921  33748,33

E_6 2794,36 3036,04 2885,46 9926 10755 10303,00 32005 32375  32151,00

E_7 2593,42 2955,83 2783,87 4126 5385 4960,00 33059 33617 33388,33

E_8 2114,03 2356,82 2249,16 11628 12694 12201,33 32585 33415  32982,33

Média 2497,66
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4.4. Avaliagao do desempenho da heuristica RULS

O presente capitulo tem como principal objetivo medir a forca do lower bound fornecido ao
modelo. Tal como previamente mencionado, esta heuristica ira devolver um lower bound para a
soma dos makespan de todas as maquinas. Para se puder estabelecer uma comparacao, foi
adicionada uma coluna com os valores obtidos pela relaxacao linear do modelo da 22 fase. Salientar
gue todas as outras condi¢cdes se mantiveram, inclusive o fornecimento de uma solugao inicial da
12 fase (modelo que minimiza o tardiness).

Pela andlise da Tabela 21, facilmente se compreende que os valores obtidos sdo muito positivos
uma vez que se aproximam daquela que sera a solucdo 6tima do modelo, tendo um desvio médio
de 5,55% e um desvio maximo inferior a 13,5%. Além disso, a superioridade da heuristica face a
relaxacao linear é evidente, destacando-se ao obter valores de LB cerca de 3 vezes superiores.

Tabela 21 — Comparacdo dos resultados obtidos da Heuristica RULS com a solucdo 6tima

Relaxagdo Linear Solugdo Otima - Soma Cmax

| (min) LB (min) (min) Desvio (%)

P_1 3053,06 8888 9355* 4,99
P_2 3385,57 9722 10271* 5,35
P_3 3244,06 9503 10982* 13,47
P_4 3770,04 10997 11676* 5,82
P_5 3735,03 11014 11183* 1,51
P_6 3194,49 9044 9126 0,90
P_7 3403,34 9937 11068 10,22
P_8 3451,74 9870 10084* 2,12

Média 5,55

(*) Resultados obtidos ap6s correr o modelo da respetiva fase por um periodo de 6 horas.

A Tabela 22, 23 e 24 refletem os resultados obtidos com a heuristica RULS que resultariam como
lower bound para as instancias médias, grandes e extra grandes. Como ndo se conhece a solucdo
Otima para estas instancias, mas pretendia-se avaliar a qualidade do lower bound, optou-se por
comparar a sua solugado da heuristica RULS com a melhor solu¢do obtida pelo GRASP. Note-se que
a solucdo otima poderd obrigar a um valor mais elevado de Soma Cmax (como consequéncia de
uma diminui¢do de tardiness), ao que seriam necessarios testes adicionais para conferir a qualidade
do lower bound.

No entanto, dos resultados possiveis, a Tabela 22 mostra que a heuristica do lower bound parece
continuar muito adequada para responder ao propdsito do problema, visto que a diferenca entre
o lower bound e a componente da soma das makespans tem, em média, uma diferenca de 5,89%.
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Tabela 22 — Lower bound para instancias médias e comparac¢do com solu¢cdao do GRASP

Melhor Solugdo GRASP

| LB (min) Desvio (%)
Tardiness (min) Soma Cmax (min)
M_1 3269 15871 14617 7,90
M_2 12324 17378 15630 10,06
M_3 19162 23694 22337 5,73
M_4 13151 20212 18710 7,43
M_5 16084 21403 20681 3,37
M_6 12072 20532 19971 2,73
M_7 17636 21263 20083 5,55
M_8 23568 21609 20672 4,34
Média 5,89

Relativamente aos resultados da Tabela 23, estes mostram-se promissores visto que revelam
proximidade entre o Jower bound e os valores obtidos pela heuristica (componente Soma Cmax),
tendo um gap médio de 4,54%.

Tabela 23 — Lower bound para instancias grandes e comparac¢do com solucao do GRASP

Melhor Solugdao GRASP

| LB (min) Desvio (%)
Tardiness (min) Soma Cmax (min)
G_1 6071 25572 24795 3,04%
G_2 3321 24532 24088 1,81%
G_3 2047 24603 23738 3,52%
G_4 2689 23666 23259 1,72%
G_5 2138 24725 24346 1,53%
G_6 4704 29380 26193 10,85%
G_7 2828 24602 21857 11,16%
G_8 4566 25062 24382 2,71%
Média 4,54%

Os resultados obtidos para as instancias extra grandes ndo foram diferentes. Como podemos ver
na Tabela 24, a distancia entre o lower bound e a melhor solugdo de GRASP é, em média, de 6,81%.
Mais uma vez, este podera ser um sinal positivo face a qualidade de solu¢des de ambas as
estratégias.
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Tabela 24 — Lower bound para instancias extra grandes e comparac¢do com solugcdo GRASP

Melhor Solugdo GRASP

| LB (min) Desvio (%)
Tardiness (min) Soma Cmax (min)
G_1 15013 33937 30156 11,14
G2 15437 34353 30514 11,18
G_3 14791 31647 30051 5,04
G 4 25952 33492 32574 2,74
G5 19884 33577 31758 5,42
G_6 9926 32073 30510 4,87
G_7 4126 33059 30180 8,71
G_8 11628 32585 30825 5,40
Média 6,81

No que toca ao tempo de execucdo desta heuristica, para todas as dimensdes de instancias, é
sempre inferior a 1 segundo.
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5. CONCLUSAO

Mais do que nunca, uma empresa para ter (e manter) o sucesso deve procurar identificar e extinguir
as suas ineficiéncias. Muitas vezes, esta tarefa carece do tratamento de informag¢ao complexa e
requer sistemas de apoio a decisdo que auxiliem na tomada de boas decisGes, permitindo que
sejam feitam de forma fundamentada.

Neste sentido, este projeto surge do desafio da INPLAS ao centro de investigacdo CPLOT, que
procura um sistema de apoio a decisdo da programacao de maquinas paralelas dedicadas com
setups dependentes da sequéncia de familias, recursos adicionais e datas de entrega. Além disso,
temos em maos uma industria que funciona com fluxo continuo, tornando relevante o
conhecimento das configuracdes iniciais nas maquinas em cada dia.

A resolucdo deste problema levanta duas principais questdes para investigacdo. A primeira questao
prende-se com a descoberta do modelo matematico que melhor resolve o problema, Strip-Packing
ou Time Index. A segunda questdo foca-se no estudo do impacto das heuristicas matemadticas na
eficiéncia do algoritmo.

O presente trabalho fornece entdo varias contribuicdes ao nivel do modelo matematico e da
metaheuristica explorada. No que reflete ao modelo matematico, identificam-se 5 contribuicGes.
O primeiro aspeto a destacar é a adaptacdo do modelo geral de referéncia para o caso particular
das maquinas paralelas dedicadas, que como ja possui alocacdo realizada a priori, permite a
simplificacdo de varidveis e parametros. Além disso, o facto de se incorporar datas de entrega torna
o problema mais complexo carecendo da introducdo de uma nova varidvel (o atraso — ou tardiness
— de cada tarefa) e adaptagdo da fungdo objetivo (que agora terd como objetivo principal a
minimizacdo do tardiness total). InduUstrias que funcionam de forma continua podem possuir
tarefas que apesar de iniciar num determinado dia, se prolongam no seguinte. Esta tarefas sdo
intituladas de tarefas iniciais e procura-se garantir que terdo prioridade de execugdo perante todas
as tarefas que estdo previstas de ser processadas na mesma maquina. Também se compreendeu
gue o modelo de referéncia ndo estava preparado para a existéncia de tarefas que, por serem da
mesma familia da tarefa previamente processada, ndo careciam de setup. Nesse sentido, procedeu-
se a generalizagdo do modelo para lidar com setups dependentes da sequéncia de familias. Por fim,
desenvolveu-se uma fungdo multi-objetivo. Estando a trabalhar com datas de entrega, o objetivo
principal passa pela minimizagdo dos atrasos. No entanto, este objetivo isolado permitia obter um
vasto leque de solugdes, sendo que parte destas poderiam desencadear tempos ociosos e/ou
operacgdes de setup ndo necessarias. Assim, objetivando-se uma solucdo que minimize o tardiness
mas também seja compacta, introduziu-se um segundo objetivo: minimiza¢gdo da soma dos
makespan de todas as maquinas.

No que diz respeito ao GRASP, a metaheuristica desenvolvida, o algoritmo de referéncia nao estava
preparado para a existéncia de recursos de processamento, o que levou a necessidade de
adaptacdo de toda a metaheuristica, com particular cuidado no sistema de reparacdo. Por outro
lado, como o objetivo deste estudo era, em primeiro lugar, a minimiza¢do do tardiness, a forma
como estava a ser calculado o custo de sequenciagao e timing das tarefas ndo era o mais adequado,
obrigando a altera-lo.
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Neste trabalho sdo também desenvolvidas heuristicas matematicas para atingir melhores
resultados visto que o modelo matematico apenas se mostrou capaz de resolver instancias de
pequena dimensdo. Uma das estratégias aplicadas foi o warm-start que utilizava as solugées
provenientes da metaheuritica GRASP como solugao inicial para o modelo desenvolvido, atuando
como um upper bound. Por outro lado, a também desenvolvida heuristica RULS fornece uma
solucdo que atua como lower bound para o modelo matematico, limitando assim os possiveis
valores da soma dos makespan da soma de todas as maquinas.

A semelhanca do esperado, o fornecimento do upper bound e do lower bound teve um impacto
muito positivo nos resultados obtidos. Apesar de individualmente também se terem mostrado
vantajosos, a juncdo de ambos permitiu obter os melhores tempos computacionais e valores de
gap, concluindo assim que a juncdo da heuristica RULS e da metaheuritica GRASP ao modelo
matemadtico é muito promissora. Salientar que as heuristicas matemadticas foram apenas aplicadas
as instancias pequenas. A 12 fase, que pretendia minimizar o atraso (tardiness), alcangou a solucdo
otima em 75% dos testes, com uma gap médio de 4,40% em relagdo a solugdo étima. Além disso,
permitiu uma redugdo do gap médio em 31,57% e uma melhoria de 24,82% no tempo
computacional face ao modelo isolado. A 22 fase, que procura minimizar a soma do makespan de
todas as maquinas, também apresentou resultados positivos, atingindo a solugdo 6tima em 37,5%
dos testes, obtendo um gap médio de 3,89%. Ainda na 22 fase, os ganhos, comparativamente com
o modelo original, foram de 84,87% em termos de gap e de 9,66% em tempos computacionais.

Tal como ja se poderia aferir pelos bons resultados obtidos pelo modelo quando combinado com o
lower bound fornecido pela heuristica RULS e o upper bound fornecido pela meta-heuristica GRASP,
o estudo individual de cada um deles perimite confirmar a qualidade das solu¢des fornecidas por
cada um deles. Quando comparado com a solugdo 6tima, o resultado do GRASP é muito positivo
sendo que o desvio médio do tardiness face a solugdo 6tima, no pior caso foi cerca de 12%, em
média 4,4%, tendo atingindo a solu¢do 6tima em 37,5% das vezes. Além da componente de
tardiness, o GRASP também revelou qualidade na aproximac¢do a soma dos tempos de conclusdo
das maquinas, com um desvio médio de 1,59%. No que diz respeito a heuristica RULS, esta mostrou-
se muito mais forte que as solug¢Ges obtidas por relaxagao linear, o que demonstra a importancia
de apostar nesta estratégia e nao ficar apenas dependente dos cortes internos do CPLEX. Ainda
relativamente a heuristica RULS, em média, o seu desvio face a solugdo étima (componente soma
dos makespans de todas as maquinas) foi de 5,55%.

O estudo aos limites computacionais do GRASP demonstrou que este é capaz de responder a
problemas pequenos em tempos computacionais muito rapidos (cerca de 27 segundos). Quando
estamos perante instancias médias (neste caso até 4 maquinas e 40 tarefas) os tempos
computacionais foram razoaveis (cerca de 8 minutos). No entanto, o GRASP torna-se obsoleto para
instancias de maior dimensdo, necessitando de, em média, cerca de 25 e 42 minutos para obter
boas solugdes em instancias grandes e extra grandes, respetivamente. Apesar de obter resultados
animadores em termos de solugdo, o tempo computacional ndo razoavel faz com que esta
metaheuristica ndo seja a mais adequada para problemas de elevada dimensao. Por outro lado, a
heuristica RULS, mesmo para instancias de maior dimensdo, permanece muito rdpida — tempos
computacionais inferiores a 1 segundo para todas as dimensdes de instancias.
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E importante mencionar que parte deste trabalho foi apresentada na 322 edi¢do da conferéncia
internacional Flexible Automation and Intelligent Manufacturing e aceita para publicagdo em uma
revista indexada. O artigo resultante desse trabalho pode ser encontrado no Anexo A.

5.1. LimitagOes e investigacao futura

Trabalhos futuros dever-se-do focar na melhoria do desempenho do GRASP, visto que existe
margem para melhorias que ndo foram possiveis de executar no periodo do projeto, permitindo
assim o fornecimento de solugdes iniciais em tempos computacionais mais razoaveis. Além disso,
dever-se-a apostar noutro tipo de estratégias de heuristicas matemadticas, nomeadamente
estratégias que permitam o fornecimento de solugdes do modelo para uma metaheurisitca, sendo
particularmente favoravel em instancias que permanecem com o valor de gap rigido durante parte
significativa do periodo computacional. Por fim, poderd ser interessante desenvolver uma
heuristica/metaheuristica que permita definir um lower bound para a componente tardiness.

Trabalhar na vertente de investigacdo é muito exigente/inconstante e a principal dificuldade deste
trabalho relaciona-se com este aspeto. A imprevisibilidade, o processo de tentativa-erro e a
necessidade de mudar o rumo de pesquisa apds tempo e dedicacdo investidos no estudo de uma
estratégia/abordagem é o principal desafio em m3os. No que diz respeito ao trabalho na sua
dimensdo, o aspeto mais desafiante foi o desenvolvimento de uma metaheuritica para um
problema tdo complexo como é a programacao de maquinas paralelas dedicadas com familias de
setup, recursos adicionais e datas de entrega.
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Tabela 25 — Resultados e tempos computacionais das instancias pequenas

Solugdo 1 Solugao 2 Solugao 3
Instancia Tempo Ta(d. S. Cmax Tempo TGI.‘d. S. Cmax Tempo Tafd. S. Cmax
(s) (min) (min) (s) (min) (min) (s) (min) (min)
P_1 36,02 1730 9580 35,61 1730 9583 36,12 1730 9577
P_2 35,71 2117 10402 35,91 2117 10308 36,29 2117 10410
P_3 22,12 3400 11314 21,87 3400 11310 23,62 3400 11310
P_4 24,61 2817 11676 24,58 2817 12033 24,81 2817 12033
P_5 27,19 7485 11298 25,89 7485 11298 30,34 7485 11298
P_6 21,06 1048 9418 20,69 1048 9224 21,28 1048 9207
P_7 25,37 719 11101 25,89 719 11101 26,56 719 11101
P_8 18,53 1824 10191 18,69 1787 10217 18,97 1787 10217
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The identical parallel machine scheduling problem with setups
and additional resources
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Abstract. This paper studies a real world dedicated parallel machine
scheduling problem with sequence dependent setups, different machine
release dates and additional resources (PMSR). To solve this problem, two
previously proposed models have been adapted and a novel objective function,
the minimisation of the sum of the machine completion times, is proposed to
reflect the real conditions of the manufacturing environment that motivates
this work. One model follows the strip-packing approach and the other is time-
indexed. The solutions obtained show that the new objective function provides
a compact production schedule that allows the simultaneous minimisation of
machine idle times and setup times. In conclusion, this study provides valuable
insights into the effectiveness of different models for solving PMSR problems
in real-world contexts and gives directions for future research in this area using
complementary approaches such as matheuristics.

Keywords: Parallel machines, Scheduling, Setups, Additional Resources

1. Introduction

The study of Parallel Machine scheduling problems (PM) has mostly relied on machines as the
primary resource, neglecting the fact that real manufacturing settings involve other critical
resources such as automated guided vehicles, machine operators, tools, pallets, dies, and industrial
robots [1-3]. The PM with sequence dependent setup times (PMS) where additional processing and
setup resources are required (PMSR) is more complex. It involves sequencing and timing decisions
and balancing multiple performance metrics. This study focuses on the injection moulding
department of an automotive company that produces plastic injection moulded parts for final
assembly plants with a maximum response time of 48 hours. To solve this real problem, two existing
models are adapted to the PMSR involving identical PM with different machine release dates, and
a new objective function that minimises the sum of the completion times for each machine is
proposed. This objective function provides a compact production schedule that allows the
simultaneous minimisation of machine idle times and setup times for the specific case of dedicated
PM with sequence dependent setup times. To the authors' knowledge, no existing research has
explored the minimization of the sum of completion times for each machine as an objective
function. This study provides valuable insights into the effectiveness of different models for solving
this type of PMSR problem in real-world contexts.
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2. Literature review

In recent years, several papers have addressed the more general case of PMSP with setups and
resources. Akyol Ozer, et al. [4] studied the identical PMSP with sequence-dependent setup times,
machine eligibility restrictions and multiple copies of shared resources. In this paper, the objective
function was the minimization of the total weighted completion time. For small instances (8 jobs, 3
machines and 5 resources), a mixed integer linear programming model (MILP) obtained optimal
solutions in almost all tests. For larger problems, a matheuristic consisting of a MILP and a Genetic
Algorithm (GA) has been implemented, which provides solutions for up to 100 jobs, 8 machines and
50 resources. Bektur, et al. [5] presented a MILP and two metaheuristics, Tabu Search (TS) and
Simulated Annealing (SA), for the case of a team as a setup resource and the objective of minimizing
the total weighted tardiness. MILP only gives optimal solutions for 2 machines and 10 jobs with a
time limit of 7200 s. Regarding the metaheuristics, for up to 10 machines and 100 jobs, TS
outperformed SA with an average relative deviation of 5.58%. Pinheiro, et al. [6] propose a solution
approach to the unrelated PMSP with family setups and resource constraints, to minimize the total
tardiness of the jobs. The authors develop a MILP and two metaheuristics, SA and Iterated Greedy
(1G). The MILP showed good performance for instances with up to 20 jobs and 6 machines, with a
computational time limit of 3600 s. To address larger problems, a constructive heuristic was used
to provide an initial solution, which was then improved by the metaheuristics. For instances with
up to 50 jobs, the IG algorithm outperformed the SA algorithm, exhibiting lower relative deviation
values. In fact, IG and SA algorithms have average relative deviations of 8.84% and 39.87%,
respectively. The computational time required for the IG algorithm to provide a solution was also
reported to be lower than the MILP model. Fanjul-Peyro [7] addressed the Unrelated PM with
Setups and Resources (UPMSR), with three types of resources: specific for processing, specific for
setup and shared. The authors presented two MILP models and a three-phase exact algorithm
(TPhA) to improve the model’s performance. Yepes-Borrero, et al. [8] implemented a GRASP
algorithm with the objective of minimizing makespan and in [9] have also proposed a multi-
objective approach to minimise both the makespan and the number of setup resources, building
on the previous work [7, 8]. An adaptation of the Restarted Iterated Pareto Greedy (RIPG) algorithm
is proposed that gives solutions for up to 250 jobs and 30 machines. Zhang, et al. [10] tackled the
unrelated PMSP, with limited worker resources and learning effect. They proposed a Combinatorial
Evolutionary Algorithm to minimize makespan and energy consumption. The algorithm can handle
up to 400 jobs, 22 machines, and 10 resources. Lopez-Esteve, et al. [11] also developed GRASP
algorithms to solve the unrelated PMSP with additional resources during processing and setups
which gives solutions with a gap of 1.80% in relation to the Fanjul-Peyro [7]. Yunusoglu, et al. [12]
proposed an exact model based on constraint programming (CP) to solve the multi-resource-
constrained unrelated PMSP with sequence-dependent setup times. The objective was to minimize
the makespan and release dates were incorporated into the problem as operational constraints to
reflect real-world manufacturing environments. The computational results indicate that the
proposed CP model outperforms the best solutions of previous works with an average gap of
15.52%. Finally, Afzalirad, et al. [13] inspired on the block erection scheduling problem in a shipyard,
studied the unrelated PMSP with resource constrains, sequence-dependent setup times, different
release dates, machine eligibility and precedence constraints, to minimize the makespan. The
results indicate that in the case of small-scale problems, both methods are efficient and effective,
whereas in large-scale problems, the AIS approach statistically outperforms the GA approach.
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3. Problem Formulation

3.1. Problem description

We consider a parallel dedicated machine scheduling problem, where n jobs are processed on m
machines, each job belonging to a family and processed on a single machine without preemption.
A set of parts which use the same die is a family and a sequence dependent setup must be
performed between jobs belonging to different families. Operators are required to process jobs and
setup teams are required to perform the machine setups. Operators and setup teams are
renewable and dynamic resources. The number of operators for each shift is known in advance,
and the system must provide scheduling solutions at the start of each shift. The objective of the
Injection Moulding Department is to meet the daily demand for parts within the constraints of
capacity, and the availability of operators and setup teams, minimizing the maximum completion
time for each machine.

3.2. Model formulation

In this section we formally introduce the dedicated parallel machine with setups and resources. In
this paper we use small letters to refer to parameters and capital letters to refer to variables. The
sets of variables and parameters used are the following:

— A set of m machines that can process the jobs, denoted as M = {1, ..., m}, indexed by /.

— A set of m+n jobs to be processed, N = {1, ..., m + n}, indexed by j, where the first m jobs
represent the initial jobs on the respective machine number.

— pj denotes the time required to process job j.

—  Sj denotes the time required to do the setup between jobs j and k.

- 1F4. are the maximum amount of processing resources. These are required specifically for
processing jobs and cannot be used for setups. We denote these resources as P-resources.

—  T;5ax are the maximum amount of machine setup resources. These are required specifically for
machine setup and cannot be used for job processing. We denote these resources as S-

resources.

P
Tj

- rjs are the resources of S-resources required to do setup of job j.

— Miis a sufficiently large constant.

are the resources of P-resources required to do processing of job j.

As the machines are dedicated, the set of N jobs is divided into m subsets (Ny, ..., N;;) so that the
jobs in set N; are only processed on machine i. Each machine has a dummy job (0) representing its
start and end. Therefore, N;;=N; U {0} represents the set of jobs which are to be processed on
machine i plus the dummy job. Moreover, processing and setup times (p; and sj), as well as the
resources required for each operation (rjp and rjs) are deterministic. In this paper the UPMSR
models based on strip-packing and indexed to time introduced by [7] are adapted to a real problem
where the parallel machines are dedicated and have different release dates (the production system
has an initial state), and a new objective function is proposed to minimize the sum of the machines
completion times. The decision variables used are the following:

Xijk = 1ifjob kis processed immediately after job j on machine i, zero otherwise.

— Cmax; is the completion time (minutes) of machine i.
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C; is the completion time of job j (coordinate where processing of job j finishes in the time
dimension) (minutes).

Bj is the completion time of the setup before the processing of job j on the corresponding
machine (coordinate where setup of job j finishes in the time dimension).

Rf € [0, 7;F 4] is the coordinate of processing of job j in the P-resources dimension (the specific
resources employed in the processing of job j).

st € [0, 75 45] is the coordinate of setup of job j in the S-resources dimension (the specific
resources employed in the setup before processing of job j).

Df,’(, Ef,’(, F]“,qc Gﬁc are binary auxiliary variables with value = 1 when the variable value studied in
constraints (time or resources) of job k is higher than the variable value studied (time or
resources) of job j. The letters in superscript are used to indicate the dimension where they are
used.

The MILP strip-packing model is:

MinZ = Z Cmax; (1)
ieM
XiOi = 1,l EM (2)
Xijk =1,i € M,k € N\{i} 3
JEN,j#k
Xyj=1i€MkEN, (4)

JENi\{i}.j#k

Co—Ci+M(1—Xij) =S+, i €M, j €N ke N\{i},j#k  (5)

Ck = z Xijk Sjk + pk,k € Nl\{l},l EM (6)
JENi0.J#Kk,Sjx>0
Cy = Z Xijk (Sjk + p]) + pk,k € Nl\{l},l EM (6b)
jENiO,jik,S]'k>0
By = Z Xijk (Sjk + p]) + pk,k € Nl\{l},l EM (6¢)
]'ENiO,jik,Sjk>0
Bk = Xijk (Sjk + p]), ke Nl\{l},l EM (Gd)
jENiO,jik,Sjk>0
Ci=p,lEM (7)
Cmax; = Cy,i € M,k € N; (8)

By —Ci+M(1—X;j) =sjx, i €M,j € N,k € N\{i},j # k, sk

>0 ©)

BkSCk—pk,k EN (10)
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P =RELk €N (11)

RE=nlk €N (12)

Toax = R,k €N (13)

R =15,k EN (14)

Ck —C+M(1—Dfy) =py,i,q € M,q #1i,j €N,k €N, (15)
RE—R +M(1—E})=ri,iiqeM,q#i,j€N,k €N, (16)

Df + Df; +Ef +Eg;21,i,g EM,q #i,j ENy,k €Ng,j#=k  (17)

By —Bj + M(1—Fj},) = Z Xoe Suo b EM,q #1, j

LENGo,17K,515 20 (18)

€N,k €N,
R —R} +M(1—-Gjp)=7i,i,q EM,q#1i, j €N,k €N, (19)
Fij +Fii+ G +Gi; 21,i,q €M, q #i,j € N,k €N, (20)
Xijx €{01},Y 20,6, > 0,B, =0,k €N, i €M (21)

The objective function (1) minimizes the sum of maximum completion time for each machine.
Constraints (2) ensure that the initial jobs are the first to be processed immediately after the
dummy jobs on each machine. The constraints (3) and (4) make sure that only one job is processed
immediately before and only one job is processed immediately after each job. Constraints (5) break
subtours and give the right scheduling order, because if k is processed after j on machine j, it forces
finishing the processing of job k not earlier than s;, + p. Constraints (6) set the lower limit of
completion time of job k (C) to be greater or equal than the sum of its setup plus its processing
time while constraints (7) do the same for the initial jobs. Constraints (8) establish the relationship
between Cmax; of machine j and the completion times of jobs on that machine. Constraints (9)
force that, if job j is the previous job done before job k on machine i, the finishing time of setup k
must be later than the finishing time of processing of job j plus setup time of job k. Constraints (10)
ensure that setup finishing time of job k is earlier than processing starting time of job k. Constraints
(11-14) set the coordinate limits of specific resources used in processing (RF) and used specifically
in setups (R,f). Constraints (15) show that, if Cy is later than C;, the difference between these
completion times is greater than or equal to the processing time of job k. In (16) if RY is greater
than R]P, the difference between coordinates of these resource points is greater than or equal to
the resources used in the job k processing. Constraints (17) force at least one of the binary variables
to have the value of 1. Constraints (18) show that, if By is later than B;, the difference between
these setup finishing times is greater than or equal to the setup time of job k. In (19) if R,f is greater
than R]-S, the difference between coordinates of these resource points is greater than or equal to
the resources used in the job k setup. Constraints (20) force at least one of the binary variables to
have the value of 1. Finally, constraints (21) set the limits of the variables. In this model, in addition
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to several simplifications of the original model, the objective function (1) and the constraints (2)
are new to reflect the specific conditions of the real problem. The MILP model indexed to time is:

Eire = 1if kis being processed on machine i in time t, zero otherwise.
Fijke = 1if kis in setup after job j on machine i in time t, zero otherwise.

tmax is the planning horizon.

Eixt and F;j; are decision variables and tp,q is a parameter. For this MILP we use Egs. (1) — (10)

and (21). The other constraints are:

z Eikthk,iEM,k ENL'

t<tmax

Ci > tEjp, i € Mk €Nyt <ty

Ck+1_pk < tEikt+M(1_Eikt)'i EM,k ENi'tStmax

Z Fijkt Zsijiiji € M,] ENi,k ENi,j * k,Sjk > O,k >m

t<tmax

BkZ Z tFijkt,iEM,k ENi,tStmax,Sjk>0,k2m

JEN;,j#k
Bk +1- Z Sijijk < Z tFijkt +
JEN,j#k,Sj,>0 JEN,j#k,5j,>0
M(|1- Z Fijue |,i € Mk € Nyt < tinas

jENi,jik,S]'k>0

P P
Rmax = Z Tk Eikt T = tmax
iEM,KEN;

S S
Rmax = z Tk Fijkt = tmax
iEM,j,kENi,jik,Sjk>0

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

Constraints (21) and (22) work together to ensure that the Ej;; variable is only 1 for the exact

duration of time that job k is being processed on machine i. This prevents unnecessary idle time on

the machine and ensures that each job is processed for the minimum amount of time necessary to

complete it. Constraints (23) complements these constraints by requiring that when Ej; is equal

to 1, the current time t must be greater than or equal to the completion time of job k minus its

processing time plus 1. Constraints (24) - (26) represent the same for setups, where the time

considered is the setup time. Constraints (27) ensures that the sum of all resources used in

processing at each instant t is less than or equal to the maximum number of resources available for

processing. Constraints (28) ensures the same for setups.
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4. Computational experiments

To generate the instances, the number of jobs, number of machines, processing and setup times,
number of setup teams, number of operators available, and their use by jobs were defined based
on the real data from the company, and the time is in minutes. The sets of problems, small, medium,
and large, are presented in Table 1. For each of the sets, 10 instances were randomly generated
using processing and setup times generated from distributions of U(20,240), and U(30,50),
respectively, and the number of operators to support the processing of jobs on the machines
generated from the distribution of U(1,4). Setup times must satisfy the triangular inequality. The
setups require a setup team. For the time indexed model, t,,,, was set to 480 minutes (one shift).

Table 1. Sets of test instances

Instance  Machines Jobs Operators Setup Teams
Small 4 12 8 1
Medium 8 24 16 2
Large 16 40 30 2

The CPLEX 22.1.1.0 solver was used, with programming done in Python using the Pulp library on
Microsoft Visual Studio Code 2023 IDE. The computational tests were executed on an Intel Core i7-
85654 CPU1.80GHz, with 8.00 GB of RAM. To ensure reasonable runtimes, a time limit of 1800
seconds was set. Throughout the computational study, the indicators analysed were the gap to the
optimum solution, the percentage of optimal solutions obtained, and the computation time. The
performance of two models, strip-packing and time-indexed, was analysed and the average results
for each set of instances are presented in Table 2. For medium and large cases, only the results for
the strip-packing model are presented, as the time-index model could not find a solution within the
time limit. The strip-packing model gives good results for the small and medium instances, and for
the large instances it could always find a feasible solution with and average gap of 14.09%. In
contrast, the time-indexed model can only solve small problems.

Table 2. Comparison between strip-packing and time-indexed models

Strip-packing Time-indexed
Instance  %Gap %0pt Time (s) %Gap %0pt Time (s)
Small 0.00 100 0.91 5.6 60 1800
Medium 2.15 40 984.05 - - -
Large 14.09 0 1800 - - -

5. Conclusions and future research

This paper studies the special case of PMSR. To solve this problem, two previously proposed models
have been adapted and a novel objective function, the minimisation of the sum of the machine
completion times, is proposed to reflect the real conditions of the manufacturing environment that
motivates this work. Overall, the strip-packing model outperforms the time-indexed model in
solving this type of PMSR problem and shows a good potential for solving real-world problems and
for future research in this area. The solutions obtained show that the new objective function
provides a compact production schedule that allows the simultaneous minimisation of machine idle
times and setup times for the PMSR with identical parallel machines with different release dates.
To further enhance the performance of the strip-packing model, complementary approaches such
as matheuristics can be explored. Matheuristics combine the strengths of mathematical
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programming and metaheuristics to provide a hybrid optimization approach that can efficiently
solve complex problems.
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