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RESUMO

O presente trabalho trata do problema de sequenciamento e alocacdo de trabalhadores
(SPWA). Para tal, propdem-se um algoritmo heuristico chamado de VNS-Multiobjetivo baseado
no método heuristico VNS. No SPWA, objetiva-se minimizar o nimero de trabalhadores e o
tempo total gasto para executar todas as tarefas (makespan). Como os objetivos sdo conflitantes
entre si, 0 método proposto no VNS-Multiobjetivo gera um conjunto de solugbes eficientes,
cabendo ao gestor escolher qual a solucdo deve ser adotada. Portanto, este trabalho propde um
método para resolugdo de problemas multiobjetivos, demostrando que é possivel utilizar um
namero reduzido de funcionarios e terminar todas as tarefas em tempo habil, utilizando assim, os
recursos de uma empresa de forma otimizada.

PALAVARAS CHAVE. Otimizagdo Multiobjetivo, VNS-Multiobjetivo, SPWA.

MH - Metaheuristicas
OC - Otimizagdo Combinatoria

ABSTRACT

This paper deals with the problem of scheduling and allocation of workers (SPWA). To
this, is proposed a heuristic algorithm called the VNS-based Multiobjective heuristic VNS. In
SPWA, the objective is to minimize the number of workers and the total time taken to perform all
jobs (makespan). As the objectives are conflicting, the proposed method in Multiobjective VNS-
generates a set of efficient solutions, being the manager to choose which solution should be
adopted. Therefore, this paper proposes a new method for solving multiobjective problems,
showing that you can use a small number of employees and end all jobs in a timely manner,
thereby using the resources of a company optimally.

KEYWORDS. Multiobjective Optimization, VNS-Multiobjective, SPWA.
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1. Introdugéo

O mercado mundial estd cada vez mais competitivo e exigente. Além disso, as crises
mundiais e a recessdo na Europa ameagam a satde financeira das empresas. Diante deste cenario,
as empresas necessitam reduzir o seu custo produtivo. Uma forma de reduzir este custo é através
do uso otimizado dos fatores de producao.

Entre os diversos fatores de producéo, um dos que possuem maior impacto nos custos
produtivos é a mao-de-obra. Segundo a FIESP (2011), a mdo de obra, em 2009, foi responsavel,
em média, por 32,4% do custo total dos bens produzidos no Brasil. Trata-se do valor mais alto de
todos os paises estudados (34 maiores economias) e 11% acima da média mundial que foi de
21,4%. Se comparado com outros paises em desenvolvimento temos: 14,7% em Taiwan, 17% na
Argentina e Coréia do Sul e 27% no México.

Isto se deve ao fato dos recentes aumentos dos salarios acima da inflacdo, adicionados
aos encargos sociais e beneficios. Por isso, as empresas procuram a reducdo do numero de
funcionarios sem afetar os prazos de entrega e qualidade do produto final.

Esse problema enfrentado pelas empresas é conhecido na literatura como o problema de
sequenciamento com alocacdo de trabalhadores (Scheduling Problem with Worker Allocation —
SPWA). O problema consiste em alocar as tarefas aos trabalhadores de uma empresa,
minimizando o instante de término da UGltima tarefa executada (makespan) e o numero de
funcionérios utilizados.

Esse problema é composto por dois objetivos conflitantes: minimizar o nimero de
trabalhadores e o tempo total gasto. Dessa forma, ndo existe uma solu¢do Unica que otimize todas
elas a0 mesmo tempo. Assim, adotamos 0 método de otimizagdo multiobjetivo.

Esse método consiste na busca de um conjunto de solugdes eficientes, o que torna o
sistema mais flexivel, uma vez que ele apresenta diversas solucfes diferentes. Tal fato permite
que o gestor escolha a solucdo que for mais conveniente.

Para a resolucéo de problemas multiobjetivos, os métodos variam entre métodos exatos
e heuristicos. Para a abordagem exata tem-se a certeza de uma solucdo Otima, mas, para
problemas complexos, geralmente o tempo despendido é superior ao tempo disponivel para a
tomada de decisdo. A utilizacdo de métodos heuristicos é recomendada quando € procurada uma
boa solugdo em tempo habil. Entretanto, esse método ndo garante a otimalidade da solucéo para o
problema.

Segundo, Tan et al. (2009), o SPWA ¢é um problema NP-dificil, ou seja, para instancias
com dimensGes maiores, ndo € possivel encontrar a solucdo Otima global em tempo
computacional habil. Logo, o objetivo deste trabalho é propor um modelo heuristico
multiobjetivo baseado no algoritmo Variable Neighborhood Search — VNS aplicado ao problema
SPWA.

Para tanto, este trabalho estd organizado como segue. Na secdo 2 descreve-se 0
problema em estudo. Na se¢do 3 o referencial teérico. Na secdo 4, apresenta-se a metaheuristica
VNS aplicada ao SPWA. A apresentagdo das instancias testes e dos resultados sao feitas na secao
5. A conclusdo é apresentada na secao 6.

2. Problema de Sequenciamento com Alocacéo de Trabalhadores

O problema de sequenciamento com alocagdo de trabalhadores também é conhecido
como Scheduling Problem with Worker Allocation (SPWA).

O problema é composto por um conjunto de trabalhadores, Worker, e um conjunto de
tarefas, Job. Ele consiste em alocar as tarefas aos trabalhadores e propor uma sequencia de
execucdo, respeitando as restricbes de qualificagdo. Ou seja, um trabalhador sé pode executar
uma tarefa se ele for qualificado. Além disso, cada trabalhador, para executar uma mesma tarefa,
necessita de tempos diferentes de acordo com suas habilidades.

O objetivo do SPWA é minimizar, simultaneamente, 0 makespan e minimizar o nimero
total de funcionarios utilizados.
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Neste trabalho consideramos as seguintes restricbes: Todas as tarefas devem ser
executadas. Ndo consideramos o tempo de deslocamento dos funcionarios ou o tempo de espera
em fila. O horizonte de planejamento da alocacdo dos trabalhadores é fixo. Cada tarefa é
executada por apenas um Unico funcionario. O excesso de trabalho para os trabalhadores ndo é
considerado, ou seja, ndo consideramos que os trabalhadores ficardo sobrecarregados com
excesso de trabalho. Todas as tarefas tem o mesmo nivel de esforco. Todos os funcionarios
possuem o mesmo custo (salario). Cada colaborador possui uma habilidade diferente, ou seja,
cada um executa a mesma tarefa com um tempo diferente.

Na literatura encontramos alguns trabalhos que abordam este problema. lima e
Sannomiya (2001), propuseram uma heuristica para resolu¢cdo do SPWA fundamentada no
Algoritmo Genético chamada Module Type Genetic Algorithm (MTGA).

lima e Sannomiya (2002), também utilizaram o MTGA, porém consideraram que cada
trabalhador possui 0 mesmo nivel de qualificacdo para executar as diferentes tarefas.

Osawa e lda (2005), também utilizaram Algoritmo Genético, porém propuseram um
novo método de selecdo da populagéo sobrevivente.

Todos os trabalhos citados anteriormente adotaram abordagens mono-objetivas. Ou
seja, a cada iteracdo, as solucBes sdo avaliadas atribuindo-se pesos para cada objetivo. Nesta
abordagem, o peso atribuido a cada objetivo é constante, logo, algum objetivo pode ser priorizado
em detrimento dos outros. Ndo é de conhecimento do autor deste trabalho uma abordagem
multiobjetivo para o SPWA.

3. Fundamentacao Tedrica

O SPWA é composto por dois objetivos conflitantes (minimizar o nimero de
funcionarios e o makespan). Assim, ndo existe uma solugdo Unica que otimize todas elas ao
mesmo tempo. Por exemplo, com um numero reduzido de funcionérios ndo é possivel executar
todas as tarefas em tempo habil.

Problemas dessa natureza sdo chamados de problemas de otimizagdo multiobjetivo. Eles
envolvem minimizagdo e/ou maximizagéo simultanea de um conjunto de objetivos satisfazendo a
um conjunto de restricbes. Deve-se, assim, buscar um conjunto de solucdes eficientes. Neste
caso, a tomada de decisdo sera de responsabilidade do gestor. Ele podera escolher a solucdo que
melhor se adapta as necessidades de producédo dentre as soluces eficientes.

Segundo Fonseca e Fleming (1995), a otimizacdo multiobjetivo diverge da otimizagéo
mono-objetivo, devido ao fato de raramente admitir uma simples solu¢do. Por isso, a solugdo é
composta por uma familia de solucBes Pareto-Gtimas que devem ser consideradas equivalentes,
em vista da auséncia de informagdo referente a importancia de cada objetivo.

O conjunto de solugdes eficientes também é conhecido como solugdes Pareto-Gtimas.
Segundo Pareto (1896), o conceito de Pareto-6timo constitui o objetivo da busca na otimizacéao
multiobjetivo. Por definicdo, um conjunto de solugBes S é Pareto-6timo se ndo existe outro
conjunto de solugBes vidveis S* que possa melhorar algum objetivo, sem causar uma piora em
pelo menos outro objetivo. Em outras palavras, uma solugdo s pertence ao conjunto de solucdes

Pareto-6timo S se ndo existe solucdo s  que domine s.
Considerando um problema de minimizacéo, temos:

e sdomina s~ se, esomentese, 5, < s VI e s <s paraalguml;

e se S sdo indiferentes ou possuem o mesmo grau de dominancia se, e somente
se, sndo domina S e S ndo dominas.

Segundo Pantuza Jr. (2011), para otimizar os problemas de otimizacdo multiobjetivo
NP-dificil, os métodos baseados em heuristicas parecem ser a melhor alternativa. Pois estes sdo
flexiveis, eficientes e de facil implementacao.

Entre os inumeros trabalhos relacionados a abordagem heuristica multiobjetiva,
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destacam-se como os mais utilizados, os Algoritmos Genéticos, os quais sdo baseados na teoria
da evolucéo.

Nos Algoritmos Genéticos Multiobjetivos, a cada geracdo, ou iteracdo, tem-se um
conjunto de individuos, ou solugdes-pais. Para gerar uma nova populacdo (solugdes-filho), os
operadores genéticos (tais como recombinacdo e mutacdo) sdo aplicados sobre as solugdes-pai.
Dessa forma, obtém-se uma nova populacdo de solucBes formada pelas solucdes-pai e solugctes-
filho. No final de cada iteragéo, os individuos mais aptos sobrevivem e o restante é descartado.

Entre os inimeros Algoritmos Genéticos Multiobjetivos, destacamos: VEGA, MOGA,
NPGA, SPEA e NSGA.

No Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), proposto por Schaffer (1985), a cada
geragdo, um grupo de individuos que supera os demais de acordo com um dos n objetivos é
selecionado, até que n grupos sejam formados. Entdo os n grupos sao misturados conjuntamente e
0s operadores genéticos sdo aplicados para formar a proxima geracéao.

No Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA), proposto por Fonseca e Fleming
(1993), cada individuo i é classificado em um nivel de acordo com o nimero de individuos que
esse individuo i domina. Todos os individuos ndo dominados séo classificados no nivel 1. A
aptiddo de cada individuo é atribuida de acordo com uma interpolagéo entre o melhor e o pior
nivel. A aptiddo final atribuida a todos os individuos de um mesmo nivel é a mesma e igual a
média da aptiddo do proprio nivel. Dessa forma, todos os individuos do mesmo nivel sdo
indiferentes entre si.

No Niche Pareto Genetic Algorithm (NPGA), proposto por Horn et al. (1994), a selecédo
dos individuos se d& através de um torneio baseado no conceito de dominéncia de Pareto. Dois
individuos séo selecionados e comparados com um subconjunto da populagéo de solugdes, sendo
selecionado para a proxima geracdo aquele que ndo for dominado.

No algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA), proposto por
Srivivas e Deb (1995), os individuos sdo classificados em niveis de acordo com seu grau de
dominancia, tal como nos algoritmos anteriores. Entretanto, é atribuido um valor de aptidao a
cada individuo de acordo com seu nivel e sua distancia em rela¢éo as outras solu¢des do mesmo
nivel, a chamada distancia de multiddo. A selec&o é feita através de torneios utilizando o valor de
aptiddo até que todas as vagas para a proxima geracdo sejam preenchidas.

No algoritmo Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA), proposto por Zitzler
(1999), € utilizada a selecdo baseada na relacdo de dominancia para avaliar e selecionar as
solucdes. Para avaliar essa relacdo de dominancia e classificar os individuos em niveis de
dominancia, o SPEA usa um conjunto adicional da populacdo. Porém, ao contrario dos
algoritmos anteriores, os quais descartam os individuos ndo selecionados, ele utiliza os
individuos ndo dominados da populagcdo da geracdo anterior para determinar a aptiddo dos
individuos da populacédo corrente.

Apesar de serem os mais utilizados, os Algoritmos Genéticos nem sempre sao 0s mais
recomendados (GUIMARAES et al., 2007). Além destes, também encontramos outras heuristicas
para problemas Multiobjetivos, tais como o procedimento Busca Tabu Multiobjetivo (BTM)
proposto por Arroyo (2002).

Além da heuristica Busca Tabu, inicialmente proposta para problemas mono-objetivos,
outras também podem ser utilizadas tais como os métodos heuristicos VNS e Variable
Neighborhood Descent (VND).

O método heuristico VNS, exemplificado pela Figura 1, proposto por Mladenovic e
Hansen (1997), é um método que consiste em explorar o espaco de solugdes por meio de trocas
sistematicas das estruturas de vizinhancga. Contrariamente as outras metaheuristicas baseadas em
métodos de busca local, 0 método VNS ndo segue uma trajetdria. Ele explora vizinhancgas
diferentes da solugéo corrente e focaliza a busca em torno de uma nova solucéo se e somente se
um movimento de melhora é realizado.

O VNS também inclui um procedimento de busca local a ser aplicado sobre a solucao
corrente. No presente trabalho adotou-se o método VND, exemplificado pela Figura 2 para fazer
a busca local, também utilizado pelo VNS original.
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Procedimento VNS (f(.),N(.),r,s);
Seja s, uma solucdo inicial;
Seja r o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
§ 8o,
Enquanto ( critério de parada ndo satisfeito ) faca
k<1,
Enquanto (k <r) faca
Gere um vizinho qualquer s’ € N ®(s);
s’" «— BuscaLocal (s’);
se (f(s’”) <f(s) ) entdo
10 S«s’’;
11 k—1;
12 Sendo
13 k—k+1;
14 Fim se
15 Fim-enquanto;
16 Fim-enquanto;
17 Retornes;
Fim VNS;
Figura 1: Heuristica VNS

O©CoO~NO O WNPEF

Procedimento VND (f(.),N(.),r,s);
1 Sejar onumero de estruturas diferentes de vizinhanga;
2 k<1
3 Enquanto (k<) faca
4 Encontre um vizinho s’ € N ®(s);
5 se (f(s”) <f(s) ) entéo
6 S«=s’;
7 k1
8 Sendo
9 k—k+1;
10 Fim se
11 Fim-enquanto;
12 Retornes;
Fim VND;
Figura 2: Heuristica VND

O VND é uma técnica usada para o refinamento de soluces iniciais. Isto é feito através
da analise da regido de solucdes factiveis por meio de trocas sistematicas nas estruturas da
vizinhanca de uma solucdo corrente. Este método aceita apenas as solucdes de melhora da
solucdo corrente, retornando a primeira estrutura quando uma melhor solugédo é encontrada.
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4. Metodologia

Para uma gama de problemas, encontrar a solucdo étima global de instancias de grande
dimensdo pode ser inviavel. Para problemas desta natureza, como o SPWA, o uso de métodos
exatos se torna bastante restrito. Este é o motivo pelo qual indmeros trabalhos concentram
esforcos na utilizacdo de heuristicas para solucionar problemas desse nivel de complexidade.
Heuristicas podem ser definidas como sendo uma técnica que procura boas solugdes, ou seja,
préximas do 6timo global.

Logo, também apresentamos um modelo heuristico multiobjetivo baseado no algoritmo
VNS exemplificado pela Figura 1 na secdo 3.

O algoritmo proposto chamado de VNS-Multiobjetivo (VNSM), exemplificado pela
Figura 3, comeca sua execuc¢do partindo de um conjunto de soluc@es iniciais So. Este conjunto é
gerado através de um procedimento parcialmente guloso, utilizando um torneio binario. O
nimero de solugdes (NSol) do conjunto S, foi definido de forma empirica, considerando a
complexidade do problema.

Procedimento VNSM ((.),N(.),r)

1 | Seja S, um conjunto de solugbes iniciais;

2 | Sejar o numero de estruturas diferentes de vizinhanca;
3 | para (| <NSol) faca

4 S <8 € 8,

5 it —0;

6 Enquanto (it < It SM) faca

7 k—1;

8 Enquanto (k <r) faca

9 Gere um vizinho qualquer s;” € N ®(s));
10 s’ « BuscaLocal (s’);
11 se (f(s)”") < f(s)) ) entéo
12 Sy 8,7,

13 k—1;

14 Sendo

15 k—k+1;

16 it it+1;

17 Fim se

18 Fim-enquanto;

19 Fim-enquanto;

20 Si€ S;

21 | Fim-para

22 | Retorne S;

Fim VNSM

Figura 3: heuristica VNS-Multiobjetivo

Apobs esse passo, cada solugdo s €S, é avaliada segundo uma fungéo de avaliagdo

com pesos varidveis. O valor do peso de cada objetivo varia a cada iteracdo, dessa forma a cada
iteracdo um objetivo possui maior ou menor importancia para determinar uma solucao.

Em seguida, a primeira solugdo, s;, do conjunto S, é selecionada e seleciona-se
aleatoriamente um vizinho s,” dentro da vizinhanca N ®(s,) da solucéo s, corrente. Esse vizinho
s1’ é entdo submetido a um procedimento de busca local retornando a solucdo s;”’. Se a solucéo
Otima local, s;””, for melhor que a solugdo s; corrente, a busca continua de s;”’ recomec¢ando da
primeira estrutura de vizinhanca N®( s,”’). Caso contrario, continua-se a busca a partir da

proxima estrutura de vizinhanga N®*3( S,). Esta etapa € repetida até que se obtenha um nimero
maximo de iteracdes sem melhora, It_SM, definido empiricamente. Ao final desta etapa, a melhor
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solucdo encontrada é adicionada ao conjunto de solugdes finais S.

Apbs o final da etapa anterior, o procedimento retorna ao seu inicio, selecionando a
préxima solugdo s, do conjunto S, e repete-se todo o procedimento anterior.

O algoritmo é repetido para todas as solucdes s; do conjunto de solugdes iniciais So.

4.1 Representacao de uma solucéo

Uma solugéo pode ser representada por uma matriz (Si)worker x gob+1)- D€Ssa forma, os
movimentos das estruturas de vizinhanga se tornam mais simples e naturais. Assim, o algoritmo
torna-se menos complexo e a avaliagdo das solugdes é facilitada. O conjunto de solugdes S é

formado pela unido de todas as NSol (nimero de solugdes) matrizes s, .

A Figura 4 exemplifica uma possivel solugdo s,. A primeira coluna apresenta 0s

trabalhadores. A coluna “Util” indica se o funcionario i realiza uma tarefa j qualquer. As colunas
“Tarefas” indicam as tarefas alocadas a cada trabalhador e sua respectiva sequéncia.

No exemplo da Figura 4, o valor 1 da primeira linha (Trabalhador 1) e coluna “Util”
indica que o funcionério 1 esta sendo utilizado. Os valores das outras colunas indicam que o
funcionéario 1 executard as tarefas 1, 3 e 4, nesta ordem. O valor 0 na segunda linha
(Trabalhador 2), coluna “Util” indica que o trabalhador 2 esta ocioso. Logo ele ndo executara
nenhuma tarefa. Para o trabalhador 4 temos que ele executara as tarefas 2 e 5, nesta ordem.

Util Tarefas
s 1] 1 1 3 4 0 0
2
g 2] 0 0 0 0 0 0
§ 3] 0 0 0 0 0 0
E o4 1 2 5 0 0 0

Figura 4: Representa¢do de uma solucéo s,.

4.2 Geracéo da solucéo Inicial

A solucdo inicial gera NSol matrizes s, através de um procedimento parcialmente guloso
utilizando um torneio binario.

Para cada matriz solugdo S, , a cada iteragdo do procedimento, uma tarefa j e selecionada.

Além disso, dois funcionarios também sdo escolhidos aleatoriamente. Aquele funcionario que
executar a tarefa j selecionada em menor tempo é escolhido. Por exemplo, para a tarefa 1 séo
escolhidos os funcionarios 2 e 4. O funcionario 2 executa a tarefa 1 em 3 horas e o funcionéario 4
em 2 horas. Neste caso a tarefa j sera executa pelo funcionério 4.

Este procedimento € executado até que todas as tarefas sejam atribuidas a algum

funcionario i para todas as matrizes S, € S.

4.3 Avaliacdo de uma solucéo

Uma solugdo s, € S é avaliada segundo a fungéo de avaliagdo f('s, ). Esta fungdo busca
minimizar o nimero de funcionarios e 0 makespan através de penalidades. A funcéo de avaliacdo
f(s,) é exemplificada pela Eq. (1).

min f(s)=—t o(s,) +(1_W'jr(sl) Vs €S )
A° A’
Sendo:
W, : Penalidade da solugdo s, .
o . makespan.
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7 : Numero de trabalhadores utilizado.
A° . Fator de correcdo para o parametro o .
A" . Fator de corregéo para o parametro 7 .

O valor de w, ¢ alterado a cada iteracdo do algoritmo VNSM para cada solugéo S,
avaliada. Inicialmente ele assume o valor 1, e a cada iteracéo, para cada solugdo s, seu valor €
decrescido segundo a Eq. 2. Nesta equacéo, a cada iteracdo, o novo valor de w, € igual ao valor
da penalidade da iteragdo anterior, W, ,, menos o valor da divisédo de 1 pelo nimero de soluges
adotado. Dessa forma, a cada iteragdo, altera-se o espago de busca privilegiando algum objetivo.

1
()

W= W™ NSol

Na funcdo de avaliacdo, Eq. 1, também adotamos fatores de correcdo, A. Estes fatores
garantem que as varaveis de decisdo 7 e o estejam dentro da mesma ordem de grandeza.

4.4 Estruturas de vizinhanca
Para explorar o espago de solugdes do problema, ou seja, para encontrar uma solucéo s, ”’,
dita vizinha de s, foram utilizados dois movimentos apresentados a seguir:

Movimento Realoca Tarefa, N®'( S, ): Este movimento consiste em escolher aleatoriamente um

trabalhador i que estd sendo utilizado. Em seguida, a ultima tarefa j é selecionada e realocada
para outro trabalhador escolhido aleatoriamente. Na Figura 5, o trabalhador 1 é selecionado e a
tarefa 4 € realocada para o trabalhador 4.

Util Tarefas
S 1 1 1 3 4 0 0
©
g 2 0 0 0 0 0 0
% 3 0 0 0 0 0 0
= 4 1 2 5 0 0 0
Util Tarefas
s 1 1 1 3 0 0 0
©
2 2 0 0 0 0 0 0
% 3 0 0 0 0 0 0
= 4 1 2 5 4 0 0

Figura 5: Movimento Realoca Tarefa, N¥'(s)

Movimento Trabalhador, N'( S,): Este movimento consiste em escolher aleatoriamente um

trabalhador i que estd sendo utilizado e realocar todas as suas tarefas para os demais
trabalhadores, aleatoriamente. Na Figura 6 o trabalhador 1 é selecionado, a tarefa 3 é realocada
para o trabalhador 4 e a tarefa 1 é realocada para o trabalhador 2.

2752



Congreso Latino-lberoamericano
de Investigacién Operativa Septemher 24-28, 2012

Rio de Janeiro, Brazil

util Tarefas
S 1 1 1 3 0 0 0
o
22 1 4 0 0 0 0
§ 3 0 0 0 0 0 0
= 4 1 2 5 0 0 0
Util Tarefas
S 1 0 0 0 0 0 0
©
2 2 1 4 1 0 0 0
% 3 0 0 0 0 0 0
= 4 1 2 5 3 0 0

Figura 6: Movimento Trabalhador, N'(s))

«Q

4.5 Busca local

A busca local é aplicada a todas as solugbes s, €S . Ela consiste na aplicagdo do VND
(vide Fig. 2).

Inicialmente, considera-se um conjunto de r = 2 vizinhancas distintas, cada qual definida
por um dos tipos de movimentos definidos na secdo 4.4. Na sequencia, a partir de uma solucéo

S, ’, um determinado nimero de vizinhos s, ’” da primeira vizinhanga sdo analisados.
Em seguida, parte-se para a segunda estrutura de vizinhanca. Novamente, um
determinado nimero de vizinhos é analisado. O vizinho s, que apresentar maior melhora, em

relagdo a s, ’, segundo a funcéo de avaliagdo da secéo 4.3, é escolhido, e encerra-se a busca local.

5. Resultados

Para testar o método proposto foram utilizadas 4 instancias-teste. Elas podem ser
encontradas em http://www.4shared.com/zip/m7xmUfpi/Instance_-_SPWA.html. Elas diferem entre si
pelo nimero de trabalhadores e de tarefas. A tabela 1 apresenta algumas caracteristicas das
instancias. As colunas #Worker e #Job mostram, respectivamente, o nimero de trabalhadores e o
numero de tarefas que precisam ser executadas.

Tabela 1: Caracteristicas das instancias-teste

#Worker #Job
Instancia 1 5 10
Instancia 2 10 50
Instancia 3 15 100
Insténcia 4 25 100

O algoritmo VNSM proposto foi desenvolvido na linguagem C, usando o compilador
C++ Builder 5.0 da Borland. Ele foi testado em um PC Pentium Core 2 Duo, com 2,4 GHz e 4
GB de RAM sob plataforma Windows 7.

Inicialmente o algoritmo proposto foi submetido a uma bateria preliminar de testes para
calibrar os diversos pardmetros existentes. Tais parametros sdo: o nimero de iteracfes de cada

execucdo (It_SM), numero de solugdes (NSol), a penalidade da solugédo s, (w,) e o valor dos
fatores de correcdo (A% e A").
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Apos a determinagdo dos parametros, o algoritmo foi submetido a uma bateria de testes
com 100 execucdes para cada instancia teste.
A tabela 2 mostra o tempo gasto, em segundos, pelo algoritmo proposto. Na linha Menor
tem-se 0 menor tempo gasto entre as 100 execugdes. Na linha Médio, mostra-se o tempo médio e
na linha Maior tem-se o Maior tempo gasto pelo algoritmo proposto.

Tabela 2: Tempo de execugdo.

Instancial | Instancia 2 | Instancia 3 | Instancia 4
Menor 55 78,5 61,4 146,7
Médio 5,8 101,8 146,8 211,7
Maior 6,8 136,5 265,7 277,3

O gréfico da Figura 7 mostra os resultados obtidos depois de 100 execugdes do VNSM.
O eixo das abscissas representa 0 tempo total gasto para executar todas as tarefas. O eixo das
ordenadas representa 0 numero de trabalhadores utilizados. O grafico apresenta o melhor
conjunto de solugBes encontrado entre as execugdes do VNSM (Melhor). Ele também apresenta o
conjunto de solugdes composto pelos valores médios calculados (Médio). Para calcular os valores
médios, a cada execu¢do do VNSM, um conjunto de solugbes, S, é encontrado. A primeira
solucdo, s, de cada execucdo do VNSM é coletada, e o valor Médio, mostrado na Figura 7,
corresponde & média dos valores dos objetivos de todas as s; solu¢Bes encontradas nas 100
execucdes do VNSM. Este calculo é repetido para todas as segundas solucdes s,, € para as
demais solucBes do conjunto S. Nota-se que com o0 aumento da complexidade da instancia o
tempo de execucdo do algoritmo aumenta e sua eficiéncia diminui. Como ndo é de conhecimento
do autor outro trabalho adotando uma abordagem multiobjetivo, e a resolu¢do por método exato é
inviavel computacionalmente, ainda ndo ha parametros para determinar o quanto sdo boas as
solucdes encontradas.

Instancia 1 Instancia 2
5 10
9
4 g
g g 7
5 ]
EE R
£ £ 5
g 2 e W2 | 0P f.:_ a ——Melhor
F Médio | = 3 Médio
1 2
1
0 0
0 10 20 30 40 50 60 0 50 100 150 200
Tempo (min) Tempo (min)
Instancia 3 Instancia 4
16 25
14
w 12 @ 20
[ [
S0 $ 15
= g =
2 6 ——Melhor 2 ——Melhor
5 a Médio 5 Médio
5
2
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150
Tempa (min) Tempa (min)

Figura7: Resultados do VNSM.

6. Conclusdes
Este trabalho prop6s um método de solucdo para o problema de sequenciamento com
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alocagdo de trabalhadores (SPWA), adaptando o algoritmo heuristico mono-objetivo, VNS, para
um algoritmo multiobjetivo, VNSM. O objetivo deste problema é minimizar o nimero de
funcionérios e o tempo total gasto para executar todas as tarefas.

Ao contrério dos trabalhos encontrados na literatura, este trabalho tratou o SPWA como
um problema multiobjetivo, ou seja, um problema composto por varios objetivos conflitantes
entre si.

Assim, apresenta-se ao final da execucdo do algoritmo, um conjunto de solugdes
eficientes, as quais ou priorizam alguma meta ou, entdo, estdo equilibradas entre os diversos
valores dos objetivos. O gestor, responsavel pela tomada de decisdo, torna-se responsavel pela
escolha de qual alternativa mais se adapta a realidade operacional da empresa naguele instante.

O algoritmo proposto, VNSM, baseado no algoritmo VNS, parte de uma solucéo inicial
parcialmente gulosa através de um torneio bindrio. Para a busca local utiliza o algoritmo VND e
duas estruturas de vizinhangas para explorar o espaco de busca das solucdes. Dessa forma,
procura-se um algoritmo flexivel simples e eficiente que seja capaz de se adaptar a qualquer tipo
de problema multiobjetivo.

Pelos testes realizados percebe-se que o algoritmo proposto é capaz de encontrar um
conjunto de soluc@es eficientes para o problema em estudo. O algoritmo gerou solu¢es com
valores proximos uns dos outros na quase totalidade dos testes. Uma proposta para trabalhos
futuros é a utilizacdo de novos movimentos para 0 SPWA e o teste do VNSM para outros
problemas.
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