FELIPPE MOREIRA FAEDA

METODOS DE RESOLUCAO DO PROBLEMA
DE SEQUENCIAMENTO EM MAQUINAS
PARALELAS NAO-RELACIONADAS COM

RESTRICOES DE PRECEDENCIA E TEMPOS

DE PREPARACAO

Dissertagao apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigén-
cias do Programa de Poés-Graduagao em
Ciéncia da Computagao, para obtencao do
titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERATS - BRASIL
2015



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vigosa - Campus Vigcosa

T
Faéda, Felippe Moreira, 1990-

F147m Métodos de resolucédo do problema de sequenciamentp em

2015 magquinas paralelas ndo-relacionadas com restricdes de

precedéncia e tempos de preparacao / Felippe Moreira Faéda. —
Vigosa, MG, 2015.
xiii, 98f : il. (algumas color.) ; 29 cm.

Inclui apéndices.

Orientador: José Elias Claudio Arroyo.
Dissertacéo (mestrado) - Universidade Federal de Vicgsa.
Referéncias bibliograficas: f.88-91.

1. Otimizacdo combinatoria. 2. Algoritmos. 3. Heuristica.
I. Universidade Federal de Vicosa. Departamento de Informatica.
Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da Computacao.
[I. Titulo.

CDD 22. ed. 519.64




FELIPPE MOREIRA FAEDA

METODOS DE RESOLUCAO DO PROBLEMA DE
SEQUENCIAMENTO EM MAQUINAS PARALELAS
NAO-RELACIONADAS COM RESTRICOES DE
PRECEDENCIA E TEMPOS DE PREPARACAO

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vicosa, como parte das exigéncias
do Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia
da Computacdo, para obtencdo do titulo de
Magister Scientiae.

APROVADA: 10 de dezembro de 2015.

il

Andre Gjlstave/ dos Santos

JoSE |_aé Claudio Arroyo
Orientador



Dedico este trabalho aos meus pais Rafael e Leila, aos meus irmdos Leonardo

e Ana Clara, e a minha noiva Josiane.

1



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a Deus pela minha vida, pela minha saude e pela minha
familia. Agradeco por estar sempre ao meu lado dando forgas e coragem para superar
os desafios.

Agradego aos meus pais, Rafael e Leia, pelo apoio e educagdo que me deram.
Agradeco imensamente a eles por sempre estarem ao meu lado, buscando meu bem
estar, saude e educacido. O apoio e incentivo deles foram fundamentais para essa
conquista.

Agradeco aos meus irmaos, Leonardo e Ana Clara, pelo carinho e amizade.
Agradeco a minha v6 Aparecida pelas oragoes e cuidado que tem comigo. Também
agradeco a minha v6 Maria pelo amor e carinho que me deu em vida e sei que onde
estiver estard feliz por mim. E a todos os familiares pelas palavras de incentivo.

Agradego também a minha noiva Josiane pelo carinho, companheirismo e pa-
ciéncia durante o periodo do mestrado.

Agradeco todos os amigos do Departamento de Informaética, especialmente ao
[talo e Renan pelo companheirismo e amizade.

Agradeco a todos os professores do Departamento de Informatica da UFV que
contribuiram em minha formacao. Especialmente, ao meu orientador José Elias
Arroyo e ao professor André Gustavo pela atengao e pelos ensinamentos. Obrigado
pela oportunidade de viajar com vocés para a [talia, onde conhecemos a universidade
de Bolonha, foi uma experiéncia que vou levar para toda vida. Agradeco ao professor
Michele Monaci pela receptividade em seu pais e pela contribuicao na pesquisa.

Obrigado a todos voces.

1ii



Sumario

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Resumo
Abstract

1 Introducao
1.1 Objetivos . . . . . . .
1.1.1  Objetivos Especificos . . . . . . . ... .. ... ... ...
1.2 Estrutura do Trabalho . . . . .. .. .. ... ... .. ... ...

2 Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas com Restri-
cao de Precedéncia
2.1 Maquinas Paralelas com Restricao de Precedéncia . . . . . . . . . ..
2.2 Caracterizacdo do Problema Abordado . . . . . . ... ... ... ..
2.3 Revisao Bibliografica . . . . .. .. ... oo
2.3.1 MaAaquinas Paralelas Idénticas . . . . . ... ... ... ....
2.3.2 MaAquinas Paralelas Uniformes . . . . . . . . ... ... ....

2.3.3 MaAéquinas Paralelas Nao-Relacionadas . . . . . . .. ... ...

3 Meétodos para Resolucao de Problemas de Otimizacao Combina-
toria
3.1 Proximity Search . . . . .. .. ... .o
3.2 Heuristicas . . . . . . . . ...
3.2.1 Heuristicas Construtivas . . . . . .. ... ... ... .....
3.2.2 Heuristicas de Melhoramento . . . . . . .. .. ... .....
3.2.3 Meta-heuristicas . . . . . ... o000

iv

B



4 Modelagens Mateméticas para o Problema R,, | prec, Siji | Crmaz 25

4.1 Modelo 1. . . . . . .
4.2 Modelo 2. . . . . .
4.3 Modelo3. . . . . . . . 29
4.4  Geragao de Instancias para o Problema . . . . . . . . ... ... ... 311
4.5 Experimentos Computacionais com os Modelos PLIM . . . . . . . .. 32

4.5.1 Experimento 1: Comparagao entre os Modelos utilizando Ins-
tancias Pequenas . . . . . .. ... L

4.5.2 Experimento 2: Comparacao entre o Modelo 1 e o Modelo 2
utilizando Instancias de Médio Porte . . . . . . . ... .. .. 34

4.5.3 Experimento 3: Desempenho do Modelo 1 por Maquina, Den-
sidade e Tempos de Preparacao . . . . .. ... ... .. ... 34
4.6 Conclusao . . . . . . ... R{

5 Heuristicas Construtivas para o Problema R,, | prec, Sijx | Crmaz BT

5.1 Heuristica Construtiva Baseada em Regras de Prioridade . . . . . . . 37
5.1.1 Regras de Prioridade . . . . . . ... ... ... ... ... (41l
5.2  Experimentos Computacionais sob as Heuristicas Construtivas . . . . 43|
5.2.1 Calibracao do parametro o usado pela heuristica HC7 . . . . A3
5.2.2 Comparacao entre as heuristicas propostas . . . . . . .. . .. 44
5.2.3 Comparacao entre a heuristica HC7 e o Modelo1 . . . . . .. (44
53 Conclusao . . . . . . . . e 47

6 Proximity Search Aplicado ao Problema R,, | prec, S;ji | Crax 48

6.1 Funcdo de Proximidade . . . . . . . . ... ... ... ... .. ... 48
6.2 Implementacdes . . . . . . . ... 49]
6.2.1 PS1 . . . . .. 49
6.2.2 PS2e PS2RINS - - - « « o e 611
6.3 Experimentos Computacionais . . . . . . . . .. ... .. .. ..... 53
6.3.1 Métrica de Comparagao Primal Integral . . . . . . . . .. .. 53]
6.3.2 Analise dos Resultados Obtidos peloPS . . . . . . .. .. .. 64
6.4 Conclusdao . . . . . . .. Y1
7 Aplicagao de Meta-heuristicas para o Problema
R,, | prec, Sijk | Cmax 60)
7.1 Representagao da Solugao . . . . . .. .. .. ... L. 601
7.2 Avaliacao de uma Solugdo . . . . . . . ... ... 611
7.3 Buscas Locais . . . . . . . ... 62]



7.3.1 BL1 . ..
732 BL2 ...
7.4 Analise de Solugbes Invidveis . . . . . . . . .. ... L.
7.5 Meta-heuristicas Propostas . . . . . . ... ... ... ... ... ...
751 GRASP . . . .
7.5.2 Tterated Greedy . . . . . . . .. ..o
7.6 Experimentos Computacionais . . . . . . .. . . ... ... ......
7.6.1 Calibracao dos Parametros do GRASP . . . .. ... .. ...
7.6.2 Calibracao dos Parametros do IG . . . . . ... ... ... ..
7.6.3 Experimento 1: Testes com Instancias de Médio Porte . . . . .
7.6.4 Experimento 2: Testes com Instancias Grandes . . . . . . ..
7.6.5 Experimento 3: Comparacao entre o PSeoIG . . . .. . ..
7.6.6 Experimento 4: Usando o IG como Solugao Inicial do PS . . .

7.7 Conclusao . . . . . . .

8 Conclusoes e Trabalhos Futuros
8.1 Conclusdes . . . . . . .
8.2 Trabalhos Futuros. . . . . . . . . . . . ...

Referéncias Bibliograficas

Apéndice A Detalhes do desenvolvimento dos métodos e experi-
mentos
A.1 Implementacido da Funcdo de Proximidade . . . . .. . ... ... ..
A.2 Defini¢do dos Parametros . . . . . . . .. ...
A.3 Calculo da métrica Primal Integral utilizada pelos experimentos com-

putacionais . . . . . . . L

B Publicagoes

vi

92
92
94



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3

3.1

5.1
5.2
5.3

6.1

6.2

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6

7.7
7.8

Al

Tipos de Restrigoes de Precedéncia . . . . . ... . ... ... .. ....
Grafo de Precedéncia . . . . . . . . . ... ...

Exemplo de um possivel sequenciamento para a instancia. . . . . . . ..
Exemplo da distancia de Hamming entre duas varidaveis x e 2/ . . . . . .

Diagrama de Fluxo da Heuristica Construtiva. . . . . . . . .. .. .. ..
Gréfico de Intervalos HSD de Tukey para Calibragao do Pardmetro a. . .

Grafico de Intervalos HSD de Tukey para Comparacao entre as Heuristicas.

Atualizagao da solugao de diferentes instancias ao decorrer de 600 segun-
dos (Tempo(s) X Cruae(X)) usando o Modelo 1, PS1e PS2. . . . .. ..

Gréfico da Média Geométrica usando Primal Integral. . . . . . . . . . ..

Representacao da solucao. . . . . . . . . . . ... ... ... ... ..
Exemplo de andlise de solugoes inviaveis. . . . . . .. ... .. ... ...
Gréfico de Intervalos e Médias para Calibragdo do Parametro ae. . . . . .
Grafico de Intervalos e Médias para Calibracao do Parametro d,,,, e limit.
Gréfico de Intervalos e Médias do RPD (%) do GRASP e IG. . . . . ..
Atualizagao da solugao de diferentes instancias ao decorrer de 600 segun-

dos (T'empo(s) X Cpaz(x)) usando o Modelo 1, PS1, PS2, PS2gns €

Gréfico da Média Geométrica usando Primal Integral. . . . . . . . . . ..
Gréfico contendo o nimero de instancias que atingiram a melhor solucao

ou a solucao 6tima ao decorrer de 600 segundos. . . . . . . ... ... ..

Codigo-fonte da funcao de proximidade. . . . . . . . .. ... ... ...

vii

90)



Lista de Tabelas

2.1 Tempos de Processamento das Tarefas nas Maquinas My e My . . . . . .
2.2 Tempos de Preparagdo na Maquina My . . . . . .. .. .. ... .. ...
2.3 Tempos de Preparagao na Maquina My . . . . . . .. .. .. ... ....

2.4 Relacao de precedéncia entre as tarefas . . . . . . . ... ...

4.1 Comparativo entre os Modelos para Instancias Pequenas. . . . . . . . ..
4.2 Meédias de C),.., Gap e tempo de execucao entre o Modelo 1 e o Modelo
2 usando instancias de médio porte. . . . . . ...
4.3 Desempenho do Modelo 1 por maquina. . . . . . . ... .. ... .. ..
4.4 Desempenho do Modelo 1 por densidade. . . . . . . ... ... ... ...
4.5 Desempenho do Modelo 1 por tempo de preparagao. . . . . . . . . . ...

5.1 Comparacao entre o Modelo 1, HC7 e Solugoes Aleatérias. . . . . . . . .
5.2 Comparacao entre o Modelo 1 sem solu¢ao inicial e o Modelo 1 com a

solucao da heuristica HC'7 como solugao inicial. . . . . . . . ... .. ..

6.1 RPI(%) e tempo médio (s) gasto pelo Modelo 1, PS1, PS2 e PS2g/ns. -

6.2 Meédia geométrica do primal integral de todas as instancias depois de 5,
10, 30, ..., 600 segundos (Quanto Menor Melhor). . . . . ... ... ...

6.3 Média Geométrica do Primal Integral depois de 5, 10, 30, ..., 600 segun-
dos (Quanto Menor Melhor). . . . . . . ... ...

7.1 Desempenho das Heuristicas GRASP e IG para o Conjunto de Instancias
de Médio Porte . . . . . . . ...

7.2 Porcentagem de Melhoramento e Tempo de Execucao das Heuristicas
Propostas . . . . . . .

7.3 RPI(%) e tempo médio (s) gasto pelo PS1, PS2, PS2gns € IG.

7.4 Média Geométrica do Primal Integral depois de 5, 10, 30, ..., 600 segun-
dos (Quanto Menor Melhor). . . . . . . .. ...

viil



7.5

7.6

7.7

7.8

Al

A2

A3

RPD(%) médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2g;ns com HC7 e IG

como solugao inicial. . . . . . . ...

RPI(%) médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2g;ys com HCT7 e IG

(100 s) como solugdo inicial. . . . . . . ...

Tempo de execucao médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2r;ns com

HC7 e IG como solugao inicial. . . . . . ... ... ... ... ...

Numero de solugoes 6timas encontradas para o Modelo 1, PS1, PS2 e

PS2grrns utizando as heuristicas HC7 e IG como solugao inicial. . . . . .

Lista de parametros utilizados pelos modelos mateméaticos e versoes do

Funcao objetivo e tempo gasto em cada solucao de melhora obtida pelo

PSQRINS ...................................

Demonstrativo do calculo da Primal Integral para as solugoes de melhoria

obtidas pelo método PS2r;ns para uma dada instancia do problema. .

ix

0]

94

90

:



Resumo

FAEDA, Felippe Moreira, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, Dezembro de 2015.
Métodos de Resolugcao do Problema de Sequenciamento em Maquinas
Paralelas Nao-Relacionadas com Restricoes de Precedéncia e Tempos de
Preparacao. Orientador: José Elias Claudio Arroyo.

Este trabalho aborda o problema de sequenciamento de tarefas em maquinas parale-
las nao-relacionadas considerando restrigoes de precedéncia entre as tarefas e tempos
de preparagao dependentes da sequéncia e da maquina. Este problema tem como
objetivo minimizar o tempo maximo de conclusao do sequenciamento, conhecido
como makespan. Em problemas que consideram restri¢oes de precedéncia, nenhuma
tarefa pode iniciar seu processamento sem que todas as suas tarefas predecessoras
tenham sido concluidas. Para resolver este problema foram desenvolvidos trés mo-
delos de programacao linear inteira mista (PLIM), denotados por Modelo 1, Modelo
2 e Modelo 3. Em seguida, sete heuristicas construtivas foram desenvolvidas, deno-
tadas por HC'1 a HC'7, as quais se diferenciam pelas regras de prioridade utilizadas.
Neste trabalho também é implementado o método chamado Proximity Search (PS),
que tenta determinar solugdes 6timas para o problema. O método PS precisa de
uma solucao inicial e de um modelo base de PLIM. Neste método a fungao objetivo
do modelo ¢é substituida por uma fun¢do de proximidade e o conjunto de solugoes
vidveis é reduzido através da adicao de cortes. A ideia é, iterativamente, resolver
o modelo com a tentativa de melhorar a solu¢ao corrente. Foram desenvolvidas
trés versoes do PS denotadas por PS1, PS2 e PS2grrng. Neste trabalho também
foram desenvolvidos algoritmos baseados em meta-heuristicas a fim de resolver o
problema de forma aproximada. Primeiramente, foram desenvolvidas duas buscas
locais denotadas por BL1 e BL2 baseadas na estratégia de insercao por vizinhanca.
Em seguida, foram implementadas duas meta-heuristicas: GRASP (Greedy Ran-

domized Adaptive Search) e 1G (Iterated Greedy). Experimentos computacionais e



analises estatisticas foram realizados a fim de comparar o desempenho dos modelos,
das versoes do PS e das heuristicas propostas. De acordo com os experimentos, o
Modelo 1 apresentou-se mais eficiente na qualidade das solu¢oes obtidas e a heuris-
tica HC'T mostrou-se mais eficiente na geragao de uma solugdo razoavelmente boa.
Além disso, as versoes do PS obtiveram melhorias na qualidade da solucao obtida e
reducao no tempo computacional gasto se comparado ao Modelo 1. Em seguida, o
IG obteve desempenho significativamente melhor que o GRASP e o PS em relagao a

qualidade da solucao final e a velocidade com que a solucao corrente é melhorada.

X1



Abstract

FAEDA, Felippe Moreira, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa. December, 2015.
Resolution methods for the unrelated parallel machine sequeduling pro-
blem with precedence constraints and setup times. Adviser: José Elias
Claudio Arroyo.

In this work we address the scheduling problem in unrelated parallel machine with
precedence constraints between the jobs and sequence-dependent and machine-
dependent setup times. The objective of this problem is to minimize the maximum
completion time of sequence, called makespan. The precedence constraints force a
job not to be started before all its predecessors are finished. To solve this problem,
we developed three models of mixed integer programming (MIP), denoted by Model
1, Model 2 and Model 3. Next, seven constructive heuristics were developed, deno-
ted by HC'1 to HC'7, which differ in the priority rules. Also in this work, a method
called Proximity Search (PS) is implemented, which tries to find optimal solutions
to the problem. The method requires an initial solution and a MILP-based model.
In this method, the objective function of the model is replaced by a proximity func-
tion and the set of feasible solutions is reduced by the addition of cuts. The idea
is to iteratively solve the model trying to improve the current solution. We deve-
loped three versions of the PS denoted by PS1, PS2 and PS2g;ys. In addition,
we developed algorithms based on metaheuristics to solve the problem approxima-
tely. First, were developed two local searches denoted by BL1 and BL2 based on
the insertion neighborhood. Next, were implemented two metaheuristics: GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search) and 1G (Iterated Greedy). Computational
experiments and statistical analyzes were performed in order to compare the per-
formance of models, PS versions and heuristics. According to the experiments, the
Model 1 is more efficient in the quality of solutions and the HC7 heuristic is more

efficient in generating a reasonably good solution. In addition, the versions of the

Xii



PS obtained improvements in the quality of the obtained solution and reduction in
computational time spent compared to Model 1. Then, the IG obtained significantly
better performance than the GRASP and PS in relation to the quality of the final

solution and the speed with which the current solution is improved.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento econdmico mundial e com o aumento da globaliza¢ao nas ultimas
décadas, criou-se de um cenario competitivo entre as industrias de manufatura e de
servigos. Além disso, a exigéncia por uma maior eficiéncia produtiva utilizando de
forma adequada os recursos disponiveis, fez com que as empresas realizassem altos
investimentos e aperfeicoamentos nos processos de producao. Neste contexto, a pro-
gramagao da producao torna-se essencial para a sobrevivéncia de muitas empresas.
Segundo |Pinedo| (2012), a programacio da produgdo é um processo de tomada de
decisoes muito utilizado por industrias de manufaturas e servigos que desejam alo-
car as tarefas aos recursos disponiveis a fim de cumprir determinados critérios de
produgao.

Uma das principais atividades da programacao da producgao é o sequencia-
mento de tarefas, também conhecido como scheduling. O sequenciamento de tarefas
tem como objetivo alocar um conjunto de n tarefas em um conjunto de m méaquinas
disponiveis determinando a ordem de processamento com que as tarefas sdo exe-
cutadas por cada maquina, visando alcancar um ou mais critérios de otimizacao.
Estes critérios estao relacionados principalmente a utilizacao eficiente de recursos,
reducao do tempo total de producao, cumprimento dos prazos de entrega combina-
dos com os clientes, diminui¢cao dos custos com a producao, estocagem e entregas
dos produtos, e entre outros critérios.

Neste trabalho é abordado o problema de sequenciamento de tarefas em méa-
quinas paralelas nao-relacionadas considerando restricoes de precedéncia entre as
tarefas e tempos de preparacao dependentes da sequéncia e da maquina. O pro-
blema consiste em sequenciar um conjunto de n tarefas, J = {1,...,n}, em um
conjunto de m maquinas, M = {1,...,m}. Estas mdquinas sdo consideradas nao-

relacionadas por possuirem diferentes velocidades de processamento, portanto, cada
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tarefa j € J tem um tempo de processamento distinto para cada maquina ¢ € M.
Além disso, os tempos de preparacao ou setup times sao considerados dependentes
da sequéncia e dependentes das maquinas, ou seja, o tempo de preparagao sera o
tempo gasto no preparo de uma maquina ¢ a fim de executar uma tarefa k alocada
imediatamente apds a uma tarefa j. Considerando a restricao de precedéncia entre
as tarefas, uma tarefa j € J somente pode comecar seu processamento se todas as
suas tarefas predecessoras tiverem sido finalizadas. O objetivo é sequenciar as n ta-
refas nas m méquinas a fim de minimizar o tempo maximo de conclusao das tarefas,
conhecido como makespan. De acordo com a classificagdo de (Graham et al.| (1979),
o problema pode ser denotado como R, | prec, Siji | Craz, onnde R, representa as
maquinas paralelas nao-relacionadas, prec a restricao de precedéncia, S;;; o tempo
de preparacao dependente da maquina e da sequéncia, e o C,,, que representa o
makespan.

Gary & Johnson (1979) provam que o problema bésico de sequenciamento em
maquinas paralelas idénticas (P, || Ciaz) ¢ um problema N P-dificil a partir de
m = 2 méaquinas. Como o problema R,, | prec, Siji | Cmaz ¢ uma generalizagio
do problema P, || Cpaz, entdo também é um problema N P-dificil. Portanto, nao
se conhece algoritmos eficientes que resolva o problema de forma exata em um
tempo computacional aceitavel. Com isso, é viavel aplicar métodos heuristicos para
resolvé-los de forma aproximada e em tempo computacional aceitavel. Por essa
caracteristica, o problema possui grande importancia teérica devido a possibilidade
de desenvolver diferentes métodos heuristicos para resolucao do problema.

O problema também possui uma importancia pratica por estar presente no ce-
nario de muitas induistrias de manufatura e servigo. Segundo Rabadi et al. (2006), o
problema de sequenciamento em maquinas paralelas nao-relacionadas considerando
tempos de preparacao ¢ muito comum em industrias de tecido, vidro, semiconduto-
res, produtos quimicos e algumas industrias de servigo. Liu (2013]) também cita que
o problema considerando restri¢bes de precedéncia ocorre tipicamente em escrito-
rios ou ambientes de gerenciamento de projetos. [Hassan Abdel-Jabbar et al.| (2014)
também trabalham com restricoes de precedéncia em maquinas paralelas, porém,
aplicadas ao contexto de computagao em nuvem.

Na literatura nao foram encontrados trabalhos que consideram as mesmas ca-
racteristicas abordadas neste trabalho. Portanto, a auséncia de trabalhos na litera-
tura, a complexidade computacional e a importancia pratica do problema, tornam-se
as principais motivacoes para este trabalho.

Primeiramente, neste trabalho aborda-se o desenvolvimento de modelos de

programagao matematica especificos para o problema. Em seguida, visando melho-
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rar o desempenho da resolucao dos modelos matematicos utilizando métodos exatos,
também ¢ aplicado um recente método de resolugao chamado de Prozimity Search,
proposto por Fischetti & Monaci (2014]). Por se tratar de um problema de otimiza-
¢ao combinatoéria considerado dificil de resolver, a utilizagdo de métodos heuristicos
é, geralmente, uma boa opc¢ao para encontrar solugoes de boa qualidade em tempo
aceitavel. Portanto, neste trabalho sdao desenvolvidas diferentes heuristicas cons-
trutivas baseadas em regras de prioridade. Em seguida, sdo desenvolvidas duas
heuristicas de melhoramento: uma baseada na meta-heuristica Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure (GRASP), inicialmente proposta por [Feo & Resende
(1995)), e a outra baseada na meta-heuristica Iterated Greedy (1G) proposta por Ruiz
& Stutzle (2007)). As heuristicas propostas sao analisadas e comparadas estatisti-
camente sobre um conjunto de instancias geradas para o problema a fim de provar

seu bom desempenho.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver algoritmos baseados em técnicas de re-
solugao exatas e heuristicas que sejam eficientes na producao de solucoes de alta
qualidade em tempo computacional aceitavel, a fim de resolver o problema de se-
quenciamento em maquinas paralelas nao-relacionadas com restricao de precedéncia

entre as tarefas e tempos de preparacao dependentes da sequéncia e da maquina.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral é necessario que sejam atingidos os objetivos especi-

ficos a seguir:

e Analisar e estudar os trabalhos da literatura que abordam problemas rela-
cionados, obtendo assim os conceitos das principais estratégias de resolucao

aplicadas a problemas semelhantes;

e Implementar diferentes modelos de programagao matematica para o problema

proposto;

e Desenvolver um algoritmo que utilize uma estratégia eficiente de busca apro-

ximada aplicando técnicas de resolugao exatas;

e Desenvolver algoritmos que implementem diferentes heuristicas construtivas e

eficientes meta-heuristicas.
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e Realizar experimentos computacionais utilizando instancias geradas para o
problema a fim de comprovar e comparar a eficiéncia dos algoritmos desenvol-

vidos;

e Analisar os resultados obtidos e validar o desempenho dos métodos através de

testes estatisticos.

1.2 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte maneira: no capitulo [2] é
apresentada a caracterizacdo do problema e uma revisao bibliografica dos trabalhos
que tratam de problemas em maquinas paralelas com restricao de precedéncia. O
capitulo [3| aborda as principais caracteristicas dos métodos de resolucao de proble-
mas de otimizacao aplicados neste trabalho. O capitulo [4 apresenta a formulacao de
trés modelos matematicos propostos para o problema e seus respectivos experimen-
tos computacionais. Nos capitulos [3] [0] e [7] sdo apresentadas, respectivamente, as
heuristicas construtivas, o Prozximity Search e as meta-heuristicas aplicadas. Além
disso, sao discutidos nestes capitulos os experimentos computacionais realizados
para cada uma das heuristicas propostas. Finalmente, no capitulo |8 sao apresenta-

das as consideragoes finais e as propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Sequenciamento de Tarefas em
Maquinas Paralelas com Restricao de

Precedencia

2.1 Maquinas Paralelas com Restricao de

Precedéncia

Na literatura sao encontrados trabalhos que consideram trés diferentes tipos de
maquinas paralelas, que sado identificadas como: idénticas, uniformes e nao-
relacionadas.

Em méquinas paralelas idénticas, as maquinas possuem as mesmas caracteris-
ticas em termos de velocidade de processamento, ou seja, as tarefas sao executadas
com mesmo tempo independente da maquina. J4 em méaquinas paralelas uniformes
ou também denominadas de maquinas paralelas relacionadas, cada maquina ¢ pos-
sui uma velocidade especifica ¢; e cada tarefa j possui um tempo de processamento
pj. A execucdo de uma tarefa j em uma maquina uniforme ¢ requer % unidades
de tempo. Em maquinas paralelas nao-relacionadas, as maquinas também possuem
diferentes velocidades de processamento, por isso, cada tarefa j possui um tempo
de processamento p;; diferente para cada maquina 7. No problema abordado neste
trabalho sera considerada méaquinas paralelas nao-relacionadas.

Na literatura também podem ser encontradas diferentes variacoes nas res-
tricoes de precedéncia. As principais variagoes encontradas sao conhecidas como:
precedéncia arbitraria, s-precedence, em cadeia, floresta, out-tree e in-tree.

Na restricao de precedéncia arbitraria, a relacao de precedéncia entre cada
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dois pares de tarefas j e k é determinada por uma funcao de probabilidade. Na
restricao de precedéncia denominada s-precedence, a existéncia de precedéncia entre
duas tarefas j e k obriga que a tarefa k£ somente inicie seu processamento quando a
tarefa j tiver sido inicializada, que é diferente da restricao de precedéncia padrao,
onde a tarefa k nao pode iniciar até que a tarefa j tenha sido concluida (KiM ET AL.,
2009)).

As restrigoes de precedéncia do tipo cadeia, floresta, out-tree e in-tree se dife-
renciam na forma em que o grafo de precedéncia é criado. O grafo de precedéncia
é denotado por D = (V, A), onde V é formado pelos vértices que representam as
tarefas e A é composto pelas arestas que representam cada relacao de precedéncia.
Por exemplo, na Figura a tarefa 2 precede a tarefa 4, e a tarefa 4 precede a

tarefa 5.

(a) Cadeia.

Iy

(b) Floresta.
S

(¢) Out-Tree.

S

(d) In-Tree.

Figura 2.1. Tipos de Restrigoes de Precedéncia

Em problemas com restricao de precedéncia em cadeia, cada tarefa das pre-
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cedéncias existentes podem ter no maximo uma tarefa predecessora e no méaximo
uma tarefa sucessora. Portanto, as precedéncias formam um conjunto de tarefas
em cadeia, conforme pode ser observado na Figura . Por exemplo, se a tarefa
2 apresentada na figura tiver sido concluida, a proxima tarefa da cadeia, que é a
tarefa 4, estd liberada para ser processada (HERRMANN ET AL., 1997)).

A restricao de precedéncia em floresta possui esse nome devido ao grafo de
precedéncia ser do tipo floresta. Uma floresta é um grafo aciclico nao conexo. Nesta
restricao, a floresta pode ser considerada um conjunto de grafos em cadeia, de acordo
com a Figura . J4 as restricoes de precedéncia out-tree sao formadas por uma
arvore T do tipo out-tree. Como pode ser visto na Figura [2.1(c)), esta arvore possui
um no raiz s e o Unico caminho entre s e cada vértice de T' é um caminho direcionado.
J& as restrigdes de precedéncia in-tree sao formadas por uma arvore 1" do tipo in-
tree. Conforme Figura [2.1(d)] esta drvore possui um né raiz s e o tinico caminho
entre cada vértice de T' e s ¢ um caminho direcionado.

No problema abordado neste trabalho serd considerado restricao de prece-
déncia arbitraria. Em cada uma das proximas segoes sao apresentados trabalhos
da literatura para cada tipo de maquina. Além disso, serd apresentado o tipo de

restricao de precedéncia considerado em cada trabalho.

2.2 Caracterizacao do Problema Abordado

O problema R,, | prec, Siji | Cimas € caracterizado por possuir um conjunto de tarefas
J ={1,...,n} com um total de n tarefas e um conjunto de maquinas M = {1,...,m}
com um total de m maquinas, cujo objetivo é alocar as n tarefas nas m maquinas
de forma a minimizar o tempo maximo de conclusao das tarefas, também conhecido
como makespan (Cpaz ).

O problema precisa respeitar as seguintes caracteristicas:

e Cada tarefa 5 € J deve ser processada uma tunica vez, sem interrupgoes e por

apenas uma unica maquina ¢ € M;

e As maquinas sao classificadas como maquinas paralelas nao-relacionadas, ou
seja, cada maquina possui diferentes velocidades de processamento. Portanto,
cada tarefa j possui um tempo de processamento especifico p;; para cada

maquina ¢.

e Também sao considerados os tempos de preparagao, denotado por Sjx. O

tempo de preparacao é o tempo gasto para preparar uma maquina ¢ para pro-



2.2. Caracterizagao do Problema Abordado 8

cessar uma tarefa k alocada imediatamente apds a tarefa j. Os tempos de
preparacao sao dependentes da sequéncia, ou seja, uma tarefa k pode possuir
diferentes tempos de preparagdo dependendo da ordem com que estd alocada
(Sijk # Sikj). Além disso, os tempos de preparagao sao dependentes da ma-
quina, ou seja, uma tarefa k pode possuir diferentes tempos de preparacao

dependendo da maquina onde estd alocada (S;;; # Shjk)-

e O problema abordado também considera a restricdo de precedéncia entre
as tarefas. Nesta restricdo, é dado um conjunto de precedéncias A =
{a1,a9,...;a;,...,a,} com p relacoes de precedéncia, onde a i-ésima restrigao
a; = (j,k) representa que a tarefa j deve preceder a tarefa k. Portanto, o
tempo de inicio do processamento da tarefa k£ nao deve ser menor que o tempo
de conclusao da tarefa j. Essa restricaio garante que uma tarefa nao inicie
seu processamento até que todas as suas tarefas predecessoras tenham sido

finalizadas.

Para mostrar as caracteristicas do problema em estudo, sera apresentado a
seguir um exemplo de sequenciamento para uma instancia com n = 8 tarefas e
m = 2 maquinas. Os tempos de processamento das tarefas em cada maquina sio
descritos na Tabela 2.1 Nas Tabelas e[2.3]s@o descritos os tempos de preparagao
das tarefas para as maquinas M; e M,, respectivamente.

Na Tabela[2.4)estao todas rela¢oes de precedéncia entre as tarefas. Esta Tabela
possui todo o conteido do conjunto de precedéncias A, onde j representa a tarefa
predecessora e k a tarefa sucessora. De acordo com a restricao de precedéncia,
a tarefa j precede obrigatoriamente a tarefa k, ou seja, a tarefa k somente pode
iniciar seu processamento quando a tarefa j estiver concluida. Considerando as
tarefas contidas no conjunto de precedéncias A como sendo vértices de um grafo,
e as relagoes de precedéncia como sendo as arestas, o grafo formado pelo conjunto
A, chamado de grafo de precedéncia, pode ser observado pela Figura [2.2 Como
exemplo, pode ser observado no grafo de precedéncia que a tarefa 2 precede a tarefa
3, portanto, a tarefa 3 s6 pode ser processada quando a tarefa 2 for finalizada.
E importante notar que para uma instancia do problema ser valida, o grafo de
precedéncia nao pode conter ciclos.

Utilizando as informagoes contidas nas tabelas[2.1] [2.2] 2.3 e 2.4, uma possivel
solucdo para o exemplo é apresentada na Figura [2.3] onde o sequenciamento é ilus-
trado através de um grafico de Gantt. Como pode ser observado, na maquina M,
estao sequenciadas as tarefas 4, 2, 8 e 7, nesta ordem. Na méaquina M, estao sequen-

ciadas as tarefas 1, 6, 5 e 3, também nesta ordem. No grafico, os retdngulos na cor
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Tabela 2.1. Tempos de Processamento das Tarefas nas Maquinas M7 e Moy

M, M,
1|3 24
2|45 51
3|63 14
4139 72
5017 21
6|27 12
7|14 78
8| 7 90

Tabela 2.2. Tempos de Preparagdao na Maquina M;
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Tabela 2.3. Tempos de Preparagao na Maquina Mo

Sor |1 2 3 4 5 6 7 8
0 [6 3 3026 5 5 2
1 |1 2028149 2
2 (2 81505 2 8
3 (43744755
4 /48050318
5 (8 1 2 3 40 9 4
6 |9 6 3 9 33 26
7105 756 20 2
8 |2 8 955 6 4 8

Tabela 2.4. Relagdo de precedéncia entre as tarefas

Alj k
a |2 3
as | 2 8
as 3 7
ay 4 6
as 5 8
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@/'

Figura 2.2. Grafo de Precedéncia

Tempo

Figura 2.3. Exemplo de um possivel sequenciamento para a instancia.

preta representam os tempos de preparagao e os outros retangulos representam as
tarefas, sendo que os tamanhos das bases representam os tempos de processamento.

Como pode ser observado no grafico da Figura [2.3] as setas indicam as pre-
cedéncias entre as tarefas. Além disso, existem intervalos ociosos de tempo entre
as tarefas 1 e 6, 5 e 3, e, 8 e 7. Esses intervalos sdo provocados pelas relagoes de
precedéncia. Como por exemplo, o tempo de inicio da tarefa 6 poderia ser logo apds
o tempo de conclusdo da tarefa 1 na maquina Ms, no entanto, é necessario atrasar
o inicio do processamento da tarefa 6, pois ela depende da tarefa 4 ser concluida.
Caso ocorra este intervalo ocioso, a preparacao da maquina pode ser realizada dentro
deste intervalo, como acontece com a tarefa 6 na maquina Ms.

Sendo F o maior tempo de conclusao das tarefas predecessoras de uma tarefa
k, e 7 a tarefa antecessora imediata a tarefa k na méaquina i, entao o tempo de

conclusao da tarefa k (C}) pode ser obtido a partir da seguinte equagao:

Cy = maz{E, (C; + Sijr)} + pik (2.1)

Como exemplo, pode-se calcular o tempo de conclusao da tarefa 6 na maquina

M, da seguinte forma:
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CG = max{C'4, (Ol + 5216)} +p26 (22)
Cs = maxr{42,(30 +4)} + 12 =54 (2.3)

E importante notar que para calcular o tempo de conclusdo de uma tarefa, é
necessario conhecer previamente o tempo de conclusao de todas as suas tarefas pre-
decessoras. Conhecendo-se o tempo de conclusao de todas as tarefas sequenciadas, o
makespan sera o tempo de conclusao da ultima tarefa a concluir seu processamento,
no caso deste exemplo da Figura [2.3] a tarefa 7 alocada na maquina M; é a tltima
tarefa a concluir seu processamento, com tempo de conclusao igual a 120, sendo esse

o valor do makespan.

2.3 Revisao Bibliografica

2.3.1 Maquinas Paralelas Idénticas

Em Ramachandra & Elmaghraby| (2006)) é abordado o problema de sequenciamento
de tarefas considerando apenas duas maquinas paralelas idénticas e restricao de pre-
cedéncia arbitraria. O objetivo é minimizar o tempo de conclusao total ponderado.
O problema pode ser definido pela seguinte notacao: P | Prec | > w;C;. Os au-
tores inicialmente propoem um modelo de programagao inteira binaria (BIP) e um
algoritmo de programacao dindmica (DP). O algoritmo DP encontrou quase o dobro
de solugoes 6timas para as instancias do problema em relagdo ao BIP, no entanto, o
algoritmo atinge o tempo computacional limite para instancias com até 25 tarefas.
Os autores também propoem um algoritmo genético (GA) que demonstrou ser ca-
paz de resolver problemas de qualquer tamanho e com mais de duas maquinas. Os
autores conseguiram gerar uma boa populagao inicial para o GA, o que fez com que
o algoritmo encontrasse solu¢oes 6timas do problema com poucas iteracoes.

O trabalho de|Queyranne & Schulz (2006)) trata o problema de sequenciamento
em maquinas idénticas onde é considerado um tempo de atraso entre as precedén-
cias (precedence delays) e release time das tarefas. Este problema é denotado por
P | r;, Prec| Y w;C;. A cada restrigdo de precedéncia estd associada uma quan-
tidade de tempo, que é o tempo em que uma tarefa k deve aguardar para iniciar
seu processamento apds a conclusao da sua tarefa predecessora j. O objetivo é
minimizar o tempo de conclusao total ponderado. Para resolver o problema, os

autores desenvolveram alguns algoritmos de aproximagao que se mostram eficazes
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e melhores que outros algoritmos de aproximagao da literatura. Estes algoritmos
foram aplicados a diferentes variagoes deste problema, onde também se mostraram
eficientes em sua resolucao.

Em Kim et al.| (2009) é abordado o problema de sequenciamento em maquinas
paralelas idénticas com o objetivo de minimizar o tempo total de conclusao das
tarefas. Este trabalho considera a restricao de precedéncia denominada s-precedence.
O problema é denotado por P | s-prec | C;. Os autores propoem uma formulagao
de programacao linear (LP) e uma heuristica construtiva baseada na resolucao do
problema de LP proposto.

No trabalho de |Gacias et al| (2010), o problema de sequenciamento considera
restricdo de precedéncia arbitraria, tempos de preparacao dependentes somente da
sequéncia e release time. Este trabalho aborda dois objetivos: um é minimizar
o tempo de conclusao total, representado pela notacao P, | prec,Si,ri | > Ci,
e o outro é minimizar o tempo de atraso maximo, representado pela notacao
P, | prec,Sij,r; | Lmas- Os autores propdem um algoritmo exato Branch-and-
Bound, apresenta algumas regras de dominancia e desenvolve um método de busca
em arvore conhecido como Climbing Discrepancy Search (CDS). Os algoritmos fo-
ram comparados com outras propostas similares da literatura, onde se demonstrou
mais eficiente para maior parte das instancias geradas.

Em Driessel & Monch! (2011) é tratado o problema de sequenciamento em
maquinas idénticas, considerando restricao de precedéncia arbitraria, tempo de pre-
paragao dependente da sequéncia e ready times das tarefas. O objetivo ¢ minimi-
zar o tempo total de atraso ponderado. O problema possui a seguinte notacao:
Py | rj, Sij,prec | Y w;T;. Os autores desenvolveram algumas variacoes da meta-
heuristica chamada variable neighborhood search (VNS) e comparou seu desempenho
com uma heuristica construtiva usando a regra de despacho Apparent Tardiness Cost
with Setups and Ready Times (ATCSR). Os resultados mostraram um bom desem-
penho do VNS em relagao a heuristica ATCSR e obtiveram resultados melhores com
a heuristica ATCSR como solugdo inicial para o VNS.

No trabalho de [Yuan et al.| (2012) é considerado o problema de sequencia-
mento de tarefas em duas maquinas paralelas idénticas com restricao de precedéncia
em cadeia, cujo objetivo é minimizar o makespan. No comego do processamento,
nem todas as tarefas existem, por isso, elas vao surgindo ao decorrer do tempo.
Essa caracteristica é conhecida como online scheduling. Além disso, as tarefas pos-
suem os mesmos tempos de processamento. O problema pode ser denotado por
Py | online, chains,p; = p | Cpas. Os autores desenvolveram um algoritmo, cha-

mado de DelayTwice, que resolve o problema proposto considerando a caracteristica



2.3. Revisao Bibliografica 13

online scheduling. Como provado por Huo & Leung (2005)), é impossivel obter um

algoritmo com taxa de competitividade p = 1 para o problema. No entanto, o al-

goritmo proposto obteve a melhor taxa de competitividade para o problema, que ¢é
V131

igual a 2=

2.3.2 Maquinas Paralelas Uniformes

Em Brucker et al.| (1999)) é tratado o problema de sequenciamento de tarefas em duas
maquinas paralelas uniformes com restri¢do de precedéncia em cadeia cujo objetivo
¢ minimizar o makespan. As tarefas sdo consideradas idénticas, pois possuem o
mesmo tempo de processamento p; = 1. Para resolver o problema denotado por
Q2 | chains,p; = 1 | Ciyay, 0s autores desenvolveram um algoritmo que resolve o
problema em tempo linear. Nao foi possivel resolver em tempo linear problemas
com mais de duas maquinas e com restricao de precedéncia baseada em arvores.

Em Woeginger| (2000) ¢é tratado o problema de sequenciamento de tarefas em
maquinas paralelas uniformes com restri¢cao de precedéncia em cadeia com o objetivo
de minimizar o makespan. O problema pode ser denotado por Q | chains | Cpgp. O
autor propoe um simples algoritmo de aproximacao resolvido em tempo polinomial.
Em um algoritmo de aproximagao é encontrada uma solugao s proxima da solugao
6tima sqp. Se o custo da solucao s é quase sempre um fator p em relacao ao custo
de s, entao o algoritmo é chamado de p-approzimation. No caso do algoritmo
proposto, o algoritmo possui p = 2, portanto, ele ¢ denominado 2-approrimation
algorithm, que é um bom resultado para o problema.

No trabalho de Kim| (2011)) ¢ considerado o problema de sequenciamento de
tarefas em maquinas paralelas uniformes com restricao de precedéncia s-precedence.
O objetivo é minimizar o tempo de conclusao total ponderado. O problema é de-
notado por @ | s-prec | > w;C;. Uma heuristica construtiva baseada na resolugao
de um problema de programacao linear (PL) é desenvolvida para o problema. A
heuristica utiliza como parametro a solu¢ao do PL formulada para o problema abor-
dado, no entanto, permitindo preempcao. A técnica de plano de corte é adaptada
para resolver o PL eficientemente. Os resultados mostram que a heuristica encontra

boas solucoes dentre de um curto espaco de tempo.

2.3.3 Maquinas Paralelas Nao-Relacionadas

Em |[Herrmann et al.| (1997) ¢ abordado o problema de sequenciamento em maquinas

paralelas nao-relacionadas considerando restricao de precedéncia em cadeia e mini-
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mizacao do makespan. O problema pode ser denotado por R, | chain | Cyqaq. Neste
trabalho sao propostas diferentes heuristicas construtivas para o problema a fim de
encontrar boas solugoes. Os resultados mostraram que as heuristicas sao capazes de
encontrar boas solugoes aproximadas.

Em Kumar et al.| (2009) é apresentado um algoritmo de aproximagao con-
siderando restricao de precedéncia em floresta e aplicando o algoritmo para dois
objetivos: minimizacao do makespan e a minimizacao do tempo de conclusao total
ponderado, representados pela notacao R, | forest | Crar € Ry, | forest | > w,;Cj,
respectivamente.

Em |Liu & Yang (2011) é abordado o problema de sequenciamento em maqui-
nas paralelas nao-relacionadas com restri¢cao de precedéncia arbitraria cujo objetivo
¢ minimizar o makespan, denotado por R, | prec | Cpae. Neste trabalho é proposta
uma heuristica construtiva baseada em regras de prioridade, denotada por SS (Heu-
ristic Serial Schedule Algorithm). O algoritmo SS possui tempo polinomial O(n?).
A cada iteracao do algoritmo é aplicada uma regra de prioridade que utiliza a média
aritmética e o desvio dos tempos de processamento para determinar uma tarefa j a
ser processada por uma maquina . O algoritmo SS se demonstrou eficaz na busca
por solugoes de boa qualidade utilizando pouco tempo computacional.

No trabalho de |[Nouri & Ghodsi (2012) é estudado o problema de sequencia-
mento de n tarefas em um conjunto de w trabalhadores (maquinas) nao-relacionados.
Cada tarefa pode ser atribuida a mais de um trabalhador. O problema considera
restricao de precedéncia arbitraria e o objetivo é minimizar o tempo total de espera.
O tempo de processamento de uma tarefa executada por um trabalhador nao é fixo,
cada trabalhador pode executar uma tarefa dentro de um prazo determinado por
uma distribuicao exponencial. Os autores desenvolveram um algoritmo que se baseia
na reducao de um problema de programacao linear inteira 0-1 também proposto por
eles. O algoritmo encontra solugoes 6timas para o problema em tempo polinomial
O(mdn®log(nd)), sendo m o nimero de trabalhadores, n o ntimero de tarefas e d
um valor constante que representa a largura do grafo de precedéncia.

Em [Liu/ (2013) trata-se do problema de sequenciamento em méquinas parale-
las nao-relacionadas com restricdo de precedéncia arbitraria com o objetivo de mi-
nimizar o atraso total. O problema possui a seguinte notac¢ao: R,, | prec | T. Para
resolver o problema é proposta uma heuristica construtiva baseada em regras de pri-
oridade denotada por PRHA. Além disso, é proposto um algoritmo genético hibrido
(HGA) onde metade da populagdo inicial é formada por um conjunto de solugoes
geradas de forma aleatéria e, a outra metade, pela heuristica construtiva PRHA.

O algoritmo HGA apresentou-se mais eficiente para resolver instancias pequenas do
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que o modelo matematico resolvido pelo CPLEX, e, para instancias maiores, o HGA
demonstrou melhor desempenho que o algoritmo genético tradicional.

Em Hassan Abdel-Jabbar et al.| (2014)) é tratado o problema de sequenciamento
de tarefas aplicado ao cenario de computacao em nuvem. O problema compara as
maquinas virtuais (VM) responséaveis por manter o servigo de computagdo em nu-
vem como maquinas paralelas nao-relacionadas, considera restricdo de precedéncia
arbitraria entre as tarefas e tem como objetivo minimizar o makespan. O problema
pode ser denotado por R, | prec | Cpua.. Neste trabalho é proposto um simples al-
goritmo genético (GA). Nos experimentos realizados, o GA foi comparado com uma
heuristica construtiva da literatura e com um modelo matemético de programacao
linear inteira. Os resultados mostram que o GA proposto é um algoritmo eficiente,
capaz de melhorar as solugoes iniciais geradas e possui melhores resultados que a
heuristica construtiva e o modelo.

Os trabalhos apresentados nesta se¢ao abordam problemas com diferentes ca-
racteristicas, se diferenciando principalmente no tipo de restricao de precedéncia,
nos tipos de maquinas paralelas e nos objetivos a serem alcancados. Nao foram
encontrados trabalhos na literatura que utilizem as mesmas caracteristicas conside-

radas para o problema abordado nesta dissertacgao.



Capitulo 3

Métodos para Resolucao de
Problemas de Otimizacao

Combinatoria

Os métodos utilizados para resolver problemas de otimizag¢ao combinatéria sao di-
vididos em dois tipos: os métodos exatos e os métodos heuristicos.

Os métodos exatos tem como objetivo encontrar a solugdo com o melhor valor
de func¢ao objetivo de todas as solu¢oes do espago de busca e garantir sua otima-
lidade. Esta solugao é definida como um 6timo global. Dentre os métodos exa-
tos, podem-se destacar os métodos: branch-and-bound, branch-and-cut, branch-and-
price, cutting plane, geracao de colunas, programacao dindmica, entre outros.

Ao contrario dos métodos exatos, nos métodos heuristicos nao é possivel garan-
tir a otimalidade de uma solugdo e nem definir o quanto uma solugao esta préxima
da solugao o6tima. No entanto, os métodos heuristicos produzem solugoes de boa
qualidade consumindo um tempo computacional aceitavel e sao comumente utiliza-
dos para problemas de grande porte. Existem duas familias de métodos: heuristicas
construtivas e meta-heuristicas. As heuristicas construtivas sao projetadas para
resolver um problema especifico. Ja as meta-heuristicas sdo de propdsito geral, po-
dendo assim ser aplicadas para resolver diferentes problemas de otimizacao. Existem
na literatura diferentes meta-heuristicas tais como: ILS (Iterative Local Search), 1G
(Iterated Greedy), GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search), SA (Simulated
Annealing), TS (Tabu Search), VNS (Variable Neighborhood Search), GA (Genetic
Algorithms), ACO (Ant Colony Optimization), entre outros.

Nas proximas secoes serao descritas as ideias principais dos métodos de reso-

lugao utilizados para resolver o problema abordado neste trabalho.

16
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3.1 Proximity Search

O Prozimity Search (PS) é um método proposto por Fischetti & Monaci| (2014) para
resolver problemas de programacao linear inteira mista 0-1 (PLIM). Este método
utiliza uma estratégia de resolugao cujo objetivo é, a partir de uma solucao inicial
viavel, encontrar uma sequéncia de solucoes melhoradas para um dado modelo de
PLIM do problema. O funcionamento do PS consiste em substituir a fun¢ao objetivo
do modelo por uma funcao de proximidade e utilizar a resolu¢ao deste novo modelo
como heuristica de refinamento. Este modelo é resolvido como uma espécie de caixa-
preta, ou seja, os detalhes das técnicas utilizadas para resolvé-lo sdo abstraidos pela
utilizagdo de um software de otimizacao especifico para resolucao de modelos de

PLIM. A seguir é apresentada uma formulagao genérica de um modelo de PLIM:

min f(x) (3.1)
9(z) <0 (32)
v, € {01},Vj € J (3.3)

Uma solucao exata para um problema de PLIM é geralmente obtida usando
algum método enumerativo, como por exemplo o branch-and-bound. A estratégia
utilizada pelos métodos enumerativos para explorar os nés de uma arvore de busca
(ramificagdo) se mostra eficaz na melhoria do limitante inferior (lower bound) entre
os nos visitados da arvore e, assim, talvez prove a otimalidade da solu¢ao incum-
bente. No entanto, nao possui uma boa eficiéncia em encontrar solugoes viaveis de
boa qualidade no inicio da busca, podendo nao ser a melhor opc¢ao de resolugao para
problemas de grande porte. O PS tem como propoésito suprir essa deficiéncia dos
métodos enumerativos.

Para iniciar a busca, o PS necessita de uma solugao viavel =’ que pode ser
obtida através de uma heuristica. Em seguida ¢é adicionada uma restricao de corte

ao conjunto de restrigoes do modelo. Essa restricao de corte é descrita como:

flx) < fa') -0 (3-4)

onde # > 0 é chamada de variavel de corte. Essa restricdo garante que somente
solugdes melhores que a solugao inicial (ou solugdo corrente) possam ser encontradas
através da resolucdo do modelo. Isso faz com que o espago de busca fique mais
restrito.

Apos a insercao desta restrigao, a fungao objetivo f(z) do modelo é modificada
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a fim de guiar heuristicamente a busca e aumentar as chances de encontrar solugoes
vidveis melhores que z’ na parte inicial da busca. A estratégia utilizada pelo PS é
substituir f(x) por uma fungao de proximidade A(z,z’) que penalize a solugdo x
de acordo com a sua distancia em relacao a x’. A distancia utilizada pelo PS ¢é a

distancia de Hamming apresentada a seguir:

Az, 2'):= > z;+ >, (1—u1) (3.5)

o e el —
jEJ.xij ]EJ.a:jfl

/

onde x = (x1,...,2,), @ = (2],..., 2

') e J é o conjunto de indices. Ou seja, a

distancia de Hamming corresponde ao niimero de varidveis bindrias diferentes das
solugoes x e .

Na Figura ¢ apresentado um exemplo do calculo da distancia de Hamming
entre duas solugdes = e x’ com varidveis binarias. Como pode ser visto na figura,
A(zx,2") é igual a 4, isso significa que existem 4 varidveis com valores diferentes.

Quanto maior é este valor, maior sera a distancia entre as duas solugoes.

0+1+1+0+0+0+1+1=4

Figura 3.1. Exemplo da distancia de Hamming entre duas varidveis x e x’

Com a aplicacao da restricao de corte e da funcao de proximidade, o modelo
tem como objetivo encontrar uma solugao viavel com valor melhor que f(z') — 6 e
que a solugdo z seja o mais semelhante (préxima) possivel de z’.

Para melhorar o entendimento, o funcionamento do PS é descrito pelo pseu-
docédigo do Algoritmo [1| (FISCHETTI & MONACI, 2014)). Na linha 2, uma solugao
inicial viavel 2’ é gerada. A solugao inicial pode ser encontrada utilizando uma heu-
ristica construtiva rapida ou resolvendo o modelo original do problema. A resolucao
do modelo deve estar restrita a retornar a primeira solugao viavel encontrada, ou
limitada moderadamente por um tempo de execugao ou por uma certa quantidade
de nos explorados.

Na linha 4, uma restricao de corte ¢ adicionada ao modelo utilizando um
determinado valor para a variavel . Ao utilizar um valor muito pequeno para 6,
por exemplo # = 1, é possivel que se tenha ao longo das iteracdes do PS uma série de

modelos faceis de resolver, onde cada um produz uma pequena melhora em relagao
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a solugao corrente x’. Aplicar uma estratégia para definir um melhor valor para 6
pode levar a uma melhora de desempenho do método.

Na linha 5, a funcao objetivo do modelo é substituida pela fun¢ao de proximi-
dade A(z,z’), que é definida de acordo com a distdncia de Hamming. Em seguida,
na linha 6, um software especifico é chamado para resolver o novo modelo criado.
O objetivo é encontrar uma nova solugao z* melhor que a solugdo corrente z’ e com
menor distancia entre elas.

Na linha 7 é verificado se foi possivel encontrar uma solugao viavel * com a
resolugdo do modelo. Se verdadeiro, a funcao objetivo f(z*) do modelo original é
calculada. Esse modelo original se refere ao modelo do problema antes da funcao
objetivo ser substituida pela funcao de proximidade. Em seguida, na linha 9, a
funcdo de proximidade A(z,z’) deve ser atualizada, fazendo a solugao corrente z’
ser igual a solugao x* encontrada pelo modelo. O valor da variavel de corte € pode
ser atualizado aplicando uma estratégia especifica para isso ou o seu valor pode ser
mantido fixo.

O PS executa essas etapas apresentadas de forma iterativa até que um critério
de parada seja satisfeito, conforme definido na linha 3. Esse critério pode ser definido
por um periodo de tempo ou o PS pode ser finalizado quando a resolu¢gao do modelo

provar que nao existem solugoes viaveis para uma determinada restricao de corte.

Algoritmo 1: Proximity Search

saida: um solucao viavel 2/;
inicio
a2’ := solucdo inicial vidavel gerada por uma heuristica;
enquanto critério de parada nao satisfeito faga
Adicionar a restrigio de corte f(x) < f(2’) — 6 ao modelo;
Substituir a func¢ao objetivo f(z) do modelo pela fungao de
proximidade A(x,z’);
x* := a melhor solugao obtida ao resolver o novo modelo;
se r* <> () entao

| 2= argmin{f(z) : g(x) <0,2; = 2} Vj € J}
Atualizar A(z, 2’) fazendo x’ := x* e/ou atualizar 0;

U A W N

© o N o

10 fim

11 fim
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3.2 Heuristicas

Diferentemente dos métodos exatos, as heuristicas sdo métodos aproximados de
geracao de solugoes de alta qualidade utilizando um tempo computacional aceitavel,
mas elas ndo garantem encontrar solu¢oes 6timas e nem provar sua otimalidade. A
seguir sao apresentadas as defini¢oes e as principais caracteristicas das heuristicas

construtivas, das heuristicas de melhoramento e das meta-heuristicas.

3.2.1 Heuristicas Construtivas

A heuristica construtiva é uma técnica muito conhecida e utilizada por ser simples de
ser desenvolvida e, geralmente, possui baixa complexidade computacional (TALBI,
2009). Além disso, a heuristica construtiva é comumente utilizada para construir
uma solug¢ao inicial viavel de boa qualidade para heuristicas de melhoramento e
meta-heuristicas, que serao discutidas nas préximas secoes. Segundo |Arroyo &
Armentano (2004), o desempenho das meta-heuristicas também podem depender
da qualidade da solucao inicial gerada pela heuristica construtiva.

No pseudocodigo do Algoritmo [2| é exemplificado o funcionamento basico de
uma heuristica construtiva. Primeiramente, a heuristica comega com uma solugao
vazia (z = ()) e um conjunto de elementos E = {e1,ea,...,e,}. A partir de um
critério de selecao, em cada iteracao ¢ da heuristica é selecionado um elemento
distinto e* € E, que, em seguida, é atribuido a solucdo (z < e*). A heuristica
finaliza quando a solugao é completamente construida, ou seja, até que nao existam

mais elementos a serem inseridos (£ = ().

Algoritmo 2: Heuristica Construtiva

Saida: uma solucao viavel x;
1 inicio

2 x =

3 enquanto |E| > 0 faga

4 e* := Heuristica-Local(F); // Selecionar um elemento € E
5 r:=xzUe"

6 E :=FE—{e*};

7 fim

g fim
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3.2.2 Heuristicas de Melhoramento

Heuristica de melhoramento, também conhecida como busca local, ¢ um método
usado para melhorar uma determinada solug¢ao aplicando movimentos nos elementos
da solugao. Os movimentos sao modificagoes realizadas na solugao a fim de gerar
uma nova solucao, no entanto, mantendo boa parte das caracteristicas da solucao
original. Essa nova solucao é denominada de solugao vizinha. As solugoes vizinhas
geradas a partir de um grupo de movimentos formam a vizinhanca da solucao.

Em cada iteracao de uma busca local, a solucao atual x é substituida por
uma solugdo vizinha z’ se f(z’) < f(z). A busca termina quando todos as solugoes
vizinhas geradas sao piores que a solucao atual, representando que uma solucao
6tima local foi encontrada.

As buscas locais podem ter diferentes estratégias de selecao da melhor solucao

vizinha. A seguir sdo apresentadas duas principais estratégias:

e Melhor aprimorante ou Best Improvement: também conhecido como
método da descida para problemas de minimizacao ou método da subida, para
problema de maximizacao, nesta estratégia é selecionado o vizinho com melhor
valor de fun¢do objetivo. Portanto, todos os movimentos sao avaliados para
selecao do melhor vizinho. Devido a sua exploragao exaustiva, este tipo de

abordagem pode ter um gasto computacional para grandes vizinhancgas.

e Primeiro aprimorante ou First Improvement: nesta estratégia
seleciona-se o primeiro vizinho que melhore a solugao corrente. Encontrando
um vizinho melhor, a geracao da vizinhanca ¢é interrompida e o melhor vi-
zinho assume o lugar da solucao atual. Esta abordagem evita a exploragao
exaustiva, sendo que somente no pior caso toda a vizinhanca é explorada. No

entanto, essa estratégia fica limitada ao primeiro 6timo local.

No Algoritmo (3] é apresentado um pseudocoddigo demonstrando o funciona-
mento de uma busca local com critério de selecao baseado no melhor aprimorante.
A partir de uma solugao inicial xg, um conjunto N é criado contendo as solugoes
vizinhas geradas e em seguida a melhor solucao vizinha z’ é obtida. Ocorre uma
melhoria quando f(z') é melhor que a solugao corrente f(x). Neste caso, a solugao
x é substituida por 2’ e a busca local se repete a partir desta nova solucao. A busca
termina quando o critério de parada é satisfeito ou quando nenhuma solugao vizinha

melhorar a solucao corrente.
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Algoritmo 3: Busca Local ()

saida: a solucdo = encontrada;

1 inicio

2 x :=xg; // Solugdo Inicial

3 enquanto Critério de parada ndo satisfeito faga

4 N := GerarVizinhanca(x)

5 2’ := MelhorVizinho(N); // Melhor aprimorante
6 se f(2') < f(x) entao

7 ‘ x =2'; // Atualizar solugdo corrente

8

9

senao

‘ Pare; // Ndo h& mais vizinhos melhores
10 fim
11 fim
12 fim

3.2.3 Meta-heuristicas

Para problemas onde nao sdo conhecidos algoritmos exatos que resolva o problema
em tempo aceitavel, o uso de meta-heuristicas é fortemente recomendado. A princi-
pal vantagem das meta-heuristicas é ser capaz de fornecer solugoes de alta qualidade
em um tempo razoavelmente restrito e também para problemas de grande porte.
No entanto, diferentemente dos métodos exatos, as meta-heuristicas nao garantem
encontrar solugoes 6timas e nao definem o quanto a solugao esta préxima da solucao
6tima. As meta-heuristicas podem ser definidas como procedimentos de propo-
sito geral usados para resolver diferentes problemas de otimizacao combinatoéria.
A estrutura de uma meta-heuristica deve ser adaptada ao problema que se deseja
resolver.

A seguir é realizada uma revisao das meta-heuristicas utilizadas para resolver

o problema proposto neste trabalho.

3.2.3.1 Greedy Randomized Adaptive Search

Inicialmente proposta por |Feo & Resende| (1995)), a meta-heuristica Greedy Ran-
domized Adaptive Search (GRASP) é um procedimento iterativo que combina uma
fase de construcdo, onde, iterativamente, uma solucao é construida inserindo um
elemento por vez, e uma fase de melhoramento, onde uma busca local é aplicada a
fim de identificar um 6timo local. O procedimento termina quando um critério de
parada é satisfeito, e entao a melhor solucido encontrada é retornada.

No Algoritmo [4|é apresentado um pseudocddigo que descreve o funcionamento

basico do GRASP. Na linha 4 é aplicada uma fase de construgao. Nesta fase, uma
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solugao viavel x é obtida realizando os seguintes passos:

e Determinar uma lista de elementos candidatos e avaliar o beneficio de incluir

cada elemento na solucao utilizando uma funcao de avaliacao;

e Criar uma lista restrita de candidatos com os elementos melhor avaliados, em
seguida um elemento desta lista é selecionado aleatoriamente e inserido na

solucao;

e Na proxima iteracao, a fungdo de avaliacao de cada elemento é adaptada con-

siderando o novo estado da solucao.

Apébs o término da fase construtiva, uma busca local é aplicada na solucao x
a fim de obter uma solucao melhorada z’/, conforme linha 5. Apds a busca local, a
solugdo z* serd substituida por 2’ se f(z') < f(z*). Se o critério de parada nao for
satisfeito, o algoritmo repete as fases de construcao e busca local obtendo uma nova

solugao. Caso contrario, o GRASP finaliza e retorna a melhor solu¢ao armazenada.

Algoritmo 4: GRASP
saida: a melhor solu¢ao encontrada (z*);

1
2

3 enquanto Critério de parada nao satisfeito faga
4 x := Construtivo();

5 x’ := Buscalocal(x);

6 se f(2') < f(2*) entao

. «

8

9

‘ x* =

fim

3.2.3.2 Iterated Greedy

A meta-heuristica Iterated Greedy (IG) foi introduzida por Ruiz & Stutzle (2007)
para o problema de flowshop scheduling. O 1G é uma meta-heuristica simples e facil
de ser usada, podendo ser escrita em poucas linhas de codigo.

O pseudocédigo do IG é apresentado pelo Algoritmo [5] Como pode ser obser-
vado na linha 2, uma solucao inicial xg é gerada, podendo ser obtida usando uma
heuristica construtiva, e, em seguida, na linha 3, uma busca local é aplicada a fim

de refinar a solugao inicial.
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Nas linhas de 4 a 13, o IG tenta melhorar iterativamente a solucao atual
x através de duas etapas. A primeira etapa, descrita na linha 5, é chamada de
Destruicao-Construgdo. Esta etapa consiste em destruir a solucao atual removendo
uma certa quantidade d de seus elementos e, logo apds, a solucao ¢é reconstruida
baseando-se em uma heuristica construtiva gulosa (ou seja, os elementos removidos
sao reinseridos de forma gulosa na solugao).

A segunda etapa consiste em aplicar uma busca local sobre a solugao recons-
truida 2’ a fim de encontrar um novo 6timo local 2”. Nas linhas de 7 a 12, a solucao
corrente x e a melhor solu¢ao encontrada z* sdo atualizadas. Caso a solugao x” nao
melhore a solu¢ao atual z, um critério de aceitacao é aplicado, conforme linha 12.
Esse critério define se o 6timo local em z” seré aceito, mesmo havendo uma piora
em relagdo a x. O objetivo de criar um critério de aceitagdo é adotar um balance-
amento entre intensificacao e diversificacdo da solucao. Essas etapas descritas sao
executadas até que um critério de parada seja satisfeito e entdo a melhor solucao

encontrada é retornada.

Algoritmo 5: 1G
saida: a melhor solu¢ao encontrada (z*);

1 inicio

2 xo = Construtivo();

3 x := BuscaLocal(xg);

4 enquanto Critério de parada ndo satisfeito faga
5 x’ := Destrui¢do-Construicao(x, d);

6 2" := Buscal.ocal(z');

7 se f(2") < f(z) entao

8 x:=a";

9 se f(x) < f(z*) entao

10 ‘ ¥ i=ux;

11 senao

12 ‘ x := CritérioAceitacao(x, =", historico);
13 fim

14 fim




Capitulo 4

Modelagens Matematicas para o

Problema R, | prec, Sijk | Crax

Neste capitulo sao apresentados trés modelos de programagao linear inteira mista
(PLIM) para o problema R,, | Prec, Siji, | Cinaz- Os modelos propostos sao baseados
em modelos de problemas similares encontrados na literatura, sendo adaptados a fim
de atender as restrigoes de precedéncia e tempos de preparacao. Em cada uma das
secoes a seguir sao apresentados os parametros de entrada, as variaveis de decisao e

o modelo matematico.

4.1 Modelo 1

A seguir é apresentado um modelo de programagao linear inteira mista (PLIM)
adaptado de Rabadi et al| (2006) e baseado no modelo inicialmente proposto por
Manne, (1960). Essa adaptacao consiste em acrescentar as restrigdes de precedéncia

ao modelo. O modelo, denotado por Modelo 1, utiliza os seguintes parametros:

J ={1,...,n}: conjunto de tarefas, sendo n o nimero de tarefas;

M = {1,...,m}: conjunto de méaquinas, sendo m o niimero de méaquinas;

Jo = JU{0}: conjunto de tarefas J acrescido da tarefa ficticia 0. A tarefa
J = 0 é sequenciada pelo modelo antes da primeira tarefa e depois da ultima
tarefa em cada maquina ¢. Seu objetivo é sinalizar o inicio e o fim de cada

sequenciamento para as restrigoes do modelo.

A=A{a,...,q;,...,a,}: conjunto das p restricoes de precedéncia, onde a i-ésima

restricdo a; = (j, k) representa que a tarefa j deve preceder a tarefa k;

25
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e B: um numero inteiro suficientemente grande, definido pelo somatoério do
maior tempo de processamento (max(p;;)) e do maior tempo de preparagao

(maz(Sik;)) de cada tarefa j;
e p;;: tempo de processamento da tarefa j na maquina i;

e Siji: tempo de preparacao ou setup time necessario para processar a tarefa k

sequenciada logo apods a tarefa 7 na maquina .
O modelo utiliza as seguintes variaveis de decisao:

o ;. igual a 1 se a tarefa & € processada apos a tarefa j na maquina 7 e 0 caso

contrario;
e (;: tempo de conclusao da tarefa j;

e C,q: tempo maximo de conclusao das tarefas ou makespan.

A formulacao do modelo é apresentada a seguir:

Min Chae (4.1)
S.a
§=0,j5k i=1

Z Tijh = Z Tink, Vh € J, Vie M (43)
J=0,j#h k=0,k#£h
S <1, VieM (4.4)
k=0

Cj + Z(ka —f—plk)l‘”k + B(Z Tijk — 1) < Ck,Vj - J(), Vk e J (45)

i=1 i=1

Cp,—C; > izn:pik Tl V(j,k) € A (4.6)
o i=1 (=0 ()
Crnaz > C;, VjeJ (4.8)
C; >0, VjelJ (4.9)
xik € {01}, Vik e Jy, Vie M. (4.10)

A Equacao (4.1) representa a fungao objetivo que é a minimizagao do makes-

pan. As restrigdes (4.2) garantem que cada tarefa serd processada apenas uma vez
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e por uma tnica maquina. As restrigoes (4.3) garantem que cada tarefa deve ter
somente uma tarefa imediatamente predecessora e uma tarefa imediatamente suces-
sora. As restrigoes (4.4) fazem com que no méximo uma tarefa seja sequenciada
apés a tarefa ficticia 0, ou seja, no maximo uma tarefa pode ser a primeira tarefa
de uma maquina. Quando nao existir nenhuma tarefa sucessora a tarefa 0 em uma
determinada maquina, significa que a maquina nao ¢é utilizada para processar ne-
nhuma tarefa. As restrigdes (4.5) sdo usadas para calcular o tempo de conclusao de
cada tarefa e também nao permitem que uma tarefa seja predecessora e sucessora
de uma mesma tarefa. As restri¢oes (4.6) representam as restrigdes de precedéncia.
Essas restri¢goes garantem que cada tarefa nao pode ser inicializada antes que todas
as suas tarefas predecessoras tenham sido finalizadas. A restri¢ao (4.7) obriga a ta-
refa ficticia 0 ter tempo de conclusao igual a zero, portanto, nao interfere no célculo
do makespan. As restrigoes (4.8) definem o makespan (Cia,) como sendo o maior
tempo de conclusao das tarefas. Finalmente, as restrigoes (4.9) e (4.10), respectiva-
mente, garantem que o tempo de conclusao das tarefas tenha valor positivo e define

que as variaveis z;j; sejam bindrias.

4.2 Modelo 2

O modelo matematico apresentado a seguir é uma adaptacao do modelo proposto
por [Vallada & Ruiz (2011]) que originalmente foi utilizado para resolver o problema
R, | Sijk | Crnaz- O modelo, denotado por Modelo 2, utiliza os mesmos pardmetros
e variaveis utilizados pelo Modelo 1. A seguir, eles sdo novamente descritos a fim

de facilitar a compreensao do modelo.

J ={1,...,n}: conjunto de tarefas, sendo n o nimero de tarefas;

M = {1,...,m}: conjunto de méaquinas, sendo m o niimero de méaquinas;

Jo = J U {0}: conjunto de tarefas J acrescido da tarefa ficticia 0. A tarefa
7 = 0 é sequenciada pelo modelo antes da primeira tarefa e depois da ultima
tarefa em cada maquina . Seu objetivo ¢é sinalizar o inicio e o fim de cada

sequenciamento para as restrigoes do modelo.

A ={ay,...,a;,...,a,}: conjunto das p restrigoes de precedéncia, onde a i-ésima

restricao a; = (7, k) representa que a tarefa j deve preceder a tarefa k;
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e B: um numero inteiro suficientemente grande, definido pelo somatoério do
maior tempo de processamento (max(p;;)) e do maior tempo de preparagao

(maz(Sik;)) de cada tarefa j;
e p;;: tempo de processamento da tarefa j na maquina ¢;

e S,jr: tempo de preparacao ou setup time necessario para processar a tarefa k

sequenciada logo apds a tarefa 7 na maquina 1.
O modelo utiliza as seguintes variaveis de decisao:

o 1;,: igual a 1 se a tarefa k ¢ processada apos a tarefa j na maquina 7 e 0 caso

contrario;
e (;: tempo de conclusao da tarefa j;

e C,q: tempo maximo de conclusao das tarefas ou makespan.

A formulacdo do modelo é apresentada a seguir:

Min  Coo (4.11)
S.a
> wp=1, VkelJ (4.12)
i=1j=0;j7k
i=1 k=1;j#k
k=1

Z Tihj > Tijkes \V/], ke J, j 7é k?,VZ eM (415)
h=0;h#k;h#j
Cp,+ B - (1 — ilfijk) > Oj + Sijk + Dik, VJ € Jo,Vk’ eJ (416)
C; —C > Zzpij ~way, V(i k) €A (4.17)

=1 1=0

Co=0 (4.18)
Coan > C;, Vi€ J (4.19)
C; >0, VjeJ (4.20)
Tijk € {0,1}, \V/j,k S Jo, Vie M. (421)

A funcao objetivo (4.11) é minimizar o makespan. As restrigoes (4.12) garan-

tem que deve existir uma unica tarefa j predecessora imediata a uma tarefa k£ em
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uma maquina i. As restri¢des (4.13) garantem que o nimero maximo de tarefas su-
cessoras imediatas de uma dada tarefa j seja igual a 1. As restrigoes (4.14) garantem
que deve existir no maximo uma tarefa sucessora a tarefa ficticia 0. Quando nao
existir nenhuma tarefa sucessora a 7 = 0 em uma determinada maquina, significa
que a maquina nao é utilizada para processar nenhuma tarefa. As restrigoes (4.15)
garantem que, em uma mesma maquina, se uma tarefa j é predecessora imediata de
uma tarefa k, obrigatoriamente deve existir uma tarefa imediatamente predecessora
de j. As restrigdes (4.16) sao responsaveis por limitar os tempos de conclusao de
cada tarefa. Se uma tarefa k é sequenciada logo apds a tarefa j na maquina i,
T, = 1, entdo, o tempo de conclusao da tarefa k deve ser maior ou igual ao tempo
de conclusao da tarefa j somado ao tempo de preparacao S;;, mais o tempo de pro-
cessamento p;z. As restrigoes (4.17) representam as restrigdes de precedéncia, onde
cada tarefa nao pode ser inicializada antes que todas as suas tarefas predecessoras
tenham sido finalizadas. A restrigao (4.18) obriga que a tarefa ficticia 0 tenha tempo
de conclusdo igual a zero. As restrigoes (4.19) definem o makespan (C)nar) como
sendo o tempo méximo de conclusdo das tarefas. Finalmente, as restrigoes (4.20) e
(4.21), respectivamente, garantem que o tempo de conclusao das tarefas tenha valor

positivo e define que as variaveis z;;;, sejam bindrias.

4.3 Modelo 3

O modelo matematico apresentado a seguir, denotado por Modelo 3, é uma adap-
tagdo do modelo proposto por |Liu (2013) utilizado para resolver o problema
R,, | Prec | T e baseado no trabalho de Wagner (1959). Este modelo se difere
dos modelos apresentados anteriormente pelo fato de considerar as posi¢oes com
que as tarefas sao alocadas nas maquinas. Os seguintes parametros sao utilizadas

por este modelo:

e J=1{1,...,n}: conjunto de tarefas, sendo n o niimero de tarefas;
e M ={1,...,m}: conjunto de méquinas, sendo m o nimero de maquinas;

e A={ay,...,a;,...,a,}: conjunto das p restri¢oes de precedéncia, onde a i-ésima

restricao a; = (7, k) representa que a tarefa j deve preceder a tarefa k;

e B: um numero inteiro suficientemente grande, definido pelo somatério do
maior tempo de processamento (maz(p;;)) e do maior tempo de preparagao

(maz(Si;)) de cada tarefa j;
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e p;;: tempo de processamento da tarefa j na maquina ¢;

e S,jr: tempo de preparacao ou setup time necessario para processar a tarefa k

sequenciada logo apods a tarefa 7 na maquina .

e ¢: numero maximo de posi¢oes em cada maquina onde as tarefas sdo sequen-

ciadas. Cada maquina pode ter no maximo n posigoes.
O modelo utiliza as seguintes variaveis de decisao:

e z;;,: igual a 1 se a tarefa j estd sequenciada na posicao r da méquina 7, caso

contrario, igual a zero;

e 0,0 igual a 1, se a tarefa k é processada logo apods a tarefa t na posigao r da

maquina ¢, caso contrario, igual a zero;
e (;: tempo de conclusao da tarefa j;

e C,q.: tempo maximo de conclusao das tarefas ou makespan.

A formulacao do modelo é apresentada a seguir:

Min Chae (4.22)
st.
m ¢
S =1, Vjeld (4.23)
i=1r=1
iy <1, Vre{l,...¢},Vie M (4.24)
j=1
Z Likr — Z.Z'ij(rfl) < O, Vi € ]\47 Vr € {2,,¢} (425)
k=1 j=1
Cr > (Siok + pir) Tir1, Vke J Vie M (4.26)
Cr — Cj + B (2 = Zigr — Tij(r—1)) > Sijk + Dik> (4.27)
Vi ke Jj#k Yie MVre{2,..06}
Co —C; > pir- ik, V(jk) €A (4.28)
=1
n m ¢
Cp—C; > ZZ Zpik (Ta—1) - Tier),  V(jik) € A (4.29)
t=11i=1r=2
Cpnaz > C;, Vi€ JT (4.30)
C; >0, VjielJ (4.31)
zijr € {01}, Vie M, Vje JVre{l,. ¢} (4.32)
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Como pode ser observado no modelo, as restrigoes (4.18) sao nao-lineares por
causa da multiplicacao entre as varidveis de decisao @y ,—1) € Tj,. Para linearizar o

modelo ¢ realizada a seguinte substituicao:

® Oitkr = Tit(r—1) * Tikr

Portanto, as restrigdes (4.29) serdo substituidas pelas restrigoes (4.33) e sao
adicionadas as restrigoes (4.34), (4.35) e (4.36) necessarias para a linearizacdo do

modelo:

n m ¢
Crh—C; =23 3> (Siw + pit) - Oianr, V(jik) € A (4.33)
t=1i=1r=2
—Tit(r—1) T Titkr < 0, (4.34)
—Zikr + Oithr < 07 (435)
Tit(r—1) + Tikr — Oithr < 1, (4.36)

Vkte Ji#t, Vie M, Vr € {2,...,6}

A Equagao (4.22) representa a minimizagao do makespan. As restrigoes (4.23)
garantem que cada tarefa j deve ser designada para apenas uma Unica posi¢ao
r de uma tUnica méaquina 7. As restrigdes (4.24) garantem que no maximo uma
tarefa serd designada para cada posi¢do. As restrigoes em (4.25) garantem que cada
tarefa, partindo da posigao r = 2, deve ter uma tarefa na posi¢do anterior (r — 1).
As restrigoes em (4.26) e (4.27) garantem que o tempo de conclusao de uma tarefa k
em uma maquina ¢ seja maior ou igual ao tempo de conclusao da tarefa antecessora
J mais o tempo de processamento e tempo de preparacao da tarefa k. As restrigoes
(4.28) e (4.29) obedecem as relagoes de precedéncia entre as tarefas. As restrigoes
(4.30) garantem que o makespan seja o tempo maximo de conclusdo das tarefas.
As restrigoes de (4.31) e (4.32) definem os dominios das variaveis. E, por fim, as
restrigoes de (4.33-4.36) sdo responsaveis pela linearizagao necessaria provocada pela
restrigao (4.29).

4.4 Geracao de Instancias para o Problema

Devido ao fato de nao existirem trabalhos na literatura que consideram as mes-
mas caracteristicas do problema abordado neste trabalho, foram geradas diferentes
instancias para o problema. Essas instancias possuem diferentes tamanhos e sao

utilizadas pelos experimentos computacionais realizados neste trabalho.
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Foram gerados trés grupos de instancias que variam de acordo com o nimero
de tarefas (n), o nimero de maquinas (m), o intervalo de tempo de preparagao
(s) e o nivel de densidade das restri¢oes de precedéncia (d). O primeiro grupo é
formado por instancias pequenas com n € {6,8,10,12} em € {2,3,4,5}. O segundo
conjunto é formado por instancias de tamanho médio com n € {15,20,25,30} e
m € {2,5,10}. E o terceiro grupo é formado por instancias grandes com n €
{30, 60,90, 120, 150, 180} e m € {5,10,15}. Em todos os trés grupos, as instancias
foram geradas usando d € {0.2,0.4,0.6} e intervalos de tempo de preparacao s €
{]0,9],[0,49],[0,99]}. Foram geradas 5 instancias para cada combinacao de n, m,
d e s. No total, foram geradas 720 instancias pequenas, 540 intermediarias e 810
grandes.

A geragao das instancias é similar ao apresentado por Liu (2013)). O tempo de
processamento de cada tarefa é um niimero inteiro gerado pela distribuicao uniforme
dentro do intervalo de [1,100]. As restrigdes de precedéncia sao geradas usando a
probabilidade P;; de uma tarefa i ter relacao de precedéncia com a tarefa j. Para

uma dada densidade d, a probabilidade é definida por:

d x (1—d)i=i-!

=y xa=a=ap

NV1<i<j<n,i#j. (4.37)

4.5 Experimentos Computacionais com os Modelos
PLIM

Nesta se¢ao sao apresentados os experimentos computacionais realizados utilizando
as instancias pequenas e médias a fim de definir, entre os trés modelos propostos,
o modelo com melhor desempenho. Os modelos matematicos foram implementados
utilizando a biblioteca ILOG Concert. Com essa biblioteca foi possivel implemen-
tar os modelos usando a linguagem C++ e resolvé-los através do software IBM
ILOG CPLEX 12.6.2. Os experimentos foram realizados em um computador com
processador Intel Core i7 com 4.00 GHz de clock, 32GB de meméria RAM e sis-
tema operacional Windows 8 64 bits. Em todos os experimentos, os modelos foram
limitados a 3.600 segundos de tempo de CPU para cada instancia.

Para avaliar os modelos foram utilizadas as seguintes métricas: a média do
makespan (Ciaz), a média do Gap (%) e a média do tempo de CPU em segundos.
Nos experimentos, o Gap representa a distancia relativa entre o valor da funcao
objetivo da melhor solugao encontrada (C,q) € o valor do lower bound obtido pelo

modelo.



4.5. Experimentos Computacionais com os Modelos PLIM 33

4.5.1 Experimento 1: Comparacao entre os Modelos utilizando

Instancias Pequenas

Neste experimento foram executados o Modelo 1, o Modelo 2 e 0 Modelo 3 utilizando
o conjunto de instancias pequenas. No total, foram testadas 720 instancias, onde o
Modelo 1 e Modelo 2 conseguiram obter solugdes 6timas para todas as instancias.
No entanto, o Modelo 3 obteve 646 solucoes 6timas e 74 solugoes viaveis. Este expe-
rimento ficou limitado ao conjunto de instancias pequenas, pois o Modelo 3 consegue
encontrar solucoes viaveis dentro do tempo estipulado somente para instancias com
até 12 tarefas.

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos para os trés modelos.
Como pode ser observado na tabela, o Modelo 1 e o Modelo 2 obtiveram média total
de makespan igual a 178,66 e o Modelo 3 obteve média total igual a 179,30. Além
disso, o Modelo 1 e Modelo 2 conseguiram Gap igual a 0% para todas as instancias.
Isso significa que todas as solugoes obtidas pelos dois modelos sao solugoes dtimas.
Ja o Modelo 3 obteve Gap superior a 0% para instancias com mais de 10 tarefas.
Analisando a média de tempo de execugao dos trés modelos, o Modelo 1 obteve o
menor tempo gasto para executar todas as instancias, sendo o tempo médio igual a
1,49 segundos.

Com esses resultados é possivel concluir que, para um conjunto de instancias
pequenas, o Modelo 1 possui o melhor desempenho e o Modelo 3 apresenta o pior

desempenho a medida que as instancias vao aumentando de tamanho.

Tabela 4.1. Comparativo entre os Modelos para Instancias Pequenas.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
noom Cmaz  Gap(%) Tempo(s) | Cmar  Gap(%) Tempo(s) | Cmax  Gap(%) Tempo(s)
6 2 | 195,42 0,00 0,09 | 195,42 0,00 0,10 | 195,42 0,00 0,34
6 3 |137,78 0,00 0,08 | 137,78 0,00 0,10 | 137,78 0,00 0,46
6 4 | 112,09 0,00 0,09 | 112,09 0,00 0,10 | 112,09 0,00 0,55
6 5 | 96,13 0,00 0,09 | 96,13 0,00 0,11 | 96,13 0,00 0,61
8 2 | 244,76 0,00 0,16 | 244,76 0,00 0,18 | 244,76 0,00 6,59
s 3 |161,76 0,00 0,15 | 161,76 0,00 0,18 | 161,76 0,00 5,63
8 4 | 135,24 0,00 0,15 | 135,24 0,00 0,18 | 135,24 0,00 4,50
8 5 | 103,38 0,00 0,12 | 103,38 0,00 0,16 | 103,38 0,00 4,10
10 2 | 290,24 0,00 1,76 | 290,24 0,00 2,44 | 290,24 0,00 119,39
10 3 | 196,40 0,00 0,39 | 196,40 0,00 0,43 | 196,40 0,00 62,70
10 4 | 161,91 0,00 0,24 | 161,91 0,00 0,35 | 161,91 0,00 54,57
10 5 | 134,56 0,00 0,22 | 134,56 0,00 0,33 | 134,56 0,00 39,58
12 2 | 330,36 0,00 17,40 | 330,36 0,00 30,33 | 338,02 41,18 273041
12 3 | 227,80 0,00 1,50 | 227,80 0,00 3,04 | 23020 2497  2594,26
12 4 | 183,36 0,00 0,92 | 183,36 0,00 157 | 18358 14,15 1900,26
12 5 | 147,33 0,00 0,52 | 147,33 0,00 0,88 | 147,33 950 106023
Médias | 178,66 0,00 1,49 | 178,66 0,00 2,53 | 179,30 5,61 536,51
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4.5.2 Experimento 2: Comparacao entre o Modelo 1 e o

Modelo 2 utilizando Instancias de Médio Porte

Neste experimento foram executados o Modelo 1 e o Modelo 2 para o conjunto
de instancias de médio porte. Este experimento ficou limitado a este conjunto de
instancias, pois nenhum dos modelos encontram solugoes viaveis para instancias com
mais de 40 tarefas dentro do tempo estabelecido de 3600 segundos. Do total de 540
instancias, o Modelo 1 conseguiu encontrar 359 solugoes 6timas, enquanto o Modelo
2 conseguiu encontrar 316. Na Tabela é apresentado o valor do Gap médio e o
tempo médio gasto de cada modelo para cada grupo (n x m) de instancias. Como
pode ser observado, o Modelo 1 obteve a menor média de Gap e o menor tempo
médio de execucao. Portanto, é possivel considerar que o Modelo 1 obteve o melhor

desempenho dentre os trés modelos abordados neste capitulo.

Tabela 4.2. Médias de Ciq2, Gap e tempo de execugao entre o Modelo 1 e
o Modelo 2 usando instancias de médio porte.

Modelo 1 Modelo 2
n m| Chae Gap  Tempo (s) Chaz Gap  Tempo (s)
15 2 | 408,73 5,24 853,46 | 409,78 7,20 119258
15 5 | 169,89 0,00 2,45 | 169,89 0,00 6,17
15 10| 99,02 0,00 1,08 | 99,02 0,00 4,30
20 2 | 544,69 26,69 2744,57 544,84 30,07 2838,91
20 5 | 195,89 0,29 214,72 196,93 3,14 878,17
20 10 | 126,09 0,00 6,63 | 126,09 0,00 94,90
25 2 | 690,00 36,39  3122,13 | 719,89 41,21 3280,78
25 5 | 242,64 10,68 1689,19 | 266,33 24,05 2671,10
25 10 | 130,93 0,00 95,08 131,18 0,79 868,64
30 2 | 850,44 50,01 3528,48 912,96 54,01 3552,68
30 5 | 311,09 29,85 3122,53 385,84 45,57 3450,14
30 10 | 159,60 0,79 738,87 | 181,04 15,71 2161,10
Médias | 327,42 13,33 1343,27 | 34532 18,48 1749,96

4.5.3 Experimento 3: Desempenho do Modelo 1 por Maquina,

Densidade e Tempos de Preparacao

Neste experimento é feita uma analise sobre as seguintes caracteristicas do pro-
blema: quantidade de maquinas, nivel de densidade das precedéncias e o intervalo
de tempo de preparacao. O objetivo é verificar o quanto essas caracteristicas afetam
no desempenho do Modelo 1. Neste experimento também ¢é considerado o conjunto
de instancias de médio porte.

Na Tabela[1.3] é comparado o desempenho do modelo em relagao ao niimero de

maquinas. Como observado, a quantidade de solugoes 6timas (# opt) aumentam, a
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média do Gap e o tempo médio gasto diminuem a medida que o niimero de maquinas
aumenta. Portanto, podemos afirmar que, para o Modelo 1, quanto maior o nimero
de maquinas, menor é o esfor¢o gasto pelo modelo para encontrar uma solucao

Otima.

Tabela 4.3. Desempenho do Modelo 1 por maquina.

m | # opt | gap (%) | tempo (s)
2 57 29,58 2562,16
5 124 | 1020 | 1257,22
10| 178 0,20 210,42

Na Tabela sao apresentados os resultados da resolucao do modelo agru-
pados pelo nivel de densidade das precedéncias. Como visto anteriormente, quanto
maior o nivel de densidade, maior é a chance de ocorrer precedéncia entre cada par
de tarefas. De acordo com a tabela, quanto maior a densidade, maior o ntmero
de solugoes 6timas, menor é o valor da média do Gap e do tempo médio gasto.
Entao, pode-se concluir que um niimero mais elevado de restrigoes de precedéncia
pode diminuir o nimero de solugbes vidveis (espago de solugoes), facilitando assim

a resolucao do modelo.

Tabela 4.4. Desempenho do Modelo 1 por densidade.

Densidade | # opt | gap (%) | tempo (s)
0,2 99 19,80 1744,59
0,4 119 | 1320 | 139517
0,6 141 6,99 890,04

Finalmente, a Tabela apresenta os resultados obtidos agrupados por inter-
valo de tempo de preparacao. Nesta tabela também ¢é possivel ver que o intervalo de
tempo de preparacao definido para as instancias do problema pode afetar no desem-
penho do modelo. Neste caso, quanto maior o intervalo do tempo de preparagao,

maior é o esforco do modelo para encontrar uma solucao 6tima.

Tabela 4.5. Desempenho do Modelo 1 por tempo de preparagao.

Intervalo | # opt | gap (%) | tempo (s)
0,9] 130 9.01 | 106347
[0,49] 118 | 13,79 | 1399,05
[0,99] 11| 17,18 | 1567,28
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4.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados trés modelos de programacao linear inteira mista
(PLIM) para resolver o problema proposto. Os modelos foram resolvidos pelo soft-
ware CPLEX limitados a 3600 segundos de tempo de execucao para cada instancia.

A fim de avaliar o desempenho dos modelos, foram realizados experimentos
computacionais utilizando o conjunto de instancias de pequeno e médio porte. Como
critérios de avaliacao, foi utilizada a média da funcao objetivo (Cpaz), 0 Gap e o
tempo gasto por cada modelo.

Para as instancias pequenas, o Modelo 1 e o Modelo 2 obtiveram os melhores
resultados, sendo que o Modelo 1 ganha no tempo médio de execucao gasto. Além
disso, os dois modelos encontram solugoes étimas para todas as instancias. O Modelo
3 apresentou o pior desempenho, levando um tempo maior para executar todas as
instancias e nao obtendo solugdes 6timas para todas as instancias. Além disso, o
Modelo 3 nao conseguiu encontrar solugoes vidveis para instancias com mais de 15
tarefas.

Para as instancias de médio porte, foram comparados o Modelo 1 e o Modelo
2. O Modelo 1 conseguiu melhores resultados, conseguindo provar otimalidade em
359 instancias contra 316 do Modelo 2 de um total de 540 instancias. Além disso,
obteve a menor média total para o Gap e a menor média total de tempo de execu-
¢ao. Portanto, nos préximos capitulos, o Modelo 1 serd utilizado como base para
implementacao de novos métodos de resolucao e também utilizado nos experimen-
tos computacionais a fim de comparar o desempenho das heuristicas propostas neste
trabalho.



Capitulo 5

Heuristicas Construtivas para o

Problema R, | prec, Sijk | Crax

Como visto no Capitulo [3, uma heuristica construtiva ¢ uma técnica simples e de
baixa complexidade computacional onde a solucao obtida é muito utilizada como
solugao inicial para diferentes heuristicas de melhoramento e meta-heuristicas. Por-
tanto, neste capitulo sao abordadas sete heuristicas construtivas, cada uma baseada
em uma determinada regra de prioridade, a fim de obter solu¢des de qualidade

razoavel para o problema abordado.

5.1 Heuristica Construtiva Baseada em Regras de

Prioridade

Nesta secao ¢ apresentado o funcionamento da heuristica construtiva (HC') baseada
em regras de prioridade. Esta heuristica foi inicialmente proposta por |Liu & Yang
(2011) para resolver o problema de sequenciamento em maquinas paralelas nao-
relacionadas considerando apenas restricao de precedéncia. A heuristica utiliza, em
cada iteracdo, uma determinada regra de prioridade para selecionar uma tarefa j e
também uma maquina i onde a tarefa deve ser sequenciada. Apds n iteragoes, todas
as tarefas ja foram sequenciadas e entao uma solucao viavel é obtida. Portanto, a
principal vantagem da heuristica ¢ gerar uma solucao viavel de boa qualidade e com
baixa complexidade computacional.

A seguir sao descritos os conjuntos e as variaveis utilizadas pela heuristica:

J : conjunto de n tarefas j € J = {1,...,n};

M : conjunto de m méquinas ¢ € M = {1,...,m};

37
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A : A{ay,...,a;,...,a,}: conjunto das p restri¢oes de precedéncia, onde a i-ésima
restrigdo a; = (k,j) representa que a tarefa k deve preceder a tarefa j;

A+ : conjunto das restricdes de precedéncia onde é considerado apenas as tarefas
predecessoras a tarefa j*;

H : conjunto contendo todas as tarefas ja sequenciadas;

F' : conjunto contendo todas as tarefas sequenciadas e finalizadas até o instante
de tempo t;

D : conjunto de tarefas nao sequenciadas e disponiveis para sequenciamento,
onde todas as suas tarefas predecessoras pertencem ao conjunto de tarefas
concluidas F’;

T : conjunto dos tempos de conclusao em cada maquina ¢ € M;

t : instante de tempo do sequenciamento;
7% : tarefa do conjunto D selecionada por uma regra de prioridade;
©* : maquina selecionada por uma regra de prioridade;
[ : ultima tarefa alocada em uma determinada maquina ¢;
z : maior tempo de conclusao das tarefas predecessoras de j*;
L; : tempo de conclusao da tltima tarefa alocada na maquina i;
C; : tempo de conclusao da tarefa j € J;

: tempo de inicio de processamento da tarefa j € J;

No Algoritmo [6] é descrito um pseudocédigo da heuristica construtiva. A par-
tir deste algoritmo obtém-se diferentes heuristicas construtivas variando apenas as
regras de prioridade. No algoritmo, primeiramente, as variaveis u, H e L; sao ini-
cializadas (linha 2). Em cada iteracdo u do algoritmo, uma tarefa j é sequenciada.
O algoritmo termina quando todas as tarefas do conjunto .J sao sequenciadas, ou
seja, quando v = n. Na linha 4, o conjunto T é formado pelos tempos de conclusao
de cada maquina ¢ € M. Em seguida, na linha 5, o instante de tempo ¢ do sequen-
ciamento é determinado pelo menor tempo contido em 7, ou seja, o menor valor de
tempo de conclusao de todas as maquinas.

Nas Linhas 6 e 7, sao calculados, respectivamente, o conjunto F' contendo
todas as tarefas finalizadas até o instante de tempo ¢, e o conjunto D, contendo
todas as tarefas disponiveis para sequenciamento no instante ¢t. Uma tarefa j € F' é
dita finalizada em um instante ¢, se o seu tempo de conclusao C; é menor ou igual
a t. Ja uma tarefa j € D é dita disponivel para sequenciamento em um instante
t, se ela nao estiver sequenciada e se todas as suas tarefas predecessoras estiverem
concluidas, ou seja, todas as tarefas predecessoras devem estar no conjunto F'.

Conforme as linhas de 8 a 13, se o conjunto de tarefas D estiver vazio, isto
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é, quando nao existem mais tarefas disponiveis no instante de tempo ¢, o valor de
t passa a valer o proximo menor valor de tempo de conclusdo contido em T e o
conjunto D é recalculado. Esse processo se repete até que o conjunto D nao fique
vazio. Note que na primeira iteracdo (v = 0), o conjunto D sempre vai possuir
algumas tarefas nas quais ndo possuem tarefas predecessoras, portanto, os passos

das linhas de 8 a 13 nao sao executados na primeira iteragao.

Algoritmo 6: HC
saida: solugao construida S
inicio

1
2 u<+ 0, H<+ 0, L;+ 0,Vi e M,;
3 enquanto u < n faga
4 T:={L;|ie M},
5 t:=min{L; | L; € T};
6 F={j|C; <tVje H};
7 D:={j|Vje(J—-H), Yk € Awj,k € F};
8 enquanto D = () faca
9 T:=T\ {t};
10 t:=min{L; | L; € T};
11 F={j|C; <t Vje H};
12 D:={j|Vje(J—-H), Yk e Aw, ke F};
13 fim
/* selecionar uma tarefa j* € D e uma maquina i* € M  */
14 (5%,7*) := Regra_de_Prioridade(D, M);
/* calcular tempo de conclusdo e atualizar variaveis */
15 2= maz{Cy | Vk € Ay = };
16 Cj = maz{z, (Ri» + Si=ij+)} + Dirj*;
17 Liw := Cye — (Sirie + Pirj);
18 L« := Cjs;
19 H:=HU{j*};
20 ui=u+1;
21 fim
22 Craz == maz{C; | j € J};
23 fim

Na linha 14, sera aplicada a regra de prioridade para selecionar uma tarefa
j* € D que sera alocada na tltima posi¢ao de uma maquina i* € M, que também é
selecionada pela regra de prioridade.

Na linha 15, o valor de z ¢ calculado como sendo o tempo maximo de conclusao
das tarefas predecessoras de j*. Em seguida, nas linhas 16 e 17, sdo calculados o
tempo de conclusao Cj« e o tempo de inicio I;+ da tarefa selecionada. Nas linhas 18

e 19, o tempo de conclusdo da maquina i* (R;+) passa a ser o tempo de conclusao
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da tarefa j* e a tarefa entra para o conjunto H, onde estdo todas as tarefas ja
sequenciadas. Por fim, na linha 20, a varidvel v é incrementada para a préxima
iteracdo. Quando todas as tarefas ja estiverem sequenciadas, o algoritmo calcula
valor do maior tempo de conclusao das tarefas j € J, que é o makespan (Craz)-
Como pode ser observado, o algoritmo pode ser resolvido em tempo polino-
mial. O cédigo da linha 8 a 13 é executado quando nao existem tarefas disponiveis
para sequenciamento, sendo executado no maximo n iteracoes a cada iteracao do
algoritmo. Considerando que o algoritmo finaliza apds n iteragoes quando todas as
tarefas estdo sequenciadas, entdao sua complexidade pode ser definida por O(n?).
Na Figura[5.1] é apresentado um diagrama de fluxo que resume todos os passos

executados pelo algoritmo até formar uma solugao completa.

Inicio

[ t := menor tempo de conclusdo de todas as maquinas ]

v
—>[ Calcule o conjunto F e D de acordo com t ]

t := proximo menor tempo | ™
de conclusdo de todas as

maquinas.

Nao

[ (7% i*) := Regra_de_Prioridade (D, M) ]

Y

[ Sequenciar a tarefa j* na maquina i* ]

\ 4

u:=u+1

)<

[ Calcular Cmax <

Fim

Figura 5.1. Diagrama de Fluxo da Heuristica Construtiva.

Na proxima secao serao apresentadas sete regras de prioridade a serem utili-
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zadas na heuristica HC. As regras de prioridade sao denotadas de R1 a R7.

5.1.1 Regras de Prioridade

Como visto na heuristica HC' (Algoritmo @, em cada iteracao aplica-se uma regra
de prioridade para selecionar uma tarefa j* € D e uma maquina * € M na qual
a tarefa sera alocada. Nesta secao serao apresentadas sete regras de prioridade
denotadas de R1 a R7. Estas regras foram adaptadas de trabalhos da literatura
sobre problemas de sequenciamento em maquinas paralelas. A adaptacao consiste
em considerar as restri¢goes de precedéncia e os tempos de preparacao tratados neste
trabalho.

A seguir sao descritas cada uma das regras de prioridade utilizadas:

e R1: adaptada de Weng et al. (2001)), esta regra seleciona uma tarefa j* € D
que obtiver a menor média do tempo de processamento somado ao tempo
de preparacao, conforme equacgao [5.1 Depois sera selecionada uma maquina
i* € M que gerar menor tempo de conclusao para sequenciar a tarefa j* logo
apés a ultima tarefa da maquina. Dado que k é a tltima tarefa alocada em
uma maquina ¢, L; é o tempo de conclusao da tarefa k e z é o tempo de
conclusao maximo entre as tarefas predecessoras de j*, a regra se resume nas

seguintes equacoes:

m
=1 Slk’] ng
)

jt=min{p;: j € J}, p;= vjeD (5.1)

i* = min{maz(z, (L; + Sikj*)) + pij= i € M} (5.2)

e R2: adaptada de Weng et al| (2001), esta regra seleciona uma tarefa j* €
D da mesma forma que a Regra 1. No entanto, de acordo com a equagao
5.3 e considerando k sendo a tltima tarefa alocada em uma méquina i, a
maquina ¢* selecionada sera a maquina onde a tarefa 7* possuir menor tempo

de processamento acrescido do tempo de preparacao.

it = mm{Slk]* + Dij+ - 1€ M} (53)

e R3 e R4: em ambas as regras, a tarefa j* € D serd a tarefa que tiver me-
nor tempo de processamento acrescido do tempo de preparacao, definida pela

equacdo 5.4 No entanto, na regra R3 a méquina é definida da mesma forma
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que a regra R1 e, na regra R4, a maquina é selecionada da mesma forma que
em R2.

5" = min{Su; +pi : j € J,i € M} (5.4)

e R5: utilizada por |Lin et al| (2011, esta regra seleciona a tarefa j* € D com
menor tempo de conclusao se alocada no final de cada maquina ¢ € M. Depois,
a tarefa j* serd alocada na maquina ¢* que gerar o menor tempo de conclusao
para j*. Dado que L; é o tempo de conclusao da tultima tarefa k& alocada em

i, os valores de j* e ¢* sao definidos pelas seguintes equagoes:

%

J* =min{max(z,(L; + si;)) + pij : j € J,i € M} (5.5)

i* = min{max(z, (L; + siy;)) + pij« 11 € M} (5.6)
e R6G: adaptada de |Liu & Yang (2011), esta regra seleciona a tarefa j* € D
que obtiver o maior desvio padrao do tempo de processamento mais o tempo
de preparacao nas maquinas ¢ € M. A maquina ¢* serd a que gerar o menor
tempo de conclusao para a tarefa j*, conforme a equacao . A seguir sao

apresentados o calculo da média aritmética e do desvio padrao:

m
E; = |J\141 Z pij + i), 05 = Z pij + Si) — E;)?, Vi€ J (5.7)
e RT7: adaptada da regra R5, esta regra consiste em criar um conjunto L con-
tendo uma certa porcentagem « de tarefas com menor tempo de conclusao nas
méaquinas de acordo com a equacao [5.5] A tarefa selecionada j* € L, serd a
tarefa que preceder o maior nimero de tarefas de acordo com as restrigoes de
precedéncia. A maquina i* serd a que gerar menor tempo de conclusao para

j*, conforme equacao [5.6|

A regra R7, além de conceder prioridade as tarefas de menor tempo de con-
clusdo, seleciona a tarefa que preceder o maior numero de tarefas. Quando uma
tarefa, de acordo com as precedéncias, tem maior nimero de tarefas sucessoras e
é sequenciada primeiro, maior sera a chance de aumentar o niimero de tarefas dis-

poniveis em D nas proximas iteragoes do algoritmo. Com isso, tarefas com menor
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tempo de conclusao poderao ser sequenciadas primeiro. A heuristica HC' e as regras

de prioridade apresentadas geram sete heuristicas construtivas denotadas de HC'1

a HC7.

5.2 Experimentos Computacionais sob as

Heuristicas Construtivas

Nesta secao é apresentada a calibragdo do parametro o da heuristica HC'7, em
seguida é analisado o desempenho das heuristicas construtivas HC'1 a HC7 e, por
fim, é comparada a heuristica de melhor desempenho com o Modelo 1 apresentado no
Capitulo [l As heuristicas foram codificadas na linguagem C++ e os experimentos
foram realizados em um computador com processador Intel Core i7 com 4.00 GHz

de clock, 32GB de memdria e sistema operacional Windows 8 64 bits.

5.2.1 Calibracao do parametro a usado pela heuristica HC7

O parametro « é utilizado pela heuristica HC'7 para definir o tamanho do conjunto
L de tarefas candidatas a sele¢do. Este parametro é testado utilizando os seguintes
valores: «(%) = {10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80,90, 100}. A heuristica foi executada
para todas as instancias de grande porte. A métrica utilizada para avaliar os re-
sultados dos experimentos é o Desvio Percentual Relativo (RPD) que é obtido pela

seguinte equacao:

f _ fbest
fbest

onde f corresponde ao valor da func¢ao objetivo obtido pela heuristica e f.s corres-

RPDY% = % 100, (5.8)

ponde ao melhor valor encontrado a partir da execugao da heuristica para todos os
valores do parametro.

Para validar e comprovar a diferenca estatisticamente significativa entre os
resultados, foi utilizada a Anélise de Variancia (ANOVA) paramétrica (MILLER JR),
1997). Também foram verificadas as trés pressuposi¢coes da ANOVA: normalidade,
igualdade de varidncia e independéncia dos residuos. Os testes apontam que ha
diferengas significativas para o uso dos diferentes valores de a e é possivel observar
que para « = 30%, obtém-se a menor média. Portanto, nos proximos experimentos,
a heuristica HC'7 serd executada usando o = 30%.

A Figura mostra o grafico de intervalos HSD de Tukey com nivel de con-

flanca de 95% para a comparacao da heuristica HC'7 com os diferentes valor para
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a. Como pode ser observado, para o valor de o = 0%, a heuristica HC'7 passa
a selecionar a tarefa somente pelo menor tempo de conclusdao. Para a = 100%, a
heuristica seleciona a tarefa somente pelo maior nimero de tarefas sucessoras. A
melhora da média do RPD obtida entre os valor de o = 0% a 30%, apesar de nao ter
apresentado diferenca significativa, vem reforcar que a estratégia de priorizar tam-
bém as tarefas com maior niimero de tarefas sucessoras pode melhorar a qualidade

da solucao.

7,51

7,04

6,5

RPD (%)

5,54

n

5,0

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% /0% B80% 90% 100%
Parametro

Figura 5.2. Grafico de Intervalos HSD de Tukey para Calibracdo do Para-
metro a.

5.2.2 Comparacao entre as heuristicas propostas

Neste experimento é analisado o desempenho das heuristicas propostas de HC'1 a
HC7. O experimento utilizou o conjunto de instancias de grande porte e o RPD
é calculado considerando a melhor solucao obtida dentre todas as sete heuristicas.
Também foi realizada a Andlise de Varidncia Paramétrica (ANOVA), que apontou
diferenga significativa entre as sete heuristicas.

Na Figura pode ser observado o grafico de intervalos HSD de Tukey com
nivel de confianca de 95%. Como pode ser observado, a heuristica HC'5, com média
de RPD = 3.87%, e a heuristica HC'7, com média de RPD = 3,71%, foram as

heuristicas com melhor desempenho.

5.2.3 Comparacao entre a heuristica HC7 e o Modelo 1

Neste experimento é comparado o desempenho entre o Modelo 1, a heuristica HC'7

e um método onde as solucdes sao geradas aleatoriamente. No método aleatoério,
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Heuristica Construtiva

Figura 5.3. Gréfico de Intervalos HSD de Tukey para Comparacao entre as
Heuristicas.

para cada instancia, geram-se 50 solucoes aleatoérias e escolhe-se a melhor. Para
as comparagcoes ¢ utilizado o conjunto de instancias de tamanho médio e o modelo
matematico ¢ resolvido pelo CPLEX com limite maximo de 3600 segundos de tempo
de CPU.

A Tabela [5.1] é dividida em 3 partes. Na primeira parte, a média do valor
de C,,qx € comparado entre o modelo, a heuristica e o método aleatorio para os 12
grupos de instancias. Na média de cada grupo, é possivel observar que o Modelo
1 obteve solu¢oes com menor valor para C),.,. A heuristica HC7 obteve solucoes
mais proximas do Modelo 1 do que o método aleatoério e também conseguiu encontrar
solucoes melhores que o Modelo 1 para 35 instancias. Ou seja, o Modelo 1, no tempo
de 3600 segundos (1 hora), ndo consegue determinar a solugdo 6tima para algumas

instancias.

Tabela 5.1. Comparacao entre o Modelo 1, HC'7 e Solugoes Aleatorias.

Média Chhax Modelo 1 Média RPD (%)

Grupo | n = m | Modelo1l HCT7 Aleatério | Gaprp Tempo (s) | HCT Aleatério
1. 15 2 409,31 517,36 632,69 5,24 853,46 26,40 55,70
2. |15 5 | 169,89 207,78 401,36 | 0,00 2,45 23,15 146,15
3. 15 10 99,02 117,09 314,78 0,00 1,08 18,62 238,84
4. |20 2 | 545,71 653,36 88853 | 26,69  2.744.57 | 20,06 65,83
5. 20 5 201,31 253,02 551,07 0,29 214,72 25,29 186,43
6. 20 10 | 126,09 154,96 436,62 | 0,00 6,63 23,90 269,48
7. 25 2 691,36 820,31 1.161,20 36,39 3.122,13 18,53 70,76
8. |25 5| 252,60 309,16 728,71 | 10,68  1.689,19 | 24,39 209,23
9. 25 10 135,47 162,84 536,47 0,00 95,08 23,41 325,48
10. 30 2 814,27 924,82 1.362,36 50,01 3.528,48 14,38 69,12
11. 30 5 313,98 351,86 886,27 29,85 3.122,53 15,38 195,80
12. 30 10 | 189,16 203,80 689,69 | 0,79 738,27 13,89 291,21
Médias | 329,01 389,70 715,81 | 1333  1.34327 | 20,62 177,00




5.2. Experimentos Computacionais sob as Heuristicas Construtivas 46

Na segunda parte da tabela é apresentada a média do Gaprg. O valor do
Gappp avalia a diferenca entre o valor do C,,., e o valor do lower bound obtido
pelo Modelo 1 para uma determinada instancia. O Gaprp do modelo foi em média
18,60% e os grupos 2, 3 e 6 obtiveram média de 0%, o que significa que todas
as solugoes encontradas para as instancias desses grupos sao 6timas. Com limite
maximo de 3.600 segundos de execucao para cada instancia, o Modelo 1 gastou
em média 1.821,98 segundos e conseguiu encontrar 299 solucoes 6timas do total
de 540 instancias. Ja a heuristica HC'7 gastou 0,001 segundos para construir uma
solucao para cada instancia, conseguindo encontrar apenas 9 solugoes 6timas das
299 encontradas pelo modelo.

Na ultima parte da tabela, o RPD médio da heuristica e do método aleatério
sao comparados. O RPD ¢ calculado considerando a melhor solucao encontrada da
heuristica HC7 e do Modelo 1. Pode ser observado que HC7 obteve RPD médio
total de 20,62% contra 177,00% das solucoes aleatérias.

Na Tabela ¢ apresentado uma comparagao entre o Modelo 1 utilizando a
heuristica HC'7 como solugao inicial e o Modelo 1 sem solugao inicial. Ambos foram
executados utilizando 600 segundos de tempo limite. Como pode ser observado, o
Modelo 1 com a heuristica HC'7 obteve os melhores valores para a média do C,,44,
do Gap (%) e do tempo de execugao. Além disso, o0 Modelo 1 com a heurfstica
HC'7 obteve 337 solugbes 6timas contra 324 do Modelo 1 sem solugao inicial. Nos
proximos capitulos, os resultados do Modelo 1 utilizando a heuristica HC7 como

solugao inicial sera comparado com outros métodos de resolucao implementados.

Tabela 5.2. Comparacdo entre o Modelo 1 sem solugdo inicial e o Modelo 1
com a solugdo da heuristica HC'7 como solugdo inicial.

Modelo 1 HC7 + Modelo 1
n m | Cupee Gap (%) Tempo (s) | Cmar  Gap (%) Tempo (s)
15 2 | 409,93 9,70 250,22 | 409,93 10,24 252,70
15 5 | 169,89 0,30 2,48 | 169,89 0,39 1,35
15 10 | 99,02 0,58 1,09 | 99,02 0,55 0,19
20 2 551,78 30,32 480,32 | 547,58 30,23 478,31
20 5 | 196,13 1,46 107,33 | 196,58 1,61 96,54
20 10 | 126,09 0,13 5,36 | 126,09 0,59 1,00
25 2 720,11 39,96 532,08 | 715,20 38,92 534,99
2% 5 | 25507 15,81 396,39 | 242,93 12,08 358,40
25 10 | 130,93 0,30 85,16 | 130,93 0,05 10,98
30 2 | 904,07 52,56 592,64 | 859,00 50,61 591,05
30 5 | 391,27 41,75 560,35 | 310,04 30,59 552,86
30 10 | 20547 17,90 303,04 | 161,58 2,48 149,65
Médias 346,65 17,56 276,37 | 330,81 14,87 252,33
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5.3 Conclusao

Neste capitulo foi apresentada uma heuristica construtiva baseada em regra de pri-
oridade, onde foram propostas sete diferentes regras de prioridade. De acordo com
os experimentos computacionais realizados, as heuristicas de HC1 a HC'7 apresen-
taram diferengas significativas em relacao a qualidade das solugoes geradas, eviden-
ciando que o desempenho da heuristica construtiva depende da regra de prioridade
aplicada. Conforme o experimento, a heuristica HC7 obteve menor média de RPD
em relacao as demais heuristicas. Em seguida, a heuristica HC'7 foi comparada com
o Modelo 1 e com solucgoes geradas aleatoriamente. A heuristica obteve resultados
significativamente melhores que as solugoes geradas aleatoriamente e, em relagao ao
Modelo 1, a heuristica conseguiu ser melhor apenas para poucas de instancias, mas

obteve um RPD relativamente baixo se comparado com as solucoes aleatérias.



Capitulo 6

Proximity Search Aplicado ao

Problema R, | prec, Sijk | Crax

Como visto no Capitulo [3| o Prozimity Search é uma técnica usada para resolver
problemas de programacao linear inteira mista (PLIM) proposta por [Fischetti &
Monaci (2014). A sua principal caracteristica ¢ obter iterativamente uma sequéncia
de solugoes melhoradas aplicando uma funcao de proximidade e uma restrigao de
corte sobre um modelo de PLIM.

Neste capitulo sao apresentadas trés diferentes implementagoes da heuristica
Proximity Search para resolver o problema proposto neste trabalho. O funciona-
mento de cada implementagao e os experimentos computacionais realizados serao

discutidos nas préximas secoes.

6.1 Funcao de Proximidade

O Prozimity Search (PS) tem como objetivo encontrar uma solugdo X melhor que
a solucao corrente X', cuja diferenca entre essas duas solugoes seja a menor possivel.
A diferenga entre as duas solugoes é calculada a partir da métrica conhecida como
distancia de Hamming. No PS, essa métrica é usada para compor a funcao de
proximidade.

A fungao de proximidade, denotada por A(X,X’), vai substituir a funcao
objetivo do modelo matematico utilizado internamente pelo PS. O objetivo do
modelo nao é mais encontrar a solucao de menor makespan, mas é encontrar uma
solu¢do X melhor e mais semelhante a solugdo corrente X’. FKEssa caracteristica

torna a resolucao de um modelo matematico mais facil de ser resolvido logo nas

48
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primeiras iteragoes do PS, obtendo assim uma quantidade maior de melhorias em
pouco tempo computacional.

Considere M o conjunto de m maquinas, J o conjunto de n tarefas e Jy =
J U {0} onde 0 é uma tarefa ficticia que é usada para ser a primeira tarefa da
sequéncia de cada maquina. A funcdo de proximidade mede a “distancia” entre as

solugoes X e X' definidas, respectivamente, por:

X:{I'iijViEM,jGJo,kGJ} (61)
X' ={aj,:Vie M,j € Jo,k e J} (6.2)

onde zp, e x}; sdo as varidveis do modelo. Estas varidveis possuem valor igual a
1 se a tarefa k é processada imediatamente apods a tarefa j na maquina i, e 0, caso
contrario.

A funcéo de proximidade para o problema proposto pode ser definida pela

seguinte equacao:

€M jeJy kGJ:xiijO €M jEJy kGJ:x;jkzl

Aplicando o cédlculo da fungao de proximidade, o valor de A(X, X’) consiste
em identificar a quantidade de valores distintos entre z;;; e x;. Por exemplo, se
na solugdo X a tarefa 4 esta alocada logo apos a tarefa 5 na maquina 1 (z154 = 1)
e na solu¢ao X' isso nao é verdadeiro (x5, = 0), entdao o valor de A(X, X’) serd
incrementado em 1. Também, se as solugoes X e X’ sdo iguais (os valores de todas

suas varidveis sao iguais), entao A(X, X’) = 0.

6.2 Implementacoes

A seguir sao apresentadas trés diferentes implementagoes do Proximity Search, de-
notadas por PS1 e PS2.

6.2.1 PS1

Nesta implementagao, o PS1 utiliza o Modelo 1 como base para construir o modelo
matematico a ser resolvido em cada iteracao do algoritmo. O modelo é resolvido

utilizando o software IBM ILOG CPLEX 12.6.2.
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Em cada iteragao do PS1, a funcao objetivo do Modelo 1 é substituida pela
funcao de proximidade A(X, X’), conforme descrita anteriormente, e uma restri¢ao
de corte é adicionada ao conjunto de restrigbes. Essa restricdo é definida pela

seguinte equacao:

Crnaz(X) < Craz(X') — 0 (6.4)

A restrigao de corte vai reduzir o espago de busca do modelo e o valor de 6 vai
definir o quanto melhor deve ser a solucdo X em relacdo a X’'. Por exemplo, dado
que Cpar(X') =100 e 6 = 5, entao o valor de C)q,(X) da solugdo a ser encontrada
deve ter makespan menor ou igual a 95.

No Algoritmo [7] é exemplificado o funcionamento do PS1. Na linha 2, o valor
de @ é definido igual a 1, que permanece constante durante todas as iteracoes algo-
ritmo. Em seguida, na linha 3, a solucao inicial é definida pela heuristica construtiva
HCT7.

Nas linhas 5 e 6, respectivamente, a restricao de corte é adicionada ao modelo
e a funcao objetivo é substituida pela funcdo de proximidade calculada conforme
visto na secao [6.1]

Na linha 7, o modelo é resolvido através do CPLEX, que é executado usando
sua configuracao padrao. A execucao do modelo é abortada assim que a primeira
solucao viavel é obtida ou quando o tempo limite restante definido para o PS1 é
atingido. A solucao X* obtida pelo modelo serd uma pequena melhora em relagao
a X’ devido a restricao de corte e a funcao de proximidade.

Nas linhas de 8 a 13 é verificado se o modelo encontrou uma solugao X*. Se
o modelo nao encontrar uma solugao, o algoritmo ¢é finalizado e a melhor solugao
obtida é retornada. Caso contrario, a fungao objetivo Ci,q.(X*) do modelo original
¢ calculada e a funcao de proximidade é atualizada fazendo X’ = X*. De forma
iterativa, o algoritmo retorna a linha 4 repetindo todas as etapas descritas. Caso
o tempo limite seja atingido, o algoritmo é finalizado e a melhor solugao obtida é
retornada.

O PS1 consegue provar a otimalidade de uma solugao somente se a resolucao
do modelo nao encontrar nenhuma solucao antes de atingir o tempo limite do algo-
ritmo e o valor de 6 na restricao de corte seja igual a 1. Nesta situagdo, nao existe
nenhuma solu¢ao melhor que X’ para o corte aplicado, entdo X’ é uma solucao
6tima. Vale lembrar que, neste algoritmo, a otimalidade s6 é possivel ser provada
com o valor de # igual a 1. Por exemplo, dado que Cju(X’) = 100 e = 5 e

que nao existe uma solu¢do X para Cp,.,.(X) < 95. Nesta situagdo nao pode ser
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Algoritmo 7: PS1

saida: uma solucao vidvel X’;

inicio

0:=1;

X' := solucao inicial vidvel gerada pela heuristica HC7,;

enquanto tempo limite nao tenha sido atingido faga

Adicionar ao Modelo 1 a restricao de corte:

Cma:c(X) < Omaa:<X/) - 0;

6 Substituir a fun¢ao objetivo Ch,q.(X) do Modelo 1 pela fungao de
proximidade A(X, X');

X* := a primeira solucao viavel encontrada ao resolver o Modelo 1;

[S O R VN

se X*! = () entao
9 X* = argmin{C .. (X) : restricoes (4.2) a (4.10), X = X*}
10 Atualizar A(X, X') fazendo X' = X*;
11 senao
12 ‘ Pare;
13 fim
14 fim

15 fim

afirmado que X’ é uma solucao 6tima, pois pode existir uma solu¢ao X com valor
de makespan entre 95 < Cq.(X) < 100. Para 6 = 1, o corte seria de C),q.(X) < 99
e considerando que S;j; e p;; possuem valores inteiros, neste caso, se nao existir uma
solu¢do X, pode-se afirmar que X’ é uma solucao 6tima. Se o algoritmo atingir o

tempo limite, a melhor solucao obtida pelo PS1 sera apenas uma solucao viavel.

6.2.2 PS2e PS2RINS

O PS2 é uma variacao do PS1 onde a restricao de corte é aplicada de forma mais
suave, fazendo com que a solucao X a ser encontrada possa ser igual & solucao X'.
Isso faz com que a soluc¢ao incumbente do modelo seja inicializada por X’ logo no
inicio da resolucao do modelo. No entanto, essa situacao nao ¢ desejada, pois é
necessario encontrar uma solucao X diferente de X’ e que sejam semelhantes. Para
isso, a funcao de proximidade da solugao a ser encontrada pelo modelo é penalizada.
A principal vantagem de se inicializar a solucdo incumbente do modelo é ter uma
solugao incumbente logo no inicio para que sejam feitas podas na arvore de busca e
para que sejam aplicadas heuristicas internamente implementadas pelo CPLEX.

A implementacao do PS2 possui a mesma estrutura do PS1, no entanto, a
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restri¢do de corte ([6.4]) é substituida por:

Craz(X) < Crge(X') — 0 + 2 (6.5)

onde z é uma variavel de folga continua (z > 0). Nesta implementacdo, o valor de
0 também é igual a 1 em todas as itera¢oes do algoritmo. A funcao de proximidade

também ¢é alterada conforme a seguinte equacao:

AX,X")+ Mz (6.6)

onde M é um valor positivo relativamente grande se comparado com o valor obtido
por A.

Com a variavel de folga z aplicada na fungao de proximidade e na restricao de
corte, o valor da solucao incumbente do modelo é rapidamente definida e pode ser
igual a solucao corrente X’. Essa situacdo seria invélida, pois espera-se encontrar
uma solugdo X melhor e diferente de X’. Para isso, a constante M vai penalizar a
solugdo com uma fun¢ao de proximidade muito alta. Ter uma solugdo incumbente
logo no inicio da resolu¢cao do modelo pode melhorar o desempenho e permitir a
utilizagao de heuristicas de refinamento implementadas internamente pelo CPLEX.

Portanto, também ¢é criada a versao denominada PS2grrnys que utilizada a
heuristica de refinamento RINS (Relazation Induced Neighborhood Search), intro-
duzida por Danna et al. (2005). A heuristica RINS aplica a ideia de fixar algumas
das variaveis inteiras de uma determinada solucao X. Em determinados nés da
arvore do branch-and-bound, a solugdo do relaxamento continuo de um né (X,¢;) e a
solugdo incumbente (Xj,.) sdo comparados. Para todas as varidveis com restrigoes
de inteiros cujo valores sao iguais tanto para Xj;,. quanto para X,. sao fixados e,
para o restante das varidveis, o modelo é novamente resolvido. O CPLEX possui
implementada a heuristica RINS. Portanto, nesta implementacao a heuristica é ha-
bilitada e configurada para ser executada a cada né encontrado, conforme o seguinte
comando: cplex.setParam(IloCplex::RINSHeur, 1) da biblioteca ILOG Concert do
CPLEX.

A execucdo do modelo é interrompida quando uma solucdo com z = 0 for
encontrada. Isso significa que foi encontrada uma solugdo melhor que a solucao
atual. O PS2 e o PS2i;ns vao executar até o que o tempo limite nao tenha sido
atingido ou até que nao seja encontrada nenhuma solucao X ao fim da execucao do

modelo matematico.
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6.3 Experimentos Computacionais

Nesta se¢ao sao apresentados os experimentos computacionais realizados a fim de
demostrar o desempenho das implementacoes do Prozimity Search em relacao ao
Modelo 1. Nos experimentos, as versoes do PS e o Modelo 1 foram implementados
usando a biblioteca ILOG Concert, que possibilitou o desenvolvimento através da
linguagem C++4 e a resolucao do modelo através do software IBM ILOG CPLEX
12.6.2.

A configuracao do computador utilizado para os experimentos é a mesma ci-
tada no Capitulo[dl Em todos os experimentos, o PS1, PS2, PS2gns € 0 Modelo 1
foram limitados a 600 segundos de tempo de CPU para cada instancia. Além disso,
foram acrescentadas instancias com n = 35 e n = 40 tarefas no grupo de instancias
de tamanho médio a fim de demonstrar o bom desempenho do PS para instancias
maiores. Portanto, no total foram 810 instancias com n € {15, 20, 25,30, 35,40} e
m € {2,5,10}. Tanto o Modelo 1 quanto o PS sdo inicializados com uma solugao
inicial gerada pela heuristica construtiva HC'7 apresentada no Capitulo [5

Para avaliar os resultados obtidos foi calculado o RPI (Relative Percentage
Improve) das solugoes obtidas com relagdo a solugdo inicial obtida pela heuristica
HC7. Ou seja, essa métrica é usada para avaliar a porcentagem de melhoria pro-
vocada pelo método em relagao a solucao inicial fornecida. A métrica RPI pode ser
definida como:

RP[(%) _ fsz - fmétodo % 1007 (67)

fsi.
onde f,; é o valor da fungao objetivo da solucao inicial obtida pela heuristica HC'7,
e fmetodo € 0 valor da funcao objetivo da solucao obtida pelo PS1, PS2, PS2gins
ou Modelo 1.
Outra métrica utilizada para avaliar o PS é chamada de primal integral que

serd descrita com mais detalhes a seguir.

6.3.1 Métrica de Comparacao Primal Integral

A métrica denominada primal integral, proposta por |Achterberg et al.| (2012)) e
Berthold (2013), é utilizada para comparar o desempenho entre o PS e a resolugao
do Modelo 1. Essa métrica tem como objetivo avaliar o trade-off entre o esforco
computacional gasto pelo método para encontrar uma solugao e a qualidade da

propria solucao.
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Considerando que z,, ¢ a solucao 6tima ou a melhor solugao conhecida para
uma determinada instancia do problema e z(t) o valor da melhor solugao encontrada
até o instante de tempo ¢, o primal gap function p(t), cujo valor deve estar no

intervalo [0,1], pode ser calculado da seguinte forma:

1, Se nenhuma solug¢ao incumbente foi encontrada até o
p(t) = instante de tempo ¢ (6.8)

Z(t)—2opt

T, Caso contrario.
op

Em seguida, o primal integral é executado de t = 0 até t,,4., onde t,,q. € 0
tempo limite de execucao do método. O primal integral é calculado conforme a

seguinte equacao:

Pltar) = [ pl0) % A (6.9)

A integral calculada por esta equacao vai definir a area formada por p(t) x At.
O valor de At representa o intervalo de tempo gasto entre a ultima melhoria e a
melhoria atual da solugao corrente.

O primal integral pode ser usado para medir a qualidade de diferentes heuris-
ticas em relacao a rapidez com que as melhorias sdo obtidas sobre uma determinada
solucao. Para definir se uma heuristica é melhor que a outra usando essa métrica,
deve-se observar o valor de P(t) partindo de t,,,, até t = 0. Quanto menor é o valor

assumido por P(t), melhor é o desempenho da heuristica.

6.3.2 Analise dos Resultados Obtidos pelo PS

Como ja mencionado, o Modelo 1 e todas as versoes do P.S iniciam a partir de uma
solucao inicial gerada pela heuristica construtiva HC'7. Para avaliar o quanto os
métodos implementados melhoraram a solugao inicial, foi calculado o RPI de cada
instancia do problema.

Na primeira parte da Tabela é apresentada a média de RPI(%) de cada
configuragdo n x m das instancias obtida pelo Modelo 1, PS1, PS2 e PS2gns.
Como pode ser observado, o PS2grns obteve a maior média total de RPI (20,16%),
ou seja, o PS2grns obteve maior porcentagem de melhoramento da solugao inicial.
Ja o PS1, PS2 e o Modelo 1 obtiveram, respectivamente, RPI igual a 18,32%,
18,99% e 13,45%.

Na segunda parte da Tabela é apresentado o tempo médio em segundos
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gasto pelo Modelo 1 e todas as versoes do PS. Como pode ser observado, o PS2

foi o que apresentou o menor tempo médio.

Tabela 6.1. RPI(%) e tempo médio (s) gasto pelo Modelo 1, PS1, PS2 e

PS2RINS-

n m RPI (%) Tempo (s)

Modelo 1 PS1 PS2 PszRINS CPLEX PS1 PS2 PszRINS
15 2 19,60 20,11 20,03 19,92 252,70 261,16 149,98 499,82
15 5 17,38 17,38 17,15 17,38 1,35 1,85 1,86 29,25
15 10 14,61 14,61 14,59 14,61 0,19 1,30 1,09 0,99
20 2 15,89 17,07 17,44 17,60 478,31 486,68 481,16 583,10
20 5 20,98 21,16 21,13 21,10 96,54 81,16 40,59 331,49
20 10 18,05 18,05 18,05 18,05 1,00 4,05 3,89 16,42
25 2 12,12 1747 17,37 18,68 534,99 562,43 534,86 591,47
25 5 20,98 22,60 22,67 23,73 358,40 321,90 291,01 509,72
25 10 19,66 19,66 19,63 19,66 10,98 1291 11,90 134,22
30 2 7,07 1567 16,81 18,22 | 591,05 600,00 600,00 600,00
30 5 12,02 21,16 22,31 24,58 552,86 537,55 526,95 580,44
30 10 20,59 21,34 21,28 21,31 149,65 87,98 79,59 357,97
35 2 3,98 14,84 16,72 19,05 | 600,00 600,00 600,00 600,00
35 5 6,90 17,64 19,53 23,25 566,59 563,72 548,27 586,81
35 10 15,85 20,06 20,51 20,69 378,18 287,68 274,34 494,26
40 2 1,77 12,53 13,76 17,30 | 600,00 600,00 600,00 600,00
40 5 4,13 19,07 21,91 25,07 590,37 579,42 576,60 600,00
40 10 10,56 19,42 20,97 22,60 486,32 441,50 433,78 534,00
Médias: 13,45 18,32 18,99 20,16 347,32 335,12 319,81 425,00

Analisando o niimero de solugoes 6timas obtidas por cada método implemen-
tado, do total de 810 instancias, o PS2 foi o que encontrou o maior nimero de
solugoes oOtimas, totalizando 418 solugoes. Ja o Modelo 1, o PS1 e o PS2grins
obtiveram, respectivamente, 373, 386 e 265 solugoes Otimas.

A partir desses resultados, pode-se concluir que o PS2g;ys conseguiu obter
as melhores solugoes dentro do tempo limite de 600 segundos. No entanto, possui
maior tempo médio gasto para finalizar a execugao dos problemas e menor ntimero
de solugdes 6timas encontradas. Ja o PS2 obteve menor tempo médio gasto para
resolver as instancias e encontrou o maior nimero de solugoes 6timas. No entanto,
obteve RPI médio um pouco inferior ao PS2grrng. Vale lembrar que o PS2grrns
se difere do PS2 apenas na utilizacao da heuristica RINS. Essa heuristica é con-
figurada para ser aplicada a cada né da arvore resultante da resolucao do modelo
matematico. Essa configuragao pode ser alterada informando o valor do intervalo de
nos em que a heuristica deve ser aplicada. Uma calibragao desse valor pode ajudar
a melhorar o desempenho em relacao ao tempo gasto pelo PS2grns.

A principal caracteristica do P.S é encontrar uma quantidade maior de solugoes
melhoradas logo nos primeiros instantes de tempo do algoritmo. Para reforgar essa

teoria, foram selecionadas 6 instdncias com diferentes quantidades de tarefas. A
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cada melhora obtida pelo PS foi armazenado o tempo gasto para obter a solucao.

Ao final, foi gerado o grafico tempo(s) X Cpa(X) para cada instancia. O resultado

é apresentado na Figura [6.1]
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Figura 6.1. Atualizacdo da solucdo de diferentes instancias ao decorrer de
600 segundos (T'empo(s) X Cpaz(X)) usando o Modelo 1, PS1 e PS2.

Como pode ser observado na Figura 6.1, as versoes do P.S conseguem encontrar

solugoes melhores com o menor tempo de execugao se comparadas ao Modelo 1. E,

ao final de 600 segundos, conseguem obter solugoes com menor valor de Ciyq.(X).

Para analisar o desempenho das versdes do PS e do Modelo 1 em relagao o

tempo gasto para obter cada solucao melhorada, é calculada a métrica Primal In-
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tegral para todas as instancia do problema em um determinado intervalo de tempo
de execucao. Esses intervalos sao definidos em 5, 10, 30, 60, 120, 300 e 600 segun-
dos. Quanto menor é o valor da integral em cada intervalo de tempo, melhor é o
desempenho do método implementado. A Tabela|6.2] apresenta a média geométrica
da Integral P(t) de todas as instancias para cada método aplicado e em cada inter-
valo de tempo. Em todos os resultados apresentados, o PS2gr;nys foi o método que

apresentou a menor média geométrica da integral em todos os intervalos de tempo.

Tabela 6.2. Média geométrica do primal integral de todas as instancias
depois de 5, 10, 30, ..., 600 segundos (Quanto Menor Melhor).

Tempo (s) Modelo 1 PS1 PS2 PS2riNs
5 0,537258 0,602507 0,580623 0,507155

10 0,829489 0,878808 0,848881 0,699505

30 1,567762 1,470524 1,388857 1,032072

60 2287477 1,945543 1,783621 1,234996

120 3,261667 2,477806 2,214210 1,433289
300 5,042065 3,283647 2,843790 1,670650
600 6,791820 3,943859 3,359076 1,809259

Na Tabela é apresentada a média geométrica da integral (P(t)) de todas
as instdncias para cada grupo de instancias (n x m), para cada método e para cada
intervalo de tempo. Também pode ser observado que o PS2grns obteve os menores
valores das médias geométricas.

Na Figura [6.2] é apresentado o grafico da média geométrica da integral de
cada método implementado. Como pode ser observado, o Modelo 1 apresentou uma
curva mais aberta, ou seja, possui os maiores valores para a média geométrica da
integral. Ja as versoes do P.S apresentaram uma curva mais acentuada, em especial

o PS2g1Nns, que apresentou uma diferenca significativa.

6.4 Conclusao

Neste capitulo foram implementadas trés diferentes versoes do P.S, denotadas de:
PS1, PS2 e PS2g;ns. O PS1 é uma versao basica do PS onde o Modelo 1 é
resolvido de forma iterativa, sempre substituindo a funcao objetivo pela funcao
proximidade e também adicionando uma restricao de corte onde o parametro 6
é fixada igual a 1. O PS2 é semelhante ao PS1, porém, permite que o modelo
matematico inicie com uma solucao incumbente através do uso de uma variavel de
folga z e de uma varidavel M, que é utilizada para penalizar uma possivel solugao
inviavel. No PS2ging, 0 PS2 é acrescido de uma heuristica de melhoramento

internamente implementada pelo CPLEX, conhecida como RINS.
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Tabela 6.3. Média Geométrica do Primal Integral depois de 5, 10, 30, ...,

600 segundos (Quanto Menor Melhor).

Tempo (s)

n o m 5 10 30 60 120 300 600
Modelo1l 0,917 1,706 4,206 7,186 11,960 22,553 35,618

95 9 PS1 0,649 1,026 2,040 3,030 4,236 6324 8402
PS2 0,698 1,105 2,061 2954 4,075 6,207 8,316

PS2uns 0,557 0,833 1,506 2,098 2,792 3,854 4,542
Modelo1l 0820 1,349 2876 4,344 6,148 8,948 11,031

25 5 PS1 0,823 1,176 1932 2,551 3,128 3,874 4,378
PS2 0,769 1,138 1805 2,275 2,829 3,991 4,290

PS2pnvs 0,608 0,771 1,030 1,204 1,389 1,644 1,785
Modelo1 0,274 0,316 0,341 0,343 0,343 0,343 0,343

s 10 PS1 0569 0,705 0,763 0,764 0,764 0,764 0,764
PS2 0501 0,607 0,657 0662 0,668 0679 0,688

PS2pins 0,466 0,549 0,573 0,573 0,573 0,573 0,573
Modelol 1,058 2,065 5,868 11,064 20,887 48,217 87,574

30 2 PS1 0,830 1475 3,524 5765 9,069 16,243 24,119
PS2 0817 1,431 3,060 4,602 6,754 10,701 14,859

PS2mns 0,696 1,064 1,895 2,662 3,683 5,565 7,110
Modelo1 1,340 2,519 6,752 12,285 21,188 42,500 68,432

30 5 PS1 1,237 2076 4,235 6,186 8,699 13,157 17,316
pPS2 1,111 1,855 3,798 5455 7,519 11,424 14,783

PS2pns 0,985 1,471 2,412 3,055 3,732 4,595 5,023
Modelo1l 0,657 0,949 1515 1902 2,256 2,538 2,658

30 10 PS1 0855 1,285 1,868 2,034 2077 2078 2,078
PS2 0819 1,192 1,703 1,878 1939 1,960 1979

PS2uns 0,752 1,025 1,226 1,251 1,276 1,318 1,339
Modelo1l 1,132 2,250 6,667 13,029 25,331 60,074 114,173

35 9 PS1 0985 1,774 4,509 7,959 13,621 25,620 39,834
PS2 0935 1,706 4,107 6,675 10,454 18,153 25,903

PS2pins 0,875 1,461 2,935 4,131 5,700 7,727 8,906
Modelo1l 1,313 2492 6,902 12,967 23,422 49,351 84,704

s PS1 1247 2226 5213 8534 13,363 22,962 33,170
PS2 1,193 2,127 4,621 7,011 10252 15850 21,840

PS2uns 1,095 1,802 3,325 4,349 5,406 6,511 6,953
Modelol 0,926 1,492 3,018 4,516 6,629 10,090 12,678

— PS1 1,006 1,678 3,127 4,187 5211 6212 6,817
PS2 0949 1,584 2910 3,788 4,499 5121 5449

PS2pvs 0,917 1,449 2,266 2,526 2,743 3,012 3,207
Modelo1 0982 1059 5867 11,6008 23,148 56830 110,733

10 2 PS1 0,858 1,586 4,151 7,402 12,662 24,315 37,616
PS2 0,841 1,567 3,947 6,686 10,688 19,450 29,240

PS2grys 0,823 1,420 2,851 4,041 5,356 7,022 7,902
Modelol 1,604 3,166 9,224 18,026 34,872 82,371 154,301

10 5 PS1 1,491 2,784 7256 12,911 21,324 37,201 54,109
PS2 1441 2,674 6,761 10,969 16472 25952 35,063

PS2mvs 1,412 2,519 5,346 7,412 9,497 12,074 13,650
Modelo1l 1,230 2,183 5,148 8,801 14,827 28,058 41,691

40 10 PS1 1,270 2329 5,066 7,527 10,428 15,250 18,897
PS2 1,234 2207 4,737 6,952 9,444 12,507 14,430

PS2pins 1,214 2,119 4,105 5,271 6,041 6,569 6,921

28
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Figura 6.2. Grafico da Média Geométrica usando Primal Integral.

De acordo com os experimentos realizados a partir das instancias de médio
porte, 0 PS2g;ns obteve o melhor percentual de melhoramento (RPI) em relacao
a solucao inicial fornecida pela heuristica HC'7, superando o Modelo 1 e as demais
versoes do PS. Também foi analisado o desempenho dos métodos em relagao ao
tempo gasto para obter cada melhoria. Segundo os resultados, o PS2g;ng consegue
obter as melhores solugoes em poucos segundos de execucao. No entanto, compa-
rando o tempo médio para finalizar a execucdo de cada instancia do problema, o
PS2 conseguiu obter a menor média do tempo total de execugao e encontrou o maior
numero de solugoes 6timas.

Esses resultados mostram que, adicionando a heuristica RINS ao PS2, me-
lhores solugoes sao obtidas em poucos instantes de tempo, porém, nao favoreceu
na prova da otimalidade da solugao. Em um trabalho futuro, é necessario avaliar
o parametro utilizado pela heuristica RINS que define o intervalo de nés da arvore
de busca onde sera aplicada a heuristica. Neste trabalho foi adotado que a heuris-
tica RINS ¢ aplicada em cada n6 da arvore, o que aumentou o tempo gasto para
finalizar a execugdo do modelo. Com essa parametrizacao é possivel que melhore o

desempenho do PS2grys em relacdo ao tempo de execucao.



Capitulo 7

Aplicacao de Meta-heuristicas para o

Problema R, | prec, Sijk | Crax

Neste capitulo serd abordado o uso de duas meta-heuristicas para a resolucao do
problema proposto. Inicialmente, é discutido como o célculo da fungao objetivo é
realizado e como as solugoes inviaveis sao tratadas. Depois, sdo propostas duas
buscas locais que serao utilizadas nas meta-heuristicas. Por fim, as meta-heuristicas
implementadas sao apresentadas e experimentos computacionais sao realizados a

fim de compara-las.

7.1 Representacao da Solucao

A solugao do problema representa a ordem em que as tarefas sdo sequenciadas em
cada maquina. Portanto, para representar uma soluc¢ao é criado um vetor de m
listas onde cada lista representa a sequéncia de tarefas em uma maquina. Cada lista
contém todas as tarefas alocadas a maquina organizadas de acordo com a ordem de

processamento. A Figura ilustra a representagao de uma solugao do problema.

t >t le]7]

2
3

(2[4 8]

Figura 7.1. Representagao da solucao.

60



7.2. Avaliacdo de uma Solugao 61

7.2 Avaliacao de uma Solucao

A solugao é avaliada a partir do valor de makespan, que é o valor do tempo de
conclusao da tltima tarefa a ser processada. Esse valor é obtido calculando o tempo
de conclusao de todas as tarefas sequenciadas. Para problemas de sequenciamento
em maquinas paralelas esse calculo é simples, mas quando se considera restricao de
precedéncia, o calculo de torna um pouco mais complexo. Para determinar o tempo
de conclusao de uma tarefa j, é necessario conhecer o tempo de conclusao de todas
as tarefas predecessoras a j (definidas pela restricio de precedéncia) e o tempo de
conclusao da tarefa k que é processada imediatamente antes da tarefa j na maquina
1 onde elas estao alocadas.

No Algoritmo [8] é apresentado um pseudocédigo do método CalcularTempo()
usado para o céalculo do tempo de inicio I; e do tempo de conclusao C; de uma
determinada tarefa j € J. Para calcular o makespan de uma solugdo X, primeiro
deve-se calcular o tempo de conclusao de cada tarefa j. Para isto, executa-se o Algo-
ritmo CalculaTempo(), que tem como parametros de entrada a tarefa j e a maquina
i onde a tarefa serd processada. O algoritmo retornard o tempo de conclusao Cj.

Entao, o makespan serd o maior C; encontrado.

Algoritmo 8: CalcularTempo (j, 7)
saida: C};
1 inicio
2 k .= tarefa processada imediatamente antes da tarefa j na maquina ;
3 P := {k}U {todas as tarefas precessoras a tarefa j};
4 para cada tarefa p € P faca
5 se C), nao € conhecido entao
6
7
8
9

¢ := maquina onde a tarefa p esta alocada;
CalcularTempo(p, q);
fim

fim

10 E :=mazx{C, | p € P};

11 I; = max{E, L; + siji };

12 C; = 1; + pij;

13 L;:=Cj;

14 fim

Conforme as linhas 2 e 3, o conjunto P ¢é formado pela tarefa k, antecessora
imediata da tarefa j, e por todas as tarefas predecessoras da tarefa j. Nas linhas

de 4 a 9, para cada tarefa p pertencente ao conjunto P é necessario calcular o seu
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tempo de conclusao (C),) caso ainda nao tenha sido calculado. Esse calculo ¢ feito
chamando o Algoritmo CalcularTempo() recursivamente.

Somente quando o tempo de conclusao de todas as tarefas em P é conhecido
é que o tempo de conclusao da tarefa j é calculado. Na linha 10, a variavel E
assume o maior tempo de conclusdo das tarefas em P, cumprindo assim a restri¢ao
de precedéncia. Nas linhas 11 e 12, o tempo de inicio e o tempo de conclusao da
tarefa j sao calculados, respectivamente. O tempo de inicio I; é o maior valor entre
E e o tempo de conclusao da maquina i (L;) somado ao tempo de preparagao (s;;i).
O tempo de conclusao C; é o tempo de inicio somado ao tempo de processamento
pij- Apds o calculo do tempo de conclusao de cada tarefa da solucao X, o valor do

makespan sera o maior tempo de conclusao obtido.

7.3 Buscas Locais

A busca local (BL) é uma estratégia de melhoria baseada em busca em vizinhanga.
Iterativamente a BL explora a vizinhanca de uma solucao corrente e seleciona-se, ge-
ralmente, a melhor solugao vizinha. Se esta solucao é melhor que a solugao corrente,
o processo ¢ repetido até encontrar um 6timo local, ou seja, até que a solugao cor-
rente nao possa ser melhorada. Nesta secao serao apresentadas duas buscas locais,
denotadas de BL1 e BL2, que serdo posteriormente utilizadas pelas meta-heuristicas
desenvolvidas. Nas subsecoes a seguir sera discutido o funcionamento de cada uma

delas.

7.3.1 BL1

Nesta busca local, denotada por BL1, gera a vizinhanca de uma dada solugao X
através de movimentos de inser¢ao, que consiste em remover uma determinada tarefa
t da solucao X e simular a insercao de ¢ em todas as posigoes possiveis da solucao.
Ao final, a solugao atual é substituida pela insergao (solugdo vizinha) que apresentou
o melhor valor para o makepan. No Algoritmo [J] é apresentado o pseudocddigo da
heuristica BL1.

Na linha 2 do algoritmo, o conjunto T é composto por todas as tarefas em
ordem decrescente de acordo como o ntimero de tarefas predecessoras de cada tarefa.
Esse conjunto define a ordem com que as tarefas serao selecionadas para serem
removidas e reinseridas em todas as posi¢oes. Portanto, a busca comeca da tarefa

com maior numero de tarefas predecessoras.
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Algoritmo 9: BL1 (X)

saida: X;
1 inicio
2 T :={j1,j2, -, jn}: conjunto de n tarefas em ordem decrescente de
acordo com o numero de tarefas predecessoras de cada tarefa;

3 for k=1 ton do

4 KXest := X1 1= X?

5 X; := remove da solugdo X; a proxima tarefa j, € T’

6 for =1 tom do

7 Pinicial = Primeira posicao viavel na maquina i para a tarefa jj;
8 Dfinal := Ultima posicao vidvel na maquina 7 para a tarefa ji;
9 enquanto Pinicial > Pfinal faga

10 Xy := inserir a tarefa jp na posicao pinicial;

11 s€ Chae(X2) < Chae(Xpest) entao

12 | Xt = X

13 Dinicial *= Dinicial + 1;

14 fim

15 fim

16 se Craz(Xpest) < Crnaz(X) entao

17 X = Xbest;

18 k :=1; // Reiniciar Busca

19 fim
20 fim
21 fim

Quando uma tarefa depende de muitas tarefas para ser inicializada, ou seja,
possui muitas tarefas predecessoras, a tarefa tende a atrasar o seu inicio para aguar-
dar as predecessoras serem finalizadas, gerando assim atrasos na maquina. Esse
atraso gera ociosidade na maquina e provoca um aumento no valor do makespan.
Devido a esta caracteristica, a BL1 prioriza as tarefas com maior nimero de tarefas
predecessoras a fim de minimizar a ociosidade provada pelas restri¢oes de precedén-
cia e obter menor valor para o makespan.

A partir da linha 3, toda tarefa j, € T é localizada e removida da solucao
X;. Em seguida, a tarefa j; é inserida em todas as posigoes viaveis de todas as
maquinas da solucao X;. No entanto, uma insercao pode resultar em uma solucao
inviavel, pois pode violar a restricdo de precedéncia. Portanto, as posi¢oes viaveis
sao definidas antes das inser¢oes serem feitas em cada méaquina para evitar que
gerem solugoes invidveis. Nas linhas 7 e 8 sdo definidas a posigao inicial (piniciar) €
a posicao final (pfine) de uma determinada méaquina ¢ na qual a tarefa j; pode ser

inserida. A analise realizada para definir as posicoes vidveis definidas pelas posi¢oes
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inicial e final nas maquinas sera discutida com mais detalhes na proxima secao. Nas
linhas de 9 a 14 sao realizadas as inser¢oes nas posicoes viaveis da maquina.

De acordo com a linha 16, se houver melhora da solugao atual X apds todas as
insercoes realizadas pela tarefa ji, a solucao X é substituida pela melhor insercao
realizada por j; e a busca ¢ reinicializada voltando a primeira tarefa do conjunto T.
A busca local termina quando todas as tarefas em T foram reinseridas e nenhuma

apresentou melhora.

7.3.2 BL2

Esta busca local, denotada por BL2, também ¢é baseada na busca em vizinhanca
por insercao. O critério de selegdo da tarefa a ser reinserida também é o mesmo
usado pela BL1, ou seja, a busca local comeca a partir da tarefa com maior niimero
de tarefas predecessoras.

Uma caracteristica presente em problemas com restricao de precedéncia é que
tarefas com maior nimero de tarefas predecessoras tendem a serem alocadas pro-
ximas das ultimas posi¢oes das maquinas. Visando melhorar o desempenho da
heuristica, nesta busca local a insercao é feita partindo da ultima posicao viavel de
uma maquina para a primeira posi¢ao viavel, ou seja, a insercao é feita de tras para
frente em cada maquina. E para evitar inser¢oes proximas das primeiras posi¢oes
das maquinas, podendo assim gerar solugoes vizinhas de baixa qualidade, foi criado
o parametro limit. A insercao dentro de uma maquina ¢ termina quando o niimero
de inser¢oes sem melhoras for igual ao nimero de tarefas alocadas na maquina i ()
multiplicado pelo parametro limit.

No algoritmo [9] é apresentado o pseudocddigo da BL2. Na linha 2, o conjunto
T armazena as tarefas em ordem decrescente de acordo com o ntimero de tarefas
predecessoras de cada tarefa k.

A partir da linha 3, cada tarefa j, € T' ¢é localizada e removida da solugao Xj.
Em seguida, a tarefa j, é inserida em todas as posig¢oes vidveis de todas as maquinas
da solucao X;. Nas linhas 7 e 8 sao definidos o intervalo inicial e final das posi¢oes
viaveis em uma méaquina ¢ para uma determinada tarefa jj.

Nas linhas de 10 a 19 sao realizadas as inser¢oes na maquina. As insercoes
comecam sempre a partir da dltima posi¢do viavel (pfing) da méaquina. Na linha
15, é verificado se o numero de inser¢oes sem melhora na maquina ¢ alcanca o valor
do pardmetro limit multiplicado pelo ntimero de tarefas alocadas na méquina i (7).
Caso esse valor seja atingido, a tarefa k ¢ inserida a partir da préoxima maquina
v+ 1.
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Algoritmo 10: BL2 (X, limit)

N

© 00 N O ok @

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

saida: X;

inicio

fim
fim

T :={j1,j2, -, jn}: conjunto de n tarefas em ordem decrescente de
acordo com o numero de tarefas predecessoras de cada tarefa;

for k=1 tondo

KXest := X1 1= X?

X; := remove da solugdo X; a proxima tarefa j, € T’

for i =1 tom do

Pinicial = Primeira posicao viavel na maquina i para a tarefa jj;
Dfinal := Ultima posicao vidvel na maquina 7 para a tarefa ji;
~ := numero de tarefas alocadas na maquina i;
enquanto Pfinal > Pinicial faga
X, := inserir a tarefa j; na posicao pfina;
s€ Chae(X2) < Crae(Xpest) entao
‘ KXpest 1= X2a
senao
se n° de insercoes sem melhora > (v - limit) entao
‘ Pare; // Continuar na prdéxima maquina.
fim
Pfinal *= Pfinal — 17
fim

fim
se Craz(Xpest) < Crnaz(X) entao
‘ X = Xbest;

De acordo com a linha 21, se houver melhora da solugao atual X apds todas as

insercoes realizadas pela tarefa ji, a solucdo X é substituida pela melhor insercao

realizada por ji e, na préxima iteracao, a tarefa jp., é utilizada. A busca local

termina quando todas as tarefas em T forem reinseridas. Diferentemente da BL1,

a BL2 nao é reinicializada apds uma melhora, ou seja, todas as tarefas em T sao

reinseridas apenas uma vez. Devido a essa caracteristica, a BL2 é mais rapida que
a BL1.

7.4 Analise de Solucdes Inviaveis

Em algumas heuristicas sao aplicados movimentos na soluc¢ao a fim de gerar solugoes

vizinhas. No entanto, esses movimentos podem afetar a restricdo de precedéncia e

entao gerar solucoes vizinhas inviaveis. Portanto, um método para evitar solugoes
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inviaveis é proposto.

Considere um conjunto J contendo n = 9 tarefas, um conjunto M contendo
m = 2 méaquinas e também um conjunto A = {(1,2);(1,3);(5,8); (4,6)} contendo
as restrigoes de precedéncia entre as tarefas. Uma solugdo X (sequéncias de tare-
fas nas maquinas) e suas restrigoes de precedéncia sao representadas pelo grafo de

precedéncia ilustrado pela Figura [7.2(a)|

(b) Insercao Invidvel.

v (1409

(c) Insergao Vidvel.

Figura 7.2. Exemplo de andlise de solugdes invidveis.

As arestas tracejadas no grafo de precedéncia representam a relagdo de prece-
déncia entre duas tarefas, como por exemplo, a seta que liga a tarefa 5 a tarefa 8,
simboliza que a tarefa 5 deve preceder a tarefa 8. As arestas solidas representam a
ordem de alocagao das tarefas em cada méaquina.

Uma solu¢do X se torna inviavel se alguma tarefa iniciar antes de suas tare-
fas predecessoras, nao respeitando assim as restrigdes de precedéncia. No grafo de
precedéncia, uma solucao X pode ser classificada como inviavel se um ciclo é iden-
tificado no grafo. O objetivo é evitar que sejam realizados movimentos que gerem
esses ciclos.

Nas buscas locais BL1 e BL2, uma tarefa j é removida da solucao e reinserida
em posicoes viaveis de cada maquina. No entanto, antes que a tarefa j comece a ser
inserida em uma maquina, sdo verificadas as posi¢oes da maquina onde a insercao
da tarefa nao torne a solugao inviavel. Sao definidas duas posigoes: a posi¢ao inicial

(Piniciat) € & posicao final (prinar). As insergdes sao feitas entre as posicoes contidas
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entre Pinicial € Dfinal- 10Ser¢oes fora deste intervalo nao sao realizadas, pois vao gerar
inviabilidade.

Por exemplo, considere a solucao X ilustrada pelo grafo de precedéncia da
Figura[7.2(a)] a tarefa 8 é removida da solugdo e reinserida entre as tarefas 3 e 2 da
maquina M1, como mostra a Figura[7.2(b)l No entanto, a solugdo torna-se inviavel,
por que um ciclo pode ser identificado entre as tarefas 5, 8 e 2. Neste caso, quaisquer
insercao feita antes da tarefa 5 sdo inser¢oes inviaveis, pois a tarefa 8 deve iniciar
depois da tarefa 5. Portanto, a tarefa 8 somente pode ser inserida apés a tarefa 5,
como mostra a Figura . Neste caso, as posi¢coes da maquina M1 para alocar a
tarefa 8 sem inviabilidade sao as posigoes entre as tarefas 5 e 7. Se agora a restri¢ao
entre 5 e 8 for invertida, ou seja, se a tarefa 8 preceder a tarefa 5, a tarefa 8 somente

pode ser inserida nas posigdes anteriores a tarefa 5.

7.5 Meta-heuristicas Propostas

7.5.1 GRASP

O GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) é uma meta-heuristica
simples e de facil implementacao que iterativamente executa um procedimento de
construcao e um procedimento de busca local. Neste trabalho ¢ proposto um algo-
ritmo baseado no GRASP para resolver o problema abordado. Nas se¢Oes a seguir

é apresentada a heuristica constritiva e a estrutura do GRASP.

7.5.1.1 HC utilizada no GRASP

A fase construtiva do GRASP é um procedimento iterativo onde uma solucao viavel
é construida inserindo um elemento por vez. A heuristica construtiva do GRASP
proposta neste trabalho é denotada por HCgrasp. O Algoritmo apresenta um
pseudocddigo do HCgrasp-

O funcionamento do algoritmo é baseado nas heuristicas construtivas aborda-
das no Capitulo 5] Em cada iteragdo u do algoritmo, uma tarefa j é sequenciada.
O algoritmo termina quando todas as tarefas tenham sido sequenciadas (u = n).
Considerando ¢t o menor tempo de conclusao de todas as maquinas, nas linhas de
4 a 7 é calculado o conjunto F', que contém todas as tarefas finalizadas até o ins-
tante de tempo t, e o conjunto D, que contém todas as tarefas disponiveis para

sequenciamento no tempo t. Caso o conjunto D esteja vazio em t, os conjuntos F' e
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D sao novamente calculados considerando um novo instante de tempo ¢, conforme
calculado nas linhas de 8 a 13.

Na linha 14 é definida a lista de tarefas candidatas denominada LC. LC é
composta por todas as tarefas contidas no conjunto D. Para cada tarefa em LC
é calculado o menor tempo de conclusao para sequenciar cada tarefa j no final de
cada maquina ¢ da solugdo atual. Em seguida, as tarefas em LC' sao ordenadas
crescentemente de acordo com o tempo de conclusao calculado.

Na linha 15 é definida a lista restrita de candidatos denominada LCR. A LCR
é composta pelas tarefas melhor avaliadas em LC'. O ntimero de tarefas selecionadas

de LC para compor a lista restrita é definida pelo pardmetro o da seguinte forma:

Algoritmo 11: HCgrasp
saida: C),4z;
inicio

1
2 u<+ 0, H<+ 0, L; < 0,Vie M;
3 enquanto u < n faga
4 T:={L;|ie M},
5 t:=min{L, | L; € T};
6 F={j|C; <tVje H};
7 D:={j|Vje(J—-H) ke Ap),k € F};
8 enquanto D = () faga
9 T:=T\ {t};
10 t:=min{L; | L; € T};
11 F={j|C; <tVje H};
12 D:={j|Vje(J—-H),VYke€Au, ke F};
13 fim
/* selecionar uma tarefa j* € D e uma maquina i* € M  */
14 LC := CriarListaDeCandidatos(D);
15 LCR := DefinirListaRestrita(LC, a);
16 j* := Selecionar aleatoriamente uma tarefa j € LC'R;
17 7* := Selecionar aleatoriamente uma maquina i € M;
/* calcular tempo de conclusdo e atualizar variaveis */
18 2= mar{Cy | Vk € Ay = };
19 Cj« := max{z, (Li» + S15+) } + Djri=;
20 I = Cje — (815> + pjein);
21 Liw := Cjx;
22 H:=HU{j*};
23 u:i=u+1;
24 fim
25 Crnaz = maz{C; | j € J};

26 fim
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|LC| x oo. Em seguida deve ser selecionada aleatoriamente uma tarefa j* € LC' R que
deve ser alocada em uma maquina ¢* € M também selecionada de forma aleatéria.

Nas linhas de 18 a 23, o tempo de conclusao e o tempo de inicio da tarefa j*
sdo calculados e as demais varidaveis também sdo atualizadas. Ao fim das iteragoes

¢ obtida uma nova solugdo com o seu respectivo makespan (Cypaz)-

7.5.1.2 Estrutura do Algoritmo GRASP

No algoritmo [12] é apresentado o pseudocodigo do GRASP. O GRASP vai executar
iterativamente a fase construtiva e a fase de busca local até que o critério de parada
seja satisfeito. Na linha 4, a fase construtiva é realizada através da heuristica cons-
trutiva HCgragp utilizando o parametro « para definir o tamanho da lista LC'R.
Em seguida, na linha 5, a busca local BL1 é aplica sobre a solu¢ao X obtida pela fase

construtiva. A melhor solugdo obtida nas iteracoes do GRASP (X;) é retornada.

Algoritmo 12: GRASP
saida: Xj;

1 inicio

2 Crnaz (Xp) := 00;

3 enquanto Critério de parada nao satisfeito faga

4 X := HCgrasp(a);

5 X':= BL1(X);

6

7

8

9

s€ Craz(X') < Crax(Xp) entao
Xy =X

fim

fim

10 fim

7.5.2 Iterated Greedy

A meta-heuristica Iterated Greedy (IG) é simples e eficiente para resolver problemas
de sequenciamento de tarefas (Ruiz & STUTZLE, [2007)). Portanto, neste trabalho
é proposto uma algoritmo baseado na meta-heuristica IG para resolver o problema
Ry, | prec, Siji; | Cimas. Primeiro, uma solucao inicial vidvel é gerada usando a heurfs-
tica construtiva HC'7 e depois a busca local BL2 é aplicada para melhorar a solucao
inicial. Entao, o IG tenta melhorar iterativamente a solucao atual através de trés
fases: a Destrui¢ao-Construcao (DC), a busca local BL2 e critério de aceita¢ao da

solucao corrente. Essas fases sdo executadas até que um critério de parada predefi-
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nido tenha sido satisfeito. Nas proximas secoes, a fase de Destruicao-Construcao e

a estrutura do algoritmo IG sao descritos com mais detalhes.

7.5.2.1 Fase de Destruicao-Construcao

A fase de Destruicao-Construcao, denotada por DC, consiste em duas etapas. Pri-
meiro, a etapa de destruicao remove aleatoriamente ¢ diferentes tarefas da solugao
corrente. Para isso, uma maquina i é selecionada aleatoriamente, e entao uma tarefa
j alocada nesta maquina também é selecionada de forma aleatéria. Esse processo é
repetido ¢ vezes. Todas as tarefas removidas sao inseridas no conjunto R e a solugao
resultante é denominada de solugao parcial X,.

Durante a etapa de construcao, uma tarefa j é aleatoriamente selecionada do
conjunto R e reinserida em todas as posi¢oes da solucao X, considerando que essas
insercoes nao podem gerar solugoes inviaveis. Dentre as posi¢oes inseridas onde a
solucao é vidvel, a tarefa j é alocada na posicao que resultar no menor valor de
makespan para X,. Esse processo é repetido até que o conjunto R fique vazio, ou
seja, quando todas as tarefas de R estejam reinseridas em X, obtendo assim uma
nova solucao completa.

Na implementacao do IG é considerado o parametro ¢t que tem como objetivo
controlar o nivel de destruicao realizada sobre a solucao, determinando a quantidade
de solugoes a serem removidas. O valor deste parametro é incrementado em um
(t =t+ 1) toda vez que a solu¢do corrente nado melhora apés a aplicagdo de uma
busca local. O valor de t volta a valer 1 caso a solucao tenha sido melhorada ou

quando atinge um valor méximo, denominado de nivel maximo de destruicao d,q.-

7.5.2.2 Estrutura do lterated Greedy

Um pseudocédigo descrevendo o IG é apresentado no Algoritmo [I3 O IG tem dois
parametros de entrada: o parametro d,,,., que define o nivel maximo de destruicao,
e o parametro ltmit, que restringe o nimero de inser¢oes sem melhora na busca
local BL2. A BL2 é utilizada no IG por ser uma busca local mais rapida que a
BL1, possibilitando que o IG realize um ntiimero maior de iteracoes.

Nas linhas 2 e 3, a solucgao inicial é obtida pela heuristica construtiva HC7 e
entdo melhorada pela busca local BL2. Na linha 4, o nivel de destrui¢ao ¢ iniciali-
zado com t = 1. As iteracoes do IG sao computados nas linhas de 6 a 21 e executam
até que o critério de parada seja satisfeito. Durante cada iteracao, a solucao corrente
X é submetida a fase DC' e melhorada pela busca local BL2, resultando na solucao

X'. Se a solucao X' for melhor que a solugao corrente X, o nivel de destruicao ¢
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¢ atualizado para 1 (t = 1) e X = X’. Caso contrario, o nivel de destruicao ¢ é
incrementado (t =t +1). O valor maximo que ¢ pode assumir é limitado por d,.-

Em seguida é verificado o critério de aceitagdo. Se a solucao X' é aceita pelo
critério, a solucao corrente X é substituida pela solu¢ao X’ mesmo sendo uma solu-
¢ao pior. O critério de aceitacao adotado, aplicado na linha 18, é o mesmo aplicado
por Ruiz & Stutzle (2007), que utiliza uma constante denominada temperatura (7).
A temperatura usada é semelhante a temperatura usada pela meta-heuristica Simu-
lated Annealing, inicialmente proposta por |Osman & Potts (1989). Basicamente, a
temperatura é calculada por T' = 3712, 3% p;;/(n - m - 10), onde p;; é o tempo de
processamento da tarefa j na maquina ¢, n é o nimero de tarefas e m é o nimero

de maquinas.

Algoritmo 13: Iterated Greedy Algorithm (IG)

saida: Xj;
1 inicio
2 | X :=HC7();
3 X = BL2(X, limit);
4 t:=1,;
5 X, = X;
6 enquanto critério de parada nao satisfeito faga
7 X' := Destruction-Construction (X,t);
8 X' := BL2(X', limit);
9 se Char(X') < Chae(X) entao
10 t.=1;
11 X =X
12 se Char(X') < Chae(Xp) entao
13 ‘ Xy, = X,
14 senao
15 t:=t+1;
16 se t > d,,q.. entao
17 ‘ t:=1;
18 se rand(0,1) < exp(—(Craz(X') — Crnaz(Xp))/T) entao
19 ‘ X =X
20 fim
21 fim

22 fim
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7.6 Experimentos Computacionais

Nesta se¢ao sao apresentados os experimentos computacionais realizados a fim de
analisar e comparar o desempenho das meta-heuristicas GRASP e IG implemen-
tadas para resolver o problema R,, | prec, Sijk | Cpaz- O GRASP e o IG foram
implementados na linguagem C++ e no ambiente de desenvolvimento Microsoft
Visual C4++ 2010. A configuracao do computador utilizado nos experimentos é o
mesmo utilizado pelos os experimentos apresentados nos capitulos anteriores.

Para estes experimentos computacionais foi utilizado o conjunto de instancias
de grande porte. Para avaliar os resultados obtidos é calculado o RPD (Desvio
Percentual Relativo) para a solugao obtida em cada uma das instancias. O RPD ¢é
definido pela seguinte equacao:

RPD(%) = S = Joest 0 (7.1)

fbest

onde fpest € 0 valor da funcao objetivo da melhor solucao conhecida para uma de-
terminada instancia do problema e f é a média da funcao objetivo obtida apds 5
execugoes da heuristica em questao.

Também foi calculado o RPI (Relative Percentage Improve) de todas as ins-
tancias. Essa métrica é usada para avaliar a porcentagem de melhoria provocada

pela heuristica em relagao a solugao inicial. A métrica RPI pode ser definida como:

RPI(%) _ fsz _ffh'euristica x 1007 (72)

onde fs; € o valor da fun¢do objetivo da solugao inicial fornecida pela heuristica

HCT7, e freuristica € @ média da funcao objetivo obtida apds 5 execugoes da heuristica
implementada.

O critério de parada utilizado pelo GRASP e pelo IG nos experimentos é
baseado na quantidade de tempo de CPU, cujo tempo ¢é calculado da seguinte forma:
tempo = n X logam x 100 milissegundos.

Antes de apresentar a comparacao dos resultados obtidos pelo GRASP e IG,

apresentam-se, nas segoes seguintes, a calibragdo dos parametros desses algoritmos.

7.6.1 Calibracdao dos Parametros do GRASP

Antes de resolver todas as instancias do problema com o algoritmo GRASP, faz-se
necessario a calibracao do parametro «, que determina o nivel de aleatoriedade no

processo de escolha das tarefas contidas na lista restrita de candidatos. Foi realizado
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uma Anadlise de Varidncia (ANOVA) para determinar o melhor valor do parametro
a. Para o pardmetro « os seguintes valores foram testados: « = {0.2,0.4,0.6,0.8, 1},
resultando em 4 configuracoes do algoritmo.

Foram geradas para a calibragao 135 instancias de grande porte. Para cada
instancia, o algoritmo GRASP foi executado 5 vezes. Os resultados obtidos sdao
analisados utilizando o valor do RPD(%) calculado para cada uma das instancias.

As trés principais hipéteses da ANOVA (normalidade, igualdade de variancia
e independéncia dos residuos) foram verificadas. A Figura mostra o grafico de
intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de 95% usada para comparar o
desempenho do algoritmo para cada valor de «. Na figura pode ser visto que o
GRASP obtém melhores resultados com o = 0.2.

Embora que, para a = 0.2 e a« = 0.4 os resultados nao sejam estatisticamente

diferentes, com a = 0.2 obtem-se a melhor média. Nos préximos experimentos com
o GRASP sera utilizado a = 0.2.

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Parametro

Figura 7.3. Gréfico de Intervalos e Médias para Calibracao do Parametro a.

7.6.2 Calibracdao dos Parametros do IG

A fim de determinar o melhor valor para os parametros do IG, sdao realizados
testes computacionais preliminares a fim de calibrar os seguintes parametros: o
nivel méximo de destruigdo (du..), usado na fase de Destrui¢ao-Construgdo, e
o parametro limit, usado na fase de busca local do IG. Para esses parametros,
os seguintes valores foram testados: dpe. € {n/5,n/6,n/7,n/8,n/9} e limit €
{20%, 40%, 60%, 80%, 100%}, resultando em 25 configuragoes combinando os dois

parametros para o algoritmo IG.
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Para realizar os testes, foram utilizadas 135 instancias de grande porte. Os
resultados obtidos sdo avaliados usando a média do RPD(%) calculado para cada
uma das instancias. Cada instancia foi executada 5 vezes. Os resultados também
sao analisados por meio do teste ANOVA.

As trés principais hipdteses da ANOVA (normalidade, igualdade de variancia
e independéncia dos residuos) foram verificadas. A Figura mostra o grafico de
intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de 95% usada para comparar o
desempenho de cada configuracao do IG. Na figura pode ser visto que nao existem
diferencas significativas para os diferentes valores dos dois parametros, no entanto,

o IG obtém melhores médias com d,,q, = n/7 e limit = 60%.

7,0

4,0
S o S S S
R B B B P B B I

Parametros dmax e limit

Figura 7.4. Grafico de Intervalos e Médias para Calibragdo do Parametro
Admaz € limit.

7.6.3 Experimento 1: Testes com Instancias de Médio Porte

No primeiro experimento foi utilizado o conjunto de instancias de médio porte. O
desempenho do Modelo 1, do GRASP e do IG foram comparados em relacao a
média do RPD(%) e a média do tempo de execugao de cada instancia. O CPLEX
foi utilizado para resolver o Modelo 1 com um limite maximo de 3600 segundos
de tempo de CPU para cada uma das instancias. Se o tempo limite é atingido e
nenhuma solucao 6tima é encontrada, a melhor solucao viavel obtida é retornada
pelo CPLEX.

Na Tabela sao apresentados os resultados obtidos pelo Modelo 1, pelo
GRASP e pelo IG. Para cada configuracdo (n x m) com 45 problemas, a tabela
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mostra o RPD médio para cada heuristica comparada.

Pode ser observado que o IG obtém melhores valores de RPD em 10 de 12
grupos de instancias. Analisando a média total do RPD, o Modelo 1 obteve 6,77%,
o GRASP 8,60%, e o I1G 0,09%.

Tabela 7.1. Desempenho das Heuristicas GRASP e IG para o Conjunto de
Instancias de Médio Porte

Modelo 1 GRASP 1G
n m | RPD(%) Tempo | RPD(%) Tempo | RPD(%) Tempo
15 2 0,36 1509,13 7,92 1,50 0,00 1,50
15 5 0,00 17,74 778 348 0,05 348
15 10 0,00 7.03 979 498 0,00 498
20 2 3,08  2859,41 6,35 2,00 0,00 2,00
20 5 3,00 1295,67 10,37 4,64 0,08 4,64
20 10 0,00 196,63 713 6,64 0,36 6,64
25 2 6,46 327501 492 250 0,00 250
2% 5 8,26 2601,29 12,08 580 0,13 580
25 10 4,35 971,93 11,27 8,30 0,44 8,30
30 2 13,23 3563,18 6,07 3,00 0,05 3,00
30 5 22,35 3317,94 8,95 6,97 0,00 6,97
30 10 20,21  2248,84 10,61 9,97 0,00 997
Média: 6,77 1821,08 8,60 4,08 0,00 4,08

Outra importante informacao a respeito desse experimento é que do total
de 540 instancias, o IG foi superior ao Modelo 1 em 215 instancias, o Modelo 1
foi melhor que o IG em 63 instancias e o IG e o Modelo 1 obtiveram os mesmos
resultados em 262 instancias. O Modelo 1 foi capaz de obter 291 solucoes 6timas de
540 instancias. Além disso, o tempo médio gasto pelo IG (4,98 s) é aproximadamente

374 vezes menor que o gasto pelo Modelo 1 (1863,43 s).

7.6.4 Experimento 2: Testes com Instancias Grandes

Neste experimento é comparado o desempenho entre as heuristicas propostas neste
capitulo utilizando o conjunto de instadncias de grande porte. A heuristica cons-
trutiva HC'7 discutida no Capitulo |5 é executada para todas as instancias. Cada
solucao obtida por HC7 é fornecida como solucgao inicial das buscas locais BL1 e
BL2 que também foram executadas, sendo que o parametro limit da BL2 é definido
com valor igual a 60%. J4 o0 GRASP foi executado com o pardmetro o = 0.2 e¢ 0 IG
com 0s parametros d,,q., = n/7 e limit = 60%. O GRASP e o IG foram submetidos
aos mesmos critérios de parada conforme definido no inicio da segao [7.6]

Na Tabela[7.2] sdo apresentados os resultados obtidos pela BL1, BL2, GRASP

e IG. Para cada configuragdo (n X m) com 45 problemas, a tabela mostra o RPI(%)
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médio e o tempo de execucao médio em segundos de cada heuristica. O RPI repre-
senta a porcentagem de melhoramento obtida pela heuristica em relacao a heuristica
construtiva HC7.

Tabela 7.2. Porcentagem de Melhoramento e Tempo de Execucao das Heu-
risticas Propostas

BL1 BL2 GRASP 1G

n  m | RPI(%) Tempo | RPI(%) Tempo | RPI(%) Tempo | RPI(%) Tempo
60 5 11,33 0,08 7,78 0,02 21,13 13,93 27,56 13,93
60 10 10,01 0,07 6,55 0,02 17,76 19,93 25,73 19,93
60 15 7,91 0,07 5,34 0,03 15,33 23,44 22,32 23,44
90 5 8,29 0,23 5,25 0,04 17,65 20,90 25,75 20,90
90 10 8,02 0,21 5,72 0,06 17,87 29,90 26,14 29,90
90 15 6,54 0,21 4,48 0,07 15,03 35,16 22,64 35,16
120 5 8,69 0,55 5,31 0,09 16,37 27,86 24,75 27,86
120 10 6,49 0,41 4,96 0,12 16,42 39,86 23,93 39,86
120 15 6,39 0,43 4,64 0,16 15,15 46,88 19,46 46,88
150 5 7,66 0,86 5,66 0,17 14,01 34,83 22,46 34,83
150 10 6,76 0,90 4,74 0,24 13,32 49,83 21,69 49,83
150 15 5,47 0,75 4,20 0,27 13,47 58,60 18,63 58,60
180 5 4,49 0,30 7,81 1,75 12,34 41,79 20,52 41,79
180 10 9,41 1,20 3,80 0,41 11,32 59,79 19,63 59,79
180 15 4,78 1,17 3,72 0,48 10,74 70,32 14,81 70,32
Médias: 7,43 0,59 5,11 0,17 15,19 38,20 22,40 38,20

Como pode ser observado, a BL1 obteve RPI médio igual a 7,43, enquanto a
BL2 obteve média igual a 5,11. A BL1 obteve maior percentual de melhoramento,
porém, gasta-se mais tempo de execugao que a BL2. A BL2 gasta aproximadamente
3,5 vezes menos tempo de execucao em média.

Comparando agora o GRASP e o IG, o IG conseguiu uma maior porcentagem
de melhoramento (RPI) para todas as instancias, totalizando um RPI médio igual
a 22,40% contra 15,19% do GRASP.

A Figura apresenta o grafico de intervalos HSD de Tukey com nivel de
confianca de 95% utilizado para comparar o desempenho entre o GRASP e o IG.
Na figura pode ser visto que o IG possui RPD médio significativamente menor que
o GRASP (quanto menor, melhor).

Analisando os resultados apresentados, pode-se concluir que o IG obteve o

melhor desempenho que o GRASP em relacao a qualidade das solugoes encontradas.

7.6.5 Experimento 3: Comparacao entre o PS e 0 IG

Este experimento tem como objetivo comparar o desempenho do PS, apresentado

no Capitulo [0, com algoritmo IG que é a heuristica que apresentou os melhores
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Figura 7.5. Grafico de Intervalos e Médias do RPD (%) do GRASP e IG.

resultados. Neste experimento sera utilizado o conjunto de instancias de médio
porte. Todas as versdes do PS e o IG sao inicializados com a heuristica construtiva
HC'7 e limitados a 600 segundos de tempo de execucao. Os parametros utilizados
pelo PS e IG sao os mesmos definidos anteriormente: 6§ = 1 para o PS e dq = 1n/7
e limit = 60% para o IG.

Na primeira parte da Tabela sao apresentados os valores médios de RPI(%)
para o Modelo 1, PS1, PS2, PS2grins € IG que mede o percentual de melhoria em
relacdo a solugao inicial gerada pela heuristica HC7. Como pode ser observado, o
IG apresentou o melhor percentual de melhoria, superando levemente os resultados
do PS2g;ns. Na segunda parte da tabela, sdo apresentados os tempos de execugao
médio para cada grupo de instancias. Como o IG é uma heuristica de aproximacao,
nao € possivel provar a otimalidade da solu¢do encontrada, portanto, o algoritmo
utiliza todo o tempo limite de 600 segundos. O PS2 possui o menor tempo médio
de execugao (319,81 s) e encontra o maior nimero de solugoes 6timas (386 solugoes).

Na Figura [7.6| sao apresentados, para seis instancias distintas, um grafico que
demostra a atualizacao da melhor soluc¢ao obtida ao decorrer do tempo de execugao
dos algoritmos. Para isso, a cada melhora obtida por um algoritmo foi armazenado
o tempo gasto para encontrar a melhor solucdo e, ao final, foi gerado o grafico
tempo(s) X Chaq(x) para as seis instancias distintas. Como pode ser observado, o
IG conseguiu um bom desempenho, obtendo a melhor solu¢do em poucos instantes
de tempo. A diferenca de desempenho fica mais evidente nas instancias das Figuras
[7.6(d)|, [7.6(e)| e [7.6(f)]

A métrica Primal Integral apresentada no Capitulo [0] foi calculada para com-
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Tabela 7.3. RPI(%) e tempo médio (s) gasto pelo PS1, PS2, PS2rins €

IG.
n m RPI (%) Tempo (s)
PS1 PS2 PS2gins I1G PS1 PS2 PS2piNs I1G

15 2 20,11 20,03 19,92 20,19 | 261,16 149,98 499,82 600,00
15 5 | 17,38 17,15 17,38 17,38 1,85 1,86 29,25 600,00
15 10 | 14,61 14,59 14,61 14,61 | 1,30 1,09 0,99 600,00
20 2 17,07 17,44 17,60 18,73 | 486,68 481,16 583,10 600,00
20 5 21,16 21,13 21,10 21,32 81,16 40,59 331,49 600,00
20 10 | 18,05 18,05 18,05 18,05 | 4,05 3,89 16,42 600,00
25 2 1747 17,37 18,68 20,15 | 562,43 534,86 591,47 600,00
25 5 22,60 22,67 23,73 24,16 | 321,90 291,01 509,72 600,00
25 10 | 19,66 19,63 19,66 19,50 12,91 11,90 134,22 600,00
30 2 15,67 16,81 18,22 22,33 | 600,00 600,00 600,00 600,00
30 5 21,16 22,31 2458 26,37 | 537,55 526,95 580,44 600,00
30 10 | 21,34 21,28 21,31 21,22 87,98 79,59 357,97 600,00
35 2 14,84 16,72 19,05 23,87 | 600,00 600,00 600,00 600,00
35 5 17,64 19,53 23,25 25,63 | 563,72 548,27 586,81 600,00
35 10 | 20,06 20,51 20,69 20,77 | 287,68 274,34 494,26 600,00
40 2 12,53 13,76 17,30 24,03 | 600,00 600,00 600,00 600,00
40 5 19,07 2191 25,07 30,42 | 579,42 576,60 600,00 600,00
40 10 | 19,42 20,97 92.60 23,20 | 441,50 433,78 534,00 600,00
Médias: | 18,32 18,99 20,16 21,77 | 335,12 319,81 425,00 600,00

parar o desempenho do IG com as versdes do PS em relacao ao tempo gasto para
obter cada solugao melhorada. Nos intervalos de tempo definidos em 5, 10, 30, 60,
120, 300 e 600 segundos ¢é calculada a integral para cada instancia do problema e
para todos os algoritmos implementados. Quanto menor é o valor da integral em
cada intervalo de tempo, melhor é o desempenho do algoritmo.

A Tabela 7.4 apresenta a média geométrica da integral P(t) para cada método
aplicado e em cada intervalo de tempo. Como pode ser observado, o IG obteve os

menores valores de integral em todos os intervalos de tempo.

Tabela 7.4. Média Geométrica do Primal Integral depois de 5, 10, 30, ...,
600 segundos (Quanto Menor Melhor).

Tempo (s) Modelo 1 PS1 PS2 PS2gins IG

5 0,584691 0,661665 0,639025 0,561078  0,022888
10 0,903359 0,971179 0,940414 0,784435 0,026734
30 1,710422  1,646756 1,564943 1,201258 0,032795
60 2,499431 2,205695 2,047363 1,495901 0,036408
120 3,571091  2,859562  2,607156 1,835624 0,039469
300 5,539683 3,919548  3,510906 2,380035 0,042695
600 7,496294 4,883194 4,363725 2,891475 0,044173

Na Figura[7.7é apresentado o grafico da média geométrica da integral de cada

algoritmo implementado. De acordo com o grafico, o Modelo 1 possui uma curva
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Figura 7.6. Atualizagdo da solugdo de diferentes instancias ao decorrer de
600 segundos (Tempo(s) X Cpaz(x)) usando o Modelo 1, PS1, PS2, PS2gins

e IG.

mais aberta, ou seja, possui os maiores valores para a média geométrica da integral.

As versoes do PS apresentaram uma curva mais acentuada, possuindo resultados

melhores que o Modelo 1. Ja o IG possui praticamente uma reta muito proxima de

zero, gerando uma diferenca significativa em relacao as versdes do PS e o Modelo

1. Esse resultado mostra a eficiéncia do IG em encontrar as melhores solugoes do

problema logo nos primeiros instantes de tempo de execucao.
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Figura 7.7. Grafico da Média Geométrica usando Primal Integral.

7.6.6 Experimento 4: Usando o IG como Solucao Inicial do PS

O objetivo deste experimento é avaliar o comportamento do PS a partir de uma
solucao inicial de alta qualidade obtida através de algum tempo de execucao do IG.
Neste experimento é considerado o conjunto de instancias de médio porte.

Primeiramente, foi necessario definir o tempo médio em que o 1G gasta para
atingir a melhor solucao de cada instancia. Para isso, foram gerados os dois graficos
apresentados na Figura[7.8] O primeiro grafico apresenta, em determinados tempos
de execucao, a quantidade de instancias onde o IG encontrou a sua melhor solucao.
Ja o segundo grafico apresenta a quantidade de instancias por instante de tempo
onde o IG encontrou a solucao 6tima considerando apenas as instincias onde a
otimalidade é conhecida. Pode-se notar que apds 100 segundos os dois graficos
passam a ficar menos acentuados. Portanto, o IG consegue encontrar as melhores
solugdes ou as solugoes Otimas conhecidas em até 100 segundos em média. Este
tempo serd o tempo limite de execucdo para o IG. Apds esse tempo, a solucao
obtida é fornecida como solugao inicial para as versdes do PS e para o CPLEX na
resolugdo do Modelo 1. Por sua vez, o PS e o Modelo 1 continuam a execucao até
atingir no maximo 500 segundos, totalizando assim 600 segundos de execucao, ou
até que a otimalidade seja provada.

A Tabela [7.5] apresenta os valores médios de RPD(%) de cada grupo de ins-
tancias para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2r;ns. Na primeira parte da tabela,
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Figura 7.8. Grafico contendo o niimero de instancias que atingiram a melhor
solucdo ou a solugdo 6tima ao decorrer de 600 segundos.

os métodos utilizam a heuristica HC'7 como solugao inicial e, na segunda parte,
utilizam a meta-heuristica IG com 100 segundos de execucao. Como pode ser obser-
vado, os métodos implementados utilizando IG conseguiram os menores valores de
RPD, significando que utilizando o IG como solucao inicial conseguiram encontrar

as melhores solugoes.

Tabela 7.5. RPD(%) médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2gins com
HCT7 e IG como solugao inicial.

HC7 + método I1G + método
n m Modelo 1 PS1 PS2 PsleNS Modelo 1 PS1 PS2 PSQR]NS
5 2 0,77 0,10 0,21 0,35 0,00 0,00 0,00 0,00
5 5 0,00 0,00 0,32 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
15 10 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
20 2 3,67 2,18 1,66 1,46 0,00 0,00 0,00 0,00
20 5 0,48 0,25 0,27 0,33 0,00 0,01 0,01 0,01
20 10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
25 2 10,74 3,57 3,69 1,90 0,01 0,01 0,01 0,01
25 5 471 239 221 0,56 0,04 0,06 0,04 0,06
25 10 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,00 0,07 0,00
30 2 20,30 8,79 7,31 5,40 0,00 0,00 0,00 0,00
30 5 21,31 7,66 5,90 2,50 0,00 0,00 0,00 0,03
30 10 1,03 0,00 0,09 0,03 0,00 0,00 0,00 0,21
35 2 26,99 12,22 9,52 6,41 0,00 0,00 0,00 0,00
35 5 27,12 11,35 8,72 3,21 0,08 0,07 0,06 0,05
35 10 722 120 0,60 0,32 0,41 0,06 025 0,25
40 2 30,04 15,45 13,75 8,87 0,01 0,01 0,01 0,00
40 5 39,35 16,87 12,56 7,80 0,04 004 0,03 0,01
40 10 18,62 575 3,43 1,02 0,64 049 0,42 0,32
Médias 11,80 4,88 3,91 2,23 0,07 0,04 0,05 0,05

No entanto, como mostra na primeira parte da Tabela [7.6, os métodos conse-
guiram um valor de RPI(%) maior utilizando a heuristica HC'7 como solugdo inicial.

Na segunda parte é mostrado o RPI para os métodos implementados utilizando o
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IG como solugao inicial. Tanto o modelo quanto as versoes do P.S apresentaram
um baixo valor de RPI e em muitas instancias apresentaram RPI = 0%, ou seja,
melhoram muito pouco ou nao melhoraram a solucao inicial fornecida pelo IG.

Na Tabela é apresentado o tempo médio (em segundos) gasto por cada
método implementado. Na primeira parte da tabela, é computado o tempo de
execugao da heuristica HC'7 mais o método com limite de 600 segundos. Na segunda
parte, é computado o tempo gasto pelo IG limitado a 100 segundos somado ao
tempo gasto pelo método limitado a 500 segundos. Como pode ser observado, nao
houve melhora em relagao ao tempo de execucgao total utilizando o IG como solucao
inicial. Se for desprezado os 100 segundos gasto pelo IG, o método PS2 com IG
como solucao inicial obtém tempo médio total de 257,46 segundos, sendo inferior ao

tempo gasto pelo PS2 utilizando a heuristica HC'7.

Tabela 7.6. RPI(%) médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e PS2prnys com
HCT e IG (100 s) como solugao inicial.

HCT7 + método I1G + método
n m Modelo 1 PS1 PS2 PSZR]NS Modelo 1 PS1 PS2 PSQRINS
5 2 19,60 20,11 20,03 19,92 0,00 0,00 0,00 0,00
15 5 17,38 17,38 17,15 17,38 0,00 0,00 0,00 0,00
15 10 14,61 14,61 14,59 14,61 0,00 0,00 0,00 0,00
20 2 15,89 17,07 17,44 17,60 0,00 0,00 0,00 0,00
20 5 20,98 21,16 21,13 21,10 0,01 0,00 0,00 0,00
20 10 18,05 18,05 18,05 18,05 0,00 0,00 0,00 0,00
25 2 12,12 17,47 17,37 18,68 0,00 0,00 0,00 0,00
25 5 20,98 22,60 22,67 23,73 0,03 0,01 0,03 0,01
25 10 19,66 19,66 19,63 19,66 024 0,24 0,17 0,24
30 2 7,07 15,67 16,81 18,22 0,00 0,00 0,00 0,00
30 5 12,02 21,16 22,31 24,58 0,03 0,03 0,03 0,00
30 10 20,59 21,34 21,28 21,31 0,28 0,28 0,28 0,08
35 2 398 14,84 16,72 19,05 0,00 0,00 0,00 0,00
35 5 6,90 17,64 19,53 23,25 0,00 0,01 0,02 0,03
35 10 15,85 20,06 20,51 20,69 0,30 0,63 0,45 0,45
40 2 1,77 12,3 13,76 17,30 0,00 0,00 0,00 0,01
40 5 4,13 19,07 21,91 25,07 0,00 0,00 0,01 0,03
40 10 10,56 19,42 20,97 22,60 021 0,36 0,43 0,52
Meédias 13,45 18,32 18,99 20,16 0,06 0,09 0,08 0,08

Analisando a quantidade de solugoes 6timas encontradas, de um total de 810
instancias, o Modelo 1 encontrou 411 solugoes otimas, o PS1, PS2 e PS2grins
encontram, respectivamente, 401, 423 e 265. A Tabela compara o numero de
solugoes Otimas encontradas utilizando a heuristica construtiva HC7 e também o 1G
como solucao inicial. Utilizando o IG, o niimero de solugoes 6timas encontradas foi
um pouco maior do que utilizando a heuristica HC7.

De acordo com os experimentos apresentados, os métodos desenvolvidos uti-
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Tabela 7.7. Tempo de execucdo médio para o Modelo 1, PS1, PS2 e
PS2prns com HC7 e IG como solugao inicial.

HC'T+ método (Tempo (s)) IG 4 método (Tempo (s))
n m Modelo 1 PS1 PS2 PSQR[NS Modelo 1 PS1 PS2 PSQR]NS
15 2 252,49 261,15 149,98 499,82 300,70 324,99 215,39 500,83
15 5 1,35 1,85 1,86 29,25 100,46 100,41 100,41 133,03
15 10 0,19 1,30 1,09 0,99 100,21 100,17 100,26 100,48
20 2 | 47777 486,65 481,16 583,10 | 496,38 506,68 502,64 567,50
20 5 96,52 81,16 40,59 331,49 131,61 150,51 110,99 409,68
20 10 1,00 4,05 3,89 16,42 100,56 100,51 100,68 110,22
25 2 534,29 562,36 534,86 591,47 547,50 568,72 552,57 589,33
25 5 358,24 321,78 291,01 509,72 319,04 345,47 309,20 552,86
25 10 10,98 12,91 11,90 134,22 | 103,64 102,82 103,62 212,67
30 2 590,10 600,00 600,00 600,00 591,57 600,00 599,07 600,00
30 5 552,36 537,39 526,95 580,44 929,60 550,31 533,94 593,87
30 10 149.64 87,98 179,59 357,97 140,47 14955 14851 396,52
35 2 | 599,85 600,00 600,00 600,00 | 600,00 600,00 600,00 600,00
35 5 565,74 563,59 548,27 586,81 | 562,49 54924 55522 588,97
35 10 378,11 287,63 274,34 494,26 309,90 303,13 288,89 517,35
40 2 | 600,00 600,00 600,00 600,00 | 600,00 600,00 600,00 600,00
40 5 589,35 579,21 576,60 600,00 578,91 578,45 578,79 600,06
40 10 486,20 441,45 433,78 534,00 462,43 426,48 433,11 518,73
Meédias 346,90 335,03 319,81 425,00 365,44 369,91 357,46 455,13

Tabela 7.8. Numero de solugdes 6timas encontradas para o Modelo 1, PS1,
PS2 e PS2prns utizando as heuristicas HC7 e IG como solugéo inicial.

Solugao Inicial

Método | HC7 IG(100s)
Modelo 1 373 411
PS1 386 401
PS2 418 423
PS2pins | 265 265

lizando o IG como solucao inicial apresentaram os menores valores de RPD. Con-
siderando que o IG possui a heuristica HC'7 como solugao inicial, o valor do RPI
do IG em relagao a heuristica HC'7 é igual a 21,65%. Com isso, o IG consegue for-
necer solucoes de maior qualidade. Além disso, os métodos apresentaram pequenas
porcentagens de melhoramento (RPI) quando utilizaram o IG, ou seja, melhoraram
muito pouco as solugoes iniciais fornecidas. Esse resultado pode indicar que o espago
de busca foi muito reduzido devido a alta qualidade da solugao inicial, gerando as-
sim poucas ou nenhuma melhora. O que se esperava do P.S utilizando uma solugao
inicial de alta qualidade fornecida pelo IG era conseguir encontrar um ntimero maior
de solugoes 6timas dentro do tempo estipulado. Esse niimero foi maior se compa-
rado ao PSS utilizando a heuristica HC'7, porém, nao foi uma diferenca significativa.
Além disso, ndo houve uma melhora no tempo médio de execucao considerando os

100 segundos de execucao do IG mais o limite de 500 segundos para o PS e o modelo.
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7.7 Conclusao

Neste capitulo foram abordados dois algoritmos baseados nas meta-heuristicas
GRASP e IG. Primeiramente, foi apresentado um método responsavel por calcular
o tempo maximo de conclusao das tarefas e também como tratar solucoes inviaveis
causadas pelas restrigoes de precedéncia. Foram desenvolvidas duas buscas locais,
denotadas por BL1 e BL2, baseadas em movimentos de inser¢ao (vizinhanga de
insercao), que foram utilizadas, respectivamente, pelo IG e pelo GRASP. A fase de
construcao do GRASP é baseada na heuristica construtiva HC'7, porém, as tarefas
sao selecionadas aleatoriamente de uma lista restrita de tarefas candidatas. O ta-
manho da lista é definida pelo parametro a. que representa a porcentagem de tarefas
melhor avaliadas de acordo com o menor tempo de conclusao. No IG, a etapa de
destruicao-construcdo, possui o parametro d,,., que define o tamanho da destruicao
realizada na solucao corrente. Também ¢ utilizado o parametro limit para restrin-
gir o nimero de inser¢oes sem melhora realizadas em cada maquina durante a fase
de busca local. Todos os parametros utilizados foram calibrados através de testes
computacionais e os resultados foram analisados por meio de testes estatisticos.
Foram realizados experimentos em instancias de médio e grande porte. Em
todos os experimentos, o IG conseguiu ter um desempenho significativamente me-
lhor que o GRASP. Também foram feitos testes para comparar o desempenho do
PS e do IG. Em um primeiro experimento, todas as versoes implementadas para
o PS, o Modelo 1 e o IG utilizaram a heuristica construtiva HC7 como solucio
inicial. De acordo com o experimento, o IG conseguiu ter desempenho significati-
vamente melhor, tanto na qualidade da solugao final quanto na velocidade com que
as solugoes sao melhoradas. Em outro experimento, as versdes do PS e o Modelo
1 foram executados utilizando como solucao inicial a melhor solugdo obtida apds
100 segundos de execugao do IG. O PS e o Modelo 1 apresentaram dificuldades em

melhorar a solucao inicial e também em provar a otimalidade das solucoes.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

8.1 Conclusoes

Neste trabalho foi abordado o problema de sequenciamento em maquinas paralelas
nao-relacionadas considerando restricio de precedéncia entre as tarefas e tempos
de preparacao dependentes da maquina e da sequéncia, representado pela notacao:
Ry, | prec, Sijk | Crnaz- O objetivo do problema é encontrar uma sequéncia de tarefas
para cada maquina a fim de minimizar o tempo maximo de conclusao, conhecido
como makespan.

O problema abordado possui grande importancia por fazer parte do cenério
de diferentes industrias de manufatura, escritorios e organizacdes que gerenciam
projetos. Além disso, o problema é importante pois pertence a classe de problemas
N P-dificil e é um problema onde as caracteristicas consideradas ainda nao foram
abordadas na literatura.

Para resolver este problema foram desenvolvidos trés diferentes modelos de
programacao linear inteira mista (PLIM). O primeira modelo, denominado Modelo
1, é adaptado do modelo proposto por Rabadi et al.| (2006)) originalmente utilizado
para o problema R, | Sijt | Cmaz- O segundo modelo, denominado Modelo 2 é
uma adaptacdo do modelo proposto por |Vallada & Ruiz (2011)) para o problema
Ry, | Sijk | Cmaz- Por fim, o modelo denominado Modelo 3 é adaptado de |Liu
(2013) originalmente utilizado para o problema R, | Prec | T' com o objetivo de
minimizar o tempo total de atraso. De acordo com os experimentos computacionais
realizados, o Modelo 1 obteve o melhor desempenho em relagao a qualidade da
solucoes, tempo médio de execucao e ntimero de solugoes 6timas encontradas. Se
for levado em consideragao a complexidade das restri¢des, o Modelo 1 e o Modelo 2

sao os modelos mais simples devido a sua estrutura e o menor niimero de restrigoes.
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Ja o Modelo 3, que utiliza outra estratégia de modelagem, necessitou de linearizagao
e variaveis mais complexas, o que pode ter afetado o seu desempenho.

Com o objetivo de obter solugoes de boa qualidade e em pouco tempo com-
putacional, neste trabalho foi proposta uma heuristica construtiva onde foram de-
senvolvidas sete regras de prioridades diferentes, resultando nas heuristicas denomi-
nadas de HC1 a HC7. Segundo os experimentos realizados, as heuristicas de HC'1
a HC'T apresentaram diferencas significativas em relacao a qualidade das solugoes
geradas, sendo que a heuristica HC7 obteve o melhor desempenho. Além disso,
a heuristica HC'7 obteve resultados significativamente melhores que o método que
gera solugoes aleatérias. As grandes diferencas na qualidade da solucao ao empregar
diferentes regras de prioridade evidencia a importancia de uma regra de prioridade
bem definida. Portanto, vale destacar que outras estratégias podem ser abordadas
analisando diferentes caracteristicas do problema e obter diferentes resultados.

A técnica de resolucao de problemas de PLIM denominada Prozimity Search
(PS) foi empregada neste trabalho a fim de obter um niimero maior de solugoes
6timas do problema. Foram desenvolvidas trés versoes do PS, denominadas de PS1,
PS2, PS2rrns. Nos experimentos computacionais realizados, o PS utiliza o Modelo
1 como base para a obtencao de uma solugao melhorada a cada iteragao do algoritmo.
Para um conjunto de instancias de médio porte, foi comparado o desempenho das
trés versoes do PS e também do Modelo 1, tendo como solucgao inicial a heuristica
construtiva HC7. De acordo com os experimentos, o PS2g;ys obteve o melhor
percentual de melhoramento em relacao a solugao inicial fornecida pela heuristica
construtiva HC'7, superando o Modelo 1 e as demais versdes do PS. Também foi
analisado o desempenho dos métodos em relacao ao tempo gasto para obter cada
melhoria. Segundo os resultados, o PS2z;ys consegue obter as melhores solugoes
em poucos segundos de execucao. No entanto, comparando o tempo médio para
finalizar a execuc¢ao de cada instancia do problema, o PS2 conseguiu obter a menor
média do tempo total de execugao e encontrou o maior nimero de solugdes 6timas.
Dentre os métodos exatos desenvolvidos, o P.S apresentou-se como uma boa op¢ao
para obter solu¢oes melhoradas gastando menor tempo computacional. O ponto de
destaque desse método é a funcdo de proximidade e a estratégia de corte aplicada,
que possibilita resolver o modelo implementado internamente de forma mais rapida.
Mas vale destacar que o desempenho do método pode ser afetado aplicando uma
nova funcao de proximidade e definindo uma estratégia de atualizagdo do tamanho
do corte realizado.

Neste trabalho também foram desenvolvidos dois algoritmos heuristicos base-

ados nas meta-heuristicas GRASP e IG. Também foram desenvolvidas duas buscas
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locais, denotadas por BL1 e BL2, utilizadas respectivamente pelo GRASP e IG.
Todos os parametros utilizados foram calibrados e analisados estatisticamente. De
acordo com os experimentos realizados, a qualidade das solugoes encontradas pelo
IG é superior as encontradas pelo GRASP. Experimentos realizados também mos-
traram que o IG apresentou melhores resultados que o PS. O IG encontra melhores
solugdes em poucos instantes de tempo de execugdo. Em um tultimo experimento,
o Modelo 1 e as versoes do PS foram executadas utilizando como solugao inicial
a melhor solugoes encontrada pelo IG apds 100 segundos de execugao. De acordo
com o experimento, o Modelo 1 e as versoes do PS melhoraram pouco a solugao
inicial e conseguiram provar otimalidade em aproximadamente metade das instan-
cias utilizadas. Isso mostra que o IG esta fornecendo solugoes de alta qualidade
e que também podem ser solugoes 6timas, diminuindo o espac¢o de busca dos dois

métodos.

8.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros sao sugeridos os seguintes:

Realizar novos testes e calibrar o valor do parametro # empregado nas versoes

implementadas do Prozimity Search;

e Realizar novos testes e calibrar a frequéncia com que é aplicada a heuristica

RINS na versao PS2r;ns do Proximity Search;

e Propor um novo modelo matematico mais eficiente e aplicar novas técnicas de

resolugao exatas a fim de melhorar o desempenho do Proxzimity Search;

e Desenvolver novos algoritmos baseados na meta-heuristica [terated Greedy

(IG) e empregar heuristicas hibridas a fim de obter um melhor desempenho;

e Implementar novas buscas locais testando outras estruturas de vizinhanca,
buscando melhores estratégias para tratar movimentos que resultam em solu-

¢oOes inviaveis e também criar meios para evitar movimentos nao promissores.
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Apéndice A

Detalhes do desenvolvimento dos

meétodos e experimentos

A.1 Implementacao da Funcao de Proximidade

Nesta secao sera demonstrado como implementar a fungao de proximidade, definida
no Capitulo [6] utilizando recursos da biblioteca IBM Concert.

Inicialmente, considere duas solu¢ao X e X’ definidas, respectivamente, pelas
varidveis = e 2’ que representam uma sequéncia de j € J valores bindrios (0-1). A
seguir é apresentada a equacao para obter a funcao de proximidade entre as duas

solugoes:
AX, X' = Z x; + Z (1—=x;) (A.1)
jEJ:r;ZO jGJ:x;:I

Como exemplo, considere o conteudo de x; = {1,0,1,0,1,1}. Aplicando o

valor de 2/ sobre a equagao, o resultado é apresentado a seguir:

A(X,X,) = (1—1’1)+l‘2+(1—$3)+$4+(1—$5)+(1—J]6) <A2)
A(X,X/):1-[E1+l’2+1—$3+ZL‘4+1—ZL’5+1—$6 (A?))
A(X,X/) = —I1+ZE2—ZE3—|—CE4—ZL‘5—I6+4 (A4)

/4
J

0, o coeficiente de z; fica positivo, caso contrério, o coeficiente de z; fica negativo.

Como pode ser observado no resultado da equacao, se o valor de z’; é igual a

Ao final, é somado o valor 4, que corresponde a quantidade de valores iguais a 1 em

.
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Baseado nesta caracteristica, foi criada uma estratégia para definir a funcéo
de proximidade do PS para o problema abordado, no entanto, considerando as
varidveis z}; e x5 O valor de zj;;, ¢ fornecido pela solucdo corrente do PS e o
valor de z;j; serd encontrado pelo modelo matematico implementado internamente
pelo PS. A equacgao da funcao de proximidade do problema abordado ¢ definida da

seguinte forma:

AXCXN =D > e+ D, Y. (I—zy) (A.5)

i€M j€Jo ke, =0 i€M jedo ke, =1

A estratégia para formacao da funcao de proximidade é alterar o coeficiente da
variavel x;j, de acordo com o valor de x7;;.: se x;; = 0, o coeficiente de z;;; ¢ alterado
para 1, caso contrario, o coeficiente de z;j; ¢ alterado para -1. Ao final, é acrescido a
funcao de proximidade o valor da variavel n que representa o niimero total de tarefas
e que também corresponde ao ntimero de valores iguais a 1 contidos na varidvel x7;; .
Para o PS2 e PS2g;nys também é necessario somar a funcao de proximidade a
multiplicacdo entre a varidavel Z e M. A seguir é apresentado o trecho de codigo
para implementacao da fungdo de proximidade do PS2 ou PS2g;ys utilizando a

linguagem C++ e a biblioteca IBM Concert (considere z1 = ).

// Cria uma fun¢ao objetivo de minimiza¢ao para o modelo.
IloObjective funcaoProximidade = IloAdd(model, IloMinimize(env));
for (int i = 1; i <= m; i++){
for (int j = 0; j <= n; j++){
for (int k = 1; k <= n; k++){
if (x1[1][J]1[k] == @){
// altera o coeficiente de x_ijk para 1.
funcaoProximidade.setLinearCoef(x[i][j]1[k], 1);

}

else if (x1[i][j]1[k] == 1){
// altera o coeficiente de x_ijk para -1.
funcaoProximidade.setLinearCoef(x[i][j]1[k], -1);

}
}
// adiciona um valor constante n a fun¢dao objetivo.
funcaoProximidade.setConstant(n);
// adiciona o valor de Z * M na fun¢ao objetivo.
funcaoProximidade.setLinearCoef(Z, M);

Figura A.1. Codigo-fonte da fungao de proximidade.

Para atualizar a fungdo de proximidade devido a atualizagao do valor de z};;
provocada pelas iteragoes do PS, basta apenas redefinir o contetido dos coeficientes

de z;;, em cada iteragao do PS.
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A.2 Definicao dos Parametros

Para implementagao e execugao do modelo mateméatico e do PS foram necessarios
definir alguns pardmetros especificos do CPLEX que sao apresentados através da
Tabela Os parametros sao definidos na linguagem C+4 de acordo com a
biblioteca IBM Concert.

Tabela A.1. Lista de parametros utilizados pelos modelos matematicos e
versoes do PS

cplex.setParam (TloCplex::Clock Type, 2); Parametro igual a 2 permite cronome-
trar o tempo real de execucao (wall-
clock time).

cplex.setParam(IloCplex::TiLim, 600); Permite definir o tempo méximo de
execucao em segundos do modelo ma-
tematico. Ex.: 600 segundos.

cplex.setParam(IloCplex::IntSolLim, 1); Permite finalizar a execu¢do do mo-
delo apés encontrar um determinado
numero de solugoes incumbentes. No
PS1 este parametro é definido igual a
1,jano PS2e PS2gns ¢ definido igual
a 2, pois a primeira solucao incumbente
¢ igual a solucao corrente.

cplex.setParam(IloCplex::RINSHeur, 1); Este parametro habilita a heuristica
RINS implementada internamente pelo
CPLEX e utilizada pelo PS2g;ns. O
parametro igual a 1, define que a heu-
ristica sera aplicada a cada né da arvore
de busca.

IloInt M = n x 2; A variavel M é utilizada para penalizar
a variavel z utilizada na func¢ao objetivo
do PS2 e PS2gr;ns. Este valor assume
n (ntmero de tarefas) x 2, pois é o va-
lor maximo da funcao de proximidade
entre duas solugdes do problema abor-

dado.

cplex.setParam(IloCplex::EpAGap, M / 2); | Este pardametro foi definido para M/2 a
fim de abortar a execugao do modelo no
PS2 e PS2gns assim que uma solugao
viavel com z = 0 for encontrada.
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A.3 Calculo da métrica Primal Integral utilizada

pelos experimentos computacionais

Para realizar os experimentos analisando a métrica Primal Integral é necessario
obter dois dados a cada melhoria da solucao corrente de um método de resolucao.
O primeiro dado é o valor da funcao objetivo da solucao melhorada e o segundo ¢ o
tempo gasto para obter essa solugao.

Na Tabela é apresentado, como exemplo, o arquivo de saida do método
PS2grrnvs contendo a funcao objetivo e o tempo gasto de cada melhoria encontrada

para uma dada instancia do problema.

Tabela A.2. Funcgado objetivo e tempo gasto em cada solu¢do de melhora
obtida pelo PS2grns

Funcgao Objetivo (C,.,) | Tempo (s)
373 0,00
368 433
366 4,84
363 5,38
359 8,91
354 9,50
345 11,41
329 13,17
326 29,96
318 63,96
286 121,14
282 268,45
282 600,00

Para obter a funcao objetivo e o tempo gasto a cada solugao de
melhoria (incumbente) encontrada pelos modelos mateméticos implementados
neste trabalho, foi preciso definir os seguintes parametros na implementacao:
cplex.setParam(IloCplex::MIPDisplay, 3), utilizado para exibir no log do CPLEX a
solugdo incumbente e o tempo gasto para encontré-la, e cplex.setOut(NomeArquivo),
utilizado para exportar o log do CPLEX para um arquivo de texto.

Ja no PS, o valor da funcao objetivo e o tempo gasto pode ser obtido em
cada iteracao do PS logo apds a execucao do modelo mateméatico implementado
internamente pelo método. Isso deve-se ao fato que em cada resolu¢ao do modelo,
o PS vai encontrar um soluc¢ao melhorada, caso contrario, o P.S ¢ finalizado. Nas
meta-heuristicas GRASP e IG, o dados podem ser obtidos no momento onde a

melhor solugao (Spes) é atualizada.



A. DETALHES DO DESENVOLVIMENTO DOS METODOS E EXPERIMENTOS 96

Considerando os dados apresentados pela Tabela como exemplo, o cédlculo
da métrica Primal Integral é definida e exemplificada a seguir. As equagdes da
métrica Primal Integral (discutidas na secgdo [6.3.1]) sdo:

p(t) _ f(t)fb_ ;fbest (AG)
Pltyas) = [ pl(t) x At (A7)

0
Para calcular o Primal Integral P(t) em um tempo t, considere as seguintes

variaveis:
e ) = nimero de melhoras obtidas;

e | = um numero incremental que identifica a solu¢do melhorada na ordem em

que foi obtida pelo método aplicado;
e f;, = funcdo objetivo da solucao melhorada em 4;
e fi.ss = funcao objetivo da melhor solu¢ao obtida para a instancia;
e {; = tempo gasto para obter a solugao em i;
e p(t;) = fungao gap para no tempo ¢; calculada a partir da equacao A.6;
o (t;11 —t;) = diferenga entre o tempo gasto em t;,1 e t;;
e P(t;) = valor da Primal Integral para o tempo t; da solucao em i;

e t; = tempo desejado, ou seja, um tempo especifico onde se deseja obter o valor

da Primal Integral;

e P(ty) = valor do Primal Integral para o tempo desejado tg4;

A métrica Primal Integral P(t) pode ser calculada pela seguinte equagao:

b—1

D op(ti) X (tigr — t;) (A.B)

1=0

A Tabela apresenta o resultado do calculo da Primal Integral para cada
solugdo encontrada conforme equagao A.8. Também é apresentado o valor da Primal
Integral nos tempos desejados t; = {5s, 10s, 30s, 60s, 120s, 300s, 600s}.
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Para exemplificar o calculo de P para um tempo desejado ¢4, considere a Tabela
e tqg = 5 s. Primeiramente, deve-se obter o maior tempo ¢ menor que 5, neste

caso ¢ ty = 4,84 s. Para obter o valor de P(5) deve-se realizar o seguinte calculo:

P(5) = P(ty) + p(ts) x (5 —t) (A.9)
P(5) = 1,553 + 0,298 x (5 — 4,84) (A.10)
P(5) = 1,553 + 0,298 x 0,16 (A.11)

P(5) = 1,553 + 0,047 (A.12)

P(5) =16 (A.13)

Como pode ser observado, o valor de P(5) para o tempo t; = 5s é 1,6. A
mesma estratégia deve ser aplicada para qualquer tempo na qual deseja-se conhecer

o valor de P.

Tabela A.3. Demonstrativo do calculo da Primal Integral para as solucoes de
melhoria obtidas pelo método PS2rrng para uma dada instancia do problema.

01373 010,323 4,33 1,397
1] 368 4,33 | 0,305 0,51 1,553
2 | 366 4,84 | 0,298 0,54 1,714 | 5 1,600
31363 0,38 | 0,287 3,503 2,728
41359 8,91 | 0,273 0,59 2,889
5 | 354 9,5 | 0,255 1,91 3,376 | 10 | 3,016
6345 11,41 | 0,223 1,76 3,770
71329 13,17 | 0,167 16,79 6,568
81326 29,96 | 0,156 29,00 11,093 | 30 6,574
91318 58,96 | 0,128 60,18 18,775 | 60 | 11,225
10 | 286 119,14 | 0,014 149,31 20,893 | 120 | 18,787
11 | 282 268,45 | 0,000 331,55 20,893 | 300 | 20,893
12 | 282 600 | 0,000 - - | 600 | 20,893
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