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RESUMO

Este trabalho é dedicado a programacao de tarefas em maquinas paralelas. Dois
ambientes sdo considerados. No primeiro, as maquinas sao idénticas e o objetivo é a
minimizagdo da soma ponderada de custos de atraso. Todas as tarefas estao disponiveis para
processamento no inicio do horizonte de programacgéo e a cada uma sao associadas uma data
de entrega e uma penalizacdo por atraso especificas. No segundo, as maquinas sao nao
relacionadas e o objetivo é a minimizacdo da soma ponderada de custos de avanco e de atraso.
Instantes de liberacao, datas de entrega, penalizagcdes por avanco e por atraso sao especificos
para cada tarefa. Em ambos, as transicbes entre tarefas requerem tempos de preparacao
dependentes da sequéncia de processamento. Os problemas sao resolvidos por meio de
GRASP e Busca Tabu. Meméria de longo prazo é empregada para melhorar o desempenho das
duas metaheuristicas. No GRASP, solucdes de elite influenciam a fase construtiva. Na Busca
Tabu, estratégias de diversificacdo e de intensificacdo fazem uso direto das solugdes de elite e
também de frequéncias de residéncia. Como pds-otimizagdo, nas duas metaheuristicas,
realizam-se religagbes de caminhos entre as solug¢des de elite.

Palavras-chave: programagdo de tarefas, maquinas paralelas, tempos de preparacao

depententes da sequéncia, minimizagdo de avango e de atraso, GRASP, Busca Tabu, religagéo

de caminhos.

v



ABSTRACT

This work is dedicated to the scheduling of a set of jobs in parallel machines. Two
scenarios are considered. In the first one, the machines are identical and the objective is the
minimization of the weighted sum of tardiness costs. All jobs are ready for processing at the
beginning of the scheduling horizon and to each one is associated a due date and a tardiness
penalty. In the second scenario, the machines are non-related and the objective is the
minimization of the weighted sum of earliness and tardiness costs. Ready times, due dates,
earliness and tardiness penalties are specifics to each job. In both problems, the transitions
between jobs require sequence dependent setup times. The problems are solved using GRASP
and Tabu Search. Long term memory is applied to improve the performance of the
metaheuristics. A set of elite solutions are used to influence the constructive phase in GRASP.
In Tabu Search, diversification and intensification strategies make direct use of the elite
solutions, as well of residence frequences. Path relinking between the elite solutions is used as
a post-optimization approach.

Keywords: scheduling of jobs, parallel machines, sequence dependent setup times, earliness
and tardiness, GRASP, Tabu Search, path relinking.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Objetivo

O objetivo do presente trabalho € propor e analisar métodos heuristicos para resolver
problemas de programagéao de tarefas em maquinas paralelas.

Problemas de programagéo de tarefas estdo entre os mais estudados na area de
pesquisa operacional, quer pela elevada freqiéncia com que ocorrem na pratica, quer pela sua
natureza desafiadora.

Pesquisa realizada por Panwalkar et al. (1973) mostrou que respeitar datas de entrega
acordadas com clientes era um dos principais critérios observados pelos profissionais
responsaveis pela programacao da producao. Minimizacao do tempo total de processamento,
dos tempos ou custos totais de preparagdo e custos de estoque durante o processamento,
eram considerados objetivos secundarios. Hoje, passados mais de trinta anos da referida
pesquisa, 0 mercado mostra-se cada vez mais competitivo, conferindo importancia ainda maior
a critérios de desempenho baseados em datas de entrega, mas com uma ténica diferente
daquela de tempos atras, isto é, penalizando, também, a conclusdo das tarefas antes do
instante em que elas sao requeridas (filosofia just-in-time). Concluir uma tarefa
antecipadamente pode resultar em custos financeiros extras pela necessidade de
disponibilizacdo antecipada de capital, necessidade de espaco para armazenamento e

necessidade de outros recursos para manter e gerenciar o estoque.

Ainda de acordo com a pesquisa de Panwalkar et al. (1973), 70% dos entrevistados
afirmaram que pelo menos 25% das tarefas por eles programadas estariam sujeitas a tempos
de preparagao dependentes da sequéncia. Para outros 13% dos entrevistados, a necessidade
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de tempos de preparacdo dependentes da sequéncia chegaria a 100% das tarefas
programadas. Em relacdo a este aspecto, por mais que os processos de fabricacdo tenham
evoluido, ndo ha porque acreditar que a preparacdo dependente da seqiéncia de

processamento tenha perdido sua relevancia.

Apesar da importancia pratica dos critérios de desempenho baseados em datas de
entrega, ha poucos trabalhos que os considerem na presenca de tempos de preparagao

dependentes da seqliéncia.

Este é, pois, o foco dos dois problemas tratados no presente trabalho. No primeiro, o
objetivo € a minimizagcao da soma ponderada de custos de atraso de um conjunto de tarefas a
serem processadas em um conjunto de maquinas idénticas e continuamente disponiveis. Todas
as tarefas estdo disponiveis para processamento no inicio do horizonte de programagao e a
cada uma é associada uma data de entrega e uma penalizagdo por atraso especificas. No
segundo problema, o objetivo € minimizar a soma ponderada de custos de avanco e de atraso.
Instantes de liberacao, datas de entrega, penalizacdes por avanco e por atraso sao especificos
para cada tarefa e as maquinas, também continuamente disponiveis, sdo nao relacionadas. Um
procedimento de alocacdo temporal das tarefas, com insercdo de tempos ociosos, €

apresentado para o problema com custos de avango e de atraso.

Os estudos em programacao de tarefas dividem-se em duas vertentes: métodos exatos
e métodos heuristicos. Métodos exatos podem chegar a solugcbes 6timas mas sao limitados a
problemas menos complexos, isto €, com poucas restricoes tecnolégicas e de menores
dimensdes. Caso estas ndo sejam as condicdes existentes, € necessario recorrer a métodos
heuristicos. Estes, por sua vez, ndao garantem a otimalidade global da melhor solucao
apresentada, mas, se bem desenvolvidos, podem fornecer solu¢gées de muito boa qualidade e

em tempos computacionais aceitaveis.

Do ponto de vista das restricoes tecnolégicas, os problemas aqui tratados nao estao
enquadrados entre os mais complexos. Muito pelo contrario, é bastante simples encontrar uma
solucao factivel para eles. Qualquer atribuicao de tarefas as maquinas e qualquer seqéncia de
tarefas em cada maquina pode ser transformada em uma solucao factivel, bastando para isso

que sejam estabelecidas alocagbes temporais adequadas, que levem em consideragdo os
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instantes de liberagdo, os tempos de preparacdo e os tempos de processamento. No entanto,
do ponto de vista computacional, sdo problemas que ndo podem ser resolvidos em tempo
polinomial. E necessario, entdo, abrir mdo da certeza da otimalidade global e recorrer a

métodos heuristicos. Esta € a linha do presente trabalho.

Os problemas séao resolvidos por meio de GRASP (Feo e Resende, 1995) e de Busca
Tabu (Glover, 1986) — meta-heuristicas classificadas como de busca em vizinhanga (conjunto
de solucdes alcancaveis por meio de um determinado tipo de movimento). Duas variantes sao
formuladas. Uma em termos de movimentos de troca e de insercdo, explorados
alternadamente, e outra em termos de movimentos cross (Taillard et al., 1997) e Or-Opt (Or,
1976), também explorados alternadamente. Os resultados de cada variante sdo comparados

para avaliar o desempenho relativo entre os tipos de movimentos.

GRASP é um procedimento de multiplos reinicios. E caracterizado pela realizagdo de
iteracbes que sdo compostas pela construcdo de uma solucdo inicial, seguida de uma busca
local para a obtencao de um 6timo local. A construcao da solucao inicial € orientada por uma
funcado gulosa. As iteracOes sao repetidas até que seja satisfeito um critério de parada e o
melhor 6timo local é selecionado. O desempenho do GRASP basico pode ser melhorado por
meio de abordagens que fazem uso de memdéria de longo prazo. As abordagens investigadas
fazem referéncia a um conjunto de solugbes de elite. Na primeira, caracterizada por uma
integragdo entre GRASP e memodria adaptativa (Fleurent e Glover, 1999), é feita uma
combinagéo entre a fungado gulosa usada na fase construtiva e uma fungéo de intensificagao,
cuja influéncia é tanto maior, quanto mais freqlente for a ocorréncia de um determinado atributo
nas solugdes de elite, e quanto menores forem os custos das solugbes de elite nas quais tais
atributos estiverem presentes. Deste modo, as solugbes iniciais passam a adquirir
caracteristicas presentes nas solu¢des do conjunto de elite. Na segunda abordagem, baseada
em trabalho de Laguna e Marti (1999), a solugdo encontrada ao final de uma iteragdo do
GRASP é conectada a uma solugao do conjunto de elite, em um procedimento denominado
religacdo de caminhos (Glover, 1996). Este procedimento também é utilizado como estratégia
de pés-otimizacao, ligando as solucdes de elite entre si (Resende e Ribeiro, 2005). Outra
estratégia utilizada para melhorar o desempenho do GRASP bésico é denominada principio de
otimalidade préxima (Glover e Laguna, 1997), que no presente trabalho é definido como buscas

locais em solugdes parciais.
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Busca Tabu é uma estratégia de busca local baseada em meméria, essencialmente
fundamentada na proibicdo de certos movimentos. A meméria tem estruturas de curto e de
longo prazo. A meméria de curto prazo tem por objetivo proibir movimentos que levem a
solucdes visitadas em um passado recente, sendo estabelecida em termos dos atributos que
caracterizam a solugcdo. Nos problemas aqui tratados, os atributos sao constituidos pelas
relacdes de precedéncia entre tarefas e também pelas atribuicées das tarefas as maquinas (no
caso do problema com maquinas nao-relacionadas). Dois critérios baseados em relacdes de
precedéncia, com significados completamente opostos e com diferentes graus de restritividade,
sao investigados. Investiga-se, também, um critério baseado nas atribuicbes das tarefas.
Experimentos sao realizados para definir a melhor faixa de duragao tabu para cada critério de
proibicao. As estratégias de longo prazo dividem-se em estratégias de diversificacao, projetadas
para levar a busca para regides pouco exploradas, e de intensificagdo, por meio das quais
procura-se explorar, de modo mais detalhado, as regibes associadas as melhores solugbes
encontradas até entdo. Sao investigadas: i) diversificacdo por freqtiéncia de residéncia (Glover
e Laguna, 1997), em que as regras de escolha sdo modificadas a fim de trazer para a solugéo
atributos pouco presentes nas iteragcdes anteriores, ii) religagcdes de caminhos (Glover, 1996),
em que a solucao atual é conectada a solucao de elite mais distante e iii) reinicios a partir de
uma solugdo criada por meio de uma composi¢cao que envolve um banco de solugdes de elite,
de acordo com um procedimento sugerido por Rochat e Taillard (1995), para o problema de
roteamento de veiculos e que se propde a integrar as estratégias de diversificagdo e de
intensificacdo. Como estratégia de pds-otimizacao, empregam-se religacdes de caminhos entre
as solugdes do conjunto de elite.
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1.2. Estrutura do trabalho

O trabalho esta estruturado em 6 capitulos. O Capitulo 2 é dedicado ao problema de
minimizagdo da soma ponderada de custos de atraso em maquinas paralelas idénticas
(problema PST). E iniciado pela caracterizagdo do problema e por uma extensa revisao
bibliografica. Descrevem-se uma implementacao da meta-heuristica GRASP — seus elementos
basicos e estratégias para melhorar seu desempenho — e uma implementagéo de Busca Tabu,
com memoéria de curto e longo prazo, voltadas para o problema em questdo. No Capitulo 3 o
problema abordado é o da minimizacao da soma ponderada de custos de avanco e de atraso
em magquinas paralelas nao-relacionadas (problema PSET). Sua estrutura é semelhante a do
Capitulo 2. No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados dos testes computacionais para o
problema PST. Primeiramente sdo apresentadas as variantes desenvolvidas para cada meta-
heuristica, com a especificacdo dos valores de cada parametro que as caracterizam. Em
seguida as variantes sdo comparadas entre si, destacando-se as melhorias de desempenho
possibilitadas e provaveis causas de insucessos. No Capitulo 5 sdo apresentados os
resultados dos testes computacionais para o problema PSET, do mesmo modo como feito para
o problema PST, no Capitulo 4. No Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e propostas
para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Minimizacao da soma ponderada de
custos de atraso em maquinas paralelas

idénticas

2.1 Caracterizacao do problema

No problema estudado neste capitulo procura-se definir a atribuicdo de um conjunto de
n tarefas independentes a um conjunto de m maquinas paralelas idénticas continuamente
disponiveis, bem como a sequiéncia de processamento das tarefas em cada maquina e o
instante de inicio de cada tarefa, visando a minimizagdo da soma ponderada de custos de
atraso em relacao as datas de entrega. Para brevidade em referéncias futuras este problema é

denominado PST (das palavras-chave em inglés Parallel machines, Setup times e Tardiness).

Cada tarefa i é caracterizada pelo seguinte conjunto de parametros: tempo de
processamento, p;, data de entrega, d,, € penalizacéo por unidade de tempo de atraso, 7. Todas
as tarefas estdo liberadas para processamento no inicio do horizonte de programacao, nao
sendo admitidas interrupgées no processamento de nenhuma delas. A transigdo entre duas
tarefas adjacentes (i e j) demanda um tempo de preparagao, s;, que depende da seqliiéncia de
processamento das tarefas. Para o processamento da tarefa i na primeira posicao da seqiéncia
€ necessario um tempo de preparacao inicial, sy, em que a tarefa 0 é uma tarefa ficticia. Os

tempos de preparagéo respeitam a desigualdade triangular, isto €, s, <s; +s, Vi, jk,uma

vez que esta € a situagdo mais comumente encontrada na pratica.
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O atraso da tarefa i é definido como 7, = max(0,C; —d,), em que C; é o instante de

1

conclusao do processamento da tarefa i. A fungcdo objetivo a ser minimizada é, portanto,
Z=>uT,.
i=1

Na Figura 2.1 apresentam-se a designacao e o sequenciamento de uma solugéo tipica
para um problema com 10 tarefas (numeradas de 1 a 10) e 3 maquinas. Cada maquina é
implementada como uma lista ligada, iniciada com uma tarefa ficticia (tarefa 0) e terminada
também com uma outra tarefa ficticia. De cada tarefa partem dois ponteiros. Um para a tarefa
seguinte e outro para a tarefa anterior — este ultimo € particularmente atil no momento de se

fazer referéncia aos tempos de preparagao entre as tarefas.

Maquina 1
Maquina 2
Maquina 3 () u@u@u@u@m 0

Figura 2.1 — Designagao e seqiienciamento em uma solugéao tipica

2.2 Revisao bibliografica

A minimizacao do atraso total em uma Unica maquina, sem tempos de preparacao, é
NP-hard (Du e Leung, 1990). Portanto, o problema aqui tratado também o é, podendo ser
resolvido até a otimalidade global, por meio da aplicacdo de algoritmos étimos, apenas se a
instancia considerada for de tamanho bastante reduzido. E necessario, desse modo, o
desenvolvimento de procedimentos heuristicos que conduzam a solugdes de boa qualidade

(baixos custos) em tempos aceitaveis.
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Pesquisa realizada por Panwalkar et al. (1973) mostrou que respeitar datas de entrega
acordadas com clientes era um dos principais critérios a serem observados pela programacao
da producéao. Hoje, passados mais de trinta anos desde a referida pesquisa, 0 mercado mostra-
se cada vez mais competitivo, conferindo importancia ainda maior a critérios de desempenho
baseados em datas de entrega. Como conseqiéncia, diversos pesquisadores se viram
estimulados a desenvolver métodos exatos ou heuristicos para problemas de programacao de
tarefas, como mostrado nas revisdes realizadas por Baker e Scudder (1990), Abdul-Razaq et al.
(1990), Cheng e Sin (1990), Koulamas (1994), Kawaguchi e Kyan (1998), Allahverdi et al.
(1999) e mais recentemente por Sen et al. (2003). Nestas revisdes, observa-se, contudo, que
na grande maioria dos trabalhos ndo sédo considerados tempos de preparagao dependentes da
seqUéncia, apesar de sua importancia para a representacdo mais fiel dos problemas
encontrados na prética. Allahverdi et al. (1999) destacam a importancia do tratamento explicito
de tempos de preparagdo dependentes da seqiéncia, especialmente nos casos de
gerenciamento de capacidade de producgéao.

Do ponto de vista dos tempos de preparacdo, sejam eles dependentes ou
independentes da sequéncia, os problemas de programagéo de tarefas podem ser classificados
em batch ou non-batch. Em um problema envolvendo preparagdo de batch as tarefas séo
agrupadas em batches ou familias. Maiores tempos de preparacao sao requeridos quando
ocorrem transigdes entre tarefas de diferentes familias e, em algumas aplicacdes, preparacoes
mais rapidas, ou de menores custos, sao requeridas na transi¢cao entre tarefas de uma mesma
familia (Allahverdi et al., 1999).

Dentre os diversos trabalhos envolvendo maquinas paralelas e tempos de preparacao
dependentes da seqiiéncia, em um contexto de preparacdo de batch, podem ser citados:
Schutten e Leussink (1996), Carlyle et al. (2001), Eom et al. (2002), S.S. Kim et al. (2003), D.W.
Kim et al. (2003).

Schutten e Leussink (1996) apresentam um procedimento branch-and-bound para
minimizagdo do maximo /ateness em um problema com maquinas idénticas, distintos instantes

de liberacao das tarefas e distintas datas de entrega.
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Carlyle et al. (2001) consideram o problema de minimizagdo simultdnea do makespan
e do atraso total ponderado para ilustrar a utilizacdo de uma nova medida para comparar
algoritmos para problemas que envolvem multiplos objetivos.

Eom et al. (2002) e S.S. Kim et al. (2003) tratam da minimizacdo do atraso total
ponderado em maquinas paralelas idénticas. Datas de entrega, penalizacées por atraso e
tempos de processamento sdo especificados para cada tarefa.

D.W. Kim et al. (2003) investigam a programagao de tarefas em maquinas paralelas
nao relacionadas, em que o objetivo € minimizar o atraso total ponderado. Tarefas idénticas ou
similares sao processadas em batches, a fim de diminuir os tempos de preparagdo e/ou de
processamento. Todas as tarefas de um mesmo batch tém um mesmo tempo de
processamento € uma mesma data de entrega. A penalizacdo por atraso de um baich de
tarefas é inversamente proporcional a sua data de entrega.

Em termos de preparagdo non-batch em maquinas paralelas, tem-se: Parker et al.
(1977), Guinet (1991, 1993, 1995), Ovacik e Uzsoy (1995), Franca et al. (1996), Lee e Pinedo
(1997), Park et al. (2000), Gendreau et al. (2001), Kurz e Askin (2001), Weng et al. (2001),
Hiraishi et al. (2002), C. O. Kim e Shin (2003), Fowler et al. (2003), Bilge et al. (2004), Anglani et
al. (2005), Rojanasoonthon e Bard (2005), Logendran et al. (2007), Anghinolfi e Paolucci (2007).

Parker et al. (1977) formulam o problema de programagdo em maquinas paralelas
como um problema de roteamento de veiculos e desenvolvem algoritmos baseados no classico
algoritmo construtivo para roteamento de veiculos proposto por Clarke e Wright (1964) para
minimizar o custo total de preparagéo sujeito a restricdes de capacidade.

Guinet (1991) desenvolve heuristicas construtivas para analisar duas medidas de
desempenho — tempo médio de conclusdo das tarefas e atraso médio — em ambientes de
maquinas nao relacionadas. Em Guinet (1993) as medidas de desempenho consideradas sao a
minimizagdo do maximo instante de conclusdo (makespan) e a minimizacdo do tempo de
conclusdo médio de um conjunto de tarefas a serem alocadas em maquinas idénticas. Em
Guinet (1995) as maquinas sao uniformes e as medidas de desempenho sdo duas —
minimizagdo do atraso médio e da soma ponderada dos atrasos. Nos trés trabalhos Guinet
considera tarefas disponiveis no instante zero e distintas datas de entrega para os casos de
minimizagéo de atraso.
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Ovacik e Uzsoy (1995) desenvolvem uma familia de heuristicas de horizontes rolantes
para fazer a programacao de tarefas com distintos instantes de liberagédo e distintas datas de
entrega, em maquinas paralelas idénticas, a fim de minimizar o /ateness maximo.

Franca et al. (1996) avaliam a minimizacdo de makespan em maquinas paralelas
idénticas, com todas as tarefas disponiveis no instante zero. A metodologia adotada apresenta
trés fases. Na primeira, uma solugcdo de partida é obtida pela aplicagdo de uma heuristica
construtiva gulosa, tal que a cada iteragdo € alocada a tarefa que contribui com o menor
aumento para o makespan. Na segunda € aplicada uma busca local em que as tarefas séao
movidas, uma por vez, de uma maquina para outra. O procedimento é controlado por uma
Busca Tabu. Por fim, na terceira fase, procede-se a uma pés-otimizacdo da maquina mais

carregada.

Lee e Pinedo (1997) abordam o problema de minimizacdo de soma ponderada de
atrasos em maquinas idénticas. A metodologia de solucdo combina a regra de despacho ATCS
(Apparent Tardiness Cost with Setups) para obtencdo de uma solucdo inicial, seguida da

aplicacao de Simulated Annealing.

Park et al. (2000) estudam o mesmo problema investigado por Lee e Pinedo (1997), e
sugerem um novo parametro, denominado faixa dos tempos de preparagdo, para
caracterizagao das instancias. Uma rede neural é empregada para estabelecer relagdes mais
apropriadas entre os parametros de caracterizacao das instancias e os fatores de /look-ahead k;
e k, da regra ATCS. Testes computacionais indicam um desempenho cerca de 6% superior em

relacéo a forma original de calculo dos fatores de look-ahead.

Gendreau et al. (2001) investigam a minimizagdo de makespan, em maquinas
paralelas idénticas, por meio de uma metodologia constituida por duas fases. Na primeira, uma
solucdo inicial é obtida resolvendo-se o problema de atribuigdo associado ao problema de
minimizagdo de makespan. Nesta fase, os tempos de processamento sdo modificados pela
inclusao dos tempos de preparagao. Na segunda fase a solugédo é melhorada por meio de uma
busca local em que sao utilizados movimentos de blocos de tarefas de tamanhos variados.
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Kurz e Askin (2001) avaliam o desempenho de algumas heuristicas construtivas e
também de uma implementacdo de algoritmos genéticos para minimizar o makespan em
maquinas paralelas idénticas. Cada tarefa esté liberada para processamento em um instante
especifico e os tempos de preparacdo podem ser simétricos ou ndo, dependendo do cenario

estudado, mas sempre respeitando a desigualdade triangular.

Weng et al. (2001) desenvolvem uma série de heuristicas construtivas para o problema
de minimizacao do tempo total ponderado de conclusdao de um conjunto de tarefas, disponiveis

no instante zero, em maquinas nao relacionadas.

Hiraishi et al. (2002) desenvolvem estudos tedricos sobre a maximizagdo do numero
ponderado de tarefas concluidas nas respectivas datas de entrega. As maquinas sao idénticas
e as tarefas estdo todas disponiveis no instante zero. Os tempos de preparagao respeitam a
desigualdade triangular. Os autores mostram que este problema pode ser resolvido em tempo
polinomial. Contudo, se em lugar de datas de entrega definidas forem estabelecidas janelas de
tempo para conclusdo das tarefas, o problema passa a ser NP-hard, mesmo para o caso de

uma unica maquina com penalizagdes unitarias e sem tempos de preparacao.

Kim e Shin (2003) investigam a minimizagdo do maximo lateness em ambientes de
maquinas idénticas e também de maquinas nao relacionadas. A metodologia de solucao
envolve uma regra de despacho que emprega um indice de prioridade baseado no indice ATCS
(Lee et al., 1997) mas que leva em consideragao o fato das tarefas terem distintos instantes de
liberagdo. O indice proposto € denominado MATCS (Modified Apparent Tardiness Cost with
Setups). A partir da solugéo inicial é aplicada uma Busca Tabu com movimentos de insergéo e

troca de pares de tarefas.

Fowler et al. (2003) desenvolvem um procedimento hibrido para problemas de
programagao em maquinas idénticas. As medidas de desempenho consideradas sao trés:
makespan, tempo de conclusdo total ponderado, e atraso total ponderado. O procedimento é
formado por uma implementacdo de algoritmos genéticos para promover a atribuicdo das
tarefas as maquinas e de uma regra de despacho, originalmente formulada para problemas de

uma unica maquina, para efetuar o seqiienciamento em cada maquina.
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Bilge et al. (2004) consideram o problema de minimizacdo do atraso total em maquinas
uniformes. A metodologia utilizada consiste da obtencdo de uma solugao inicial por meio da
regra EDD (earliest due date) seguida da aplicacdo de Busca Tabu, com movimentos de
insercao e troca de pares de tarefas. Uma estratégia dindmica e sistematica envolvendo uma
seqliéncia de pequenas, médias e longas duracoes tabu é utilizada para promover um balanco
entre diversificagcdo e intensificagdo no curto prazo. A estratégia de diversificagdo de longo
prazo consiste em aumentar significativamente a duragdo tabu, apds ter sido realizado um
numero pré-especificado de movimentos sem melhoria da solugéo incumbente. A estratégia de
intensificacdo de longo prazo, também ativada apdés a realizagdo de um numero pré-
especificado de movimentos sem melhoria da solugdo incumbente, consiste em apagar os
registros de memdria e reiniciar a busca de curto prazo a partir da melhor solugdo de um

pequeno conjunto de elite.

Anglani et al. (2005) investigam a minimizacdo de custos de preparagdo em um

ambiente de maquinas paralelas idénticas com incertezas nos tempos de processamento.

Rojanasoonthon e Bard (2005) desenvolvem uma implementagdo de GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) para resolver o problema de maximizagdo da soma
ponderada de tarefas alocadas em maquinas paralelas nao relacionadas. A cada tarefa sao
designadas duas janelas de tempo disjuntas, devendo a alocagao ocorrer, necessariamente, em

uma das janelas.

Logendran et al. (2007) estudam a minimizagdo da soma ponderada de atrasos em
maquinas paralelas nao relacionadas, em um contexto no qual tarefas e maquinas podem nao
estar disponiveis no instante inicial do horizonte de planejamento. O problema é resolvido com
uma Busca Tabu em que sdao empregados movimentos de troca e de inser¢ao. Frequéncias de

residéncia de alocacao sao utilizadas para induzir diversificacdo da busca.

Anghinolfi e Paolucci (2007) desenvolvem uma metaheuristica hibrida, com elementos
de Busca Tabu, Simulated Annealing e Variable Neighborhood Search para resolver o mesmo

problema abordado por Bilge et al. (2004), tendo conseguido resultados melhores.
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2.3 GRASP

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) € um procedimento de
multiplos reinicios e como tal é caracterizado pela realizagcdo de iteragdes compostas pela
construcao de uma solugao inicial orientada por uma fun¢ao gulosa, seguida de uma busca
local para a obtencado de um étimo local. As iteragbes sao repetidas até que seja satisfeito um
critério de parada e o melhor 6timo local é selecionado. A lista de aplicagdes bem sucedidas de
GRASP inclui uma grande variedade de problemas combinatérios (Feo e Resende, 1995, Festa
e Resende, 2004). Neste trabalho sdo propostas versées de GRASP em que sdo empregadas
abordagens adaptativas baseadas em meméria. Outras técnicas desenvolvidas para melhorar o
desempenho do GRASP baésico séo discutidas em Resende e Ribeiro (2003).

2.3.1 Funcao gulosa

Na fase construtiva, o préximo elemento a ser incorporado a solugao parcial é
escolhido probabilisticamente a partir de uma lista restrita de candidatos, que contém os
melhores elementos segundo uma fungédo de avaliagdo gulosa. A fungédo gulosa usada para o
problema PST é baseada no indice de prioridade ATCS (Lee et al., 1997), descrito a seguir.

Seja ¢ ¢ o instante de liberagdo da méaquina ¢, isto &, o instante de concluséo da Ultima
tarefa alocada em ¢. Seja * o menor dentre todos os instantes de liberacédo e seja ¢* a maquina
liberada mais cedo, isto &, liberada no instante r*. Se houver mais de uma maquina liberada no
instante r*, uma delas é escolhida aleatoriamente, com probabilidade uniforme. Seja k a ultima

tarefa alocada na maquina ¢*. Seja j uma tarefa pertencente ao conjunto de tarefas nao

alocadas, N . Cada tarefa j é caracterizada por:

e tempo de processamento: p;

e custo por unidade de tempo de atraso: ¢

e data de entrega: d;

e tempo de preparagdo para execugao imediatamente apds a tarefa k: sy;
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Além disso, considere que p e s representam o tempo de processamento medio e o
tempo de preparacao médio das tarefas ndo alocadas. No calculo de 5 sé@o levados em conta
apenas os tempos de preparagao s;; associados a transicao entre a ultima tarefa alocada na
maquina ¢*, tarefa k, e as tarefas ndo alocadas, bem como os tempos de preparagao entre as
proprias tarefas ndo alocadas, ou seja, os tempos de preparacéo s; € s;, em que i e j eN.
Tempos de preparacéo entre as tarefas ja alocadas ndo exercem influéncia no célculo do indice

de prioridade e por este motivo sdo desconsideradas no célculo de s .

Para cada tarefa ndo alocada j, o indice de prioridade ATCS é calculado segundo a
Equacédo 2.1, em que &, e k, sao fatores de escala dados pelas equacgdes 2.2 e 2.3, em funcao

de parametros caracteristicos da instancia, conforme sugerido por Lee et al. (1997).

. ‘) max((d. —p, —t), 0) 5,
I\t ,k) = —exp| - L exp| ——= 2.1
j( ) Xp[ klﬁ j Xp( k2§ ( )

No indice ATCS, a primeira exponencial atribui prioridade méxima para as tarefas
atrasadas (d; — p; — t* < 0), independentemente de qudo atrasadas elas estejam. Para as
demais, a prioridade atribuida é tanto menor quanto mais longe a data de entrega estiver do
instante r* de liberagdo da maquina ¢*. J& a segunda exponencial prioriza tarefas que exigem

menores tempos de preparag¢ado para execugao imediatamente apos a tarefa k.

k,=12In(x)-R
se 7<0.5, k =k —-05 (2.2)
se <05 e u>5 k =k-05

]
Ann

A, =18 se 7<0.8

k, =

(2.3)

A, =20 se 7>038
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Os parametros caracteristicos utilizados nas equacoes 2.2 e 2.3 sao:

e Faixa das datas de entrega, R=(d_,. —d_. )/C

max min max ’

e Fator de aperto das datas de entrega, 7=1-(d/C,_);

e Fator de severidade dos tempos de preparacéo, 7=5/p;

e Relacdo entre tarefas e maquinas, u=n/m

d sao, respectivamente, os valores médio,

min® ~“max

Nos parametros anteriores, d,d
minimo e maximo das datas de entrega. C,.., uma estimativa do makespan, € calculado por

_ 10
C,.=(fs+p)u,emaque ﬁ=0.4+—2—g, para u=>5.
Y7,

Tanto no calculo da estimativa do makespan, quanto no calculo do fator de severidade
dos tempos de preparacdo, empregam-se valores de s e p que tém por base o conjunto de
todas as tarefas. Portanto, sdo valores calculados uma unica vez e caracteristicos da instancia.
Ja no célculo do indice de prioridade, Equacao 2.1, s e p sao atualizados a cada nova tarefa

alocada.

Denote por I,.« 0 maior indice de prioridade no instante r*, dentre todas as tarefas néo
alocadas. A fungao gulosa é definida na Equacao 2.4 e a lista restrita de candidatas é composta
pelas tarefas cujos valores da fungdo satisfacam a Equagdo 2.5, em que guin © gmax

representam, respectivamente, 0 menor e o maior valor de gj(t*,k).

Ij(f",k)

g;(1,k)= (2.4)

max

gj(t*’k)e[gmin+(1_a)(gmax_gmin) ’ gmax] (25)

Na Equacdo 2.5, o parametro a € [0,1] serve para controlar o tamanho da lista restrita

de tarefas candidatas. Assim, « = 1 corresponde a uma lista irrestrita, que contém todas as
tarefas n&o alocadas. Por outro lado, quando « = 0 a lista tem, em geral, tamanho unitario.

Neste ultimo caso, a escolha da préxima tarefa a alocar € puramente gulosa. O valor de « é
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escolhido aleatoriamente, com probabilidade uniforme, a cada iteracdo (fase construtiva +
busca local). Por fim, a probabilidade de escolha de uma tarefa da lista restrita de candidatas
(LRC), a cada passo do processo de construcao da solugao inicial é definida pela Equacao 2.6.
A probabilidade de escolha é diretamente proporcional ao valor da funcado gulosa. Outras
distribui¢cdes de probabilidade foram sugeridas por Bresina (1996) e utilizadas por Binato et al.
(2002).

g, (1", k)

reLRC

pj( t*,k) =

E importante ressaltar que a fungdo gulosa precisa apresentar valores positivos, para
que seja possivel estabelecer distingbes entre as diversas tarefas ndo alocadas. A fungao
objetivo, baseada em atrasos, é, desse modo, imprdpria para utilizagdo como fungdo gulosa,
uma vez que existe a possibilidade da alocacao de uma ou mais tarefas em uma solucao parcial

ocorrer sem um incremento no custo da solugao.

2.3.2 Busca local

Sao investigados movimentos comumente utilizados em problemas de programagéao de
tarefas, bem como movimentos utilizados em problemas de roteamento de veiculos. Deve ser
observado que o problema PST pode ser visto como o problema de roteamento assimétrico,
sem restricoes de capacidade. A distancia entre dois clientes corresponde a soma do tempo de
processamento de uma tarefa e o tempo de preparacao para a tarefa subsequente. Os clientes
devem ser atendidos ao longo de uma janela de tempo com extremos que correspondem ao
instante de liberacdo e a data de entrega da tarefa. Os veiculos ndo devem retornar ao depdsito
e a fungdo objetivo consiste em minimizar o atraso total ponderado em relagdo as datas de
entrega impostas pelos clientes. Parker et al. (1977) consideram este ponto de vista para propor
uma extensado da heuristica construtiva classica proposta por Clarke e Wright (1964) para o
problema de roteamento de veiculos. Franca et al. (1996) usam adaptacdes de heuristicas de
insercao desenvolvidas por Gendreau et al. (1992) para o problema do caixeiro viajante

simétrico.
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Os movimentos classicos usados em problemas de programacao de tarefas consistem
em trocas entre pares de tarefas e insercées de uma Unica tarefa. Podem estar restritos a uma
Unica maquina (trocas e insergdes internas), assim como podem afetar duas maquinas
simultaneamente (trocas e inser¢des externas). Esses movimentos induzem a formagdo das

vizinhangas de troca e de insergao.

Em termos de movimentos comumente utilizados em roteamento de veiculos, o
presente trabalho estd concentrado nos movimentos cross (Taillard et al. 1997) e Or-Opt (Or,
1976) — outros movimentos para roteamento de veiculos podem ser vistos em Savelsbergh
(1992).

O movimento Or-Opt, mostrado na Figura 2.2, é uma forma restrita do 3-Opt e envolve
a insercao de blocos compostos por até 3 tarefas consecutivas em outras posi¢cdes da prépria
maquina ou de outras maquinas. Tal movimento € usado em meta-heuristicas (Braysy, 2003;
Homberger e Gehring, 2005; Braysy e Gendreau, 2005) para roteamento de veiculos com
janelas de tempo porque explorar sua vizinhanga completa requer um esforco computacional
O(n’) contra um esforco O(n’) associado & exploracdo da vizinhanca completa 3-Opt e com
desempenho similar. No exemplo mostrado na Figura 2.2, o bloco composto pelas tarefas 5 e

10 é inserido na ultima posicao, apés a tarefa 4.
Vanes @@ 3924
oo @39 224 PEOC

Figura 2.2 — Movimento Or-Opt

Os movimentos cross promovem trocas de blocos de tarefas entre duas maquinas. Os
blocos sdo compostos por tarefas adjacentes e podem ter tamanhos variados. Quando ambos
os blocos sao formados por apenas uma tarefa, os movimentos séo idénticos aqueles de troca
de pares de tarefas entre maquinas. Quando um dos blocos tem tamanho nulo e o outro
tamanho unitario, tem-se os mesmos movimentos da vizinhanca de insergdo entre maquinas.

Se um dos blocos tiver tamanho nulo e o outro for composto por até trés tarefas, os movimentos
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obtidos correspondem aos movimentos Or-Opt entre maquinas. Por fim, se cada bloco contiver
a ultima tarefa de cada maquina, os movimentos cross serao iguais aos movimentos 20pt*
(Potvin e Rousseau, 1995). No presente trabalho os blocos sdo compostos por até trés tarefas
consecutivas. Pelo fato da vizinhanca cross conter a vizinhanca Or-Opt entre maquinas, esta
tltima nao é explorada. Enquanto os movimentos cross desempenham o papel de alterar a
atribuicdo de tarefas as maquinas e também de alterar o total de tarefas atribuidas a cada
maquina, os movimentos Or-Opt internos sao explorados buscando-se uma otimizagéo local em
cada maquina. Na Figura 2.3 € mostrado um exemplo de movimento cross, no qual o bloco de
tarefas adjacentes 7 e 8, originalmente na maquina 1, € trocado com o bloco de tarefas 4 e 1
(méquina 2).

Maquina 1 §0) u@uﬂu@u@u 0

(antes)

Maquina2 (@ 6 @@ 3 >0

Maquina 1
(depois)
Méquina 2

Figura 2.3 — Movimento cross

Na Figura 2.4 mostra-se o algoritmo geral do GRASP com buscas locais nas
vizinhancas de troca e de insercdo, exploradas de modo alternado. Uma vez definida uma
solugdo inicial, efetua-se a busca local na vizinhanga de troca ( VT ) que divide-se em trocas
internas (VTi) e trocas externas (VTe). Movimentos em VTi sdo executados até que um minimo
local em cada maquina seja obtido. Passa-se, entdo, a explorar a vizinhanga VTe, que tem
como ponto de partida a solu¢gdo composta pelos minimos locais em cada maquina. Se um
novo minimo local for alcangado com movimentos de troca entre maquinas, retoma-se a
exploracdo dos movimentos V7i. Caso contrario, passa-se a exploracdo da vizinhanca de
insercdo ( VI ), dividida em inser¢des internas (VIi) e insercdes externas (Vie), de modo
semelhante aquele descrito para a vizinhanca de troca. Prossegue-se com a alternancia de
buscas locais até que seja alcan¢gado um minimo local em relagdo a ambas as vizinhangas (VT
e VI) ou até que o critério de parada seja satisfeito.
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1. Leia os parametros da instancia.
Z( Incumbente ) = infinito
Repita os passos 3 a 5 até que o critério de parada seja satisfeito.
3. Fase construtiva.
Sol_VT = Restart ()
Z( Sol_VI) = infinito
4. Busca local de troca
Sol_VTi =Sol_VT
Z ( Sol_VTe) = infinito
a) Para cada uma das maquinas, aplique busca local sobre Sol_VTi
Se Z ( Sol_VTi) < Z ( Incumbente ) Incumbente = Sol_VTi
Se Z(Sol_VTi) < Z(Sol_VTe)
Sol_VTe = Sol_VTi e va para o passo 4b.
Caso contrario, va para o passo 4c
b) Aplique busca local sobre Sol_VTe ( trocas externas )
Se Z (Sol_VTe ) < Z ( Incumbente ) Incumbente = Sol_VTe
Se Z (Sol_VTe) <Z(Sol_VTi)
Sol_VTi = Sol_VTe e va para o passo 4a.
Caso contrario, va para o passo 4c
c¢) Sol_VT=Sol_VTe
Se Z(Sol_VT)<Z(Sol_Vl)
Sol_VI = Sol_VT e va para o passo 5
Caso contrario, va para o passo 3
5. Busca local de insercao
Sol_Vli = Sol_VI
Z ( Sol_Vle ) = infinito
a) Para cada uma das maquinas, aplique busca local sobre Sol_Vli
Se Z ( Sol_VIli) < Z ( Incumbente ) Incumbente = Sol_Vli
Se Z(Sol_VIi)<Z(Sol_Vle)
Sol_Vle = Sol_Vli e va para o passo 5b.
Caso contrario, va para o passo 5¢
b) Aplique busca local sobre Sol_Vle ( insercoes externas )
Se Z ( Sol_Vle ) < Z ( Incumbente ) Incumbente = Sol_Vle
Se Z(Sol_Vle)<Z(Sol_Vli)
Sol_VTi = Sol_VTe e va para o passo 5a.
Caso contrario, va para o passo 5¢
c) Sol_VI=Sol_Vie
SeZ(Sol_VI)<Z(Sol_VT)
Sol_VT = Sol_VI e va para o passo 4
Caso contrério, va para o passo 3

L

Figura 2.4 — Algoritmo geral do procedimento GRASP: Vizinhangas de troca e de insergao
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Na Figura 2.5 mostra-se o algoritmo geral do GRASP com buscas locais nas
vizinhancas cross e Or-Opt, exploradas de modo alternado. Comega-se com a busca local na
vizinhanga cross (VC). O minimo local obtido ao final € tomado como ponto de partida para a
busca local na vizinhanga Or-Opt (VOr). Prossegue-se com a alternancia de buscas locais até
gue seja alcangado um minimo local em relagdo as duas vizinhangas, ou até que o critério de
parada seja satisfeito.

1. Leia os parametros da instancia.
Z ( Incumbente ) = infinito
2. Repita os passos 3 a 5 até que o critério de parada seja satisfeito.
3. Fase construtiva.
Sol_VC = Restart ()
Z ( Sol_VOr) = infinito
4. Aplique busca local sobre Sol_VC.
Se Z(Sol_VC) < Z (Incumbente ) Incumbente = Sol_VC.
Se Z(Sol_VC)<Z(Sol_VOr)
Sol_VOr = Sol_VC e va para o passo 5.
Caso contrério, va para o passo 3
5. Aplique busca local sobre Sol_VOr.
Se Z (Sol_VOr) < Z ( Incumbente ) Incumbente = Sol_VOr.
Se Z (Sol_VOr)<Z(Sol_VC)
Sol_VC = Sol_VOr e va para o passo 4.
Caso contrério, va para o passo 3

Figura 2.5 — Algoritmo geral do procedimento GRASP: Vizinhangas cross e Or-Opt

Reducao de vizinhanca

A avaliagédo das vizinhangas completas requer um grande e muitas vezes injustificavel
esforco computacional. Por esse motivo é aplicada uma estratégia de redugédo de vizinhancas
que tem por objetivo evitar a avaliacdo de solugbes que apresentem determinadas
caracteristicas julgadas ruins. Como consequéncia, mais vizinhangas podem ser exploradas. No
caso presente da programacao de tarefas, espera-se que solugdes de boa qualidade envolvam
tempos de preparagéo eficientes, muito embora a funcdo objetivo do problema ndo seja a

minimizagdo dos tempos de preparagdo. Quando qualquer movimento é realizado, ocorrem

mudancas no conjunto de tempos de preparacdo associados as relacbes de precedéncia
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desfeitas,Zs e criadas pelo movimento, Zs Assim, sdo avaliadas apenas as

ij(antigos) ° ij(novos) *

solugbes que satisfazem a expressao ZSU.(MW > éZs em que & >0é& um pardmetro a

ij(novos) ?
ser calibrado. &£ =0corresponde a exploragcdo da vizinhanga completa. Valores de

& >0impdem uma redugao na vizinhanga, tdo mais intensa quanto maior o valor de ¢ .

2.3.3 Estratégias para melhoria do desempenho do GRASP basico

Duas abordagens baseadas no uso de memdria de longo prazo foram propostas na
literatura com o objetivo de melhorar o desempenho do GRASP basico.

Fleurent e Glover (1999) apresentam uma integracao entre GRASP e memoria
adaptativa, por meio de uma combinacao entre a fungcdo gulosa usada na fase construtiva e
uma funcdo de intensificagdo, cuja influéncia é tanto maior quanto mais freqlente for a
ocorréncia de um determinado atributo nas solugdées do conjunto de elite e quanto menores
forem os custos das solugdes de elite nas quais tais atributos estiverem presentes. Desse
modo, as probabilidades de escolha dos elementos da lista restrita de candidatos séo
modificadas e as solugdes iniciais passam a adquirir caracteristicas presentes nas solugbes de
elite. Esta abordagem foi utilizada no problema de job shop scheduling (Binato et al., 2002), no
problema de clustering com restricbes de capacidade (Ahmadi e Osman, 2005) e no
sequienciamento de DNA por hibridizagdo (Fernandes e Ribeiro, 2005).

Laguna e Marti (1999) usam memdria de longo prazo de uma maneira diferente. Ao
final de cada iteragdo realiza-se uma religagdo de caminho — path relinking — (Glover, 1996)
para conectar o minimo local do GRASP a uma solu¢gdo do conjunto de elite escolhida

aleatoriamente.

Resende e Ribeiro (2005) enfatizam a importancia da aplicacdo de religacdo de
caminho para a melhoria do desempenho do GRASP basico e indicam duas maneiras para
fazé-la. A primeira é aquela apresentada por Laguna e Marti (1999). A segunda é como uma

estratégia de pos-otimizacao, na qual as solugdes de elite sdo conectadas entre si.
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O desempenho do GRASP basico também pode ser melhorado pela aplicacdo do
principio de otimalidade préxima (Glover e Laguna, 1997), em que a solugdo parcial é

melhorada por meio de busca local antes que um novo elemento seja a ela adicionado.

Fase construtiva com memoaria

A lista restrita de tarefas candidatas, no GRASP com meméoria, é definida sob a
influéncia de uma populacéao de solucdes de elite, as quais correspondem a solucoes de alta
qualidade e suficientemente distintas. Constréi-se uma fungéo de avaliagao, E(t*j), para cada
tarefa j ndo alocada, a partir de uma combinagéo linear entre a fungéo gulosa (definida no item
2.3.1) e uma funcdo de intensidade, que representa uma medida das caracteristicas das
solugdes de elite. Pesos sdo dados a cada uma de tais fungdes, de modo a controlar o grau de
diversificacao / intensificacao ao longo das iteragoes.

A funcao de intensidade € uma medida da consisténcia dos atributos da solugéo
(Glover e Laguna, 1997; Fleurent e Glover, 1999). Em problemas de programagéao de tarefas
esta relacionada a aspectos de atribuicdo das tarefas as maquinas e de relagbes de
precedéncia imediata entre tarefas. Para o problema PST aqui tratado apenas as relagbes de
precedéncia imediata entre tarefas sdo consideradas, uma vez que as maquinas sao idénticas.
A funcao de intensidade aumenta a medida que estes atributos aparecem com maior freqiéncia
nas solugdes de elite.

Seja ¢ a maquina na qual deve ser inserida a proxima tarefa. Seja k a ultima tarefa

alocada em ¢. Para cada tarefa n&o alocada j, calcula-se a fungéo de intensidade H,(j) que

depende das relagdes de precedéncia entre as tarefas k e j nas solugdes de elite.

Para problemas em que as maquinas sao idénticas a fungdo de intensidade é dada
pela Equagao 2.7, em que € levado em consideragdo apenas o aspecto de precedéncia entre
tarefas, visto que neste tipo de problema é irrelevante a associagéo tarefa-maquina.
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. ~Z(SH
H = o(S,k, j)——= 2.7
(D Z( N ) (2.7)

Na Equagao 2.7, 6(S,k,j)=1 se a tarefa k precede a tarefa j na solugéo de elite S.

Caso contrario, 0(S,k,j)=0. Z(S)representa o custo da solucdo de elite S, enquanto que

Z(S") representa o custo da melhor solucéo de elite.

Antes de ser combinada com a funcao gulosa, a funcao de intensidade é normalizada

em termos de H,.x , 0 maximo valor de H, (j), dando origem a funcdo A(j), como indicado na

Equagéo 2.8.
N H ()
h(j) T (2.8)

max

A funcdo de avaliagcdo, E(t', j), para qualquer tarefa j ndo alocada, é entdo definida

como uma combinagao convexa das fungdes gulosa (Equacédo 2.4) e de intensidade (Equagéo
2.8), ambas normalizadas, como indicado na Equagéao 2.9.

E@t’, j)=0-A).8", j)+ Ah(j) (2.9)

O fator de ponderacao, A, presente na Equacéao 2.9, assume valores no intervalo [0,1] e
controla o grau de intensificacdo ou de diversificagdo. Quando A4 = 0 tem-se uma fase
construtiva sem memoria, que pode ser associada a uma diversificacao. Por outro lado, quando
A = 1, a construcdo da solucdo inicial esta totalmente orientada pela histéria da busca,
correspondendo, portanto, a uma intensificacdo. A fungdo de intensidade normalizada permite
enfatizar a influéncia da memdria durante a busca, como confirmado por estudos anteriores
(Christofoletti, 2002).
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A lista restrita de tarefas candidatas é formada, neste contexto, pelas tarefas que
satisfazem a condi¢cdo imposta pela Equagéo (2.10), em que ae[O,l] € definido, a cada
iteracdo, com probabilidade uniforme. Nesta equacéo, E.., € En. representam, respectivamente

o valor minimo e maximo assumidos pela funcéo de avaliagido E(t', j).

E¢,jelE,, +(1-a)E, —E.) ., E._] (2.10)

min

A probabilidade de escolha de uma tarefa da lista restrita de candidatas (LRC), a cada
passo do processo de construcao da solucéo inicial é agora definida na Equacao 2.11.

* _ E(t*aj)
Ptk = SE@, ) (2.11)

ieLRC

O controle do fator de ponderagéo 4 é crucial para alcangar o correto balango entre os
estagios de diversificagdo e de intensificagdo. Por este motivo sua determinagdo é feita de
maneira adaptativa, em funcdo do grau de diversidade entre as solu¢gbes de minimo local
obtidas ao longo da busca.

Experimentos realizados por Armentano e Francga Filho (2007) mostram que a fungao
de entropia normalizada, e, definida a partir das freqiiéncias de precedéncias imediatas entre
tarefas, ;, constitui uma fun¢gdo adequada para quantificar o grau de diversidade entre as

solugdes de um determinado conjunto.

Entropia é uma propriedade de qualquer distribuicdo de probabilidade, sendo uma
medida basica em teoria da informagé&o (Shannon, 1948). Jaines (2003) sugere que um nome
mais apropriado seria entropia da informagao, para distingli-la da entropia experimental, que é
uma propriedade de um estado termodinamico. Entropia tem sido usada em algoritmos
genéticos (Burke et al., 2004) como uma medida da diversidade da populacao.
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A funcao de entropia utilizada no presente trabalho é apresentada na Equacao 2.12,
para um conjunto de x; solu¢cdes obtidas ao final de x; iteracbes. A entropia pode assumir
valores no intervalo [0,1]. Quando as x; solugbes sdo todas idénticas, todos os elementos vy,
para todo i diferente de j, ou s&o nulos ou assumem o valor y; = x;. Desse modo, cada parcela
do numerador fica multiplicada por log(1) = 0. Portanto, tem-se ¢ = 0. Por outro lado, se o
numero x, de solu¢des for um multiplo do numero n de tarefas e se y;;, para todo i diferente de j,
for igual a x;/n, tem-se uma distribuicdo uniforme nas ocorréncias de todas as possiveis
relacdes de precedéncias entre tarefas. Logo, ¢ = 1. Deve ser observado que o somatoério na

Equacéo 2.12 considera apenas os elementos para os quais y; > 0.

n n

- Z Z(‘//ij ! x, )log(y/ij /xl)

i=0 j=I,j=i (2-1 2)
nlog(n)

e =

Nas iteragdes iniciais, que formam a fase de aprendizado, o fator de ponderagéo A1 é
fixado em zero e o0 GRASP é executado a fim de construir um conjunto representativo de
solugdes de elite e a fim de definir uma medida de entropia de referéncia. A cada x; iteragoes a
entropia é calculada e a matriz de frequiéncia de residéncia, cujos elementos séao as freqiéncias

de precedéncia imediata entre tarefas, y; , € reinicializada. A entropia média associada aos

ij
conjuntos de x, iteragbes da fase de aprendizado € denotada por e,. Ao final da fase de
aprendizado o fator de ponderagdo A assume um valor inicial 4; e a memoria comega a ser

utilizada. Como na fase de aprendizado, a entropia e  para cada conjunto de x; iteragbes é
calculada. Se e, >¢,, o0 uso de memoria ndo compromete a diversidade das solugdes obtidas,

em comparagdo a diversidade observada na fase de aprendizado. Entdo o fator 1 é
incrementado em 0.1 e um novo conjunto de x; iteracées € realizado. Por outro lado, se

e, <e,, hd uma queda de diversidade em comparagdo aquela da fase de aprendizado. O fator

A € diminuido em 0.1 e um novo conjunto de x; itera¢des € realizado. Quando o fator 4 assume
um de seus valores extremos (Ami, OU Anax) POr um determinado numero de iteragdes, o valor do
outro extremo é ativado, forcando a mudanca de um estagio de diversificacdo para um estagio
de intensificagdo ou vice-versa. Na Figura 2.6 é esbocado o procedimento de atualizacdo do

fator de ponderacao A.



Capitulo 2 — Minimizagdo da soma ponderada de custos de atraso em maquinas paralelas — 27

A
entropia
e=1 + | | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | | |
| | | | | | | |
} } } } } } } Aumentar ) para }
| | I I I I I diminuir entropia I
| | | | | | | |
| | | | | | | t:‘
| | | | |
= | | | — | | |
— | | | | | | | | |
ea | | | | | | | | |
;:‘ } } " RN } | | " R RN } } " B RN
| —— | | | | | |
| | | | | || Diminuir 2 para | |
} } } } } } aumentar entropia } }
| | | | | | | | |
e= O 4 4 4 4 4 4 4 4 4 »
PR TR Loxy -
¢ > b »e » ¢ e > [ » iteragoes
| o .
fase de aprendizado (), = 0) R fase com memoéria (), adaptativo )
>
- Lt}

Figura 2.6 — Ajuste adaptativo de A, ao longo das itera¢des, em fungao da entropia

O conjunto de elite, referido anteriormente, € composto por solucdes de alta qualidade
e suficientemente distintas entre si. A qualidade de uma solucao é avaliada pelo seu custo,
enquanto que o grau de diversidade entre duas solucdes é dado pela distancia entre elas

(definida mais adiante).

Os parametros que caracterizam o conjunto de elite ( 77) sdo o numero de solugoes a
serem armazenadas e a distancia minima entre elas (D.,). No procedimento classico (Fleurent
e Glover, 1999), o conjunto é inicializado com todas as suas solugdes (S.) vazias e com custos
Z(S.) infinitos. As variaveis Z.. € Z.n, , representando os custos da pior e da melhor solugao
presentes no conjunto de elite sdo inicializadas em infinito. A solugdo S. obtida ao final da
primeira iteragdo GRASP é inserida no conjunto 77, substituindo uma solugao vazia e Z,, €
atualizado. As solugdes S. obtidas a partir da segunda iteragdo GRASP passam pela verificagao
de critérios de custo e de distancia para entrarem no conjunto de elite. Se Z(S.) > Z,..x a solugéao
candidata é descartada. Se Z(S.) < Z... , entdo S. € uma candidata a entrar para o conjunto 7,
desde que ela seja suficientemente distante das solugdes S, ndo vazias presentes no referido
conjunto, ou seja, D(S.S.) > Dmin V S, € I. Satisfeito o critério de disténcia, S, substitui a solucéo
S, de pior custo. Z..« € Z., sao atualizados. A solugdo é descartada caso seja considerada
muito préxima de alguma outra do conjunto de elite e caso o critério de aspiragao, caracterizado
por Z(S.) < Zmn , NAO seja satisfeito. Se o critério de aspiracdo for satisfeito, S. entra para o
conjunto de elite, qualquer que seja sua distancia em relagdo as demais, substituindo a pior
solugcao do conjunto.
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Uma forma alternativa para atualizacdo do conjunto de elite, utilizada em Armentano e
Franca Filho (2007) é apresentada a seguir. Nela utiliza-se um critério flexivel para aceitacao da
solucao candidata em termos de sua distancia em relacao as solucdes presentes no conjunto

de elite. A solucao é aceita se

V4 -7 .
min D(S_,S,) >max| @, 28y

VS, el —
¢ max Z min

O limiar de distancia, D, , empregado no modelo classico como um valor fixo, passa a
ser multiplicado por um fator de escala que depende do custo da solugdo candidata e dos
valores atuais de Z,..x € Z.in. Para a definicdo de 7. ndo sdo consideradas as solucdes vazias,
que, por definicdo, tém custo infinito. Em todas as situa¢cdes nas quais a solugdo candidata
preenche os requisitos para ingressar no conjunto de elite, retira-se a solugdo de maior custo.
Este modelo confere maior mobilidade ao conjunto de elite, permitindo a entrada de solug¢des de
boa qualidade mas que estejam um pouco mais perto do que o valor D,;, arbitrado e/ou a
entrada de solugdes que, embora um pouco mais caras que a pior solucdo de elite, encontram-
se em regides mais distantes do espaco de solugdes. Em testes computacionais (Armentano e
Franca Filho, 2007) aplicados as instancias consideradas em Bilge et al. (2004), os resultados
obtidos ao se atualizar o conjunto de elite segundo este procedimento mais flexivel foram um

pouco melhores que aqueles obtidos com o procedimento classico de atualizagao.

Deve ser observado que o parametro 6, contido no intervalo [0,1], impde um limite a
flexibilidade de aceitacdo da solucao candidata. O critério ora proposto fica mais rigido e mais

parecido com o critério classico, quanto maior o valor de 6.

Dois atributos séo considerados na definigdo de uma métrica para calculo da distancia
entre duas solucbes — a designacao das tarefas e o seqlienciamento destas nas maquinas.
Cada um destes aspectos é considerado em separado, dando origem as distancias de
designacdao e de seqglenciamento, que, uma vez normalizadas, sdo somadas de forma

ponderada (Mazzini, 1998).
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O conjunto de tarefas designadas a uma dada maquina pode ser interpretado como um
grafo néao direcionado em que 0s nds correspondem as tarefas e cada aresta ligando dois nos i
e j implica no processamento das tarefas i e j por uma mesma maquina na solugdo em questao.
A distancia de designacao (dd) entre duas solugdes S; e S, é definida em termos dos totais de
arestas em cada solucao, respectivamente n/ e n2, e do nimero de arestas comuns as duas

solugbes, nc, da forma mostrada na Equacao 2.13.

dd:l[(nl—nc)+(n2—nc)} 2.43)
2 nl n2

A relacdo de precedéncia imediata entre tarefas pode ser vista como a versédo
direcionada do grafo anterior, em que o arco (i,j) indica que a tarefa i precede imediatamente a
tarefa j. A distancia de seqlienciamento ou de arcos, (ds), é definida como sendo o numero de
arcos distintos dividido pelo total de arcos existentes em uma solucao, que é constante e igual
ao numero de tarefas.

A distancia total entre duas solugcbes é dada pela Equacao 2.14. Nesta equagéo,
observa-se que a distancia de designagao (dd) tem um peso que é tanto menor quanto menor
for o numero de maquinas da instancia, até alcangar o valor zero em instancias de maquina
Unica. Por sua vez, o peso da distancia de seqliienciamento (ds) € maior em instancias em que
ha menos maquinas, como era de se esperar. Deve ser observado, ainda, que as distancias de
designacao e de sequienciamento variam no intervalo [0,1]. Logo, a distancia total, D, varia no
intervalo [0,n].

Dzﬁds+(n—£jdd (2.14)
m m

Principio de otimalidade préoxima

O principio de otimalidade préxima (POP) é baseado na idéia de que € bem provavel
que boas solucbes em um nivel estejam préximas a boas solugdes em um nivel adjacente

(Glover e Laguna, 1997). Fleurent e Glover (1999) fornecem uma interpretagdo para este
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principio em um processo construtivo, em que decisées ruins em um estagio do processo
tendem a levar a decisbes ruins em estagios posteriores. Por esta razdo, melhorias deveriam
ser aplicadas em um determinado estagio, antes de prosseguir para o préximo. No contexto dos
problemas tratados no presente trabalho, o principio de otimalidade préxima pode ser traduzido
na afirmagéo “boas solugdes parciais com y tarefas sdo proximas a boas solu¢des parciais com
y+1 tarefas”. Assim, o POP é aqui definido como buscas locais em solugdes parciais.

Por questées de eficiéncia computacional, uma implementacao pratica do POP ao
GRASP consiste em realizar buscas locais apenas em alguns poucos estagios da fase
construtiva e ndo em todos eles. Tais pontos sao definidos em termos de porcentagens de
tarefas alocadas.

Religacao de caminhos ( Path relinking )

O procedimento de religacao de caminhos ( Path relinking ) foi originalmente proposto
por Glover (1996) como uma abordagem para integrar estratégias de intensificacdo e de
diversificagdo em um contexto de Busca Tabu (Glover e Laguna, 1997) e Busca por
Espalhamento (Scatter Search) (Glover, 1998; Marti et al., 2006; Yamashita et al., 2006). Esta
abordagem gera novas solugdes ao explorar trajetérias que conectam solugbes de alta
qualidade (intensificacdo) ou solugbes de diferentes regides do espago de solugdes ou que
exibam aspectos contrastantes (diversificacédo).

Em sua forma mais simples a religagdo de caminhos envolve duas solugbes de
referéncia, denominadas solugéo inicial, S;, e solugéo guia, S,. Partindo da solucéo inicial, um
caminho é gerado por meio de movimentos em uma dada vizinhanga, em diregdo a solugéo
guia. Em outras palavras, a religagdo de caminhos € um procedimento de busca em uma
vizinhanca modificada, constituida, em cada passo, por movimentos que introduzem atributos
presentes na solugdo guia. Dentre os diversos movimentos possiveis executa-se o melhor,
independentemente dele ser de melhoria ou de piora da fungao objetivo.

Neste trabalho a religagdo de caminhos € aplicada para conectar as solugbes do
conjunto de elite, obtidas ao longo das iteracbes GRASP, como uma estratégia de pds-
otimizacdo. Durante o procedimento pode surgir alguma solugdo que leve a atualizagcdo do
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conjunto de elite. Neste caso, o conjunto € atualizado da forma descrita anteriormente e a
religacao de caminhos é aplicada para conectar cada uma das solucdes de elite remanescentes
a nova solugéao de elite.

Em um contexto de programagdo de tarefas em maquinas paralelas, uma
implementacdo de religacdo de caminhos pode consistir, numa primeira etapa, em promover
alteracdes ou correcées nas atribuicbes das tarefas as maquinas, com as atribuicbes da
solucdo guia tomadas como referéncia. Nesta etapa executam-se movimentos entre maquinas
distintas. Neste trabalho sdo avaliadas duas variantes, denominadas RC1 e RC2, que se
distinguem pelo tipo de movimento entre maquinas. Na variante RC1 a designagéo é alterada
por movimentos de inser¢do. Na variante RC2 sao executados movimentos cross. Na segunda
etapa cada maquina é considerada individualmente, com movimentos que alteram os
posicionamentos das tarefas. Sdo empregados movimentos de insercdo e/ou troca,
prevalecendo o melhor dentre eles. Buscas locais sédo realizadas ao longo da trajetéria em
direcdo a solugdo guia, nas duas etapas, sempre que o custo da solucdo intermediaria for
menor que o custo da solucéo inicial e/ou menor que o custo da solugao guia. Na variante RC1
as buscas locais empregam movimentos de troca e inser¢do, enquanto que na variante RC2 os
movimentos empregados sao cross e Or-Opt.

Para ilustrar o procedimento, considere uma instancia com 10 tarefas e 3 maquinas.
Assuma que a solucéo inicial seja dada por S; = {(1,2,3),(4,5,6),(7,8,10,9)} e que a solugcéo guia
seja S, = {(7,1,4,5),(3,2,9),(10,8,6)}, em que cada parénteses contém a sequUéncia de tarefas
processadas numa dada maquina — por exemplo, a maquina 1 da solu¢do S; processa as
tarefas 1,2 e 3, nesta ordem, e assim por diante.

Na variante RC1, um dos possiveis movimentos de corregao das atribuigcdes de tarefas
implica na retirada da tarefa 3 da maquina 1 e sua inser¢do na maquina 2. Como indicado na
Figura 2.7, quatro novas solu¢des séo definidas e avaliadas, uma para cada nova posi¢cao da
tarefa 3. Seja S, = {(1,2),(4,3,5,6),(7.8,10,9)} a solucdo de menor custo. O numero de tarefas
“corretamente” atribuidas € aumentado em uma unidade. O procedimento é repetido a partir da
solugdo S,, até que a atribuicdo de cada tarefa em S, seja igual aquela em S,. Deve ser
observado que eventualmente a distancia (Equacédo 2.14) em relagdo a solugdo guia pode
aumentar, como ocorre neste exemplo. Contudo, o procedimento proposto, quando comparado
a outro que seja focado na diminuicdo da distancia a cada passo, é de custo computacional
mais baixo, (porque dispensa a verificacdo de distancia) e gera uma trajetéria mais rica, com
mais possibilidades de movimento.



32 — GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programagéo de tarefas em maquinas paralelas
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Figura 2.7 — Corregéao de atribui¢cdes na religacédo de caminho : Variante RC1

Na variante RC2, que emprega movimentos cross, um exemplo de movimento possivel
€ aquele caracterizado pela troca da tarefa 1 (da maquina 1) com o bloco de tarefas adjacentes
4,5 (maquina 2). Associado a tal movimento sdo produzidas e avaliadas 6 solucbes, como
conseqliéncia das combinacdes de 3 solugdes para os possiveis posicionamentos do bloco 4,5
na maquina 1 e 2 solugdes para os possiveis posicionamentos da tarefa 1 na maquina 2. Tais
solugdes sdo mostradas na Figura 2.8. Em todas as solugbes aumenta-se o numero de tarefas
corretamente atribuidas, apesar da tarefa 1 ter sido retirada da maquina “correta”.
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Suponha que ao final da primeira etapa, de corre¢ao das atribuicdes, a solucao obtida
seja S, = {(4,1,7,5),(3.9,2),(6,10,8)}. Na segunda etapa cada maquina é considerada em
separado. Movimentos de insercdo e de troca sao avaliados para promover 0S mesmos
sequenciamentos da solugéo guia. Buscas locais séo realizadas sempre que o custo de S, for
menor que o custo de S; e/ou menor que o custo de S, , do mesmo modo como feito durante a

primeira etapa.

Solugéo inicial -
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Méaquina 2 0 e G
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Maquina 2
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Figura 2.8 — Correcéo de atribuicdes na religagdo de caminho : Variante RC2
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Resende e Ribeiro (2005) descrevem alternativas consideradas em recentes

implementacdes de religagdo de caminhos entre duas solugdes S; e S,. Sdo elas :

a) religagéo progressiva (forward relinking) : a solugao inicial € a pior dentre S; e S5;

b) religacéo regressiva (backward relinking) : a solugao inicial € a melhor dentre S; e S>;

c) religagdo regressiva e progressiva (backward and forward relinking) : duas trajetorias
sdo geradas, comegando, ora por S;, ora por S,.

2.4 Busca Tabu

Busca Tabu foi introduzida por Glover (1986) e desenvolvida em detalhe por Glover
(1989, 1990) e por Glover e Laguna (1997), como uma estratégia de busca local baseada em
memoria. Com esta estratégia, que esta essencialmente fundamentada na proibigédo de certos
movimentos, consegue-se ir além da otimalidade local. A memoria tem estruturas de curto e de
longo prazo. A forma usual da memoria de curto prazo consiste em registrar os atributos da
solugéo que foram alterados no passado recente, armazenando-os em uma lista tabu. Solu¢des
gue sejam alcangaveis a partir da inclusdo e/ou exclusédo de atributos presentes na referida lista
sao proibidas. O objetivo é evitar ciclos de solugdes visitadas e forgar a investigacao de outras
regides do espago de solugdes. J& a memoria de longo prazo contém uma histéria seletiva das
solugdes encontradas durante a busca, bem como de seus atributos.

2.4.1 Solucao inicial

A solucao inicial é obtida aplicando-se o indice ATCS (Lee et al, 1997), de modo
semelhante aquele adotado na obtencdo das solucdes iniciais do GRASP basico. A Unica
diferenca fica por conta do parametro «, na Equacéao 2.5, que é fixado em zero. Desse modo, a
solucgdo inicial € definida de modo estritamente guloso, pois em cada passo do procedimento de
construcado da solugdo inicial tem-se uma lista restrita, em geral de tamanho unitario, cujos
elementos sado as tarefas ndo alocadas com indice de prioridade igual ao maximo indice.
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2.4.2 Busca local

Do mesmo modo como feito no GRASP, sédo definidas duas variantes de Busca Tabu.
Na primeira realizam-se buscas locais alternadas nas vizinhangas de troca e de insercao,
enquanto que na segunda a alternancia se da entre as vizinhancas cross e Or-Opt. A mudanca
de um tipo de vizinhancga para outro ocorre apdés um numero pré-determinado de iteracées sem
melhoria da solugdo tomada como partida para o tipo de vizinhanga em questido. A solucdo de
partida (Sy) para a vizinhanga V; pode ser a ultima solugéo (S;) ou a solugdo de minimo local

(S.) obtida com a vizinhanga V,; (anterior). A escolha entre uma e outra depende da histéria da

busca, como detalhado a seguir em uma transigcdo da vizinhanga de trocas internas para a
vizinhanga de trocas externas.

Seja Hﬁ (¢ =1.2,...,m) a seqiéncia de tarefas atribuidas a maquina ¢, na solugéo
atual §,. Em cada uma das m maquinas executam-se movimentos de trocas de pares de
tarefas, enquanto houver melhoria local ou enquanto um numero pré-determinado de
movimentos sem melhoria em relag&o ao minimo local néo tiver sido alcangado. Sejam S/ e S/
a melhor e a ultima solucao, respectivamente, encontradas ao se explorar a vizinhanca de

trocas internas na maquina ¢. A solucao a ser passada para a vizinhanga de trocas de pares de

tarefas entre maquinas sera composta pelos minimos locais de cada maquina, caso o custo de
S? seja menor que o custo (inicial) de Sf, para alguma maquina ¢. Caso contrario, a vizinhanca
de trocas entre maquinas tera como solugéo de partida aquela composta pelas ultimas solugdes
de cada maquina, ou seja, Sf. A motivacao é nao interromper uma trajetéria de descida, dando

a vizinhancga seguinte uma oportunidade de melhorar a solugéo ainda mais.

Na Figura 2.9 é mostrado um exemplo em que a exploracdo da vizinhanca deve ser
abandonada apés 3 iteragcdes sem melhoria local. O exemplo refere-se a uma instancia com 2
maquinas. A linha cheia representa a trajetéria da Busca Tabu (BT). A linha tracejada indica a
solucdo de minimo custo ao longo das iteracdes consideradas. Na maquina 1 observam-se
melhorias da solucao de partida (iteragéo 0) até a terceira iteragcao (minimo local). A partir deste
ponto ocorrem apenas movimentos de piora e a vizinhanga de trocas internas na maquina 1 é

abandonada ao final da sexta iteragdo. J& na maquina 2 ndo ha movimentos de melhoria em
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relacdo a solucao da iteragdo 0. Dessa forma, a solucdo de partida para os movimentos de

troca de pares de tarefas entre maquinas é composta por S. (correspondente & solucdo de

custo minimo — obtida na iteracdo 3) e S (iteracéo 0).

Na Figura 2.10 tem-se uma situacdo em que, nas duas maquinas, as trocas internas
realizadas ndo melhoram a solucéo da iteracdo 0. Em tal caso, a solugdo de partida para os

movimentos de trocas externas é composta por S. e S;, que correspondem as solugbes da

iteracdo 3 (trajetoria “BT”) nas maquinas 1 e 2, respectivamente.

Trocas na maquina 1 Trocas na maquina 2
& 3 BT
> ]
(G (6]
Minimo
\ \ \ \ \
0 1 2 3 4 5 6
lteracao lteracédo
@ Solugdo de partida para trocas entre maquinas @ Solugdo de partida para trocas entre maquinas
Figura 2.9 — Composicao da solugao de partida com minimos locais
Trocas na maquina 1 Trocas na maquina 2
2 2
1] 1)
> ]
O &)
\ \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
lteracéao lteracéo
@ Solugéo de partida para trocas entre maquinas @ Solugdo de partida para trocas entre maquinas

Figura 2.10 — Composicao da solugao de partida com dltimos movimentos
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2.4.3 Memoria de curto prazo

A memodria de curto prazo tem por objetivo proibir movimentos que levem a solugées
visitadas em um passado recente. Ela é estabelecida em termos dos atributos que caracterizam
as solugdes. Em problemas de programagao de tarefas com maquinas idénticas, os atributos
sado constituidos pelas relagdes de precedéncia entre tarefas (tanto as relagbes existentes
quanto as inexistentes). Desse modo, os critérios de proibicdo de movimentos sao
estabelecidos em termos das relagdes de precedéncia que sao criadas e/ou que sao desfeitas,

como exemplificado a seguir.

Seja I1¢ ={z(l),....z(i = 1), (i), 2(i + 1),... 7(j = 1), 2(j), 2(j +1),...} a seqiiéncia de
tarefas atribuidas a maquina ¢, na iteragao (x) atual. Nesta solucao, 7(i) representa a tarefa que
ocupa a i-ésima posi¢cao na sequéncia de tal maquina. A troca entre as tarefas (i) e (j) faz
surgic  os arcos ac, =(z(i-1).7(j)), ac,=(z(j). 7@ +1), ac,=(z(j-1.70) e
ac, =(z(@i),z(j+1)), enquanto que os arcos ad, =(z(i—1),730)), ad,=(z@),z(i+1)),

ad, =(z(j-1),7())) e ad, = (r(j),7(j+1)) deixam de existir.

Dois critérios de proibicao, aqui denominados C;, e C,., sao considerados, de modo

independente. Cada um deles da origem a uma variante de Busca Tabu.

Critério de proibicao C;,

Seja M, uma matriz n x n cujos elementos, M,(i,j), armazenam a iteracao até a qual a
criagdo de cada arco (ausente da solugéo atual) esta proibida. De acordo com o critério C;,, 0
status do movimento é “proibido” se M,(i,j) for maior do que a iteragéo (x) atual, para qualquer
par de tarefas (i), tal que (i,j) corresponda a um dos arcos a serem criados pelo movimento. No

exemplo anterior, o status do movimento é “proibido” se:
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(Ml(ﬂ(i—l),ﬁ(i))> x) ou (M1(7Z'(i),71'(i+1))> x) ou

(M, (z(G=D,z()))>x) ou (M,(z(j),z(j+1)>x)

Laguna et al. (1995), Potvin et al. (1996) e Bilge et al. (2004) sdo exemplos de
trabalhos nos quais o critério de proibicdo estd definido em termos do retorno de arcos
recentemente retirados da solugao.

Critério de proibicao C,,,

Seja M, uma matriz n x n cujos elementos, M,(i,j), armazenam a iteracao até a qual a
retirada de cada arco (presente na solugdo atual) esta proibida. De acordo com o critério de
proibicao C,,, 0 status do movimento € “proibido” se M,(i,j) for maior do que a iteragao (x) atual,
para qualquer par de tarefas (i,j), tal que (i,j) corresponda a um dos arcos a serem retirados. No

exemplo anterior, o status do movimento é “proibido” se:

(Ml(ﬁ(i—l),ﬂ'(j))>x) ou (M, (z(j),z(i+1))>x) ou

(M, (z(j=1,7z()>x) ou (M, (z(i),7(j+1))>x)

O objetivo ao considerar os dois critérios de proibicdo descritos anteriormente é
verificar o comportamento da Busca Tabu diante de critérios com significados completamente
opostos, que apresentam diferentes graus de restritividade e exigem diferentes duragdes tabu.

Duracao tabu

O numero de iteragbes durante as quais um determinado atributo € considerado

proibido é escolhido aleatoriamente, com probabilidade uniforme, no intervalo

[Minmm , MaxTenm], em que os extremos Minru. € Maxr... €stdo relacionados as

dimensodes da instancia.
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Para os movimentos internos as maquinas (troca, insercao e Or-Opt) o intervalo de
escolha da duragdo tabu é [Minrem =a*n+m, Max,,,, zb*n+m], em que a e b sdo
nuameros reais positivos sujeitos a uma calibragdo. A motivagdo para que os exiremos sejam
proporcionais a n+m estd associada ao fato deste ser o numero médio de arcos nas
maquinas. Para os movimentos entre maquinas (troca, inser¢ao e cross) o intervalo de escolha

da duracdo tabu é [Mi”lmm =a*n*m, Max,,,, :b*n*m], com a e b numeros reais

positivos que também estao sujeitos a uma calibragdo. Os extremos sdo proporcionais a n*m
pois quanto maiores os totais de tarefas e de maquinas, maiores as alternativas de movimentos

gue promovem alteragdes de atribuicoes.

Critério de aspiracao

O critério de aspiragao consiste em admitir um movimento tabu se ele permitir alcangar

uma solucao de menor custo que aquele da melhor solucdo encontrada durante a busca.

2.4.4 Memoria de longo prazo

As estratégias de longo prazo sao ativadas ao se perceber uma estagnacao da Busca
Tabu de curto prazo. Elas sao classificadas em estratégias de diversificacao, projetadas para
levar a busca para regides pouco exploradas e estratégias de intensificacdo, por meio das quais
procura-se explorar, de modo mais detalhado, as regides associadas as melhores solugdes

encontradas até entao.

Quatro estratégias de memoria de longo prazo sédo avaliadas, em quatro variantes
distintas. Na primeira delas, denominada TDiv, a fungdo de avaliagdo € alterada a partir de
informagdes de frequiéncia de residéncia, nos moldes sugeridos por Glover e Laguna (1997). Na
segunda, denominada TRC, executam-se religa¢cdes de caminhos entre a solugao atual e uma
solugdo de elite. A terceira variante, TDivRC, é uma combinagéo das duas primeiras. Na quarta,
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adaptada do trabalho de Rochat e Taillard (1995), a Busca Tabu é reinicializada a partir de uma
solucao criada por meio de uma composicao que envolve um banco de seqiiéncias de elite.

Esta Ultima é denominada TRT.

Frequéncias de residéncia — Variante TDiv

Esta variante faz uso das freqtiéncias de residéncia para promover uma diversificacao
da busca. Como sugerido por Glover e Laguna (1997), as regras de escolha sdo modificadas a
fim de trazer para a solugdo aqueles atributos pouco presentes nas iteragbes anteriores. A
modificagdo consiste no emprego de penalizagdes ao custo (Z) da solugao, as quais dependem
das medidas das freqiiéncias de residéncia, como na Equagéo 2.15, em que Penalty é fungéao
da medida de freqiéncia e y um parametro ajustavel que controla o grau de diversificagéo
desejado.

ZM()diﬁcado = (1 + ;/Penally) ZOriginaI (21 5)

Considere o exemplo de um movimento cross mostrado na Figura 2.11.

Maquina 1

(antes)
Maquina 2

Maquina 1
(depois)
Maquina 2

Figura 2.11 — Criag&o de arcos em um movimento cross
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Supondo que nao haja proibicdes ao movimento, a sua realizagcao resultaria na criacao
dos arcos (2,4), (6,7), (1,9) e (8,3). A alteracao da regra de escolha, baseada em freqiiéncias de

residéncia consiste em penalizar o custo do movimento de acordo com a Equacao 2.16.

P (2.16)

max

max(R(2,4), R(6,7), R(1,9),R(8,3))
ZModiﬁcado = (1 + 7 j Original

R2,4), R(6,7), R(1,9), R(8,3) sdo as freqliéncias de residéncia dos arcos a serem
criados pelo movimento, enquanto que R,. representa o maior valor de frequéncia de
residéncia para todo e qualquer par ordenado de tarefas (i) da instancia. Quanto maior a
maxima frequéncia de residéncia dos arcos a serem criados por um dado movimento, maior a
penalizagédo a ele imposta. Assim, movimentos associados a criagdo de arcos pouco presentes
nas solugdes visitadas passam a ter maiores oportunidades.

O procedimento geral da variante TDiv é constituido pelos seguintes passos:

1. Realize movimentos segundo as regras de curto prazo, até que seja detectada a
estagnacao por um numero x; de movimentos;

2. Realize x, movimentos de diversificagdo, baseados em frequéncia de residéncia. Durante a
diversificacdo, o custo da solucdo recebe uma penalizacdo diretamente proporcional a
maxima freqiéncia de residéncia dos arcos a serem nela inseridos. Seja S;, a solu¢ao
obtida ao final dos x, movimentos de diversificacao;

3. Desabilite a penalizacao por freqiéncia e, tomando a solugao S;, como ponto de partida,
volte para a busca local de curto prazo (passo 1).
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Religacoes de caminhos intermediarias — Variante TRC

Nesta variante, religacdes de caminho intermedidrias sdo empregadas como Unica
estratégia de intensificacao / diversificacao, conforme procedimento geral descrito a seguir.

1. Realize movimentos segundo as regras de curto prazo, até que seja detectada a
estagnacao por um numero x; de movimentos. Seja S,; a solugdo obtida com o ultimo
movimento. Mantenha atualizado o conjunto de solugdes de elite;

2. Ligue a solucao atual, S,;, a mais distante solucao do conjunto de elite. Durante o processo
de religacao, realize buscas locais (apenas movimentos de melhoria), sempre que o custo
da solucao intermediaria for o menor dentre todos os custos das solugdes obtidas ao longo
do caminho de religagéo;

3. Retome a Busca Tabu de curto prazo, a partir de S,; (passo 1).

Freqiéncias de residéncia e Religac6es de caminhos — Variante TDivRC

Esta variante é formada pela estratégia de diversificacao da variante TDiv, acrescida
de religagdes de caminho intermedidrias, como estratégia de intensificagcao / diversificacdo. O
procedimento geral é descrito a seguir.

1. Realize movimentos segundo as regras de curto prazo, até que seja detectada a
estagnacao por um numero x; de movimentos. Mantenha atualizado o conjunto de solugdes
de elite;

2. Realize x, movimentos de diversificacdo, baseados em freqténcia de residéncia. Durante a
diversificacdo, o custo da solugdo recebe uma penalizagdo diretamente proporcional a
maxima freqiéncia de residéncia dos arcos a serem nela inseridos. Seja S; a solugao
obtida ao final dos x, movimentos de diversificagao;

3. Desabilite a penalizacao por freqiéncia e, a partir da solugao S;,, realize movimentos
segundo as regras de curto prazo, até alcancar um minimo local S,,.i;

4. Ligue o minimo local S,.., @ mais distante solugdo do conjunto de elite. Durante o processo
de religacao, realize buscas locais (apenas movimentos de melhoria), sempre que o custo
da solucao intermediaria for o menor dentre todos os custos das solu¢des obtidas ao longo
do caminho de religagéo;

5. Retome a Busca Tabu de curto prazo, a partir de S;... (passo 1).
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Reinicios a partir de um banco de sequéncias — Variante TRT

Em Rochat e Taillard (1995) é apresentado um procedimento para explorar a interacao
entre estratégias de diversificacdo e de intensificagdo, para o problema de roteamento de
veiculos. A diversificagdo esta baseada no uso estratégico da aleatorizacao para as tomadas de
decisdo, ou seja, uma aleatorizacdo guiada por uma funcdo de probabilidade que favorece,
fortemente, a escolha de varidveis mais bem avaliadas. Por sua vez, a esséncia da
intensificacdo consiste na geracdo de solugdes fazendo-se referéncia a nogcao de variaveis
consistentes e fortemente determinadas. Uma variavel fortemente determinada é aquela que
nao pode ter seu valor alterado, em uma solugao de alta qualidade, sem provocar uma séria
degradacdo na qualidade da solugdo, ou até mesmo torna-la infactivel. Ja uma variavel
consistente é aquela que freqiientemente assume um valor especifico, ou uma faixa de valores
muito estreita, em solugdes de alta qualidade.

O procedimento de Rochat e Taillard (1995) é constituido por quatro fases. Na
primeira, de inicializacdo, uma busca local, aplicada a distintas solucdes de partida, leva a
formagé@o de um conjunto de I solugdes distintas. Segundo Rochat e Taillard, o que se espera é
que todas as informagdes necessarias para criar solugdes de alta qualidade estejam presentes
nas solugdes do conjunto I, embora de uma maneira ndo evidente. Assim sendo, a fase de
inicializagao cria um conjunto de rotas que inclui elementos ndo muito diferentes daquelas rotas
presentes em boas solugdes. Ainda segundo Rochat e Taillard, criar boas rotas é facil. O
desafio é definir um conjunto delas que forme uma solucéao factivel. As I solugdes distintas dao

origem a um conjunto T de rotas.

Na segunda fase o objetivo € extrair um subconjunto de boas rotas do conjunto 7, a fim
de formar uma nova solugao. No processo de extracao, da-se preferéncia as rotas pertencentes
as melhores solugdes do conjunto I, sem, contudo, excluir totalmente aquelas pertencentes as
piores solucdes. Tal conduta é motivada pelo fato de que se uma determinada solugao contém
rotas presentes em uma boa solugdo, entdo é provavel que tal solugdo seja de melhor
qualidade que uma outra que nado contenha tais rotas. Para implementar a segunda fase, cada
rota de T recebe um indicador com o valor da solugao a qual ela pertence. Em seguida, o
conjunto T é ordenado de acordo com valores crescentes do indicador. Rotas com apenas um
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cliente sdo eliminadas. Inicia-se entdo o processo de extracdo de rotas, com maior
probabilidade de escolha daquelas com menores indicadores e ignorando-se todas aquelas que
incluam pelo menos um cliente atendido por alguma rota ja extraida. O processo continua

enquanto for possivel extrair rotas do conjunto T.

Seja S o conjunto de rotas extraidas na fase anterior. Eventualmente o conjunto S pode
nao contemplar todos os clientes. Neste caso, S € uma solucao parcial. A terceira fase do
procedimento consiste na obtencdo de uma solucao factivel, a partir da solugéo parcial S. Para
tanto, o conjunto de clientes nao atendidos pela solugdo parcial pode ser tratado como um
problema independente, a ser resolvido pelo mesmo procedimento de busca local utilizado na
obtencao do conjunto I da primeira fase. Em seguida, as rotas da solu¢ao deste novo problema

sao adicionadas a solucao parcial S, formando, assim, uma solucao factivel.

Na quarta e ultima fase, a solugéo S é tomada como ponto de partida para uma busca
local, na tentativa de melhora-la. Havendo a melhoria, as rotas da nova solugao recebem o seu
indicador (custo da solucao) e sao inseridas no conjunto T, realimentando o processo, até que
algum critério de parada seja satisfeito.

Deve-se notar que uma dada rota pode estar presente em mais de uma solucao. Tal
fato pode ser interpretado como uma medida de consisténcia da rota e para leva-lo em
consideracédo, a rota é incluida multiplas vezes no conjunto T, uma para cada solugédo a qual

pertenga. Assim, uma rota consistente tem maior probabilidade de ser escolhida.

O procedimento proposto por Rochat e Taillard (1995) pode ser prontamente aplicado
ao problema de programacao de tarefas. Nesse caso, o conjunto T passa a ser um banco de
seqliéncias de tarefas alocadas a uma mesma maquina. No presente trabalho, o procedimento
de Rochat e Taillard (1995) é utilizado como estratégia de longo prazo para a Busca Tabu,

conforme detalhado a seguir.
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Realize movimentos segundo as regras de curto prazo, até que seja detectada a
estagnacao global por um numero x; de movimentos. Mantenha atualizado o conjunto de
solucdes de elite;

Esvazie o conjunto T, cujos elementos sao seqiiéncias de tarefas alocadas a uma mesma
maquina;

Defina § como uma solucéo parcial (inicialmente vazia);

Para cada uma das solu¢des do conjunto de elite

a) Calcule, para cada maquina ¢, o custo médio por tarefa processada

I :
G=—2 1T, Vje¢
P j=1

b) Faga o indicador de cada uma das maquinas ( Z, ) igual ao custo da solugéo de elite;

c) Introduza as maquinas, isto €, as sequUéncias de tarefas alocadas a uma mesma
maquina, uma a uma, no conjunto T ;

Ordene os elementos do conjunto T em funcao de valores crescentes de seus indicadores

(passo 4b). Havendo dois ou mais elementos com mesmo indicador, ordene-os em fungao

de valores crescentes do custo médio por tarefa processada (passo 4a);

Faca MdquinaDisponivel = I

Enquanto | T | > 0 e MdquinaDisponivel <m

a) Para cada elemento e € T, calcule a probabilidade de sua extracdo, como:

P(e)=2([T|+1~e )/[T|/(|T|+1). Observe que ao melhor elemento de T (¢ = 1) é
associada uma probabilidade de extracdo igual a P(1) = 2/(|T|+1), enquanto que ao
pior (e = |T1), é associada a probabilidade P(|T]) = 2/|T|/(|T| +1 );

b) Selecione um elemento do conjunto T, com probabilidade definida no passo 7(a). Seja e*
o elemento escolhido.

c) Atribua a sequiéncia de tarefas de e* a MdquinaDisponivel;
Isto equivale a atualizar a solugao parcial S : § =S U e*

d) Faca MdquinaDisponivel = MdquinaDisponivel + 1;

e) Elimine, do conjunto T, o elemento e¢* bem como todos 0s outros elementos que
contenham pelo menos uma tarefa presente no elemento e*.

Defina um conjunto N cujos elementos sdo as tarefas ausentes da solugao parcial S;
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9. Enquanto ‘N‘ >0

a) Denote por t* 0 menor dentre todos os instantes de liberacdo das maquinas. Seja ¢* a
maquina liberada mais cedo. Se houver mais de uma maquina liberada no instante r*,
uma delas é escolhida aleatoriamente, com probabilidade uniforme. Seja k a ultima tarefa
alocada na maquina ¢*;

b) Para cada tarefa j pertencente ao conjunto N, calcule o indice de prioridade ATCS
(Equacao 2.1). Seja I,,.,x 0 maximo indice de prioridade calculado;

c) Seja j* a tarefa com indice de prioridade I,..x. Se houver mais de uma tarefa com indice
Inax, €Scolha uma delas aleatoriamente;

d) Retire a tarefa j* do conjunto N e coloque-a na Ultima posicdo da maquina ¢*.

10. Retorne ao passo 1, reiniciando a busca de curto prazo a partir da solugdo S recém-

construida.

2.4.5 Pos-otimizacgao via religacoes de caminhos

Como estratégia de poOs-otimizagdo, adotada para todas as variantes descritas
anteriormente, empregam-se religagdes de caminho (regressiva e progressiva) entre cada uma
das solugdes de elite e a incumbente, atualizando-se o conjunto de elite, sempre que possivel.
O processo € aplicado enquanto houver atualizagées no conjunto de elite.



Capitulo 3

Minimizacao da soma ponderada de
custos de avanco e de atraso em

maquinas paralelas nao-relacionadas

3.1 Caracterizacao do problema e revisao bibliografica

Neste problema procura-se definir a atribuicdo de um conjunto de n tarefas
independentes a um conjunto de m maquinas paralelas, nao-relacionadas e continuamente
disponiveis, bem como a sequiéncia de processamento das tarefas em cada maquina e o
instante de inicio de cada uma delas, visando a minimizacdo da soma ponderada de custos de
avanco e de atraso em relacao as datas de entrega das tarefas.

Para brevidade em referéncias futuras, este problema €& denominado PSET (das
palavras-chave em inglés Parallel machines, Setup times, Earliness e Tardiness). Cada tarefa i,
cujo processamento nao pode ser interrompido uma vez iniciado, € caracterizada pelo seguinte
conjunto de parametros: tempo de processamento, p?, dependente da maquina, data de
entrega, d;, instante de liberacdo, r;, penalizacdo por unidade de tempo de atraso, #, €
penalizagdo por unidade de tempo de avango, e;. A transi¢éo entre duas tarefas adjacentes, i e

J, demanda um tempo de preparacgao, s,f que depende da seqUéncia de processamento das

tarefas, bem como da maquina ¢ em que as duas tarefas sdo processadas. A preparacao para
o processamento de uma tarefa pode ser iniciada antes mesmo de seu instante de liberagéao.
Para o processamento da tarefa i na primeira posicéo da sequéncia da maquina ¢ € necessario

um tempo de preparagao inicial, s{fi. Como no problema PST, os tempos de preparagéao

respeitam a desigualdade triangular.

47
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O atraso da tarefa i é definido como 7, = max(0,C; —d,), enquanto que o avango é

1

definido por E;, = max(0,d;, —C,). Nestas duas expressdes, C; € o instante de concluséo do

processamento da tarefa i. A funcdo objetivo a ser minimizada €, portanto, Z = Z(ET; + el.E,.).

i=l1

O estudo de problemas de programacao de tarefas envolvendo penalizagbes por
avango e por atraso € mais recente que aquele voltado para problemas em que o objetivo
envolve uma funcdo nao-decrescente do instante de conclusdao do processamento da tarefa
(funcao objetivo regular), tais como tempo médio de fluxo, soma ponderada de atrasos e
makespan. Para estes, custos mais elevados resultam apenas do adiamento na conclus@o das
tarefas. Entretanto, hoje em dia a ténica € penalizar também a conclusédo das tarefas antes do
instante em que elas sao requeridas (filosofia just-in-time). Concluir uma tarefa
antecipadamente pode resultar em custos financeiros extras pela necessidade de
disponibilizacdo antecipada de capital, necessidade de espaco para armazenamento e
necessidade de outros recursos para manter e gerenciar o estoque.

Problemas envolvendo penalizagbes por avango e por atraso podem ser classificados
em duas principais categorias, de acordo com o tipo de especificacdo das datas de entrega.
Tem-se entdo problemas em que a data de entrega € Unica para todas as tarefas (common due
date) e aqueles em que a cada tarefa é atribuida uma data de entrega especifica (distinct due
dates).

Baker e Scuder (1990) e Gordon et al. (2002) apresentam extensas revisdoes
relacionadas ao problema de common due date. Baker e Scuder (1990) estabelecem as
condicdes que devem ser satisfeitas por uma solugao 6tima para este tipo de problema e que,
se consideradas no algoritmo de solu¢do, permitem uma significativa redugédo do esforgo
computacional:

a) inexisténcia de tempos ociosos;
b) a seqiéncia deve ser V-shaped, isto é, as tarefas adiantadas devem ser ordenadas por
valores nao-crescentes da razdo entre tempo de processamento e penalizagdo por

avango (p,/e;), enquanto as tarefas atrasadas devem ser ordenadas por valores néo-

decrescentes da razao entre tempo de processamento e penalizagdo por atraso (p,/t,);
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c) uma tarefa é concluida exatamente na data de entrega;
d) para a tarefa concluida exatamente na data de entrega, supondo que ela ocupe a i-
i n
ésima posicdo na seqiiéncia, tem-se: Z(e”(j) +tﬁ(j)) >, em que n(j) é a tarefa
j=1 j=1

que ocupa a j-ésima posi¢ao da sequéncia.

Dentre os trabalhos em data de entrega Unica, ndo citados por Baker e Scuder (1990)
nem por Gordon et al. (2002), encontram-se: Chen e Powell (1999), Mondal e Sen (2001), Bank
e Werner (2001), Ventura et al. (2002), Cheng et al. (2002), Mondal (2002), Panwalkar e Liman
(2002), Sun e Wang (2003), Feldman e Biskup (2003), Rabadi et al. (2004), Suriyaarachchi e
Wirth (2004), Hino et al. (2005), Liao e Cheng (2007).

Ja em problemas com distintas datas de entrega, as propriedades apontadas por Baker
e Scuder (1990) ndo sao necessariamente satisfeitas, tornando mais dificil a obtencdo de
solugdes de alta qualidade. Para tais problemas é necessario estabelecer se tempos ociosos
devem (podem) ou nado ser admitidos. Existem situagbes em que a ociosidade das maquinas
nao é permitida por implicar em custos mais elevados que aqueles decorrentes da conclusao
antecipada das tarefas. Por outro lado, como apontado por Kanet e Sridharan (2000) ha
situagdes em que pode ser desejavel manter uma maquina ociosa, ainda que haja alguma
tarefa em condigdes de ter seu processamento iniciado. E o caso, por exemplo, em que uma
tarefa de mais alta prioridade, ou a qual esteja associada uma elevada penalizagao por atraso,
ainda nao esta disponivel para processamento, mas podera ter sua conclusdo seriamente
atrasada se alguma outra tarefa disponivel, mas de baixa prioridade, for processada antes,
apenas para evitar a ociosidade da maquina. Isto € especialmente verdadeiro em ambientes
nos quais ndo sao admitidas interrupcdes nos processamentos das tarefas. Assim, diante da
inexisténcia de restrigbes a ociosidade das maquinas, a insercdo de tempos ociosos entre
tarefas podera produzir solugées de menores custos.

Kanet e Sridharan (2000) estabelecem trés situacdes principais nas quais a insercao

deliberada de tempos ociosos é vantajosa:

a) quando houver mais que uma maquina;

b) quando houver tarefas liberadas para processamento em instantes diferentes;

¢) quando a fungao obijetivo for ndo-regular, isto €, quando o valor da fungao objetivo puder
diminuir com o aumento do instante de conclusédo do processamento da tarefa.
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No problema considerado no presente trabalho as trés situagcdes sao observadas.

Portanto, a insercao de tempos ociosos € altamente recomendada.

Levantamento de Kanet e Sridharan (2000) indica diversos trabalhos que abordam a
questado da alocacao temporal das tarefas, com insercdo de tempos ociosos, considerando uma
sequéncia definida de tarefas. Sao eles: Sidney (1977), Lakshminarayan et al. (1978), Garey et
al. (1988), Davis e Kanet (1993), Lee e Choi (1995), Szwarc e Mukhopadhyay (1995). Todos
estes trabalhos operam sobre o conjunto completo de tarefas da seqiéncia, comecando pela

Ultima delas. A estes se soma o trabalho de Mazzini e Armentano (2001).

Um importante ponto destacado por Kanet e Sridharan (2000) refere-se a necessidade
de integrar as etapas de atribuicdo, seqlenciamento e alocacdo temporal das tarefas. Uma
estratégia tentadora, mas nao recomendavel, consiste em ignorar a insercao de tempos
0ciosos, numa primeira etapa, com objetivo de diminuir o esforco computacional, e explorar o
espaco de solugdes a procura de uma boa atribuicdo associada a boas seqiiéncias em cada
maquina. Em seguida, uma vez identificada a melhor solucdo da etapa anterior, aplica-se a
insercao de tempos ociosos apenas a tal solu¢ao. Como exemplificado por Kanet e Sridharan
(2000), esta estratégia pode levar a resultados desastrosos.

Kanet e Sridharan (2000) apontam diversas linhas de pesquisa, relativamente aos
problemas de programagao de tarefas com tempos ociosos, nas quais vale a pena investir. Uma
delas refere-se ao desenvolvimento de procedimentos mais eficientes para a inser¢cdo de
tempos ociosos — procedimentos que possam operar sobre subconjuntos de tarefas da
sequéncia. No presente trabalho um procedimento com esta caracteristica é apresentado.

A seguir sdo apresentados os trabalhos mais recentes, envolvendo penalizagbes por
avango e por atraso, que consideram distintas datas de entrega.

James e Buchanan (1997) desenvolvem uma Busca Tabu fundamentada na utilizagao
de um espaco de solucao binario para fazer distincao entre tarefas adiantadas e atrasadas e
conseguem resolver o problema de minimizacdo da soma ponderada de custos de avanco e de
atraso de um conjunto de tarefas, de modo mais eficiente que aquele alcangado com a
utilizacado do espaco de solugdes baseado na sequiéncia fisica das tarefas. James e Buchanan
(1998) desenvolvem uma Busca Tabu hibrida que trabalha com o espago de solu¢ao binario



Capitulo 3 — Minimizagdo da soma ponderada de custos de avanco e de atraso em maquinas paralelas — 51

nas iteracdes iniciais e com o espaco fisico-seqiiencial nas iteracdes subseqlentes. Os autores
conseguem resolver instancias de grande porte, de modo ainda mais eficiente. O ambiente é de
uma dnica maquina, com tempos ociosos. Todas as tarefas estao disponiveis no instante inicial
do horizonte de planejamento. As metodologias empregadas nestes dois trabalhos sao

limitadas a situacdes nas quais nao ha tempos de preparacao.

Kolahan e Liang (1998) consideram a programacao de tarefas em uma dUnica maquina,
com tempos de preparagdo dependentes da seqiiéncia, cujo objetivo € minimizar a soma
ponderada de custos de avanco, de atraso e de variagdes dos tempos de processamento,
guando estes ultimos sao diminuidos ou aumentados em relacdo aos tempos basicos. Todas as
tarefas estao disponiveis no instante inicial do horizonte de planejamento. Tempos ociosos nao
sao admitidos. A metodologia empregada é a Busca Tabu, com movimentos de trocas de pares
de tarefas. O tamanho da vizinhanga é controlado de modo adaptativo, em termos da evolugéo
historica da fungédo objetivo. Nas iteragdes iniciais, quando as taxas de melhoria sdo mais
elevadas, toda a vizinhanga é investigada. A medida que a taxa de melhoria diminui, passa-se a
investigar apenas os movimentos envolvendo tarefas que, na sequéncia corrente, estejam

préoximas entre si.

Almeida e Centeno (1998) desenvolvem uma metaheuristica hibrida que emprega
Busca Tabu e Simulated Annealing, em fases alternadas, para resolver o problema de
minimizagdo da soma ponderada de custos de avango e de atraso na programagao de tarefas
em uma unica maquina. Todas as tarefas estdo disponiveis no instante inicial do horizonte de
planejamento. Nao s&o considerados tempos de preparacdo. Também ndo sdo admitidos
tempos ociosos. Os autores observam que a alternancia proposta produz melhores resultados
gue aqueles obtidos com cada uma das metaheuristicas isoladamente.

Heady e Zhu (1998) desenvolvem uma heuristica construtiva gulosa que assume
caracteristicas da regra EDD, que fornece solugdes o6timas para o problema de uma unica
maquina, quando o espalhamento entre datas de entrega das tarefas é grande em comparacao
a soma do tempo de processamento com o de preparacao, e de uma regra desenvolvida por
Kanet (1981), que fornece solugbes 6timas, também para o problema de uma Unica maquina,
quando as datas de entrega convergem para uma data Unica e as penalizagdes por atraso e por
avango sao iguais. O foco de Heady e Zhu (1998) é a minimizacdo da soma ponderada de
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custos de avanco e de atraso em maquinas paralelas nao-relacionadas. Os tempos de
preparacdo sdo dependentes da seqiéncia. Todas as tarefas estdo disponiveis no inicio do
horizonte de planejamento. A heuristica construtiva € aplicada para cada uma das m maquinas,
fornecendo m seqliéncias completas, isto é, com todas as n tarefas. Para cada tarefa j, e em
cada maquina, um fator de custo é calculado. O fator de custo é igual a soma do custo direto da
tarefa j, dos custos ponderados de avanco (se existirem) das duas tarefas anteriores a tarefaj e
dos custos ponderados de atraso (se existirem) das duas tarefas posteriores a tarefa j. Em
seguida, a tarefa que apresentar a maior diferenca entre os valores maximo e minimo do fator
de custo é retirada de todas as maquinas, menos daquela na qual o fator de custo € minimo. O
posicionamento temporal, com inser¢do de tempos ociosos, € atualizado segundo Szwarc e
Mukhopadhyay (1995) e o processo é repetido até que cada tarefa esteja associada a apenas
uma das m maquinas. O procedimento € aplicado a instdncias pequenas (com até 20 tarefas e 2

maquinas).

Serifoglu e Ulusoy (1999) empregam duas variantes de algoritmos genéticos, com e
sem operador de crossover, na minimizacao da soma ponderada de custos de avango e de
atraso em maquinas uniformes, com tempos de preparacdo dependentes da sequéncia. Os
tempos de processamento, os instantes de liberacdo e as datas de entrega sao especificos
para cada tarefa, enquanto que as penalizagdes por avango e por atraso, embora distintas entre

si, sdo comuns a todas as tarefas. A insercao de tempos ociosos € realizada segundo o
procedimento de Garey et al. (1988).

Balakrishnan et al. (1999) apresentam um modelo matematico para a minimizagédo da
soma ponderada de custos de avanco e de atraso em um ambiente de maquinas uniformes,
com distintas datas de entrega, distintos instantes de liberagcdo das tarefas e distintas
penalizagcbes por avanco e atraso. Os tempos de preparacdo respeitam a desigualdade
triangular e a preparacao para uma tarefa pode comecar antes mesmo de sua chegada ao chao
de fabrica para processamento. O modelo apresenta uma menor quantidade de variaveis
inteiras de decisdo, quando comparado a outros modelos para este tipo de problema. Nao
obstante, sua aplicagao fica restrita a instancias de dimensdes muito pequenas (10 tarefas e 3

maquinas).
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Zhu e Heady (2000) desenvolvem um modelo matematico para um problema muito
semelhante aquele tratado por Balakrishnan et al. (1999). A diferenca fica por conta do fato das
maquinas serem nao-relacionadas. A aplicabilidade do modelo é, como a do anterior, restrita a
instancias de pequenas dimensdes (9 tarefas e 3 maquinas).

Radhakrishnan e Ventura (2000) desenvolvem uma heuristica construtiva e uma
implementacdo de Simulated Annealing para a minimizagdo da soma absoluta de avangos e
atrasos na programacao de tarefas em maquinas paralelas idénticas. Os tempos de preparagao
sao dependentes da seqléncia, enquanto que tempos ociosos ndo sao admitidos. Todas as
tarefas estdo disponiveis no instante zero. Na heuristica construtiva as tarefas sédo ordenadas
de acordo com valores crescentes do instante mais cedo em que cada uma pode ser concluida,
sem contudo estarem sujeitas a penalizagdo de avango. O ordenamento € dindmico, posto que
depende dos instantes em que as tarefas estao liberadas, bem como da ultima tarefa alocada
no programa parcial. A cada passo executa-se a alocac¢do da tarefa que puder ser concluida
mais cedo, mas que nao esteja adiantada. No Simulated Annealing apenas movimentos de
trocas de pares de tarefas sdo admitidos. Dessa forma, os totais de tarefas atribuidas a cada
maquina, na fase construtiva, ndo sao alterados. O desempenho do Simulated Annealing é
confrontado com solugcbes exatas, para instdncias com até 10 tarefas e 2 maquinas. Para
instancias maiores (até 80 tarefas e 15 maquinas) sdo apresentados os ganhos obtidos frente a
heuristica construtiva.

Mazzini e Armentano (2001) consideram a programagao de tarefas em uma Unica
maquina, com objetivo de minimizar a soma ponderada de custos de avango e de atraso. Uma
heuristica construtiva € proposta para determinar a sequUéncia de processamento e
simultaneamente inserir tempos ociosos. Em seguida, uma busca local com trocas de pares de
tarefas adjacentes é aplicada. Tempos de preparacdo ndo sédo considerados. Nem todas as

tarefas estao liberadas para processamento no instante inicial.

Wan e Yen (2002) aplicam um algoritmo de Busca Tabu de curto prazo ao problema de
minimizacdo da soma ponderada de custos de avanco e de atraso em relacdo a janelas de
tempo para entrega, em lugar de datas de entrega especificas. O ambiente € de uma unica
maquina. Tempos de preparacdo nao sao considerados. Dada uma seqtiéncia, a insercao de
tempos ociosos é executada segundo procedimento especialmente desenvolvido para
considerar janelas de tempo para entrega.
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Ventura e Kim (2003) consideram o problema de programar um conjunto de tarefas de
mesma duracdo, em um conjunto de maquinas paralelas idénticas, em que, além das
maquinas, podem ser necessarios recursos extras (de disponibilidade limitada ao longo do
tempo, mas reutilizaveis). O objetivo € minimizar a soma dos desvios absolutos em relacao as
correspondentes datas de entrega, sujeito a disponibilidade dos recursos extras. Dois casos
especiais sao considerados. No primeiro, as tarefas demandam os recursos extras de modo
especifico (tanto em tipo quanto em quantidade). No segundo, existe apenas um tipo de recurso
adicional e as tarefas ou ndo o consomem, ou 0 consomem em quantidade unitaria. Cada tarefa
esta disponivel em um instante préprio. Nao sdo considerados tempos de preparagdo. O
problema é formulado como um programa linear inteiro com variaveis bindrias, sendo usada
uma abordagem de relaxacdo Lagrangeana para obter limitantes inferiores de melhor
qualidade.

Ventura e Radhakrishnan (2003) desenvolvem uma metodologia para restringir o
horizonte de planejamento e para formular um modelo matematico para o problema de
programagao de tarefas em uma unica maquina, com objetivo de minimizar a soma de custos
de avanco e de atraso. Todas as tarefas estdo disponiveis no instante inicial do horizonte de
planejamento. Os tempos de preparagao estdo incluidos nos tempos de processamento.
Relaxagédo lagrangeana sobre o conjunto de restricbes de alocacao temporal € usada para
fornecer limitantes superiores de melhor qualidade (desvios de 3%) para problemas com até
100 tarefas. O procedimento de Garey et al. (1988) é empregado para determinar a alocagao
temporal das tarefas.

Sourd e Kedad-Sidhoum (2003) desenvolvem um algoritmo de branch-and-bound para
definir a programagao de um conjunto de tarefas em uma Unica maquina. As tarefas estao
disponiveis no instante inicial do horizonte de planejamento e estdo sujeitas a distintas
penalizagdes de avango e de atraso. Tempos de preparagdo ndo sdo considerados, bem como
tempos ociosos ndo sdo admitidos. Problemas com até 30 tarefas sdo resolvidos.

Schaller (2004) desenvolve um algoritmo de branch-and-bound e uma busca local para
a programacao de tarefas em uma uUnica maquina, com objetivo de minimizar a soma dos
avangos e dos quadrados dos atrasos. Ndo sdo considerados tempos de preparagédo entre
tarefas. Todas as tarefas estdo disponiveis no instante inicial. A alocagéo temporal € obtida com
a aplicacao de um procedimento de inser¢ao de tempos ociosos, desenvolvido especificamente
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para a funcao objetivo do problema. Duas heuristicas sao avaliadas na geracao da solucao de
partida para a busca local. Na primeira, as tarefas sdo ordenadas segundo a regra EDD. Na
outra, o algoritmo de branch-and-bound é aplicado para minimizar apenas a soma dos

quadrados dos atrasos. Nos problemas resolvidos, o nimero de tarefas nao passa de 25.

Valente e Alves (2005) tratam da minimizagdo da soma ponderada de custos de
avanco e de atraso em uma Unica maquina. Todas as tarefas estao disponiveis no instante zero
e nao ha tempos de preparagédo. As penalizagbes por avango e atraso sdo especificas para
cada tarefa e podem ser distintas entre si. Tempos ociosos ndo sado permitidos. Séo
apresentadas duas regras de despacho. A primeira, denominada WPT_MS (das palavras em
inglés Weighted Processing Time and Mininum Slack) é, segundo os autores, bastante similar a
regra EXP-ET de Ow and Morton (1989). A funcéo de prioridade leva em conta as penalizagdes
de avango e atraso, os tempos de processamento e as folgas das tarefas (data de entrega -
tempo de processamento - instante de conclusdo da ultima tarefa alocada). A segunda regra de
despacho € um procedimento guloso e leva em conta o custo de alocagéo das tarefas nas duas
proximas posi¢cdes da sequéncia parcial. As duas regras de despacho empregam fatores
obtidos experimentalmente (fatores de look ahead ) e que dependem das caracteristicas
especificas das instancias. As caracteristicas adotadas e o procedimento de definicao dos
fatores de look ahead sao baseados no trabalho de Lee et al. (1997). Apds a obtencdo da
solugdo inicial, uma série de movimentos de trocas de pares de tarefas é executada a fim de
melhorar o custo total da solucdo. Primeiramente, sdo realizadas trocas de pares adjacentes,
segundo a regra de dominancia de Ow and Morton (1989). Em seguida, pares de tarefas nao
adjacentes sao trocados, segundo a regra de dominancia de Liaw (1999). Ciclos de trocas séo

executados até ndo mais ser possivel melhorar a solugéo.

Hassin e Shani (2005) desenvolvem estudos tedricos a respeito de propriedades
observadas em sequéncias 6timas associadas a problemas de programacao de tarefas em uma
Unica maquina, nos quais, além das penalizagdes por avango e por atraso, existe a
possibilidade de nao executar uma tarefa, a custa de uma pesada penalizacdo. Nos problemas
considerados ndo ha tempos de preparagado entre tarefas e todas elas estdo disponiveis no
instante zero. Os autores também generalizam o procedimento de alocacao temporal de Garey
et al. (1988) para o caso em que a func¢ao objetivo consiste na minimizagdo da soma ponderada
de custos de avancgo e de atraso.
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Tsai (2007) apresenta um algoritmo genético para o problema de minimizacao da soma
ponderada de custos de avanco e de atraso. O ambiente considerado é de uma Unica maquina.
As tarefas tém distintos instantes de liberagdo e estdo sujeitas a distintas penalizagbes por
avanco e por atraso. Tempos ociosos sdo permitidos. Nao considera tempos de preparacao
entre tarefas.

3.2 Alocacao temporal com insercao de tempos ociosos

A completa caracterizacdo de uma solugcao consiste em definir as tarefas que serao
processadas em cada maquina, a sequéncia em que se da o processamento e a alocagéo
temporal de cada tarefa (definicdo do instante de inicio do processamento). A alocagéao
temporal, uma vez definidas as atribuicées e os seqienciamentos, é efetuada em duas etapas.
Primeiramente, todas as tarefas sao alocadas o mais cedo possivel, minimizando os custos de
atraso e, ao mesmo tempo, produzindo a maximizacdo dos custos de avanco. Em seguida,
tempos ociosos sdo inseridos desde que o bastante provavel acréscimo nos custos de atraso
seja inferior a possivel redugcao nos custos de avanco. A primeira etapa da alocagcao temporal
das tarefas envolve um esforgo computacional cuja complexidade € de ordem n+m, enquanto

N

que a segunda etapa, correspondente a insercao de tempos ociosos, tem complexidade
2 . ~ .
(n+m) . Ao separar o procedimento de alocagdo temporal em duas etapas, como aqui

sugerido, pode-se aplicar a segunda de forma seletiva, apenas para aquelas situagdes em que
0 minimo custo de atraso de uma solucdo candidata é inferior ao custo total da solucéo de
referéncia atual, como esquematizado na Figura 3.1 a seguir.

Sol. referéncia

al| | a2 bl| | b2

Solugdo A Solugdo B

Figura 3.1— Inser¢ao seletiva de tempos ociosos
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Na Figura 3.1, seja Sz a solugdo de referéncia atual — pode ser a solugdo cuja
vizinhanga estéd sendo explorada ou a melhor vizinha ja encontrada. Sobre a solugao S4, gerada
posteriormente a Sk, aplica-se o procedimento de minimizacao de atrasos, que conduz ao custo
total da coluna al. Nesta coluna, o custo de atraso esta indicado em cinza claro e o de avancgo
em cinza escuro. Observe que o custo total de atraso da solugéo S, € maior que o custo de Sk.
Isto significa que, mesmo com a aplicagdo do procedimento de inser¢cdo de tempos 0ciosos, 0
custo da solugao S, (coluna a2) continua maior que o da solugéo de referéncia. No caso da
solucao Sz, 0 minimo custo total de atraso (mostrado em cinza claro na coluna »1) € menor que
o custo total da solucao de referéncia. Portanto, a insergéo de intervalos ociosos pode revelar
uma solucao de menor custo que a de referéncia. Se este for o caso, a solugao de referéncia é

atualizada.

Seja I1¢ = {7:(1),...,7[(1‘—1),7z(i),7z(i+1),...} a seqliéncia de tarefas alocadas a maquina
¢. m(i) representa a tarefa que ocupa a i-ésima posicao na seqiéncia. O procedimento de

alocacgao temporal das tarefas, aplicavel também a ambientes nos quais o instante de liberagéao
da maquina é diferente de zero, é explicado a seguir.

Minimizacao dos custos de atraso (com maximizacao dos custos de avanco)

As alocacbes temporais com vistas a minimizagao dos custos de atraso comegam pela

primeira tarefa da seqiéncia, 7 (1), cuja conclusdo é dada em termos do instante de liberacao
da tarefa, de seu tempo de processamento, do instante de liberagdo da maquina, LM¢, e do

tempo de preparacao inicial, sgﬂ(l) , como indicado na Equacgao 3.1.

C/z(l)

=max( 7, JLM? +s3ﬂ(1>) + pf(l) (3.1)

Cada uma das demais tarefas, a partir da segunda, tem sua conclusdo dada pela
Equacdo 3.2 (equacdo recursiva) que considera o instante de liberagdo e o tempo de
processamento da tarefa em questdo, o término da anterior e o tempo de preparacao

necessario para efetuar a transicao entre as duas tarefas adjacentes.
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_ [ [
Coiy=max( 7, » Ciy+S im0 )+ Priy (3.2)

O exemplo da Figura 3.2, cujos valores foram extraidos de uma instancia com 60
tarefas e 6 maquinas, mostra em escala, na parte superior, 0 posicionamento mais cedo
possivel do conjunto de tarefas atribuidas a uma dada maquina. Também sao indicadas as
datas de entrega (d) e os instantes de liberagcdo (r;) das tarefas. Os quadros brancos
representam os tempos de preparagao entre tarefas. Os quadros cinza claro representam as
tarefas adiantadas. Duas delas, as tarefas 1 e 3, tém seus inicios limitados pelos instantes de
liberagdo. Os quadros cinza escuro e com numeragdo em branco representam as tarefas
atrasadas. Na parte inferior tem-se o posicionamento apés a insercao de tempos 0ciosos, cujo
procedimento € explicado a seguir. Observa-se que as tarefas 1, 2 e 6, quadros na cor cinza
meédio, sdo concluidas nas respectivas datas de entrega.

a1 d 1‘ s Custos totais
d10 d9  d5d8 d6 |d4d3d7 Atraso :  71.484

l l | A A pranco: Ta 20

4l Is] o] 71 M BN K0 K1 KB

I A

r7 1 r2 r10 3 |r4 8

a1l d 1‘ 5 Custos totais
d2  dio d9  d5d8 d6 | d4d3d7 Atraso :  96.738

i s o

el [+l o] B 7 KN K K K K

P e ]

r7 r1 r2 r10 3 |r4 r8
r12

e

e

Figura 3.2 - Alocacgao temporal mais cedo possivel (seqliéncia superior) versus
Alocagao temporal com insercao de tempos ociosos (seqléncia inferior)
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Insercao de tempos ociosos

A segunda etapa do posicionamento temporal também comega pela primeira tarefa da
seqUéncia. Se ao final da primeira etapa a primeira tarefa estiver atrasada, entao ela néo
sofrera nenhum deslocamento para a direita, uma vez que isto aumentaria o custo de atraso a
ela associado. Por outro lado, a primeira tarefa pode sofrer um deslocamento ¢ para a direita,

de acordo com o estabelecido pela Equagao 3.3, caso ela esteja adiantada.
= min((d”(l) =Co)(Cryy = Phoy = Shec ~ Caar )) (3.3)

Se o deslocamento imposto for dado por ¢ =d ;) —C,,,, a primeira tarefa alcanga seu

T
posicionamento 6timo, com seu instante de conclusédo igual a sua data de entrega. Novos
deslocamentos a direita tornam-se inviaveis, pois isto provocaria o surgimento de custo de

atraso. Efetua-se, entdo, uma analise idéntica para a segunda tarefa.

Se o deslocamento da primeira tarefa for igual @ @ =C,,, = P2, =500 —Crnys @

primeira e a segunda tarefas passam a formar um bloco (conjunto de tarefas sem a existéncia
de tempos ociosos entre elas). Neste caso, efetua-se uma analise em termos do custo marginal
do bloco formado. O custo marginal (CM) é definido a partir da soma entre as penalizagdes por
unidade de avanco (e;) e por unidade de atraso (#;) das tarefas do bloco. A soma leva em conta
a condi¢do de cada tarefa, como indicado na Equacgéo 3.4.

cM= i+ >, - D (3.4)

Jjeatrasadas  keconcluidas na data de entrega  icadiantadas

Considere que as duas tarefas estejam adiantadas. Neste caso, o custo marginal do
bloco sera negativo e igual, em modulo, a soma das penalizagdes por unidade de avango de

cada tarefa, ou seja, (—e,, —e,,,). Custo marginal negativo indica que atrasar o bloco de

tarefas é vantajoso. O deslocamento conjunto das duas tarefas é dado pela Equacao 3.5.

Q= min((dﬂ(l) - C,;(]))’(d;z(z) - Cﬂ(z))a(cﬂ@) - pﬁ(_%) - Sﬁ(Z),ﬂ(3) - Cﬂ(Z))) (35)
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Se o deslocamento imposto ao bloco for ¢ =(d,,, —C,,)), a primeira tarefa alcanga

seu posicionamento 6timo, enquanto que a segunda tarefa continua adiantada. A primeira tarefa
€ retirada do bloco e a analise prossegue no sentido de definir 0 novo deslocamento a ser
imposto a segunda tarefa.

Se o deslocamento imposto ao bloco for ¢ =(d,,, —C,,), a segunda tarefa passa a

ser concluida na sua data de entrega, enquanto que a primeira continua adiantada. Novos
deslocamentos a direita somente serdo vidveis se o custo marginal do bloco, agora dado por

(+1,2, —€,.1)) » for negativo. Do contrario, o ganho obtido ao diminuir ainda mais o adiantamento

da primeira tarefa ndo compensara a perda decorrente do atraso a ser imposto a segunda
tarefa. Portanto, se o custo marginal do bloco for positivo, o bloco formado pelas duas primeiras
tarefas tera alcangado seu posicionamento 6timo. Passa-se, entéo, a tratar a terceira tarefa.

7

Por fim, se @ =(C,3 —Pla — 5t nm —Cra). @ terceira tarefa é acrescentada ao

bloco formado anteriormente pelas duas primeiras tarefas, que continuam adiantadas. Se a

terceira tarefa estiver atrasada, novos deslocamentos a direita somente serdo viaveis se o custo

marginal do novo bloco, dado por (+7,, —e,,, —€,,,), for negativo. Do contrario, o ganho

obtido ao se aproximar ainda mais as duas primeiras tarefas das suas respectivas datas de
entrega sera menor que o aumento de custo de atraso da terceira tarefa. A andlise para
insercao de tempos ociosos prossegue ao longo da sequiéncia, até que seja posicionada a

Ultima tarefa.
O procedimento geral para insergao de tempos ociosos € mostrado a seguir.

1. Defina o bloco atual, B, como sendo um conjunto de tarefas consecutivas

{7(p)a(p+ D, m(@)} tal que C, . =C, iy = Pl = S misny » COM i = p+1 até g.

2. Elimine de B, todas as tarefas atrasadas ou concluidas nas respectivas datas de entrega e
que estejam posicionadas a esquerda da primeira tarefa adiantada. Em outras palavras, o
bloco atual sempre comeca com uma tarefa adiantada.

3. Calcule o custo marginal de B,: CM = 7, + i, - e .

Jjeatrasadas  keconcluidas na data de entrega  icadiantadas
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4. Se CM < 0, calcule o maximo deslocamento a ser imposto as tarefas de B,:
—mi ¢ ¢
go—mm((d,,(l.*)—Cﬂ(i*)),(Cﬂ(qH)—p,[(qﬂ)—s,[(q),,r(qﬂ)—C,[(q))), em que  (d, ~Crum)

representa o minimo (4 .. — C_ ) avaliado apenas entre as tarefas adiantadas de B, .
7 (i) (i) D

N

5. Se @ =(d )= Criny) » apés o deslocamento a tarefa a(i*) passa a condigdo de

concluida na data de entrega. Se #(i*) for a primeira tarefa do bloco, retire-a de B,. Volte
para 3.

- ¢ ¢ 5
6. Se ¢ =(C, )~ Phigt ~ Seiprigsty — Crp)» @POS 0 deslocamento, anexe ao bloco atual

B,, todas as tarefas do bloco a direita de B, e volte ao passo 3.

7. SeCM =0
8. Enquanto CM > 0 e o bloco B, ndo estiver vazio, retire a primeira tarefa do bloco e

recalcule o custo marginal. Volte ao passo 2 se o bloco B, ndo for vazio ou se existir um
proximo bloco. Caso contrério, o processo esta terminado.

A seguir exemplifica-se a aplicagédo do procedimento de insergao de tempos 0Ci0sOs.
Os dados sdo os mesmos utilizados para a construgdo da Figura 3.2, que mostra o
posicionamento mais cedo e o posicionamento final, apds a insercao dos tempos 0ciosos.

Inicialmente todas as tarefas sdo posicionadas o mais cedo possivel, respeitando-se 0s
instantes de liberagao. O custo total da solugao é 145.864, sendo 74.380 por avangos (tarefas 1
a7) e 71.484 por atrasos (tarefas 8 a 12). Isto € mostrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Alocaca poral : Posicionamento mais cedo de todas as ta

Tarefa T Sg Inicio Dj o d; Ci-d; L e; C;;;os;z'e (ZTZZ;E
1 103 69 103 75 178 329 -151 12 35 0 5285
2 201 50 228 81 309 493 -184 99 91 0 16744
3 430 70 430 62 492 | 1107 -615 29 39 0 23985
4 484 54 546 55 601 1071 -470 44 1 0 470
5 498 73 674 78 752 910 -158 79 37 0 5846
6 404 80 832 62 894 | 1032 -138 61 76 0 10488
7 25 55 949 56 | 1005 | 1146 -141 94 82 0 11562
8

71484 74380
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O bloco corrente é formado pelas tarefas 1 e 2. Ambas estdo adiantadas. Portanto, o
custo marginal do bloco € CM = — (e, + ex2) = — (35+91) = — 126. O deslocamento para a
direita, a ser aplicado ao bloco, € o minimo entre d_,-C.,, d,, —-C,, €

Coi3— pfﬁm —sﬁ(z)‘m) —C,,, - Neste caso, o deslocamento € de 51 unidades de tempo, sendo

limitado pelo inicio da preparacao para a tarefa 3.

Apo6s o deslocamento, situacdo indicada na Tabela 3.2, as tarefas 1 e 2 continuam
adiantadas. O custo total da solugao passa a ser 139.438 ( 67.954 de avango e 71.484 de
atraso). Agora o bloco passa a ser composto por todas as 12 tarefas. O custo marginal do bloco
corresponde a soma das penalizagdes de atraso das tarefas 8 a 12, diminuida da soma das
penalizagdes de avancgo das tarefas 1 a 7. Isto é, CM = 183 — 361 = —178. Significa que é viavel

deslocar todo o bloco para a direita. O deslocamento deve ser o minimo d,_, —C,,, , avaliado
dentre as tarefas adiantadas. De acordo com os dados apresentados na Tabela 3.2, o

deslocamento de todas as tarefas sera de 100 unidades de tempo. Com isso, a tarefa 1 passa a
ser concluida na sua data de entrega, como mostrado na Tabela 3.3.

Tarefa 7 Sg Inicio Dj o d; Ci-d 1 e Cczftitﬂlosgie C;;t}satzgie
1 103 69 154 75 229 329 -100 12 35 0 3500
2 201 50 279 81 360 493 -133 99 91 0 12103
3 430 70 430 62 492 1107 -615 29 39 0 23985
4 484 54 546 55 601 1071 -470 44 1 0 470
5 498 73 674 78 752 910 -158 79 37 0 5846
6 404 80 832 62 894 1032 -138 61 76 0 10488
7 25 55 949 56 1005 1146 -141 94 82 0 11562
8

71484 67954

Na situacdo indicada na Tabela 3.3 o custo total é de 121.638 (31.854 de avanco e
89.784 de atraso). A tarefa 1 é concluida na sua data de entrega, devendo, portanto, ser
retirada do bloco. A andlise da viabilidade de se impor novos deslocamentos (adiamentos) deve
ser feita excluindo-se a tarefa 1, posto que ela ja estd no seu posicionamento étimo. O custo
marginal do bloco agora iniciado pela tarefa 2 é calculado como a soma das penalizagbes de
atraso das tarefas 8 a 12, diminuida da soma das penaliza¢cbes de avango das tarefas 2 a 7,
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continua negativo (CM = 183 — 326 = —143). Portanto, continua viavel impor novos adiamentos
ao bloco de tarefas. O deslocamento é de 33 unidades de tempo, provocando a conclusao da
tarefa 2 na sua data de entrega, como indicado na Tabela 3.4.

Tabela 3.3 — Alocagao temporal: Solugéo intermediari

Tarefa T Sg Inicio | p; o d; Ci-d; 5 e C;;Z)Sze C;:;ZZ le;e
2 201 50 379 81 460 493 -33 99 91 0 3003
3 430 70 530 62 592 1107 -515 29 39 0 20085
4 484 54 646 55 701 1071 -370 44 1 0 370
5 498 73 774 78 852 910 -58 79 37 0 2146
6 404 80 932 62 994 1032 -38 61 76 0 2888
7 25 55 1049 56 1105 1146 -41 94 82 0 3362
8 650

523
266

176

89784 31854

Como mostrado na Tabela 3.4 o custo total € 116.919 ( 21.096 de avanco e 95.823 de
atraso). Com a retirada da tarefa 2, o bloco passa a ser iniciado pela tarefa 3. O custo marginal
ainda é negativo (CM = 183 — 235 = — 52). O novo deslocamento (5 unidades de tempo) é
ditado pela data de entrega da tarefa 6. Isto pode ser visto na Tabela 3.5.

Tabela 3.4 — Alocagao temporal: Solugao intermediaria |1l
Custo de | Custo de
atraso avanco

Tarefa T s Inicio Dj G d;

3 430 70 563 62 625 1107 -482 29 39 0 18798
4 484 54 679 55 734 1071 -337 44 1 0 337
5 498 73 807 78 885 910 -25 79 37 0 925
6 404 80 965 62 1027 1032 -5 61 76 0 380
7 25 55 1082 56 1138 1146 -8 94 82 0 656
8 23643

50820

95823 21096
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Na Tabela 3.5 & mostrado o posicionamento final das tarefas. O custo total é de
116.659 (19.921 de avanco e 96.738 de atraso). Entre a conclusdo da tarefa 2 (instante 493) e
o0 inicio da preparacao para a tarefa 3 ( instante 568 — 70 = 498) h& um intervalo ocioso de 5
unidades de tempo.

Tabela 3.5 — Alocagao temporal: Posicionamento final

¢ . Custo de | Custo de

Tarefa rj S Inicio Dj G d; Ci-d L e atraso | avanco
3 430 70 568 62 630 1107 -477 29 39 0 18603

4 484 54 684 55 739 1071 -332 44 1 0 332

5 498 73 812 78 890 910 -20 79 37 0 740

|
--a-n-u—

58 1201 1284 946 23998
1341 so 1421 811 610 84 51240

% |

9 523 8
1483 59 1542 618 924 10 \ 9240

36 |

64

10 266
9352
2908
96738 19921

12 445 1785 88 1873 1146 727 4

al
11 176 100\ 1642 69 1711 1043 668 14
74 | |

Com a tarefa 6 concluida na sua data de entrega, o custo marginal do bloco passa a
ser dado pela soma das penalizagdes de atraso das tarefas 6, 8, 9, 10, 11 e 12, diminuida da
soma das penalizagcdes de avango das tarefas 3, 4, 5 e 7 (CM = 244 — 159 = 85). O custo
marginal é positivo. Portanto, qualquer novo deslocamento do bloco produz aumentos no custo
total de atraso a uma taxa maior do que a queda no custo total de avangos. De acordo com o
passo 8 do procedimento anteriormente apresentado, deve-se retirar a primeira tarefa do bloco
e recalcular o custo marginal. Este passo deve ser repetido enquanto o custo marginal se
mantiver positivo e enquanto ainda houver tarefas no bloco. Neste exemplo, todas as tarefas
sao retiradas. Como nao ha outro bloco posterior a tarefa 12, o procedimento de inser¢ao de
tempos ociosos esta concluido.

A evolucado dos custos (total, de atraso e de avango) para este exemplo, a cada
deslocamento realizado, é mostrada na Figura 3.3. E importante ressaltar que entre quaisquer
dois deslocamentos a direita, sempre se tem posicionamentos factiveis de todas as tarefas.
Desse modo, o procedimento de insercdo de tempos ociosos pode ser interrompido a qualquer
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momento, tdo logo o custo de atraso de alguma solugao intermediaria ultrapasse o custo total
de uma solucao de referéncia (um limitante superior). No exemplo presente, se o custo total de

referéncia fosse 90.000, nenhum deslocamento posterior ao terceiro precisaria ter sido

realizado.
150.000

@ 90.000 -

17

>

@)

Atraso 71484 71484 89784 95823 96738
1 2 3 4 5
Deslocamentos
Figura 3.3 — Evolugao dos custos durante inser¢éo de tempos ociosos

3.3 GRASP

3.3.1 Funcao gulosa

Para o problema de minimizagdo da soma ponderada de custos de avango e de atraso
sao avaliadas funcdes gulosas baseadas no indice de prioridade ATCS, Apparent Tardiness
Cost with Setups, (Lee et al., 1997) e em algumas modificagbes impostas a este indice. As
modificacées procuram levar em consideracao as penalizagées por avancgo e os instantes de

liberacao das tarefas.
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Do mesmo modo como estabelecido no Capitulo 2, seja * o instante de liberacéo da
maquina ¢, isto é, o instante de concluséo da ultima tarefa alocada em ¢. Seja r* o menor dentre
todos os instantes de liberacdo e seja ¢* a maquina liberada mais cedo. Se houver mais de
uma maquina liberada no instante ¢*, uma delas € escolhida aleatoriamente, com probabilidade

uniforme. Seja k a Ultima tarefa alocada na maquina ¢* Seja j uma tarefa pertencente ao

conjunto de tarefas nao alocadas, N . Cada tarefa j é caracterizada por:

e tempo de processamento: pj’

e custo por unidade de tempo de atraso: ¢,

e custo por unidade de tempo de avanco: ¢;

e instante de liberagdo da tarefa: r;

e data de entrega: d,

e tempo de preparacao para execugao imediatamente apos a tarefa k: s,@

Além disso, considere que p e s representam o tempo de processamento médio e o

tempo de preparacao médio das tarefas ndo alocadas. No calculo de s sé@o levados em conta

apenas os tempos de preparacdao associados a transicdo entre a ultima tarefa alocada na

¢

maquina ¢* (tarefa k) e as tarefas nao alocadas, s’ , bem como os tempos de preparacdo s’ e
kj ij

P* . . AT ~ e
s%, emque i e j € N. Tempos de preparagdo entre tarefas ja alocadas e/ou aqueles
associados a outras maquinas que nao ¢* nao exercem influéncia no calculo do indice de

prioridade e por este motivo sdao desconsiderados no calculo de s .

indice de prioridade ATCS

Para cada tarefa ndo alocada j, o indice de prioridade ATCS é calculado segundo a
Equacéo 3.6. No indice ATCS, a primeira exponencial atribui prioridade maxima para as tarefas

atrasadas (d; —pf —t" <0), independentemente de qudo atrasadas elas estejam. Para as
demais, a prioridade atribuida é tanto menor quanto mais longe a data de entrega estiver do

instante ¢* de liberacdao da maquina ¢*. A segunda exponencial, por sua vez, prioriza tarefas
gue exijam menores tempos de preparacao. Os fatores de look-ahead, k, e k,, estdo definidos
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no Capitulo 2. A aplicacdao do indice ATCS, a problemas com penalizacdes de avanco e de
atraso e nos quais as tarefas ndo estao todas liberadas no instante inicial do horizonte de
planejamento, pode ser justificada observando-se que, a partir de um determinado ponto do
procedimento de construgéo da solugéo inicial € bem provavel que as tarefas ndo alocadas ja
estejam atrasadas e, conseqlientemente, ja estejam liberadas para processamento.

. t, d —pl—t), 0 ’
Ij(t',k) = —rexp _max(ld, pi L exp —s—"’_ (3.6)
pP; k,p k,s

indice de prioridade ATCS+E

Com este indice, proposto no presente trabalho, procura-se levar em consideragcao as

penalizagcdes por avango das tarefas ndo alocadas. Considere que a data de entrega d; da

tarefa nao alocada j é tal que (d; —pf —s,ﬁ. —1)<0. Neste caso, a tarefa j ndo fica adiantada

ao ser alocada na ultima posicao da maquina ¢*. O indice de prioridade da referida tarefa é
calculado segundo a Equagao 3.6 (indice ATCS). Por outro lado, se (d; —pj.’ —s,ij. —-t)>0a

alocacgao da tarefa j fica sujeita a um custo de avancgo. O indice de prioridade é, entao, dado
pela Equacdo 3.7 (indice ATCS+E). Como no indice ATCS, priorizam-se as tarefas com
maiores custos de atraso, menores tempos de processamento e que requeiram menores
tempos de preparacao para serem executadas imediatamente apds a ultima tarefa alocada.
Além disso, no indice ATCS+E as prioridades de tarefas com maiores custos de avanco sao

diminuidas.
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indice de prioridade MATCS

O indice MATCS (Modified Apparent Tardiness Cost with Setups) proposto por Kim e

Shin (2003), para o problema de minimizagdo do maximo lateness, leva em consideragao os
instantes de liberag&o das tarefas ndo alocadas. Ele ¢ dado pela Equagéo 3.8, em que s;; € 0
tempo real necessario entre a conclusao da ultima tarefa alocada (tarefa k) e o inicio efetivo da
tarefa j. Se a tarefa j ja estiver liberada no instante ¢, faz-se s;; = s,f;. Por outro lado, o tempo
de preparacao é acrescido da diferenga entre o instante de liberagédo da tarefa j e o instante r*

isto &, sy =sp +r, —1 .

max((d, —p? -t), 0 St
I L R IRL] U 9
P; k,p k

Ij(t*’k)

Se o instante de liberacao da tarefa j for menor que o instante de conclusao da tarefa k,

a preparagao para a tarefa j pode ser iniciada de imediato. Caso contrario, um intervalo de
tempo dado por r; —t" precisa ser aguardado. Tal intervalo de tempo é somado ao tempo de
preparacao, para efeito de calculo do indice de prioridade da tarefa j. As tarefas ainda nao
liberadas tém o indice de prioridade reduzido, de forma tdo mais intensa quanto maior a

diferenca r, -1 .

No problema considerado no presente trabalho a funcao objetivo envolve penalizagdes
por atraso, 1, especificas para cada tarefa. Considerar tal particularidade exige uma pequena

modificacao no indice MATCS, como proposto na Equacao 3.9.

t. max((d. — p? —t"), 0) st
. J J J __N
Ij(t ,k) = —¢exp[— = exp 3 (3.9)
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Além disso, a definiio original do termo s;;, apresentada por Kim e Shin (2003), &
adequada para ambientes nos quais a preparagao para o processamento de cada tarefa nao
pode ser iniciada antes de seu instante de liberagéo, r;. Nos ambientes em que esta restricdo

nao é imposta, uma definicdo mais apropriada para o termo s,:j pode ser estabelecida. Se a

tarefa j ja estiver liberada no instante " +s,ij, entao, s,:j = s,fj, pois a tarefa pode ser iniciada

logo apds a conclusdo de sua preparagdo. Do contrario, um tempo ocioso dado por

* @ . « *
r —(t + skj) precisa ser aguardado e neste caso, s;; =r; =1 .

Testes preliminares indicaram um desempenho melhor da fun¢do gulosa baseada no
indice MATCS. A funcéao gulosa é definida na Equacao 3.10, em que I, representa o0 maximo
valor do indice de prioridade. A lista restrita de candidatas é composta pelas tarefas cujos
valores da funcao satisfacam a Equagéo 3.11, com o parametro de aleatorizagao, a, definido no
intervalo [0,1] e escolhido com probabilidade uniforme a cada iteragdo. A probabilidade de
escolha de uma tarefa da lista restrita de candidatas (LRC), a cada passo do processo de
construgao da solucao inicial € dada pela Equacéao 3.12.

I.(t,k)
gj(t,k)zjl— (3.10)
gt k) €lgumm + (1= )& = o) > &) (3.11)
co 81k
p;(t ’k)_—zg,(t*,k) (3.12)

reLRC

Apoés a alocacao de cada tarefa, qualquer que seja o indice de prioridade utilizado na
definicdo da funcdo gulosa, executa-se o procedimento de inser¢cdo de tempos ociosos na

maquina modificada.
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3.3.2 Busca local

Assim como feito para o problema de minimizagdo de atrasos (Capitulo 2), foram
definidas duas variantes, uma empregando movimentos de troca e de inser¢do, de modo
alternado, e outra empregando movimentos cross e Or-Opt, também alternadamente.

3.3.3 Estratégias para melhoria do desempenho do GRASP basico

A memoria de longo prazo é empregada de dois modos distintos — influenciando a fase
construtiva e na pds-otimizacao, por meio de religagdo de caminhos.

Fase construtiva com memoria

A lista restrita de tarefas candidatas, no GRASP com memoria, é definida sob a
influéncia de uma populagéo de solugdes de elite (solugbes de alta qualidade e suficientemente
distintas). Para o problema considerado neste capitulo o ambiente é de maquinas nao-
relacionadas. Desse modo, tanto as relagdes de precedéncia imediata entre tarefas quanto as
atribuicoes tarefas-maquinas sao importantes para a definicdo da fungao de intensidade, H;(j),
como indicado pela Equacao 3.13. Nesta equacao, a variavel o,(S,k, j)assume o valor 1 se a
tarefa k preceder imediatamente a tarefa j na solucao de elite S. Caso contrario ela assume o
valor zero. A varidvel 6,(S,¢", j) assume o valor 1 se a tarefa j for processada na maquina ¢*,

na solucao de elite S. Caso contrario ela assume o valor zero.

Deve ser observado que, em uma instancia de dimensées n x m, o,(S,k, j) =1 ocorre
com probabilidade 1/n, enquanto que a probabilidade de &,(S,¢ ,j)=1 é 1/m. Como, em
geral, n >>m, é razoavel atribuir um peso maior a J,(S,k, j), como feito na Equagéo 3.13. O

custo de cada solugéo de elite é representado por Z(S) e o da melhor solugao por Z(S*).
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. ~Z(SH) . L Z(SH
H = =N T o .
(D= 2 S kD wm 2, S840 o 8.13)

Antes de ser combinada com a fungéo gulosa, a fungé@o de intensidade é dividida por

H,.x, 0 maximo valor de H, (j), dando origem a fungéo i(j) ( Equacéo 3.14 ).

H,())
H

h(j) = (3.14)

max

A funcéo de avaliagdo, E(¢, j), para cada tarefa j ndo alocada, é construida a partir
de uma combinagdo convexa entre a funcdo gulosa (definida no item 3.3.1) e a funcao de
intensidade, ambas normalizadas, como indicado na Equacédo 3.15. Pesos sdo dados a cada
uma de tais funcdes, de modo a controlar o grau de diversificacao / intensificacdo ao longo das

iteracoes.

E{, j)=0-A).g(t,j)+ Ah()) (3.15)

O fator de ponderacao, A, presente na Equacao 3.15, assume valores no intervalo [0,1]
e controla o grau de intensificacdo ou de diversificacdao. Seu valor é definido de modo

adaptativo, como explicado no Capitulo 2, em termos da fungéo de entropia normalizada.

A lista restrita de tarefas candidatas é formada pelas tarefas que satisfazem a condicao
imposta pela Equacao 3.16, em que « € [0,1] é definido, a cada iteragdo, com probabilidade
uniforme.

(3.16)

Et', )elEy +(1—a)Eyy —En) » Epyl

min

A probabilidade de escolha de uma tarefa da lista restrita de candidatas (LRC), a cada

passo do processo de construgcdo da solugéo inicial é definida pela Equacao 3.17.
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N Y))
p;(t, )_—ZE,U*,J') (3.17)

ieLRC

O conjunto de elite é construido nos mesmos moldes apresentados no Capitulo 2.

Principio de otimalidade proxima e Religacao de caminhos

O principio de otimalidade préxima (POP) e a religacdo de caminhos sao aplicados

exatamente como indicado no Capitulo 2.

3.4 Busca Tabu

3.4.1 Heuristica construtiva

A heuristica construtiva utilizada para a Busca Tabu é uma adaptacdo daquela
desenvolvida por Mazzini (1995) para o problema de minimizagdo de custos de avanco e de
atraso em uma unica maquina e sem tempos de preparacdo. Trés sdo as etapas envolvidas:

a) ordenamento das tarefas, segundo valores nao-decrescentes das médias dos instantes
de inicio preferencial;

b) construcdo de uma solugéo parcial factivel, alocando as tarefas uma a uma, segundo o
ordenamento anterior;

c) atualizagcdo dos tempos ociosos.



Capitulo 3 — Minimizagdo da soma ponderada de custos de avanco e de atraso em maquinas paralelas — 73

Instante de inicio preferencial

Para uma dada tarefa j define-se o instante de inicio preferencial, u;, como sendo
aquele no qual a tarefa fica sujeita ao menor custo. Uma vez que as maquinas nao sao
idénticas, a tarefa pode ter tempos de processamento e de preparagao distintos em maquinas
distintas. Conseqlentemente, uma tarefa pode ter distintos instantes de inicio preferencial,
dependendo da maquina na qual ela venha a ser processada. Dessa forma, é necessario definir

um instante de inicio preferencial da tarefa j, uj’, em cada maquina, ¢, como indicado na
Equacédo 3.18, para, em seguida, definir o instante de inicio preferencial médio da tarefa —
Equacéao 3.19. Na primeira condicdo da Equacao 3.18 esta implicita a possibilidade de inicio da
preparacao, antes que a tarefa j tenha sido liberada para processamento. Portanto, a Equacao
3.18 é coerente com a definicdo do problema. Deve ser observado que o instante de inicio
preferencial médio é empregado apenas para ordenar as tarefas. Durante a etapa de alocacéo,
0s custos (exatos ou nao) envolvidos com a alocagao da tarefa candidata levam em conta os

inicios preferenciais especificos da referida tarefa em cada maquina.

T, se rj+p?>dj
ul = (3.18)
d,—p%, se r+ph<d,

J J

u’ (3.19)

Alocacao das tarefas

O procedimento de construcao de uma solucao factivel envolve duas sub-etapas. Na
primeira, a alocacdo de uma tarefa € avaliada em cada uma das maquinas. Na segunda,
escolhe-se a maquina a qual esteja associado o menor acréscimo no custo da solugao parcial.
Caso o acréscimo de custo observado em duas ou mais maquinas seja 0 mesmo, escolhe-se
aquela que apresenta a menor carga de trabalho, que corresponde a soma dos tempos de
processamento e de preparagao.
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A alocacao da primeira tarefa é direta. Uma vez que todas as maquinas estao vazias, é
possivel alocar a primeira tarefa, em qualquer uma das maquinas, no instante de inicio
preferencial correspondente, sem risco de tal alocacido gerar uma infactibilidade, representada

por sobreposicao de tarefas.

J& a alocagéo de cada nova tarefa, a partir da segunda, exige que se fagcam analises
no sentido de detectar e desfazer possiveis sobreposigcbes entre a nova tarefa e outras

anteriormente alocadas.

No caso de uma unica maquina, e também para maquinas idénticas, o ordenamento
das tarefas segundo valores ndo-decrescentes dos instantes de inicio preferencial permite
afirmar que a alocagdo da nova tarefa j ndo provoca sobreposicdo se o seu instante de

conclusdo, C; = uj’ + p;’.’, satisfizer a condi¢cao imposta pela Equacao 3.20, ou seja, se a tarefa j

for alocada apds a ultima tarefa da seqiéncia parcial.

¢ ¢
C; 2 Critimay + Sitiima T P (3.20)

Na Equacao 3.20 e nas outras que a seguem é utilizada a seguinte convencao:

j . tarefa cuja posigdo ainda nao estd definida na j-ésima chamada do procedimento de
alocacao;

e [i] :tarefa que ocupa a i-ésima posicao na seqliéncia parcial da maquina ¢;

e [ultima] : tarefa que ocupa a ultima posi¢cao na sequéncia parcial da maquina ¢;

e (; :instante de concluséo da tarefa j, calculado considerando que seu processamento

comece no respectivo instante de inicio preferencial;
e (,, ‘instante efetivo de conclusao da i-ésima tarefa da sequéncia parcial.

No caso de maquinas paralelas nao-relacionadas, ao ordenar as tarefas segundo
valores médios dos instantes de inicio preferencial, criam-se outras duas possibilidades de
alocagédo de uma nova tarefa sem que haja sobreposicao.
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A nova tarefa pode ser alocada antes da primeira da seqiéncia parcial anterior, se

C, + sfm <Cpy - pﬁ], ou pode ser alocada entre duas outras tarefas, [i] e [i+/], para as quais

as condicdes C,,, + s/

i TS, Suj e €+ 8%, < Cpy — Pl Sejam satisfeitas.

Jjli+l

Se nenhuma das trés situagdes anteriormente apresentadas for possivel, a alocacao
da tarefa j, no intervalo de tempo que comecga em seu instante de inicio preferencial, implica em
sobreposi¢cdo com alguma tarefa ja alocada na maquina ¢. A sobreposi¢ao deve ser desfeita por
meio de um dos movimentos descritos a seguir, nos quais se considera que a nova tarefa, ou

tarefa candidata, se sobrepde, primariamente, a tarefa [i] da seqUéncia parcial.

Proposicao. Seja [i] a primeira tarefa da seqiiéncia parcial tal que C;, + s[‘f]j > uf Ha
uma sobreposigao entre j e [i], pois o intervalo de tempo entre a conclusdo da tarefa [i] e 0

inicio preferencial de j ndo é suficiente para a preparagao s{ﬁ]j. Como consequéncia da

desigualdade triangular dos tempos de preparacao, tem-se C +s[¢;]j > uj’ para toda tarefa

[q]
[q], posterior a tarefa [i].

4

Demonstracao: Seja (i) C,, +sf;; >u§’. Contrariando o enunciado da proposicao,

(i
suponha que (i) C, +S[¢;+k]j Suf, para k > 0. Por definigdo, a solugado parcial, antes da
alocagdo da tarefa j, € factivel. Portanto, (iii) C; + Sy + -+ Sfiiion S Cpiarg - Substituindo
(ii) em (i), tem-se (iv) Cpj + Sfyiu + -+ Shoiion + Sty S’ . Combinando (i) e (iv), tem-se

¢ ¢ ¢ ¢ 4 : i i
(V) Sfiyj > Stiien T e St T Sty » © que € possivel apenas se a desigualdade triangular

nao for respeitada.

Conseqlentemente, para toda tarefa [v] anterior a tarefa [i] tem-se C, +s[f,]j < u‘f ,

pois, do contrario, [i] ndo seria a primeira tarefa da seqléncia parcial tal que C, +s["§]j > u‘f

+5¢

Em especial, C Gl

] <u’f 0 que significa que a tarefa j ndo se sobrepde a [i-1]. Este

resultado é importante porque a heuristica construtiva € definida a partir da premissa de que o
intervalo de tempo entre a conclusao da tarefa [i-/] e o inicio preferencial de j é suficiente para

o tempo de preparagao s[”ﬁ,l] ;» por maior que seja tal tempo de preparagao.
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Movimento 1

Neste movimento, mostrado na Figura 3.4, a tarefa [i] perde a sua posicdo para a
tarefa candidata j, que é alocada, no seu inicio preferencial, entre as tarefas [i-1] e [i+1]. A

tarefa [i] & deslocada para a direita, de uma quantidade igual a C, —-C;, + sj.’[i] + p{ﬁ], de modo

gue ela possa ser executada imediatamente ap0s a tarefa ;.

Yj
(1)

e T .
[i-1] li-1]i] [ [i][i+1] Ll antes

u .

—J¢ Som| W Sppie

» . "
-1] Si-uo) IR Souwu] B gepois

Figura 3.4 — PSET: Movimento 1 da heuristica construtiva para a Busca Tabu

A variagcdo aproximada do custo, decorrente da eventual execu¢cdo do movimento 1, é

dada pela Equagéo 3.21, em que C/,, =C; + sj’[,.] + p[“f.] € 0 novo instante de conclusao de [i].

& = max(t[i] (Ciyy —dyy) e (dyyy — C[’i]))

(3.21)
- max(t[i] (Ciy—dyy) e (dy =Gy ))+ max(tj (C;=d;).e;d; -C, ))

Em sua nova condigdo de candidata, a tarefa [i] pode se sobrepor a tarefa [i+17]. Antes
de resolver este novo conflito, e considerando que o movimento 1 tenha sido o escolhido, é
preciso garantir que o intervalo entre j e [i+/] é suficiente para a execucao da preparacao entre
estas duas tarefas. Neste sentido, se necessario, a tarefa [i+/] e todas as outras posteriores a
ela sdo deslocadas a direita de modo que seja obtido o intervalo adequado. Esta situagéo é
mostrada na Figura 3.4. Os custos decorrentes de tais deslocamentos, contudo, ndo sao
considerados no calculo do custo aproximado do movimento 1.
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Movimento 2

Neste movimento, indicado na Figura 3.5, a tarefa [i] € mantida em sua posigcdo. A

tarefa candidata, j, € deslocada para a direita, de uma quantidade igual a C —Cj +s(§” + pf,

para que possa ser executada imediatamente apds a tarefa [i], passando, eventualmente, a
disputar espaco com a tarefa [i+1].

Yj
Ty
(1)
- B Sy g | B Spypg| B+ antes
i Sinr | B Sy B+ depois_

Figura 3.5 — PSET: Movimento 2 da heuristica construtiva para a Busca Tabu

A variagédo do custo, decorrente da eventual realizacdo do movimento 2, € dada pela

Equagdo 3.22, em que C,=C, +S/

%, +p? é o novo instante de conclusio da tarefa j. A

variagao de custo € exata porque envolve apenas o deslocamento da tarefa j. Nenhuma tarefa
ja alocada é afetada.

8¢ =max(t,(C} —d,),e;(d, —C}))-max(t,(C, ~d,) ,e,(d, - C))) (3.22)
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Movimento 3

Como no movimento 1, a tarefa [i] perde a sua posicao para a tarefa candidata j.
Contudo, forca-se um deslocamento de j para a esquerda. O novo instante de inicio de j é
limitado pela condicdo mais severa dentre aquelas mostradas a seguir, de modo a ndo impor
uma penalizacao de avangco desnecessaria a tarefa j. Deve ser observado que a condicao A
garante que o deslocamento a esquerda da tarefa j ndo provoca sobreposicao com a tarefa [i-
1]. A condicdo B garante o respeito ao instante de liberagdo, enquanto que a condigéo C avalia
0 quanto a tarefa j precisa ser antecipada para que sua alocagao possa ocorrer em precedéncia
imediata a tarefa [i].

A. C

[i- 1] lt 1]j

B. r.

J

C. C ‘

R
i~ P~ P~ Sim

Se o movimento 3, indicado na Figura 3.6, for realizado, os novos instantes de

conclusao das tarefas j e [i] passam a ser aqueles indicados na Equagéo 3.23.

Uj
-y
(j)
g S 2 1
[i-1] iy | O arieny| O antes
S| B Sy

1 i+1
kel [1 1](1) (J) S(i)[i+1] bt depois

Figura 3.6 — PSET: Movimento 3 da heuristica construtiva para a Busca Tabu
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C!

(5 = max(A,B,C) + pfj) e C,=C +s<¢j)[i] + Pl (3.23)

)
Se a condicdo mais severa nao for a C, a tarefa [i] sofre um deslocamento para a
direita, fato que pode gerar uma sobreposigao entre [i] e [i+1]. Esta € a situacdo mostrada na
Figura 3.6. A variagdo aproximada de custo, decorrente da eventual realizagdo do movimento 3,

€ dada pela Equacéo 3.24.

¢ — ! !
o5 = max(t(j) (Ci;—d ;) e(d ;) =C ))_ max(t(j) (Ci;y—d;)ed g, =C) )) 5.24)

+ max(tm (Clyy —dy) e, (dyy — Cy ))_ max(tm (Criy—dyy) e (dyy = Cm))

Antes de resolver o eventual conflito entre a tarefa [i] e a tarefa [i+1], considerando
gue o movimento 3 tenha sido o escolhido, pode ser necessario deslocar a tarefa [i+7] para a
direita, bem como todas as outras posteriores a ela, de modo a obter o adequado intervalo para

a execucao da preparacao entre as tarefas j e [i+7]. Contudo, os custos decorrentes de tais

deslocamentos nao sao considerados no céalculo do custo aproximado do movimento 3.

Movimento 4

No movimento 4 forga-se um deslocamento da tarefa [i] para a esquerda. O novo
instante de inicio de [i] é limitado pela condigdo mais severa dentre as mostradas a seguir.
¢
A. G+ Sl
B. 7,
N R
C. C,—ply— Pl =5t

Y

Enquanto a condicdo A garante que o deslocamento a esquerda da tarefa [i] ndo
provoca sobreposicdo com a tarefa [i-/], a condicdo B garante o respeito ao instante de
liberacdo e a condicdo C avalia o quanto a tarefa [i] precisa ser antecipada para que sua

alocagao possa ocorrer em precedéncia imediata a tarefa ;.
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Se o movimento 4 for realizado, 0os novos instantes de término das tarefas [i] e j
passam a ser aqueles dados pela Equacao 3.25. Se a condigdo mais severa ndo for a C, a
tarefa j sofre um deslocamento para a direita, podendo haver sobreposi¢ao entre j e [i+1]. Esta
situagdo é mostrada na Figura 3.7. Na Equacgéo 3.24 tem-se a variagao de custo decorrente da
eventual realizagdo do movimento 4. A variagcdo de custo é exata porque ndo ha necessidade
de deslocar a tarefa [i+1] e posteriores.

CI

[y = max(4,B,C) + pfj, e CiH=Ciy+ SﬁJ(j) + Pfj) (3.25)

u;

(j)

[i] [i+1]

S S .
[-11[i] [il[i+1] antes

B S
v

[i-1] [i] Spigien) ¥ depois

S,
[i-1](i]

Figura 3.7 — PSET: Movimento 4 da heuristica construtiva para a Busca Tabu

Uma vez avaliados cada um dos quatro movimentos, escolhe-se aquele que
proporciona a menor variacdo de custo, 8. O movimento escolhido é realizado sobre uma

copia temporaria da solucao parcial. Ele pode dar origem a uma nova sobreposicao, desta vez
envolvendo as tarefas j e [i+1] (movimentos 2 e 4) ou [i] e [i+1] (movimentos 1 e 3). Se isto
ocorrer, o procedimento de analise de movimentos é executado novamente, até que toda
sobreposicao seja desfeita, antes de passar a alocacao de mais uma nova tarefa.

Seja I1’ a seqiiéncia parcial da maquina ¢, antes de se considerar a insercao da nova
tarefa j e seja Hf. a sequUéncia parcial acrescida de j. A variagdo aproximada total do custo,
associada a insercao de j na sequéncia parcial da maquina ¢, é dada pela Equacao 3.26, em

que Z(H‘f.) € 0 custo aproximado da sequéncia Hf. (calculado antes da atualizacao dos
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tempos ociosos). A maquina escolhida para o processamento de j é aquela que fornece a
menor variagao aproximada de custo total. Tal maquina, denominada ¢#*, tem a sua sequéncia

parcial atualizada com o contetido da copia temporaria da solugéo parcial, isto &, IT1* « 1% e

em seguida passa pelo procedimento de atualizacao de tempos ociosos (descrito no item 3.2).

AZ¢ =Z (1) - Z(IT*) (3.26)

3.4.2 Memoria de curto prazo

Um aspecto estrutural relevante para o problema tratado neste capitulo é o fato das
maquinas serem nao-relacionadas. Desse modo, a atribuicao de uma tarefa a diferentes
maquinas apresenta significados e impactos também diferentes (traduzidos por diferentes
tempos de processamento e de preparacao). Logo, para movimentos que alterem as atribuicoes
das tarefas, é possivel estabelecer um critério de proibicdo de movimentos baseado na
atribuicdo — critério C,,,. Para os movimentos internos, os critérios C;, e C,,, (apresentados no
Capitulo 2) permanecem inalterados.

Critério de proibicao C,;.

Seja M; uma matriz n x m cujos elementos, M;(i,¢), armazenam a iteracao até a qual o
retorno da tarefa i para a maquina ¢ é proibido. De acordo com o critério de proibicao C,, O
status do movimento € “Proibido” se M;(i, ¢) for maior do que a iteracao (x) atual, para qualquer
par (i,¢) tal que (i,¢) corresponda a uma atribuicdo a ser estabelecida. Como exemplo,
considere que na iteragcdo (x) atual, as tarefas i e j estejam atribuidas as maquinas ¢, e ¢,

respectivamente. Um movimento de troca entre estas duas tarefas tem o status “Proibido” se:
(M, (i,4,) > x) ou (M,(j,4)> x).
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Duracao tabu e critério de aspiracao

A estratégia de definicdo da duragéo tabu e o critério de aspiragdo s&o 0s mesmos
adotados para o problema tratado no Capitulo 2.

3.4.3 Memoria de longo prazo

As estratégias de longo prazo sao, em esséncia, as mesmas adotadas para o
problema tratado no Capitulo 2. A Unica alteragdo a ser realizada € na variante derivada do
procedimento de Rochat e Taillard (1995), por conta do fato das maquinas serem nao-
relacionadas. Na constru¢do do conjunto 7 de seqliéncias € necessario referenciar a maquina
especifica que processa cada sequéncia. Apos escolher uma seqiiéncia do conjunto 7, devem-
se eliminar todas as seqliéncias que processem ao menos uma tarefa da sequéncia escolhida,
bem como todas as seqiéncias que estejam atribuidas a mesma maquina da seqiéncia
escolhida (passo 7¢). Além disso, na factibilizagdo (passo 9b) emprega-se o indice de prioridade
MATCS.

3.4.4 Pés-otimizacao

Como estratégia de pds-otimizacao, emprega-se religacao de caminhos (regressiva e
progressiva) entre cada uma das solu¢gdes do conjunto de elite e a solugdo incumbente,
atualizando-se o conjunto de elite, sempre que possivel. O processo é aplicado enquanto

houver atualizacées no conjunto de elite.



Capitulo 4

Testes computacionais: Problema PST

4.1 Instancias e critério de parada

As instdncias sao geradas segundo um procedimento que tem por base aquele
adotado em Lee e Pinedo (1997). Ao todo sdo 360 instadncias com tamanhos variados. Ha 24
instdncias para cada combinacao de maquinas, m =(2,3,4,6,12), e tarefas, n =(60,90,120).
Todos os parametros caracteristicos sédo escolhidos com probabilidade uniforme. Os tempos de

processamento estdo distribuidos no intervalo [50, 150], com média 100. As penalizagbes por
unidade de tempo de atraso, no intervalo [1,100]. Na geracdo das datas de entrega e dos

tempos de preparacéo séo utilizados os fatores:

» Faixa (espalhamento) das datas de entrega, R=(d,,. —d,..)/C,...;

max)’

« Fator de aperto das datas de entrega, 7=1-(d /C

o Fator de severidade dos tempos de preparagédo, n=5/p;

Nestes fatores, d_.,d ed,_ . representam, respectivamente os valores minimo, médio

min ° X

e maximo das data de entrega, s é a média dos tempos de preparacao, p € a média dos tempos

de processamento e C_, € uma estimativa do makespan (Equacéo 4.1).

n’ _7

2
Cra = %{ﬁ + E(O,4+ 10m Qﬂ (4.1)

83



84 — GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programagéo de tarefas em maquinas paralelas

As instancias geradas dividem-se em apertadas (t = 0.9) e folgadas (t = 0.3). O fator
de espalhamento das datas de entrega, R, assume os valores 0.25 (datas de entrega mais
concentradas) e 0.75 (datas de entrega mais espalhadas). Para o fator de severidade dos

tempos de preparagao sao adotados os valores (n = 0.25) e (n = 0.75). As datas de entrega

estdo distribuidas uniformemente no intervalo [(I—R)J, 47] com probabilidade t e no intervalo

[c?, d+(C —J)R] com probabilidade (1 - 1). Os tempos de preparagdo ficam contidos no

max

intervalo [%nﬁ, %7717], garantindo-se, dessa forma, a desigualdade triangular. Todas as tarefas

estdo liberadas no instante zero. Para cada combinacao dos fatores t, R e n foram geradas 3
instancias. Na Tabela 4.1 mostra-se um resumo das dimensbes e dos parametros

caracteristicos do conjunto de instancias.

Tarefas 60, 90, 120
Maquinas 2,3,4,6,12
Fator t (aperto das datas de entrega) 0.3e0.9
Fator R (espalhamento das datas de entrega) 0.25e 0.75
Fator n (severidade dos tempos de preparagéo) 0.25¢e0.75

O critério de parada esta definido em termos de um ndmero maximo de solugdes
investigadas, que depende da soma dos tamanhos das vizinhangas de troca e de insercdo. Este
critério € adotado, também, para as variantes em que sao empregados movimentos cross e Or-
Opt. O tamanho da vizinhanga de troca € dado por V,... = n(n-1)/2, enquanto que a de insercao
€ Viuerao = n(n+m-2)-(n-m). Para o célculo da vizinhanca de insergao, deve ser observado que
cada uma das n tarefas pode ser inserida em (n+m-2) posi¢cées e (n-m) duplicagbes séo
causadas pela insercao das tarefas em posi¢des adjacentes. Na Tabela 4.2 sdo apresentados
os totais de solugdes investigadas para cada tamanho de instancia considerado. Os valores
apresentados correspondem a 4000 vizinhangas completas de troca e de insercao.

Em comparacdo com a dimensdo do espaco de solugdo (Apéndice I), o total de

2
000

solucdes investigadas é cerca de 107’ vezes menor (instancias de 60 tarefas) e 1 vezes

menor (instancias de 120 tarefas).
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Tarefas
Maquinas 60 90 120
2 21.248.000 48.068.000 85.688.000
3 21.492.000 48.432.000 86.172.000
4 21.736.000 48.796.000 86.656.000
6 22.224.000 49.524.000 87.624.000
12 23.688.000 51.708.000 90.528.000

Os cédigos foram implementados em linguagem C++ e foram compilados no Microsoft
Visual C++ 6.0. Todos os testes foram realizados em um computador com processador AMD
Athlon de 1.0 GHz, com 512MB de memdria RAM.

4.2 Medida de desempenho - Teste de Wilcoxon

Sejam X, e Xp as séries de resultados obtidos pelas heuristicas A e B, quando
aplicadas a um mesmo conjunto de ¢ instancias de um dado problema. No caso presente, X, e
Xg representam desvios percentuais medidos em relacdo ao melhor resultado conhecido para
cada uma das ¢ instancias. Seja D = X, — Xg. A hipbtese nula do teste estatistico de Wilcoxon
(Golden e Stewart, 1985) é Hy: up = 0, em que pp € a média dos valores em D. A hipétese nula
caracteriza-se por considerar que as duas heuristicas, A e B, tém desempenhos semelhantes,

nao havendo dominancia de uma sobre a outra.

No primeiro passo do teste os valores nulos em D sdo eliminados. Seja p o total de
valores nulos. Os valores restantes (¢-p) sé@o classificados pelos seus valores absolutos. O
elemento de menor valor absoluto recebe a classificagdo 1, enquanto o de maior valor a
classificagado (¢-p). Ocorrendo empates em termos dos valores absolutos, calcula-se a média
das classificagbes dos itens envolvidos no empate e cada um deles recebe a classificagéo
média calculada. Em seguida, cada classificacdo nao nula recebe um sinal positivo se
X,—X,; >0 ou negativo, caso contrario. Finalmente, calcula-se a soma (W) de todas as
classificacGes, com os respectivos sinais. A hipétese nula, segundo a qual as heuristicas tém

desempenhos semelhantes, sera rejeitada se |W| >W,_ .., emque W, pode ser calculado de
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forma aproximada pela Equacdo 4.2, quando o numero de elementos (¢—p)=10. Em se
tratando de problemas de minimizacdo, e sendo D =X, —X,, a rejeicdo da hipétese nula
significa, dentro da margem de confianga estabelecida no célculo de W,,4.,, que a heuristica A

€ pior que a B, caso W >W

critico

. Por outro lado, se W <0 e [W|>W,

“ritico

tem-se que a heuristica

B é pior do que a A. Para um grau de confianga, o, de 95%, Z(a)=1.645 é o ponto da curva

de distribuigdo normal tal que 95% da area sob a curva fica a esquerda do referido ponto.

W,ieo = Z(@)\J(g— p)g—p+D(2g—2p+1)/6 (4.2)

Na Tabela 4.3 apresenta-se um exemplo de aplicacdo do teste de Wilcoxon a um
conjunto de 12 instancias quaisquer. Em tal exemplo, o valor absoluto da soma das

classificagcbes com sinal é menor que o valor critico para (¢— p)=12. Portanto, ndo ha

dominancia de uma heuristica sobre a outra.

Min A B 100*(A—B) | Classificagdo Classifiqagéo
Min absoluta com sinal

1789779 1791290 1790834 0,025 3 3
2237852 2239965 2240476 -0,023 2 -2
1443882 1445989 1445507 0,033 4 4
2491519 2496247 2496303 -0,002 1 -1
2200747 2201896 2203007 -0,050 8 -8
2212705 2221327 2217943 0,153 11 11
1869121 1869528 1871701 -0,116 10 -10
2084018 2085167 2087001 -0,088 9 -9
1827834 1829617 1830367 -0,041 7 -7
2659633 2663562 2662572 0,037 5 5
2253075 2256244 2255397 0,038 6 6
2005382 2010241 2006270 0,198 12 12

Soma 4

Weritico 41,9
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4.3 Caracterizacao das variantes e testes preliminares

Os testes preliminares tiveram por objetivo a calibracao dos paradmetros de controle

presentes em cada variante proposta para as meta-heuristicas GRASP e Busca Tabu. Também

serviram para balizar a escolha dos tipos de movimentos (trocas e inser¢des) versus (cross e

Or-Opt). Foram conduzidos sobre um conjunto reduzido de instancias (aquelas de 60 tarefas,

com 3 e 6 maquinas).

GRASP Basico (GB)

Fungéo gulosa: Baseada no indice ATCS (Equagéo 2.1);

Parametro o (Equacédo 2.5): Escolhido aleatoriamente com probabilidade uniforme nos
intervalos [0.0, 1.0], [0.1, 0.5] e [0.5, 0.9]. Os melhores resultados, medidos em termos de
desvios percentuais em relacdo as melhores solugbes conhecidas e em numero de
vitorias, foram obtidos com a € [0.1, 0.5];

Tarefas da LRC: Escolhidas com probabilidade diretamente proporcional ao valor da
funcao gulosa (Equagéo 2.6);

Busca local: Foi constatada uma superioridade da variante com movimentos cross e Or-
Opt sobre a variante com movimentos de troca e insercao;

Parametro ¢ de reducdo de vizinhanca: Foram avaliados os valores de & = 0.0
(vizinhanga completa), 0.3, 0.6 e 0.9. Em termos da qualidade dos resultados alcangados
nao houve diferenca significativa entre eles. No entanto, o custo computacional de cada
iteracéo € menor quando & = 0.9. Portanto, este ultimo foi o valor escolhido.

GRASP com Memoéria (GM)

Funcdo gulosa, parametro o, parametro & de redugdo de vizinhanga (0os mesmos
utilizados em GB);

Busca local: Vizinhangas alternadas cross e Or-Opt;

Duragéo da fase de aprendizado: 20% do total de solu¢des a serem investigadas;
Fungéao de intensidade: Calculada segundo a Equacao 2.7;

Tarefas da LRC: Escolhidas com probabilidade diretamente proporcional ao valor da
funcdo gulosa (Equagao 2.11);
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Parametro A para ponderagéo entre a fungdo gulosa e a fungao de intensidade: Definido
a partir da funcdo de entropia (Equacdo 2.12), com valores no intervalo 0.1 a 09 e
incrementos de 0.1. A funcao de entropia é reavaliada a cada x; = 10 iteragées (reinicio +
busca local);

Cardinalidade do conjunto de elite, |/"|: Foram avaliados conjuntos com 10, 20 e 30
solugdes de elite. Os melhores resultados foram obtidos com |77| = 10;

Limiar de distancia, D..,, entre solugdes de elite: Foram avaliados os valores 0.3, 0.5 e
0.7, nao tendo sido observados desempenhos muito diferentes entre eles. Optou-se,
dessa forma, pelo valor intermediario, Dy, = 0.5;

Parametro 0, que limita o fator de escala do critério de aceitacdo de solugcbes no
conjunto de elite: Foram avaliados os valores 6 = 1.0 e 6 = 0.5. Os resultados alcangados

com 6 =0.5 foram ligeiramente melhores.

GM + Religacoes de caminhos na pés-otimizacao (GMP)

Trajetérias de religacao: Regressiva e Progressiva;

Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: cross (corresponde a
variante RC2 descrita no Capitulo 2, item 2.3.3);

Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhangas cross e Or-Opt, exploradas
alternadamente;

Demais parametros assumem os valores estabelecidos para GM.

GM + POP na fase de aprendizado (GMPop)

Ponto de aplicacao da busca local sobre a solugao parcial: Ao alocar 75% das tarefas. A
aplicacdo em outros percentuais (menores) produz um aumento do esforco
computacional, sem melhoria compativel nos resultados finais;

Buscas locais sobre a solugao parcial: Vizinhangas cross e Or-Opt;

POP aplicado apenas nas iteragcdes da fase de aprendizado. A aplicagdo em todas as
iteracoes € muito cara. Além disso, experimentos anteriores (Armentano e Franga Filho,
2007) mostraram que a aplicagdo do POP nas iteragcbes com memdéria pode requerer
que um menor peso (A) seja dado a funcao de intensidade, sob pena de comprometer a
diversidade do procedimento;

Demais parametros assumem os valores estabelecidos para GM.
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GMPop + Religacoes de caminhos na pds-otimizacao (GMPP)

Parametros assumem valores definidos para as variantes GM, GMP e GMPop.

Busca Tabu de Curto Prazo (TC)

Solucéo inicial: Baseada no indice ATCS, com a = 0 (estritamente gulosa);

Buscas locais e transi¢do entre vizinhangas: Foi observado um melhor desempenho da
variante baseada em movimentos cross e Or-Opt (executados alternadamente). A
vizinhanca cross tem tamanho que é proporcional a n*m, enquanto que a vizinhanca
Or-Opt cresce com n+m. Desse modo, foi definido que a transicdo dos movimentos
cross para os movimentos Or-Opt (uma vez detectada a estagnagéo local da busca)
deveria ocorrer apdés um submudltiplo do produto n*m, enquanto que a transicdo em
sentido contrario deveria ocorrer apdés um submdultiplo da razdo n+m. Os testes
realizados indicaram os melhores resultados associados a transi¢cao cross / Or-Opt ap6s
(n*m)+60iteragbes sem melhoria na solugcdo de partida e associados a transi¢cao Or-
Opt/ cross ap6s n+m+5 iteragcdbes com estagnacao (em cada maquina);

Parametro & de reducao de vizinhanga: Foi utilizado o valor 0.9 (mesmo do GRASP);
Critério de proibicao e duracao tabu: Extensivos testes foram realizados para definir a
melhor combinacao entre critério de proibicao e duragao tabu. Os melhores resultados
foram alcangados com o critério de proibigao C;,, que proibe movimentos que promovem
o retorno de arcos recentemente retirados da solugdo. Para os movimentos cross, o

intervalo de duracdo tabu mais adequado foi [0.0,0.2*n*m], enquanto que para os
movimentos Or-Opt o intervalo mais adequado foi [0.0, n +m];

Critério de aspiragdo: Um movimento tabu € admitido se permitir melhorar a solugao

incumbente.
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TC + Reinicios segundo Rochat&Taillard (TRT)

Os ciclos de curto prazo séo iguais aqueles da variante TC;

Ativacao da estratégia de longo prazo: Ocorre ap6s um certo numero de alternancias
entre movimentos cross e movimentos Or-Opt (ciclos de curto prazo), sem melhoria da
solucao incumbente. Os testes preliminares mostraram que instancias mais folgadas,
tanto em termos do fator de aperto das datas de entrega (t), quanto em termos da
relacdo tarefas/maquinas (n) se beneficiam da ativagdo mais freqlente da estratégia de
longo prazo. Desse modo, a ativagdo da estratégia de longo prazo foi definida para
ocorrer apés c.t.u ciclos de curto prazo com estagnacao da incumbente. Nos testes
realizados, a constante ¢ assumiu os valores 0.3, 1.5 e 3.0. Os melhores resultados
foram encontrados para ¢ = 1.5;

A estratégia de Rochat e Taillard opera sobre um banco (T) de sequéncias de tarefas
alocadas a uma mesma maquina, construido a partir de um conjunto 7~ de solugbes de
elite, idéntico aquele adotado no GRASP com memdria. A cardinalidade do conjunto de
elite foi fixada em 10 e o limiar de distancia entre solugdes (D.,) foi fixado em 0.5
(mesmos valores utilizados no GRASP com memodria).

TRT + Religacoes de caminhos na pds-otimizacao (TRTP)

Trajetérias de religacao na pés-otimizacao: Regressiva e Progressiva;
Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetorias: cross;
Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhangas cross e Or-Opt;

Demais parametros assumem os valores estabelecidos para a variante TRT.

TC + Diversificacao por freqiiéncia de residéncia (TDiv)

Os ciclos de curto prazo séo iguais aqueles da variante TC;

Ativacao da estratégia de longo prazo: Segue critério adotado para a variante TRT;
Duracgéo da fase de diversificacao e intensidade da penalizagao (fator y): A duragao da
fase de diversificacdo é definida em termos de numeros de ciclos de alternancia entre
movimentos cross e movimentos Or-Opt. Foram realizados diversos testes, com
duracgdes de 2, 4, 6 e 8 ciclos. Para cada duragdo da fase de diversificacdo o fator y
assumiu os valores de 0.1 a 1.0, com incrementos de 0.1. Os melhores resultados foram
alcancados com a duracao de 2 ciclos e y = 0.1.
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TDiv + Religacoes de caminhos intermediarias (TDivRC)

o Fases de curto prazo e de diversificagdo com os mesmos parametros empregados na
variante TDiv;

e Solucdo de elite de referéncia para a realizacdo da religagdo de caminho: a mais
distante em relacdo a solugdo de minimo local obtida apés o término da fase de
diversificagao. O objetivo é explorar caminhos mais longos;

o Trajetérias de religacao : Regressiva e Progressiva;

e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetorias : cross;

e Buscas locais ao longo das trajetorias : Vizinhangas cross e Or-Opt.

TDivRC + Religacoes de caminhos na pos-otimizacao (TDivRCP)

o Trajetérias de religacao na pés-otimizacao : Regressiva e Progressiva;

e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetorias : cross;

e Buscas locais ao longo das trajetorias : Vizinhangas cross e Or-Opt;

e Demais parametros assumem valores estabelecidos para a variante TDivRC.

TC + Religacoes de caminhos intermediarias (TRC)

e Os ciclos de curto prazo sao iguais aqueles da variante TC;

e Ativacdo da estratégia de longo prazo : Segue o mesmo critério adotado nas variantes
TRT e TDiv;

e Solucdo de elite de referéncia para a realizacdo da religagdo de caminho: a mais
distante em relagdo a solugéo atual;

o Trajetérias de religacao : Regressiva e Progressiva;

e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias : cross;

e Buscas locais ao longo das trajetorias : Vizinhangas cross e Or-Opt.

O resultado mais relevante da fase de testes preliminares foi 0 desempenho superior
alcangado com a utilizagdo dos movimentos cross e Or-Opt, em comparagao aquele obtido com
0s movimentos de troca e de inser¢ao, tanto no GRASP quanto na Busca Tabu. Resultado
qualitativamente semelhante ja havia sido obtido por Armentano e Franga Filho (2007), para o
caso especifico do GRASP, em um problema de minimizacao de soma de custos de atraso em

um ambiente de maquinas paralelas idénticas.
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4.4 GRASP (GB) versus GRASP (GM)

O GRASP com Memodria (GM) vence o GRASP Basico (GB) em 359 das 360 instancias
testadas e perde em apenas uma (de 60 tarefas e 12 maquinas). A aplicacdo do teste de
Wilcoxon revela (de modo 6ébvio) que GM domina GB, quaisquer que sejam os subconjuntos de
instancias considerados (instancias de mesmas dimensodes, instdncias com mesmo numero de

tarefas e mesmo parametro r, etc.).

Na Figura 4.1(a) apresentam-se o0s desvios percentuais, calculados como
[Z(GB)—Z(GM)]/Z(min), para as instancias de 60 tarefas. No calculo do desvio, Z(GB)

representa o custo obtido pelo GRASP basico, Z(GM) representa o custo obtido pelo GRASP
com memoria e Z(min) representa o menor custo conhecido para cada instancia. Desvios
positivos indicam, portanto, vitérias de GM sobre GB. As instancias estao agrupadas em fungéo
do parametro t e ordenadas em funcao de valores crescentes dos desvios percentuais. Como
pode ser observado, os desvios percentuais sdo mais expressivos nas instancias com maior
média das datas de entrega, isto €, as mais folgadas (t = 0.3). Para estas, o menor desvio foi
de 0.23%. A média dos desvios foi de 2.75%, enquanto que o desvio maximo foi de 10.81%.
Estas informagbes sdo apresentadas na Figura 4.1(a) como “t = 0.3 : (0.23, 2.75, 10.81) %”. Em
relacdo ao conjunto de instancias com t = 0.9, observa-se uma instancia na qual GM perde
para GB (desvio negativo de -0.0039%). Na média, a superioridade de GM se traduziu em um
desvio de 0.21%, com o maior desvio alcangando 0.57%. Comportamento semelhante é
observado também para as instancias de 90 tarefas, Figura 4.1(b), e 120 tarefas, Figura 4.1(c).
Cabe observar que para instancias de mesmas dimensodes, aquelas com t = 0.3 apresentam,

em geral, custos menores, 0 que colabora para que os desvios percentuais sejam maiores.

Na analise focada no espalhamento das datas de entrega, Figura 4.2, observam-se
desvios um pouco mais acentuados nas instdncias em que as datas de entrega sao mais
espalhadas em torno da data de entrega média, isto é, R = 0.75. Por exemplo, para as
instancias de 60 tarefas e R = 0.75 o desvio minimo foi de —0.0039%, enquanto que a média
dos desvios foi de 1.80% e o desvio maximo foi de 10.81%. Ja para as instancias com datas de
entrega mais concentradas, R = 0.25, o menor desvio foi de 0.06%, a média foi de 1.16% e o
desvio maximo chegou a 4.46%. Este comportamento é observado também para as instancias
de 90 e 120 tarefas.
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Na Figura 4.3 sao apresentados os desvios quando as instancias sao agrupadas em
termos do fator de severidade dos tempos de preparagao (fator n). Observam-se maiores
médias de desvios, favoraveis a GM, associadas as instdncias com n = 0.75. Para as
instancias de 60 tarefas, o fator n € o que menor influéncia exerce no desempenho de GM em
comparagao ao de GB (curvas sdo bastante coincidentes).

O valor médio dos tempos de CPU gastos pelo GRASP Basico para as instancias de
60 tarefas foi de 72s, enquanto que o GRASP com Memodria, gastou, em média, 78s. Um
acréscimo médio de 8.96%, para avaliar o mesmo numero de solucdes. Para as instancias de
90 tarefas, GB gastou, em média, 281s, contra 308s de GM (aumento de 9.34%). Para as
instancias de 120 tarefas, o tempo médio gasto por GB foi de 715s, enquanto que GM gastou
775s (aumento de 8.45%).

(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas
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Figura 4.1 — PST: GB versus GM — Efeito do parametro 1
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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(b) Efeito do parametro R : Instancias de 90 tarefas
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(c) Efeito do parametro R :Instancias de 120 tarefas
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Figura 4.2 — PST: GB versus GM — Efeito do parametro R
(a) Efeito do parametro ) : Instancias de 60 tarefas
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Figura 4.3 — PST: GB versus GM — Efeito do pardmetro
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4.5 GRASP (GM) versus GRASP (GMP)

A realizagao de religagbes de caminho, como estratégia de pos-otimizagdo, mostrou-se
muito eficiente. O numero de instancias de 60 tarefas que foram melhoradas chegou a 106, de
um total de 120. Para as instancias de 90 tarefas aquelas melhoradas totalizaram 116. Por fim,
todas as insténcias de 120 tarefas tiveram seus custos reduzidos.

Os desvios percentuais, calculados como [Z(GM)—Z(GMP)]/Z(min), sao

apresentados nas Figuras 4.4 e 4.5 segundo os parametros © e R, respectivamente. Desvios
positivos sao favoraveis a GMP. Observa-se, na Figura 4.4, que os desvios percentuais sao
apenas marginais nas instancias mais apertadas (tr = 0.9). Para tais instancias, os maiores
desvios nao passam de 0.08% (60 tarefas), 0.15% (90 tarefas) e 0.09% (120 tarefas), enquanto
gue para as instancias mais folgadas (t = 0.3) os maiores desvios chegam a 4.68% (60 tarefas),
4.11% (90 tarefas) e 4.83% (120 tarefas).

Em relacdo ao parametro R, os maiores desvios estdo associados aquelas instancias
com R = 0.75 (4.68% para as instancias de 60 tarefas, 4.11% para as de 90 tarefas e 4.83%
para as de 120 tarefas) — ver Figura 4.5. Comportamento semelhante foi observado no item 4.4,
na comparagdo entre GB e GM. Foi observado que o fator de severidade dos tempos de
preparagao nao exerce influéncia significativa no desempenho de GMP em comparagéao a GM.

A variante GMP gastou cerca de 87s nas instancias de 60 tarefas (10,63% a mais que
a variante GM). Nas instancias de 90 tarefas, o tempo médio foi de 378s (acréscimo de 23%),

enquanto que para aquelas de 120 tarefas, o tempo médio foi de 1065s (aumento de 37%).



96 — GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programagéo de tarefas em maqguinas paralelas

Desvios % Desvios %

Desvios %

Desvios % Desvios %

Desvios %

(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas

Figura 4.5 — PST: GM versus GMP — Efeito do parametro R

t=03:(0.00, 061, 468)% — 1 =030
4r — 1=090 ]
t=09:(0.00, 0.02, 0.08)% t ’

il /J i
O OO0 000OC0OOC00EOC00O 6000600000060 004
L L L L L L L L L L L

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
(b) Efeito do parametro 1 : Instancias de 90 tarefas
4+ t=03:(0.01, 091, 411)% — 1 =030 4
©=09:( 000, 003, 0.15)% —> =090
oL i
0 ¢memes S 6000606006 600066000 606006 6006 6600660006 6000660060001
L L L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
(c) Efeito do parametro t : Instéancias de 120 tarefas
t=03:(0.04, 1.13, 483)% — ©=030 4
4r ~o 1 =090
1 =09:(0.00, 0.03, 0.09)%
oL i
0 =5 6 500 © 6 G006 6000 & G-000 66008 000 6600060006 6000660060004
L L L L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Figura 4.4 — PST: GM versus GMP — Efeito do parametro t
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4.6 GRASP (GM) versus GRASP (GMPop)

A aplicacdo da estratégia POP (aqui implementada como busca local em solucdes
parciais) nas iteragbes da fase de aprendizado também possibilitou alguns melhores resultados
em comparagao com GM. No entanto, cabe destacar que a aplicagdo da estratégia POP piorou
os resultados de 45 instancias de 60 tarefas, 49 instancias de 90 tarefas e 56 de 120 tarefas.
Deve ser observado, ainda, que as melhorias sdo menos impactantes quando comparadas
aquelas decorrentes do uso de religagdes de caminho (pds-otimizacao). Isto €, se uma escolha
tiver que ser feita entre a aplicacao da estratégia POP ou a aplicacao de religacdes de caminho
na pos-otimizacao, é preferivel ficar com a segunda opcao.

Nas Figuras 4.6 e 4.7 mostram-se os efeitos dos parametros t e R sobre os desvios
percentuais, para cada subconjunto de instancias. Os desvios sao calculados como

[Z (GM)-Z (GMPop)]/ Z(min) . Portanto, valores positivos sédo favoraveis a GMPop, enquanto
que valores negativos sao favoraveis a GM. Mais uma vez destaca-se o fato dos desvios serem
bem pequenos em instancias com t = 0.9 (desvio maximo de 0.27% nas instancias de 60

tarefas, 0.33% nas de 90 tarefas e 0.23% nas de 120 tarefas). O parametro n nao exerce
influéncia sobre o desempenho relativo entre as duas variantes.

Os tempos de CPU gastos na variante GMPop foram de 130s (60 tarefas), 590s (90
tarefas) e 1647s (120 tarefas). Estes resultados representam aumentos de 65%, 92% e 112%,
em relagdo aos tempos gastos pela variante GM.

O teste de Wilcoxon foi aplicado a diversos subconjuntos de instancias, comparando
GM a GMPop. As conclusbdes estdo apresentadas na Tabela 4.4, em que € indicada a variante
dominante, para cada subconjunto de instancias. Asteriscos sao utilizados nas situacoes em
gue o teste ndo indica a dominancia de nenhuma das variantes.

Tarefas 1-03 T-09 R=0.25 R=0.75 n=025 n=075
60 e GMPop GMPop GMPop GMPop
90 *kk GM Pop *kk *kk GMPOp *kk
120 *kk *kk *kk GMPop *kk *kk

Tarefas m=2 m=3 m=4 m=6 m=12
60 i GMPop GMPop i GMPop
90 o b GMPop GMPop o
120 *kk *kk *kk *kk *kk
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(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas
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Figura 4.6 — PST: GM versus GMPop — Efeito do pardmetro t
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Figura 4.7 — PST: GM versus GMPop — Efeito do parametro R
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4.7 GRASP (GB) versus Busca Tabu (TC)

O desempenho da Busca Tabu de curto prazo (TC) foi muito superior ao do GRASP
Basico (GB). TC venceu GB na quase totalidade das instancias, exceto naquelas com 12
maquinas, nas quais GB chegou a vencer em 22 instancias de 60 tarefas (de um total de 24).

Os desvios percentuais, [Z(GB)—Z(TC)]/Z(min), estao mostrados nas Figuras 4.8 e 4.9, para

os parametros t € R. Valores positivos séo favoraveis a TC e negativos sdo favoraveis a GB. Na
Figura 4.8 observa-se, por exemplo, que os desvios maximos (todos favoraveis a TC) foram de
0.72%, instancias de 60 tarefas com t = 0.9, 0.80% para as de 90 tarefas e de 0.76% para as
de 120 tarefas. As conclusdes do teste de Wilcoxon sdo apresentadas na Tabela 4.5,

confirmando a superioridade de TC sobre GB, em um numero significativo de instancias.

Uma investigagdo das razdes pelas quais o desempenho de TC foi tdo inferior nas
instancias de 12 maquinas, revelou que a duragéo tabu, que havia sido calibrada considerando-
se instancias com 60 tarefas e 3 e 6 maquinas, estava excessiva. Experimentos adicionais,
realizados sobre as instancias de 12 maquinas, com duragdes tabu escolhidas aleatoriamente

no intervalo [0.0,0.02*n*m] para os movimentos cross, produziram uma melhora substancial

no desempenho da Busca Tabu. Nos novos experimentos, TC vence GB em 21 instancias de
60 tarefas, em 21 de 90 tarefas e em 22 de 120 tarefas. O teste de Wilcoxon passa a indicar a
dominéancia de TC sobre GB.

Enquanto os tempos médios gastos pelo GRASP Basico foram de 72s para instancias
com 60 tarefas, 281s para as de 90 tarefas e de 715s para as de 120 tarefas, a Busca Tabu de
curto prazo gastou, em média, 69s, 245s e 580s, permitindo economias de tempo
computacional de 4,5%, 13% e 18,9%, respectivamente.

Tarefas 7=0.3 1=09 R=0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
60 TC TC TC TC TC TC
90 TC TC TC TC TC TC
120 TC TC TC TC TC TC
Tarefas m=2 m=3 m=4 m=6 m=12
60 TC TC TC TC
90 TC TC TC TC **(1)/TC (2)
120 TC TC TC TC **(1)/TC (2)
(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duragéo tabu reduzidos
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(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas

. 5 1 =03:(-9.63, 1.32, 7.03)% — 1 =030 [
o ~o 1 =090
8 04 50006 6006 6 G000 6600 6000 & 600060000 6 4
S
%]
o 5 i
o ©=09:(-059, 0.08, 0.72)%
'10 L L L L L L L L L L L |
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
(b) Efeito do parametro 1 : Instancias de 90 tarefas
10F T T T T T T T T T T =
o t=03:(-3.04, 271, 927)% — 1 =030
% sl =0.9:(-025, 0.26, 0.80)9 ~o 1=080 ]
8 t=09:(-025, 0.26, 0.80)%
S
172}
8 0W@&O—Oﬂe&oﬂeOO‘Oﬁ@@O—OeGO—O—O@@O—O@S&O—O@@O—O—Sf
L L L L L L L L L L L
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
(c) Efeito do parametro t : Instéancias de 120 tarefas
8F T T T T T T T T T I I 3
6l 1 =03:(-1.47, 345, 735)% — 1 =0.30 [|
*
2 4 1 =09:(-039, 0.31, 0.76)% — =090
% 2 1
o)
(S} /6 60006 6-000 60006 000600 00O GT00H 9000 00066000 Se00
'2’ L L L L L L L L L L L |

Figura 4.8 — PST: GB versus TC — Efeito do parametro t

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 4.9 — PST: GB versus TC — Efeito do parametro R
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4.8 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TRT)

A variante TRT (reinicios segundo Rochat e Taillard) melhorou os resultados da Busca
Tabu de curto prazo (TC) em um significativo nUmero de instancias. Em especial, quase todas
com t = 0.3 (instancias mais folgadas) foram melhoradas. J& em relagédo as instancias mais
apertadas (t = 0.9), pouco mais da metade das instancias foram melhoradas por TRT (38 de 60
tarefas, 39 de 90 tarefas e 34 de 120 tarefas). Nao houve um Unico empate entre as duas
variantes. Foi observado que o percentual de maquinas nao preenchidas ao final da segunda
fase do procedimento de Rochat e Taillard (fase de extracdo de seqiiéncias) € maior nas
instdncias com t = 0.9. Também foi observado que o percentual de reinicios nos quais era
obtida uma solucao completa, ao final da segunda fase, com seqliéncias extraidas de diferentes
solugdes de elite, € menor em tais instancias. Ou seja, em geral, nas instancias com t = 0.9, o
procedimento de extracdo de seqUéncias ou preenche poucas maquinas ou preenche todas
elas, mas a partir de uma unica solugao de elite. Estes dois fatores colaboram para uma perda
de eficiéncia do procedimento. As analises mostraram, ainda, que quanto maior o total de
maquinas, maior o percentual de maquinas nao preenchidas na fase de extragao de seqiéncias
e, portanto, maior a por¢ao da solugcado que precisa ser completada pela fase de factibilizagao.
Nas Figuras 4.10 e 4.11 sdo mostrados os desvios percentuais entre as duas variantes. Os
desvios sdo calculados como [Z(TC)—Z(TRT)]/Z(min), de modo que valores positivos sdo
favoraveis a TRT. O teste de Wilcoxon, cujas conclusbées sao mostradas na Tabela 4.6,
confirma a superioridade de TRT.

A variante TRT gastou, em média, cerca de 10% mais tempo que a Busca Tabu de
curto prazo. Os tempos médios ficaram em : 72s (instancias de 60 tarefas), 268s (90 tarefas) e
637s (120 tarefas).

Tarefas 1=03 =09 R =0.25 R=0.75 1n=0.25 n=0.75
60 TRT TRT TRT TRT TRT TRT
90 TRT TRT TRT TRT TRT TRT
120 TRT o TRT TRT TRT TRT

Tarefas m=2 m=3 m=4 m=26 m=12
60 TRT TRT TRT TRT TRT
90 i TRT TRT TRT TRT
120 i TRT TRT TRT TRT
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Figura 4.10 — PST: TC versus TRT — Efeito do parametro 1
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Figura 4.11 — PST: TC versus TRT — Efeito do pardmetro R
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4.9 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TDiv)

Foram realizados diversos testes variando os parametros de controle da variante TDiv
(frequéncia de ativagdo da fase de diversificagdo, duracdo da fase de diversificagao, grau de
penalizagdo). De um modo geral, os resultados de TDiv foram ruins (piores que a Busca Tabu
de curto prazo), confirmando, por um lado, que a estratégia cumpriu seu papel ao conduzir a
busca para regiées que de outro modo n&o seriam exploradas e, por outro lado, a necessidade
de uma estratégia de intensificacao.

4.10 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TDivRC)

A realizacao de religagdes intermediarias, ap6s a obtencao de um minimo local ao final
da fase de diversificagcdo, fez com que os resultados de TDiv ficassem muito melhores,
superando a Busca Tabu de curto prazo em 105 instancias de 60 tarefas, em 90 instancias de
90 tarefas e em 76 instancias de 120 tarefas. A superioridade de TDivRC sobre TC pode ser

vista nas Figuras 4.12 e 4.13, que mostram os desvios percentuais calculados como
[Z(TC)—Z(TDivRC)]/Z(min) (valores positivos sdo, portanto, favoraveis a TDivRC), bem

como na Tabela 4.7, em que sdo mostradas as conclusdes do teste de Wilcoxon.

A variante TDivRC gastou, em média, cerca de 18% mais tempo que a Busca Tabu de
curto prazo, para as instancias de 60 e 90 tarefas e cerca de 20% a mais para as instancias de
120 tarefas. Os tempos médios ficaram em : 81s (instancias de 60 tarefas), 288s (90 tarefas) e
697s (120 tarefas).

Tarefas 1=03 =09 R =0.25 R=0.75 1n=0.25 n=0.75
60 TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC
90 TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC
120 TDivRC TDivRC TDivRC o TDivRC TDivRC

Tarefas m=2 m=3 m=4 m=6 m=12
60 i TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC
90 i TDivRC TDivRC TDivRC TDivRC
120 i b b TDivRC TDivRC
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(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas
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Figura 4.12 — PST: TC versus TDivRC — Efeito do pardmetro t

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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(b) Efeito do parametro R : Instancias de 90 tarefas
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(c) Efeito do parametro R : Instancias de 120 tarefas
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Figura 4.13 — PST: TC versus TDivRC — Efeito do parametro R
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4.11 Busca Tabu (TDivRC) versus Busca Tabu (TRC)

A Busca Tabu com fase de diversificacdo e religacbes de caminho intermediarias
(TDivRC) apresentou desempenho muitissimo semelhante & Busca Tabu sem diversificagdo
mas com religacées de caminho intermediarias (TRC). Os desvios percentuais, calculados
como [Z(TDivRC)—Z(TRC)]/Z(min) apresentam médias proximas de zero, para todos os
subconjuntos de instancias de mesmo numero de tarefas. Os desvios favoraveis a TDivRC
chegam a —4.89% nas instancias de 60 tarefas, —4.15% (90 tarefas) e -5.71% (120 tarefas),
enquanto que os desvios favoraveis a TRC chegam a 3.78% (60 tarefas), 2.90% (90 tarefas) e
2.87% (120 tarefas). De acordo com o teste de Wilcoxon, uma variante ndo domina a outra.
Para as instancias avaliadas, as religacdes de caminho é que sao determinantes para a
qualidade final das solu¢des encontradas.

4.12 Busca Tabu (TRT) versus Busca Tabu (TDivRC)

A Busca Tabu com reinicios segundo Rochat e Taillard (TRT) saiu-se melhor que a
Busca Tabu com diversificagdo baseada em freqiéncia de residéncia e religagdes
intermediarias (TDivRC) nas instancias mais folgadas em relacdo a média das datas de entrega
(t = 0,3) e nas instancias mais apertadas em termos da razdo entre o numero de tarefas e o de
maquinas. A situagao fica invertida, ou seja, favoravel a TDivRC, quando sédo consideradas as
instdncias com médias das datas de entrega mais apertadas (t = 0,9) e com menor niumero de
tarefas por maquina. De um modo geral, no entanto, a variante TRT saiu-se melhor que
TDivRC. Tais resultados sao apresentados nas Figuras 4.14 e 4.15, bem como na Tabela 4.8
(teste de Wilcoxon). Os desvios sao calculados como [Z (TRT)-Z (TDivRC)]/ Z(min) . Valores
positivos s@o favoraveis a TDivRC. A variante TDivRC venceu a variante TRT em 67 instancias
de 60 tarefas (de um total de 120), em 57 de 90 tarefas e em 48 de 120 tarefas. Nao houve
empates.

Na comparacdo entre os tempos de CPU das variantes TRT e TDivRC, esta ultima
gastou, em média, 7.5% mais tempo que a primeira, nas instancias de 60 e 90 tarefas e cerca
de 9.4% a mais nas instancias de 120 tarefas.
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(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas
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(b) Efeito do parametro 1 : Instancias de 90 tarefas
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(c) Efeito do parametro t : Instéancias de 120 tarefas
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Figura 4.14 — PST: TRT versus TDivRC — Efeito do pardmetro t

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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(b) Efeito do parametro R : Instancias de 90 tarefas
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(c) Efeito do parametro R : Instancias de 120 tarefas

R=025:(-1.02, -0.05, 1.34)% ‘ ‘ " [— R-025]
R=075:(-226, -0.16, 3.45)% . R=075 ]

=)
M

ops
anoozoeeoo—ae&o
-0-O
60

Desvios %
o

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Figura 4.15 — PST: TRT versus TDivRC — Efeito do parametro R
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Tarefas =023 =09 R =0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
60 TRT ok ok ok
90 TRT TRT TRT rx
120 TRT x TRT TRT TRT

Tarefas m=2 m=3 m=4 m=26 m=12
60 TRT TRT
90 TRT TRT TRT .

120 e TRT TRT TRT

4.13 GRASP (GMP) versus Busca Tabu (TRTP)

Para os subconjuntos de instancias com t = 0.3 e com até 6 maquinas, a Busca Tabu
venceu 0 GRASP na quase totalidade das instancias. Considerando tanto as instancias com t =
0.3, quanto aquelas com t = 0.9, TRTP saiu-se melhor que GMP em 71 instancias de 60
tarefas, em 75 de 90 tarefas e em 61 de 120 tarefas. Nao houve empates. Os desvios, dados

por [Z(GMP)—Z(TRTP)]/Z(min), sao mostrados nas Figuras 4.16 e 4.17, para os parametros

Tt e R. J4 as conclusdes do teste de Wilcoxon sé&o apresentadas na Tabela 4.9, em que se
observa, dentre outros, o dominio de GMP nas instdncias com 12 maquinas, quando os
intervalos de duragéo tabu sao aqueles determinados nos testes preliminares (item 4.3). Como
observado na comparagao entre o GRASP basico e a Busca Tabu de curto prazo, o pior
desempenho de TRTP, nos conjuntos de instancias com 12 maquinas, é fruto da duragéo tabu,
que foi excessiva. Testes adicionais, nos quais a duragédo tabu para os movimentos cross é
escolhida no intervalo [0.0,0.02*n*m] indicam uma melhora de TRTP, a ponto dela ndo mais
ser dominada por GMP. J& o desempenho pior nas instancias mais apertadas, deve-se aos
motivos apresentados no item 4.9.

Os tempos de GMP foram, em média, 87s, 378s e 1065s para as instancias de 60, 90
e 120 tarefas, enquanto que os tempos de TRTP ficaram em 88s, 345s e 883s.
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a) Efeito do parametro t : Instancias de 60 tarefas
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(b) Efeito do parametro 1 : Instancias de 90 tarefas
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(c) Efeito do parametro t : Instéancias de 120 tarefas
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Figura 4.16 — PST: GMP versus TRTP — Efeito do parametro 1

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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(c) Efeito do parametro R : Instancias de 120 tarefas
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Figura 4.17 — PST: GMP versus TRTP — Efeito do parametro R
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Tarefas =023 =09 R =0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
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(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duracgéo tabu reduzidos

4.14 GRASP (GMP) versus Busca Tabu (TDivRCP)

De modo semelhante aquele observado no item 4.13, o desempenho da Busca Tabu
de longo prazo (TDivRCP) foi melhor que o do GRASP com meméria acrescido de religa¢oes
de caminho (GMP). Os totais de vitérias da Busca Tabu foram mais expressivos para as
instancias com t = 0.3 e com até 6 maquinas. Os desvios entre GMP e TDivRCP estao
mostrados nas Figuras 4.18 e 4.19, em termos dos parametros t e R. Valores positivos sao
favoraveis a variante de Busca Tabu. As conclusbes do teste de Wilcoxon sdo mostradas na
Tabela 4.10. O desempenho de TDivRCP, nas instancias de 12 maquinas, ficou prejudicado
pela duracdo tabu pouco apropriada. Testes adicionais para tais instancias, empregando
duracdes tabu menores mostram a melhora do desempenho de TDivRCP.

Os tempos de GMP foram, em média, 87s, 378s e 1065s para as instancias de 60, 90

e 120 tarefas, enquanto que od de TDivRCP chegaram a 95s, 371s e 966s.
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90 TDivRCP TDivRCP TDivRCP TDivRCP
120 TDivRCP TDivRCP TDivRCP
(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duracgéo tabu reduzidos
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Figura 4.18 — PST: GMP versus TDivRCP — Efeito do parametro t
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Figura 4.19 — PST: GMP versus TDivRCP — Efeito do parametro R
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4.15 Médias dos tempos de CPU — Resumo

As médias dos tempos de CPU (em segundos) gastas pelas diversas variantes
implementadas sdo apresentadas nas Figuras 4.20, 4.21 e 4.22, para as instancias de 60, 90 e
120 tarefas, respectivamente. Como mostrado ao longo das comparagdes apresentadas nos
itens anteriores, as estratégias implementadas objetivando melhorias nos desempenhos das
versfes basicas, tanto do GRASP, quanto da Busca Tabu, impdem acréscimos nas médias dos
tempos de CPU, que sao significativamente compensados pelos desempenhos superiores. A
Unica excecao esta associada a estratégia POP, cuja relacado custo-beneficio ndo se mostrou
satisfatoria.

TDIVRCP 195
TRTP | 188
TDIVRG / TRC | 181
TRT | 172

TC 169
GMPop | 1130
GMP | 187

GM 178

GB 172

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.20 — PST: Médias dos tempos de CPU (s) para as instancias de 60 tarefas
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Figura 4.21 — PST: Médias dos tempos de CPU (s) para as instancias de 90 tarefas
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Figura 4.22 — PST: Médias dos tempos de CPU (s) para as instancias de 120 tarefas
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Testes computacionais: Problema PSET

5.1 Instancias e critério de parada

Foram geradas 360 instancias, com o mesmo procedimento adotado para o problema

PST. Ha 24 instancias para cada combinacdo de numero de maquinas, m =(2,3,4,6,12), e
tarefas, n =(60,90,120). As duas Unicas diferengas em relacdo ao problema PST sao: i)
instante de liberagdo de cada tarefa, r, é definido no intervalo [0, max(0, d, -5 — p)] e ii)
penalizagbes por unidade de tempo de adiantamento sdo distribuidas com probabilidade
uniforme no intervalo [1,100], e sao independentes das penalizagdes por atraso. Deve ser

observado que n&o ha garantia de que r, < d, para toda e qualquer tarefa i.

O critério de parada é estabelecido em termos de um numero maximo de solugdes
investigadas, que depende da soma dos tamanhos das vizinhangas de troca e de insergéo.

Os cédigos foram implementados em linguagem C++ e foram compilados no Microsoft
Visual C++ 6.0. Todos os testes foram realizados em um computador com processador AMD
Athlon de 1.0 GHz, com 512MB de memdéria RAM.

5.2 Caracterizacao das variantes e testes preliminares

Os testes preliminares tiveram por objetivo a calibracdo dos parédmetros de controle
presentes em cada variante das meta-heuristicas GRASP e Busca Tabu. Também serviram
para balizar a escolha dos tipos de movimentos (trocas e insercdes) versus (cross e Or-Opit).
Foram conduzidos sobre um conjunto reduzido de instancias (aquelas de 60 tarefas, com 3 e 6

maquinas).

113
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GRASP Basico (GB)

Fungé&o gulosa: Baseada no indice MATCS (Equacao 3.9);

Parametro a (Equacdo 3.11): Escolhido aleatoriamente com probabilidade uniforme no
intervalo [0.1, 0.5], por ter propiciado melhores resultados para o problema PST;

Tarefas da LRC: Escolhidas com probabilidade diretamente proporcional ao valor da
funcao gulosa (Equagéo 3.12);

Busca local: Foi constatada uma superioridade da variante com movimentos de troca e
insercao sobre a variante com movimentos cross e Or-Opt;

Parametro ¢ de reducdo de vizinhanca: Foram avaliados os valores de & = 0.0
(vizinhanga completa), 0.3, 0.6 e 0.9. Os melhores resultados foram alcangados

utilizando-se ¢ = 0.6.

GRASP com Memoéria (GM)

Funcdo gulosa, parametro o, parametro & de reducdo de vizinhanca (idénticos aos
utilizados em GB);

Busca local: Vizinhancas alternadas de troca e de insercao;

Duracgéo da fase de aprendizado: 20% do total de solu¢des a serem investigadas;
Funcao de intensidade: Calculada segundo Equacao 3.13;

Tarefas da LRC: Escolhidas com probabilidade diretamente proporcional ao valor da
funcéo gulosa (Equacéao 3.17);

Parametro A para ponderacao entre a fungao gulosa e a funcao de intensidade: Definido
a partir da funcdo de entropia (Equacao 2.12), com valores no intervalo 0.1 a 0.9 e
incrementos de 0.1. A fungéo de entropia é reavaliada a cada x; = 10 iteragdes;
Cardinalidade do conjunto de elite, |/ |: Foi adotado o valor 10 (que forneceu os
melhores resultados para o problema PST);

Limiar de distancia, D, entre solucbes de elite: Foram avaliados os valores 0.3, 0.5 e
0.7. Assim como no problema PST, ndo foram observados desempenhos muito
diferentes entre eles. Optou-se, dessa forma, pelo valor intermediario, Dy, = 0.5;
Parametro 0, que limita o fator de escala do critério de aceitacdo de solugcbes no
conjunto de elite: Foram avaliados os valores 6 = 1.0 e 6 = 0.5. Os resultados

alcancados com 6 = 0.5 foram ligeiramente melhores.
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GM + Religacoes de caminhos na pés-otimizacao (GMP)

Trajetérias de ligagéo: Regressiva e Progressiva;

Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: insergéo (variante RC1);
Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhangas de troca e de insergcao, exploradas
alternadamente;

Demais parametros assumem os valores estabelecidos para GM.

GM + POP na fase de aprendizado (GMPop)

Ponto de aplicacédo da busca local sobre a solucéo parcial: Ao alocar 75% das tarefas;
Buscas locais sobre a solugao parcial: Vizinhangas de troca e de insergao;

POP aplicado apenas nas iteracdes da fase de aprendizado;

Demais parametros assumem os valores estabelecidos para GM.

GMPOP + Religacoes de caminhos na pos-otimizacao (GMPP)

Parédmetros assumem valores definidos para as variantes GM, GMP e GMPop.

Busca Tabu de Curto Prazo (TC)

Solucéo inicial: Heuristica construtiva baseada em inicios preferenciais (item 3.4.1);
Buscas locais e transicdo entre vizinhangas: Foi observado um melhor desempenho da
variante baseada em movimentos de troca e de insercio (executados alternadamente).
Movimentos entre maquinas (tanto trocas quanto insergbes) dao origem a vizinhangas
de tamanhos proporcionais a n*m. Por outro lado, movimentos em uma mesma
maquina (tanto trocas quanto insergcdes) geram vizinhancas cujos tamanhos sao
proporcionais a n+m. Assim, foi definido que a transicdo dos movimentos entre
maquinas para 0s movimentos internos (uma vez detectata a estagnagéao local da busca)
deveria ocorrer apés um submultiplo do produto n*m, enquanto que a transicdo em
sentido contrario deveria ocorrer apos um submultiplo da razédo n-+m. Testes realizados
para o problema PST indicaram os melhores resultados associados a transicdo de um
movimento externo para um interno ap6s n*m-+60 iteracdes sem melhoria na solugcéao
de partida e associados a transicao em sentido contrario apés n+m+5 iteracdes com
estagnacao (em cada maquina);
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o Parametro & de reducao de vizinhanca: Foi utilizado o valor 0.6 (mesmo do GRASP);

o Critérios de proibicao e duracdo tabu: Os testes realizados indicaram como melhor
estratégia a adogao do critério de proibi¢cdo C,.,, quando da realizagdo de movimentos
internos e do critério C,,», quando da realizagdo de movimentos externos. O critério C,.
proibe movimentos que retirem arcos recém adicionados a solu¢do, enquanto que o
critério Cayip proibe o retorno de uma tarefa para qualquer maquina nas quais ela tenha

estado em um passado recente. Para os movimentos entre maquinas, o intervalo de

duragdo tabu mais adequado foi [0.0,0.75%n=m]. Para os movimentos internos, o

intervalo mais adequado foi [0.0, 0.15*nxm];
o Critério de aspiracdo: Um movimento tabu é admitido se permitir melhorar a solugao

incumbente.

TC + Reinicios segundo Rochat&Taillard (TRT)

e Os ciclos de curto prazo sao iguais agueles da variante TC;

o Ativacdo da estratégia de longo prazo: Ocorre apds um certo numero de alternancias
entre movimentos de troca e de insergédo (ciclos de curto prazo), sem melhoria da
solucao incumbente. Como observado para o problema PST, instancias mais folgadas,
tanto em termos do fator de aperto das datas de entrega (t), quanto em termos da
relagdo tarefas/maquinas (u) sao beneficiadas quando a estratégia de longo prazo é
ativada mais frequientemente. Desse modo, a ativagdo da estratégia de longo prazo foi
definida para ocorrer ap6s 1.5.1.u ciclos de curto prazo com estagnagao da incumbente;

e A cardinalidade do conjunto de elite (utiizado para a construcdo do banco de
sequéncias de tarefas alocadas a uma mesma maquina) foi fixada em 10 e o limiar de
distancia (D) foi fixado em 0.5 (mesmos valores utilizados em GM).

TRT + Religacoes de caminhos na pds-otimizacao (TRTP)

o Trajetorias de ligacao na pds-otimizacao: Regressiva e Progressiva;
e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: insercao;
o Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhancas de troca e de insercao;

o Demais pardmetros assumem os valores estabelecidos para a variante TRT.
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TC + Diversificacao por frequéncia de residéncia (TDiv)

e Os ciclos de curto prazo sao iguais aqueles da variante TC;

o Ativacao da estratégia de longo prazo: Segue critério adotado para a variante TRT;

o Duracédo da fase de diversificacdo e intensidade da penalizacédo (fator y): A duracéo da
fase de diversificacdo é definida em termos de numeros de ciclos de alternancia entre
movimentos de troca e movimentos de inser¢cdo. Foram realizados diversos testes, com
duracbes de 2, 4, 6 e 8 ciclos. Para cada duracido da fase de diversificacdo o fator y
assumiu os valores de 0.1 a 1.0, com incrementos de 0.1. Os melhores resultados foram

alcangados com a duragéo de 2 ciclos e y = 0.2.

TDiv + Religacoes de caminhos intermediarias (TDivRC)

o Fases de curto prazo e de diversificagdo com os mesmos parametros empregados na
variante TDiv;

e Solugédo de elite de referéncia para a realizagcdo da religagcdo de caminho: a mais
distante em relacdo a solugdo de minimo local obtida apds o término da fase de
diversificagdo. O objetivo é explorar caminhos mais longos;

o Trajetorias de ligacao: Regressiva e Progressiva;

e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: insercao;

e Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhangas de troca e de insergao.

TC + Religacoes de caminhos intermediarias (TRC)

e Os ciclos de curto prazo sao iguais aqueles da variante TC;

e Ativacao da estratégia de longo prazo: Segue o mesmo critério adotado nas variantes
TRT e TDiv;

e Solugdo de elite de referéncia para a realizacdo da religacdo de caminho: a mais
distante em relacao a solugao atual;

o Trajetorias de ligacao: Regressiva e Progressiva;

e Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: insercao;

o Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhancas de troca e de insercéo.
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TRC + Religacoes de caminhos na pés-otimizacao (TRCP)

o Trajetorias de ligagdo na pds-otimizacao: Regressiva e Progressiva;

o Movimentos entre maquinas distintas, ao longo das trajetérias: insergéo;

e Buscas locais ao longo das trajetérias: Vizinhangas de troca e de insergéo;

o Demais pardmetros assumem os valores estabelecidos para a variante TRC.

O resultado mais importante da fase de testes preliminares foi o desempenho superior
alcangado com a utilizagdo de movimentos de troca e de insergdo, em comparacao aquele
obtido com os movimentos cross e Or-Opt, tanto no GRASP quanto na Busca Tabu. Este
resultado € oposto ao verificado no problema PST. Deve ser observado que um mesmo
movimento aplicado a solugbes idénticas (mesmas atribuicbes e mesmos sequienciamentos)
para os dois problemas induzem variacées de custos menos acentuadas no problema PST.
Assim, no problema PST, ao se investigar movimentos que promovem alteracbes mais
profundas na estrutura da solugdo, consegue-se visitar, de maneira mais eficiente, regiées do
espaco com caracteristicas bem diferentes, mas que contém solucdes de boa qualidade. Ja no
problema PSET, pequenas alteragdes na solucao podem produzir grandes variacdes de custo.

Logo, é necessario explorar o espaco de maneira mais meticulosa.

5.3 GRASP (GB) versus GRASP (GM)

O GRASP com Memdria (GM) vence o GRASP Bésico (GB) em 100 instancias de 60
tarefas, em 106 de 90 tarefas e em 106 de 120 tarefas. A aplicacao do teste de Wilcoxon revela
que GM é melhor que GB, quaisquer que sejam os subconjuntos de instancias considerados
(instancias de mesmas dimensdes, instdncias com mesmo numero de tarefas e mesmo

parametro t, etc.).

Os desvios percentuais, dados por [Z(GB)—Z(GM )]/Z(min) sdo apresentados na
Figura 5.1(a) para as instancias de 60 tarefas. No célculo do desvio, Z(GB) representa o custo
obtido pelo GRASP basico, Z(GM) representa o custo obtido pelo GRASP com meméria e

Z(min) representa o menor custo conhecido para cada instancia. Desvios positivos indicam
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vitérias de GM sobre GB. As instancias estdo agrupadas em fungdo do parametro t e
ordenadas em funcdo de valores crescentes dos desvios percentuais. Desvios mais
expressivos ocorrem em instancias mais folgadas (t = 0.3). Para estas instancias, o menor
desvio foi de —0.52% (valor negativo é favoravel a GB). A média dos desvios foi de 0.28%,
enquanto que o desvio maximo foi de 3.06%. Para as instdncias com t = 0.9, o menor desvio
observado foi de —0.06%. Na média, a superioridade de GM se traduziu em um desvio de
0.23%, com o maior valor alcangando 0.92%. Para as instancias de 90 tarefas, com t = 0.3,
Figura 5.1(b), os desvios minimo, médio e maximo foram de —-0.68%, 0.36% e 2.36%,
respectivamente. Também na Figura 5.1(b), observa-se, para as instéancias com t = 0.9, que os
desvios minimo, médio e maximo ficaram em 0.01%, 0.37% e 1.06%. Finalmente, na Figura
5.1(c) tem-se os desvios para as instancias de 120 tarefas, cujos valores variam de —1.33% até

2.93%, nas instancias com t = 0.3 e de 0.09% a 1.88% nas demais insténcias (t = 0.9).

Os desvios favoraveis ao GRASP com memoria sd0 um pouco mais expressivos nas
instdncias em que as datas de entrega sdo mais espalhadas em torno da data de entrega
média, como mostrado na Figura 5.2. Para as instancias de 60 tarefas e datas de entrega
menos espalhadas, R = 0.25, os desvios minimo, médio e maximo foram de —0.14%, 0.24% e
0.97%. Nas demais (R = 0.75), os desvios foram de —0.52%, 0.27% e 3.06%. Para o conjunto
de instancias de 90 tarefas, os desvios variam de —0.32% a 1.65% (R = 0.25) e de —0.68% a
2.36% (R = 0.75). Nas instancias de 120 tarefas, com R = 0.25, a variagdo é de —0.43% a
1.88%, e de —1.33% a 2.93% para as instancias com R = 0.75.

Na Figura 5.3 sdo apresentados os desvios quando as instancias sdo agrupadas em
termos do fator de severidade dos tempos de preparacao (fator n). Observam-se maiores

médias de desvios, favoraveis a GM, associadas as instancias com n = 0.75.

O valor médio dos tempos de CPU gastos pelo GRASP Basico para as instancias de
60 tarefas foi de 83s, enquanto que o GRASP com Memodria, gastou, em média, 88s. Um
acréscimo médio de 7%, para avaliar o mesmo numero de solugdes. Para as instancias de 90
tarefas, GB gastou, em média, 360s, contra 389s de GM (aumento de 8%). Para as instancias
de 120 tarefas, o tempo médio gasto por GB foi de 1015s, enquanto que GM gastou 1115s
(aumento de 9,9%).
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Figura 5.1 — PSET: GB versus GM — Efeito do parametro t
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Figura 5.2 — PSET: GB versus GM — Efeito do parametro R
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(a) Efeito do pardmetro n : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.3 — PSET: GB versus GM — Efeito do parametro n

5.4 GRASP (GM) versus GRASP (GMP)

A realizagdo de religacbes de caminhos, como estratégia de poés-otimizagao
possibilitou a melhoria de 106 instancias de 60 tarefas (58 com © = 0.3 e 48 com t = 0.9). Todas

as instancias de 90 e de 120 tarefas foram melhoradas.

Os desvios percentuais, [Z(GM )—Z(GMP)]/Z(min), sao apresentados nas Figuras

5.4 e 5.5 segundo os parametros t e R, respectivamente. Valores positivos sao favoraveis a
variante GMP. Como observado para o problema PST, a realizacao de religacbes de caminhos
proporcionou desvios médios apenas marginais nas instancias com t = 0.9 (mais apertadas).
Para tais instancias, os maiores desvios sdo de 0.28% (instancias de 60 tarefas), 0.83% (90
tarefas) e 0.68% (120 tarefas), enquanto que para as instancias mais folgadas os maiores
desvios chegaram a 1.93% (60 tarefas), 4.02% (90 tarefas) e 5.20% (120 tarefas) — Figura 5.4.
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Em relacdo ao espalhamento das datas de entrega, Figura 5.5, os maiores desvios
estdo associados as instancias com R = 0.75 (1.93% para as instancias de 60 tarefas, 4.02%
para as de 90 tarefas e 5.20% para as de 120 tarefas). Comportamento semelhante foi

observado no item 5.3, na comparacao entre GB e GM.

Foi observado, também, que o grau de severidade dos tempos de processamento € o
gue exerce menor influéncia no desempenho de GMP em comparagéo ao de GM.

Nas instancias de 60 tarefas, a variante GMP gastou cerca de 94s (6% a mais que a

variante GM). Nas instancias de 90 tarefas, o tempo médio foi de 440s (acréscimo de 13%),
enquanto que nas instancias de 120 tarefas, o tempo médio foi de 1417s (aumento de 27%).
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Figura 5.4 — PSET: GM versus GMP — Efeito do parametro t
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.5 — PSET: GM versus GMP — Efeito do parametro R

5.5 GRASP (GM) versus GRASP (GMPop)

A aplicacdo de estratégia POP nas iteragcbes da fase de aprendizado também
possibilitou alguns melhores resultados em comparacdo a GM, mas nao tanto quanto a
aplicacéo de religacdes de caminho (pds-otimiza¢do). Dentre as 120 instancias de 60 tarefas,
GMPop promoveu a melhoria de resultados em 79. Os resultados piores totalizaram 34. No
conjunto de instancias de 90 tarefas, foram 82 vitorias de GMPop e 38 derrotas. Nas de 120
tarefas, GMPop venceu em 87 e perdeu em 33. Assim como ocorreu no problema PST, as
melhorias proporcionadas por GMPop sdo menos impactantes que aquelas decorrentes do uso
religacdes de caminho (pds-otimizacao).

Nas Figuras 5.6 e 5.7 mostram-se 0s desvios percentuais, para cada subconjunto de
instancias, em funcao dos parametros t e R. Nestas figuras os desvios sao calculados como

[Z(GM)—Z(GMPop)]/Z(min). Valores positivos indicam vitérias de GMPop, e negativos

indicam vitérias de GM. Em instancias com t = 0.9 os desvios sdo bem pequenos (maximo de
0.47% nas instancias de 60 tarefas, 0.39% nas de 90 tarefas e 0.30% nas de 120 tarefas).
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O teste de Wilcoxon foi aplicado a diversos subconjuntos de instancias, comparando
GM a GMPop. As conclusbdes estdao apresentadas na Tabela 5.1, em que é indicada a variante
dominante, para cada subconjunto de instancias. Asteriscos indicam os subconjuntos nos quais

nao ha dominancia de uma variante sobre a outra.

Os tempos de CPU gastos na variante GMPop foram de 135s (60 tarefas), 650s (90
tarefas) e 1914s (120 tarefas). Estes resultados representam aumentos de 52%, 67% e 72%,
em relagao aos tempos gastos pela variante GM.

5
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Figura 5.6 — PSET: GM versus GMPop — Efeito do parametro t
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.7 — PSET: GM versus GMPop — Efeito do parametro R

5.6 GRASP (GMP) versus GRASP (GMPP)

O desempenho da variante GMPP n&o foi muito superior ao da versdao GMP. GMPP
produziu melhores resultados em 64 instancias de 60 tarefas, em 68 de 90 tarefas e em 61 de
120 tarefas. Por outro lado, as derrotas para a variante GMP ocorreram em 37 instancias de 60
tarefas, em 52 instancias de 90 tarefas e em 59 nas de 120 tarefas. Nas Figuras 5.8 e 5.9

mostram-se os desvios entre GMPP e GMP, para cada subconjunto de instancias, definidos em
funcdo dos parametros © e R. Os desvios sdo dados por [Z(GMP)—Z(GMPP)]/Z(min).
Valores positivos indicam melhores resultados de GMPP. Como exemplo, tem-se, na Figura
5.8(a), que os desvios variam de —0.86% (favoravel a GMP) a 1.59% (favoravel a GMPP) com

média de 0.08%, nas instancias de 60 tarefas (t = 0.3).

O teste de Wilcoxon, Tabela 5.2, indica a inexisténcia de dominancia de uma variante

sobre a outra, na maioria dos subconjuntos de instancias.
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Os tempos de CPU gastos na variante GMPP foram de 143s (60 tarefas), 688s (90

tarefas) e 2296s (120 tarefas). Estes resultados representam aumentos de 52%, 56% e 62%,

em relacao aos tempos gastos pela variante GMP.
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.9 — PSET: GMP versus GMPP — Efeito do pardmetro R

5.7 GRASP (GB) versus Busca Tabu (TC)

O desempenho da Busca Tabu de curto prazo (TC) foi muito superior aquele do
GRASP Basico (GB). TC vence GB em 99 instancias de 60 tarefas e perde em 21 (destas
Ultimas, 12 sdo instancias com 12 maquinas). Nas instancias de 90 tarefas, o numero de vitérias
de TC sobe para 108 e chega a 118 nas instancias de 120 tarefas. Os desvios percentuais,

[Z(GB)—Z(TC)]/Z(min),estéo mostrados nas Figuras 5.10 e 5.11, para cada um dos

parametros t e R. Valores positivos séo favoraveis a TC e negativos s@o favoraveis a GB. Na
Figura 5.10 observa-se, por exemplo, que os desvios maximos (todos favoraveis a TC) foram de
0.57% para as instancias de 60 tarefas com t = 0.9, 0.94% para as de 90 tarefas e de 1.50%
para as de 120 tarefas. As conclusdes do teste de Wilcoxon sdo apresentadas na Tabela 5.3,

confirmando a superioridade de TC sobre GB.

A exemplo do ocorrido no problema PST, a duracao tabu calibrada para instancias com
60 tarefas, 3 e 6 maquinas, foi excessiva para as instancias de 60 tarefas e 12 maquinas,
resultando no pior desempenho de TC nestas instancias. Testes adicionais, aplicados a este
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altimo conjunto de instancias, com duragdes tabu menores (no intervalo [O.(), ().25n/m], para

movimentos entre maquinas e no intervalo [().O, 0.0Sn*m], para movimentos internos)

possibilitaram uma melhora significativa da Busca Tabu — foram 20 vitérias de TC contra

apenas 4 de GB. O teste de Wilcoxon passa a indicar a dominancia de TC sobre GB.

Enquanto os tempos médios gastos pelo GRASP Basico foram de 83s para instancias
com 60 tarefas, 360s para as de 90 tarefas e de 1015s para as de 120 tarefas, a Busca Tabu de

curto prazo gastou, em média, 76s, 294s e 791s, permitindo economias de tempo

computacional de 8%, 18% e 22%, respectivamente.

Tarefas 7=0.3 7=0.9 R=0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
60 TC TC TC TC TC TC
90 TC TC TC TC TC TC
120 TC TC TC TC TC TC
Tarefas m=2 m=3 m=4 m=26 m=12
60 TC TC TC TC **(1)/TC (2)
90 TC TC TC TC TC
120 TC TC TC TC TC
(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duracgéo tabu reduzidos
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Figura 5.10 — PSET: GB versus TC — Efeito do parametro t
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.11 — PSET: GB versus TC — Efeito do parametro R

5.8 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TRT)

A variante TRT melhorou os resultados da Busca Tabu de curto prazo (TC) em cerca
de 2/3 do total de insténcias. No terco restante os melhores resultados foram aqueles obtidos
com TC (ou seja, quase nao houve empates). Nas Figuras 5.12 e 5.13 os desvios percentuais
entre TRT e TC, calculados como [Z(TC)—Z (TRT)]/ Z(min), sao apresentados. Valores

positivos sao favoraveis a TRT. O teste de Wilcoxon, cujas conclusbes sdo mostradas na
Tabela 5.4, indica a superioridade de TRT apesar do significativo niumero de derrotas.

Numa comparag¢do com o problema PST, o desempenho menos expressivo de TRT
pode ser atribuido ao fato das maquinas serem nao relacionadas. O conjunto T de sequéncias €
mais rapidamente esvaziado e a solugado parcial obtida com as seqiéncias do conjunto T é
muito incompleta, ficando a cargo da regra de despacho uma parcela significativa do trabalho
de factibilizagdo da solug¢do. Ou seja, as informagdes contidas nas boas seqiiéncias do conjunto
T séo pouco exploradas. Vale a pena ressaltar que em Rochat e Taillard (1995) o procedimento
€ aplicado apenas a instancias com frota homogénea.
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A variante TRT gastou, em média, cerca de 11% mais tempo que a Busca Tabu de
curto prazo. Os tempos médios ficaram em : 84s (instancias de 60 tarefas), 327s (90 tarefas) e
877s (120 tarefas).

Tarefas =03 T=09 R =0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
60 TRT TRT TRT TRT TRT TRT
90 TRT TRT TRT TRT TRT TRT
120 e TRT TRT rx TRT x

Tarefas m=2 m=3 m=4 m=26 m=12
60 i o TRT TRT TRT
90 o TRT TRT TRT
120 TRT TRT TRT x
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Figura 5.12 — PSET: TC versus TRT — Efeito do parédmetro t



Capitulo 5 — Testes computacionais: Problema PSET — 131

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.13 — PSET: TC versus TRT — Efeito do pardmetro R

5.9 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TDiv)

Foram realizados diversos testes, variando os parametros de controle da variante TDiv
(frequéncia de ativacao da fase de diversificacdo, duracdo da fase de diversificacao, grau de
penalizagdo). De um modo geral, os resultados de TDiv foram ruins (piores que a Busca Tabu
de curto prazo), confirmando a necessidade de uma estratégia de intensificacao.

5.10 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TDivRC)

Os
intermedidrias, ap6s a obtencdo de um minimo local ao final da fase de diversificagao.

resultados de TDiv foram melhorados com a realizacdo de religagdes
Ocorreram vitérias de TDivRC em 91 insténcias de 60 tarefas, em 93 instancias de 90 tarefas e
em 54 instancias de 120 tarefas (neste ultimo conjunto houve 45 empates). A superioridade de
TDivRC sobre TC pode ser vista nas Figuras 5.14 e 5.15, que mostram os desvios percentuais,
dados por [Z(TC)—Z(TDivRC)]/Z(min), bem como na Tabela 5.5, em que sao mostradas as

conclusoes do teste de Wilcoxon. Desvios positivos sao favoraveis a TDivRC.
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A variante TDivRC gastou, em média, cerca de 13% mais tempo que a Busca Tabu de
curto prazo, para as instancias de 60 e 90 tarefas e cerca de 15% a mais para as instancias de
120 tarefas. Os tempos médios ficaram em: 86s (instancias de 60 tarefas), 338s (90 tarefas) e
913s (120 tarefas).
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Tarefas m=2 m=3 m=4 m=26 m=12
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Figura 5.14 — PSET: TC versus TDivRC — Efeito do parametro t
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.15 — PSET: TC versus TDivRC — Efeito do par@metro R

5.11 Busca Tabu (TC) versus Busca Tabu (TRC)

A execucao de religagdes de caminhos intermediarias, ao se detectar estagnagéo da
busca, sem qualquer fase de diversificagdo, conferiu a variante TRC um desempenho muito
superior. Ocorreram vitérias de TRC em 82 instancias de 60 tarefas, em 94 instancias de 90
tarefas e em 99 instancias de 120 tarefas. TC foi melhor em apenas 7 instancias de 60 tarefas,
19 de 90 tarefas e 18 de 120 tarefas. Os desvios percentuais, dados por

[Z (TC)—Z(TRC)]/ Z(min), alcancaram valores de até 8.07% (instancias de 60 tarefas), 7.39%

(instancias de 90 tarefas) e 2.87% (instancias de 120 tarefas). O teste de Wilcoxon aponta

dominancia de TRC em todos os subconjuntos de instancias considerados.
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5.12 Busca Tabu (TDivRC) versus Busca Tabu (TRC)

A Busca Tabu acrescida apenas das religacdes de caminhos intermediarias (TRC)
mostrou-se melhor que a variante com diversificacao e religacées de caminhos (TDivRC). TRC
foi melhor em 78 instancias de 60 tarefas, em 93 de 90 tarefas e em 100 de 120 tarefas, tendo

sido superada em 14 instancias de 60 tarefas, 26 de 90 tarefas e 19 de 120 tarefas. Os desvios
percentuais, [Z (TDivRC)—-Z (TRC)]/ Z(min), favoraveis a variante TRC, quando positivos,

foram de 0.28% (média) e 5.44% (maximo) nas instancias de 60 tarefas, 0.30% (média) e
4.31% (méaximo) nas instancias de 90 tarefas e 0.29% (média) e 3.07% (maximo) nas instancias
de 120 tarefas. O teste de Wilcoxon aponta dominancia de TRC em todos os subconjuntos de

instancias considerados.

No item 5.9 foi observado que o efeito isolado da diversificacdo baseada em freqiiéncia
de residéncia ndo surtiu o efeito esperado, ou seja, regides contendo solugbes de boa
qualidade e estruturalmente bem diferentes da regido explorada pela estratégia de curto prazo,
nao foram alcangadas apds a fase de diversificagao ter sido desativada. Conseqlentemente,
houve uma deterioracao na qualidade do conjunto de elite que teve reflexos também negativos
na fase de religagdo de caminhos e que culminou no desempenho inferior de TDivRC, em
comparagao ao de TRC.

5.13 Busca Tabu (TRT) versus Busca Tabu (TRC)

A Busca Tabu com religacbes intermediarias (TRC) também apresentou desempenho
superior frente a variante de Busca Tabu com reinicios segundo Rochat e Taillard (TRT). Tais
resultados sao apresentados nas Figuras 5.16 e 5.17, na forma de desvios percentuais,

[Z(TRT)—Z(TRC)]/Z(min), bem como na Tabela 5.6 (teste de Wilcoxon). Nas Figuras 5.16 e

5.17, valores positivos sédo favoraveis a variante TRC. A variante TRC obteve melhores
resultados em 92 instancias de 60 tarefas, em 91 de 90 tarefas e em 92 de 120 tarefas, tendo
sido superada em apenas 9 instancias de 60 tarefas, em 28 de 90 tarefas e em 28 de 120
tarefas.
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Na comparacgéao entre os tempos de CPU das variantes TRT e TRC, esta ultima gastou,
em média, 2% mais tempo que a primeira.

Tarefas 1=03 1=09 R =0.25 R=0.75 n=0.25 n=0.75
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Figura 5.16 — PSET: TRT versus TRC — Efeito do pardmetro t
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.17 — PSET: TRT versus TRC — Efeito do parametro R

5.14 GRASP (GMP) versus Busca Tabu (TRTP)

Comparando-se o GRASP com meméria acrescido de religacbes de caminhos na pés-
otimizacdo (GMP) e a Busca Tabu de longo prazo (TRT) também acrescida de religactes de
caminhos, observa-se uma vantagem em favor da Busca Tabu nas instancias com t = 0,3 (144
vitérias da Busca Tabu contra 33 vitérias do GRASP e 6 empates) e um equilibrio nas
instdncias com t = 0,9 (90 vitérias da Busca Tabu contra 82 vitérias do GRASP e 8 empates).

Os desvios percentuais, [Z(GMP)—Z(TRTP)]/Z(min), sao mostrados nas Figuras 5.18 e 5.19,

com valores positivos favoraveis a Busca Tabu. As conclusées do teste de Wilcoxon sao
apresentadas na Tabela 5.7, em que se observa, dentre outros, que ndo ha dominancia de uma
meta-heuristica sobre a outra nas instancias com t = 0,9, nem naquelas com 12 maquinas.
Deve ser observado que o desempenho da Busca Tabu foi prejudicado em particular nas
instdncias com 12 maquinas, em decorréncia da duragéo tabu excessiva e, de um modo geral,
pelo fato das maquinas ndo serem idénticas (como no item 5.8). Testes adicionais com
duracdes tabu reduzidas (mesmos intervalos adotados no item 5.7) indicam uma pequena
melhora da Busca Tabu, mas nao a ponto de dominar o GMP.
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Os tempos de GMP foram, em média, 94s, 440s e 1418s para as instancias de 60, 90

e 120 tarefas, enquanto que os tempos de TRTP ficaram em 87s, 351s e 993s.
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Figura 5.18 — PSET: GMP versus TRTP — Efeito do parametro t
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Tarefas m=2 m=3 m=4 m=6 m=12
60 TRTP TRTP TRTP TRTP ) (2)
90 TRTP TRTP TRTP ) (2)
120 TRTP TRTP TRTP ) (2)
(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duracgéo tabu reduzidos
(a) Efeito do parametro © : Instancias de 60 tarefas
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(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.19 — PSET: GMP versus TRTP — Efeito do parametro R

5.15 GRASP (GMP) versus Busca Tabu (TRCP)

O desempenho da Busca Tabu de longo prazo (TRCP) foi melhor que o do GRASP
(GMP). Destaque para as instancias com 1 = 0.3, nas quais houve 157 vitérias da Busca Tabu,
20 vitorias do GRASP e 3 empates. Para as instancias com t = 0.9 foram 122 vitérias da Busca
Tabu contra 46 do GRASP e 12 empates. Os desvios percentuais entre GMP e TRCP estao
mostrados nas Figuras 5.20 e 5.21. Valores positivos sdo favoraveis a variante de Busca Tabu.
As conclusbes do teste de Wilcoxon sdo mostradas na Tabela 5.8. O desempenho de TRCP,
nas instancias de 12 maquinas, é melhorado quando duragdes tabu menores (mesmos
intervalos adotados no item 5.7) sdo empregados.
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(a) Efeito do parametro 1 : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.20 — PSET: GMP versus TRCP — Efeito do parametro 1

(a) Efeito do parametro R : Instancias de 60 tarefas
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Figura 5.21 — PSET: GMP versus TRCP — Efeito do parametro R
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Tarefas 1=0.3 T =09 R=025 R=0.75 n=0.25 n=075
60 TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP
90 TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP
120 TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP
Tarefas m=2 m=3 m=4 m=6 m=12
60 TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP
90 TRCP TRCP TRCP TRCP TRCP
120 TRCP TRCP TRCP TRCP ***(1) / TRCP (2)
(1) Com intervalos de duragéo tabu calibrados para as instancias 60x3 e 60x6
(2) Com intervalos de duracgéo tabu reduzidos

5.16 Médias dos tempos de CPU — Resumo

As meédias dos tempos de CPU (em segundos) das diversas variantes implementadas
sédo apresentadas nas Figuras 5.22, 5.23 e 5.24, para as instancias de 60, 90 e 120 tarefas,
respectivamente. As estratégias implementadas objetivando melhorias nos desempenhos das
versfes basicas, tanto do GRASP, quanto da Busca Tabu, impdem acréscimos nas médias dos
tempos de CPU, mas estes sdo compensados pelos desempenhos superiores. A Gnica exceg¢ao

esta associada a estratégia POP, cuja relacao custo-beneficio ndo se mostrou satisfatéria.
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Figura 5.23 — PSET: Médias dos tempos de CPU (s) para as instancias de 90 tarefas
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Figura 5.24 — PSET: Médias dos tempos de CPU (s) para as instancias de 120 tarefas



Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

Neste trabalho foram estudados dois problemas classicos de programacao de tarefas
em maquinas paralelas. O primeiro deles, denominado PST (das palavras-chave em inglés
Parallel machines, Setup times e Tardiness) tem por objetivo a minimizacdo de custos de
atraso, enquanto que no segundo, denominado PSET (das palavras-chave em inglés Parallel
machines, Setup times, Earliness e Tardiness), o objetivo € a minimizacao de custos de avango
e de atraso. Para resolvé-los, duas meta-heuristicas, GRASP e Busca Tabu, foram

implementadas.

Em termos de GRASP foram avaliadas uma implementagdo bésica e uma outra que
utiliza um conjunto de solugdes de elite para influenciar a fase construtiva. A ponderagéo entre
a funcao gulosa e a funcao de intensidade ocorre de forma adaptativa, a partir da entropia
associada as solugdes obtidas ao longo de um certo conjunto de iteracées. Também foi
avaliado o principio da otimalidade préxima, no caso presente implementado como buscas
locais em solugdes parciais. Como estratégia de pos-otimizagao foram empregadas religacées
de caminhos entre as solugdes de elite.

Na Busca Tabu foram investigados dois critérios de proibicdo baseados em relagdes
de precedéncia e um baseado nas atribui¢des das tarefas as maquinas. As estratégias de longo
prazo incluiram diversificacdo por frequéncia de residéncia, religacées de caminhos durante a
busca e um procedimento adaptado do problema de roteamento de veiculos, em que novas
solugdes sao criadas a partir de um banco de seqiiéncias de tarefas, visando uma maior
interacao entre diversificagao e intensificacdo. Também a Busca Tabu foi submetida a uma pos-

otimizagéo via religacbes de caminhos.
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Nas buscas locais, empregadas nas duas meta-heuristicas, foram investigados
movimentos comumente utilizados em problemas de programagédo de producdo (trocas e
insercdes), bem como movimentos utilizados em problemas de roteamento de veiculos (cross e
Or-Opt). Para cada uma das meta-heuristicas foram feitos dois conjuntos de implementacgées.
Um com movimentos de troca e de insercdo, executados alternadamente, outro com
movimentos cross e Or-Opt, também executados alternadamente. As vizinhangas geradas
pelos movimentos cross e Or-Opt sdao bem maiores que as outras duas. Esperava-se, em
principio, que as implementacdes nelas baseadas apresentassem melhor desempenho, nos
dois problemas tratados. Entretanto, os experimentos realizados mostraram que as
implementagdes com movimentos cross e Or-Opt tiveram um desempenho pior no problema
PSET. Em tal problema, até mesmo pequenas modificacées estruturais em uma solucao podem
produzir grandes variagbes no custo. Portanto, movimentos menos impactantes sao
necessarios para a exploracao mais efetiva do espaco de solugdes. Por outro lado, no problema
PST, pequenas modificacbes estruturais promovem pequenas variagdbes no custo. Logo,
movimentos com maior poder de modificacdo estrutural da solugdo podem, e até devem, ser
executados a fim de (mais rapidamente) levar a busca para regiées mais promissoras.

A alocacao temporal das tarefas, no problema PSET, exige a insercdo de tempos
ociosos. Neste trabalho foi desenvolvido um procedimento cuja principal vantagem decorre do
fato de ser executado em duas etapas. Na primeira, de complexidade polinomial, promove-se a
minimizagdo dos custos de atraso e a consequente maximizagdo dos custos de avango. Na
segunda, inserem-se 0s tempos ociosos. A segunda etapa é executada de modo seletivo e
pode ser abandonada em qualquer estagio, possibilitando uma redugdo do custo

computacional.

Em relacdo as estratégias para melhorar o desempenho do GRASP basico, sao as
seguintes as conclusdes permitidas por este trabalho:

e O uso de informagdes do conjunto de elite, via fungdo de intensidade, para influenciar a
construgcao das solugdes de partida, foi altamente satisfatorio. Contudo, tdo importante
quanto isto € a ponderagdo adequada entre a fungédo gulosa e a fungédo de intensidade.
Nesse sentido, a utilizagdo da funcao de entropia foi bem sucedida;
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e O procedimento mais flexivel para a construcdo do conjunto de elite, proposto neste
trabalho, conduziu a resultados ligeiramente melhores que aqueles alcangcados com o

procedimento classico;

e O principio de otimalidade proxima (POP) ndo se mostrou tdo atraente como esperado.
Além das solugdes finais ndo terem sido sistematicamente melhores que as solugbes

obtidas sem a utilizagao do POP, o esforgco computacional cresceu de modo significativo;

e As religagdes de caminho foram muito eficientes na melhoria de qualidade das solugoes,

sem impor um aumento excessivo no esforgco computacional.

Quanto a Busca Tabu, as principais observagcbées dizem respeito as estratégias de
longo prazo:

e O efeito isolado da diversificagdo baseada em freqiiéncia de residéncia nao surtiu por
completo o efeito esperado, ou seja, regides contendo solugdes de boa qualidade e
estruturalmente bem diferentes da regiao explorada pela estratégia de curto prazo, nao
foram alcangadas apés a fase de diversificagdo ter sido desativada. Como consequéncia,
houve uma deterioracdo na qualidade do conjunto de elite, cujos reflexos negativos sobre
as religacbes de caminho culminaram no desempenho aquém do esperado, frente as

demais estratégias de longo prazo;

e O procedimento adaptado do trabalho de Rochat e Taillard (1995), que consiste na
realizagdo de reinicios a partir de solug¢des criadas por meio de um banco de sequéncias,
ndo se mostrou robusto, embora seja promissor. Foi observado que o percentual de
maquinas nao preenchidas ao final da segunda fase do procedimento de Rochat e Taillard
(fase de extragdo de sequéncias) é maior nas instdncias mais apertadas em termos da
média das datas de entrega (t = 0.9). Também foi observado que o percentual de reinicios
nos quais era obtida uma solugao completa, ao final da segunda fase, com sequéncias
extraidas de diferentes solugbes de elite, € menor em tais instdncias. Ou seja, nas
instdncias mais apertadas, o procedimento de extragdo de sequiéncias ou preenche poucas
maquinas ou preenche todas elas, mas a partir de uma unica solugao de elite. Neste ultimo
caso, o0 procedimento perde sua capacidade de promover interacdo entre diversificacao e
intensificacdo. Estes dois fatores colaboraram para uma perda de eficiéncia do



146 — GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programagéo de tarefas em maquinas paralelas

procedimento. As analises mostraram, ainda, que quanto maior o total de maquinas, maior
o percentual daquelas nao preenchidas na fase de extracdo de seqiiéncias e, portanto,
maior a porcdo da solucdo que precisa ser completada pela fase de factibilizacao,

alicercada em uma simples regra de despacho.

Ainda em relagao ao procedimento adaptado de Rochat e Taillard, foi observado que seu
desempenho em problemas com maquinas nao relacionadas fica comprometido porque,
independente da instancia ser mais ou menos apertada, ter muitas ou poucas maquinas, o
conjunto de seqliéncias é mais rapidamente esvaziado e a solugdo parcial obtida com as
seqliéncias do conjunto é muito incompleta, ficando a cargo da regra de despacho uma
parcela significativa do trabalho de factibilizacdo da solucdo. Ou seja, as informacdes

contidas nas boas seqiiéncias do conjunto de elite sdo pouco exploradas.

Os resultados da variante constituida apenas por movimentos guiados pelas regras de curto
prazo acrescidos de religacdes de caminhos ao se detectar estagnacdes, foram ou de
qualidade semelhante (problema PST) ou melhores (problema PSET) que aqueles obtidos
com as duas outras variantes, ambas mais elaboradas. Tais resultados servem como alerta

para nao se deixar de lado as estratégias mais simples.

Na comparagdo entre a melhor implementacdo GRASP, com meméria e poés-

otimizacao via religagbes de caminhos, e quaisquer das implementa¢des de Busca Tabu com

estratégias de longo prazo, foi observado um melhor desempenho da Busca Tabu, tanto para o

problema PST, quanto para o problema PSET.

A principal contribuicao do presente trabalho reside no tratamento do problema PSET,

que, até onde pdde ser apurado no levantamento bibliografico, ndo é abordado, por meio de

meta-heuristicas, em um Unico trabalho, com as mesmas e todas particularidades aqui

consideradas. Como outras contribui¢des, ainda que pontuais, tem-se:

A utilizagdo, em problemas de programagdo de tarefas, de movimentos comumente

utilizados em roteamento de veiculos;

O procedimento de alocacao temporal das tarefas de uma dada seqiiéncia, com insercao

de tempos 0ciosos;
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e O procedimento flexivel para construcao do conjunto de elite;

e A aplicagdo do procedimento proposto por Rochat e Taillard, em um contexto de Busca
Tabu, a problemas de programacao de tarefas, em especial um com maquinas nao
relacionadas — que guarda equivaléncia com o roteamento de veiculos com frota

heterogénea — muito embora tenham sido detectadas algumas limitagdes.

6.2. Trabalhos futuros

As propostas para trabalhos futuros constituem tentativas de superar algumas das
limitagbes observadas na implementagdo de Busca Tabu com estratégia de longo prazo
baseada no procedimento proposto por Rochat e Taillard:

o Utilizagdo de memédria, nos mesmos moldes empregados no GRASP, na fase de
factibilizagcao das solugées parciais;

e No problema PSET, que sofre pelo esvaziamento muito acentuado do banco de
seqliéncias, pelo fato das maquinas serem nao relacionadas, pode-se definir m bancos de
seqliéncias, um para cada maquina, de modo que ao se escolher uma seqiéncia de um
banco, apenas as demais sequiéncias do referido banco sejam eliminadas. As seqtiéncias
dos demais bancos tém o seu indicador, que é utilizado para estabelecer a probabilidade de
sua escolha, reavaliado de alguma forma, de modo a diminuir a probabilidade de escolha
daquelas sequéncias que contém tarefas presentes nas sequiéncias ja escolhidas. Assim,
ao final da fase de extragdo de sequéncias, em lugar de uma solu¢do incompleta pode
haver uma solucao infactivel pela redundéancia de tarefas. A factibilizagdo pode ser feita
retirando as tarefas redundantes, de acordo com o procedimento proposto por Heady e Zhu
(1998).
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Apéndice |

Dimensao do espaco de solucoes do
problema de programacao da producao de

n tarefas em m maquinas paralelas

Seja n, 0 niumero de tarefas processadas na maquina a, n, 0 numero de tarefas

processadas na maquina b e assim por diante, tal que n, +n, +n_+---+n, =n.

O numero de solugdes distintas para a maquina a é dado pelo arranjo das n tarefas

tomadas em conjuntos de cardinalidade n,, isto é, n!/(n—n,)!. Para a maquina b, o nUmero de
solugdes distintas € dado pelo arranjo das n—n_ tarefas restantes, tomadas em conjuntos de
cardinalidade n,, ou seja: (n—n,)!/(n—n, —n,)!. Da mesma forma, para a maquina m, 0 nimero

de solugbes distintas é dado por: (n—n, —n, —---—n, _,)!/0!.

O numero total de solugdes distintas, considerando-se maquinas nao-relacionadas e

cardinalidade fixa em cada uma das m maquinas €, entdo, o produto das possiveis solugdes em

cada maquina, isto é: (n!/(n—n, ) )x(n—n)/(n—n,—n))x---x(n—n, —n, —---—n, )I/0!).

Fazendo-se as simplificagbes, tem-se que o numero total de solugdes distintas para

cardinalidade fixa em cada maquina é n!.

Por outro lado, se as maquinas forem idénticas, o numero total de solugdes distintas,

para cardinalidades fixas em cada uma das m maquinas serd n!/m!.

Para saber a dimensao do espago de solugdes do problema, é preciso definir todas as
possiveis formas de atribuir diferentes quantidades de tarefas a cada uma das maquinas. Para
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tanto, considere a tabela a seguir. Na primeira coluna tem-se o total de tarefas atribuidas a
primeira maquina. Na segunda tem-se o total de tarefas atribuidas as maquinas restantes. Nas
demais colunas tem-se o numero de diferentes formas de atribuir as tarefas restantes, quando
se dispde de diferentes numeros de maquinas além da primeira. A Ultima coluna apresenta a

generalizagdo para m-1 maquinas além da primeira.

Tarefas | Tarefas 1 | 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ m-1
atribuidas | atribuidas Diferentes possibilidades de atribuicdo das tarefas restantes
n 0 1 1 1 1 (m=2)1/0/(m-2)!
n-1 1 1 2 3 4 (m-=-DY1/(m-2)!
n-2 2 1 3 6 10 (m+0)1/21/(m-2)!
n-3 3 1 4 10 20 (m+1)!/3//(m-2)!
n-4 4 1 5 15 35 (m+2D)1/4/(m-2)!
n-5 5 1 6 21 56
0 n 1 (m+m-2)!/nl/(m-2)!

A soma de todos os termos de qualquer coluna, a partir da terceira, € dada pela
expressdao (m—-2)!/0/(m—-2)!+(m-DV/ 1N/ (m-2)!+---+ (n+m—-2)!/n!/(m—2)!. Esta soma
respeita as condi¢des para aplicacdo do teorema das diagonais do tridngulo de Pascal e o0 seu

resultado € (n+m—1)!/n!/(m—-1)!.

Portanto, multiplicando este resultado por n!, que representa o nimero de solugdes
para maquinas nao-relacionadas e cardinalidades fixas em cada maquina, tem-se a dimensao
do espaco de solugdes do problema de programacéao da produ¢cdao em maquinas paralelas nao-

relacionadas, que € (n+m—1)!/(m—1)!.

Para maquinas idénticas, a dimensao do espaco de solugdes € dada pelo produto do
numero total de solugbes distintas, para cardinalidades fixas em cada uma das m

maquinas, n!/m!, por (n+m—1)!/n!/(m—1)!. O resultado é (n+m—1)!/m!/(m—1)!.
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