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Resumo

TAVARES, Ricardo Gongalves, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2020. Meta-heuristicas para o sequenciamento de familias de tarefas em maqui-
nas paralelas uniformes de processamento em lote. Orientador: José Elias Claudio
Arroyo.

Este trabalho aborda o problema de sequenciar um conjunto de n tarefas com in-
compatibilidade de familias, com tamanhos arbitrdrios e tempos de processamento
distintos, em um conjunto de m mdaquinas paralelas uniformes com capacidades di-
ferentes. Neste problema, as mdquinas tém uma caracteristica especial, processar um
lote de tarefas simultaneamente, desde que a capacidade da mdquina ndo seja exce-
dida. Apenas tarefas de mesma familia podem ser agrupadas em um lote. O tempo
de processamento do lote é igual ao maior tempo de processamento entre todas as
tarefas do lote. O problema consiste em agrupar as tarefas em lotes e, em seguida, se-
quenciar os lotes nas maquinas de tal maneira que o tempo de conclusdo de todos os
lotes seja minimizado (minimizagdo do makespan). Como o problema pertence a classe
NP-Dificil, neste trabalho, sdo propostos: i) um modelo de Programacao Inteira-Mista
para obter solucdes 6timas para instancias pequenas do problema; e ii) dois algorit-
mos heuristicos baseados em meta-heuristicas para obter solu¢des de alta qualidade e
em tempo computacional aceitdvel para instancias de problemas de grande porte. Os
algoritmos sdo baseados nas meta-heuristicas Iterated Greedy (1G) e Discrete Differential
Evolution (DDE). Também estas meta-heuristicas sdo hibridizadas fazendo uma com-
binacdo com métodos de busca local, utilizando uma selecao aleatéria de vizinhan-
cas. Os resultados dos experimentos mostram que os desempenhos dos algoritmos
propostos sdo de alta qualidade, tendo o algoritmo DDE-Hibrido apresentado os me-
lhores resultados em comparagdo aos algoritmos da literatura.

Palavras-chave: Sequenciamento de tarefas. Mdquinas paralelas de processamento
em lote. Incompatibilidade de familia de tarefas. Otimizagdo combinatéria. Heuristi-
cas. Meta-heuristicas.



Abstract

TAVARES, Ricardo Gongalves, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2020.
Meta-heuristics for the scheduling of job families on uniform parallel batch pro-
cessing machines. Advisor: José Elias Claudio Arroyo.

This work addresses the problem of scheduling a set of family incompatible jobs, with
arbitrary sizes and different processing times, into a set of uniform parallel machines
with different capacities. In this problem the machines have a special feature that
is to process a batch of jobs simultaneously, as long as the machine capacity is not
exceeded. Only jobs of the same family can be grouped together in a batch. The batch
processing time equals the longest processing time of all the jobs in the batch. The
problem is to group the jobs into batches and then sequence the batches on the machi-
nes in such a way that the completion time of all batches is minimized (minimization
of makespan). Since the problem belongs to the NP-Hard class, this work proposes:
i) a Mixed Integer Programming model in order to obtain optimal solutions for small
instances of the problem, and ii) two heuristic algorithms based on metaheuristics,
in order to obtain high quality solutions in acceptable computational time, for ins-
tances of the large problem. The algorithms are based on Iterated Greedy - IG and
Discrete Differential Evolution - DDE metaheuristics. Also, these metaheuristics are
hybridized by combining them with local search methods, both algorithms present
high quality and using a random selection of neighborhoods. The results of the ex-
periments show that the performance of the proposed algorithms are of high quality,
with the DDE-Hybrid algorithm showing the best results compared to the algorithms

in the literature.

Keywords: Scheduling jobs. Parallel batch processing machines. Incompatibility of
job family. Combination optimization. Heuristics. Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

O sequenciamento de tarefas (scheduling) é um importante processo de tomada de
decisdo que ocorre em diferentes setores, especialmente em sistemas de manufatura.
Problemas em lidar com a alocagdo de recursos para postos de trabalho durante deter-
minados periodos de tempo e problemas de scheduling sdo problemas de otimizac¢do
combinatéria bastante estudados por terem grande importancia pratica e teérica (Ja-
coba and Arroyo, 2016). Nestes problemas, deseja-se encontrar uma solucdo de tal
maneira que uma ou mais medidas de desempenho sejam otimizadas. Os problemas
de scheduling ocorrem em muitas inddstrias como a quimica, metalirgica e téxtil, na
de fabricacdo de semicondutores, na movimenta¢do de carga no porto, transporte,
sistemas de armazenamento e assim por diante (Jia et al., 2016). A maior parte destes
problemas pertence a classe de problemas NP-dificil.

O problema de sequenciamento de tarefas em maquina de processamento em lote
é conhecido como BPM (Batch Processing Machine). Uma BPM tem a capacidade de
processar vdrias tarefas simultaneamente em um lote. As BPMs sdo encontradas em
industrias de pegas discretas como componentes eletronicos (Uzsoy, 1994; Cheng and
Kovalyov, 1995), de fabrica¢do de pneus (Oulamara et al., 2009) e em indtstrias de ago
(Tang and Liu, 2009; Tang et al., 2014). Este problema é motivado principalmente pela
operacgao de gravacdo em semicondutores, em que circuitos integrados sdo colocados
em um forno de alta temperatura, em lotes, por um longo periodo de tempo, para
detectar falhas precoces, o que pode gerar um gargalo no processamento (Zhou et al.,
2016; Lee et al., 1992; Uzsoy, 1994).

Este trabalho tem como foco estudar e propor métodos heuristicos para a reso-
lugdo do problema de sequenciamento de familia de tarefas em méquinas paralelas
uniformes de processamento em lote, com capacidades ndo idénticas e tamanho de

tarefas arbitrario.
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1.1 O Problema e sua Importancia

No processamento dos lotes, considera-se um conjunto de n tarefas, ndo idénticas
pertencentes a F familias, para serem processadas em um conjunto de m maquinas.
Um lote é um conjunto de tarefas que podem ser agrupadas e processadas ao mesmo
tempo. Um lote pode conter apenas tarefas de uma mesma familia. O tempo de
processamento de um lote é igual ao maior tempo de processamento entre todas as
tarefas no lote. Esse tipo de operacdo se justifica por ser mais econdmico processar
um lote de tarefas do que processar cada tarefa individualmente. Sao consideradas
mdéquinas paralelas uniformes aquelas que tém caracteristicas distintas expressas em
termos de velocidades de execugdo, pois cada maquina pode ter uma velocidade di-
ferente de processamento, independentemente da tarefa que esteja sendo executada.
O objetivo do problema é agrupar as tarefas em lotes, respeitando a capacidade da
maquina, pois a soma do tamanho das tarefas ndo pode ultrapassar o tamanho da
mdquina, e, em seguida, determinar o sequenciamento desses lotes nas maquinas de
tal maneira que seja minimizado o makespan, ou seja, o tempo de conclusdo do dltimo
lote.

Vérios pesquisadores tém tentado estender o problema de maquinas simples de
processamento em lote para o ambiente das BPMs paralelas. Maquinas paralelas po-
dem ser divididas em trés classes: as idénticas, as ndo relacionadas e as uniformes.
As BPMs idénticas sdo ambientes em que temos maquinas paralelas que ndo diferem
entre si, em outras palavras, sdo consideradas tarefas que tém o mesmo tempo de
processamento (p;), qualquer das m méaquinas que seja.

Segundo Pinedo e Hadavi (Pinedo and Hadavi, 1992), os problemas de sequencia-
mento podem ser descritos por uma notagdo com trés campos: 1 | |3. Nestes trés
campos §; = am, sendo m o nimero de mdquinas, & = {P,Q,R,F} para maquinas,
1 descreve o ambiente da mdquina e contém apenas uma entrada. Este campo pode
ter maquinas cldssicas idénticas, uniformes, ndo relacionadas e flow shop, respectiva-
mente. O campo i, fornece detalhes das caracteristicas e restri¢des de processamento.
Este campo pode conter nenhuma entrada, uma tinica ou vérias. O campo 13 descreve
o objetivo a ser minimizado. Seguindo essa notagdo, o problema apresentado é de-
notado por Qm | P 4j, fj, 0, Qi | Cpax. O campo Qm identifica as mdquinas paralelas
uniformes. No campo das restri¢des: p; € o tempo de processamento; ¢;, tamanhos;
fj, familias diferentes para cada tarefa j; v;, velocidade; e Q; € a capacidade diferente
em cada mdquina. Cy,x denota que o objetivo é minimizar o makespan.

Heuristicas baseadas em FFLPT (First Fit Longest Processing Time) e BFLPT (Best
Fit Longest Processing Time) (Damodaran and Chang, 2008) foram confrontadas com
SA (Simulated Annealing) (Chang et al., 2004), tendo apresentado melhoria estatisti-

camente significativa. Chen (Chen et al., 2010) apresentaram duas heuristicas para
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minimizar o makespan, GA (Genetic Algorithm) e ACO (Ant Colony Optimisation).

Damodaran e Vélez-Gallego trabalharam um problema Pm | P, wj, T | Ciax, pro-
pondo um SA e confrontando com MD (Modified Delay) e GRASP (Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure) (Damodaran and Vélez-Gallego, 2012). Chung et al.
(Chung et al., 2009) estudaram o problema de minimizar o makespan considerando
tamanhos de tarefas diferentes e tempos de liberacdo dinamicos (Pm | wi, T | Cinax),
propondo um modelo matematico e duas heuristicas. Damodaran et al. (Damoda-
ran et al., 2011) consideraram o mesmo problema e apresentaram um GRASP. Wang
e Chou (Wang and Chou, 2010) estudaram o problema de Pm | r;, wj,q;,Qi,b < n |
Ciax, propondo meta-heuristicas baseadas em SA e GA, superando os melhores resul-
tados encontrados até entdo na literatura. As BPMs ndo relacionadas sdo ambientes
mais generalizados, onde cada tarefa é processada em um tempo diferente, depen-
dente da mdquina, ou seja, pii talquej € 1,...,nei € 1,..,m. As BPM Paralelas
ndo relacionam tarefas com tamanhos iguais (w; = w) e as BPMs com capacidades
idénticas (Q; = Q) tém sido pouco estudadas, sendo que na maioria das vezes sdo
consideradas, além disso, poucos estudos consideram tempo de liberacéo (7;).

Lietal. (Lietal., 2013b) consideraram o problema de BPMs néo relacionadas, com
tarefas de tamanhos ndo idénticos, apresentando um algoritmo de Branch-and-bound,
também abordando o problema com heuristicas baseadas em BFLTP, apresentando
sua contribui¢do para melhorias do método J_SC-BFLTP (Job_shortest Completion Time
BFLTP). Arroyo e Leung (Arroyo and Leung, 2017b) consideraram o acréscimo de
tempo de liberacdo das tarefas (r;) no mesmo problema, aplicando heuristicas basea-
das nas regras BF e FF .

Os autores citados acima propuseram um Lower bound, um modelo matematico
e um algoritmo heuristico com base na meta-heuristica IG (Iterated greedy) para o
problema, considerando tempo de liberagdo e capacidade das maquinas nao idénticas
(Rm | Piir i, 1j, Qi | Cinax) (Arroyo and Leung, 2017a).

As BPMs uniformes sdo encontradas em ambientes em que as tarefas tém o mesmo
tempo de processamento (p;) em qualquer uma das m méquinas paralelas. Também
consideramos nesse ambiente que as mdquinas tém velocidades diferentes (v;, tal que
iel,..m).

Xu e Bean (Xu and Bean, 2007) estudaram o problema para mdquinas ndo idénti-
cas, porém nao foram consideradas velocidades, apenas que cada maquina tinha uma
capacidade diferente e tarefas com tamanho distintos. Para solucionar, apresentaram
um algoritmo genético com RKGA (Random Keys Genetic Algorithm). Damodaran et al.
(Damodaran et al., 2012) propuseram um PSO (Particle Swarm Optimization) para solu-
cionar o problema Qrm | pj =70, Qi | Cinax, mas ndo consideraram maquinas uniformes
com diferentes velocidades.

Liet al. (Li et al., 2013a) apresentaram o problema Qm | Pj,Sj, Vi | Cinax- Até onde
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sabemos, estes autores foram os primeiros a considerar o problema de maquinas para-
lelas uniformes de processamento em lote. Eles propuseram heuristicas baseadas nas
regras BF e BFLTP. Zhou et al. (Zhou et al., 2016) incluiram mdaquinas ndo idénticas,
com capacidade diferente para cada mdquina e tamanho de tarefa arbitrario, pro-
pondo um algoritmo evolutivo, chamado DDE (Discrete Differential Evolution), para
problema (Qm | PisSjsvi, Qi | Cinax), comparando com resultados do modelo matema-
tico os melhores algoritmos encontrados na literatura até entdo: o RKGA (Xu and
Bean, 2007) e 0 PSO (Damodaran et al., 2012).

1.2 Motivagao

O problema em questdo é considerado de dificil solugao, sendo caracterizado como
um problema desafiador, por serem desconhecidos algoritmos eficientes para sua re-
solucdo. Assim, este trabalho se baseia na hipétese de que, para encontrar soluc¢des
de boa qualidade em um tempo computacional aceitdvel, devem ser utilizados al-
goritmos baseados em meta-heuristicas. Para tanto, sdo propostas adaptagdes das
meta-heuristicas Iterated Greedy e Discrete Differential Evolution.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor e desenvolver heuristicas baseadas em
meta-heuristicas de busca em vizinhangas e em meta-heuristicas populacionais, que
visem a agrupar as tarefas em lotes e encontrar uma sequéncia dos lotes nas ma-
quinas paralelas para minimizar o tempo de conclusdo do dltimo lote (makespan),
produzindo solugdes de qualidade em tempo computacional aceitavel. Além disso,
propor um novo modelo de Programacado Inteira-Mista para obter solu¢des 6timas
para o problema.

1.3.1 Objetivos Especificos

Em busca de alcangar o objetivo geral, seguem alguns objetivos especificos a serem
atingidos:

¢ Implementar a abordagem da literatura que trata o referido problema.

* Modelar e propor uma nova formula¢do matematica do problema.

¢ Propor novas abordagens heuristicas, baseadas em meta-heuristicas para este
problema.
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1.4 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apre-
senta as caracteristicas do problema em estudo neste trabalho. Também ¢é apresentada
a formulagdo do modelo matemaético encontrado na literatura para o problema. O
Capitulo 3 faz revisdo da literatura sobre os trabalhos que abordam problemas em
maquinas paralelas de sequenciamento de lotes e incompatibilidade de familias de
tarefas. No Capitulo 4, sdo expostas as meta-heuristicas propostas para solucionar o
problema, enquanto no Capitulo 5, sdo mostrados os experimentos realizados neste

trabalho. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes deste trabalho.
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Capitulo 2

Sequenciamento de Tarefas em
Maquinas Paralelas Uniformes de

Processamento em Lote

Neste capitulo, é definido o problema de sequenciar um conjunto de 7 tarefas com
incompatibilidade de familias em um conjunto de m mdquinas paralelas de processa-
mento em lotes uniformes e proposta uma modelagem de programacao inteira mista.
Nosso problema pode ser representado por Qu | pj,sj,b,v;, Q;,incompatible | Cpgy.
Na Secdo 2.1, define o problema. Na Segdo 2.2, sdo mostrados os parametros e vari-
veis de decisdo. Um exemplo numérico é exibido na Secdo 2.3. E, por fim, na Segdo

2.4, é apresentado o Modelo Matematico.

2.1 Defini¢ao do Problema Abordado

O problema consiste em sequenciar 1 tarefas pertencentes a F familias em méqui-
nas paralelas uniformes de processamento em lote de modo a minimizar o makespan.
Assim, o problema pode ser dividido em duas etapas principais: agrupar as tare-
fas em lotes, em seguida, alocar (sequenciar) esses lotes nas maquinas. Seguem os

pressupostos bdsicos do problema:

* Uma tarefa pode ser processada somente em uma mdaquina, e cada maquina
pode processar um trabalho de cada vez. Nenhuma preempgdo é permitida

durante o processamento de uma tarefa.

* As tarefas precisam ser agrupadas em lotes antes de serem distribuidas as ma-

quinas para processamento.

¢ Somente tarefas da mesma familia podem ser agrupadas em um lote para pro-

cessamento.
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¢ As tarefas tém tamanhos e tempos de processamento ndo idénticos.
* As mdquinas tém diferentes velocidades de processamento.

¢ O tamanho total dos lotes é limitado pela capacidade da maquina, variando de

mdquina para maquina.

2.2 Indices, Parimetros e Variaveis de Decisao

Para uma melhor descricdo do modelo, as nota¢des sdo apresentadas da seguinte
forma.

Notag¢des e parametros do modelo:
* m numero de maquina;

e 71 nimero de tarefa;

F ntimero de familia;

i indice da méaquina, i € {1,...,m};

j indice da tarefa, j € {1,...,n};

b indice do lote, b € {1, ..., n};

f indice da familia, f € {1, ..., F};

p; tempo de processamento da tarefa j;

q; tamanho da tarefa j;

Q; capacidade da maquina 7; e

v; velocidade da méaquina 1.

Variaveis de decisdo:

* Pp; é o tempo de processamento do lote b na maquina i;

* xjp; €igual a1 se a tarefa j estd programada no lote b na maquina 7, caso contrério

zero,

* Ypir € igual a 1 se as tarefas do lote b, na méaquina i sdo da familia f, caso

contrario zero; e

® Cyax € 0 makespan.
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Considere uma instancia do problema com n = 9 tarefas, m = 2 maquinas e F = 3

familias. A Tabela 2.1 mostra o tempo de processamento (p;), o tamanho (g;) e a

familia (f;) de cada tarefa j. Note que o tempo de processamento de cada tarefa j é o
mesmo em cada maquina. A Tabela 2.2 mostra a capacidade e a velocidade de cada

mdéquina i. As capacidades e as velocidades sdo diferentes.

Tabela 2.1: Dados das tarefas
j |1 23 456 7 89
pi|/5 45 43 6 7 28
713 23313221
f 1 23 2 3 311 2

Tabela 2.2: Dados das maquinas

Central de Produgdo

i 2
Qi 8
o | 1,0 12

Conjunto com » = 9 tarefas

m@ouloas @

M1

M2

Makespan (Cimax)

Figura 2.1: Sequenciamento de 9 tarefas em duas mdaquinas paralelas uniformes de

processamento em lote.

O objetivo entdo é agrupar essas tarefas em lotes, em seguida, alocar esses lotes

as maquinas para entdo serem processados e determinar sua sequéncia em cada mé-
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quina. Os lotes podem conter apenas tarefas de mesma familia. A soma dos tamanhos
das tarefas ndo pode ultrapassar a capacidade da méquina. A Figura 2.1 representa
um exemplo de solugdo vidvel do problema para a instidncia apresentada. Note que
as duas mdaquinas estdo representadas no diagrama, bem como os lotes que foram
agendados para cada médquina, com as tarefas que neles estdo contidas, maiores que
a maquina um v; = 1,0, v, = 1,2), ela processa tarefas com tempo, que sdo diferen-
ciadas pelas cores de cada familia. Como a maquina dois tem maior velocidade, seu
processamento é maior em um menor tempo. O tempo de conclusdo é apresentado
no diagrama. Neste exemplo, o valor do makespan é o tempo de conclusdo do terceiro
lote na primeira méaquina.

As maquinas 1 e 2 processam lotes de tarefas da mesma familia.

2.4 Modelo Matematico

O modelo PIM ¢ apresentado a seguir:

min C,ux (2.1)
Sujeito a:
n m
YN xpi=1Yi=1,.,n (2.2)
b=1i=1
n
q]-iji S Qi,Vb = 1,..., n;Vi = 1,...,111 (23)
j=1
Pbi Z (pjiji)/vi/vj = 1,..., Tl}Vb = 1,..., Tl;Vi = 1,...,1’11 (24)
F
Y wif=1Yb=1.,mi=1,.,m; (2.5)
f=1
Yoif — Xjpi > 0,Vb=1,..,mi=1,.,m (2.6)
n
Cinax = Y Py, Vi=1,..,m; (2.7)
b=1
iji € {Oll}beif € {0,1},Pbi Z O/Vj/b/i/f (28)

A funcéo objetivo (2.1) busca minimizar o makespan. A restricdo (2.2) garante que
todas as tarefas sejam alocadas e processadas em apenas um lote e em uma maquina.

A restricdo (2.3) assegura que a soma do tamanho de todas as tarefas do lote ndo
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ultrapasse a capacidade da mdquina. A restri¢do (2.4) determina o tempo de pro-
cessamento do lote b na médquina i. As restri¢des (2.5) e (2.6) garantem que apenas
trabalhos da mesma familia possam ser agrupados. A restri¢do (2.7) determina o ma-

kespan. A restrigdo (2.8) determina as condi¢des de dominio das varidveis de deciséo.
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Capitulo 3

Revisao de Literatura

Neste capitulo serd feita uma revisdo da literatura, em que serdo apresentados
os trabalhos mais relevantes que abordam mdaquinas paralelas de processamento em
lote, considerando as possiveis caracteristicas das médquinas e tarefas com incompati-
bilidade de familias.

3.1 Maquinas de Processamento em Lote - BPM

Foram publicadas diversas pesquisas que consideram o problema de maquina de
processamento em lote e de mdquinas paralelas de processamento em lote, sendo a(s)
mdquina(s) idénticas (Potts and Kovalyov, 2000; Mathirajan and Sivakumar, 2006).

Ja os problemas de sequenciamento de BPM paralelas ndo relacionadas foram
muito menos estudados. Poucas pesquisas consideram tarefas com tamanhos dife-
rentes e mdquinas ndo idénticas. Esta revisdo serd dividida em duas partes - BPM pa-
ralelas uniformes e idénticas e BPM paralelas nédo relacionadas - em especial focando
nos trabalhos em que as tarefas tém tamanho arbitrdrio e tempo de processamento
distinto.

Viérios estudiosos tém tentado estender o problema de scheduling BPM tnica ao
ambiente BPM Paralelas. Desta forma, esta revisdo abordard apenas problemas de
BPM Paralelas.

3.1.1 BPM Idénticas

As BPMs idénticas sdo ambientes onde temos mdquinas paralelas que nado dife-
rem entre si. Em outras palavras, sdo consideradas tarefas que tém o mesmo tempo
de processamento (p;) em qualquer das m maquinas que seja. Chang e Damoda-
ran (Chang et al., 2004) sugeriram uma abordagem SA (Simulated Annealing) para
o problema. O algoritmo superou a maioria das solu¢des encontradas pelo CPLEX.

Mais tarde, Damodaran e Chang (Damodaran and Chang, 2008) propuseram dois
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algoritmos heuristicos baseadas em BFLPT (Best Fit Longest Processing Time) e FFLPT
(First Fit Longest Processing Time), que apresentaram uma melhoria estatisticamente
significativa sobre o SA.

Chen et al. (Chen et al., 2010) apresentaram duas meta-heuristicas populacionais -
o GA (Genetic Algorithm) e ACO (Ant Colony Optimisation) - para minimizar o makespan.
Eles utilizaram uma regra heuristica ERT-LPT para atribuir os lotes as maquinas para-
lelas, tendo concluido que o desempenho da GA foi melhor para instancias pequenas
do problema, enquanto a ACO foi melhor para as instancias grandes do problema.

Damodaran e Vélez-Gallego (Damodaran and Vélez-Gallego, 2012) trabalharam
com a variacao do problema Pm | p;,wj,7; | Cypax, propondo um SA para minimi-
zar o makespan, e confrontaram sua versdo do SA com o modelo matemético e duas
heuristicas: a MD (Modified Delay) e o GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure). Os experimentos mostraram que as solugdes encontradas pelos algoritmos
SA e GRASP sao compativeis em relagdo a qualidade da solugdo em tempo computa-
cional, além de ambas serem melhor que a heuristica MD.

Chung et al. (Chung et al., 2009) estudaram o problema de minimizar o makespan
considerando tamanhos de tarefas diferentes e tempos de liberagdo dinadmicos (Pm |
w;, 1 | Ciax), propondo um modelo de programagéo linear inteira mista (MILP) e trés
algoritmos heuristicas eficientes.

Damodaran et al. (Damodaran et al., 2011) consideraram o mesmo problema e
apresentaram um GRASP. Wang e Chou (Wang and Chou, 2010) estudaram o pro-
blema de Pm | ri, Wi qj, Qi b < n | Cpax, propondo meta-heuristicas baseadas em SA

e GA, superando os melhores resultados encontrados até entdo na literatura.

3.1.2 BPM Uniformes

As BPMs uniformes sdo parecidas com ambientes com BPMs idénticas, em que
temos tarefas com tempo de processamento (p;) igual em qualquer das m méquinas,
porém também consideramos que as méquinas tém velocidades e capacidades dife-
rentes (v; e Q; tal que i € 1,...,m).

Xu e Bean (Xu and Bean, 2007) estudaram o problema para maquinas ndo idénti-
cas, tendo levado em consideracdo apenas a capacidade individual de cada maquina,
sem atencdo voltada a velocidade e a tarefas com tamanhos distintos. Para solucio-
nar, apresentaram um algoritmo genético com RKGA (Random Keys Genetic Algorithm)
para solucionar o problema Qm | p; = v,Q; | Cpax- Damodaran et al. (Damodaran
et al., 2012) propuseram um PSO, mas ndo consideraram méquinas uniformes com
diferentes velocidades.

Liet al. (Lietal., 2013a) apresentaram o problema Qm | P, Sj, Vi | Cinax- Até onde

sabemos, eles foram os primeiros a considerar o problema de maquinas paralelas
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uniformes de processamento em lote, tendo proposto heuristicas baseadas nas regras
BF e BFLTP.

Zhou et al. (Zhou et al., 2016) incluiram madaquinas ndo idénticas, com capa-
cidade diferente para cada mdaquina e tamanho de tarefa arbitrario, propondo um
algoritmo evolutivo, chamado DDE (Discrete Differential Evolution), para problema
(Qm | Pj,Sj, Vi, Qi | Cinax), comparando com resultados do modelo matematico e com
os melhores algoritmos encontrados na literatura até entdo: o RKGA (Xu and Bean,
2007) e 0 PSO (Damodaran et al., 2012).

3.1.3 BPM Naio Relacionadas

As BPMs nao relacionadas sdo ambientes mais generalizados de maquinas idén-
ticas e proximos da realidade, pois cada tarefa é processada em um tempo diferente
dependente da maquina, ou seja, pj; tal que j € 1,..,n ei € 1,..,m. Problemas de
Scheduling BPM Paralelas ndo relacionadas tém sido pouco estudados. Na maioria
das vezes, as pesquisas focam nas tarefas com tamanhos iguais (w; = w), BPMs com
capacidades idénticas (Q; = Q), além disso, poucas consideram o tempo de liberacdo
(r}).

Li et al. (Li et al., 2013b) consideraram o problema de BPMs nédo relacionadas,
com tarefas de tamanhos ndo idénticos, apresentando um algoritmo de Lower bound,
abordando através de heuristicas baseadas em BFLTP, apresentando sua contribui¢do
para melhorias do método J_SC-BFLTP (Job_shortest Completion Time BFLTP). Arroyo e
Leung (Arroyo and Leung, 2017b) consideraram para o mesmo problema o tempo li-
beragdo das tarefas (), aplicando heuristicas baseadas nas regras BF e FF. Este autores
propuseram dois algoritmos exatos, sendo um Lower bound e um modelo matematico
e um algoritmo heuristico baseado na meta-heuristica IG (Iterated greedy) para o pro-
blema, considerando o tempo de liberagdo e a capacidade das maquinas ndo idénticas
(Rm | pji,sj, 1, Qi | Cimax) (Arroyo and Leung, 2017a).

3.2 Incompatibilidade de Familias de Tarefas

Uma familia de tarefas é um subconjunto de tarefas que podem ser processadas
juntas em um mesmo lote, ou seja, tarefas de familias diferentes ndo podem ser atri-
buidas a0 um mesmo lote, pois cada familia tem requisitos diferentes nas condigdes
de processamento. Problemas de scheduling em uma tnica maquina BPM sdo mais
comuns de serem encontradas onde as tarefas sao divididas em familias incompati-
veis. Na prética, os clientes tém suas demandas sobre os produtos, tornando-se um
desafio para as empresas otimizar a produgdo (Cheng et al., 2014).

Meétodos exatos foram estudados para o problema de sequenciamento de tarefas
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com incompatibilidade de familias por Yuan et al. (Yuan et al., 2005), Fu et al. (Fu
et al., 2009) e Liu et al. (Liu et al., 2010). Meta-heuristicas foram estudadas por Malve
e Uzsoy (Malve and Uzsoy, 2007a), Chiang et al. (Chiang et al., 2010) e Tian et
al. (Tian et al., 2011). Uzsoy (Uzsoy, 1995) considerou tarefas com tamanho iguais
para otimizar os objetivos Cpax, Lmax, Y w;C;; Mehta e Uzsoy (Mehta and Uzsoy,
1998), para otimizar o objetivo ) T;. Kempf et al. (Kempf et al., 1998) consideraram
tarefas com tamanhos diferentes com o objetivo de minimizar ) C; e Cy;4x € Dobson e
Nambimadom (Dobson and Nambimadom, 2001), para minimizar ) w;C;.

Poucas pesquisas com mdaquinas paralelas de processamento em lote e incompa-
tibilidade de tarefas foram desenvolvidas até onde sabemos. Malve e Uzsoy (Malve
and Uzsoy, 2007b) consideraram, além de familias e BPM paralelas, o tempo de libe-
ragdo dindmica das tarefas. Entdo propuseram uma heuristica baseada em Algoritmo
Genético e chaves aleatérias para minimizar o atraso méaximo, mostrando-se consis-
tente e eficiente. Monch et al. (Monch et al., 2005), buscando minimizar o atraso
ponderado, propuseram duas abordagens diferentes de decomposi¢do, em que a pri-
meira abordagem forma lotes fixos, em seguida, atribuiram esses lotes as mdquinas
usando um algoritmo genético, finalmente, sequenciaram os lotes em maquinas indi-

viduais.
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Capitulo 4

Meta-heuristicas propostas para o

Problema

Nesta capitulo sdo apresentados os algoritmos heuristicos propostos para resolver

o problema Qy, | pj,8j, b, vi, Q;, incompatible | Cinax- Ele esta dividido em se¢des. A

secdo 4.1 define os passos do algoritmo Iterated Greedy — 1G. Na secdo 4.2 o algoritmo

Iterated Greedy Com Busca Local — IG-LS é diferenciado do algoritmo IG da segdo

4.1. Por ultimo na sec¢do 4.3 apresentamos a Heuristica Discrete Differential Evolution
Hibrida - DDE-H.

4.1 Heuristica Iterated Greedy

O Iterated Greedy — IG é um algoritmo meta-heuristico simples, mas que apresenta

excelentes resultados, tendo sido criado para resolver problema de otimizagdo com-

binatéria, solucionando problemas de scheduling em ambiente flow shop (Ruiz and
Stiitzle, 2007). O Algoritmo 1 apresenta o codigo do IG.

Algoritmo 1: Iterated Greedy (d, Critrio_de_Parada)

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

S < construcao inicial
Sp+ S
repita
Sp < Destrui¢iao_Construgao(S, d);
se f(Sp) < f(S) entdo

S+ Sp

se f(S) < f(Sp) entdo

‘ S <S;

fim

fim

11 até Critrio_de_Parada;
12 retorna Sp
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O algoritmo IG comeca a partir de uma solugéo inicial, ap6s isso, é feita uma busca
local nessa solugdo. Assim, tentativas de melhoramento na solu¢do corrente aconte-
cem em um ciclo iterativo, dividido em duas fases principais: destrui¢do-construgao
e critério de aceitagdo. Durante a fase de destruigdo, sdo escolhidas aleatoriamente d
tarefas a partir da solugdo atual para serem removidas, sendo estas tarefas armazena-
das em um conjunto contendo apenas as tarefas removidas. Na fase de construgéo,
essas tarefas removidas sdo inseridas através de um método guloso, onde sdo testa-
das todas as possiveis posi¢des para uma tarefa ji, sendo esta tarefa inserida em uma
posigdo que gere um menor valor da fun¢do objetivo. Em seguida, a préxima tarefa
(jk+-1) corresponde a todos os lotes possiveis, desde que ndo gere uma solugdo invéa-
lida, procurando qual tarefa repete os passos (k € {1,..,d}). Se a solugdo encontrada
for melhor que a melhor solugdo corrente (S), entdo esta solucdo é atualizada. Em
seguida, uma segunda avaliacdo decide se a melhor solu¢do conhecida (Sp) também

serd atualizada.

4.1.1 Representacao da Solucao

Uma solugdo é representada por uma sequéncia de tarefas que determinam a or-
dem em que elas serdo dispostas nos lotes e nas médquinas através do algoritmo de

formulacgao de lotes.

/auu uUL._Jiit_l \

Representacao da solucao
Permutacdo

o ) O ) ) e ) e B

Figura 4.1: Conjunto com 9 tarefas e uma possivel permutacdo representando uma
solucao.

A Figura 4.1 apresenta um conjunto com n = 9 tarefas, no qual podemos retirar
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uma solugdo representada pela permutacdo P = {3,9,7,2,5,6,4,1,8}.

4.1.2 Construgao Inicial

A solugdo inicial consiste em dois passos gulosos. Primeiramente, as tarefas sdo
ordena- das por ordem decrescente da razdo do tempo de processamento por tamanho
(pj/qj)- Ordenadas as tarefas, o segundo passo entdo € a formulacdo dos lotes. Na
formulagdo dos lotes, é aplicado o algoritmo (Batch formation and scheduling) sugerido
por Zhou et al. (Zhou et al., 2016).

Nesta etapa, as decisdes sdo tomadas em conjunto, sendo a formulagdo dos lo-
tes e seu agendamento nas médquinas dados por uma permutacdo das tarefas, pois
sdo interdependentes. Para solucionar, utilizamos um método guloso, seguindo as
seguintes etapas:

* Passo 0: Dada uma permutagdo de trabalho completa.

¢ Passo 1: Selecionar a primeira maquina k disponivel. Se houver mais de uma
mdéquina disponivel, selecionar a com menor tempo de conclusao, e se persistir
o empate, decidir por aquela com maior velocidade de processamento v;. Crie

um novo lote b, insira a tarefa e coloque o lote na maquina selecionada.

L L

M1

e M Q;
LRy - i
o |
|
|

Central de Producdo M2

Figura 4.2: Representagdo da solugdo parcial apés o Passo 1 do algoritmo de formu-
lacdo dos lotes.

* Passo 2: Selecionar as tarefas a frente na permutagédo (j;;1) para adiciona-la no

lote b. Verifique se esta tarefa pode ser adicionada ao lote, respeitando a familia
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do lote e a capacidade da maquina. Se possivel, adicione j;;; ao lote b. Repita
o 2° Passo até que o lote ndo tenha mais capacidade residual no lote, ou tenha
percorrido todas as tarefas na permutacdo dada.

L

M1

_Illln ' i _____________ 2

Central de Producio M2

«

Figura 4.3: Representacdo da solugdo parcial apds o Passo 2 do algoritmo de formu-
lacdo dos lotes.

¢ Passo 3: Repita os passos 1 e 2 até que todas as tarefas da permutacdo estejam
inseridas nos lotes e alocadas nas respectivas maquinas.

4.1.3 Destruicao e Construcao

Como mostrado acima, o IG é constituido de uma parte de destrui¢do e constru-
¢do da solugdo. O processo de destruicdo é realizado de modo iterativo, sendo a
remocdo de uma tarefa feita de cada vez a partir da solugdo atual, tendo como para-
metros o grau de destruigdo (d) e a solugdo (S,) para ser perturbada. O parametro d
define quantas destrui¢cdes devem ser feitas na solugdo, ou seja, sdo escolhidas alea-
toriamente d tarefas para serem removidas da solugdo inicial. Isso gera uma solugdo
parcial (S,) contendo apenas as tarefas que ndo foram removidas. As tarefas removi-
das sdo armazenadas em um conjunto auxiliar (J;), onde sdo mantidas na ordem em
que forem removidas.

A Figura 4.6 apresenta um exemplo com o parametro d = 2, em que cada iteragdo
de uma tarefa é escolhida de forma aleatdria, removida e inserida em um conjunto
denominado J,. Ap0s as d iteragdes, temos a solucdo perturbada sem as tarefas que

foram removidas e inseridas no conjunto J;.
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Figura 4.4: Representagdo da solugdo parcial apds outra iteracdo do algoritmo (Repe-
tindo os Passos 1 e 2).

e o () 0 () ) iz () O D

M1

l
] -

Central de Produgdo M2

=0 Makespan (Cmax)

Figura 4.5: Representacdo da solucdo final apés execugdo do algoritmo.

Ap6s finalizada a destruicdo, é aplicado o algoritmo de formulacdo de lotes (Segao
4.1.2) e recalculados os tempos de conclusdo desta solugdo parcial. O procedimento
de construcdo aplica uma heuristica construtiva gulosa para reconstruir uma solugao
completa, inserindo as tarefas removidas anteriormente. Este processo é feito inse-
rindo cada tarefa em todas as posi¢des possiveis na representacdo da solugdo, o que
depende de procurar qual a melhor posigdo para a tarefa j armazenada no conjunto
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Figura 4.6: Etapa de destruicao do algoritmo.

auxiliar J,. Ele funciona da seguinte forma: a primeira tarefa de J, é inserida em todos

0s possiveis posi¢des vidveis existentes na representacdo da solucdo parcial Sp,. Entre

essas solugdes parciais, a melhor solugdo entre elas (com o menor f) é escolhida pra

continuar a proxima iteracdo. O processo se repete até que |, esteja vazia, isto &, a

fase da construgdo continua até que todas as tarefas removidas estejam reinseridas na

solugdo parcial seguindo a mesma ordem em que elas foram retiradas, até obter uma

solucdo completa com as 7 tarefas.

— — —
Beold wBod (weEd)

Solucdo Corrente: § )
VIR vy
Y

| N

d=2

7, e

i)

N g
st

.

) e

Figura 4.7: Etapa de construgao do algoritmo.
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A Figura 4.7 mostra a etapa de construcado do algoritmo, onde as tarefas removidas
que estavam no conjunto J, sdo inseridas na mesma ordem de remogdo na solugdo
parcial S, até que se tenha uma solugdo completa com as n tarefas. Neste exemplo
saimos da solugdo corrente S; = {1,2,3,4,5} para a nova solu¢do S, = {2,3,4,5,1}.

4.1.4 Critério de Aceitacao

Ap6s as fases de destruigdo e construgdo, a nova solugdo é avaliada, sendo entdo
decidido se esta nova solugao serd aceita. O critério de aceitagdo é um torneio simples.
Se 0 Cpax(Sn) da nova solugdo for menor que Cyax(Sc) da solugdo corrente, a nova

solucdo sera aceita, atualizando, assim, a solucédo corrente.

4.2 Heuristica Iterated Greedy Com Busca Local (IG-LS)

O Iterated Greedy com Busca Local — IG-LS inclui uma etapa de melhoria no algo-
ritmo da Secdo 4.1, acrescentando uma etapa de busca local. Esse método consiste em
aplicar uma busca local apés a fase de destruigdo-construgao, buscando na vizinhanga
solugdes melhores. O algoritmo 2 mostra o esbo¢o do IG-LS com a modificagdo apli-
cada.

Algoritmo 2: Tterated Greedy with Local Search (d, Critrio_de_Parada)

1 S ¢+ construcado inicial

2 Sg+ S

3 repita

4 Sp < Destrui¢do_Construgao(S, d);
5 Busca_Local(Sp);

6 se f(Sp) < f(S) entdo

7 S+ Sp

8 se f(S) < f(Sp) entdo
9 ‘ S +S;

10 fim

11 fim

12 até Critrio_de_Parada;

13 retorna Sp

4.2.1 Busca Local

O método de busca local tem como objetivo melhorar a solucdo gerada pela fase de
destruigdo e construgdo do IG. Este método procura por uma solugdo melhor em uma
vizinhanca. A vizinhanga de uma solugdo contém todas as solug¢des alcangadas através

de movimentos individuais em sua estrutura. Neste conjunto, a solu¢gdo melhor do
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que a solucdo atual é selecionada e o processo continua até que um 6timo local seja
atingido. A estrutura de vizinhangas utilizadas na busca local é formada por solugdes
obtidas realizando trocas de tarefas na sequéncia da solugao.

Duas tarefas sdo selecionadas aleatoriamente, e antes de realizar o movimento de
troca, é verificado se a posicdo de destino de ambas as tem tarefas possui alguma
tarefa de mesma familia em posi¢des adjacentes a sequéncia. Caso sim, esta é uma
solucdo vizinha, o movimento é realizado e testada a nova solugdo. Essas trocas sao
feitas em uma porcentagem do nimero de tarefas (parametro p%). O procedimento

de busca local para se ndo houver melhoras para p - n consecutivas iteragdes.

Tarefa 1 escolhida Tarefa 2 escolhida

| 1
moloae @

permitido: adjacentes de
outra familia de tarefa

mdoeoaBe @

Figura 4.8: Exemplo 1 de movimento de vizinhanga ndo permitido.

A Figura 4.8 mostra o exemplo em que duas tarefas sdo escolhidas aleatoriamente,
mas que ndo podem executar o movimento de vizinhanga, pois ambas ndo terdo

adjacentes da mesma familia.

Tarefa 1 escolhida Tarefa 2 escolhida

| |
L r-1 r1

Movimento permitido,

mBEo lad & @

Figura 4.9: Exemplo 2 de movimento de vizinhanca ndo permitido.

A Figura 4.9 mostra o exemplo em que pode ser executado o movimento de vizi-
nhanga, que gera uma solugdo vizinha pior (maior Cyy).

A Figura 4.10 mostra o exemplo em que pode ser executado o movimento de
vizinhanga, e que gera uma solugdo vizinha melhor (menor C,x). Por consequéncia,

o movimento é realizado e a solucdo corrente melhorada.
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Tarefa 1 escolhida Tarefa 2 escolhida

I
mdolomaee @

Movimento permitido,

T r-1‘r-=1 ¥

Figura 4.10: Exemplo de movimento de vizinhanga permitido.

4.3 Heuristica Discrete Differential Evolution Hibrida -
DDE-H

O algoritmo DDE segue uma abordagem similar ao de um algoritmo evoluciona-
rio no qual sdo utilizados métodos de evolucdo de uma populacédo, através de uma
geracdo passada. Operadores de mutacdo sdo aplicados em alguns individuos pais,
e operadores de crossover sdo aplicados para gerar novos individuos. Como em uma
sociedade, ha uma evolugdo natural dos individuos mais adaptados. O algoritmo 3
mostra o algoritmo do DDE-H.

Algoritmo 3: Discrete Differential Evolution (DDE)

1 Inicializa os parametros P, R, W, nE, ke d

2 <0

3 Inicializa a populagdo inicial com os P individuos X;(t),i=1,2,..., P
4 Inicializa a elite inicial com os nE individuos E;(t),i = 1,2, ...,nE

5 enquanto termpo < k * n(segundos) faga

6 Realizar a mutagdo nos P individuos X;(t) com E;(t), gerando V;(t) através do
operador de mutacdo base.
7 Aplicar o operador crossover nos P individuos V;(t) individuos, gerando U;(t).
para i <— 1 até P faca
9 Formule os lotes com as tarefas e agende os resultados nas maquinas pelo
método apresentado na segao 4.1.2.
10 Calcule a fungédo objetivo.
11 fim
12 Determina os nE individuos da Elite
13 Aplica a busca local nos nE individuos da Elite
14 Determina os P individuos que fardo parte da préxima geragdo, através da
operacdo de selegdo.

15 fim
16 retorna best_solution
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4.3.1 Inicializacao da Populacao

Buscando uma populagdo inicial mais diversificada e com alguma qualidade, a
populacgdo inicial foi criada utilizando métodos de ordenagdo de tarefas: (1) em ordem
decrescente de tempo; (2) em ordem decrescente de tamanho; (3) em ordem crescente
do Tempo/Tamanho; (4) em ordem crescente por Tempo; (5) em ordem crescente por
Tamanho; e (6) em ordem decrescente por Tempo/Tamanho. O restante da populacdo
foi inicializada ordenando as tarefas aleatoriamente sem nenhuma regra estabelecida.
Em seguida, cada individuo desta populagéo inicial passa pela formulagdo dos lotes,
explicada a seguir.

4.3.2 Operador Discreto DE de Permutacao de tarefa

Para obter um individuo mutante, um individuo da elite a e dois individuos da
populacdo anterior b e c sdo selecionados aleatoriamente, para entdo ser aplicado um
operador de mutac¢do baseado em permutagdo de trabalho, gerando entdo o individuo
i da populacdo atual, sendo a, b, ¢ e i mutuamente diferentes (@ # b # c # i, e
a,b,c,i € {1,2,..,P}). Aplicando a estratégia de mutacdo Differential Evolution (DE)
(Zhou et al., 2016), obtemos um novo individuo i. A Equacdo 4.1 representa este
operador,

Vi(t) = Xo(t = 1) D RQ(Xp(t — 1) — Xc(t — 1)) (4.1)

em que R € [0,1] é o fator escalar de mutagdo, que controla a amplificagdo dife-
rencial. O simbolo @ é o operador OU Exclusivo (XOR), e o simbolo ) é o operador
tensor do produto. A Equacdo 4.2 mostra como a diferenca ponderada entre dois
individuos é feita

Ai(t) = RQY(Xp(t — 1) — Xe(t - 1)) (4.2)

e a Equacdo 4.3 mostra de forma detalhada como cada tarefa (J;;(¢)) do individuo
A;(t) é construida, pois A;(t) = [;1(t),62(t), .., 6in(t)] é O vetor tempordrio e 7; é 0 j° &
o valor aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0, 1].

Xpi(t—1) —x(t—1) ser; <R
(sgu):{ i mxgli ) se SRy g
0 caso contrario

Seguindo com a construcdo do individuo mutante V;(t), adicionamos ao A;(t) o

outro individuo X,(t — 1) da populagdo, como segue na Equagdo 4.4:

Vi(t) = Xo(t = 1) P Di(t) (4.4)



36

mostrando de forma mais detalhada na Equacédo 4.5 como cada tarefa é construida,
e considerando % como o operador médulo do resultado da divisdo de um numera-
dor por um denominador. O operador modulo é usado para garantir que cada tarefa
de Vj(t) representa um ndamero legal, isto é, 1 < vl-]-(t) <.

Ui]'(t) = xa]'(t — 1) @ 51] = (xa]'(t — 1) + 51](t) + n)%n +1 (4.5)

Repare que V;(t) pode ndo representar uma permutagdo completa, pois pode acon-
tecer de algumas tarefas aparecerem duplicadas, bem como de algumas tarefas nem
serem selecionadas nesse vetor. Para solucionar as tarefas duplicadas, podemos des-
considerar as repeti¢des. Ja para completar com as demais tarefas que faltam na
permutagdo, é aplicado um operador de recombinag¢do, combinando o individuo mu-
tante V;(f) com seu correspondente na Xi da populacdo anterior (f — 1). Para isso
denotamos o pardmetro de crossover como W € [0,1]. A operagdo de crossover é dada

pela Equacdo 4.6

0 caso contrario

le/-]'(t) _ { Z)Z']'(t) se 7’]' <W (4.6)

Basta produzir U;(t) preenchendo as posicdes vazias de U(t) com as tarefas re-
manescentes de X;(t — 1) na sua ordem original. Desta forma, teremos uma solugéo
completa com todas as tarefas ordenadas através das operagdes de permutacédo e cros-

sover.

4.3.3 Formulacao de Lotes e Agendamento nas Maquinas

Nesta etapa, segue o algoritmo que foi anteriormente explicado na Secdo 4.1.2.

4.3.4 Selecao dos nE Individuos do Conjunto Elite e Busca local

Os nE melhores individuos desta geracdo sdo selecionados automaticamente para
fazer parte do conjunto Elite. Estes individuos recebem entdo uma etapa de busca lo-
cal para encontrar solugdes vizinhas melhores. No processo de busca local é aplicado
o algoritmo IG apresentado na Segdo 4.1. A solugdo da elite é destruida e construida,
e verificado o critério de aceitagdo. O critério de parada nesta caso é quando apds

uma itera¢do na busca nao ha melhoras na solugao.

4.3.5 Selecao dos P Individuos para a Pr6xima Geracao

Os individuos que fardo parte da préoxima geracdo (X;(t)) sdo selecionados de

duas formas. Os individuos do conjunto elite sdo selecionados automaticamente, e os
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demais, seguindo a Equacéo 4.7. Primeiro o individuo (U;(t)) é avaliado, e calculada
sua solugdo (f). Se essa solugdo for melhor que a solugdo X;(t — 1), entdo ela passa
para a proxima geracdo. Caso contrdrio, mantemos a mesma solugdo da geragao

anterior.

X,(1) = { Ui(t) se f(Ui(1)) < f(Xi(t — 1)) w7
l X;(t—1) caso contrario '
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Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Os experimentos computacionais foram divididos em etapas. A primeira etapa é
mostrada na Segdo 5.1, onde sdo apresentadas as instancias dos problemas-teste. A
Secdo 5.2 apresenta a métrica utilizada para avaliar os algoritmos heuristicos. A etapa
de calibragdo dos parametros utilizados nos algoritmos propostos é mostrada na Se-
¢do 5.3. Por fim, a Secdo 6.1 é dividida em dois grupos. O grupo de Instancias de
Pequeno Porte onde sdo apresentados os resultados dos algoritmos e do Modelo Ma-
temaético, e o grupo Instancia de Grande Porte, onde sdo apresentados os resultados
experimentais e a andlise dos algoritmos.

Os testes foram feitos em um computador Intel Core i7, 4GHz, com 32 GB de
RAM, sistema operacional Ubuntu 18.04.3 LTS - 64 bits. Os algoritmos propostos

foram implementados em C++ e executados com uma simples thread.

5.1 Geracgao das Instancias

Zhou et al. (Zhou et al., 2016) identificaram que fatores como nimero de tare-
fas, nimero de mdaquinas, tamanho das tarefas, tempo de processamento variado e
capacidade e velocidade das maquinas afetariam as instancias. Sendo assim, ele pro-
duziu um grupo com instancias aleatérias, seguindo niveis definidos para variacdo
dos fatores (gerados aleatoriamente), para o problema Qm | PisSjsvi, Qi | Cnax- Essas
instancias foram adaptadas para o problema em estudo, acrescentando informacdes
de familias de tarefas, escolhidas por uma distribuicdo aleatdria, nos intervalos defi-
nidos.

A Tabela 5.1 mostra os niveis definidos para variagdo dos fatores (gerados aleatori-
amente). Para cada combinagdo de fatores e niveis, foram geradas 10 instancias alea-
toérias do problema, e cada instancia foi solucionada 5 vezes por cada algoritmo. Cada
categoria de instancias representa um cédigo de execucdo. Por exemplo, a categoria

de problema com 50 tarefas, 4 familias, 2 mdquinas e tamanho de tarefas geradas no
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intervalo [1,20] é chamada por J2F2M2s1. J4 categoria de problema com 100 tarefas,
12 familias, 3 méquinas e tamanho de tarefas geradas no intervalo [10,30] é chamada
por J3F5M3s2. Todas as instancias utilizadas pelos autores foram disponibilizadas,
adaptadas e utilizadas neste trabalho.

Tabela 5.1: Resumo das variagdes das instancias

Fatores Niveis
Nuimero de tarefas, n 20, 50, 100, 200 e 300
Numero de familias, F 2 e 4, paran € {20,50}; 3, 6, 12 para n € {100,200,300}
Tamanho das tarefas, s; Uniforme no intervalo [1, 20] e [10, 30]
Tempo de processamento das tarefas Uniforme no intervalo [8, 48]
Ntmero de méquinas, m 2,3,4e5
Capacidade da maquina, S; {40,50,60}
Velocidade da méquina, v; {1.0,1.2,1.4,1.6,1.8,2.0}

As instancias foram divididas em dois grupos, de Pequeno Porte e de Grande
Porte. As instancias de pequeno porte correspondem as instancias que tém n €
{20,50} de numero de tarefas e F € {2,4} para o niumero de familias. Este grupo
conta com 320 instancias e foi usado nos teste do Modelo Matematico. As instan-
cias de grande Porte foram geradas com o ntiimero de tarefas n € {100,200,300} e
F € {3,6,12}. Este grupo tem 720 instancias.

5.2 Meétrica de Avaliacao

Para mensurar a qualidade de uma solugdo, tanto na calibragdo dos parametros
das heuristicas, quanto nos experimentos de comparagéo, foi utilizada a medida do
Desvio Percentual Relativo (RPD - Relative Percentage Deviation). O RPD é computado
para uma dada instancia, de acordo com a equagdo a seguir (Vallada et al., 2008):

falgoritmo - fmelhor

5.1
fmelhor ( )

RPD(%) = 100 x

Em que fugoritmo corresponde ao valor da média makespan obtida por todas as
execugdes do algoritmo, e fe150r corresponde a melhor solugdo makespan encontrada a
partir da execugdo de todos os algoritmos comparados. O valor do RPD é considerado
de grande qualidade, quanto menor for o seu valor.

Como ndo é vidvel a comparagdo com a solugdo 6tima, a comparacdo mostrada na
Secdo 5.4.2 é feita considerando a melhor solugdo conhecida. Para as intancias de pe-
queno porte, mais precisas com n = 20, foram obtidas solu¢des 6timas na maioria das
instancias, através da resolucdo do Modelo de Matematico no software IBM CPLEX
versdo 12.5. Esses resultados sdo apresentados na Segdo 5.4.1.
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5.3 Calibracao dos Parametros dos Algoritmos Heuristi-

COS

Para calibracdo dos pardmetros dos algoritmos, foi gerado um conjunto indepen-
dente de 120 novas instancias: 40 instincias de pequeno porte e 80 instancias de
grande porte. A Tabela 5.2 mostra as combinacdes de fatores utilizadas para a ge-
ragdo aleatéria das instancia de calibragdo. Para cada combinagdo, foram geradas 5

instancias.

Tabela 5.2: Resumo das varia¢oes das instancias de calibragao

Fatores Niveis
Nuimero de tarefas, n 50,100, 200
Numero de familias, F 2,4, para n = 50; 6,12 para n € {100,200}
Tamanho das tarefas, s; Uniforme no intervalo [1,20] e [10, 30]
Tempo de processamento das tarefas Uniforme no intervalo [8, 48]
Ntmero de méquinas, m 3,4

Na calibracdo, os algoritmos foram executados 5 vezes para cada instancia. Os
resultados obtidos sdo analisados utilizando o RPD, o qual é calculado considerando
a média do makespan das 5 execugdes para cada uma das instancias.

Alguns parametros sdo utilizados por todos os algoritmos. Portanto, por um cri-
tério de igualdade entre os algoritmos, estes pardmetros foram definidos de forma
global para todos os algoritmos. Esses parametros sao:

e Critério de Parada: Representa o tempo de execugdo para os algoritmos propostos,
tendo sido estabelecido o tempo maximo de CPU pela expressédo k - n segundos.
Nesta expressdo, o tempo do CPU é influenciado pelo nimero de tarefas (n).
Para n fixado, o tempo de execugdo aumenta quando o valor de n cresce.

e Critério de Aceitagdo: A aceitacdo de uma solucdo é considerada apenas quando

temos uma solugdo vidvel, sendo esta solugdo melhor que a solugdo corrente.

¢ k: O parametro k foi definido como k = 0,30 para os experimentos de calibracdo

e k = 0,75 para os experimentos finais.

5.3.1 Calibracao do Parametro do Algoritmo Iterated Greedy

Um experimento preliminar foi conduzido para definir os parametros para o algo-
ritmo proposto IG. Existe um parametro que afeta a performance do algoritmo, que é
o namero de tarefas removidas na destrui¢do da solugdo d, que define quantas tarefas
serdo retiradas da solugdo na fase de destrui¢dao. Foram considerados diferentes valo-

res, sendo eles: d € {1,2,4,6}. A Figura 5.1 mostra o gréfico de médias resultante do
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teste Tukey da Diferenca Honestamente Significativa (HSD) como nivel de confianca
de 95%. Na Figura 5.1, pode-se ver que o parametro d = 3 produz as menores médias.

Desta forma, o valor de d = 3 foi adotado na execucdo do algoritmo.

(X 0,001)
26

24

22

20

RPD Médio (%)

18

16

Figura 5.1: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para a calibragdo do parametro d

5.3.2 Calibracao dos Parametros do Algoritmo Iterated Greedy com

Busca Local

Os parametros para o algoritmo proposto IG com Busca Local analisados sdo d
o namero de tarefas removidas na destrui¢do da solugdo d € {1,2,4,6} e p por-
centagem de tarefas escolhidas aleatoriamente para serem utilizadas na busca local
p € {10%,20%,40%} .

0,034
0,032

0,03
0,028

0,026

RPD Médio (%)

0,024

0,022

0,02

Figura 5.2: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para a calibracdo do pardmetros do IG-LS

A Figura 5.2 mostra o grafico de médias resultante do teste Tukey da Diferenca
Honestamente Significativa (HSD) com nivel de confianca de 95%. Na Figura 5.2,
pode-se ver que os pardmetros d = 3 e p = 40% produzem as menores médias. Desta

forma, o valores de d = 3 e p = 40% foram adotados na execugdo do algoritmo.
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5.3.3 Calibracao dos Parametros do Algoritmo DDE-Hibrido

Os parametros analisados sdo:

R: Fator escalar de mutacéo.

W: Parametro de crossover.

k: Tempo de CPU (k - n segundos).

d: Ntmero de remog¢des na busca local.

p: Tamanho da populagéo.
¢ nE: Tamanho da elite.

Os valores testados para os parametros estdo especificados na Tabela 5.3. Observa-
se um total de 36 combinagdes de parametros do algoritmo DDE-H a serem avaliados.
Os parametros R, W e k foram previamente fixados como mostrado na Tabela 5.3. Os

valores de R e W seguem os valores do algoritmo de referéncia DDE.

L =

S B B e B -

3

2,6

RPD Médio (%)

oo

1,8

1.4

N KD 6D 20N AR N A K D D P 4 2 0 G @ 2 aD a) all o koD b

Figura 5.3: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para a calibragdo dos parametros do DDE-H

A Figura 5.3 mostra o grafico de médias resultantes do teste Tukey da Diferenca
Honestamente Significativa (HSD) como nivel de confianga de 95%. Na Figura 5.3,
pode-se ver que as combinagdes 1 e 4 apresentam os melhores resultados. Portanto
foram definidos como pardmetros os valores da combinacdo 4, pois o tamanho da

populagdo segue o mesmo tamanho do algoritmo de referéncia DDE.
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Tabela 5.3: Combinag¢des dos parametros do DDE-H

Combinagio Parametros
R W k d p nE
1 05 01 03 2 30 2
2 05 01 03 2 30 4
3 05 01 03 2 30 6
4 05 01 03 2 40 2
5 05 01 03 2 40 4
6 05 01 03 2 40 6
7 05 01 03 2 50 2
8 05 01 03 2 50 4
9 05 01 03 2 50 6
10 05 01 03 4 30 2
11 05 01 03 4 30 4
12 05 01 03 4 30 6
13 05 01 03 4 40 2
14 05 01 03 4 40 4
15 05 01 03 4 40 6
16 05 01 03 4 50 2
17 05 01 03 4 50 4
18 05 01 03 4 50 6
19 05 01 03 6 30 2
20 05 01 03 6 30 4
21 05 01 03 6 30 6
22 05 01 03 6 40 2
23 05 01 03 6 40 4
24 05 01 03 6 40 6
25 05 01 03 6 50 2
26 05 01 03 6 50 4
27 05 01 03 6 50 6
28 05 01 03 8 30 2
29 05 01 03 8 30 4
30 05 01 03 8 30 6
31 05 01 03 8 40 2
32 05 01 03 8 40 4
33 05 01 03 8 40 6
34 05 01 03 8 50 2
35 05 01 03 8 50 4
36 05 01 03 8 50 6

5.4 Resultados Experimentais

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos propostos:
IG, IG-LS e DDE-H bem como o algoritmo exato, apresentado na forma do modelo
matematico e executado pelo CPLEX. Estes algoritmos sdo comparados entre si e
também com o algoritmo encontrado no estado da arte da literatura. No nosso co-
nhecimento, o melhor algoritmo proposto para um problema préximo do estudado
neste trabalho, é o DDE que apresenta um desempenho muito bom para o problema
Qm | pj,sj,0i, Qi | Ciax, abordado por Zhou (Zhou et al., 2016). Esta secdo estd
dividida em trés subse¢des. A Secdo 5.4.1 mostra os resultados obtidos pelos algorit-

mos heuristicos e modelo matematico para as instancias de pequeno porte. A Secdo
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5.4.2 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos heuristicos para as instancias
de grande porte. E por fim, a Se¢do 5.4.3 faz a anélise de convergéncia dos resultados

dos algoritmos heuristicos propostos neste trabalho.

5.4.1 Resultados Experimentais para as Instincias de Pequeno Porte

Nesta secdo, é feita a comparagdo do desempenho do modelo matematico execu-
tado pelo CPLEX, com os resultados obtidos pelos algoritmos propostos neste tra-
balho: IG, IG-LS, DDE-H e pela versdao implementada da literatura (DDE). Foram
realizados experimentos com o grupo das instancias de pequeno porte. Todos os al-
goritmos foram executados 5 vezes com o mesmo tempo de CPF (k - n segundos) como
critério de parada. J4 o algoritmo exato, teve o tempo de CPU limitado a 3600 segun-
dos, caso ndo fosse encontrada a solucdo 6tima. Os resultados obtidos sdo analisados
utilizando o valor do RPD apresentado na Equacéo 5.1, o qual é calculado pela média
do makespan em 5 execugdes de cada instancia, sendo o melhor valor encontrado entre

todas as execugdes de todos os algoritmos.

Tabela 5.4: Resultados RPDs para as instancias com n = 20 tarefas

CPLEX 1G IG-LS DDE DDE-H

Instancias EO. Minimo Médio Minimo Médio Minimo Médio Minimo Médio
JIM2F1s1 0,00 0,64 1,19 0,64 0,64 0,64 0,64 0,64 0,64
JIM2F1s2 0,06 0,55 1,04 0,35 0,49 0,48 0,50 0,48 0,53
JIM2F2s1 0,00 0,40 0,54 0,08 0,34 0,08 0,08 0,08 0,11
JIM2F2s2 0,00 0,00 0,40 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
JIM3F1sl 0,00 3,14 4,14 2,75 2,93 2,75 2,93 2,97 3,01
JIM3F1s2 0,00 0,75 2,54 0,46 0,56 0,58 0,65 0,46 0,99
JIM3F2s1 0,00 0,00 0,11 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
JIM3F2s2 0,00 0,57 0,93 0,09 0,34 0,09 0,21 0,09 0,30
J1IMA4F1s1 0,00 1,84 2,22 0,00 0,40 0,00 0,55 0,00 0,55
J1IMA4F1s2 0,00 1,38 2,78 0,24 0,35 0,12 0,73 0,66 1,47
JIM4F2s1 0,00 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41
JIMA4F2s2 0,00 0,13 1,55 0,00 0,23 0,00 0,09 0,00 0,30
JIM5F1s1 0,00 0,00 0,36 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
JIM5F1s2 0,36 0,63 2,73 0,17 0,73 0,43 0,84 0,32 1,26
JIMbBE2s1 0,00 0,00 0,13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
JIM5F2s2 0,15 0,28 1,67 0,00 0,27 0,00 0,20 0,00 0,59

Média 0,04 0,67 1,42 0,33 0,48 0,35 0,49 0,38 0,64

A Tabela 5.4 mostra os valores médios dos RPDs minimos e RPDs médios calcu-
lados a partir dos resultados médios (das 5 execugdes), encontrados pelos algoritmos
comparados para todas as instancias de pequeno porte, com n = 20 tarefas. Os va-
lores médios de RPDs sdo agrupadas pelo combinacdo de tarefas (1), mdquinas (m),
familia (F) e tamanho (s). Nesta tabela, estdo exibidos também na primeira coluna os
resultados do RPD do CPLEX para cada conjunto. Podemos perceber que o CPLEX
encontrou solugdes 6timas para 13 conjuntos, com média global de RPDs igual a

0,04% é assim o melhor algoritmo para os conjuntos com n = 20. Os algoritmos IG-
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LS, DDE, DDE-H e IG quem tém a média global de RPDs igual 0,48%, 0,4%, 0, 64%,
1,42%, respectivamente.

= 3

RPD Médio (%)
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CPLEX IG IG-LS DDE DDE-H
Algoritmos

Figura 5.4: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para as instancias de tamanho n = 20

A Figura 5.4 apresenta, para as instancias de pequeno porte com n = 20, o gra-
fico de médias resultante do teste HSD de Tukey com nivel de confianca de 95%, o
qual compara os algoritmos propostos IG, IG-LS, DDE, DDE-H com o algoritmo exato
CPLEX. Observa-se que na Figura 5.4 a média do CPLEX é significativamente dife-
rente das médias dos outros algoritmos, uma vez que o intervalo para o algoritmo
CPLEX ndo intercepta os intervalos dos outros algoritmos. Isso nos levar a concluir

que as heuristicas propostas mostram desempenho inferior ao algoritmo CPLEX.

Tabela 5.5: Desvio padrédo (n = 20) Tabela 5.6: Menores makespan (n = 20)
Instincias [ IG  IG-LS DDE DDE-H Instincias [ CPLEX IG IG-LS DDE DDEH
JIM2FIsI | 0,66 020 020 020 JIM2FisT | 10 8 8 8 8
JIM2F1s2 | 124 041 031 040 JIM2F1s2 9 6 8 7 7
JIM2F2s1 | 045 020 004 012 JIM2F2s1 | 10 8 9 9 9
JIM2F2s2 | 0,61 000 000 0,00 JIM2F2s2 | 10 10 10 10 10
JIM3Fis1 | 1,16 056 056 059 JIM3F1s1 9 4 6 6 5
JIM3F1s2 | 1,88 029 032 064 JIM3F1s2 | 10 5 7 7 7
JIM3F2s1 | 0,13 000 000 0,00 JIM3F2s1 9 9 9 9 9
JIM3F2s2 | 056 028 021 025 JIM3F2s2 8 6 9 9 9
JIM4F1s1 | 043 016 015 0,16 JIM4F1s1 | 10 7 6 6 6
JIM4F1s2 | 124 020 046 0,67 JIM4F1s2 8 3 5 5 3
JIM4F2s1 | 008 007 007 007 JIM4F2s1 | 10 8 4 4 4
JIM4F2s2 | 1,18 023 010 022 JIM4F2s2 7 7 8 8 8
JIM5F1s1 | 0,13 000 000 0,0 JIM5F1s1 8 8 7 7 7
JIM5F1s2 | 1,17 041 032 052 JIM5F1s2 4 4 8 7 7
JIM5F2s1 | 0,05 000 000 0,0 JIM5F2s1 9 9 7 7 7
JIM5F2s2 | 1,05 024 016 046 JIM5F2s2 7 6 8 8 8

Média | 0,75 020 018 027 Soma | 138 108 119 117 114

A Tabela 5.5 mostra o desvio padrdo médio de cada algoritmo para o conjunto de
instancia de pequeno porte com n = 20. O algoritmo DDE apresenta o menor desvio
padrdo, seguido do IG-LS, DDE-H e IG. Os algoritmos IG, IG-LS, DDE e DDE-H tém



46

a média global de desvio padrdo para esse conjunto igual a 0,75%, 0,20%, 0,18% e

0,27%, respectivamente.

A Tabela 5.6 mostra o niimero de instancias que cada algoritmo conseguiu encon-

trar as melhores solugdes. O CPLEX encontrou solu¢des 6timas para 138 instancias.

Em segundo lugar, o IG-LS, que encontrou a melhor solu¢do para 119 instancias. O

DDE, DDE-H e IG encontraram a melhor solu¢do para 117, 114 e 108 instancias, res-

pectivamente.

Tabela 5.7: Resultados RPDs para as instancias com n = 50 tarefas

Instancia | CPLEX IG IG-LS DDE DDE-H
nxmxFxs FO. Minimo Médio Minimo Médio Minimo Médio Minimo Médio

J2M2F1s1 | 14,33 3,27 511 0,38 1,66 1,05 1,93 0,43 1,02
J2M2F1s2 | 1041 2,81 4,40 0,00 0,96 2,59 3,55 1,04 1,95
J2M2F2s1 | 10,84 1,68 3,01 0,10 0,93 0,52 1,46 0,62 1,29
J2M2F2s2 9,76 2,31 3,73 0,00 0,72 2,01 2,95 1,00 2,00
J2M3F1s1 4,01 4,29 6,42 0,32 1,67 0,96 1,99 0,60 1,29
J2M3F1s2 8,74 3,50 5,32 0,17 1,50 2,11 3,43 0,51 1,58
J2M3F2s1 4,73 1,51 3,29 0,00 0,98 0,75 1,81 0,51 1,25
J2M3F2s2 7,43 2,39 4,06 0,30 1,21 2,73 4,17 0,34 1,99
J2M4F1sl | 6,53 4,74 7,32 1,14 3,01 0,89 1,79 0,48 1,32
J2M4F1s2 9,55 3,70 5,07 0,36 1,66 2,15 3,37 0,52 1,64
J2M4F2s1 9,77 2,37 4,80 0,10 1,48 1,29 2,59 0,96 2,00
J2M4F2s2 | 10,22 3,88 5,67 0,21 1,41 4,02 5,07 1,32 2,83
J2M5F1s1 8,32 6,72 8,64 0,88 3,24 1,38 2,91 0,30 1,70
J2M5F1s2 | 11,61 4,50 5,98 0,51 1,88 2,27 3,58 0,37 1,69
J2M5F2s1 | 11,61 2,88 5,02 0,53 1,65 0,75 2,67 0,62 2,39
J2M5F2s2 | 13,83 3,30 5,34 0,36 2,02 3,53 4,78 1,43 2,50
Média 9,48 3,37 5,20 0,34 1,62 1,81 3,00 0,69 1,78
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Figura 5.5: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para as instancias de tamanho n = 50

A Tabela 5.7 mostra os resultados para todas as instancias de pequeno porte, com

n = 50 tarefas. E possivel observar que o CPLEX ndo encontrou solugdes 6timas

nestes conjuntos, com a maior média global de RPDs igual a 9,48%, entdo podemos
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concluir que a partir de n = 50 fica invidvel solucionar este problema com o modelo
matematico. O algoritmo IG-LS foi o melhor, apresentando em 10 conjuntos os me-
lhores resultados médios e uma média global de RDP igual a 1,62%. O algoritmo
DDE-H também obteve um bom desempenho, sendo melhor em 6 conjuntos e com a
média global de RPD igual a 1,78%. Os algoritmos DDE e IG possuem a média global
de RPDs igual a 3,00% e 5,20%, respectivamente.

Na Figura 5.5 é possivel observar diferencas significativas entre o CPLEX e as
heuristicas propostas e a heuristica da literatura. Analisando a média total de RPD,
é possivel verificar também que o algoritmo IG-LS obteve o menor média de RPD,
acompanhado da heuristica DDE-H. Nas Tabelas 5.8 e 5.9, sdo apresentados os desvios
padrdo por conjunto de instancia e média global e o niimero de instancia que cada

heuristica encontrou para a melhor solucao, respectivamente.

Tabela 5.8: Desvio padrédo (n = 50) Tabela 5.9: Menores makespan (n = 50)
Instancias [ 1G IG-LS DDE DDE-H Instancias [ CPLEX IG IG-LS DDE DDE-H
J2M2Fisl | 538 227 206 1,30 J2M2FTs1 0 0 6 3 7
J2M2F1s2 | 807 3,11 558 3,70 J2M2F1s2 0 0 10 0 0
J2M2F2s1 | 3,68 172 186 1,72 J2M2F2s1 0 1 8 3 4
J2M2F2s2 | 7,83 2,36 514 387 J2M2F2s2 0 0 10 0 0
J2M3F1s1 | 372 141 122 093 J2MB3F1s1 0 0 6 2 2
J2M3F1s2 | 557 232 336 212 J2M3F1s2 0 0 8 0 5
J2M3F2s1 | 245 1,33 141 099 J2M3F2s1 0 29 4 4
J2M3F2s2 | 4,60 184 406 2,93 J2M3F2s2 0 1 6 0 5
J2M4F1s1 | 325 154 092 082 J2M4F1s1 0 0 4 4 5
J2M4F1s2 | 396 178 244 1,60 J2M4F1s2 0 0 7 1 6
J2M4F2s1 | 2,63 1,13 135 1,19 J2M4F2s1 0 29 1 4
J2M4F2s2 | 4,64 177 345 259 J2M4F2s2 0 0 8 0 2
J2M5F1s1 | 278 153 1,09 082 J2M5F1s1 0 0 5 3 7
J2M5F1s2 | 352 161 205 136 J2M5F1s2 0 0 5 0 6
J2M5F2s1 | 2,18 1,02 120 1,19 J2M5F2s1 0 0 8 4 3
J2M5F2s2 | 350 1,77 268 175 J2M5F252 0 0 8 0 3

Média | 424 1,78 249 181 Média 0 6 117 25 3

Nas Tabela 5.8 sdo apresentados os desvios padrdo. O IG-LS obteve a melhor
média global, com 1,78, e o DDE-H a segunda melhor média global, com 1,81. O
DDE e o IG apresentaram médias de 2,48 e 4,24, respectivamente. A Tabela 5.9
mostra o namero de instancia que cada heuristica encontrou a melhor solugdo. O IG-
LS encontrou em 117 das 160 instancias, o que presenta um percentual de 73,12%. O
DDE-H encontrou a melhor solucdo para 63 instancias, representando um percentual
de 39,37%. J& os algoritmos DDE e IG encontraram para apenas 25 (15,62%) e 6
(3,75%), respectivamente. O CPLEX ndo encontrou solu¢des 6timas, nem sequer as

melhores solugdes para nenhuma das instancias desse grupo.

5.4.2 Resultados Experimentais para as Instancias de Grande Porte

Nesta segdo, é feita uma comparacdo entre o desempenho dos algoritmos propos-
tos neste trabalho IG, IG-LS e DDE-H e o algoritmo reimplementado DDE para as

instancias de grande porte (instancias da literatura). O critério de parada utilizado
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pelas heuristicas implementadas neste trabalho é baseado na quantidade de tempo
de CPU, sendo eles: n - k segundos, em que n é o namero de tarefas e k = 0,75. Para
resolver cada instancia, cada algoritmo foi executado 5 vezes. E para uma melhor
andlise dos resultados, as instancias foram agrupadas em funcdo dos parametros do

problema.

Tabela 5.10: Resultados RPDs para as instancias com n = 100 tarefas
Instancia IG IG-LS DDE DDE-H
nxmxFxs | Minimo Média Minimo Média Minimo Média Minimo Média

JAM2F3s1 7,61 9,16 3,57 5,06 2,26 2,92 0,00 0,81
JAM2F3s2 5,80 6,86 1,79 3,18 2,84 3,55 0,00 0,83
JAM2F4s1 4,63 6,45 1,53 2,81 2,63 3,47 0,00 0,98
J3M2F4s2 4,63 5,89 0,66 2,06 3,09 4,03 0,11 1,09
J3AM2F5s1 1,73 3,20 0,42 1,22 2,31 3,19 0,49 1,52
JAM2F5s2 3,39 4,50 0,15 1,17 3,27 4,42 0,51 1,56
JAMB3F3s1 942 10,46 4,17 5,74 1,81 2,49 0,00 0,75
J3M3F3s2 6,75 7,83 3,33 4,81 3,34 3,89 0,00 0,69
J3M3F4s1 4,69 6,03 1,82 3,41 2,35 3,33 0,00 0,71
J3AMB3F4s2 519 6,51 2,18 3,35 3,53 4,51 0,00 1,15
J3AMB3F5s1 1,73 2,86 0,26 1,24 2,08 3,07 0,29 1,21
J3AM3F5s2 2,95 4,34 0,61 1,88 3,71 4,85 0,17 1,31
J3AMA4F3s1 911 10,50 5,83 7,04 2,20 3,00 0,00 0,76
J3M4F3s2 7,11 8,16 3,80 5,01 3,19 3,79 0,00 0,87
J3M4F4s1 4,87 7,03 2,72 4,03 2,05 3,34 0,00 0,95
J3M4F4s2 5,83 6,96 3,08 4,21 3,55 4,55 0,00 1,22
J3AM4F5s1 2,13 3,55 0,35 1,46 2,59 3,74 0,80 1,90
J3AMA4F5s2 3,33 4,83 1,17 2,31 3,79 4,64 0,08 1,22
JAM5F3s1 9,40 10,90 5,60 744 2,31 3,03 0,00 0,92
JAMb5E3s2 6,59 7,89 3,71 4,95 3,06 3,68 0,00 0,90
J3AM5F4s1 5,58 7,03 2,86 4,27 2,73 4,00 0,00 1,26
J3AM5F4s2 5,36 6,73 2,54 3,61 3,11 3,94 0,00 0,80
J3AM5F5s1 1,94 3,60 0,15 1,58 2,62 3,71 0,28 1,43
J3Mb5F5s2 3,06 4,16 0,89 2,12 3,16 4,52 0,10 1,43

Meédia 5,12 6,48 2,22 3,50 2,82 3,74 0,12 1,09

Neste experimento, os algoritmos foram executados sobre o conjunto com n = 100
tarefas. Esse conjunto ainda foi dividido em subconjuntos, que representam os fato-
res apresentados na Se¢do 5.1. Cada um desses subconjuntos contém 10 instancias.
A Tabela 5.10 apresenta os resultados obtidos nesse conjunto, sendo que a primeira
coluna representa o subconjunto ao qual é aplicado o algoritmo. A coluna Minimo
significa que o valor utilizado na variavel fg¢oritmo do célculo do RPD (Equagdo 5.1)
normalmente corresponde ao valor da média makespan, na verdade, para esse resul-
tado, utilizamos o menor valor do algoritmo encontrado nas 5 execugdes.

Na Tabela 5.10 é possivel observar que o algoritmo DDE-H foi muito superior aos
outros algoritmos, sendo melhor em 21 subconjuntos, ndo sendo melhor em apenas
3, em que o IG-LS foi melhor. Além disso, mostrou a melhor média global, com 1,09,
seguido dos algoritmos IG-LS, DDE e IG com 3,50, 3,74 e 6,48, respectivamente.

Os resultados apresentados na Tabela 5.10 podem ser mais bem analisados na Fi-
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gura 5.6, que ilusta as médias e os intervalos HSD de Tukey com nivel de confianga de
95%, obtidos na execuc¢dao de um teste de Andlise de Variancia. Pode-se notar, obser-
vando a Figura 5.6, que os resultados apresentados sdo significativamente diferentes
e que a heuristica DDE-H obteve os melhores resultados, isto é, apresentou maior
melhoria em relagdo aos demais algoritmos.
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Figura 5.6: Gréfico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianca de
95% para as instancias de tamanho n = 100

Tabela 5.11: Desvio padrédo (n = 100) Tabela 5.12: Menores makespan (n = 100)

Instancias [ 1G IG-LS DDE DDE-H Instancias [ IG IG-LS DDE DDE-H
JAM2F3s1 | 15,93 8,51 4,73 2,61 JAM2F3s1 0 0 0 10
JAM2F3s2 | 22,02 1144 10,69 4,75 J3AM2F3s2 0 0 0 10
J3AM2F4s1 | 12,66 5,99 6,24 3,59 JAM2F4s1 0 0 0 10
J3M2F4s2 | 20,18 9,12 12,73 6,00 J3M2F4s2 0 4 0 7
J3AM2F5s1 8,60 3,64 6,82 4,30 J3AM2F5s1 1 6 0 4
JAM2F5s2 | 16,76 6,92 14,82 7,75 J3AM2F5s2 0 6 0 4
J3M3F3s1 | 10,16 5,66 2,39 1,24 J3AM3F3s1 0 0 2 10
JAM3F3s2 | 14,12 8,78 6,42 2,28 J3AM3F3s2 0 0 0 10
J3M3F4s1 6,64 421 3,56 1,50 J3M3F4s1 0 0 0 10
J3AM3F4s2 | 12,40 6,62 7,94 3,88 J3M3F4s2 0 0 0 10
J3M3F5s1 4,08 2,24 3,82 2,26 J3M3F5s1 1 6 0 6
J3AM3F5s2 | 9,51 5,26 9,24 4,39 JAM3F5s2 0 3 0 7
J3M4F3s1 7,78 4,88 2,15 1,11 J3M4F3s1 0 0 0 10
J3M4F3s2 | 11,14 6,65 4,86 2,19 J3M4F3s2 0 0 0 10
J3M4F4s1 6,00 3,48 2,79 1,50 J3M4F4s1 0 0 0 10
J3M4F4s2 | 9,93 5,95 6,13 3,01 J3M4F4s2 0 0 0 10
J3M4F5s1 4,02 2,07 3,49 2,48 J3AM4F5s1 1 6 0 4
J3MA4F5s2 8,22 4,31 6,62 3,23 J3M4F5s2 0 4 0 7
J3AM5F3s1 6,29 4,14 1,69 0,96 J3AMb5F3s1 0 0 0 10
J3M5F3s2 8,45 5,09 3,60 1,62 J3AM5F3s2 0 0 0 10
J3M5F4s1 4,55 2,68 2,54 1,44 J3M5F4s1 0 0 0 10
J3M5F4s2 7,65 4,16 4,13 1,68 J3Mb5F4s2 0 0 0 10
J3M5F5s1 3,23 1,78 2,70 1,71 J3BM5F5s1 0 6 0 6
JAM5F5s2 | 5,46 3,26 5,34 2,65 JBM5F5s2 0 2 0 9
Meédia | 9,83 5,28 5,64 2,84 Soma 3 43 2 204

Na Tabela 5.11, em que é apresentado o desvio padrdo por algoritmo, observa-se
que a heuristica DDE-H se sobressaiu em quase todas os subconjuntos, ficando atrds
apenas do IG-LS, que foi melhor em apenas 2 subconjuntos. O algoritmo DDE-H
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obteve a melhor média global, com 2,84, e o IG-LS, média global com 5,28. O DDE e
o IG apresentaram médias 5,28 e 5, 64, respectivamente.

A Tabela 5.12 mostra o niimero de instancias com o qual cada heuristica encontrou
a melhor solugdo para o conjunto com n = 100. De um conjunto com 240 instancias,
o DDE-H encontrou os melhores resultados em 204 instancias, o que presenta um
percentual de 85% das instancias desse conjunto. O IG-LS encontrou a melhor so-
lugdo para 43 instancias, o que representa 17,91% das instancias. Ja os algoritmos
IG e DDE encontraram para apenas em 3 instancias (1,25%) e 2 instancias (0, 83%),
respectivamente.

Podemos afirmar entdo que, para o conjunto de n = 100 tarefas, o0 desempenho do
algoritmo proposto DDE-H foi muito superior aos outros algoritmos.

O experimento acima foi repetido, e os algoritmos foram executados sobre os con-
juntos com n = 200 e n = 300 tarefas. Na Tabela 5.13, observa-se claramente que o
algoritmo DDE-H teve um desempenho superior aos demais algoritmos. O DDE-H
conseguiu encontrar a melhor solugdo em todas as instancias, o que pode ser obser-

vado na Tabela 5.15. A 5.14 mostra que seu desvio padrdo foi menor, com média
global de 3,26.

Tabela 5.13: Resultados RPDs para as instancias com n = 200 tarefas
IG IG-LS DDE DDE-H
Instancias | Minimo Média Minimo Média Minimo Média Minimo Média
JAM2F3s1 13,67 14,92 9,61 10,67 1,48 1,53 0,00 0,26
JAM2F3s2 10,25 10,81 7,07 7,71 3,17 3,52 0,00 0,69
JAM2F4s1 12,16 13,00 7,67 8,83 2,15 2,44 0,00 0,49
JAM2F4s2 8,40 9,25 5,93 6,79 2,85 3,12 0,00 0,57
JAM2F5s1 8,72 9,96 4,85 5,77 3,11 3,55 0,00 0,78
JAM2F5s2 7,24 8,24 4,71 5,81 3,81 4,51 0,00 0,79
JAMB3EF3s1 14,81 15,68 11,94 13,25 1,67 1,80 0,00 0,39
JAM3EF3s2 9,33 10,11 8,25 9,20 2,34 2,80 0,00 0,49
JAM3F4s1 12,60 13,41 9,52 10,82 2,10 2,51 0,00 0,43
JAM3F4s2 8,06 8,91 7,25 8,18 2,99 3,44 0,00 0,68
JAMB3F5s1 8,94 9,81 6,08 7,27 2,94 3,61 0,00 0,80
JAM3F5s2 7,10 7,83 5,79 6,74 3,29 3,91 0,00 0,59
JAMA4F3s1 14,35 15,48 12,79 13,81 1,74 1,88 0,00 0,45
JAMA4F3s2 9,87 10,43 8,17 9,40 2,69 3,00 0,00 0,61
JAM4F4s1 12,09 12,95 9,96 11,10 247 2,87 0,00 0,49
JAM4F4s2 792 8,81 7,28 8,20 3,27 3,77 0,00 0,63
JAM4F5s1 8,84 10,06 6,48 743 3,20 3,93 0,00 0,75
JAMA4F5s2 7,09 8,01 5,77 6,80 3,84 4,30 0,00 0,88
JAMS5EF3s1 14,61 15,64 12,28 13,60 1,75 1,82 0,00 0,35
JAMSE3s2 9,49 10,29 8,70 9,51 2,25 2,36 0,00 0,51
JAM5F4s1 11,91 13,10 10,23 11,25 2,32 2,66 0,00 0,47
JAMb5F4s2 8,42 9,12 7,40 8,37 3,18 3,54 0,00 0,53
JAMS5F5s1 8,74 9,86 6,17 741 3,44 4,01 0,00 0,73
JAMSEF5s2 717 792 5,54 6,78 3,41 3,97 0,00 0,72
Meédia 10,07 10,98 7,89 8,95 2,73 3,12 0,00 0,59

A Figura 5.7 ilustra melhor as médias e os intervalos de HSD de Tukey. Nela
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Figura 5.7: Gréafico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianga de
95% para as instancias de tamanho n = 200

pode-se observar qudo superior e estaticamente melhor foi algoritmo DDE-H sobre
os outros algoritmos. Em resumo, os algoritmos DDE e DDE-H obtiveram uma média
global de RPD igual a 3,12 e um desvio padrdo de 8,67, ndo encontrando nenhuma
melhor solugdo. O algoritmo IG-LS obteve média global de RPD e desvio padrao
igual a 8,95 e 21,78, respectivamente. E, por fim, o algoritmo IG teve um RPD médio
global de 10,07 e um desvio padrao de 29, 80.

Tabela 5.14: Desvio padrédo (n = 200) Tabela 5.15: Menores makespan (n = 200)

Instancias [ 1G IG-LS DDE DDE-H Instancias [ IG IG-LS DDE DDE-H
JAM2F3s1 | 48,84 3191 4,54 1,69 JAM2F3s1 0 0 0 10
JAM2F3s2 | 66,04 4353 19,82 7,51 JAM2F3s2 0 0 0 10
JAM2F4s1 | 44,27 27,84 7,69 3,30 JAM2F4s1 0 0 0 10
JAM2F4s2 | 58,99 39,80 18,18 7,02 JAM2F4s2 0 0 0 10
JAM2F5s1 | 36,84 19,63 12,10 4381 JAM2F5s1 0 0 0 10
JAM2F5s2 | 55,06 36,64 27,81 9,69 JAM2F5s2 0 0 0 10
JAM3F3s1 | 28,84 22,46 3,05 1,30 JAM3F3s1 0 0 0 10
JAM3F3s2 | 34,74 29,22 9,07 3,01 JAM3F3s2 0 0 0 10
JAM3F4s1 | 2597 1941 4,58 1,76 JAM3F4s1 0 0 0 10
JAM3F4s2 | 31,59 26,64 11,39 448 JAM3F4s2 0 0 0 10
JAM3F5s1 | 20,69 14,36 7,20 3,06 JAM3F5s1 0 0 0 10
JAM3F5s2 | 29,34 2321 13,53 4381 JAM3F5s2 0 0 0 10
JAM4F3s1 | 21,75 17,76 2,43 1,19 JAMA4F3s1 0 0 0 10
JAM4F3s2 | 27,39 2298 7,31 2,93 J4AM4F3s2 0 0 0 10
JAM4F4s1 | 19,12 15,12 3,95 1,42 JAMA4F4s1 0 0 0 10
JAMA4F4s2 | 24,08 20,52 9,53 3,06 JAMA4F4s2 0 0 0 10
JAMA4F5s1 | 16,18 11,02 5,96 2,21 JAM4F5s1 0 0 0 10
JAMA4F5s2 | 23,04 18,12 11,21 4,73 JAMA4F5s2 0 0 0 10
JAMBF3s1 | 17,13 13,69 1,83 0,72 J4AM5F3s1 0 0 0 10
JAMBF3s2 | 21,05 17,78 4,43 1,84 JAMB5F3s2 0 0 0 10
JAMBF4s1 | 15,12 11,87 2,84 1,10 J4AM5F4s1 0 0 0 10
JAMBF4s2 | 19,26 16,33 6,90 2,26 JAMb5F4s2 0 0 0 10
JAMS5F5s1 | 12,33 8,69 4,67 1,64 JAM5F5s1 0 0 0 10
JAMBF5s2 | 17,63 14,16 8,13 2,70 JAMS5F5s2 0 0 0 10
Meédia | 29,80 21,78 8,67 3,26 Soma 0 0 0 240

Para o conjunto com n = 300, os experimentos tém comportamento semelhante ao

conjunto n = 200. Na Tabela 5.16, também ¢é possivel observar que o algoritmo DDE-
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H teve o melhor desempenho entre os demais algoritmos, com média RPD global de
0,39. O DDE-H também conseguiu encontrar a melhor solu¢do em todas as instancias
desse conjunto, o que é mostrado na Tabela 5.18. A Tabela 5.17 mostra que seu desvio
padrdo foi menor, com média global de 3, 10.

Tabela 5.16: Resultados RPDs para as instancias com n = 300 tarefas
IG IG-LS DDE DDE-H
Instancias | Minimo Média Minimo Média Minimo Média Minimo Média
JoM2F3s1 16,47 17,09 13,77 15,06 1,17 1,17 0,00 0,22
J6M2F3s2 11,33 12,06 9,94 10,92 2,32 2,34 0,00 0,41
JoM2F4s1 15,12 15,74 12,94 13,84 1,75 1,75 0,00 0,38
JOM2F4s2 10,27 10,86 9,42 10,11 2,73 2,83 0,00 0,42
J6M2F5s1 11,92 12,58 9,89 10,75 2,37 2,57 0,00 0,40
JOM2F5s2 8,74 9,46 7,64 8,43 2,66 2,98 0,00 0,50
JSMB3F3s1 16,96 17,73 15,65 16,51 1,18 1,18 0,00 0,27
JOSMB3E3s2 10,73 11,51 10,22 10,89 2,03 2,04 0,00 0,33
JSMB3F4s1 15,23 16,13 14,34 15,04 2,07 2,07 0,00 0,32
JSM3F4s2 9,84 10,41 9,28 9,88 2,66 2,76 0,00 0,48
J6MB3F5s1 12,24 13,26 11,06 12,06 2,67 2,80 0,00 0,58
JSMB3F5s2 8,24 8,88 7,86 8,54 3,05 3,18 0,00 0,44
JSM4F3s1 16,41 17,28 15,32 16,43 1,17 1,17 0,00 0,22
JOMA4F3s2 11,22 11,75 10,79 11,40 2,06 2,07 0,00 0,30
J6M4F4s1 15,38 16,09 14,48 15,28 2,14 2,14 0,00 0,33
JoM4F4s2 9,84 10,46 9,61 10,26 2,29 2,36 0,00 0,38
J5M4Fb5s1 12,33 13,06 10,84 11,74 2,63 2,72 0,00 0,54
J6MA4F5s2 8,46 9,05 7,88 8,51 3,29 3,54 0,00 0,54
JSM5F3s1 16,62 17,37 15,64 16,37 1,27 1,27 0,00 0,24
JOSM5E3s2 10,89 11,31 10,29 11,16 2,49 2,57 0,00 0,35
J6Mb5F4s1 15,14 1591 14,11 14,66 1,98 2,00 0,00 0,37
JoMOb5F4s2 9,93 10,48 9,30 9,67 2,66 2,78 0,00 0,40
JSM5F5s1 12,36 13,31 10,85 11,38 2,57 2,72 0,00 0,49
J6MbBF5s2 8,21 8,82 7,08 7,82 2,99 3,09 0,00 0,47
Média 12,24 12,94 11,17 11,95 2,26 2,34 0,00 0,39

A Figura 5.8 apresenta de forma mais clara a Tabela 5.16 com as médias e os
intervalos de HSD de Tukey. Nela pode-se observar quao superior e estaticamente
melhor foi algoritmo DDE-H sobre os outros algoritmos. Em resumo, os algoritmos
DDE e DDE-H obtiveram uma média global de RPD igual a 2,34 e um desvio padrdo
de 9,29, ndo encontrando nenhuma melhor solugao. O algoritmo IG-LS obteve média
global de RPD e desvios padrao igual a 11,95 e 42, 38, respectivamente. E, por fim, o
algoritmo IG teve um RPD médio global de 12,24 e um desvio padrao de 50, 31.

5.4.3 Analise de Convergéncia dos Algoritmos heuristicos

Os experimentos descritos nas Se¢des 5.4.1 e 5.4.2 foram realizados focando na
qualidade das solugdes em relagdo ao valor da fungdo objetivo. No entanto, é impor-
tante verificar a qualidade das heuristicas em relagdo ao tempo de execugdo. Por essa

razdo, duas instancias com diferentes niveis de fatores foram selecionadas, I; e I,. As
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Figura 5.8: Grafico de Médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confianga de
95% para as instancias de tamanho n = 300

Tabela 5.17: Desvio padrédo (n = 300) Tabela 5.18: Menores makespan (n = 300)

Instancias [ 1G IG-LS DDE DDE-H Instancias [ IG 1IG-LS DDE DDE-H
J5M2F3s1 79,93 64,86 4,98 2,17 J5M2F3s1 0 0 0 10
J5M2F3s2 | 109,60 91,25 19,28 6,15 J5M2F3s2 0 0 0 10
J5M2F4s1 76,10 61,43 7,76 3,40 J5M2F4s1 0 0 0 10
J5M2F4s2 | 101,27 86,28 24,08 7,65 J5M2F4s2 0 0 0 10
J5M2F5s1 64,83 50,82 12,21 4,02 J5M2F5s1 0 0 0 10
J5M2F5s2 | 91,83 7511 26,73 9,06 J5M2F5s2 0 0 0 10
J5M3F3s1 46,83 39,87 2,82 1,26 J5M3F3s1 0 0 0 10
J5M3F3s2 | 58,59 50,64 9,39 2,86 J5M3F3s2 0 0 0 10
J5M3F4s1 44,24 37,65 5,16 1,76 J5M3F4s1 0 0 0 10
J5M3F4s2 | 54,26 47,01 13,19 4,59 J5M3F4s2 0 0 0 10
J5M3F5s1 38,80 32,27 7,51 3,24 J5M3F5s1 0 0 0 10
J5M3F5s2 | 48,01 4226 15,67 4,57 J5M3F5s2 0 0 0 10
J5M4F3s1 34,92 30,35 2,14 0,81 J5M4F3s1 0 0 0 10
J5M4F3s2 | 45,57 40,37 7,33 2,26 J5M4F3s2 0 0 0 10
J5M4F4s1 33,49 29,10 4,06 1,32 J5M4F4s1 0 0 0 10
J5M4F4s2 | 41,71 37,46 8,62 2,78 J5M4F4s2 0 0 0 10
J5M4F5s1 28,90 23,89 5,51 2,22 J5M4F5s1 0 0 0 10
J5M4F5s2 | 37,46 32,14 13,43 4,13 J5M4F5s2 0 0 0 10
J5M5F3s1 27,32 23,52 1,82 0,78 J5M5F3s1 0 0 0 10
J5Mb5F3s2 | 34,10 30,86 7,08 2,09 J5Mb5F3s2 0 0 0 10
J5M5F4s1 25,86 21,75 2,96 1,03 J5M5F4s1 0 0 0 10
J5Mb5F4s2 | 32,42 27,28 7,88 2,27 J5Mb5F4s2 0 0 0 10
J5M5F5s1 23,04 17,93 4,30 141 J5SM5F5s1 0 0 0 10
J5Mb5F5s2 | 28,42 23,03 9,00 2,66 J5M5F5s2 0 0 0 10
Média 50,31 42,38 9,29 3,10 Soma 0 0 0 240

principais caracteristicas das instancias utilizadas, nimero de tarefas (1), mdquinas

(m), ntimero de familias (F) e tamanho das tarefas (s;), sdo descritas abaixo.
e [;: n=100,m=3,F =6es=1/10,30]
e I[r:n=200,m=4,F=12es = [10,30]

O experimento consiste em fixar um valor de tempo e executar os algoritmos a
partir da mesma solugdo inicial. Assim, em cada melhoria obtida por uma heuristica,
o resultado e o tempo despendido sdo armazenados para realizar a andlise da con-

vergéncia das heuristicas em fun¢do do tempo. Ao final, foi gerado o grafico tempo
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computacional (segundos) versus makespan para cada instancia. Os resultados sdo

apresentados nas Figuras 5.9 e 5.10.
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Figura 5.9: Convergéncia das solu¢des da instancia I; ao decorrer do tempo

Ao analisar o grafico da Figura 5.9, é facil observar que os algoritmos DDE en-
contram a melhor solugdo mais rapidamente que os outros algoritmos propostos. O
DDE-H obtém a melhor solugdo em menos de 60 segundos, enquanto os algoritmos
IGs despendem mais tempo em suas buscas. Nota-se, também, que, embora o algo-
ritmo IG-LS apresente uma convergéncia maior nos primeiro instantes de execugdo,
ele demorou mais tempo para encontrar a melhor solu¢do do que o algoritmo DDE-H.
Sendo assim, neste caso, entende-se que o DDE-H tem a possibilidade de encontrar a
melhor solugdo mais rapidamente.

Como pode ser observado na Figura 5.10, o DDE consegue encontrar solu¢des boas
com 0 menor tempo de execucgao se comparado a outros algoritmos. Mas, neste caso, o
DDE-H foi 0 que mais demorou a encontrar a melhor solu¢do com aproximadamente
300 segundos. O DDE novamente foi o primeiro a encontrar a melhor solugdo, com

menos de 30 segundos.
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Capitulo 6

Conclusao

Nesse trabalho foi abordado o problema de sequenciamento em méquinas para-
lelas uniformes de processamento em lote. O problema considera a minimizagdo do
méximo tempo de conclusdo do processamento das tarefas, o makespan, levando em
conta que as tarefas podem ser processadas simultaneamente dentro de lotes com ta-
refas de mesma familia. Este é um importante problema, pois sua aplicagdo pratica
pode ser vista na industria.

Uma adaptacdo da formulacdo matemética do problema apresentada por Zhou
(Zhou et al., 2016), foi proposta para o problema Qu | pj,s;,b,v;, Q;,incompatible |
Ciax. Utilizando o software IBM CPLEX, resolveu-se o modelo matematico para 320
instancias de pequeno porte. Para as outras 720 instancias restantes, foi aplicada uma
abordagem heuristica. Esta dltima abordagem ndo garante que a solugdo encontrada
seja 6tima. Os resultados para as 720 instancias foram satisfatérios, uma vez que a
abordagem encontrou solugdes de qualidade.

O problema é classificado como NP-dificil, o que justifica o estudo de algoritmos
heuristicos que obtenham solu¢des em tempo computacional razodvel. Foram pro-
postos trés algoritmos heuristicos. Os dois primeiros sdo baseados na meta-heuristica
Iterated Greedy (IG). O primeiro IG é aplicado a uma iteragdo destrutivo-construtiva,
e um segundo IG-LS é aplicado uma busca local. O terceiro é um método hibrido
baseado na meta-heuristica Discrete Differential Evolution (DDE), chamado de DDE-
Hibrido, com um conjunto elite e uma fase de busca local que é aplicada a meta-
heuristica IG.

O algoritmo Discrete Differential Evolution (DDE) proposto por Zhou (Zhou et al,,
2016) para um problema proximo (Qy, | PjsSis b,v;,Qi,| Cmax), foi reimplementado
e usado em comparagdo. Vale ressaltar que o DDE apresenta desempenhos muito
bons, em comparagdo com alguns algoritmos propostos. Os resultados obtidos foram
validados por testes estatisticos.

Os resultados obtidos indicam claramente que os algoritmos propostos sdo alta-

mente eficientes quando comparados com o modelo matematico e com o algoritmo
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DDE. O algoritmo IG-LS foi superior aos demais algoritmo para os conjuntos de pe-
queno porte. E para um conjunto de grande porte, com n = 100, foi obtido resultados
superiores ao DDE. O algoritmo com o melhor desempenho no conjunto de grande
porte, foi o algoritmo proposto DDE-H, tendo um desempenho muito superior que
dos demais algoritmos, nos conjuntos com n = 200 e n = 300 tarefas.

Pode-se concluir que os algoritmos heuristicos propostos neste trabalho sdo vali-
dados para resolver este tipo de problema de sequenciamento, como visto pelos re-
sultados obtidos com a melhor meta-heuristica disponivel na literatura em um amplo
conjunto de instancias. Da mesma forma, acredita-se que os resultados apresentados

sejam os melhores até o momento na literatura para o problema em estudo.

6.1 Trabalhos Futuros

A primeira etapa da pesquisa gerou um artigo publicado no L SBPO (Tavares and
Arroyo, 2018), em que foi estudado um problema mais simples, com algumas aborda-
gens iniciais desenvolvidas durante a pesquisa. O problema apresentado nesse artigo
era de BPMs paralelas uniformes, com capacidades diferentes e tarefas de diferen-
tes tamanhos, ndo tendo sido consideradas as familias de tarefas. Para solucionar
foram apresentados uma primeira versdo do modelo matematico e dois algoritmos
heuristicos baseados em IG e DDE.

Pretende-se, como trabalhos futuros, acrescentar na modelagem novas restri¢gdes
tornando o problema cada vez mais préximo da realidade. Essas novas restrigdes
incluem setup de preparacdo das maquinas entre lotes, tempo de processamento de
tarefas diferente para cada maquina e tempo de chegada dindmico de cada tarefa ou

familias de tarefas. Por fim, restri¢des sobre o tempo de entrega de cada tarefa.
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