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RESUMO

Este trabalho apresenta FILS, uma nova heuristica do tipo ILS-RVND para o
problema de escalonamento do tipo flow shop com tempo de conclusao total como medida
de desempenho, que produziu 55 novos melhores resultados de minimo para um conjunto
de 90 instancias de referéncia apresentadas para o problema em questao. Nesse estudo,
quatro diferentes parametrizagoes da heuristica foram examinadas através de experimentos
computacionais, utilizamos as instancias de Taillard (1993), demonstrando que a abordagem
proposta é robusta e efetiva. FILS foi comparado com algoritmos tais como VNS, hDDE,
DABC, HGLS, VNS4, AGA e V4AGA, e os resultados indicam que o FILS é superior na

maior parte dos casos.

Palavras-chave: Meta-heuristicas, Otimizacao Combinatéria, Escalonamento do

Tipo Flow Shop, Tempo de Conclusao Total.



ABSTRACT

This work presents FILS, a new ILS-RVND heuristic for the flow shop scheduling
problem with total completion time as optimality criterion, which produced 55 best
minimum values for a set of 90 reference instances presented for the problem in question.
In this study, four different parameterizations for using the approach are examined
through computational experiments, using the benchmark problems from Taillard (1993),
demonstrating that the proposed approach is a robust and effective solution. FILS was
compared to algorithms such as VNS, hDDE, DABC, HGLS, VNS4, AGA and V4AGA,

where the results indicate that FILS is superior in most cases.

Key-words: Meta-heuristics, Combinatorial Optimization, Flow Shop Scheduling,
Total Completion Time.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O problema de escalonamento do tipo flow shop (FSSP, Flow Shop Scheduling
Problem) é um dos problemas de escalonamento mais conhecidos e estudados na literatura
de Otimizacao Combinatéria, comecando com as pesquisas sobre escalonamentos 6timos
em duas e trés maquinas, feitas por Johnson [34]'. No FSSP, temos que, em qualquer dado
momento, cada maquina processa, no maximo, uma tarefa, e cada tarefa é processada por,
no maximo, uma maquina; além disso, ndo ha preempcao, i.e., o processamento de uma
tarefa nao pode ser interrompido. O objetivo é determinar o escalonamento que otimiza

uma determinada medida de desempenho.

Encontramos instancias do FSSP em areas estratégicas da sociedade, principalmente

no setor secundario. Um exemplo é o processo de fabricagdo do ago, como mostra a Figura
1.

Figura 1: Processo de fabricacao de aco.
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Primeiro, ha a preparacao da carga, onde minérios de ferro sao aglomerados com
cal e carvao — este ultimo na forma de coque —, resultando numa mistura chamada de
sinter. Apds isso, passamos para a redugdo, onde essa mistura é carregada num alto-forno,
onde oxigénio aquecido a cerca de 1000 o C é soprado por baixo do forno; o coque, em
contato com o ar quente, libera calor suficiente para fundir a carga metalica, reduzindo

o minério de ferro a um metal liquido chamado ferro-gusa. Na etapa de refino, aciarias

! Apesar de Johnson ser o primeiro, na literatura, a trabalhar no FSSP, e de Heller [30] fazer uma vaga
associacdo entre uma classe de problemas de escalonamento e o modo como flow shops trabalham, é Heller
[31] quem utiliza o termo “problema de escalonamento do tipo flow shop” pela primeira vez.
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transformam o ferro-gusa em aco liquido; nesse processo, parte do carbono contido no
ferro-gusa é removido, juntamente com impurezas. Por fim, h& o processo de laminacdo,
onde o ago, ja solidificado na forma de lingotes, semi-acabados e blocos, sao trabalhados
por laminadores, que transforma-o em outros produtos sidertrgicos, e.g., correntes, fios e

tubulagoes.

Um caso particular de FSSP é o problema de escalonamento do tipo flow shop
de permutagao (PFSSP, Permutation Flow Shop Scheduling Problem). Nessa classe, as
solugodes possiveis sao escalonamentos de permutacao, i.e., escalonamentos onde a ordem
de processamento ¢ idéntica em todas as maquinas [69]. Partindo de [31], grande parte

das pesquisas feitas com o FSSP focam em encontrar solugdes para o PFSSP [72].

Na literatura, temos registros de tentativas de solucionar o PFSSP de forma é6tima,
e.g., através de métodos de branch and bound [33, 11] e programagdo linear inteira mista
[79]. Porém, exceto por uma classe bastante restrita de problemas [85], encontrar um
escalonamento 6timo é um problema N P-dificil, i.e., até o presente momento, nao sabemos
se é possivel resolver o caso geral de forma 6tima em tempo polinomial [43]. O PFSSP, em
relagdo ao FSSP, reduz o tamanho do espago de busca de (n!)™ para n!, o que simplifica
a busca; porém, ainda assim, nao ha reducao na dificuldade do problema. Sendo assim,
nossa atencao volta-se para os métodos heuristicos, algoritmos que entregam solucoes de

alta qualidade em um tempo computacional razoavel [61].

Neste trabalho, objetivamos resolver o PFSSP tendo, como medida de desempenho,
a soma dos tempos de conclusao das tarefas. Para isso, propomos uma abordagem hibrida
baseada no método de busca local iterada (ILS, Iterated Local Search) e no método de
descida aleatéria em vizinhanga varidavel (RVND, Random Variable Neighborhood Descent).
O ILS é uma meta-heuristica simples, mas eficiente; porém, seu desempenho na geracao
de solugoes ¢ altamente dependente do método de busca local utilizado. Esse problema é
mitigado ao utilizar o RVND como tal método de busca local, pois ele ¢ um método de
alto nivel, no sentido de que ele combina varios algoritmos de busca local com o proposito
de obter solugoes melhores do que as que resultariam da utilizagao individual desses

algoritmos [27].

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo geral

Nesse trabalho, objetivamos desenvolver uma abordagem heuristica a fim de soluci-
onar o problema de escalonamento do tipo flow shop de permutacao, tendo a soma dos

tempos de conclusdo das tarefas, Cl,,,, como funcao custo.

15



1.2.2 Objetivos especificos

1.3

Levantar o estado da arte das solugoes para o problema de escalonamento.

Desenvolver um algoritmo heuristico hibrido baseado nas meta-heuristicas ILS e
RVND.

Estrutura do trabalho

A dissertagao esta dividida em seis segoes:
Fundamentacao Tedrica: Apresenta os principais conceitos encontrados na litera-
tura a fim de facilitar a compreensao e elaboragao do trabalho em questao.

Trabalhos Relacionados: Sao apresentados os trabalhos realizados anteriormente

e atualmente apresentados na literatura, a fim de servir como base para o trabalho.

FILS: Apresenta as etapas existentes na pesquisa, descrevendo a estrutura da solugao

desde a ideacao até a apresentacao da solugao proposta.

Apresentacao e analise dos resultados: Apresenta os resultados da solucao
desenvolvida através de calibracao e comparacoes com outras solugoes presentes na

literatura para o mesmo tipo de problema.

Conclusoes: Conclusoes do trabalho baseadas nos testes executados e levantamento

da qualidade de solugao, assim como propostas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdao apresentados os conceitos gerais para nivelamento de conhe-
cimento voltado a area em questao, ou seja, os principais elementos que envolvem este
trabalho.

2.1 Funcao Linear

A funcao linear é um tipo especial de fungao do 1° grau cuja lei de formacao é do

tipo f(z) = az (a é real e diferente de zero)[68].

Partindo da formatagao f(x) = ax + b, temos b # 0, classificando assim a fungao

como sendo linear.

2.2 Programacao Linear

A Programacao Linear (PL) é uma ferramenta que permite resolver uma série de
problemas de otimizacao em que a funcao objetivo é uma funcao linear e as restrigoes sao

inequagoes do tipo f(z) < k (> ou =), onde f é uma fungao linear e k € R [2].

Os problemas de otimizagao podem ser de varios tipos, dentre eles, temos: encontrar
o menor caminho, arvore geradora de menor custo, entre outras. Portanto, a programacao
linear veio para resolver estes problemas computacionalmente através da solucao de

equagoes e inequagoes caracteristicas desses problemas.

Para isto, sao definidas as variaveis as quais os valores serao determinados. Depen-
dendo do tipo do problema, sendo ele de maximizar ou minimizar algo, insere-se a fungao

objetivo, ou seja, uma expressao linear envolvendo as variaveis previamente determinadas.

Problemas desse tipo também envolvem uma série de restrigoes, como por exemplo:
o caminho deve ser minimizado considerando que nao se pode passar de uma casa para
outra com mais de bkm de distancia, ou seja, a variavel da distancia que poderia ser

percorrida entre duas casas seria menor ou igual a S5km.

Estes problemas podem ser de uma ou mais variaveis e geralmente se utiliza de
programacao linear para resolvé-los de forma rapida e eficiente, a fim de se obter os

melhores resultados.

2.3 Programacao Linear Inteira

A Programagao Linear Inteira (PLI) caracteriza-se como sendo um problema de
Programagao Linear (PL) em que todas ou algumas varidveis sao discretas, ou seja,

assumem apenas valores inteiros [73].
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Existem dois tipos de PLI, a Programacao Linear Inteira Pura (PLIP), que é quando
se tem todas as variaveis sujeitas a condicao de integralidade, e a Programacao Linear
Inteira Mista (PLIM), que é quando apenas algumas das varidveis estao sujeitas a essa

condicao.

2.4 Heuristica

Considera-se um algoritmo como método heuristico quando nao hé conhecimentos
matematicos completos sobre seu comportamento, ou seja, quando, sem oferecer garantias,
o algoritmo objetiva resolver problemas complexos utilizando uma ideia guia, chamada
de heuristica, e uma quantidade razoavel de recursos, como consumo de tempo, para

encontrar solugoes satisfatérias.[83]

Geralmente as heuristicas sao aplicadas em problemas do tipo NP-dificil, onde
nao sao conhecidos métodos que fornegcam garantias, provendo assim resultados de bom

desempenho.

2.4.1 Heuristicas construtivas

As heuristicas podem ser classificadas em construtivas quando acrescentam compo-

nentes individuais a solucdo inicial até a obtencao de uma solugao factivel.

2.4.2 Heuristicas de refinamento

Também chamada heuristica de busca local, tem como estratégia a realizar modifi-
cagdes em uma solucao inicial viavel, de forma a tentar melhora-la, utilizando o conceito

de vizinhanca.

Através de estudos ao longo dos anos sobre o desempenho dos métodos heuristicos,
foram elaboradas estratégias genéricas para a construcao de heuristicas, sendo estas

estratégias chamadas de meta-heuristicas.

2.5 Meta-heuristica

Meta-heuristica ¢ um conjunto de conceitos que pode ser utilizado para definir
métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de diferentes problemas, ou seja, uma
estrutura algoritmica geral que pode ser aplicada a diferentes problemas de otimizacao com
relativamente poucas modificagbes que possam adapté-la a um problema especifico [83].
Os exemplos mais conhecidos de meta-heuristicas sao: algoritmos evolutivos, algoritmos
genéticos, GRASP, ant colony optimization, busca tabu, iterated local search, simulated

annealing, etc.
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As meta-heuristicas fornecem ideias que podem ser aplicadas aos problemas de
otimizacao para os quais nao sdo conhecidos algoritmos especificos eficientes, sejam estes

heuristicos ou nao.

De acordo com os autores Blum e Roli [17], as meta-heuristicas podem ser classifi-
cadas de formas distintas, dependendo das caracteriisticas selecionadas para diferencia-las.

Os autores apresentam algumas maneiras de classifica-las:

« Baseadas ou nao na natureza: meta-heuriisticas baseadas na natureza sao aquelas
que utilizam metodologias para geracao de solucoes baseadas em comportamentos
da natureza e/ou dos seres-vivos, tais como: sele¢do natural, mutagao, colénia de

formigas, etc. Caso contrario, sao nao-baseadas na natureza.

« Baseadas em populacao ou em individuos: depende do ntimero de solugoes
utilizadas ao mesmo tempo para a geracao de novas solugoes. Algoritmos que atuam
sobre uma unica solu¢ao sao chamados de métodos de trajetéria, onde se enquadram
as meta-heuristicas baseadas em busca local. Ja as meta-heuristicas baseadas em
populacao desempenham um processo de busca que descrevem a evolugao de um

conjunto de pontos no espago de busca.

o Com funcgao objetivo estatica ou dindmica: depende de como a meta-heuristica
faz uso da funcao objetivo. Algumas modificam a func¢ao utilizando de informagoes

adquiridas durante o processo de busca para escapar de 6timos locais.

o« Uma ou varias estruturas de vizinhancga: considera o nimero de vizinhancas

utilizadas durante o procedimento de busca local.

2.6 Escalonamento

Seja J = {1,...,n} o conjunto de tarefas que devem ser executadas em um conjunto
M = {1,...,m} de maquinas paralelas. Assumindo que cada méquina pode processar
apenas uma tarefa por vez e que cada tarefa pode ser processada apenas por uma maquina
por vez, varias caracteristicas relacionadas as maquinas, tarefas e ao processo de atribuicao
de tarefas as maquinas podem surgir. Desse modo, os problemas de scheduling podem
apresentar inimeras particularidades, que quando combinadas, geram um numero muito
grande de variantes. De maneira geral, nesses problemas se deseja alocar determinadas
tarefas a determinados recursos. Nesta categoria, pode-se encontrar problemas como:
crew scheduling, timetabling, work force scheduling, project scheduling, production

scheduling, entre outros [40].

O problema de escalonamento (scheduling problem)pode ser classificado de acordo

com a nomenclatura proposta por Graham et al [28] composta por trés campos (« |5 ||7),
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onde («) representa a configuragao das maquinas, (/) representa as caracteristicas das

tarefas e () a fungdo objetivo para ser maximizada / minimizada.

2.6.1 Dados

Para cada tarefa j € J = {1,...,n}, os seguintes dados podem ser especificados:

o Numero de operagoes m;;

» Tempo de processamento p;, requirido pela tarefa j, caso nao varie de maquina para

magquina, ou pf , V' ke M={l,.. m} caso varie de maquina para maquina,
« Data de liberacao r; a partir da qual j pode comegar a ser processada;
« Data de entrega d;, na qual j deve ser finalizada;
* Pesos w; e/ou w’; que indicam a importancia relativa da tarefa j;

« Funcao de custo f(C};) que mede o custo relacionado ao tempo de término das

tarefas;

2.6.2 Configuracao das maquinas («)

-

e 1: uma maquina — E o caso mais simples dentre as configura¢oes das maquinas, onde

as tarefas devem ser processadas em apenas uma maquina;

e P: maquinas paralelas idénticas — Nesse caso, m maquinas paralelas idénticas estao
disponiveis para processar as n tarefas J;. Nessa configuracao, as tarefas possuem

tempos de processamentos analogos em todas as maquinas;

e (): maquinas paralelas uniformes — Existem m maquinas em paralelo, porém, com
diferentes fatores de velocidade ¢, para cada maquina k. Sendo assim, o tempo de

processamento pf da tarefa j na maquina k£ depende desse fator de velocidade;

o R: maquinas paralelas nao-relacionadas — Nesse caso, m méaquinas em paralelo estao
disponiveis para processar as n tarefas j, as quais possuem tempos distintos em cada

maquina;

e O: open shop — Nessa configuragao, as n tarefas j devem ser processadas em todas
as m maquinas k por p;‘? unidades de tempo. Nao hé restricio quanto a sequéncia de

execucao das tarefas;

o J: job shop — Nesse caso, cada tarefa j possui sua rota predefinida a ser seguida,

geralmente distinta das demais;
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e F: flow shop — Cada tarefa j deve ser processada em cada uma das m maquinas
dispostas em série, de forma que todas as tarefas seguem a mesma sequéncia, ou seja,

primeiramente pela maquina m, em seguida a maquina m+ 1, e assim sucessivamente;

2.6.3 Caracteristicas das tarefas (3)

o pmin: preempcao — Nesse caso, a tarefa pode ser dividida em varias etapas, podendo

ser interrompida e posteriormente retomada na mesma ou em outra maquina;

o prec: precedéncia — Quando uma tarefa requer o término de outra para ser executada.
Podem ser representadas como um grafo aciclico e orientado G = (V, A), onde
V = {1,...,n} corresponde as tarefas e (i,j) € A indica que a tarefa j pode ser

iniciada apés a conclusao da tarefa 7;

. sfj : tempo de setup — O tempo de setup representa uma necessidade de preparagao
entre o processamento de duas tarefas ¢ e j, variando de acordo com a ordem de
execucao das tarefas ou serem independentes de sequéncia (s;), quando apenas a

tarefa processada define o tempo de preparagao. Em alguns casos, esse tempo pode

k.

variar também em fun¢ao da mdquina, o que pode ser representado por s;;

« 7;: datas de liberagao — No caso das tarefas comegarem a ser processadas em tempos
diferentes, estas devem ser especificadas. Se r; = 0,V j € J, entao a indicacao r;

nao deve aparecer no campo [3;

2.6.4 Fungao objetivo ()

O critério de otimalidade esta diretamente relacionado com o momento em que o

processamento da tarefa j ¢é finalizado, chamado de completion time, denotado por Cj.

o Chuae: Refere-se a minimizacao do makespan, que é definido como sendo o maximo
dos tempos de término dentro todas as tarefas 5 € J. Com isso, visa-se minimizar o

tempo de término da tultima tarefa a ser finalizada;

o Lpa: O atraso (lateness) de uma tarefa é obtido entre o tempo em que uma tarefa
J ¢ finalizada e seu tempo de término desejado, ou seja, L; = C; — d;, podendo ser

positivo ou negativo. O objetivo é minimizar o atraso maximo max (L, ..., Ly);

e ¥ w;C;: A minimizacao da soma ponderada dos tempos de término das tarefas,

onde cada tarefa j possui um peso w; associado;

e Yw;F;, X Fj: O flowtime é definido por F; = C; — rj. O objetivo é minimizar o

flowtime total ponderado (denotado por Xw,F}) ou o flowtime total ndo-ponderado
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(denotado por X F;). Quando todas as datas de liberac@o sao r; = 0, o critério de

flowtime é equivalente ao critério de tempo de conclusao [72];

o ¥ w;T;: A minimizagdo da soma dos atrasos ponderados das tarefas (weighted
tardiness). O tardiness, diferentemente do lateness pode assumir apenas valores

positivos. Desta maneira, o tardiness pode ser definido como sendo 7; = max(L;,0);

DY (w; E; + w; T;): A minimizacao da soma dos atrasos e antecipagoes ponderados
das tarefas (weighted earliness and tardiness). De maneira anidloga ao atraso, a
antecipacao é obtida pela diferenca entre o tempo desejado do término da tarefa j e

o tempo em que ela sera finalizada, ou seja, E; = max(d; — C},0).

2.7 Formulacao Matematica

Sao dados um conjunto de tarefas J = {Ji,...,J,} e um conjunto de maquinas
M = {M,...,M,}. Cada tarefa J; deve ser processada em todas as mdaquinas em
M; portanto, J; compreende um conjunto de m operacoes, O; = {Oyj,...,0O,,;}. Cada

operacao O;; tem um tempo de processamento associado, p;;, que denota quanto tempo a
maquina M; gasta para processar a tarefa J;. Cada maquina pode processar no maximo
uma tarefa por vez, e cada tarefa pode ser processada em no maximo uma maquina por
vez. A preempcao nao é permitida; isto é, uma vez escalonada em uma maéquina, a tarefa
deve ser completamente processada. Além disso, a ordem em que cada maquina processa

as tarefas é a mesma para todas as maquinas.

Para uma dada sequéncia de tarefas m# = (m,...,7,), o tempo de conclusdo da

tarefa 7; na maquina M; é calculado de forma recursiva:

max {Ci—l,ja Ci,j—l} +pija 1 S [ S m, 1 S] S n
0, J=0

O tempo de conclusao da tarefa 7; é definido como sendo o seu tempo de conclusao
na ultima maquina,

Cj = Cpj- (2)

O problema ¢ achar uma sequéncia de escalonamento que minimiza a soma dos

tempos de conclusdo de todas as n tarefas,

Coum = Z C;. (3)

Jj=1
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Revisao da literatura

Serda apresentado, em ordem cronoldgica, a maioria dos trabalhos relacionados a
maquinas paralelas idénticas na Tabela 1, maquinas paralelas uniformes na Tabela 2 e
maquinas paralelas nao-relacionadas na Tabela 3, onde sao expostos, para cada trabalho, o
método de resolugdo, caracteristicas do problema, incluindo tempos de setup (s;;), datas
de liberacdo das tarefas diferentes de zero (r;) e tempo de ociosidade entre as tarefas (I7).
Também o objetivo a ser minimizado, especificamente, soma dos atrasos (7}), soma das
antecipagoes e atrasos (E; + Tj), soma do tempo de fluxo (F}), ou seja, todo o passo a

passo do job e soma dos tempos de término das tarefas (C;), sendo estas ponderadas ou

nao [40].
Tabela 1: Maquinas paralelas idénticas
Referéncia Métodos sk | | IT | T | By + 15 | Fy | C
Webster (1992)
Lower bounds v’ v’
[91]
Regras 6timas de prioridade
Webster (1993) .
99] para um caso especial do v v
problema P| R;| ¥ w; Fj
Webster (1995)
Lower bounds v’ v’
93]
Belouadah e
B&B + RL v’
Potts (1994) [13]
Fase de pré-processamento
Lee e Pinedo + Apparent Tardiness o o
(1997) [42] Cost with Setup (ATCS)
+ SA
Koulamas (1997)
Lower bounds, SA v’
39]
Azizoglu e Kirca
B&B v
(1998) [8]
Azizoglu e Kirca
B&B v
(1999) [7]
Chen e Powell
GC v
(1999) [18]
continua na préxima pagina
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Referéncia Métodos Sijk IT T C;
Radhakrishnan e
Ventura (2000) SA v’ v’
[66]
Eom et al (2002)
EDD + ATCS + TS v
[21]
Yalaoui e Chu
B&B
(2002) [99]
Sun e Wang o )
PD, Heuristica construtiva v’
(2003) [84]
Kim et al (2006)
TS v’ v
38]
Omar e Teo ~
Formulacao PIM v’ v’ v’
(2006) [59]
Yalaoui e Chu
B&B v’ v’
(2006) [98]
Shim e Kim
B&B
(2007b) [76]
Kedad-Sidhoum Formulagao indexada no o o
et al (2008) [37] | tempo, RL, GC, Heuristica
Feng e Lau Squeaky W heel
v’ v’ v’
(2008) [25] Optimization (SWO)
Rios-Solis e _
Exponential
Sourd (2008) _ v
Netighborhood Search
[70]
Heuristica Apparent
Pfund et al Tardiness Cost with v v
(2008) [64] Setup and Ready times
(ATCSR)
Nessah et al
B&B v v’
(2008) [57]
Biskup et al o )
Heuristica construtiva
(2008) [16]
Rodrigues et al
ILS
(2008) [71]
Tanaka e Araki
B&B + RL
(2008a) [87]

continua na proxima pagina
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Referéncia Métodos Siji | 75 | 1T 4 T C;
Baptiste et al
Lower bounds v v v’
(2008) [12]
Mason et al )
Heuristica de mover blocos v’ v’
(2009) [54]
Formulacao indexada no
Pessoa et al .
empo,
(2010) [63] P |
Branch — cut — and — price
Jouglet e
Savourey (2011) B&B v v
[35]
M’Hallah e PIM, Heuristica hibrida
Al-Khamis (steepest descent + GA + v’ v’
(2012) [56] SA)
Croce et al ILS + Very Large
(2012) [20] Neighborhood Search
Amorim (2013)
3] GA + PR + ILS v
Amorim et al L
GA Hibrido v’
(2013) [4]
Schaller (2014)
TSs, GAs, B&B v
74
Xi et al (2015) Heuristica construtiva
v o VvV
[95] look — ahead
Fonte: Kramer, 2015 [40]
Tabela 2: Maquinas paralelas uniformes
Referéncia Métodos Sigk | 15 | LT T C;
Webster (1992)
Lower bounds v’
[91]
Guinet (1995)
SA
[29]
Azizoglu e Kirca
B&B
(1998) [8]
Azizoglu e Kirca
B&B v
(1998) [7]

continua na préxima pagina
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Referéncia Métodos Sigk | 5 | LT E;, +T; C;
Chen e Powell
CG v
(1999) [18]
Sivrikaya-
Serifoglu e
GA v o vV v
Ulusoy (1999)
[78]
Balakrishnan et | Formulagao matematica +
vV v’
al (1999) [9] Decomposicao de Benders
Biskup e
Feldmann (2001) | Proposigao de instancias v’
[15]
Bilge et al
TS v oV
(2004) [14]
Anghinolfi e
Paolucci (2007) TS+SA+VNS v oV
[5]
Armentano e de
Franca Filho GRASP v o v
(2007) [6]
Raja et al (2008) L
SA + Logica fuzzy v’ v’
[67]
Yousefi e Yusuff | Imperialist Competitive o
(2013) [101] Algorithm
Lin (2013) [48] Modelos / Formulagoes
I — :
ietal (2014) | Agent — based algorithm + oo o
[44] Lower bounds
Fonte: Kramer, 2015 [40]
Tabela 3: Maquinas paralelas nao-relacionadas
Referéncia Métodos Sijk | 15 | LT E; + T C;
Webster (1992)
Lower bounds v’
[91]
Zhu e Heady .
Formulacao PIM v’ v
(2000) [103]

continua na proxima pagina
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(2015) [104]

de Benders

Referéncia Métodos Sijk IT E;, + T, C;
Bank e Werner Heuristicas construtivas + o o
(2001) [10] iterativas, SA
Weng et al ) _
Heuristicas construtivas v’ v’
(2001) [94]
Li t al (2003
iaw et al ( ) BYB
[46]
Zhou et al
ACO
(2007) [102]
Shim e Kim
B&B
(2007a) [75]
Logendran et al | Seis algoritmos baseados em >
(2007) [51] TS
Akyol e Bayhan
Rede neural v’ v’
(2008) [1]
Li e lin Y
Lo Tans Survey v’ v’
(2009) [45]
Vallada e Ruiz .
Formulagao PIM, GA v’ v v’
(2012) [89]
Lee et al (2013)
TS v’
[41]
Polyakovski
O yAROVSELYy © Heuristica Multi — Agent
M’Hallah (2014) v’ v
System
[65]
N ira et al
opuicra € & GRASP + RC + ILS | v v v
(2014) [58]
) _ ATCSR modificada e
Lin e Hsieh ‘ ,
Electromagnetism — like | v
(2014) [49] )
Algorithm (EMA)
o Relaxacao baseada em
Sen e Biilbiil ~ o
preempcao + Decomposicao v

Fonte: Kramer, 2015 [40]

Para resolugao destes problemas envolvendo maquinas paralelas, temos as seguintes

heuristicas:

o Heuristicas baseadas em inteligéncia artificial: Akyol e Bayhan (2008)
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[1], Raja et al (2008), Polyakovskiy e M’Hallah (2014) [65] [67], Li et al (2014) [44].

Heuristicas construtivas ou de refinamento: Lee e Pinedo (1997) [42], Bank
e Werner (2001) [10], Weng et al (2001) [94], Sun e Wang (2003) [84], Feng e Lau
(2008) [25], Biskup et al (2008) [16], Pfund et al (2008) [64], Mason et al (2009) [54],
Xi et al (2015) [95].

Meta-heuristicas baseadas em busca local:

GRASP: Armentano e de Franca Filho (2007) [6].
— ILS: Rodrigues et al (2008) [71].
— Large Neighborhood Search (LNS): Rios-Solis e Sourd (2008) [70].

SA: Guinet (1995) [29], Lee e Pinedo (1997) [42], Koulamas (1997) [39], Radha-
krishnan e Ventura (2000) [66], Bank e Werner (2001) [10].

— TS: Eom et al (2002) [21], Bilge et al (2004) [14], Kim et al (2006) [38], Logendran
et al (2007) [51], Lee et al (2013) [41], Schaller (2014) [74].

Meta-heuristicas baseadas em populacgdo:

— ACO: Zhou et al (2007) [102].

— EA: Yousefi e Yusuff (2013) [101], Lin e Hsieh (2014) [49].

— GA: Sivrikaya-Serifoglu e Ulusoy (1999) [78], Vallada e Ruiz (2012) [89], Amorim
(2013) [3], Amorim et al (2013) [4], Schaller (2014) [74].

Meta-heuristicas hibridas: Anghinolfi e Paolucci (2007), Croce et al (2012) [20],
M’Hallah e Al-Khamis (2012) [56], Nogueira et al (2014) [58].

Também temos os seguintes métodos exatos:

B&B + RL: Belouadah e Potts (1994) [13], Tanaka e Araki (2008a) [87].

B&B baseados em regras de domindncias: Azizoglu e Kirca (1998) [8] (1999) [7],
Yalaoui e Chu (2002) [99], Liaw et al (2003) [46], Yalaoui e Chu (2006) [98], Shim e
Kim (2007a) [75] (2007b) [76], Jouglet e Savourey (2011) [35], Nessah et al (2008)
[57], Schaller (2014) [74].

B&B baseados em relaxagdo linear, em CG e/ou planos de corte: Chen e Powell

(1999) [18], Pessoa et al (2010) [63].

Formulagdes compactas baseadas em PIM: Balakrishnan et al (1999) [9], Zhu e
Heady (2000) [103], Omar e Teo (2006) [59], Vallada e Ruiz (2012) [89], Lin (2013)
48].
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« Lower bounds baseados em RL e GC: Kedad-Sidhoum et al (2008) [37].

» Relaxagdo baseada em preempgdo: Jen e Biilbiil [104].

No trabalho de Fanjul-Peyro et al [22], os autores analisaram um problema de
programacgao de maquinas paralelas em que o processamento de tarefas nas maquinas
requer um numero de unidades de um recurso escasso. Esse nimero depende da tarefa
e da méaquina. A disponibilidade de recursos é limitada e fixa ao longo do horizonte de

produgao. O objetivo considerado é a minimizagdo do makespan.

O problema foi modelado por meio de dois problemas de programacao linear inteira.
Um deles é baseado em um modelo previamente proposto na literatura. O outro, baseado
na semelhanca com os problemas de empacotamento. O segundo é uma contribuicao
original do artigo. Como os modelos apresentados sao incapazes de resolver instancias
de tamanho médio para otimalidade, sdo propostos trés estratégias matematicas para
cada um desses dois modelos. Os algoritmos propostos sao testados em uma extensa
experiéncia computacional e os resultados mostraram que as estratégias matematicas

superam significativamente os modelos matematicos.

e Problema UPM - Unrelated parallel machine scheduling problem, para minimizar o

makespan (tempo méaximo de conclusao da tarefa).

Fanjul-Peyro et al considera problemas académicos e problemas do setor de producao,
principal foco. Entao o trabalho considera o UPM com nimero de recursos fixos
para processar as tarefas. Estes recursos sao renovdveis estando disponiveis apos

cada processamento e discretos por ser um nimero inteiro positivo.

e Problema UPMR - Dynamic unrelated parallel machine scheduling problem with addi-

tional resources.

Nao especificado, porque nao ha atribuicao de méaquina pré-fixado, e dinamico no
sentido de que a alocagdo de recursos para as maquinas nao precisa ser fixo em todo

horizonte de tempo.

A sua versao estatica assume que a alocagdo de recursos para a maquina ¢é obtida e

fixa por todo o horizonte de tempo.

E feito o uso de dois diferentes MILPs: Um baseado no modelo de pesquisas anteriores
introduzidas na literatura chamado de MILP program for the UPMR (UPMR-S), ¢ o
segundo modela um problema UPMR como um problema especial de empacotamento
(packing)(principal contribuigao teérica do trabalho pela originalidade) chamado de
UPMR problem model based on strip-packing (UPMR-P), o qual utiliza de varidveis

binarias.
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As meta-heuristicas utilizadas foram:

e Machine-assignment fizing: Atribui tarefas as maquinas resolvendo o problema
da UPM, para depois resolver o problema da UPMR, no qual a atribuicao da maquina
de trabalho ¢ aquela dada pela solucao UPM. Em seguida, resolve-se o UPMR com
uma atribuicao desse tipo. Usa-se essa estratégia porque tanto a UPM quanto o
problema especificado da UPMR sao muito mais rapidos de resolver do que a UPMR

nao especificada.

o Job-machine reduction: Reduz o conjunto de possiveis atribui¢oes da maquina de
trabalho, descartando, para cada tarefa, as maquinas que geram os maiores tempos
de processamento. Essa estratégia foi escolhida devido aos bons resultados obtidos
na UPM (Fanjul-Peyro e Ruiz (2011)[23])

e Greedy-based fizing: E uma estratégia gulosa, na qual o problema ¢ sequenci-
almente resolvido para pequenos subconjuntos de tarefas, mantendo as atribuicoes
encontradas nas iteracoes anteriores fixadas. Essa estratégia foi escolhida tanto
por sua simplicidade quanto pelo amplo e principalmente bem-sucedido uso que os

algoritmos gulosos e suas variantes tiveram na literatura de programacao.

O modelo UPMR-S obtém solucoes mais otimizadas do que o modelo UPMR-P,
mas a0 mesmo tempo também possui um grande nimero de solugoes ruins. O modelo
UPMR-P sempre fornece uma soluc¢ao, que é um traco muito desejado. No que diz respeito
a matematica, os inicos que nem sempre sao capazes de encontrar solugdes sdio MAF-S e
JMR-S, ambos baseados em UPMR-S. De particular interesse é o MAF-P, que é capaz de
encontrar solugdes que mais tarde provaram ser 6timas em quase 50% dos casos. Neste
cenario, é dificil comparar métodos quando nem todos eles deram solugoes para todas as

instancias.

Por fim, utilizando de RPD (Relative percentage deviation), os autores compraram
alguns dos resultados gerados em testes e concluiram que, cada um dos trés algoritmos
matematicos obtidos a partir do modelo UPMR-P sao superiores aos seus equivalentes
correspondentes obtidos do modelo UPMR-S, o que é outra indicacao de que o modelo

baseado em empacotamento é melhor.

No trabalho de Xu et al (2018) [97], é utilizada restri¢do de disponibilidade em uma
das duas méaquinas utilizadas. Sete formulagoes de programagao inteira mista (MIPFs) sdo
propostas para o problema em que a restricao de disponibilidade é imposta na primeira
maquina. Outros sete analogos sao propostos para a segunda maquina. Resultados
numéricos indicam que, para qualquer um dos dois problemas, cada um dos trés primeiros
MIPFs correspondentes podem resolver instancias de tamanho de até 100 "jobs"(ou tarefas)

em tempos razoaveis.
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Existem portanto os seguintes MPIFs:

e MIPF baseada em Wagner's idea: Se aplica a tecnologia one-job-one-position e
utiliza o tempo de ociosidade entre duas tarefas (I7) consecutivas e os tempos de

espera (1)) das tarefas sdo conectivos ou intermedidrios para formular as restri¢oes.

o MIPF baseada em Wilson's idea: Similar a Wagner's idea exceto que adota varia-
veis para apresentar o tempo de inicio das tarefas (r;) ao invés de varidveis de tempo

ocioso (IT) e de espera (7}) entre as tarefas.

o MIPF baseada em T'seng e Standf ford's idea: Similar a Wilson's idea exceto
por adotar variaveis para apresentar o tempo de conclusao das tarefas C; ao invés

de tempo de inicio.

« MIPF baseada em Manne's idea: E baseada na observacio de que deve haver uma

ordem entre duas tarefas em qualquer sequéncia de processamento viavel.

o MIPF baseada em Liao e You's idea: E similar ao Manne's idea exceto por in-

troduzir variaveis adicionais como média para reformular conjuntos de restri¢oes.

Através de combinagoes, os autores geram comparativos para cada combinacao e,
por fim, concluem que as trés primeiras MIPFs sao capazes de resolver um conjunto de

100 tarefas em 1 hora.

As instancias mais utilizadas na literatura sao as de Taillard [86] desde 1993.
Elas sao divididas em n jobs em m maquinas, também com os respectivos problemas,
sendo eles Flow shop sequencing, Job shop scheduling e Open shop scheduling. Em seu site
(http://mistic.heig-vd.ch/taillard /problemes.dir /ordonnancement.dir /ordonnancement.html)
existe também uma area para cada grupo de instancias com os lower e upper bounds,
comparando diversos tipos de solu¢oes para instancias, porém, sem diferenciar que estraté-
gia foi utilizada, ou seja, é indiferente se o autor utilizou meta-heuristica ou programacao

linear inteira.

Um exemplo de trabalho que adota as instancias de Taillard como recursos para
testes é o artigo produzido na Universidade Federal do Rio Grande do Norte, de titulo
New VNS heuristic for total flowtime flowshop scheduling problem [19], onde os autores
propoem uma nova heuristica VNS ( Variable Neighborhood Search) [55]. Os passos para

construcao da solugao consistem em:

o Uma solucao inicial;

« Um esquema de perturbacao, chamado de procedimento de perturbagao (shake),

utilizado para escapar de um 6timo local comum em diversos vizinhos;
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e Uma conjunto de vizinhos para busca local;

o Um esquema para definir quando mudara de vizinhanca.

Porém, os autores elaboram quatro modelos diferentes de VNS, chamando-os de
VNS1, VNS2, VNS3, VNS4, VNS5 e VNS6. Apds alguns testes, é definido que o algoritmo
mais eficiente é o VNS4, o qual sera considerado neste trabalho, pois trata o mesmo tipo
de problema e, consequentemente, serao utilizadas as mesmas instancias de Taillard [86]

para comparagao.

Os autores utilizam também outros dois algoritmos para comparacao de resultados,
sao eles 0 AGA e VAAGA: Asynchronous Genetic local search Algorithm [96]. Com estes,
o autor utiliza mais algumas instancias, as de Kruskal-Wallis, que nao serao consideradas

neste trabalho.
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4 FILS

Neste capitulo sera discutida a metodologia escolhida para a resolu¢ao do problema
em questao. A avaliacao de eficiéncia serd baseada no escalonamento de instrugdes em

mais de um processador sem perdas devido a atrasos.

Com base nas informagcoes anteriores, torna-se necessario utilizar algoritmos hibridos
para solucionar o problema de escalonamento de instrugoes em multiplos processadores,

sendo assim uma metodologia formal.

4.1 Metodologia para solugao do problema

Devido aos problemas tratados pertencerem a classe N P-Dificil, a sua resolucao
por meio de métodos exatos exige um tempo computacional de ordem exponencial em
relagdo ao tamanho do problema. Usualmente, os métodos exatos nao obtém éxito na
resolugao de problemas de dimensées elevadas em tempo computacional aceitavel [40].
Para esses casos, heuristicas e meta-heuristicas sao efetivas apesar de ndo garantirem a
solucdo 6tima do problema, tais métodos retornam solugoes vidaveis e sub-6timas em tempo

computacional aceitavel.

A metodologia a ser empregada neste trabalho consiste em uma abordagem hi-
brida baseada na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS) [52] e Random Variable
Neighborhood Descent (RVND) [55]. O ILS consiste em um processo de geragao de solucao
inicial, busca local, perturbacao e critério de aceitagdo, demonstrado a seguir no Algoritmo
1:

Algoritmo 1 ILS

1: funcao ILS
2 mo < GeraSolucaolnicial
3 7 < BuscaLocal(m)
4: enquanto Critério de parada nao for atendido faga
5 7' <~ Pertubacao(r)
6 7" < BuscaLocal(m")
7 7 < CriterioAceitacao(m, ")
8: fim enquanto
9: fim funcao
Fonte: Lourenco et al (2003) [52]

Devido a quantidade de algoritmos de busca local que ele utiliza de forma aleatéria,
o RVND tem um comportamento altamente intensificador e, portanto, tende a ficar preso
em 6timos locais. Ja o ILS, com a sua fase de perturbacdo, tem um comportamento
altamente diversificador. Juntos, esses dois métodos sao complementares e tendem a dar

melhores resultados do que quando utilizados separadamente [27].
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4.2 Representacao das entradas e saidas

A heuristica FILS tem os seguintes parametros:

« m: a quantidade de maquinas (M, Ma, ..., M,);
« n: a quantidade de tarefas (Ji, Jo, ..., J,); e

e p;;: uma fungao que retorna o tempo de processamento da tarefa J; na maquina M;.

Essas informagcoes podem ser codificadas numa matriz de nimeros inteiros, p, cuja
ordem é m X n; nessa representacao, a ordem da matriz da, respectivamente, as quantidades
de tarefas e maquinas, e a célula p;; d4 o tempo de processamento da tarefa J; na maquina
M.

Além dessas entradas, FILS recebe t,,,., 0 tempo méximo, em segundos, que o

algoritmo é permitido executar.

Com relagao a solucao, a heuristica codifica-a num vetor de ntimeros inteiros, s,
cuja dimensao é n. Esse vetor representa a ordem de processamento das tarefas; e.g.,
numa instancia com 5 tarefas, se a heuristica retorna o vetor s = [3,1, 2,5, 4], significa que

o escalonamento resultante é m = (J3, Ji, Jo, J5, J4).

4.3 Geracao da Solucao Inicial

O processo de geracao da solugao inicial consiste no estudo de uma heuristica

comumente utilizada no ILS.

Quan-Ke e Ruiz, 2012 [60], utilizaram, para gerar a solugdo inicial, o algoritmo
LR(n/m), desenvolvido por Liu e Reeves, 2001 [50], onde a heuristica gera [n/m | sequéncias
de escalonamento e retorna a sequéncia que minimiza Cj,,,. A heuristica considera como
S uma sequéncia parcial que contém os jobs ja agendados, e U como um conjunto de jobs
nao agendados. Ao selecionar um job em U para anexar em S, utiliza-se uma funcgao de
indice para comparar os jobs em U. A funcao de indice considera o weighted total machine
idle time e o artificial total flow time, onde 1T}, estima o tempo ocioso induzido pelo
escalonamento da tarefa J; na posicao k + 1 e AT}, estima o impacto desse escalonamento

nos tempos de conclusao das tarefas ainda em U.

O algoritmo LR tem complexidade de tempo O(n®m). Um dos fatores que con-
tribuem para tal complexidade é que a estimativa dada por ATj; baseia-se na geracao
de uma tarefa artificial, J,; essa tarefa representa a média das tarefas em U — {J;}. A
complexidade de tempo para computar o tempo de processamento de J,, pg, ¢ O(nm).

Fernandez-Viagas e Framinan, 2015 [26] notam que esse fator nao colabora muito para
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a qualidade do resultado do algoritmo, e propdoem a remocao dessa etapa, em favor da
utilizacao de dois pardmetros, a e b, para ponderar os outros fatores realmente decisivos:
o tempo ocioso induzido pela tarefa recém-inserida; e o tempo de conclusdo dessa tarefa na

maquina M,,. O algoritmo resultante dessa modificacao é chamado de FF(x).

A heuristica FF(x) [26] utiliza a ideia presente em LR(n/m) de niimero decrescente
de avaliac¢Oes de solugoes, comecando com n — 1 avaliagoes e finalizando com 0. Desse modo,
a heuristica é composta por n — 1 etapas com um maximo de n — 1 avaliagoes. No entanto,
ao contrario do LR(n/m), se concentra na avaliagdo de cada solu¢do tentando reduzir
a complexidade do algoritmo. Quando se introduz um novo job no final da sequéncia,

considera-se trés elementos:

o Tempo ocioso induzido pelo job recém-inserido: Esse tempo inativo influencia os
préximos jobs a serem inseridos. Essa influéncia diminui a cada etapa (sendo 0 a
ultima etapa). Seu célculo possui uma complexidade O(m), pois somente o tempo
de conclusao do job anterior em cada maquina é necessario. Para uma determinada

iteragao k, esses dados sao conhecidos da iteragao anterior (ou 0 se for o primeiro
job).

o Tempo de conclusao na maquina m do job recém-inserido: Sua influéncia no tempo
total de fluxo é clara, pois o tempo de conclusao de cada trabalho na maquina m
estd incluido na fungdo objetivo. Esses dados podem ser calculados dentro de O(m)

usando o tempo de conclusao em cada maquina do job anterior.

o Tempo de conclusdo na mdquina m do job artificial: Influencia a funcao objetivo de
maneira indireta, pois ¢ um indicador de tempo de conclusao na maquina m, porém,

o calculo desse tempo de conclusao tem uma complexidade de n.m.

Como na heuristica de LR(n/m), pretende-se que, uma vez que um job seja agendado
em uma posicao, ele permaneca nessa posicao, e a escolha da posi¢ao adequada de um jo0b
¢ fundamental. O problema reside, portanto, na ponderacao da influéncia dos elementos
acima mencionados. Para fazer isso, utiliza-se dois pardmetros (a e b) para equilibrar os
dois primeiros elementos, ou seja, tempo ocioso e tempo de conclusao do job recém-inserido.
Por outro lado, exclui-se o terceiro elemento (tempo de conclusao do trabalho artificial),
uma vez que sua influéncia na funcao objetivo nao é tao direta quanto os outros dois

elementos, e sua consideracao aumentaria a complexidade do algoritmo para n3m.

Com isso, a heuristica FF(x) é a seguinte:

. . ~ . . /
1. Classifica os jobs de acordo com uma ordem néao-descendente de indicador £,

, . . ! . .
quebrando nés em favor de jobs com maior IT},. Denota-se por I o vetor assim obtido.
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2. Obtém-se x sequéncias parciais 7*(i = 1, ..., ) de comprimento 1, onde o primeiro
(e tinico) job da sequéncia 7’ é o job na posicao i em I. Armazena-se em U’ os jobs nao

agendados em 7.

3. De k = 2 a n: Para cada sequéncia parcial ¢, remove-se de U* o job para qual o

7z . / 7/ ’ . . ~ y
valor minimo de ; ; é encontrado e coloca-o na tultima posigao de 7".
4. Retorna-se a sequéncia (final) 7* produzindo o menor tempo de conclusio.

FF(x) possui complexidade de tempo O(n?m) e apresenta resultados melhores do
que o LR; portanto, ele serda o nosso gerador de solugao inicial, mais especificamente na

forma FF(n/m). A heuristica FF(x) é apresentada no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 FF
1: fungao FF(x)

2: I < Sort(FFCompJobs, J) > Ordena as tarefas de forma nao-decrescente
segundo &g

3: T4

4: para [ < 1, x faca

5: U<+ J—-{I}

6: '+ ()

7: para j < 2,n faca

8: Jehosen — F'FNextJob(n',U) > Retorna a tarefa em U com o menor &y,

9: U <+ U — {Jehosen}

10: 7' < concat(m', Jenosen)

11: fim para

12: se T =DV Cyum (1) < Cyum () entao

13: T 7

14: fim se

15: fim para

16: retorna w

17: fim funcao
Fonte: Fernandez-Viagas e Framinan, 2015 [26]

4.4 Busca local

Aqui serao detalhados os processos que consistem na busca local do algoritmo.

E encontrado na literatura que a combinacdo da meta-heurfstica ILS com o método
Random Variable Neighborhood Descent (RVND) [55] na fase de busca local, permite a
obtencao de solugdes de alta qualidade para diferentes tipos de problemas (Subramanian
et al, 2010 [82]; Silva et al, 2012 [77]; Penna et al, 2013 [62]; Subramanian e Battarra,
2013 [80]; Martinelli et al, 2013 [53]; Subramanian et al, 2014 [81]; Vidal et al, 2015 [90];
Farias et al, 2015 [24]).

O RVND (Algoritmo 3) é uma variacao do VND desenvolvido por Mladenovic e
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Hansen, 1997 [55], e consiste na sele¢ao aleatéria de uma vizinhanga nao explorada de
uma lista de vizinhancas, onde havendo falha por parte da vizinhanca em encontrar uma
solucao de custo melhor que a atual, tal vizinhanca é removida da lista. No caso de uma
melhor solugao ser encontrada em uma vizinhanca da lista, a lista é atualizada re-inserindo

todas as vizinhancas.

Algoritmo 3 RVND

1: fungdo RVND(N, )

2 N’ Shuf fle(N)

3 k<1

4: enquanto k < |N'| faga

5: 7' < BestNeighbor(N}, )
6 se f(n') < f(m) entao >ou f(n') > f(m), se f é uma funcdo utilidade
7 T

8 N’ « Shuf fle(N)

9 k<1
10: senao
11: k«k+1
12: fim se
13: fim enquanto
14: retorna m

15: fim funcao
Fonte: Mladenovic e Hansen (1997) [55]

4.5 Refinamento da solugao

Nesta se¢ao serao apresentadas as estruturas de vizinhangas utilizadas para a fase
de intensificacao, ou seja, série de sucessivos refinamentos da solugao atual. Para isso,
utilizaremos o RVND [55] com as estruturas apresentadas a seguir. A fim de ilustrar o
funcionamento de tais, serao utilizados blocos e o calculo de custo de uma solugao vizinha

7.

Figura 2: Representaciao em blocos

n(0) || m () || 72 || T O) f| T4 I o) [[ m6) || m ) | m(8) f| ™) ||, (10)

1 /N 2 /N 3

Fonte: Kramer, 2015[40]

A Figura 2 ilustra a seguinte sequéncia: seja m, = (mx(0), (1), m(2), ..., T (ng + 1))
uma sequéncia de tarefas contendo ny + 2 tarefas (m(0) e 7 (1) s@o tarefas auxiliares),

divididas em B blocos, sendo cada B uma subsequéncia de tarefas.
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O custo de uma sequéncia (quando ndo se permite tempo ocioso) é obtido através
da soma dos custos dos B blocos. Na Figura 2, o custo serd a soma dos custos de B; até
Bs.

O ntmero de blocos de uma sequéncia é dada de acordo com as necessidades das

vizinhancas:

4.5.1 [l-Block Insertion

Consiste no deslocamento de um bloco de tamanho [ para frente (i < j) (Figura 3)

ou para tras (i > j) (Figura 4), dentro de uma mdaquina k.

Figura 3: [-block insertion forward

e N _ _ L _ N — — - — ™\

T(0) fens] (1) | () feee]T (i+-1) I () §ann] TG1) () T (#+1) fasa] T(N)
( |
A B, AN B, Bz B, J
. :

4 Y4 N\
() fenn] (1) ™ (i+) faas) ™G () () faeafm (1), TG+ faas] (M)

N B, A B, B, B, J

Fonte: Kramer, 2015 [40]

Figura 4: [-block insertion backward

Y == = =Y. N\

ol RN TN | E M e ML N . Tr(r'+l—1): (i) |oas] )

l
G B, B, B, AN B,
i
Y4

710 fonn| 761 () founfr @l [| 7o) Hwenos] man b men fos] mo)

A\ B, B, B, AN B, J

Fonte: Kramer, 2015[40]

Para o problema de flow shop, alterar a posicdo de um job significa alterda-lo em
todas as maquinas. As figuras acima ilustram o movimento do bloco, porém, o indice k da
imagem nao se aplica ao problema em questao, pois, no flow shop, qualquer esquema de

geracao de vizinhancas é, simultaneamente, intra e inter-maquinas.

4.5.2 Block Swap

Consiste nos movimentos de troca de posi¢oes de dois blocos de tamanhos [ e I,

respectivamente, dentro da mesma méquina k. (Figura 5)
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Figura 5: Block swap

P ==, e N
T(0) fuun) ™(E1) () famnm (1)) ™ (i#H) | ()] ] TG1) G) fenn]m G- |G fass] T (0)
| A
— o o — - — e - — -_— -
N B, A B, N B, B, - B,
i S
4 "~ A
T(0) fasaf (1) TG fana]mm GH-1) (i) | ()} ee| TG-1) T() | awn]m (+-1)) TG+ fenn] ™(0)
N B, L B, A B, B, N B, J

Fonte: Kramer, 2015[40]

FILS realiza a exploracao exaustiva dos espacos de solugoes dessas estruturas; i.e.,
verificamos todas as combinacoes possiveis, e escolhemos a solugdo que apresenta melhor

resultado. A complexidade de tempo da avaliacdo de ambas as estruturas de vizinhanca é

O(n?).

4.6 Perturbacao

O mecanismo responsavel pela diversificagao das solugoes, chamado de perturbagao,
tem como ideia principal modificar a solu¢ao 6tima local, porém mantendo algumas
caracteristicas que possibilitem a obtencao de outro 6timo local melhor em menos tempo,

uma espécie de historico de melhorias.

Portanto, foram utilizados dois procedimentos de perturbagcao:

o Multiple swap (I, I'): realizando de 1 até 7 movimentos de troca de posicio entre

A . . ~ /
duas subsequéncias, cujos tamanhos sao representados por [ e [ .

o Multiple swap (1, 1): realizando um ntmero aleatério entre 1 e 7 trocas de posigao.
Cada movimento consiste na remocgao de duas tarefas aleatérias e reinsercao em

posicoes aleatorias.

No ambiente de multiplas maquinas, os mecanismos apresentados acima sao esco-
lhidos de forma aleatéria com a mesma probabilidade de escolha. Caso o Multiple swap (I,

! ) seja escolhido e falhe na perturbagao da solu¢do, o Multiple swap (1, 1) é executado.

O algoritmo de perturbagao (FilsPertubation) é apresentado no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4 FILSPERTUBATION

1: funcdo FILSPERTUBATION(7)

2 se RandNth({0,1}) = 0 entao

3 7' < MultipleSwap(l, ', )

4 se 7’ = 7 entao > 7’ nao foi perturbada
5: 7' < MultipleSwap(1,1,7)

6 fim se

7 senao

8 7' < MultipleSwap(1,1,7)

9 fim se

10: retorna 7’

11: fim funcao
Fonte: Kramer, 2015 [40]

4.7 Critério de aceitagao

O critério de aceitagao é responsavel por decidir a partir de qual solu¢do a busca
devera continuar. Na heuristica FILS, tal critério corresponde a qual das solucoes, entre a
melhor solucao da iteragao atual e a melhor solugao conhecida até o momento, possui a

menor soma dos tempos de conclusao, Cyy,.

4.8 Algoritmo FILS

Com base nisso, o objetivo é utilizar de problemas ja apresentados na literatura
para validagao da solugdo proposta utilizando como base a estrutura do ILS considerando
problemas do tipo F' || o || Csum. Portanto, o algoritmo resultante foi nomeado de FILS e

sua estrutura é apresentada no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 FILS

1: funcao FI1LS(tmaz)

2 totart <t > t: tempo atual
3 7o < FF(n/m) > Cf. Algoritmo 2
4 7 < RVND(N,m) > Cf. Algoritmo 3
5: enquanto t — tgu < tnee faca

6 ' < FILSPERTUBATION () > Cf. Algoritmo 4
7 7" <~ RVND(N, ")

8 se Cyum (1) < Cgum(m) entao

9: T 7’

10: fim se

11: fim enquanto

12: retorna w

13: fim funcao

Fonte: Autor
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5 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos através da aplicacao do
algoritmo variante do ILS, intitulado FILS. O algoritmo foi implementado utilizando a
linguagem de programacao Python com a biblioteca numpy e os experimentos realizados
foram executados em um Droplet da DigitalOcean com as seguintes configuracoes:

« OS: Ubuntu 20.04 (LTS) x64;

o Processadores: 4 vCPUs, dos modelos Intel Xeon Broadwell (2.6 GHz) e Intel Xeon
Skylake (2.7 GHz, 3.7 GHz turbo);

« RAM: 8 GB;

Os algoritmos utilizados para comparagao de resultados foram o VNS4 [19], AGA e
o VAAGA [96]. As instancias serao as de Taillard [86].

Para limite de tempo de execugao, os autores do VNS4 utilizaram 0.40 x n x m
segundos. O valor de 0.40 representa p que, neste trabalho, foi considerado em 4 casos,

sendo eles:

e 0.03 x nx m=FILS 30
e 0.06 x n x m = FILS 60

e 0.09 x n x m = FILS 90

0.40 x n x m = FILS 400

Para a geragao da solucao inicial, permanecemos com os pardmetros sugeridos por
Fernandez-Viagas e Framinan [26] para o FF(n/m), com a = 4 e b = 1. Para as estruturas
de vizinhanga utilizadas na busca local, utilizamos as variacoes de [-block insertion com [ €
{1,2} ede block swap com (I,1") € {(1,1),(1,2),(1,3),(2,2),(2,3),(2,4),(3,3),(3,4), (4,4) }
[40]. Por fim, para o passo de perturbacao, utilizamos | = 2 e I’ = 3 para o MultipleSwap(l, I').

Os algoritmos foram executados 10 vezes cada conjunto de instancias a fim de
validar qual seria a melhor solucao. Portanto, as tabelas a seguir mostram os dados gerados
através dos respectivos testes, considerando as instancias de Taillard de 50, 100, 200 e 500
jobs, iniciando em TAO031, assim como os autores do VNS4 utilizaram. Serao destacados
os melhores valores para minimo e média, a fim de destacar os melhores resultados obtidos

durante o experimento.
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Na Tabela 4, por duas vezes o algoritmo FILS 90 obteve resultado de minimo
melhor do que o FILS 400 que, por sua vez, obteve os melhores resultados de minimo

(Min) na maioria das instdncias e o melhor valor de média (Med) absoluto.

Nas Tabelas 5 e 6, fica evidente a superioridade da solugao FILS 400 sobre os
demais algoritmos baseado em melhores valores de minimo (Min) e de média (Med).
Portanto, o FILS 400 sera utilizado como algoritmo principal recebendo o nome de FILS

para comparac¢ao com os resultados apresentados pelo VNS4, AGA e V4AGA.

Os valores para os melhores resultados (BKS) sao os encontrados no artigo do VNS4,
estes utilizados para comparacao direta com a respectiva meta-heuristica. Os autores nao
consideraram as instancias abaixo de TA031, portanto, utilizaremos as instancias a partir
deste ponto para comparacao, dividindo os resultados das instancias em grupos de 50, 100,
200 e 500 jobs.

Serao utilizados para comparagdes das solugoes os melhores resultados apresentados
anteriormente, associados aos resultados obtidos pelos autores do VNS4, chamados de
BKS, o Minimo com o menor valor, a Média com o valor médio e o Mdzximo com o

resultado maximo resultantes das execugoes das instancias.

Sao demonstrados nas Tabelas 7, 8 e 9 os resultados obtidos através do comparativo
entre os algoritmos, destacando os novos valores de minimo pelo simbolo (), e os melhores

valores entre os algoritmos, em negrito.

Na Tabela 7, é possivel observar que em instancias com n = 50 jobs, o FILS é
superior em 24 execuc¢oes com o melhor minimo, sendo considerado o novo BKS, e possui
os melhores valores de média em 8 instancias. O VNS4 empatou com o VAAGA em 1
instancia, porém obteve os melhores valores de média em 13 instancias. O AGA possui o
melhor valor de minimo por 3 vezes e por 1 vez o melhor valor de média, e o VAAGA por

4 vezes ¢ o melhor minimo, porém por 19 vezes possui o melhor valor de média.

Na Tabela 8, é possivel observar que em instancias com n = 100 jobs, o FILS ¢
superior em 19 execugdes com o melhor minimo, sendo considerado o novo BKS, e possui os
melhores valores de média em 7 instancias. O VNS4 possui os melhores valores de minimo
em 15 instancias, e obteve os melhores valores de média em 17 instancias. O AGA possui
o melhor valor de minimo por 2 vezes entre os algoritmos executados, desconsiderando seu
valor anterior ja considerado BKS por 14 vezes, e nao obteve o melhor valor de média, e o

V4AGA nao possui melhores valores.

Na Tabela 9, é possivel observar que em instancias com n = 200 jobs, o FILS é
superior em 9 execugoes com o melhor minimo, sendo considerado o novo BKS, e possui os
melhores valores de média em 2 instancias. O VNS4 possui os melhores valores de minimo
em 1 instancia, e obteve os melhores valores de média em 7 instancias. O AGA possui o

melhor valor de média em 1 instancia, e o VAAGA nao possui melhores valores. Para as
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instancias com n = 500 jobs, o FILS possui o melhor valor de minimo em 2 instancias, ja
o VNS4 possui os melhores valores de minimo em 8 instancias e apresenta os melhores
valores de média em todas as instancias. AGA e V4AAGA nao possuem valores competitivos

apresentados, desconsiderando os valores ja apresentados de BKS.
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Com isso, o FILS possui 55 novos melhores valores de minimo para 90 instancias,
tendo o maior valor de BKS gerado entre as solugoes apresentadas, sendo o VNS4 em 28
instancias, sendo 2 empates, AGA em 2 instancias (49 considerando valores anteriormente
apresentados e os citados pelos autores do VNS4), e o VAAGA em 5 insténcias, sendo 3

empatadas.

Para andlise de robustez das solugoes, serao apresentadas na Tabela 10 os valores
de coeficiente de variacao, resultando da divisao do desvio padrao pela média, sendo estes

apresentados em valores médios para o conjunto de instancias de 50, 100, 200 e 500 jobs.

Tabela 10: Resultados dos coeficientes de variacao dos algoritmos VNS4, AGA,
V4AGA e FILS para as instancias com 50, 100, 200 e 500 jobs e a média dos
coeficientes de variacdo (Coef. de variagdo) das respectivas execugoes de 1 a
10.

A VNS 4 AGA V4AGA FILS
Instancias
Coef. de variacao Coef. de variacado Coef. de variacao Coef. de variagao

50 x 05 0.15% 0.10% 0.09% 3.38%
50 x 10 0.12 0.18% 0.15% 2.87%
50 x 20 0.09% 0.17% 0.14% 2.13%
100 x 05 0.04% 0.13% 0.09% 3.07%
100 x 10 0.04% 0.22% 0.13% 3.72%
100 x 20 0.03% 0.24% 0.14% 1.20%
200 x 10 0.01% 0.16% 0.11% 1.40%
200 x 20 0.01% 0.19% 0.14% 1.03%
500 x 20 0.00% 0.08% 0.14% 0.70%

A solucao FILS, por apresentar resultados para o coeficiente de variacao abaixo
de 3.72%, demonstra que a solucdo é robusta e com baixa variabilidade de resultados
mas, de acordo com a Tabela 10, comparado a outras solugoes, a heuristica FILS possui
maior variabilidade. Tal caracteristica aparenta ser boa para alcancar novas regioes em
instancias pequenas, mas mostrou-se ineficaz para melhorar instancias grandes. Devido
ao aumento consideravel da regiao de exploracao, tal variacao deve se perder neste maior
espaco de busca. Vale ressaltar a interessante caracteristica de decrescimento continuo a

partir das instancias de 200 jobs x 10 maquinas abaixo de 1.40%.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho prop6s uma heuristica para resolugao de problemas do tipo F || o ||
Csum- Com base nisso, a solucao desenvolvida é testada em problemas ja apresentados na
literatura para validagao da mesma, utilizando como base a estrutura da meta-heuristica
ILS [52], utilizando o algoritmo FF [26] para geragao da solucao inicial, RVND [55] para
o procedimento de busca local, estruturas de vizinhanga para refinamento baseadas em

block insertion [40] e block swap [40], e uma estrutura de perturbagio de solugao corrente

FILSPERTUBATION [40], gerando assim o algoritmo nomeado de FILS.

O FILS foi testado utilizando as instancias de Taillard [86] para problemas do tipo
Flow Shop, com instancias 50 e 100 jobs para 5, 10 e 20 maquinas, 200 jobs para 10 e 20
maquinas, e 500 jobs para 20 maquinas. Foram utilizados para calibragao do algoritmo,
testes envolvendo tempo de execucgao de 30, 60, 90 e 400 milissegundos, onde concluiu-se
que a execugao utilizando 400 milissegundos foi superior aos demais tempos, sendo este

adotado como solugao principal.

Foram realizados os mesmos testes com outros algoritmos presentes na literatura
para o mesmo tipo de problema, sendo os principais o VNS4 [19], AGA e V4AGA [96].
Foram utilizados para comparagoes das solu¢oes os melhores resultados citados pelos
autores do VNS4, chamados de BKS, o Min com o menor valor, a Med com o valor médio
e 0 Max com o resultado maximo resultantes das execugoes das instancias. o FILS resultou
em 55 novos melhores valores de minimo para 90 instancias, tendo o maior valor de BKS
gerado entre as solugoes apresentadas, sendo o VNS4 em 28 instancias, com 2 empates,
AGA em 49 instancias, considerando valores anteriormente apresentados e os citados pelos
autores do VNS4, e o VAAGA em 5 instancias, sendo 3 empatadas.

Para andlise de robustez da solucgao, foram utilizados os valores de coeficiente de
variacao médio para cada grupo de instancias, onde o FILS apresentou valores abaixo de 4%,
com uma queda continua a partir das instancias de 100 jobs x 10 maquinas, sendo de 3.72%
e decaindo bruscamente para 1.20% nas instancias de 100 jobs x 20 maquinas, até chegar
a 0.7% nas instancias de 500 jobs x 20 maquinas, sendo assim uma solucao robusta, porém
apresentando amplitude de variagoes maiores que os demais algoritmos utilizados para

comparacdo, os quais apresentam resultados abaixo de 1% desde as primeiras instancias.

Apesar do algoritmo ser mais eficiente do que o VNS, hDDE, DABC, HGLS, VNS4,
AGA e VAAGA de acordo com os resultados apresentados pelos autores do VNS4, para as
instancias de Taillard, seria interessante a implementacao de uma estrutura de vizinhanca
com um modelo matematico. Outro fator importante seria a analise das estruturas de
vizinhanga que estao provocando a amplitude de variacdo dos resultados acima dos demais
algoritmos apresentados, porém garantindo melhores resultados de média em 17 instancias,

sendo estas sugestoes para trabalhos futuros.
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