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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de escalonamento de lotes em maquinas paralelas
idénticas com penalidades por atraso, datas de liberagao e familias de tarefas. Nesse
ambiente, lotes sao constituidos por tarefas de uma mesma familia e alocados a uma
maquina para processamento. As tarefas agrupadas sao processadas simultaneamente
respeitando a data de liberacao e tempo de processamento associados ao lote. O ob-
jetivo consiste em determinar um sequenciamento de lotes a serem processados em
cada maquina a fim de minimizar a soma dos atrasos ponderados. Para resolver o
problema, sao propostos dois algoritmos meta-heuristicos empregando procedimento
de busca local com multiplas estruturas de vizinhanca e de mecanismos de perturbacao
de solugoes. Experimentos computacionais sao realizados em instancias conhecidas e os
resultados sao analisados e comparados com aqueles obtidos utilizando outros métodos
reportados na literatura.

Palavras-chave: Otimizacao Combinatéria. Problema de escalonamento de lotes. Ma-

quinas paralelas. Meta-heuristica. Iterated local search.
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ABSTRACT

This work addresses the identical parallel batch machines scheduling problem subject
to tardiness penalties, release dates, and job families. In this environment, jobs of the
same family are partitioned into batches and each batch is assigned to a machine. The
jobs are processed simultaneously and are subject to the release date and processing
time of the batch to which they belong. The objective is to determine the sequence
of batches to be processed on each machine in order to minimize the total weighted
tardiness. To solve the problem, two metaheuristic algorithms are proposed, employing
local search procedures with multiple neighborhood structures and perturbations me-
chanisms. Computational experiments are conducted on known instances, and the
results are analyzed and compared with those obtained using other methods found in
the literature.

Keywords: Combinatorial Optimization. Batch scheduling problem. Parallel machines.

Metaheuristics. Iterated local search.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do tema

O problema de escalonamento de lotes (PEL), também conhecido na literatura
como batch scheduling (BS), é um problema de otimizacdo combinatéria, sendo uma
generalizagao do classico problema da mochila. Tem como finalidade agrupar tarefas
em lotes e realizar seu processamento com uso dos recursos disponiveis. Essa designacao
deve atender as restrigoes estabelecidas e alcancar o objetivo do problema da melhor
forma possivel, ou seja, empregando de forma eficiente os recursos a disposigao (Pinedo,
2018).

O PEL consiste, de forma geral, em definir quais tarefas constituirao cada lote, a
alocacao deste a uma maquina e seu momento de execucao, estabelecendo, portanto, um
cronograma de processamento para cada maquina. Esse processo decisorio tem grande
relevancia no planejamento e controle da producao de uma organizacao, refletindo no
aumento da capacidade através do melhor uso dos recursos.

Na literatura, ha um vasto nimero de trabalhos acerca do PEL, muitos dos quais
relacionados a aplicagoes praticas em setores da industria. Por essa natureza, um abun-
dante nimero de variantes emergem em razao das diferentes especificidades de cada
processo produtivo. H& problemas que empregam somente uma maquina, enquanto

outros fazem uso de muiltiplas em paralelo, podendo, inclusive, ser idénticas ou nao.
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Tarefas podem ser agrupadas em familias, o que permite um uso mais proveitoso dos
recursos, seja pela formacao de batches ou pelo seu processamento serial. Ha, ainda,
atributos inerentes a essas tarefas que podem ser considerados, como tamanho, pe-
nalidade por atraso, tempo de processamento, datas de liberacao e de entrega, entre
outros. Além disso, os objetivos do problema podem variar conforme a necessidade da
organizacao. Nesse sentido, hé estudos que se concentram em minimizar o tempo total
de processamento, a soma dos atrasos ponderados, entre outras possibilidades. Esses
sao apenas alguns exemplos das diversas alternativas de abordagem do problema.

Problemas dessa natureza sao modelados com uso de uma fungao objetivo e de um
conjunto de restrigoes as quais a solucao deve atender. Deseja-se alcancar o resultado
otimo, ou seja, o melhor entre todos os possiveis. No entanto, a depender da com-
plexidade do modelo e do tamanho das instancias a serem processadas, o problema
pode se tornar computacionalmente intratavel. Nestes casos, importa-se em solucionar
o problema com qualidade em um tempo computacional razodvel.

De acordo Lawler (1977), o problema que envolve o processamento de um conjunto
tarefas em uma unica maquina, definido como 1| w;7} segundo notagao proposta por
Graham et al. (1979), é NP-dificil. Como a variante abordada neste trabalho generaliza
o problema citado, pode-se afirmar que ela é, invariavelmente, NP-dificil.

Este projeto aborda o problema de escalonamento de lotes com maquinas
paralelas idénticas, penalidades por atraso, datas de liberacao e familias de
tarefa. Conforme a notagdo convencionada, este problema ¢é definido como

P,,|r;, batch,incompatible| Y w;T;.

1.2 Motivacao

A abundancia de estudos cientificos relacionadas ao PEL demonstra sua relevancia
para a academia e para os setores produtivos, onde sao encontradas aplicacoes praticas
nas industrias de semicondutores, sapatos, aeronaves, aco, moveis, recipientes de vidro,
entre outras (Mathirajan et al., 2010). Esse problema tem um papel essencial nos
processos organizacionais, proporcionando maiores niveis de reutilizagao de recursos,

atendimento de datas de entrega e producao. Em outras palavras, o PEL se empenha
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em promover um melhor uso dos recursos disponiveis aplicados a um determinado
processo, ou seja, maximizar sua utilizacao em beneficio da produtividade.

H&4 um extenso ntimero de trabalhos relacionados a industria de semicondutores
(Blazewicz et al., 2019; Fowler e Ménch, 2022; Vimala Rani e Mathirajan, 2022; Fang
et al., 2023). Nessa drea, fabricas produzem circuitos integrados empregando wafers,
discos finos de material semicondutor, em geral, a base de silicio, em um processo de-
morado e complexo (Fowler e Monch, 2022). As atividades envolvidas sao classificadas
como front-end, onde ocorre, efetivamente, a producao dos chips, e back-end, onde se
realizam as atividades de montagem de componentes e testes. Em todas essas fases
de producao ha aplicabilidade de técnicas relacionadas ao PEL. No processo conhecido
como burn-in, os chips montados sao submetidos a um teste de calor para identificar
aqueles mal fabricados. A depender do tamanho, cada item é posicionado em uma
ou mais placas. Estas, por sua vez, sao agrupadas em lotes e colocadas em um forno.
Como se trata de uma das ultimas etapas do processo, o resultado do escalonamento é
critico para determinar entregas dentro do prazo (Lee et al., 1992).

Na industria aerondutica, conhecidamente competitiva, Van der Zee et al. (1997)
desenvolveram uma estratégia de controle da producao de partes sintéticas de aerona-
ves. Nesse ambiente, partes de determinado tipo sao agrupadas em lotes e processadas
em fornos industriais sujeitas a temperaturas, pressoes e tempos de processamento es-
pecificos. O tamanho do lote é limitado pelo forno e o processamento dos seus itens
ocorre de forma uniforme e sem interrupcoes. Com base nesses requisitos, busca-se
otimizar o custo logistico e o nivel de servigo.

O ambiente hospitalar também oferece aplicacoes para o problema de escalona-
mento. Nesse sentido, Ozturk et al. (2012) estudaram o processo de lavagem de itens
médicos no servico de esterilizagao de um hospital. Entre os itens estao instrumentos,
aparelhos ou qualquer artigo médico empregado no tratamento de pacientes. Pode-se
destacar aqueles relacionados a procedimentos cirirgicos. Apds o uso, esses compo-
nentes sao transferidos para o servigo de esterilizacao, onde sao empacotados individu-
almente ou em grupos, compondo lotes. Finalmente, cada lote é processado por uma
maquina de lavar automatica. Em virtude da presencga de iniimeros itens reusaveis para

uma quantidade limitada de maquinas, deve-se promover da melhor forma possivel sua
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utilizacao para atender as necessidades da organizacao.

Atividades de planejamento nesses cendrios sao complexas e envolvem decisoes as-
sociadas a diversas variaveis e restrigoes, o que torna o escalonamento de tarefas um
trabalho desafiador. Dessa forma, e considerando a natureza NP-dificil dessa classe
de problema, resta claro a necessidade de estudos para o desenvolvimento métodos
computacionalmente eficientes para melhorar a qualidade das solugoes dos cenérios

apresentados.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Propor algoritmos meta-heuristicos eficientes para resolver o problema

P, |r;, batch, incompatible| Y w;T;.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos para atender a proposta deste projeto estao elencados a

seguir.

Desenvolver um algoritmo para geracao de solugoes iniciais.

Implementar um procedimento de busca local utilizando multiplas estruturas de

vizinhanca.

Implementar mecanismos de pertubacao de solucoes.

Testar os algoritmos propostos em instancias disponiveis na literatura.

Avaliar o desempenho, comparando os resultados obtidos com aqueles encontra-

dos por outros métodos apresentados na literatura.

1.4 Estrutura da dissertacao

O restante deste trabalho estd organizado da forma como apresentado abaixo.
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O Capitulo 2 apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados.

O Capitulo 3 descreve o problema e uma formulacao matematica.

O Capitulo 4 explica em detalhes os algoritmos propostos.

O Capitulo 5 apresenta os resultados dos experimentos computacionais.

O Capitulo 6 analisa o trabalho desenvolvido e sugere possibilidades de extensao

da pesquisa.



Capitulo 2

Revisao da literatura

Este capitulo oferece uma visao geral dos principais atributos relacionados ao pro-
blema de escalonamento de tarefas, do qual o PEL deriva, descrevendo propriedades,
configuragao das maquinas, restricoes e objetivos. Em sequéncia, é apresentada uma
revisao da literatura abordando estudos de variantes idénticas ou conectadas aquela

discutida neste trabalho.

2.1 Atributos dos problemas de escalonamento

As variantes do problema de escalonamento de tarefas sao definidas em funcao da
combinacao dos diferentes atributos, restricoes e objetivos envolvidos. Ha processos
que consideram apenas uma maquina no processamento das tarefas, enquanto outros
utilizam multiplas, podendo estar submetidas a tempos de configuracao. As restri-
¢oes as quais o problema esta sujeito podem alterar severamente a sua complexidade,
como a formacao de lotes, presenca de familias de tarefas, datas de liberacao, deadli-
nes, entre outras. Portanto, o conhecimento desses elementos é fundamental para a
contextualizacao e entendimento dos estudos relacionados a essa area de pesquisa.

Nessa perspectiva, a notagao elaborada por Graham et al. (1979) simplifica a iden-
tificacao do tipo de problema, descrevendo-o com base em trés componentes: «|3]7.

O primeiro item « oferece uma visao da arquitetura das méaquinas. O componente [3
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descreve as restricoes consideradas e v o objetivo a ser alcancado. Os principais ele-
mentos associados a esses componentes sao listados nesta secao, enquanto uma relagao
mais abrangente pode ser encontrada nos trabalhos de Pinedo (2018) e Fowler e Monch

(2022).

2.1.1 Tarefas

As tarefas possuem um conjunto de propriedades que as caracterizam e sao em-
pregadas como parametros de entrada na resolucao do problema. Abrangem dados de

processamento e limites que devem ser atendidos.

e Tamanho (s;): cada tarefa possui um determinado tamanho. Para serem pro-
cessadas em uma maquina, esse valor deve ser menor ou igual a sua capacidade.
Quando os tamanhos das tarefas nao sao uniformes, esse elemento é apresentado

no componente f3.

e Tempo de processamento (p;): representa o tempo de processamento da tarefa j.

Todavia, em determinados cendrios, esse tempo pode variar conforme a maquina
(Pij)-

e Data de liberacao (r;): se refere ao momento em que a tarefa estd disponivel
no sistema. Dessa forma, a tarefa somente pode ser processada a partir dessa

data. Nem todos os problemas consideram datas de liberacao, portanto, quando

incluidas, essa informagao deve ser apresentada no componente f3.

e Data de entrega (d;): indica a data em que a tarefa deve ser entregue. Por-
tanto, o seu processamento deve ser concluido até essa data, caso contrario, uma

penalidade podera ser aplicada.

e Penalidade (w;): a penalidade se refere ao peso da tarefa em relagdo as demais.
Em sintese, equivale a sua prioridade no sistema. Essa propriedade costuma estar

presente no componente v como base de célculo do objetivo.

e Deadline (d;): corresponde & data limite para conclusdo de uma tarefa. Diferen-
temente de d;, o deadline deve, obrigatoriamente, ser respeitado. Essa restricao,

quando presente, esta disposta no componente [3.
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2.1.2 Maquinas

O primeiro componente da notagdo («) se refere ao ambiente de processamento
das tarefas. Essa informacao reflete a organizagao das méaquinas e aponta o modo de
processamento dos itens. Assim como as tarefas, as maquinas possuem caracteristicas
préoprias como capacidade maxima, velocidade de processamento e tempo de configu-
racao. Os ambientes apresentados a seguir sao aqueles com configuragao mais proxima

do problema abordado neste trabalho:

e Médquina tnica (1): cendrio mais simples, onde hd somente uma méaquina dispo-

nivel para processamento.

e Mdquinas paralelas idénticas (P,,): neste ambiente, ha multiplas méquinas idén-
ticas em paralelo e o tempo para processar cada tarefa p; é o mesmo nas diferentes

magquinas.

e Maquinas paralelas uniformes (Q,,): as multiplas mdquinas em paralelo desse
sistema se diferenciam em razao da velocidade de processamento. Cada méaquina

possui uma determinada velocidade v; e o tempo de conclusao da tarefa 5 é dado

por p;/v;.

e Mdquinas paralelas ndo relacionadas (R,,): nesse cendrio, as velocidades de pro-
cessamento das maquinas podem variar em razao das tarefas (v;;). Esse ambiente
generaliza os anteriores e a velocidade para processar a tarefa j na maquina i é

dado por p;/v;;.

2.1.3 Restricoes

As restrigoes as quais o problema estd submetido estao dispostas no componente
£ da notacao. KEsse campo, diferentemente dos demais, aceita a presenca de varios

elementos. Aquelas comumente empregadas estao listadas abaixo:

e Formacao de lotes (batch): aponta a necessidade de agrupamento de tarefas em

lotes para processamento. Neste caso, o tamanho do lote, ou seja, o somatério
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dos tamanhos de cada uma das tarefas que o compoe, deve ser menor que a

capacidade da maquina.

Familia de tarefas (fmls): cada tarefa do problema esta vinculada a uma deter-
minada familia. Nesse cenario, apenas itens de uma mesma familia podem formar
um lote, ou seja, as tarefas das diferentes familias sao incompativeis entre si. Se
nao houver essa indicacao na notacao do problema, quaisquer itens podem parti-
cipar da composi¢ao de um lote. Essa caracteristica também pode ser denotada

pelo termo incompatible.

Precedéncia (prec): afirma que hé itens no problema que, para serem executados,

necessitam de processamento anterior de uma ou mais tarefas.

Breakdowns (brkdwn): quando presente na notacao, implica que nem todas as
maquinas estarao disponiveis para processamento de forma continua, podendo

existir, por exemplo, periodos de manutencao.

Elegibilidade de maquina (/;): essa restri¢do evidencia que o processamento da
tarefa j somente pode ser realizado por um conjunto de maquinas M;. Quando

ausente, os itens podem ser processados por qualquer recurso.

Tempo de configuragao (s;x): indica que o problema considera tarefas que neces-
sitam de configuracao de maquina para poderem ser processadas. No caso, um
tempo de ajuste é necessario entre as execugoes das tarefas j e k. Se esse tempo de

preparagao variar em razao das méaquinas, acrescenta-se o indice correspondente

Sijk-

2.1.4 Objetivos

O objetivo de cada problema é apresentado no componente . Nesse sentido, a

funcao objetivo correspondente é responsavel pela medida de qualidade dos resultados,

sendo calculada em funcdo do tempo de conclusao das tarefas C; (Pinedo, 2018). Os

elementos a seguir compreendem alguns exemplos dos varios encontrados na literatura:
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e Tempo total de processamento ou makespan (Ci,q.): nessa configuragao, busca-se
reduzir o tempo total de processamento das tarefas. O valor de ()., equivale ao

tempo de conclusao C; da tltima tarefa processada no sistema.

e Maximo atraso ou mazimum lateness (Lpq.): nesse caso, a resolugao do problema

almeja diminuir o maior atraso de uma tarefa no sistema, onde L; = C; — d;.

e Soma dos tempos de conclusao ponderados ou total weighted completion time
(> w;C}): o objetivo é minimizar a soma dos tempos de conclusao das tarefas

de forma ponderada.

e Soma dos atrasos ponderados ou total weighted tardiness (D> w;T}): nessa confi-
guragao, deseja-se diminuir a soma dos atrasos ponderados, onde 7; = max(C; —

d;,0).

2.2 Trabalhos relacionados

Ha uma ampla quantidade de estudos relacionados ao problema de escalonamento.
Trabalhos que realizam revisoes sistematicas da literatura oferecem uma importante
base para o estudo das distintas classes do problema. Nesse sentido, Kramer e Su-
bramanian (2019) apresentaram uma extensa bibliografia sobre problemas associados
ao escalonamento de tarefas. Os trabalhos analisados foram reunidos de acordo com
suas caracteristicas e os métodos de resolucao apontados, oferecendo uma valiosa fonte
técnica de pesquisa. Fowler e Monch (2022) apresentaram uma destacada compilacao
de estudos referentes ao problema de escalonamento de lotes. Os autores abordaram
diversas variantes, técnicas de solucao e direcoes para pesquisas futuras. Finalmente,
Vimala Rani e Mathirajan (2022) forneceram uma revisao sistemdatica de pesquisas
associadas com a industria de semicondutores. Foram tratadas, especificamente, vari-
antes relativas a escalonamentos deterministicos, ou seja, que nao sofrem interferéncia
de eventos estocasticos.

Com base no elevado nimero de pesquisas associadas ao problema de escalona-

mento, foram consideradas neste estudo somente aquelas onde o problema propoe a
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formacao de lotes (batch) buscando minimizar soma dos atrasos ponderados () w;p;)
em um ambiente com multiplas maquinas em paralelo.

Dentro desse escopo, Balasubramanian et al. (2004) trataram variante similar ao
deste trabalho, mas desconsiderando datas de liberacao, e propuseram duas solucoes
baseadas no Algoritmo Genético (AG). A primeira versao, inicialmente, constitui lotes
e, posteriormente, os atribui as méquinas utilizando uma estratégia amparada no AG.
Ao final, ocorre o sequenciamento desses lotes nas referidas médquinas. A segunda
versao, primeiramente, designa tarefas para maquinas empregando o AG. Logo ap0s,
h& a formacao dos lotes para, entao, ocorrer o sequenciamento. De forma similar a esse
estudo, mas considerando datas de liberacao, Monch et al. (2005) apresentaram uma
abordagem semelhante, empregando dois métodos baseados no AG seguindo, cada um,
a mesma sequéncia de procedimentos mencionados anteriormente. Monch et al. (2006)
desenvolveram uma nova abordagem para tratar a mesmo problema. Foi proposta
uma heuristica baseada no Apparent Tardiness Cost (ATC), regra para despacho de
tarefas introduzida por Vepsalainen e Morton (1987), onde a qualidade das solugoes
produzidas depende, diretamente, do valor atribuido ao parametro look-ahead. Deste
modo, foram implementadas técnicas de inteligéncia artificial para uma calibragao mais
eficiente desse parametro a fim de alcancar melhores resultados.

Em pesquisa realizada por Klemmt et al. (2009), que trataram problema similar
ao deste trabalho, mas empregando maquinas nao relacionadas, foram propostas duas
abordagens de solucao, a primeira com uso de um método hibrido, considerando o uso
do Time Window Decomposition (TWD) em conjunto com uma resolu¢do baseada em
um modelo de Programagcao Linear Inteira Mista (PLIM), e a segunda empregando a
técnica Variable Neighbourhood Search (VNS). A proposta que utiliza o VNS obteve
melhores resultados em termos de qualidade da solucao e tempo de processamento.

Em problema semelhante ao tratado neste trabalho, mas desconsiderando datas de
liberacao, Venkataramana e Raghavan (2010) propuseram um algoritmo baseado na
meta-heuristica Colonia de Formigas (CF). Nessa abordagem, a regra ATC é aplicada
na elaboracao dos lotes e o algoritmo CF é responsavel por atribui-los sequencialmente
as maquinas. O mesmo problema foi analisado por Almeder e Ménch (2011), que su-

geriram dois modelos de resolucao com uso de meta-heuristicas, o primeiro com base
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na CF e o segundo com uso do VNS. Em seus experimentos, identificaram a superiori-
dade da proposta com VNS. Ainda, a abordagem com CF obteve resultados melhores
que aqueles produzidos pelos métodos propostos por Balasubramanian et al. (2004).
O problema em questao também foi investigado por Lausch e Monch (2016), que des-
creveram abordagens baseadas em AG, CF e Large Neighbourhood Search (LNS) para
soluciond-lo. Os resultados apresentados pelo método LNS demonstraram ser superi-
ores as das demais propostas e comparaveis com aqueles encontrados pela estratégia
com VNS de Almeder e Monch (2011).

Problema idéntico ao deste trabalho foi investigado por Chiang et al. (2010), que
propuseram uma solugao baseada no Algoritmo Memético (AM). Esta estratégia apre-
sentou melhores resultados em termos de qualidade e tempo de processamento em
relagdo aos achados de Monch et al. (2005). Bilyk et al. (2014) estudaram problema
semelhante, incluindo a possibilidade de precedéncia entre tarefas. Os autores de-
senvolveram duas abordagens, uma baseada no VNS e outra no Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP), sendo a primeira aquela que apresentou melhores
resultados. Finalmente, em estudo comparativo entre a abordagem vencedora e o AM
proposto por Chiang et al. (2010), o VNS também esteve a frente. Em interessante pes-
quisa, Fidelis e Arroyo (2017) apresentaram algoritmos baseados nas meta-heuristicas
Iterated Greedy (1G) e Simulated Annealing (SA) para solucionar problema idéntico ao
deste estudo. Os autores, ainda, reimplementaram a solucao baseada no AM de Chiang
et al. (2010) e aquela baseada no VNS de Bilyk et al. (2014) segundo as respectivas
propostas. Quando comparados com instancias pequenas, os algoritmos IG, SA e VNS
se comportaram de forma equivalente entre si e melhor em relacao ao AM. Entretanto,
quando aplicados a instancias grandes, de forma geral, o algoritmo SA se sobressaiu
em relacao aos demais, apresentando os melhores resultados. A proposta com uso do

IG foi superior ao VNS e o AM obteve o pior resultado.



Capitulo 3

Definicao do problema e formulacao

matematica

Este capitulo apresenta uma definicao e, adicionalmente, uma formulacao matema-

tica para o problema abordado neste trabalho.

3.1 Definicao do problema

Seja o conjunto de tarefas J = {1,...,n} a serem processadas por multiplas ma-
quinas idénticas em paralelo M = {1,...,m}. Cada tarefa j € J possui os seguintes
atributos: familia a qual pertence f;, tempo de processamento p;, tamanho s;, data de
liberagao r;, que se refere a data a partir da qual o item pode ser processado, data de
entrega d; e penalidade por atraso w;. Cada tarefa j pertence a uma unica familia e
lotes nao podem conter itens de familias diferentes. Ainda, a quantidade de itens em
um lote é restringido pela capacidade das maquinas. Como sao idénticas, assumem,
cada uma, o valor ). O somatério dos tamanhos de todas as tarefas de um lote é
limitado por esse parametro.

O conjunto de lotes de um determinado problema somente pode ser quantificado
quando todas as tarefas estiverem devidamente alocadas. Durante o processamento do

lote pela maquina, todos os itens que o compoem sao processados de forma simultanea,
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ou seja, iniciam e terminam ao mesmo tempo, nao sendo permitida interrupgoes. O
tempo de processamento do lote By, onde b indica sua posicao na maquina k, se
refere ao maior tempo de execucao dentre todos os itens que o constitui, dessa forma
Py, = max{p,|j € By }. Cada lote somente pode ter seu processamento iniciado apds o
cumprimento das datas de liberacao de todas as suas tarefas. Assim, considera-se a data
de liberacao do lote sendo Ry, = max{r;|j € By }. Importante salientar que o momento
de liberagao citado nao se confunde com o inicio, de fato, do seu processamento Sy, pois
o lote somente podera ser processado na maquina apds o término do processamento
anterior, ou seja, nao ha possibilidade de ocorrer execugoes em paralelo na mesma
maquina. Portanto, o tempo de conclusao do processamento do lote By, é dado por
Cbk = Sbk + Pbk; onde Sbk: = maX{C’(b,l)k, Rbk}

O tempo de conclusao de uma tarefa C; é determinado pelo momento de finalizacao
do processamento do lote ao qual pertence Cy e o atraso referente a cada item j é
dado por T; = max{0,C; — d;}. Finalmente, o objetivo do problema é designar os
lotes de forma sequenciada para cada méquina a fim de minimizar a soma dos atrasos

ponderados das tarefas:

min Z w;Tj. (3.1)
j=1

3.2 Formulacao matematica

A formulacao matematica do problema tratado neste trabalho foi elaborada com

base nos modelos apresentados em Klemmt et al. (2009) e Zhang et al. (2023).

Tabela 3.1: Indices usados no modelo matematico.

Indice Referéncia Valores

j Tarefas je{l,...,n}

k Maquinas ke{l,...,m}

b Lotes de uma méaquina b € {1,...,byaz}-
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Tabela 3.2: Varidveis do modelo matemaético.

Variavel Descricao

T jbk Indica se a tarefa j estd vinculada ao lote b da méaquina k
Assume 1, caso positivo, ou 0, caso contrario

Shk Inicio do processamento do lote b na maquina k

Chr Tempo de conclusao do lote b na maquina k

C; Tempo de conclusao da tarefa j

T; Atraso da tarefa j.

15

As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam os indices e as variaveis usados no modelo, respec-

tivamente. A variavel x;,, indica se a tarefa j esta vinculada ao lote b da maquina % e

Spr Tepresenta o inicio do processamento de b na maquina k. O modelo de programagao

linear inteira pode ser escrito da seguinte forma:

n
min E w;T5
i=1

sujeito a:

m  bmax

S aw =1,

k=1 b=1

3 -

5iTip0 < @,
j=1

Tipk + Tjpre < 1,

Sk = T4 b,

Spie = Clo—1)k,

M(1 = 2jp) + Coi > Spr. + pj,
C; > Cprjok,

T; =2 € — dj,

T € 10,1},

Spies Cor, Cj, T > 0,
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A funcao objetivo (3.2) minimiza a soma dos atrasos ponderados de todas as tarefas.
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As restrigdes (3.3) garantem que cada tarefa esteja alocada a somente um lote de
uma maquina. As restrigdes (3.4) determinam que a soma dos tamanhos dos itens
de um lote nao seja maior que a capacidade méxima da méquina. As restrigoes (3.5)
asseguram que apenas tarefas de uma mesma familia estarao presentes em cada lote.
As restrigoes (3.6) certificam que um lote s6 podera ser processado apds a maior data
de liberagao prevista das tarefas que o compde. Em complemento, as restrigoes (3.7)
indicam que esse processamento somente pode ser iniciado apds a conclusao do lote
anterior, portanto, nao ha possibilidade de ocorrer execucoes em paralelo na mesma
méquina. As restri¢oes (3.8) delimitam a conclusao do lote em fun¢ao do momento
do seu inicio e do maior tempo de processamento das suas tarefas. Nesse caso, M é
uma constante numérica de valor positivo suficientemente grande. Em sequéncia, as
restrigoes (3.9) sustentam que a conclusao de cada tarefa esteja vinculada com o tempo
de conclusdo do lote ao qual pertence. As restrigoes (3.10) referem-se ao calculo do
atraso de cada tarefa. Finalmente, as restrigoes (3.11) e (3.12) determinam os valores

permitidos pelas varidveis.



Capitulo 4

Algoritmos propostos

Este capitulo descreve os algoritmos implementados para solucionar o problema
abordado neste trabalho. As solugoes desenvolvidas se basearam em abordagens conhe-
cidas na literatura na resolugao de problemas de otimizacao, mas ainda nao aplicadas a
classe do PEL em estudo. O primeiro método se refere a uma adaptacao daquele apre-
sentado por Queiroga et al. (2021), que aplica a meta-heuristica lterated Local Search
(ILS) a um problema que considera apenas uma maquina. O segundo método emprega
uma abordagem populacional baseada no préprio ILS, conhecida como Population-
based Iterated Local Search (PILS). Essa estratégia adotou alguns dos mecanismos de
controle de populagao presentes na proposta de Vidal et al. (2012), que desenvolveram
uma solucgao baseada no AG na resolugao de variantes do Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV). Os autores reportaram resultados bastante satisfatdrios, sendo seus

trabalhos, portanto, objetos de analise.

4.1 Algoritmo ILSp¢ch-pm

Esta proposta, uma adaptacao do método apresentado por Queiroga et al. (2021)
para o problema com multiplas maquinas em paralelo, aplica a meta-heuristica ILS em
conjunto com procedimentos de busca local com multiplas estruturas de vizinhancas

e com mecanismos de pertubacao de solugoes. As secoes a seguir especificam esses
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componentes.

4.1.1 Meta-heuristica ILS

O ILS é uma meta-heuristica que tem como esséncia a construcao e o aprimoramento
de solugoes através da combinagao de estagios de perturbacao, também conhecido como
diversificacao, e intensificacao, aplicando procedimento de busca local. A perturbacao
insere alteragoes aleatorias em determinada solugao, permitindo que a busca local, com
uso das estruturas de vizinhanca, possa se aprofundar na pesquisa por diferentes solu-
¢oes em um novo espaco de busca. Essa estratégia oferece a possibilidade do algoritmo
escapar de 6timos locais e convergir para resultados melhores. Apesar de sua simplici-
dade, o ILS tem sido empregado com sucesso em inimeros problemas de otimizagao,
produzindo resultados robustos e altamente eficazes (Lourenco et al., 2019).

As linhas gerais do funcionamento do ILS estao representadas no Algoritmo 1.
Como observado, a execu¢ao comega pela construgao de uma solucdo inicial (linha
1). Em seguida, iterativamente, uma nova solu¢ao é criada com base naquela que
apresentou o melhor resultado até o momento. Em sequéncia, ocorre o processamento
da perturbagao e da busca local (linhas 4 e 5, respectivamente). Posteriormente, caso
essa solucao atenda ao critério de aceitagao, ela serd aproveitada como base para as
proximas iteragoes (linha 6). Finalmente, quando a condigao de saida da iteracao for

satisfeita, o processamento é encerrado.

Algoritmo 1 ILS

1: s* = solucaoInicial()

2: while condicao de parada nao atendido do
3§ =s"
s’ = perturbar(s’)

4

5. s = buscaLocal(s’)

6: s* =criterioAceitacao(s*,s’)
7

. return s*
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4.1.2 Funcionamento do ILSp¢ch-pm

Como mencionado na introducao desta secao, este algoritmo tem sua estrutura ba-
seada na solucao elaborada por Queiroga et al. (2021). Apesar da variante estudada
neste trabalho considerar multiplas maquinas em paralelo, a estrutura em alto nivel do
algoritmo e os parametros considerados permanecem similares. As diferengas se concen-
tram no procedimento adotado para construgao da solugao inicial e no comportamento
de certas estruturas de vizinhanca.

Esta proposta tem seu plano de execugao apresentado no Algoritmo 2. O método
considera dois parametros de entrada: [;,, que aponta a quantidade de iteragoes pos-
siveis no laco interno (linha 4) sem que haja aprimoramento do resultado, e I,,,, que
representa o maximo de movimentos de perturbagao a serem aplicados a solucao na
iteragao. O conceito do algoritmo proposto se baseia naquele apresentado no Algo-
ritmo 1, no entanto, permitindo reinicios quando o limite de [, iteragoes sem melhora

¢é atingido.

Algoritmo 2 ILSpatch-pm

input: I, I,

1. ff=00

2: while condicao de parada nao atendido do
3: s =solucaolnicial()

4 for iter =1 to I;; do

5: s'=s

6 s’ = perturbar(s’, I,,,)
7 s" = buscaLocal(s’)

8 if f(s') < f(s) then

9: s=14¢

10: iter =0

1. if f(s) < f* then

12: s*=s

3= fr=f(s)

14: return s*
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4.1.3 Solugao inicial

A construcao de solugoes iniciais (linha 3) adota a heuristica Time Window Decom-
position (TWD) em conjunto com as regras Apparent Tardiness Cost (ATC) (4.1), suge-
rida por Vepsalainen e Morton (1987), e Batched Apparent Tardiness Cost II (BATC-I1)
(4.2), formulada por Moénch et al. (2005). A combinacdo dessas regras, proposta por

Ménch et al. (2005), resulta em solugoes razodveis com pouco tempo de processamento.

Ty (t) = Zoxp (HUZBZLEOEO) )

n W d:
Iparc—irp(t) = Eb Z — exp (—( .

—pj—t+(np—t)")"
- ) (4.2)

O Algoritmo 3 apresenta o funcionamento geral do TWD. Em resumo, a heuristica,
de forma iterativa, aplica a regra ATC para estabelecer indices de priorizacao das
tarefas nao alocadas. Na sequéncia, as tarefas que possuem alta prioridade e data
de liberagao numa determinada janela de tempo sao agrupadas e combinadas entre si
para formar lotes candidatos. Cada novo lote é analisado com base na regra BATC-
II. Aquele com melhor indice é selecionado e adicionado a solugao. Esse processo é
repetido até que todas as tarefas sejam alocadas. Mais detalhes sobre essa técnica e os
parametros utilizados podem ser encontrados em Monch et al. (2005).

Como apresentado no Algoritmo 3, o TWD utiliza os parametros thres e x (look-
ahead). O parametro thres determina o tamanho dos agrupamentos de tarefas durante
a formacao e andlise de lotes candidatos, enquanto x atua diretamente no cédlculo dos
indices gerados pelo ATC e BATC-II. Dessa forma, para produzir solucoes distintas, o

ILShatch-pm define esses valores de forma aleatéria a cada execucao.

4.1.4 Perturbacgao

Neste estagio do algoritmo sao aplicadas operagoes aleatérias na solucao corrente

visando contornar possiveis 6timos locais gerados a cada iteragao. Essas alteracoes nos
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Algoritmo 3 TWD

input: thres,

1: Quando uma maquina estiver disponivel no tempo ¢, considerar a janela (¢,t +
At).

2: Definir o conjunto M(f,t, At) = {j|r; < t+ At, f; = f} referente as tarefas nao
alocadas da familia f.

3: Ordenar as tarefas do conjunto M (f,t, At) de forma decrescente em func¢ao do
indice ATC (4.1).

4: Criar o conjunto M(f,t, At,thres) = {j|j € M(f,t,At),rank(j) < thres}, onde
rank se refere a posi¢ao da tarefa j no conjunto M(f,t, At) apds a ordenagao do
passo anterior.

5: Realizar todas as combinacoes de lotes possiveis com as tarefas presentes no con-
junto M(f,t, At,thres) e analisar cada um segundo o indice BATC-II (4.2).

6: Vincular o lote com maior indice BATC-II a solugao.

7. Caso ainda haja tarefas nao alocadas, definir uma nova janela de tempo e retor-

nar ao primeiro passo.

componentes da solucao devem ser equilibradas, pois mudancas com pouco impacto
podem nao ser efetivas o suficiente para superar 6timos locais, enquanto alteracoes
maiores podem se comportar como um reinicio do processamento, comprometendo a
evolugao natural dos resultados (Lourenco et al., 2019).

O funcionamento do procedimento de perturbagao é apresentado no Algoritmo 4. A
quantidade de execucoes dos movimentos de perturbacao é definida de forma aleatoria

em fungao do parametro I,,,,.

Algoritmo 4 Perturbacao

input: S, I,
1: Seja n um ndimero aleatério entre 1 e I,,,.
2: for iter =1 to n do
3:  Aplicar operador na solucao S.
4: return S

Apés uma andlise detalhada da eficdcia de vérios operadores de perturbacao (ver
Tabela 5.2), foi adotado o Batch Split (Algoritmo 5). Nessa operagao, um lote é sele-
cionado de forma aleatéria. Em sequéncia, seus itens sao reorganizados aleatoriamente
e divididos em dois novos lotes em um ponto de corte definido de forma randémica. Os

dois lotes resultantes sao inseridos em posicoes aleatorias na solugao.
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Algoritmo 5 Batch Split
input: S

1: Obter aleatoriamente um lote L com mais de duas tarefas da solugao S.
Remover L da solucao e reordenar de forma aleatoria suas tarefas.
Definir o ponto de cisao ¢ de forma aleatéria, onde ¢ € (1,|L]| — 1).
Criar um novo lote L; com as primeiras c tarefas de L.

Criar um novo lote Ly com as demais tarefas de L.

Adicionar os novos lotes L; e Ly em posicoes aleatérias da solucgao.

4.1.5 Busca local

Nesta fase do algoritmo, denominada intensificagao, é empregada a busca local para
aprimorar a solucao corrente. Neste estagio, assim como no trabalho elaborado por
Queiroga et al. (2021), é utilizado o procedimento Randomized Variable Neighbourhood
Descent (RVND) (Subramanian et al., 2010). Esse método consiste numa varia¢ao do
Variable Neighbourhood Descent (VND), onde a selegao das estruturas de vizinhanga

para atuar na melhoria da qualidade das solugoes ocorre de forma aleatoria.

Algoritmo 6 Busca local (RVND)
input: S

1: Seja N o conjunto de todas as estruturas de vizinhanca consideradas.
2: for i =1 to |N| do

3: S'=85

4:  Aplicar o operador Nj; na solucao S’
5. if f(S') < f(S) then

6: S=9

7 =0

8 Permutar os elementos de V.

9: return S

O Algoritmo 6 demonstra os passos do procedimento da busca local. Inicialmente,
é gerada uma lista contendo todas as estruturas de vizinhanca ordenadas de forma
aleatdria (linha 1). Em seguida, cada estrutura é selecionada iterativamente e aplicada
na solucao corrente na tentativa de aprimorar sua qualidade (linha 4). A implemen-
tagao de cada um desses mecanismos explora todas as possibilidades de movimento
dentro da solucao em questao e seleciona aquele que obteve melhor resultado, ou seja,

é realizada uma pesquisa exaustiva pela melhor op¢ao. Se houver uma melhoria no
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custo associado (linha 5), esse movimento é integrado a solugdo corrente e uma nova
ordem é atribuida a lista de vizinhancas para reinicio das iteragoes. No entanto, nao
havendo aprimoramento da solugao, o procedimento aplicard o préximo componente da
lista. Finalmente, quando todas as alternativas se esgotarem sem sucesso, a execugao
da busca se encerrara.

As estruturas de vizinhanga empregadas na busca local adotam como estratégia o
critério best improvement, onde os movimentos que as caracterizam, e que resultam
em uma solucao viavel, sao aplicados sucessivamente na solucao corrente, cobrindo,
portanto, todas as vizinhancas possiveis. O movimento responsavel pela vizinhanca
que oferecer o menor custo serd aplicado a solucao.

De forma geral, as estruturas de vizinhanca implementadas se baseiam em movi-
mentos relacionados a realocacao de lotes e tarefas. Independentemente de qual tipo de
movimento ocorra, a solucao se ajustara a cada passo dinamicamente a fim de otimizar

a operacgao. Segue demonstracoes de cada caso:

e Operacoes associadas a tarefas: ao se remover uma tarefa da solucao, atributos
associados ao lote ao qual pertencia, como datas de liberagao e entrega, podem
ser alterados por estarem vinculados a propriedades das tarefas que o compoem.
Havendo alguma mudanca nesse sentido, o cronograma de execucao da maquina
serd atualizado a partir do lote em questao. De forma equivalente, ao se incluir
uma tarefa em novo lote, podera ocorrer alteracao dos seus atributos e conse-

quente atualizacao da agenda de processamento da maquina.

e Operagoes associadas a lotes: quando um lote é removido de sua posicao original,
a fila posterior a ele, quando possivel, serd acomodada no espaco deixado em
aberto, atualizando, automaticamente, o cronograma de execu¢ao da maquina.
De forma semelhante, no momento em que um lote é incluido em nova posicao,
aquele que a ocupava anteriormente e os subsequentes também terao sua agenda

de processamento ajustada.

Apoés estudos com diferentes implementagoes de estruturas de vizinhanga (ver Ta-

bela 5.3), este trabalho adotou os seguintes operadores:
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e Job Insertion: iterativamente, remove-se cada tarefa do lote ao qual pertence para
efetuar sua insercao em todas as posicoes possiveis da solucao. Essa acomodagao
pode ocorrer tanto em lotes anteriormente existentes como em novos. Neste caso
especifico, um lote é criado temporariamente para receber a tarefa e, em seguida,

¢é adicionado entre os lotes de cada méquina.

e Job Swap: tarefas de uma mesma familia pertencentes a diferentes lotes da solu-

¢ao tem suas posicoes sistematicamente trocadas.

e Batch Insertion: cada lote é removido de sua posicao original e inserido em todas

as outras posicoes de cada maquina.
e Batch Swap: todos os lotes da solucao tém suas posicoes permutadas entre si.

e Batch Merge: um lote é sistematicamente agrupado com todos os outros lotes
da mesma familia, formando, a cada iteracao, um novo lote viavel. Caso os dois
lotes envolvidos na operagao estejam na mesma méaquina, o novo lote é inserido
na posicao daquele mais a esquerda no cronograma da maquina, ou seja, aquele
programado para ser executado antes. Caso contrario, o novo lote é analisado

nas posigoes originais de cada um dos envolvidos na operagao.

As estruturas de vizinhanga adotadas possuem tamanho O(n?) e sdo necessérias
O(n) operagoes para analisar cada movimento, gerando uma complexidade geral de
O(n?). Uma descrigio abrangente dessas vizinhangas, incluindo procedimentos efici-
entes de avaliagdo dos movimentos, pode ser encontrada em Queiroga et al. (2021).
Apesar de originalmente propostos para a variante com uma maquina, eles podem ser

diretamente estendidos para o problema com méquinas paralelas.

4.2 Algoritmo Populacional

O segunda solucao desenvolvida neste trabalho, denominada PILSpatch-pm, adiciona
uma abordagem populacional ao ILSpatchpm- O algoritmo incorpora mecanismos de
gerenciamento de populagao, geracao e aperfeicoamento de individuos e controle de

diversidade. O aprimoramento de solugoes se baseia no emprego de mecanismos de
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perturbacao e procedimento de busca local. Essa nova proposta teve por base a meta-
heuristica Hybrid Genetic Search with Adaptative Diversity Control (HGSADC) (Vidal
et al., 2012), aplicada com éxito em variantes do Problema de Roteamento de Veiculos
(PRV).

O Algoritmo 7 apresenta os principais componentes da solucao elaborada. Sao con-
siderados parametros de entrada p, que estabelece o tamanho minimo da populacao, A,
que indica o nimero de descendentes numa geragao ou quantidade maxima de indivi-
duos criados a partir da populacao minima, It;,,, que corresponde ao total de iteracoes

elite

sem aperfeicoamento da melhor solugao encontrada, u®**¢, que especifica a quantidade

de itens sobreviventes na diversificacdo e pcose

, que se refere ao nimero de vizinhos
mais proximos considerado no céalculo da contribuicao de diversidade de cada individuo.

Inicialmente, uma populagao de tamanho p é construida com individuos gerados
de forma aleatéria (linha 1). Em seguida, iterativamente, obtém-se um individuo da
populacao através do Torneio Binario para ser utilizado como base na producao de
um novo (linhas 3 e 4, respectivamente). Posteriormente, sao aplicadas perturbacoes e
procedimento de busca local com multiplas estruturas de vizinhanca para permitir seu
rapido desenvolvimento (linha 5). Em sequéncia, o individuo aprimorado é adicionado &
populacao (linha 6). Em caso de [It;, iteragoes sem melhora, ocorrerd a diversifica¢ao
da populacao com a eliminacao dos individuos menos aptos e a inclusao de novos
(linha 8). Se o tamanho da populagao estiver em seu valor maximo p + A, um total

de A individuos menos aptos serdo descartados da populacao (linha 10). Finalmente,

apos o critério de parada ser atendido, o melhor resultado encontrado é retornado.

4.2.1 Populagao inicial

Na construcao da populacgao inicial, é adotada a heuristica TWD apresentada an-
teriormente neste trabalho (ver Subsecao 4.1.3). Todavia, no ambito do algoritmo
implementado, as variaveis thres e k, cujos valores sao definidos aleatoriamente, sao
preservados com o individuo e transmitidos aos seus descendentes, permitindo seu re-

aproveitamento em fases futuras do processamento.
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Algoritmo 7 Algoritmo PILSpatch-pm

elite

input: g, \, Ttym, e, p
1: Gerar uma populagao inicial P com p individuos
2: while critério de parada nao atendido do
3:  Obter individuo I pelo Torneio Binario

Criar um novo individuo I’ igual a [

Perturbar e aplicar busca local em I’

Adicionar I’ a populacao P

if melhor solucao nao aperfeicoada em [t;;, then

Diversificar populacao
if |P| = p+ A then
10: Selecionar sobreviventes

11: return melhor solugao encontrada

4.2.2 Formacgao de novo individuo

A formacao de um individuo se inicia com o Torneio Binario. Esse mecanismo
seleciona dois individuos da populacao de forma aleatéria e define como vencedor aquele
que possuir melhor aptidao. Em seguida, um novo individuo é gerado com base no
vencedor para, entao, ser submetido a procedimentos de perturbacao e busca local.

De forma similar ao ILSpatch-pm, @ perturbagao oferece a possibilidade de contornar
6timos locais gerados a cada iteracao. Na implementagao adotada no PILSpatch-pm,
tanto os passos quanto os parametros de entrada sao aqueles apresentados no Algoritmo
4. Ainda, pelo mesmo motivo citado anteriormente, foi empregado o operador Batch
Split (ver Subsegao 4.1.4).

Ao término da perturbacao, é executado o procedimento de busca local para apri-
morar a solucao. Para alcancar esse objetivo, foi empregado o mesmo algoritmo desen-
volvido para o ILSpateh-pm (ver Algoritmo 6), assim como a mesma relagao de estruturas
de vizinhanca. Essa configuragao se mostrou acertada na resolucao do problema, sendo,

portanto, reaproveitada.

4.2.3 Gerenciamento da populacao

O gerenciamento da populagao destina-se a promover individuos com maior aptidao

dentro do grupo populacional. Nesse sentido, uma avaliacao continua é realizada para
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determinar o nivel de adaptagao de cada membro ao ambiente. Essa analise relaciona
o custo da solucao vinculada ao individuo e sua contribuicao para a diversidade da
populagao.

A contribuicao para a diversidade de um individuo A(7) (4.3) é definida pela média

de sua distancia para seus vizinhos mais proximos Nese:

1

A(I) = §(1,15), | Naose| < pcose. (4.3)

|Ndose| I2€Nciose

O célculo da distancia entre dois individuos (7, I3) se baseia na distancia de Ham-
ming e seu processamento pode ser observado no Algoritmo 8. A composi¢ao dos lotes
entre as duas solucoes analisadas é o fator que indica o grau de proximidade entre elas.
A distancia maxima entre dois individuos equivale ao nimero de tarefas do problema
Omaz (I, I3) = n. Esse cendrio ocorre quando nao ha lotes com o mesmo agrupamento
de tarefas entre as duas solugoes. Por outro lado, a distancia minima d,,;, (1, I5) = 0 é
obtida quando a composicao de todos os lotes das solugoes sao idénticas, independen-

temente das posigoes de suas alocagoes.

Algoritmo 8 Calculo da distancia entre individuos

input: I, I,
I:d=mn
2: for para cada lote b; de I do
3 if se hd um lote idéntico a b; em I then
4: d=d— b
5: return d

A Tabela 4.1 ilustra o calculo da distancia entre dois individuos considerando um
problema com apenas uma maquina e um conjunto de tarefas J = {ji,...,ji0}. Cada
linha representa a composicao de cada lote gerado e a sequéncia para processamento.
Conforme apresentado, a formacao dos lotes dos individuos difere somente em relacao
aqueles que envolvem as tarefas js, j4 e jio. Por essa razao, §(/, ;) = 3, ainda que o
sequenciamento dos demais lotes seja diferente.

A fungao de aptidao (4.4) utilizada neste trabalho é semelhante a apresentada por
Vidal et al. (2012). O resultado da fungao indica a qualidade do individuo dentro do

grupo e seu céalculo ocorre da seguinte forma:
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Tabela 4.1: Céalculo da distancia entre individuos.

Individuo Sequéncia de lotes

I {1, 2} {Jdss Ja} {7} {je: g7} {Js,dot  {J10}
I {75} {FssJasdro}  {j1, 52} {Js:Jo}  {ds. 7}
(1, 15) =3
__ pcusto _ﬂ div
poh) = ey + (1= 150 ) £, (4.9

O componente f£5°(]) indica a posi¢ao de classificacao do individuo I em relagao
aos outros da populacao com base no custo das solugoes, ou seja, define o rank do
individuo quanto ao valor de sua fungdo objetivo. Da mesma forma, a fungao f&°(1) é
usada para determinar a posicao de classificacao do individuo com base na média das
distancias. No entanto, nesse caso, a classificagao é feita em ordem decrescente, favo-
recendo membros que apresentam uma contribuicao mais alta da diversidade. Como
resultado, ao realizar alteragoes na populacao, ou seja, ao incluir ou eliminar indivi-
duos, é necessario recalcular as distancias e a funcao de aptidao para se ajustarem a
nova composicao do grupo populacional.

A anélise de sobrevivéncia se baseia no valor da funcao de aptidao de cada individuo
e ocorre em dois cenarios, quando a populagao atinge seu limite e quando o nimero
de iteracoes sem evolucao do melhor custo alcancar o valor It;;,,. No primeiro cenario,
quando o grupo populacional totalizar 4+ A individuos, aqueles A menos aptos sao eli-
minados. No segundo caso, apos [t;;,, iteracoes sem melhora, aplica-se o procedimento
de diversificacao. Nesse momento, todos os individuos que nao compreendem N;ze

elite

sao descartados, ou seja, apenas os mais aptos permanecem. A recomposicao da

elite novos individuos com uso do TWD. Neste estdgio,

populacgao ocorre gerando p —
antes da criacao de cada novo individuo, ha a escolha aleatéria de um dos sobrevi-
ventes. Em seguida, a informacao dos valores dos parametros thres e k, disseminados
até ele através dos seus ascendentes, sao resgatados. Os novos parametros thres e x’

assumem os possiveis valores: thres' = thres — 1, ..., thres+1erx’ =k —0.1, ...,

k+0.1. Dessa forma, sao introduzidos parametros préximos daqueles responsaveis por
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gerar uma descendéncia de alta qualidade.
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Capitulo 5

Resultados computacionais

Este capitulo tem por objetivo apresentar o ambiente de processamento, a cali-
bragao dos parametros e os resultados dos experimentos dos algoritmos propostos em
comparagao com outros obtidos na literatura.

Os experimentos foram conduzidos em maquinas do tipo c6a.large da Amazon Web
Services (AWS), configuradas com processador AMD EPYC 7R13 3.6 GHz e com 4
GB de memoéria RAM e ambientadas com o sistema operacional Ubuntu 22.04. A
solugao especificada neste trabalho foi implementada na linguagem de programacao
C++ (versao 17).

As instancias consideradas foram aquelas produzidas por Chiang et al. (2010), que
estabeleceu 486 configuragoes para o problema combinando os parametros apresentados
na Tabela 5.1. Para cada uma dessas combinacoes de parametros foram geradas 10
instancias, totalizando 4860 variacoes. Para um maior aprofundamento, Moénch et al.
(2005) fornece maiores detalhes sobre os parametros destacados.

O critério de parada adotado nas duas propostas apresenta a mesma condi¢ao im-
posta por Fidelis e Arroyo (2017), que considerou um limite de tempo igual a t x n
segundos, onde t se refere a uma constante e n o nimero de tarefas da instancia. Neste
trabalho, foi atribuido o valor 0,1 para ¢ no processamento de todos os experimentos.

A calibracao dos parametros e a definicao dos operadores de vizinhanca empregados

nos métodos propostos foram realizadas por meio de testes com instancias do problema
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Tabela 5.1: Parametros das instancias.

Parametros Valores
Nuimero de familias (f) 3,6, 12
Nimero de maquinas (m) 3,4,5
Nimero de tarefas (n) 180, 240, 300
Capacidade méxima do lote (Q) 4,8
Tempo de processamento da familia (p;) 2, 4, 10, 16, 20
Prioridade da tarefa (w;) Uniforme (0, 1)
Data de liberacao da tarefa (r;) r; ~ Uniforme (0, a/(m@) > pj)
a =0.25,0.5,0.75
Data de entrega da tarefa (d;) d; — r; ~ Uniforme (0, 5/(mQ) >_ p;)

B =10.25,0.5,0.75

e os resultados avaliados em termos de qualidade e desempenho. As secoes posteriores
apresentam os procedimentos executados e os resultados alcangados na condugao dessa
analise. Por tltimo, é apresentado o desempenho dessas solugoes em comparagao com

algoritmos de outros autores.

5.1 Calibracao do TWD

Em relagao aos parametros do TWD, heuristica responsavel por construir solugoes
iniciais nos dois métodos propostos, foram adotados valores préximos aqueles pratica-
dos por Bilyk et al. (2014), que empregaram thres = 15e k = 0.1 x h, h =1,...,50.
Nesse estudo, o TWD é executado iterativamente, variando x dentro do intervalo es-
pecificado, e o melhor resultado aproveitado. Essa estratégia foi adotada por Fidelis
e Arroyo (2017) com mesma finalidade. Nesse contexto, apds testes em um grupo de
instancias reduzido, este trabalho adotou thres = 10,...,20 para manter a proximi-
dade do nivel de qualidade e de desempenho. Constatou-se que o custo das solugoes foi
afetado negativamente quando thres < 10, enquanto o esfor¢o computacional se elevou
consideravelmente para thres > 15, possivelmente, em razao do aumento de combina-
¢oes na formacao de lotes candidatos. Em relacao ao parametro x, foram analisados os
dados das execugoes do TWD em todas as instancias variando seu valor no intervalo

praticado por Bilyk et al. (2014) e fixando thres = 15. Como resultado, adotou-se
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k =0.1xh, h =5,...,25, pois 89,83% dos melhores custos se concentraram nessa

faixa de valores.

5.2 Selecao dos operadores de vizinhanca

Diferentes estruturas de vizinhanca e mecanismos de perturbacao foram estudados
e aqueles que apresentaram melhor eficacia foram selecionados. Além dos operadores
presentes nas solugoes baseadas no VNS, IG e SA, também foram consideradas as
estruturas desenvolvidas por Queiroga et al. (2021), que elaboraram um algoritmo
eficiente apresentando 6timos resultados para o problema de escalonamento de lotes
em uma magquina.

Na avaliacao desses procedimentos, foram realizados testes em uma versao simpli-
ficada do ILSpatch-pm, desconsiderando reinicios em fungao da quantidade de iteragoes
sem melhora. O algoritmo foi configurado para selecionar aleatoriamente um tnico
operador a cada iteragao. Os experimentos foram realizados em 486 instancias do
problema escolhidas de forma aleatéria, sendo uma de cada cenério possivel.

Inicialmente, foram conduzidos testes para avaliar os operadores de perturbagcao.
Nessa analise, como ainda nao haviam sido definidos os procedimentos de busca local,
foram adotados aqueles sugeridos por Queiroga et al. (2021), com as devidas adaptacoes
para o problema com méquinas em paralelo.

Como a perturbacao é executada antes da busca local para facilitar a superacao de
otimos locais, foi estabelecido como objeto da analise a capacidade de cada operador
em cumprir esse objetivo. A Tabela 5.2 apresenta os resultados dos testes dos diferentes
mecanismos implementados. Quando a execucao do algoritmo é iniciada, ¢ = 0. Se,
ao final da primeira iteracao, a melhor solucao nao for aprimorada, entao 7 serd incre-
mentado. Posteriormente, caso a solucao seja melhorada, i serd zerado. Em resumo, o
contador ¢ indica a quantidade de iteragoes processadas desde a tltima atualizacao da
melhor solugao. A segunda coluna (i > 0) contabiliza todos os aprimoramentos de um
operador e os relaciona com todas as suas execucoes, trata-se, portanto, da sua eficacia
geral. As demais colunas restringem os valores de 7. Assim, sao consideradas somente

as execucoes do operador quando ¢ estiver dentro do intervalo indicado. Por exemplo,
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na terceira coluna, o movimento de Batch Split assume o valor 15,19, pois obteve 1081
melhorias quando executado em 7118 ocasides com ¢ variando de 0 a 10. Com base
nos dados compilados, foi selecionado o mecanismo Batch Split por apresentar a maior
eficacia entre os operadores listados.

Em seguida, foram conduzidos testes adicionais para determinar o nimero maximo
de movimentos de perturbacao a serem executados em cada iteragao. Foram consi-
derados limites variando de 1 até 4. Como resultado, foi definido I,,,, = 3, pois esse
valor se mostrou o mais favoravel no intervalo investigado. Portanto, a cada iteracao,
até 3 movimentos de perturbacao serao realizados, sendo a quantidade determinada de
forma aleatoria.

No estudo dos procedimentos da busca local, foram executados testes semelhantes
aos realizados na andlise dos operadores de perturbacao. Neste caso, o procedimento de
perturbacgao observou os passos descritos no Algoritmo 4 e adotou o operador selecio-
nado anteriormente. A Tabela 5.3 apresenta a eficacia de cada estrutura de vizinhanga
em melhorar a qualidade de uma solucao submetida ao seu processamento. Com base
nos dados coletados, foram selecionadas aquelas com resultados superiores, descartando
estruturas com mesma base de funcionamento. Assim sendo, foram incorporados os

mecanismos Batch Insertion, Job Swap, Batch Swap, Job Insertion e Batch Merge.

5.3 Calibracao do ILSyatch-pm € do PILShatch-pm

No contexto do ILSpatch-pm, apds a definicao dos operadores de vizinhanca e do
limite de movimentos de perturbacao (I,,,), restou determinar o valor do parametro
L5, que controla o nimero méaximo de iteracoes sem melhora. Uma andlise dos dados
apresentados na Tabela 5.2 revela uma queda acentuada na eficicia do algoritmo a
medida que o contador i é incrementado sucessivamente. Com base nessa observacao,
decidiu-se estabelecer I;; = 100, pois valores superiores indicam maior dificuldade em
superar 6timos locais, com consequente desperdicio de recurso computacional.

Acerca do PILSpatch-pm, foram adotados o mesmo mecanismo de perturbacao e as
mesmas estruturas de vizinhanga incorporados ao ILSpateh-pm. Os valores dos parame-

tros relacionados com a populacao, p e A, foram determinados apods testes preliminares
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Tabela 5.3: Resultados da eficacia dos operadores da busca local.

Operador Fonte Execugoes Melhorias Eficdcia (%)
Batch Insertion Queiroga et al. (2021) 501039 412166 82,26
Job Swap Queiroga et al. (2021), 522332 427384 81,82
Bilyk et al. (2014)
Batch Swap Queiroga et al. (2021) 490822 369114 75,20
Batch Swap Bilyk et al. (2014) 498413 366121 73,46
Job Insertion 508092 365517 71,94
Job Insertion Bilyk et al. (2014) 527590 355836 67,45
Job Insertion Queiroga et al. (2021) 511501 318511 62,27

Batch Merge Queiroga et al. (2021) 484973 247036 50,94
Batch Insertion Fidelis e Arroyo (2017) 499281 105977 21,23

em um subconjunto de instancias. Resultados promissores foram observados com p = 5
e A = 10. Os demais parametros populacionais foram fixados de acordo com Vidal et al.
(2012), assim, prerite = 0.4 X 1t = 2 € figose = 0.2 X = 1. Ainda, definiu-se Ity;,,, = 250
apos experimentos com diferentes valores, quais sejam, 250, 500 e 1000.

Finalmente, a definicao do modo de criagao de um novo individuo durante o estégio
de diversificacao também foi objeto de analise. Foram considerados o método sugerido
por Vidal et al. (2012), criando um novo individuo de forma aleatéria, como acontece
na construcao da populacgao inicial, e o mecanismo de reaproveitamento dos parametros
thres e k, descrito na Subsecao 4.2.3. Nessa avaliacao, os dois métodos foram submeti-
dos a testes em todas as instancias do problema. A segunda abordagem obteve melhor
resultado, alcancando 55% dos melhores resultados e 53% das melhores médias. Esse
comportamento pode ser justificado pela necessidade de rapida convergéncia em razao
do pouco tempo destinado ao processamento do algoritmo. Assim, novos individuos
gerados a partir de parametros prosperos tendem a evoluir mais rapidamente.

A Tabela 5.4 elenca todos os parametros empregados nos dois métodos propostos

neste trabalho.

5.4 Comparacao com algoritmos existentes

Para viabilizar esta analise, foram implementados os algoritmos com melhores re-

sultados reportados na literatura para o problema P,,|r;, batch, incompatible| > w; T},
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Tabela 5.4: Parametros do ILSpatch-pm € PILShatch-pm-

Parametros Valores
thres Tamanho agrupamento de tarefas 10, 20]
K Look-ahead (0.1 X h, h € [5,25]) 0.5, 2.5]
L Maximo de iteragoes sem melhora 100

Iy Maximo de perturbacoes por iteracao 3

1 Tamanho minimo da populacao )

A Numero de descendentes numa geracao 10

Ity Méaximo de iteragoes sem melhora na abordagem populacional 250
fetite  Numero de individuos elite (0.4 x p) 2

Uelose  Vizinhos mais préximos (0.2 X p) 1

quais sejam, o método baseado no VNS, proposto por Bilyk et al. (2014), e aqueles
com base no IG e no SA, relatados por Fidelis e Arroyo (2017). A construcao dessas
solugoes obedeceu criteriosamente todos os passos, regras e parametros apresentados,
incluindo aqueles presentes em trabalhos por eles referenciados. Importante destacar
que toda a estrutura de dados, implementacoes de vizinhancas, quando idénticas, me-
canismos de calculo de resultados e demais componentes computacionais desenvolvidos
para o ILSpatch-pm € PILSpatch-pm foram empregados na construgao dessas solucoes. Por-
tanto, a afericao dos resultados se da, efetivamente, pelas decisoes estratégicas de cada
proposta.

Todas as instancias foram executadas dez vezes por cada método em andlise e os
resultados compilados e comparados com uso da métrica Relative Percentage Improve-
ment (RPI), que quantifica de forma relativa os resultados alcan¢ados por uma solugao
em relacao aqueles produzidos por outra. Neste trabalho, adota-se como referéncia os
valores obtidos com uso do TWD conforme o método sugerido por Bilyk et al. (2014).

As formulas a seguir permitem que os RPIs sejam calculados em grupos de instancias:

L nllinlo{TWTu(alg, k)}
RPI’(alg) =1 — — o
; TWT,(twd)

RPI™(alg) =1 — i f: ( 110:1(TWTu(algy k)/10)> (5.2)

TWT,(twd)
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1] max {TWT,(alg, k)}

1 k=1,...,10
RPI%(alg) =1 — — S 5.3
(alg) 1] ; TWT, (twd) (5:3)

As equagoes (5.1), (5.2) e (5.3) consideram em seus calculos o melhor valor encon-
trado, a média dos resultados e o pior valor para cada instancia, respectivamente. O
termo alg denota o algoritmo analisado. O parametro I representa o grupo de ins-
tancias considerado e uw o indice dos itens que o compoe. A varidvel k se refere as
execugoes realizadas. Portanto, TWT,(alg, k) representa o custo associado com apli-
cagao do algoritmo alg na instancia u na rodada k. Os grupos examinados, instancias
que compartilham um determinado parametro de sua configuracao em comum, e a
compilagao dos resultados estao sintetizados na Tabela 5.5.

Como apresentado, os desempenhos do ILSpatch-pm € do PILSpatch-pm Superaram os
demais, considerados os melhores da literatura, em todos os cenarios delineados de
forma sistematica. Os resultados foram robustos e consistentes, permitindo obter os
melhores valores em todas as métricas consideradas. Ainda, o ILSpatch-pm demonstrou
atuacao melhor em relagao ao PILSpatch-pm, NO entanto, por uma margem pequena.

A Tabela 5.6 aponta a quantidade de melhores resultados e melhores médias que
cada método conseguiu alcancar em cada grupo de instancias do problema. Novamente,
os algoritmos propostos demonstraram facilidade em superar as demais solucoes. No
entanto, da mesma forma como evidenciado na Tabela 5.5, os dois métodos mostraram
resultados préoximos. Em relacao a média de todos os resultados processados, ou seja,
das 4860 x 10 execucoes de cada proposta, o ILSpateh-pm Obteve o valor 864,58, enquanto
0 PILSpatch-pm Obteve 865,04. Possuem, portanto, desempenho equilibrado, sem que um

deles tenha dominio sobre o outro.
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Tabela 5.6: Totais de melhores resultados e médias por cenario.

GI'llpO VNS IG SA ILSbatch—pm PILSbatch—pm
Familias

3 9727 10 00 1066 948 681 653
6 372 00 00 884 757 878 864
12 313 00 00 769 763 992 859
Méaquinas

3 3613 10 00 954 862 804 753
4 498 00 00 896 821 866 796
) 8011 00 00 869 785 881 827
Capacidade lote

4 3711 10 00 1404 1317 1081 1107
8 12821 00 00 13151151 1470 1269
Numero tarefas

180 12020 00 00 859 802 1110 809
240 246 10 00 876 781 800 835
300 216 00 00 984 885 641 732
Datas de liberacao

0.25 10325 00 00 914 836 878 768
0.5 455 00 00 910 839 817 778
0.75 172 10 00 895793 856 830
Datas de entrega

0.25 7217 00 00 926 788 860 822
0.5 498 00 00 897 833 840 782
0.75 447 10 00 896 847 851 772
Total geral 165632 10 00 2719 2468 2551 2376

39



Capitulo 6

Consideracoes finais

Este trabalho abordou uma das variantes do problema de escalonamento de lotes,
sendo consideradas tarefas com penalidades por atraso, datas de liberacao e de entrega
e familias incompativeis em um ambiente com maquinas paralelas idénticas visando mi-
nimizar a soma dos atrasos ponderados. Para resolver o problema em questao, foram
propostos dois métodos baseados na meta-heuristica ILS, um deles empregando uma
estratégia populacional. Em ambos os casos, foram utilizados operadores de vizinhanca
eficientes nos estagios de perturbagao e busca local. Em relagao ao algoritmo popula-
cional, foram introduzidos mecanismos inteligentes para geragao de novos individuos e
de controle de diversidade.

No escopo deste trabalho foram conduzidos experimentos para determinar a escolha
dos valores dos parametros das solugoes propostas, assim como definir os operadores
de vizinhanga. Ainda, foram implementados os algoritmos que apresentaram os me-
lhores resultados relatados na literatura. Essas implementacoes foram motivadas pela
auséncia de informacoes detalhadas dos resultados publicados. Assim, foi possivel re-
alizar uma anélise comparativa com objetivo de avaliar o desempenho das diferentes
abordagens em um mesmo ambiente computacional.

Os desempenhos apresentados pelos algoritmos desenvolvidos, ILSpatch-pm €
PILSpatch-pm, foram soélidos e substanciais, superando os demais métodos nos diver-

sos grupos de instancias analisados. Esse resultado evidencia a eficdcia das estruturas



41

de vizinhanca adotadas, permitindo alcancar resultados satisfatorios mesmo utilizando
abordagens de resolucao distintas.

O tempo reduzido de processamento das instancias nao permitiu que todo o poten-
cial do algoritmo PILSpatch.pm fosse explorado. Como resultado dessa restrigao, foram
adotados grupos populacionais menores, reduzindo a amplitude da pesquisa e a capa-
cidade de desenvolver de forma mais adequada os individuos gerados. Apesar dessas
limitagoes, o PILSpateh-pm Obteve resultados promissores.

Ainda em funcao desse aspecto, heuristicas empregadas na geracao de solugoes
iniciais precisam entregar bons resultados em pouco tempo de processamento. Caso
contrario, havera um maior desafio dos métodos em aprimorar solugoes de menor quali-
dade em um tempo ainda mais escasso. Diante desse cenario, o uso do TWD se mostrou
acertado.

A abundancia de instancias do problema geradas por Chiang et al. (2010) é um
fator que limita experimentos mais demorados. Dessa forma, sugere-se que trabalhos
futuros revisem essa quantidade e adotem novos critérios de parada para avaliacao dos
métodos.

Finalmente, em decorréncia dos resultados alcancados, trabalhos futuros podem
ampliar o emprego dos métodos propostos para as demais classes do problema. As
abordagens relatadas sao versateis e podem ser aplicadas com eficacia em diversos

cenarios.
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