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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de escalonamento de tarefas (Job Shop Scheduling) atraves
da combinacdo das metaheuristicas GRASP e Busca Tabu. O estudo consiste em utilizar o
GRASP na fase de construcdo da solucgéo inicial, sugerindo, para tanto, um procedimento
especifico baseado no algoritmo de Coffman Gramah. Tal procedimento foi o grande
diferencial deste trabalho, visto que oferece uma solucdo inicial qualitativamente superior,
permitindo a reducdo do tempo de busca local, onde foi utilizada a metaheuristica Busca
Tabu, a qual demonstrou proporcionar melhores resultados, comparando-se com outras
metaheuristicas que seguem a mesma base estrutural. A combinacdo GRASP e Busca Tabu
foi avaliada sob duas implementacdes diferenciadas, sendo uma com a Busca Tabu em sua
forma mais simplificada e outra com a Busca Tabu desenvolvendo um processo de busca
otimizada — com o auxilio de um modelo mateméatico —, a qual demonstrou grandes
progressos quanto ao tempo de processamento e a obtencdo de resultados. Os resultados
computacionais obtidos, quando comparados com 0s existentes na literatura, mostraram que a
combinacdo GRASP e Busca Tabu é capaz de produzir boas solucdes.

Palavras-chave: Escalonamento de processos, GRASP, Busca Tabu.
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ABSTRACT

This work approaches the problem of the tasks scheduling (Job Shop Scheduling) through the
combination of the GRASP and Tabu Search metaheuristics. The study consists of using the
GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) in the construction phase of the
initial solution, suggesting for that, a specific procedure based on Coffman Gramah algorithm.
However, such procedure was the great differential in this study, since it offers an initial
solution qualitatively better, what allows the reduction of the local search time, where it was
utilized the Tabu Search metaheuristic in the local search phase, which provided best results
when it was compared with other metaheuristics that have the same structural base. The
combination GRASP and Tabu Search were evaluated under two differentiated
implementations, being one with Tabu Search in its form more simplified and another one
with Tabu Search developing a process of optimized search, using an aditional mathematical
model, which demonstrated great advancements in relation at processing time and the
obtained results. The computational results, when compared with the existing ones in
literature, they had shown that GRASP and Tabu Search combination are capable to produce
good solutions.

Word-key: Job Shop Scheduling, GRASP, Tabu Search.
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1. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento, veio a crescente automacao de processos em diversas areas
da industria; tanto que, a cada dia, surgem maquinas capazes de executar tarefas antes ndo
imaginadas. E nesse contexto estdo as maquinas que desenvolvem desde tarefas simples,
como parafusar uma peca em outra, até a modelagem e fabricacdo desta mesma peca. Com a
possibilidade de uso desta tecnologia, logo surgiu a necessidade de se obter um melhor
aproveitamento das maquinas e, por consequéncia, do tempo empregado num conjunto de
tarefas. Donde sobrevém a exigéncia por uma definicdo de escalas de processos, que coordene
satisfatoriamente o desempenho das maquinas. O cenério delineado trata do problema do
escalonamento de processos, mais especificamente, do Job Shop Scheduling Problem —

JSSP, tema central desta pesquisa.

Em um Job Shop Scheduling, as maquinas podem ser reais ou representativas, ou seja,
podem ser maquinas operacionais, sistemas computacionais ou entidades vivas que se aliam
ao processo desenvolvendo uma tarefa especifica, como explica Alvarez-Valdes et al [03],
esclarecendo que trabalhadores qualificados que executam tarefas manuais podem ser
modelados como maquinas especiais. E as operagdes, por eles desenvolvidas, também podem
ser estimadas como variaveis para o sistema. Considerando que o planejamento do
escalonamento das tarefas acarreta na previsao de ocorréncia destas, o tempo de execucdo de
cada operacdo tem uma importancia relevante, bem como, seus requisitos — se houverem,
para que se estabeleca uma formulacdo dos possiveis escalonamentos a fim de se encontrar
aquele que represente uma solucéo 6tima.

E importante observar que este tipo de problema atende a uma estrutura basica
identificada de modo préprio, tendo em vista que o cenario do problema seja um conjunto de
maquinas que contribuem na execucdo de tipos diversos de produtos. A producdo de cada
produto constitui um job e ocorre em etapas, as quais recebem o nome de operacfes. Assim, a
caracteristica basica deste tipo de problema é a necessidade de se alocar operacdes (processos)
as maquinas (os executores dos processos) ao longo do tempo, visando reduzir o tempo de
parada das maquinas, em fungdo da troca de produtos, na linha de producdo, ou seja, 0 tempo
total até a conclusdo de todas as tarefas. O que faz da busca por um agendamento de tarefas o

alvo a ser alcangado.
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Um agendamento, ou escalonamento (Scheduling), pode ser entendido como uma
forma de escalonar um conjunto de operac6es (processos) as quais envolvem planejamento,
pois obedecem a multiplas restrigdes.

Para tratar o ordenamento deste conjunto de operac@es, faz-se necessario estabelecer
critérios que avaliem adequadamente as variaveis do problema, que envolve, principalmente,
o melhor uso dos executores (maquinas, pessoas, conjunto de préticas, etc.). Tal descricdo
constitui-se num problema classico de producdo, o Scheduling, que é a programacao do
desenvolvimento de operagGes num tempo de duracédo previsto, tendo como objetivo principal
a reducdo dos custos e 0 aumento da produtividade. De maneira que, no caso especifico deste
tipo de escalonamento, cada maquina executa uma Unica operacdo por vez e, tendo sido
iniciado o processamento de uma dada operacao, este ndo pode ser interrompido, ou seja, nao
ocorre a preempgao.

Os métodos mais comuns de escalonamento proporcionam solucées de problemas que
exigem programacdo otimizada (planejamento e controle) das operaces que constituem o0s
jobs.

Problemas de escalonamento (scheduling problems) envolvem questdes de producéo
de bens e servigos, de definicdo de rotas, de organizagdo de horarios e muitos outros. A
definicdo de tais escalas ou programacdes (schedules) é feita pelas caracteristicas do
problema, isto é, por sua forma de ser executada em conformidade com o cenario (maquinas)
que a envolve.

Para resolver tais tipos de problemas, considerando instancias de médio porte, é
comum o uso de metaheuristicas que conduzem a solucGes aceitaveis e diferenciadas, mas nao
Unicas. Neste trabalho, duas metaheuristicas foram tratadas com este fim, o GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure), amplamente discutido por Resende [20]; e a Busca
Tabu — proposto inicialmente por Glover [14] —, utilizando-se, inclusive, de um método

inédito para construir uma solucdo inicial aplicado as metaheuristicas e adaptado ao job shop,

como sera exposto nos capitulos subsequentes.

As metaheuristicas GRASP e Busca Tabu se desenvolvem em etapas, onde uma
solucdo inicial é gerada e trabalhada para alcancar uma solugcdo melhorada — otimizada, de
modo que a implementacdo pode ser realizada de diversas formas. Nesse estudo, as duas
metaheuristicas se combinam, o GRASP gera a solucédo inicial e a busca por uma solugdo
otimizada é realizada pela Busca Tabu, sob duas formas diferenciadas de implementacéo. Na
primeira implementagdo, a Busca Tabu foi realizada de modo simplificado. Na segunda, a

Busca Tabu foi desenvolvida com o objetivo de realizar uma busca mais apurada por uma
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solugédo otimizada. De maneira que, a partir da solugéo inicial — gerada pelo GRASP —,
solugdes aproximadas — ditas vizinhas—, sdo formuladas e examinadas pela Busca Tabu, s6
que, nesta segunda implementacdo tal busca foi conduzida com o auxilio do modelo
matematico para o problema do job shop.

A Busca Tabu Otimizada desenvolvida nesse trabalho faz uso de técnicas de
diversificacdo realizadas com melhoria da solugdo, diferentemente da diversificacdo
encontrada na literatura, que faz a diversificacdo sem necessariamente otimizar a solucéo.
Esta diversificacdo otimizada é auxiliada por uma ferramenta que permite 0 amplo processo

de analise combinatdria entre as solu¢fes, como seré exposto mais adiante.

1.1 O PROBLEMA

Como supra mencionado, a programacdo de processos interdependentes constitui-se
num alvo de pesquisa a ser buscado por fabricas de diversas designacgdes, as quais disponham
de maquinas destinadas a papeéis especificos com o fim de produzir, comumente, mais de um
tipo de produto e, as vezes, utilizando uma mesma maquina em alguma etapa do processo;
com o objetivo de minimizar o tempo ocioso e maximizar a produtividade.

Em relacdo a produtividade de bebidas, por exemplo, destacam-se entre suas
operacdes: i) a modelagem (fabrico) de garrafas de varios tamanhos e formas; ii) a geracédo do
liquido refrigerante, desde a criacdo de seu composto basico (xarope) até a gaseificacdo; iii) e
0 envase do liquido produzido. Cada job constitui-se na producéo de um tipo de refrigerante e
necessita passar por cada uma das maquinas executoras das operagdes descritas.

Outro exemplo de um job shop passivel de ser tratado pelos algoritmos propostos que
serdo apresentados é o de uma fabrica de roupas masculinas. Tendo em vista que a producéo
de cada tipo de produto, entre camisa, calca comprida e bermuda, constitui um job diferente.
Neste caso a producdo de cada peca obedece a uma linha de producdo especifica, isto €, deve
ser executada através de um conjunto de operagdes, seguindo uma sequéncia propria.

O perfil do problema apresentado se encaixa em outros ja estudados. Despojando-se
dos detalhes de caracterizacdo, 0 que sobra sdo nimeros relativos ao tempo de execucgdo e
identificacdo das respectivas maquinas executoras. De modo que o problema sera tratado com
seu perfil geral, a exemplo do que tem sido realizado em estudos pretéritos e, por conseguinte,

aplicado as suas especificagdes para aferi¢des finais.
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Neste trabalho é abordado o problema de escalonamento de tarefas — job shop (JSSP)
— através das metaheuristicas GRASP e Busca Tabu e suas respectivas variagdes,
confrontando resultados obtidos, através de uma nova formulacdo do algoritmo, com os da
literatura.

Esta dissertacdo estd organizada em seis capitulos.

No Capitulo 2, sdo apresentados os tipos de Job Schedule existentes e as variantes do
problema de escalonamento de processos abordado. No Capitulo 3, pode-se encontrar 0
embasamento conceitual para tratar o problema, iniciando com a formulacdo matematica,
apresentando, em seguida, abordagens resolutivas para o problema na forma de reviséo de
literatura. No Capitulo 4, serdo apresentados 0s métodos propostos para execucdo da
pesquisa. No Capitulo 5, serdo exibidos os resultados obtidos com cada método de tratamento,
e também, um paralelo entre os metodos aplicados. Para concluir, no Capitulo 6 encontram-se

as consideracdes finais.
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2. VARIANTES DO PROBLEMA DE ESCALONAMENTO DE
PROCESSOS

Conforme seja a classificacdo em que se enquadre um dado problema, também seré a
classificagdo dos Jobs Schedules, a qual ocorre pela forma de tratar tal problema; ou seja, de
acordo com a adequacédo destes jobs as maquinas que as executam. Desta forma, ha trés tipos
basicos de escalonamento: o open shop, o flow shop e o job shop. Onde a diferenca entre estes
problemas de escalonamento pode ser resumida da seguinte forma:

e open-shop: a sequéncia de maquinas ndo ¢ especificada;
e flow-shop: toda tarefa tem a mesma sequéncia de maquinas;
e job-shop: cada tarefa tem a sua sequéncia de maquinas.

Uma vez que se identifique o tipo de problema, pode-se escolher uma estratégia para

aborda-lo e buscar solucbes que melhor considerem o perfil de cada um. Isto posto, pode-se

observar algumas destas caracteristicas a seguir.

2.1 OPEN SHOP SCHEDULING

O Open Shop Scheduling caracteriza os problemas cujas operacdes dos jobs nao
precisam de uma ordem para serem executadas. Desta forma, as operacdes sdo totalmente
independentes, ndo existindo restricGes quanto a ordem de execucdo destas.

Através deste tipo de escalonamento, as tarefas precisam ser processadas por todas as
maquinas e isto pode ocorrer em qualquer ordem, objetivando, também, minimizar o tempo
total de execucdo (makespan) e o tempo total de fluxo (flowtime).

Brasel et al [09] avaliam o uso de varias heuristicas construtivas para tratar deste

problema, fazendo a relacdo entre o nimero de jobs e o nimero de maquinas.

2.2 FLOW SHOP SCHEDULING

O Flow Shop Scheduling caracteriza-se pela exigéncia de uma ordem de execugdo das

operagOes pré-estabelecida, ou seja, seguindo uma sequéncia de operagOes estritamente
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ordenadas. De modo que os jobs devem seguir uma diregdo uniforme, sendo executados de
uma so vez, por configurar o desenvolvimento (de um mesmo produto) de forma repetitiva.
Neste tipo de problema, o processamento das tarefas ocorre em linha, ou seja, as tarefas
existentes passam por todas as maquinas que compdem o sistema, exatamente na mesma
ordem. Assim, a i-ésima operacao de cada uma das tarefas devera ser sempre feita na maquina
i e 0 tempo de processamento de cada tarefa em cada maquina e conhecido e imutavel. Cada
tarefa (job) tem de ser processada primeiro pela maquina 1, depois pela maquina 2 e assim
por diante.

Percebe-se que ao invés de se projetar o escalonamento de operacgdes, faz-se o
planejamento das tarefas em relacdo ao uso das maquinas.

Alguns autores descrevem o Flow Shop Scheduling como um tipo particular de Job
Shop Scheduling, onde a sequéncia das operacdes ndo depende dos jobs.

2.3]JOB SHOP SCHEDULING

O Job Shop Scheduling caracteriza-se por diferenciar as operacfes de cada um dos
jobs, direcionando sua execucdo para maquinas especificas, 0 que restringe a execucao de
uma dada operacdo a uma s6 maquina. Este tipo de escalonamento (scheduling) permite que
se estabelecam diversas escalas, vez que pode haver flexibilidade quanto a ordem de
processamento das operacdes — cuja execucdo € realizada apenas uma vez —, bem como,
quanto a ordem de utilizacdo das maquinas, que deve objetivar o tempo minimo de ociosidade
e 0 minimo tempo total de execucdo (makespan). O que implica em buscar arranjos de
operacgdes cuja ordem de execucao em cada maquina leve ao menor tempo possivel.

Na visdo de conjuntos, o job shop scheduling consiste de um conjunto de Jobs (J = {ji,
J2, - Jp}), Onde um job é composto por um conjunto de operagdes (ji = {0i1, Oi2, ..., Oip}), €
cada operacdo tem seu tempo de processamento. Sendo possivel formar um conjunto de
tempos de processamento (ti= {ti1, ti, ..., tip}) passiveis de serem identificados em relagéo as
respectivas operagdes, como sera melhor apresentado adiante. Assim, tj, € o tempo de
processamento da p-ésima operacdo do i-ésimo job.

Busca-se, portanto, o escalonamento tendo em vista os requisitos de execucao de cada
operagéo, 0s quais consistem em considerar a prioridade de execucdo das operacOes que estéo
prontas para serem executadas. O que envolve duas caracteristicas principais, o estado de

pronto e a prioridade. A primeira, definida pela inexisténcia de pendéncias (todas as
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operacOes antecessoras ja foram executadas) e, a segunda, por regras pré-estabelecidas. Como
0 escalonamento pode ser efetivado de diversas formas — ou seja, pode ocorrer adotando-se
varias ordens de sequenciamento destas operacfes —, o escalonamento ideal consiste na
opcdo que melhor otimize o conjunto de processos, tanto em relagdo ao tempo de execucao
das tarefas quanto em relacdo ao uso das maquinas. O Job Shop tradicional é caracterizado
por permitir diferentes fluxos das ordens entre as maquinas e diferentes nimeros de operagdes
por ordem, que sdo processadas apenas uma vez em cada maquina, segundo relata Oliveira
[18]

Além destas variaveis, algumas outras poderiam ser consideradas e estudadas por
caracterizarem ainda mais as tarefas. Como exemplo, as datas de disponibilidade, tempos de
preparacdo, restricbes de precedéncia, restricdes de elegibilidade, permutagdes, bloqueios e a
soma das folgas (intervalos entre execugdes). Contudo, o objetivo do escalonamento pode ser
alcangado através da minimizacdo das varidveis mais comuns, que sd&o makespan e a soma

dos atrasos ponderados.

2.3.1 REPRESENTACAO DO PROBLEMA DE ESCALONAMENTO JOB SHOP
(/SSP)

Em linhas gerais, um Job Shop Scheduling € a representacdo de uma programacéo de
jobs, compostos por operagdes interdependentes (podendo haver precedéncia entre a execugédo
das operacGes). Onde cada operacdo de um job deve ser desenvolvida por uma maquina
diferente.

Para se representar um problema de Job Shop Scheduling (JSS) pode-se fazer uso de
uma tabela onde variaveis componentes do problema estdo presentes, seja nos dados, seja nas
cores diferenciadas ou, mesmo, na distribuicdo dos jobs ao longo de uma escala de tempo. O
mesmo ocorre em relacdo a representacdo grafica da solucdo do JSSP.

Inicialmente, sera vista a representacdo do JSSP através de tabela (ver Tabela 1), que
destaca os jobs e suas opera¢cdes. Onde, a primeira coluna indica as tarefas (jobs) existentes e
as demais colunas relacionam as respectivas operacdes; cujas células informam a maquina em
que deve ser executada tal operacdo e o tempo correspondente (entre parénteses). E o indice
indicado para as operagOes (op) apontam o0 job a que pertence a operacdo (0 primeiro) e a
ordem de ocorréncia (segundo indice). Assim, opsi:2 (3), por exemplo, significa que a

primeira operacdo do job “3” sera executada na maquina “2” e consumira “3” unidades de
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tempo. Além disso, pode-se perceber que para um dado job, suas operagdes serdo executadas

em maquinas distintas.

Tabela 1: Representagdo de um JSSP por tabela.

Trabalho (Job) | Operacoes a serem processadas (op: maquina (tempo))
1 op11:1 (3) op12:2 (3) op:3:3 (3)
2 op2:1 (2) op22:3 (3) op23:2 (4)
3 ops1:2 (3) opsz:1 (2) ops3:3 (1)

2.3.2 REPRESENTACAO DA SOLUCAO USANDO GRAFICO DE GANTT

Uma forma de se representar uma solucdo para o problema de JSS exibe um possivel

sequenciamento de execuc¢do das operacOes por parte das maquinas. Trata-se do grafico de

Gantt, (Figura 1), que é uma das ilustracfes mais conhecidas para se representar uma solucéo

para o problema de JSS. Neste grafico existe, na vertical, a indicacdo das maquinas e, na

horizontal, a linha de tempo; os retdngulos representam as opera¢des componentes dos jobs,

encaixadas de forma que seu tempo de execucdo seja marcado na linha de tempo. Os jobs

ficam claramente destacados pela cor do retdngulo, o qual pode conter a indicacdo do job

(indice Unico) ou do job e da ordem da respectiva operacdo (quando indicada por duplo

indice). Com base na solucdo abaixo, percebe-se que o tempo total (makespan) de concluséo

das operacdes € igual a 12 unidades de tempo.

Ju J21 Ja2

J31 le \123

Jo NES Jag

[T I ! ! [
I I | | | ! I 1
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17

Tefmpo

Figura 1: Representacdo de solucdo do JSSP no gréfico de Gantt.
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2.3.3 GRAFOS DISJUNTIVOS

Tanto o problema quanto sua solu¢do podem ser representados por grafos disjuntivos,

pois seus conceitos auxiliam também na modelagem de ambos.

Representagdo do Problema

Um grafo parcialmente orientado constituido por outros grafos é uma representacédo
para 0 JSSP que relne as caracteristicas mais relevantes do projeto de escalonamento. Tal
representacdo € a mais usada na literatura, tendo sido, também, adotada neste trabalho.

Tal grafo tem uma formagao conjuntiva e outra disjuntiva, como explica Blazewicz et
al [08]. O grafo dispde as tarefas (jobs) a serem processadas separadamente (em relacdo ao
grafo, visualmente, em formacdo linear), destacando sua composicdo pelas respectivas
operacgdes constituintes; as quais sdo representadas pelos vértices do grafo e vém identificadas
por um rotulo ou por seu tempo de processamento. As operacGes de um mesmo job estdo
interligadas por uma dependéncia de prioridade de execucdo. Esta ligacdo é representada por
arestas horizontais orientadas (num unico sentido), as quais ndo podem sofrer modificacdes
(de sentido) — a composicao dos arcos horizontais forma o grafo conjuntivo —. Como cada
operacdo de uma tarefa deve ser executada por uma maquina diferente, a interconexdo nao-
orientada destas operacdes forma o grafo disjuntivo, o qual permite relacionar as operacées
pela maquina que as executa. Opcionalmente, pode-se representar a identificacdo da maquina

por cores diversificadas, a exemplo do que se vé na Figura 2, subsequente.
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Aresta Conjuntiva; —— a [

Aresta D |SJ T —

Figura 2: Grafo disjuntivo inicial (ndo orientacdo).

Representagdo da Solugdo

A simples orientacdo do grafo disjuntivo vem representar uma possivel solugéo para o
problema, logicamente, considerando o conjunto de arestas conjuntivas e disjuntivas.
Contudo, apenas as disjuntivas podem sofrer modificacdes, ja que as conjuntivas representam
a restricdo de precedéncia entre as operacOes. Desta forma, como exposto anteriormente,
tendo em vista um conjunto de tarefas que configurem uma instancia de problema, buscar
uma solucdo significa propor um escalonamento das operacdes constituintes. E, como existe
certa flexibilidade no arranjo das operacdes, pode-se alcancar diversas possibilidades de
execucdo, isto devido as multiplas ordenacdes passiveis de serem obtidas; a exemplo do que
se observa com as opcdes geradas pela mudanca nas arestas disjuntivas (no sentido da
execucdo das operacOes), desde que, sejam mantidas aciclicas (ver Figura 3). A necessidade
de manter o grafo disjuntivo aciclico, deve-se ao fato de uma operagdo s6 poder passar por

uma maguina apenas uma vez.
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Aresta Conjuntiva; ———»

Aresta Disjuntiva; - >

Figura 3: Grafo disjuntivo orientado.

Avaliagdo da Solugdo Encontrada

Uma vez encontrada uma solucdo para o problema de job shop scheduling existe a
necessidade de se avaliar essa solucdo para que se possa compara-la com outras soluces.
Uma forma de se efetuar tal tarefa é se analisar o tempo de execu¢do das operacdes mais
demoradas. Dessa forma, analisa-se o subconjunto de operagdes que implicam em maior

tempo para o término dos processos, 0 que consiste em se avaliar o tempo do caminho critico.

Método do Caminho Critico

Em relacdo ao JSSP, 0 método do caminho critico consiste em encontrar o maior
tempo de execucdo para que operacdes criticas vinculadas se realizem. Ou seja, busca-se
conhecer a ordem de execucdo das operacGes que levam o maior tempo para serem
executadas para, entdo, encontrar-se as possiveis solucBes Otimas. Tendo em vista a
representacdo do problema através de grafos disjuntivos, sabe-se que havera entre as
operacdes arestas conjuntivas (intermediando as operagdes de um mesmo job) e arestas
disjuntivas (relacionando operacGes que comungam de uma mesma maquina). Uma vez
definida a solucéo inicial, define-se também o direcionamento das arestas disjuntivas e, assim,

pode-se encontrar o caminho critico desta solucéo.
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Uma particularidade do tratamento adotado do JSSP através de grafos disjuntivos € a
adicdo de duas operag0es virtuais (sem tempo de execucdo) ao modelo, como apoio, para
representar o inicio (head - cabeca) e o fim (tail - cauda) da escala de processos.

Desta forma, partindo-se da operacéo virtual de inicio, busca-se encontrar um valor
para cada uma das arestas, tanto conjuntivas quanto disjuntivas — 0 que ocorre no estudo
proposto — através de uma funcéo seletiva que avalia o tempo de execucdo das operagdes
paulatinamente. Tal seletividade avalia as operagcdes que se encontram no mesmo nivel, ou
seja, em condicdo de independéncia para ser executada. De modo que as arestas que saem de
tais operagdes recebam o valor do tempo destas. As demais arestas devem considerar ndo
apenas o tempo das operagdes que lhe ddo origem, mas também, o valor da aresta que lhe
antecede (incide na referida operacdo) com maior valor. Ou seja, o valor dado a referida aresta
é gerado pela soma dos dois valores. Em relagdo as ultimas operacfes (dos jobs), faz-se a
ligacdo entre estas e a operagdo virtual final, considerando-se o valor da operacdo de
incidéncia como nulo e os valores de tais arestas (ver Figura 4).

Ao final do procedimento, ao se observar a formacéo de uma solucdo em relagcdo ao
caminho critico, pode-se perceber que este consiste exatamente das arestas de maior valor
encontrado que ligam o ponto virtual inicial até o ponto virtual final. Outro aspecto a ser
observado é que, ao se definir uma ordem de execugdo entre duas operagdes quaisquer,
define-se também o direcionamento das arestas que ligam as operagdes. A mudanca no
sentido de uma destas arestas implica em uma nova solucéo e precisa atender a um conjunto
de restricbes para ser considerada valida. Como as arestas conjuntivas estabelecem a
necessaria precedéncia entre as operacfes para que uma tarefa seja realizada, fica implicito
gue esta ordem ndo pode ser quebrada e que, portanto, tais arestas ndo sdo passiveis de

mudancas.
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Peso da aresta

Figura 4: Caminho critico da solucéo apresentada (CP = 12).
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Considerando a possibilidade de se analisar um caso préatico especifico, sao
encontrados inimeros trabalhos que utilizam os conceitos de Job Shop Scheduling para
resolver problemas de diversas areas do conhecimento, sempre promovendo a otimizacdo dos
processos. Assim, encontram-se exemplos na Biologia (Bioinformética), na Computacdo —
com a arquitetura de computadores (modelando problemas de sequenciamento) —, na
Engenharia de Producdo (buscando aumentar a produgéo e por consequéncia, os lucros) e em
muitas outras areas, cabendo ainda a observacgéo das solucGes especificas.

Os métodos de resolugdo para problemas do tipo JSSP podem ser enquadrados em
duas linhas de desenvolvimento: por métodos exatos e por métodos aproximativos. Os
métodos exatos oferecem solucgdes exatas, objetivas, de eficiente resolucdo. Sdo métodos que,
normalmente, exigem muita capacidade computacional e, portanto, demandam um tempo de
processamento que cresce em propor¢do exponencial em relacdo ao tamanho da entrada de
dados. Assim sendo, sdo aplicaveis apenas para problemas de pequeno porte [05, 10, 11]. Ja
0s métodos aproximativos necessitam de meétodos ndo-exatos, heuristicos, dado que sua
resolucdo exata é computacionalmente intratavel. Ou seja, buscam por uma solucdo ou por
um conjunto de solucBes, sem garantir, necessariamente, uma solucdo 6tima, mas tdo somente
uma solucdo aproximada. Sao métodos que se utilizam de heuristicas conhecidas e trabalham
bem com instancias maiores, como relata um survey sobre métodos heuristicos para JSSP em
[19].

A seguir sera apresentada a formulacdo matematica para o problema, bem como as
abordagens aproximativas utilizadas, uma vez que sdo consideradas as instancias maiores para

este problema, que é reconhecido na literatura como NP-Dificil [15].

3.1 FORMALIZAGAO MATEMATICA DO JSSP

Sera utilizada a definicdo de conjuntos, tendo como base conceitos de grafos
disjuntivos (vistos anteriormente), para definir o problema e destacar as caracteristicas dos

elementos constituintes do sistema, tratando-os individualmente.
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Defini¢éo Geral:

Um problema de Job Shop Scheduling pode ser definido por uma instancia descrita da
seguinte forma:

P =M, J)» onde,

M — representa o conjunto de maquinas diferentes;

J — representa o conjunto de jobs;

Expandindo tal representacgéo, tem-se:

M ={mg, my, ..., M}

J={ji J2, .-, jn}, donde ji = {0i1, Oiz, ..., Oin}, SN0 j; 0 conjunto de operagdes de
um dado job e pi= {pi1, pi2, ---, Pin}, que representa o tempo de processamento de cada uma
destas operacOes respectivamente.

Conforme ja explicado, o objetivo é achar uma sequéncia de operacfes para cada
maquina a fim de minimizar o tempo total de processamento (makespan) Cmax = maxj=1,n C;—
apds o processamento do ultimo job, C;denota o tempo total desta Ultima operacdo de um job
3G=1,..n).

Lembrando que: i) cada operacdo de j utiliza uma das m maquinas com um tempo de
processamento fixo; ii) cada maquina processa uma operacao por vez, sem interrupgdes; iii) o
processamento das operacBes obedece a um roteiro pré-estabelecido.

O JSSP modelado por um grafo disjuntivo pode ser representado matematicamente por
G = (G, D), onde G = (X, U) é um grafo conjuntivo relativo a sequéncia dos jobs. Formado
por um conjunto (X) de vértices (representantes das operacfes) e por um conjunto (U) de
arestas (representantes das conjuncdes). D é o conjunto de disjun¢des, onde uma disjuncéo [i,
i1 = {(, J), (J, 1)} estéd associada a um par de operaces processadas pela mesma maquina.
Uma caracteristica que deve ser lembrada € a adicdo das duas opera¢des virtuais ao grafo,
para marcar o inicio e o fim do processo.

No grafo disjuntivo o esquema G = (G, D) possui um conjunto de tempos iniciais T,
onde

T ={t;| i e X} tal que:

- as restrigdes conjuntivas sdo satisfeitas por:

tj—ti > pi, % (i, j) € U — que demonstra que operagdes pertencentes ao mesmo job tém

restri¢cdes de prioridade, onde uma so inicia com o término de sua antecessora.
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- as restrigdes disjuntivas sdo satisfeitas por:

ti—ti>pi vV ti—ti>p;, ¥ (i, j)e D — que demonstra a ndo sobreposicio de execugio
de duas operacGes, onde, a execucdo pode se dar tanto com inicio em uma como em outra;
contudo, a segunda s se inicia com o término da primeira.

Detalhando a formulagdo matematica apresentada anteriormente, temos um conjunto
de formulas que especificam melhor as condi¢cdes do grafo disjuntivo. Seja uma variavel
binaria x;; para representar cada disjuncéo, onde a operag&o i precede a operagéo j, tem-se:

(1) min Cax

(2 YieX t>0

(3) ¥ieX, ti+pi<Crax

@ ¥V (i.)eU ti-pisy

(5) ¥ [i, jleD, xj€ {0, 1}

6) ¥ [i,jleD tispi—-MA-x)< t; VvV ¥ i, jleD, tj+pj— Mx;< t;

Fazendo-se uma releitura sobre as férmulas anteriormente apresentadas, podem-se
extrair todas as regras que devem estar contidas em um grafo disjuntivo. O objetivo do
problema, que é a minimizacdo do makespan, pode ser expresso na minimizagcdo do makespan
da ultima operacdo a ser executada (1). E, relacionando-se os vértices do grafo as operacdes,
estas terdo, no minimo, o tempo nulo (0 que ocorre no caso dos Vvértices extremos) que
representam as operacgdes virtuais (2). Considerando-se uma operacdo qualguer, seu tempo de
processamento pode ser relacionado ao makespan, pois sera, no maximo, igual a soma do
tempo de inicio de sua execucdo e Seu respectivo tempo de processamento. E no caso da
Gltima operacdo a ser executada, seu tempo de inicio somado a seu tempo de processamento
sera equivalente ao makespan (3). Em se tratando de uma conjuncéo, sendo considerado um
par de operacfes — onde uma ndo se sobrepBe a outra, ou seja, a segunda operacdo sO tem
inicio quando a primeira termina —, o tempo de inicio desta segunda sera igual ou maior a
soma do tempo inicial da primeira e seu respectivo tempo de processamento (4). Em relacéo a
uma disjuncdo, tem-se um parametro para auxiliar na avaliacdo de pertinéncia de um par de
operagfes — Xx;; representa o indicativo de existéncia da referida disjuncdo no sentido de i
para j (se x; = 1 trata-se de uma disjungdo de i para j e x;; = 0, indica que a disjun¢éo néo
ocorre no sentido indicado) (5). Dadas duas operag¢des disjuntivas, a ndo sobreposicéo e a
sequéncia de execucdo dessas operacBes sera comprovada quando representada pelas

formulas disjuntivas (6), que podem sinalizar o sentido de ocorréncia da disjuncéo. Isto &, se a
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operacao i precede a operagdo j ou 0 caso contrério. Sendao houver disjungdo no sentido
indicado, as referidas formulas demonstrardo que o tempo de inicio da segunda operacao é
maior do que a soma do tempo de inicio com o tempo de processamento da primeira, para
tanto, existe a constante M de dimensdo superior que ressalta a inexisténcia da disjun¢do no
sentido indicado, sendo definida como equivalente ao valor do makespan no pior caso de

escalonamento possivel.

3.2 ABORDAGEM APROXIMATIVA

Como anteriormente mencionado, estudos revelam que problemas de Job Shop
Scheduling podem ser tratados utilizando-se de diversas heuristicas e, principalmente, ndo
unicamente de uma heuristica apenas, mas de algoritmos hibridos, os quais formulam suas
solugdes tendo como base um algoritmo e se utilizam, em alguma fase, de uma técnica
comum a outro algoritmo. Tais varia¢des acabam por oferecer melhorias que proporcionam
uma otimizacao no tempo de processamento, ao que se confirmam estudos comparativos.

A metaheuristica GRASP [02, 07] é apontada como modelo de algoritmo em
pesquisas sobre JSSP, sendo, inclusive, utilizada em composi¢cdo com outros modelos, em
alguma fase do desenvolvimento [21, 02]. O mesmo ocorrendo com metaheuristicas como
Busca Tabu [25], Algoritmos Geneticos [12], ILS [21] e Simulated Annealing [23, 26], entre
outros. Tendo sido encontrado na literatura, estudos correlatos com o problema abordado [07,
25], cujas idéias influenciaram o desenvolvimento do presente trabalho, principalmente, os
trabalhos destacados neste capitulo. Primeiro, pela inspiracdo em relacdo a modelagem do
problema usando grafos disjuntivos, segundo, pela estruturacdo das vizinhancas adotadas e,
por ultimo, pelo uso de técnicas de intensificacdo no processo de busca por melhores

solucdes.

3.2.1 A GRASPFOR JOB SHOP SCHEDULING

Binato et al [07] propuseram uma solu¢do para o JSSP adotando 0 GRASP como base
e utilizando grafos disjuntivos na modelagem do problema. Empregaram o método do
caminho critico ao grafo disjuntivo para avaliar as solug¢fes encontradas.

Neste trabalho o JSSP foi representado em funcdo das operacdes, seu tempo de

processamento e suas respectivas maquinas. A construcdo da solugdo inicial analisa o tempo
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inicial de processamento de uma operacdo relativo ao de outra, ou seja, o tempo inicial de
processamento de uma operacdo pode ser conhecido pelo tempo inicial de processamento de
uma operacao antecessora e seu respectivo tempo de processamento. Foi utilizada também
uma técnica de intensificacdo na fase de construcdo, que consiste em analisar uma lista elite
de solucdes segundo um parametro obtido de um paralelo entre dois makespans (de uma
solucdo tida como Gtima e outra candidata) e a variacdo causada pela inclusdo de uma
operacdo em certa ordem de execucdo. Observa-se, contudo, que nesse caso, a variacao
analisa um bloco de iteracfes. Nesta modelagem, a busca local utiliza a técnica do caminho
critico aplicada ao grafo disjuntivo, com relagdo a solugdo produzida na fase de construcéo,
para gerar uma nova solucdo através da troca de ordem de execucdo entre operacdes que
compartilham a mesma maquina. Os estudos de Binato et al [03] demonstraram que a anélise
do caminho critico também poderia ser utilizada ja na fase de construcdo da solucéo elite,
interferindo na funcao heuristica gulosa em tal fase, na formacdo da lista restrita de candidatos
(RCL — Restricted Candidate List ).

A relevancia desta pesquisa se deve, portanto, as variagdes realizadas para executar o
algoritmo, tanto atraveés do uso de uma estratégia de intensificacdo na fase de construcgéo,
como adotando a técnica de POP (Proximate Optimality Principle) na fase de busca local.
Essa técnica consiste em procurar por uma solucdo melhor tomando-se uma instancia e
avaliando-a parcialmente, como se efetuasse a composicdo paulatinamente, sem,
necessariamente, testa-la em seu formato final. Dado que uma solucdo é formada pelo
conjunto ordenado de operacbes existentes, ao se aplicar este procedimento na fase de
construcdo, o escalonamento das operacdes é feito um a um até que todas as operagdes
tenham sido escalonadas, respeitando-se a prioridade das operac6es de cada job. Dessa forma,
considera-se um conjunto parcial de operagdes escalonadas na fase de construcao e realiza-se
a busca local (parcial) com o objetivo de minimizar o tempo total de execucao desta solugédo
parcial. Para tanto, a busca local é realizada com uma leve modificacdo do grafo disjuntivo, o
qual é construido usando apenas operacGes ja escalonadas, deixando as operacOes
remanescentes concentradas junto ao no final, e considerando para a troca apenas as arestas
disjuntivas que interligam tais operacdes.

A vantagem deste método encontra-se na possibilidade de se avaliar qudo melhor ou
pior uma solucgdo pode se tornar com a inclusdo de uma (nova) operacdo em dada ordem de
posicdo. O POP aplicado acaba por corrigir imperfeicOes geradas na fase de construcdo. Nessa
aplicacdo, a escolha da lista RCL, considera a possibilidade de ndo se adotar a aleatoriedade

absoluta, aplicando-se um escalonamento parcial onde apenas parte das operagbes é
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considerada na selecdo. Dessa forma, a busca local pode ser realizada para uma solugéo
apenas parcial com o objetivo de se reduzir o makespan, o que pode abreviar o tempo em
busca de uma solugdo. Contudo, observa-se que o POP nédo é aplicado a cada iteracdo de
inclusdo de operacdo, mas sim, em um estado definido e condicional em relagdo, por
exemplo, a0 numero de operacbes ja escalonadas. O critério de parada utilizado foi a
qualidade da solugéo, ficando comprovado que o GRASP incrementado pela intensificacdo e
pelo POP oferece melhores resultados do que sem. Tais variacbes foram analisadas em
relacdo as mudancas no nimero de jobs e de maquinas.

Outra técnica de intensificacdo muito utilizada é a do Path Relinking (reconexdo por
caminhos), que foi empregada na fase de pds-otimizacdo por Armentano e Aradjo [06]; bem
como na fase de iteracOes, por Cravo, Ribeiro e Lorena [12]. Nestas duas pesquisas 0 uso da
técnica de Path Relinking demonstrou a obtencdo de melhores resultados. O uso do Path
Relinking em relacdo ao GRASP melhora substancialmente o conjunto-solucéo, tanto sendo
aplicado como estratégia de pds-otimizacdo entre os pares de solugdes elite, quanto como
estratégia de intensificacdo a cada 6timo local obtido ap0s a fase de busca local. Aiex, Binato
e Resende [02] destacam a relevante colaboracdo do Path Relinking ao GRASP como
estratégia de pds-otimizacdo, aplicada a um conjunto elite de solu¢des encontradas (entre a
solucdo encontrada pelo GRASP e um conjunto gerado na busca local), s6 executando o Path
Relinking em intervalos de 500.000 iteracGes. Esta pesquisa gerou duas implementac6es
paralelas, do GRASP com Path Relinking para JSSP e do GRASP com intensificacdo e POP
(com POP sendo executado a 40% e 80%). As estimativas probabilisticas demonstraram que a

altima implementacéo tem menor custo para encontrar as melhores solucdes.

3.2.2 A TABU SEARCH ALGORITHM WITH A NEW NEIGHBORHOOD
STRUCTURE FOR THE JOB SHOP SCHEDULING PROBLEM

O trabalho de Zhang et al [25] direcionado a resolucdo do JSSP apresenta o método do
caminho critico aplicado juntamente com a metaheuristica Busca Tabu (Tabu Search) para se
avaliar, principalmente, a vizinhanca. A forma de se estruturar a vizinhanca foi modelada,
também, em fungdo de grafos disjuntivos. Contudo, aqui o algoritmo proposto utiliza a
estrutura de blocos (0 caminho critico é constituido por blocos) na movimentacdo de
vizinhanga para atingir uma “nova” solu¢@o vizinha a existente. Assim, a partir do caminho

critico, identificam-se seus blocos formadores, onde um bloco é a sequéncia maxima de
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operagOes criticas adjacentes que sejam processadas na mesma maquina. Na proposta de
Zhang et al [25], o algoritmo de busca local aplica pequenas perturbacdes a solugdes
aceitaveis obtidas, o que se realiza atraveés de perturbacbes no caminho critico, com a
reordenacdo de uma sequéncia de operacgdes pertencentes ao mesmo bloco. Esta prética pode
vir a gerar um vizinho (solugdo) com o makespan melhor do que a solucdo corrente.

Varias propostas de solugdo foram langadas utilizando-se deste mesmo conceito, tendo
sido identificadas simplesmente de N (de neighborhood) — N1, N4, N5 e N6. E com base
nestas, o trabalho em questdo trouxe uma inovagdo, em relacdo as existentes, anteriormente
citadas. Onde N1 gera a vizinhanca pela troca (swapping) em pares adjacentes de operacoes
criticas na mesma maquina, que nao permite a geracdo de solucBes inaceitaveis, a partir de
uma solucdo exequivel; bem como, determina que a permutacdo entre operacdes ndo-criticas
ndo pode criar uma solucéo aceitavel. Contudo, foi através dos modelos N4, N5 e N6 (Figuras
5, 6 e 7, respectivamente) que foram encontrados os melhores resultados, os quais tém em
comum o fato de exigir que o swapping se realize dentro de um mesmo bloco critico, seja pela
insercdo de uma operacdo no inicio ou no fim do bloco. A forma como ocorre a troca de
ordem de execucdo das operacOes diferencia a vizinhanca gerada. De modo que, as
movimentacOes do padrdo N4 se configuram por trocas entre operacGes mais distanciadas —
€ a menos restrita das trés. As movimentacfes do padrdo N5 envolvem apenas trocas entre
operacgdes sucessivas nas extremidades de um bloco critico, as quais devem ocorrer no inicio
ou no fim do bloco. J& movimentacdes do padrdo N6 ocorrem sempre entre a primeira metade
ou entre a segunda metade de um bloco, e é considerada uma extensdo de N5. Onde, para
gerar uma vizinhanga, cada padrao faz uso isolado de cada um dos movimentos demonstrados
nas figuras a seguir.

O destaque deste trabalho esta na inovacao apresentada, que consiste em considerar a
troca de uma operacdo interna para o inicio ou para o fim de um bloco, o que conduz a uma
vizinhanga maior, uma vez que investiga um espaco maior de possibilidades. Trata-se da
estrutura de vizinhanca estendida adicional proposta por Zhang et al [25], como mostra a

Figura 8.

29



/ Movendo uma operw 0 inicio deste bloco \

O Drimgira operagao altima operacéo

K Movendo uma operacao para o fim deste bloco J

Figura 5: Movimentos de vizinhanga N4

/ Troca das duas primeiras operacdes \
O / Ultima operacgdo

rimeira operacdo - N
B perag Bloco critico

k Troca das duas Ultimas operacoes /

Figura 6: Movimentos de vizinhanga N5

/ Movendo uma operacao pata o inicio do bloco \
O / Gltima operacio

primeira operacdo

Bloco critico

k Movendo uma operacao para o fim do bloco /

Figura 7: Movimentos de vizinhanga N6
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a N

O Drimgira operagao altima operacéo

Bloco critico

%vendo a primeira operacdo para 0 meio do bloco J

Figura 8: Movimentos de vizinhanga estendida proposto por Zhang et al.

3.2.3  OUTROS TRABALHOS

Em todos os processos subsequentes a geracdo da solucdo inicial pode ser mais bem
sucedida, quanto melhor seja a referida solu¢do encontrada. Técnicas de intensificacdo ou o
simples procedimento de busca local sdo mais bem avalizados com esta condicional, isto é, a
qualidade da solucdo inicial e o hibridismo favorecem a construgdo de propostas resolutivas.

Estratégias de intensificacdo, como o path relinking, podem ser inseridas ao algoritmo
com o objetivo de concentrar as buscas em regides consideradas mais promissoras. Sendo
possivel guardar informacgdes sobre 0s movimentos ndo-promissores, com o intuito de evitar
que tais movimentos voltem a fazer parte de alguma solucdo. A busca por melhores étimos
locais pode prosseguir até que um numero de iteracoes seja alcancado.

Moreira et al [16] também procuraram destacar (e comprovar) as melhorias obtidas
através das técnicas de intensificacdo comprovando resultados empiricos paralelos. A
pesquisa desenvolvida teve como objeto o JSS bi-objetivo. A minimizacdo do makespan e do
atraso total sdo considerados na avaliacdo e na busca por uma solucdo 6tima, tendo como
referéncia o Algoritmo Genético (AG) aplicado ao JSSP, sob trés nuances em suas estratégias
de solucdo. Os desempenhos comparativos sdo apresentados nas seguintes versdes do
algoritmo: AG Basico (AGB); AG com Busca Local (AGBL) e AG com Busca Local e com
poOs-otimizacdo usando Path Relinking (AGBLPR).

O artigo dispde sobre um AG que usa mecanismos de busca local, como forma de
adaptacdo da populacdo de solugbes, e um procedimento de pés-otimizacdo baseado na
técnica path relinking. A adaptacdo da populacéo consiste na inser¢do de solugdes dominantes

(solugdes de elite) na populagéo.
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Em linhas gerais, nesta pesquisa a selecdo é feita por torneio. Ou seja, classifica-se a
populacdo em sub-grupos disjuntos, calculando-se, em seguida, a distancia entre tais solugdes
(crowding) com a finalidade de compara-las. O crowding define que tanto as solugdes
extremas quanto as mais dispersas possuem as maiores distancias. E a mutacdo consiste na

troca de duas tarefas aleatorias.
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4. METODO PROPOSTO

Embora haja muitos meios para se encontrar solu¢bes para o JSSP, 0s métodos
heuristicos apontam para uma construcdo da solugdo aceitavel, que ocorre em etapas. Apos se
gerar uma solucdo inicial, essa é formulada e depois refinada até que se encontre outra
solugdo (chamada de vizinhanga) que seja ainda melhor, quando comparada com as outras
solugdes conhecidas de uma mesma execucdo. De modo que, serdo adotados alguns modelos
de heuristica como base para o projeto, objeto desta pesquisa, do qual serdo extraidos 0s
parametros que fundamentarédo os resultados a serem apresentados.

As heuristicas irdo apoiar a resolucdo de cada etapa do problema, seja na sua forma
pura ou hibrida — heuristica usada em conjunto com outra(s) —. Conforme exposto nos
capitulos anteriores, o problema proposto foi formulado utilizando grafos disjuntivos, o que
proporciona a base para 0s métodos resolutivos. A resolucdo do problema nesta pesquisa se
restringe ao uso das metaheuristicas GRASP e Busca Tabu, as quais se desenvolvem,
essencialmente, em duas fases. A escolha por tais metaheuristicas se deve dada a indicacéo de
bons resultados em relacdo ao problema, como foi visto na literatura encontrada; bem como,
pelo aspecto construtivo da primeira fase que vai ao encontro do modelo de criacdo da
solucdo inicial proposto.

Ambas as metaheuristicas se baseiam em uma heuristica construtiva na primeira fase e
uma heuristica de busca local, na segunda fase. As referidas metaheuristicas foram usadas sob
uma formulacdo hibrida, a fim de obter comparativos que possam fundamentar as
consideracg6es finais, comprovadas por resultados apresentados nos capitulos subsequentes.

E, como se vera, apos encontrar a solucgéo inicial, os métodos usados na busca por uma
solucdo melhorada consistem em aplicar movimentos de vizinhanca e métodos de otimizacao
de busca as metaheuristicas e comparar os resultados experimentais obtidos por cada uma
com os conhecidos na literatura, uma vez que partem da mesma solucdo inicial, cuja
formulacédo € o fator diferenciador deste trabalho. A forma como tal solucdo é obtida tem a
finalidade de, a principio, partir de uma solucdo de qualidade e, assim, reduzir o trabalho de
busca por uma solugéo melhor, resultante de um processo de busca local ou de intensificagéo

de busca, como exposto neste capitulo.
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4.1 MODELAGEM DO PROBLEMA

Neste trabalho, o JSSP foi modelado em funcdo do método dos grafos disjuntivos, o
que proporciona ndo apenas uma forma de modelar o problema, como também de representar
a solucdo, além de ser uma estrutura que favorece a avaliacdo da solucdo encontrada. Como
demonstrado nos capitulos anteriormente apresentados, a estrutura articulada permite tanto a
formulacdo matematica como a visualizacdo gréfica da solucdo, como escreve Blazewicz et al
[08].

4.2 GRASP

O GRASP e um método iterativo proposto por Feo e Resende [13] e se desenvolve em
sua forma basica em duas fases: a fase de construcdo e a fase de busca local (Figura 9).
Embora, a selecdo por uma solugédo para um problema néo fica restrita a estas duas fases, uma
vez que, qualquer uma delas pode ser incrementada e melhor desenvolvida, de forma
independente. Tanto que técnicas de aprimoramento vém sendo inseridas no processo, a fim
de constituir propostas de resolucdo mais eficazes em algum aspecto, seja através de técnicas
de intensificacdo ou de poOs-otimizacdo. E como o GRASP, normalmente, trata de problemas
da ordem de complexidade NP-Dificil, poderia ficar indefinidamente em busca de uma
solucdo Otima, o que exige a adocdo de um critério de parada na fase de busca local, a qual

pode se referir a definicdo do niumero de iteragdes.

procedimento GRASP( )

1 enquanto (iter < MAX ITER) faca

2 So <« Construgio (g (.),a, So);

3 S <« Busca_ Local (so, Avalia_solucoes (.),Vizinhanca( ) );
4 fim-enquanto;

5 Retorne s;

fim GRASP;

Figura 9: Procedimento GRASP.

Na fase de construgdo, uma solugdo inicial é formada elemento a elemento a partir de

uma Lista de Candidatos (LC). A cada etapa de construcdo a LC se renova com 0s elementos
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remanescentes, sendo estes candidatos avaliados através de uma funcdo adaptativa gulosa e
mantidos de forma ordenada segundo o seu valor guloso. Da LC sera gerada uma Lista
Restrita de Candidatos (LRC), que contém os melhores candidatos, também formada
iterativamente com a solugdo desenvolvida. Da lista restrita seré extraido o proximo elemento
da solugdo, com base numa componente de aleatoriedade, o pardmetro a. A componente o
indica o nivel de gulosidade e aleatoriedade de LC e seu valor influencia diretamente a
escolha do elemento de LRC. Assim, para que uma operacédo seja integrada a solucdo ela deve
ser escolhida aleatoriamente da LRC. E a formacdo da LRC é baseada no célculo do filtro,

alimentado pela componente o, COMo Se observa na Figura 10. O procedimento de escolha das
operagdes remanescentes ocorre a medida que a LC vai sendo composta e por consequéncia a
LRC. No caso, a escolha pela proxima opcéo ocorre de forma aleatoria em relagdo aos

melhores elementos que compdem a LRC.

procedimento Construgdo (Fungdo gulosa (.),a, So);
So «— O
Inicialize o conjunto LC de candidatos;
enquanto (LC # @) faca
9(tmin) =min {g() [t € LC};
g(tmax) = max {gt) |t € LC};
LRC= {t € I—C | g(t) = g(tmin) —-a (g(tmax) - g(tmin))};
{t} <« escolha_Aleatoria(LRC);
So <« So U{t}
Atualize o conjunto LC de candidatos;
10 fim-engquanto;
11 Retorne sg;
fim Construcéo;

OO ~NO Ol WDN -

Figura 10: Procedimento GRASP.

Este procedimento pode ser gerado quantas vezes seja requisitado, podendo obter uma
solucdo inicial diferente em cada uma. De modo que cada solucdo tera sua vizinhanca a ser
explorada em busca de uma melhor solucéo, ja que tal solucdo pode ndo representar um 6timo
local.

Na fase de busca local, serdo realizadas tentativas de busca por melhores solucdes a
partir da solucdo gerada na fase anterior: trata-se da busca pelo 6timo local. Tendo em vista a
solucdo aceitavel, o algoritmo faz uso de técnicas para se construir uma vizinhanca (solucbes
proximas a solucdo aceitavel gerada inicialmente). No GRASP basico a solugdo inicial é,
entdo, comparada as solugdes encontradas (vizinhanga). Contudo, tal comparacéao é realizada

aos pares, abandonando-se sempre a pior solucdo, ou seja, aquela com maior makespan; ja
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que ndo se guarda o histérico das solugdes encontradas, mas apenas da solucdo corrente e da
nova solugdo. Conforme seja a técnica de obtengdo da solucéo inicial aceitavel, ter-se-4 uma
solugéo que nédo exija muito esforco computacional na fase de busca, desde que tenha obtido

uma solugdo proxima da 6tima.

4.2.1 CONSTRUCAO GRASP PROPOSTA

A metaheuristica GRASP possui boa parte de seu algoritmo independente do tipo de
problema a que este serd aplicado para obter solu¢Ges. A construcdo do GRASP proposto
consiste também de duas fases (de construcdo e de busca local), contudo, adotando-se um
algoritmo proprio para a primeira fase.

A implementacdo da funcdo gulosa adaptativa, base da funcdo que gera a solucdo
inicial, compGe o principal aspecto contributivo deste trabalho, na tentativa de obter um
melhor escalonamento para o JSSP.

Nesta fase foi utilizado um procedimento denominado Rotulagdo Dinamica, cujo
funcionamento consiste numa adaptacdo do algoritmo de Coffman Gramah [04], para se
construir um método de identificacdo das operacdes, 0 qual possa contribuir na escolha por
uma dada operacao, na construcdo de uma solucdo aceitavel inicial. O referido procedimento
avalia os elementos da LC, através de comparativos entre os rotulos atribuidos. O
funcionamento de composicdo de LC é equivalente ao descrito no GRASP tradicional,
contudo a atribuicdo de rétulos confere um recurso para se avaliar as operacgdes. A criacdo dos
rotulos ¢ efetuada para todas as operacdes apenas uma vez, sendo, por conseguinte, utilizada

na geracgdo da LC.

Rotulagdo Dinamica: Regras para Atribuigdo de Rétulos

Para cada operacdo a ser escalonada (elementos da LC) séo atribuidos um Rotulo
(Label) que tem a capacidade de avaliar qualitativamente as operacdes. Assim, durante a
construgdo da solucdo inicial, embasada no GRASP, os elementos de maior valor em seus
Rétulos terdo maior chance de serem escolhidos primeiro, considerando que a preferéncia no

escalonamento da operacdo-candidata é para aquela de maior Rétulo.
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O processo de atribuicdo de rdtulos deve ter inicio pela operacdo virtual final, dado
que esta ndo possui sucessores, recebendo, assim, o rétulo de valor zero.

A atribuicdo do Rétulo segue uma regra béasica bi-objetiva, a qual consiste em atribuir
0 menor Roétulo as operagdes segundo 0s seguintes critérios: i) A operagdo que possui 0
menor conjunto de ROtulos de seus sucessores diretos, observando-os em ordem
lexicograficamente® invertida, isto é, decrescente; ii) Em caso de empate & primeira regra,
escolher a operacdo de maior tempo de processamento (ver Figuras 11-14). Tal sistematica
tem o objetivo de forcar a priorizagdo da execucdo das operagBes mais rapidas (com menos
tempo de processamento). Outro aspecto desta forma de rotulagdo é o intento de liberar, o
quanto antes, as operacdes que tém mais chance de serem executadas e, por conseguinte, as
operacdes que podem liberar mais processos sucessores. Busca-se, portanto, o melhor
aproveitamento possivel das maquinas com a reducao de “espagos vazios” — tempo em que
uma maquina poderia estar sendo utilizada e ndo esta —; havendo algum processo esperando
para ser executado, por ndo estar pronto. Um processo esta pronto quando ndo ha (processos)

predecessores a serem executados que condicionem, com seu término, o inicio do mesmo.

Lista de Roétulos dos sucessores diretos Roétulo 1° nivel

Figura 11: Atribuicdo de Rétulos no primeiro nivel.

Encontram-se no primeiro nivel as operagdes sem sucessores diretos. Neste caso,
mesmo havendo a operacdo virtual final, esta tem tempo nulo, existindo apenas para auxiliar
na modelagem do JSSP. Assim, neste nivel as listas de rétulos dos sucessores diretos das

operacOes tém o mesmo valor — ou seja, zero —, e a condi¢do de avaliacdo lexicografica

! Lexicograficamente: Forma grafica que indica ordem em sua formagio. O termo lexicografar, é referente a dicionarizar, ordenar.
Tal expressao pode se referir a relagdo entre assemelhados entre si, por exemplo, palavras, textos ou listas numéricas.
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deixa de ter relevancia. O que leva a aplicacdo da segunda regra, a operacdo com maior tempo
de processamento deve obter o menor rétulo. E todos os outros rotulos devem ser aplicados
usando-se 0 mesmo principio. Havendo, também, coincidéncia em relagéo ao valor de tempo
de processamento de duas ou mais operacOes, estas deverdo receber o0 mesmo rétulo. Esta

coincidéncia indica que tais processos estdo na mesma condicao.

Lista de Rétulos dos sucessores diretos

Figura 12: Atribuicdo de Rotulos no segundo nivel.

No segundo nivel, observa-se, inicialmente, os rotulos adotados para 0s sucessores
diretos de cada uma das operacOes deste nivel, listando-os em ordem decrescente. Ao se
observar cada uma das listas formadas, deve-se atentar para a ordem lexicogréafica inversa das
listas das respectivas operagdes - {{2,1}, {3}, {3,2,1}}. Adotando-se para 0s menores (no
caso, {2,1}), os menores rétulos (obedecendo a ordem crescente dos rétulos disponiveis — o
subsequente de 3 — ultimo valor utilizado). Em havendo coincidéncia entre as relacdes,
observa-se o segundo fator de avaliacdo: o tempo de processamento. Priorizando-se 0 menor

rétulo para os maiores tempos.
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Lista de Rétulos dos sucessores diretos

Rétulos

J1

J2

J3

Figura 13: Atribuigdo de Rétulos no terceiro nivel.

O procedimento anterior devera se repetir até o Gltimo nivel, representado neste
exemplo pelo terceiro nivel. Mais uma vez, observa-se a ordem lexicografica inversa das
listas de rotulos dos sucessores diretos das operacdes relacionadas ao nivel - {{5,4}, {5,4,1},
{6,5}}. Adotam-se os menores rotulos para as opera¢des com listas lexicograficamente

invertidas menores.

Rotulos

Figura 14: Resultado do algoritmo de Atribuicdo de Rétulos.

Observa-se assim que a prioridade dos menores rétulos € dada as operagdes que tém

em seu conjunto de sucessores diretos 0s menores rétulos, pois estes deverdo liberar as
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operagbes mais distantes; ao contrario do que ocorre com as operagdes cujo conjunto de
sucessores diretos envolve rétulos maiores, caracterizando a situacdo onde tal operacdo
permitird a liberagdo dos sucessores mais proximos, ou seja, 0 desimpedimento mais rapido
de operacbes e um escalonamento mais &gil. A atribuicdo dos rétulos ressaltada nos passos
apresentados constitui a base do algoritmo de construcdo da solucéo inicial.

Finalizado o procedimento de rotulacdo das operagGes, inicia-se 0 proximo passo na
construcdo da solucgdo, que é a execucgdo da funcdo gulosa adaptativa, a qual ira utilizar tais
rétulos para avaliar as operacfes-candidatas da Lista de Candidatos — LC.

Ainda avaliando o mesmo exemplo, estdo prontas para serem executadas as operagcoes
com maior rétulo — sdo operacBes sem antecessores — e que poderdo liberar mais
sucessores. Assim, temos no estado de pronto, as operacdes de rotulos {9}, {8} e {7}. A
componente de aleatoriedade podera escolher tanto uma quanto outra. Contudo, existe uma
dependéncia a ser definida entre a {9} e a {7}. Isto &, ambas sdo executadas pela mesma
maquina, de modo que se faz necessario definir qual a primeira operacdo a ser executada,
observando que as duas tém a mesma chance e que tal escolha deva ser aleatdria. Supondo
que seja escolhida a {7}, o proximo estado de pronto constard das operacoes {9} e {8}, as
quais podem, inclusive, iniciar a0 mesmo tempo, pois sdo executadas por maquinas
diferentes. Observa-se que ao se escolher as operacdes, conforme se perceba a sequéncia (de
execucdo das operacBes) que se forma para cada maquina, tem-se o direcionamento das
disjuncdes no grafo.

Uma vez definido o principio que rege a composicdo da LC, o proximo passo é formar
a LRC, o que ocorre sempre, considerando-se os rotulos entdo definidos. Na formacao da
solucdo inicial, para cada posicdo desta, a LC é recriada e tem seus elementos avaliados
considerando-se o nivel de gulosidade e os tempos de execu¢do de cada um dos elementos
para entdo formar a LRC, como explicado anteriormente. O procedimento continuara até que
todas as operacbes tenham sido escalonadas, obtendo-se, por conseguinte, uma solucédo

inicial.

4.2.2 BUSCA LOCAL

O conceito de vizinhanga relativo a proximidade entre solucbes pode ser aplicado ao
processo de busca, com base numa funcdo objetivo de prioridade, a depender do método

heuristico escolhido. Tendo em vista que as solu¢des encontradas podem ser mapeadas, de
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modo que a minima variacdo as diferencie, diz-se, ao se analisar uma solu¢do em relacdo a
outra, que sdo solucdes aproximadas (assemelhadas) e que pertencem a mesma vizinhanga (0
que provavelmente se comprove). Assim, a partir de uma solucdo, pode-se chegar a uma nova
solucdo através da permutacdo de um elemento.

Neste trabalho, a fase de busca local se desenvolve com base nas caracteristicas
descritivas de grafos disjuntivos e se constitui na busca por uma solugdo melhorada na
vizinhanga da solugdo construida. Para tanto, o0 método do caminho critico é aplicado a fim de
se avaliar a referida solugdo, fazendo uso deste processo para avaliar também as solucdes
vizinhas. Em relagdo a construgdo da vizinhanga, esta se baseia no uso de movimentos de
vizinhanca conhecidos na literatura, tendo-se aplicado varios padrdes, entre eles, N1, N4, N5,
N6 e a versdo estendida de N6 [25]; contudo, 0 movimento mais promissor foi o de N6. Como
visto anteriormente, o bloco critico — constituinte do caminho critico — é abordado e
explorado através de movimentos em duas direcBGes opostas; isto €, a partir da solucéo inicial,
outras solu¢des — vizinhas — sdo geradas através de movimentos de operacfes centrais em
direcdo as extremidades de um bloco critico, fazendo com que opera¢es mais internas sejam
“exteriorizadas”. A cada nova solucdo gerada, um teste entre esta e a solugdo corrente —
melhor solucdo encontrada nessa construcdo — € realizado com base no metodo do caminho
critico (se¢do 2.3.3) para avalia-la.

Estudos anteriores [02, 07, 08, 24, 25] tém comprovado que melhores solugcbes s
podem ser obtidas através de variacbes no caminho critico como, por exemplo, pela inversao
de apenas uma das arestas disjuntivas pertencentes ao caminho critico, conforme analisa
Binato et al [07], cabendo, entretanto, a necessaria analise da vizinhanca. Verifica-se,
portanto, que as variaces ocorrem em relacdo as operacfes que pertencem ao caminho critico
e que fazem parte de uma disjuncdo, isto porque as conjungdes devem ser preservadas por
caracterizar o JSSP. E, por fazer parte de uma disjuncdo, significa que os movimentos de

vizinhanca sdo restritos aos blocos criticos.

4.3 BUSCA TABU

A metaheuristica Busca Tabu — BT (Tabu Search) teve origem a partir de uma
solugédo para problemas de programagdo inteira; posteriormente foi dada uma descri¢cdo do
método para uso geral em problemas de otimizacdo combinatéria [01]. Tendo sido aplicada ao

JSSP, primeiramente por Taillard [22], cuja principal contribuicdo foi 0 uso de uma estrutura
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de vizinhanga usada por Van Laarhoven et al [23], pois foi observado que tal algoritmo era
mais eficiente para instancias retangulares.

A Busca Tabu é um procedimento adaptativo auxiliar o qual funciona, basicamente,
como um método de busca local que consiste em explorar o espago de busca, movendo-se de
uma solucéo para outra, permitindo diversificar as solugdes encontradas no processo de busca
por uma solucdo melhorada, fazendo uso de um comportamento préprio para superar a
otimalidade local e atingir um resultado 6timo ou préximo ao 6timo global. Para tanto, a
partir de uma solucdo inicial, a busca move-se por sua vizinhanga a fim de atingir uma
solucdo melhor a cada iteracdo. Contudo, ndo aceitando movimentos que levem a soluces ja
visitadas por constarem em uma lista Tabu, tal lista permanece na memdria guardando
movimentos visitados por um dado tempo ou por um determinado nimero de iteracées.

Para diversificar as solu¢bes encontradas, a Busca Tabu faz uso de uma estratégia
conhecida por diversificacdo. Essa estratégia, juntamente com a estrutura de memoria para
armazenar as solucdes geradas, é que possibilita escapar dos 6timos locais com o objetivo de
redirecionar a pesquisa por regides ainda ndo-exploradas: algo que é feito através de um
equilibrio entre intensificacdo e diversificagdo. 1sso evitando-se que o algoritmo cicle, ou seja,
volte a um 6timo local (solucédo) ja visitado, o que é resguardado por uma lista de movimentos
proibidos (ultimos movimentos realizados e que, partindo de uma dada solucdo, levam a
solugdes melhores), trata-se da lista Tabu. Os referidos movimentos sdo formacgdes que levam
uma solucdo s a uma solucédo s’. O procedimento de busca por uma solu¢do melhor pode ser
interrompido ao se atingir um dado namero de iteracdes sem melhora ou, ainda, a melhor
solucéo conhecida.

O uso de memodria é essencial a essa metaheuristica. Primeiro, porque sem ela nao
seria possivel prevenir a ciclagem (looping) e, depois, é 0 uso da memdria que permite
intensificar a busca em regifes promissoras e, bem como, diversificar a busca para regides
inexploradas. A lista Tabu pode ser usada com finalidades diversas e a forma como ela é
gerenciada expressa aplicabilidades diferentes da Busca Tabu, entre elas a Lista Tabu
Dinamica, a exploracdo por regifes planas, a intensificacdo, a diversificacdo e o Path
Relinking.

E importante observar que a lista Tabu pode ser estatica ou dinamica. A Lista Tabu
Dindmica tem tamanho varidvel em fungdo de melhoras obtidas no processo iterativo de
busca e cujos limites, minimo e maximo, sdo definidos no algoritmo em conformidade com o

tipo de problema.
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4.3.1 BUSCA TABU PROPOSTO

Conforme exposto, a proposta deste trabalho é fazer uso de uma metaheuristica
hibrida, o que se revela, em relacdo a Busca Tabu (Figura 16), com sua associacdo ao
GRASP, ja que a solucdo inicial é por este construida.

A fase de busca local atraves da Busca Tabu teve um processo mais complexo, sendo
realizada em trés fases de desenvolvimento. Primeiro, a ado¢do de movimentos de vizinhanca;
em seguida, 0 uso de estratégias de intensificacdo na busca e, por ultimo, a inclusdo de uma
tatica de diversificacdo. Isso, tomando-se como ponto de partida a solucéo inicial gerada pelo
GRASP.

Em relacdo aos movimentos de vizinhanga, a Busca Tabu também fez uso dos
movimentos N6 (j& que este mostrou melhores resultados). O uso desta metaheuristica foi
motivado pela obtencdo de melhores resultados com os movimentos de vizinhanca N6,
comparados aos encontrados na literatura.

Como esclarecido anteriormente, a Busca Tabu faz uso de uma lista de movimentos
proibidos, a qual guarda informacGes de movimentos usados para evitar que estes sejam
desfeitos, isto €, usados novamente e levem a vizinhos ja visitados. Recriar vizinhos significa
gerar ciclos. Tal controle é feito pelo uso da lista Tabu, cujo tamanho — neste trabalho — €
variavel de acordo com a dimensdo da instancia. Os parametros dimensionais da lista Tabu
seguiram um estudo realizado por Zhang et al [25], que delimita o tamanho desta lista por um
valor aleatorio entre valores extremos (Lmin € Lmax), definidos com base no nimero de jobs e

de maquinas, como mostra o pseudocddigo apresentado a seguir (Figura 15).

Seja
(1) Lmin =10 + n/m, onde n = jobs, m = machines
(2) E para Linax, tem-se:
Sen<=2m
Lmax = 1,4 * Lmin
Senéo
Lmax = 1,59 Lmin

Figura 15: Defini¢do do tamanho da lista Tabu.
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Como a adocdo da lista Tabu pode impedir que solugdes ainda ndo geradas nunca
sejam visitadas, foi usado um critério de aspiracdo na Busca Tabu, o qual permite fazer um
movimento mesmo que este tenha sido classificado como proibido (conste na lista Tabu),
desde que seja constatado que tal movimento melhora a “melhor” solugdo conhecida. Desta
forma, tal critério tanto evita a ciclagem como permite a renovacdo da solucdo com

movimentos ja utilizados.

procedimento BT(Sy)

1 enguanto (num_iteracdes < num_max_iteracGes) faca
2 m_v = melhor_vizinhanga (Lista_tabu);

3 se m_v nao foi encontrado (ndo foi possivel) inicio
4 limpa_lista(Lista_tabu);

5 num_iteracOes ++;

6 fim;

7 aplica (m_v, s);

8 adiciona_mov_lista (m_v);

9 se f(s) < f(m_s) inicio

10 salva_solucao;

11 num_iteracdes = 0;

12 senédo

13 num_iteracles ++;

14 fim;

15 fim;

Figura 16: Algoritmo Busca Tabu proposto.

4.3.2 BUSCA TABU OTIMIZADO

Tendo em vista o porte das instancias utilizadas e a possibilidade de ndo se atingir a
solucdo 6tima, o processo de busca local através da Busca Tabu foi aprimorado com o auxilio
de programacdo inteira. Tal procedimento antecede a terceira fase da busca local descrita
anteriormente, ou seja, a diversificacdo. De modo que, executando-se a etapa de
intensificacdo e ndo sendo mais possivel a obtencdo de melhores resultados, inicia-se o
método de busca com base em programacao inteira, isto é, a exploracdo de vizinhanca via
modelo matematico com dimensdo reduzida. Caso sejam obtidos melhores resultados deste
processo, a busca local é retomada com a intensificacdo, caso ndo, processa-se a
diversificacdo que devera oferecer necessariamente uma solugdo melhorada para o processo

de busca local ou prosseguird até que se atinja a condicdo de parada. Onde a condi¢do de
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parada utilizada € um parametro de entrada que estabelece o nimero de iteracdes sem melhora

[ver Figura 17].

SOLUCAO
INICIAL

|

Se melhora a solucéo BUSCALOCAL
(Intensifica¢do)

(Diversificacdo)

_| _ Se nao melhora Se melhora
Se atingir a Se ndo melhora a solugdo a solucdo

condicio de asolucdo
parada

Exploracio de
Vizinhanca via Modelo

Matematico com

dimensdo reduzida

Figura 17: Busca Tabu Otimizada.

Tal método consiste em realizar um processo de busca por solu¢bes passando por um
processo de andlise combinatéria, o qual toma como variaveis todas as operacGes que se
relacionem com o caminho critico direta ou indiretamente. Isto é, sdo consideradas pelo
método as operagdes pertencentes ao caminho critico ou nele incidentes. As demais operacdes
ndo sdo relacionadas como sujeitas a re-arrumacdo. Considerando que a re-arrumagdo se
constitui na base do movimento de vizinhanca e pode ser traduzido como um direcionamento
diferenciado para as disjuncdes. Esta fase é auxiliada pelo CPLEX — ferramenta da IBM
capaz de realizar a otimizacdo matematica sobre um amplo conjunto de instancias.

Com base no modelo matematico, exposto no capitulo 3, as permutacdes realizadas
entre as operacfes, nos movimentos de vizinhanga, se realizam apenas em relacdo as
disjuncdes o que e definido pela variavel de decisdo Xjj. Assim, no momento da diversificag&o,
é efetuada a andlise da solucéo inicial, ou da melhor solugdo encontrada a partir desta, com o
método do caminho critico para se definir as disjungdes pertencentes a este. O otimizador atua

em cima da variavel x;j gerando uma matriz quadrada cuja ordem é igual ao nimero total de
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operacOes. Para toda disjuncdo ndo pertencente ao Caminho Critico, ou que ndo esteja ligada
a uma operacao critica pertencente a uma disjuncéo critica, sdo fixadas as variaveis da matriz
Xij correspondentes. Tal procedimento acaba por acrescentar novas restricdes ao problema (a
fixacdo dos valores de arestas) e tem a finalidade de diminuir o escopo do problema; o que
garante uma vizinhanca otimizada, ndo uma solugdo 6tima.

Ao se observar, na Figura 18, o grafo disjuntivo no qual foram utilizados indices
ilustrativos — para se identificar as operacdes em relacdo a variavel x;;—, tem-se a defini¢éo
do problema (caracterizada por arestas disjuntivas sem direcionamento). E na sequéncia, na

Figura 19, a representacdo da solucdo, inclusive com a definicdo do Caminho Critico.

Aresta Conjuntiva; ———»

Aresta Disjuntiva; -

Figura 18: Representa¢do do problema na otimizacéo.
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indices ilustrativos

Figura 19: Representagdo de uma solucao na otimizacao.

Como a variavel x;j denota a existéncia da aresta direcionada no sentido indicado por
seus indices, isto é, x;j igual 1 indica que a operacéo i € realizada primeiro que a operagéo j e
igual a 0, caso contrario. A variavel x;; esta definida, como ja demonstrado, por:

ko [I, j] eD, Xij€ {0, 1}

Assim, a matriz Xj;, cujo dominio é definido pelos valores 1 (expressa o indicativo
positivo para sentido da disjuncdo representado pelos indices) e 0 (caso contrario), devera
estabelecer os respectivos valores de x;; para as arestas disjuntivas; os quais passarao a ficar
em aberto para as arestas pertinentes as disjuncdes criticas ou, que sejam a estas ligados como
aresta disjuntiva posterior ou antecessora.

Exemplos de x;;:

X14=0;

Xa1=1,

Xa8= 1,
Para efeito de esclarecimento, os referidos conceitos podem ser representados pela

seguinte matriz (Tabela 2), onde o ndo preenchimento de algumas células indica apenas a

inexisténcia de disjuncao entre as referidas operacgdes.
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Tabela 2: Representagdo da matriz X;

: 1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 ] 0 1
2 1 0
3 0 0
4 1 1
5 1 1
6 0 0
7 1 1
8 0 0
9 1 0

Para o processo de otimizacdo, a busca por solugdes melhores é realizada utilizando-se
0 Meétodo do Caminho Critico para avaliar a solugdo corrente e, por conseguinte, 0S
movimentos que possam proporcionar melhores vizinhangas, uma vez que estudos
encontrados na literatura [25] demonstraram que as mudangas mais propicias a otimizagao
consistem em reduzir o tempo de processamento das operacOes que fazem parte do Caminho
Critico. Assim, para o melhor entendimento do processo de Exploracdo de Vizinhanca via
Modelo Matematico adotado neste trabalho, pode-se utilizar a matriz (apresentada
anteriormente) com os valores de xj com o indicativo do possivel sentido das arestas
disjuntivas; contudo, como a possibilidade de melhoria estd diretamente relacionada as
operacgdes que constituem o Caminho Critico, o procedimento mantém os valores encontrados
para as arestas disjuntivas, em relacdo a uma dada solucdo, e deixa em aberto a possibilidade
de mudanca dos valores de x;; (acima destacados) das arestas disjuntivas criticas ou que com
elas se relacione diretamente.

Desta forma, no exemplo usado, as células marcadas em azul assumiram, na solugéo
encontrada, os valores indicados, mas terdo seus valores em aberto e poderdo ser modificados
(podem assumir 0 ou 1) por estarem ligadas a disjuncdes criticas. Assim, a movimentacdo de
vizinhanca fica restrita a apenas algumas arestas disjuntivas e € eficaz, pois busca melhorias
em torno do Caminho Critico.

Apos a realizacdo do procedimento de diversificacio — no qual se busca por uma
solucdo otimizada mais distante das soluc@es preliminarmente obtidas e, portanto, permite um
grande salto na escala das solu¢cbes —, se houver melhora da solucdo, o procedimento de
intensificacdo € novamente aplicado com vistas a explorar a nova regido de vizinhanga
alcancada.

Os procedimentos de intensificacdo, otimizacdo via modelo matematico e

diversificacdo sdo executados até que um limite, previamente definido, seja alcangado. Tal
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limite pode ser temporal ou objetivo, isto é, uma variavel que define o tempo de busca ou até
que todas as possibilidades sejam avaliadas. Como a segunda opc¢éo (limite objetivo) exigiria
muito tempo para executar o conjunto de instancias de teste, a primeira opgdo (limite
temporal) foi selecionada com o tempo minimo de dois minutos para cada execucdo do
procedimento do modelo matematico, juntamente com o valor de entrada que define 0 nimero
maximo de iteracBes sem melhora na fase de diversificacdo, que representa, efetivamente, o

meio de saida e pode vir a ser executado mais de uma vez para cada instancia.
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5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

5.1 AMBIENTE DE EXECUCAO

Como exposto anteriormente, o problema tratado € representado através de uma
instdncia numérica que pode ser expressa huma matriz genérica, cujas definicbes denotam as
caracteristicas principais do problema. Assim, a primeira linha define as dimensdes da matriz
(n x m), onde o “n” indica o niimero de jobs e o “m” indica o nimero de maquinas. As demais
linhas representam o escalonamento de cada job, com as colunas impares representando o
nimero da maquina em que cada operacdo de um job deve ser processada e as colunas pares
representando o tempo de processamento da respectiva operacdo em cada maquina. Na Figura

20, a variavel “M” ilustra a maquina e a variavel “T” ilustra o tempo de processamento.

nm

My Tin Mgz Too cee  Mim Tim
Mz Tor Mg To . Mom Tom
I\/Inl Tnl I\/|n2 Tn2 I\/Inm Tnm

Figura 20: Estrutura Genérica de uma instancia do JSSP.

As instancias testadas foram obtidas no site OR-LIBRARY (Operations Research
Library) < http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/files/jobshopl.txt>, um repositorio de
varias instancias de problemas de otimizacdo combinatdria. Os testes foram realizados para as
instancias TA(1-30 ), LA(1-40), ABZ(5-9), ORB(1-10) e YN(1-4), das quais apenas 0
primeiro conjunto (TA(1-30)) foi gerado através de um algoritmo disponibilizado no site<
http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/orlib/files/jobshop2.txt>, e as demais foram tomadas
tal como descrito. Tais instancias foram escolhidas por constarem na literatura da area.

Nesta secdo, as instancias sdo referenciadas pelo nimero de jobs e de maquinas, bem
como pelo paralelo entre 0 BKS (Best Known Solution) e o melhor resultado encontrado. O
comparativo entre 0s dois resultados gera 0 GAP (erro relativo), que é também referenciado

juntamente com o tempo de execucdo, para obtengédo deste resultado, em segundos.
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A seguir serdo apresentados os resultados computacionais obtidos com o hibridismo
das metaheuristicas GRASP e Busca Tabu proposta para 0 JSSP. Os testes foram realizados
inimeras vezes e em diversas circunstancias para cada instancia com o fim de se verificar a
variacao dos resultados de cada execucao.

A solucdo proposta foi implementada utilizando a linguagem C++. Todos os
experimentos computacionais foram realizados em computadores do LAPORTE, com a
sequinte configuracdo: AMD ATHLON de 2.4 Ghz, processador Intel Core(TM)2 Quad, 2
GB de memoria RAM, 500 GB de HD e sistema operacional Ubuntu.

Como o objetivo foi testar a construcdo da solucdo inicial, foram feitas duas
associacOes entre o GRASP e a Busca Tabu. Na primeira implementacdo, os algoritmos
utilizados com base nas metaheuristicas tiveram uma formulacdo bésica, tanto para uma
quanto para outra metaheuristica. Na segunda implementagédo, a formulacdo do GRASP foi
mantida e o algoritmo da Busca Tabu foi otimizado. A razéo de se manter o GRASP resume-
se na pretensdo de se analisar a influéncia da formulacdo da solucéo inicial, tanto pelo tempo
de execucdo quanto pela qualidade das solucBes obtidas. Enquanto que o uso da Busca Tabu
foi motivada pela capacidade expansdo de vizinhanca, bem como, pela possibilidade de

associacdo com a exploracao via modelo matematico.

5.2 RESULTADOS OBTIDOS

Para avaliar a evolucao da proposta deste trabalho, os testes foram realizados para um
algoritmo hibrido basico e depois para um algoritmo hibrido otimizado, com a finalidade de
se estabelecer um paralelo entre as duas propostas.

Tais testes foram efetuados varias vezes para cada instancia com variacdo no niumero
de repeticdes sem melhora para a execu¢do do processo de busca local (realizado pela Busca
Tabu). Foram estabelecidos, por fim, valores médios tanto para uma como para outra
definicdo dos testes, ja que fazem singular distincdo para cada grupo de instancias.

O perfil das instancias utilizadas, apresentadas a seguir, é descrito essencialmente por
suas dimens@es, que assinalam também os nimeros de Jobs e de maquinas, respectivamente.
Havendo para cada perfil, mais de uma instancia, sendo os perfis:

= TA (15 x15), (20 x 15) e (20 x 20).
= LA (10x5), (15 x5), (20 x 5), (10 x 10), (15 x 10), (20 x 10), (30 x 10),
(15 x 15).
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= ABZ (10 x 10), (20 x 15).
= ORB (10 x 10).
= YN (20 x 20).

Assim, cada uma das instancias foi executada dez vezes e em dois ciclos, para cada
implementacdo, a fim de se encontrar uma solu¢do que melhore o GAP. Extraindo-se, para
cada ciclo, o melhor e o pior resultado obtidos nos experimentos, para compara-los com o
melhor resultado conhecido na literatura (BKS). No primeiro ciclo, ap6s se gerar a solucdo
inicial, executa-se a Busca Tabu até que se atinja a condicdo de parada de se efetuar 60000
iteracdes sem melhora. No segundo, como é uma nova execucao, gera-se novamente a
solucdo inicial e entdo se executa a Busca Tabu por até 80000 iteracGes sem melhora. Além
destes valores, a media dos resultados de cada ciclo também foi calculada para efeito
comparativo, em relacdo ao BKS.

A execucdo das instancias por varias vezes teve 0 objetivo de analisar a variacdo dos
valores obtidos, como serd visto posteriormente. Ja a execucgdo das instancias em dois ciclos,
modificando-se 0 niumero de repeticBes de busca sem melhora, deve-se a necessidade de se
analisar o nivel de melhora da solucdo. Para tanto, serdo expostos resultados de todas as
instancias utilizadas.

Os resultados estdo apresentados nas Tabelas (3-12), em que constam, em paralelo, 0s
resultados dos testes realizados divididos em dois grupos, o do algoritmo hibrido GRASP e
Busca Tabu e o do algoritmo hibrido GRASP e Busca Tabu Otimizado. Onde, na primeira
coluna, pode-se encontrar a denominacdo de cada instancia com suas respectivas dimensdes.
Na segunda coluna, tem-se 0 BKS que indica o melhor valor de avaliacdo encontrado na
literatura em relacdo a instancia referenciada na primeira coluna. Dai, inicia-se a divisdo
grupal, para a qual apresentam-se os resultados obtidos com cada implementacdo proposta
neste trabalho, respectivamente, o melhor valor, o pior valor, o valor médio, 0s respectivos
GAP e tempo de execucdo do melhor resultado obtido em segundos. O GAP relaciona 0 BKS
e 0 melhor resultado alcancado nos experimentos para cada instancia de problema, através de
calculo centesimal (GAP = 100 * ((melhor_resultado_encontrado - BKS) / BKS)).
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Para o grupo TA:

Repeti¢cdes sem Melhora=60000

Tabela 3: Grupo TA (01 a 30) - execugado do algoritmo com até 60000 repeti¢cdes sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO

Nome (JxM) BKS Melhor  Pior Media GAP Tempo Melhor  Pior Media GAP Tempo
ta01(15x15) 1231 1248 1259 1253,40 1,38 254 1233 1257 1249,70 0,16 54
ta02(15x15) 1244 1260 1268 1265,00 1,29 253 1253 1269 1263,70 0,72 107
ta03(15x15) 1218 1224 1229 1227,00 0,49 295 1223 1248 1230,10 0,41 61
ta04(15x15) 1175 1189 1206 1197,80 1,19 280 1185 1207 1192,60 0,85 61
ta05(15x15) 1224 1235 1247 1239,80 0,90 411 1242 1251 1246,40 1,47 58
ta06(15x15) 1238 1245 1260 1255,00 0,57 297 1249 1266 1257,00 0,89 91
ta07(15x15) 1227 1228 1245 1232,80 0,08 307 1228 1249 1235,20 0,08 68
ta08(15x15) 1217 1229 1241 1233,40 0,99 288 1226 1236 1231,00 0,74 55
ta09(15x15) 1274 1291 1312 1302,20 1,33 272 1296 1313 1304,30 1,73 80
tal0(15x15) 1241 1263 1287 1274,20 1,77 330 1268 1282 1276,30 2,18 53
tall(20x15) 1359 1373 1402 1390,80 1,03 728 1376 1562 1406,70 1,25 92
tal2(20x15) 1367 1385 1394 1390,60 1,32 467 1381 1402 1390,60 1,02 222
tal3(20x15) 1342 1375 1411 1385,00 2,46 436 1371 1389 1378,50 2,16 120
tal4(20x15) 1345 1347 1355 1351,20 0,15 497 1345 1359 1352,50 0,00 818
tal5(20x15) 1339 1370 1391 1377,60 2,32 855 1360 1399 1374,30 1,57 109
tal6(20x15) 1360 1375 1423 1400,20 1,10 495 1389 1421 1398,90 2,13 118
tal7(20x15) 1462 1478 1547 1505,40 1,09 634 1482 1556 1503,10 1,37 93
tal8(20x15) 1396 1438 1448 1441,80 3,01 619 1429 1449 1441,00 2,36 111
tal9(20x15) 1335 1362 1413 1382,20 2,02 611 1368 1388 1375,50 2,47 137
ta20(20x15) 1350 1383 1394 1387,00 2,44 493 1368 1397 1382,20 1,33 95
ta21(20x20) 1644 1668 1689 1676,20 1,46 1041 1661 1697 1677,30 1,03 165
ta22(20x20) 1600 1621 1638 1630,80 1,31 932 1612 1643 1631,30 0,75 279
ta23(20x20) 1557 1581 1594 1587,00 1,54 1251 1579 1621 1591,90 1,41 128
ta24(20x20) 1646 1661 1688 1673,60 0,91 938 1664 1694 1679,00 1,09 168
ta25(20x20) 1595 1623 1645 1636,00 1,76 842 1620 1654 1634,70 1,57 247
ta26(20x20) 1645 1678 1722 1694,40 2,01 686 1676 1701 1687,80 1,88 181
ta27(20x20) 1680 1708 1724 1716,20 1,67 889 1699 1736 1714,30 1,13 149
ta28(20x20) 1603 1622 1642 1634,60 1,19 839 1623 1633 1628,80 1,25 305
ta29(20x20) 1625 1641 1653 1645,80 0,98 981 1639 1680 1647,90 0,86 131
ta30(20x20) 1584 1597 1645 1626,00 0,82 812 1618 1641 1626,80 2,15 123
Média 1433,77 1,35 601,10 1433,65 1,27 149,30
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Repeti¢cdes sem Melhora=80000

Tabela 4: Grupo TA (01 a 30) - execugado do algoritmo com até 80000 repeti¢c6es sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO

Nome (JxM) BKS Melhor Pior Media GAP Tempo | Melhor Pior Media GAP Tempo

ta01(15x15) 1231 1242 1259 1250,60 0,89 311 1248 1251 1249,20 1,38 90

ta02(15x15) 1244 1253 1266 1260,00 0,72 357 1250 1269 1262,10 0,48 102

ta03(15x15) 1218 1223 1228 1225,60 0,41 347 1222 1235 1226,40 0,33 88

ta04(15x15) 1175 1183 1200 1190,20 0,68 328 1181 1194 1189,30 0,51 76

ta05(15x15) 1224 1243 1247 1244,80 1,55 375 1233 1246 1241,30 0,74 83

ta06(15x15) 1238 1248 1262 1255,40 0,81 429 1246 1263 1254,00 0,65 132

ta07(15x15) 1227 1228 1246 1235,60 0,08 360 1228 1250 1238,30 0,08 204

ta08(15x15) 1217 1226 1232 1229,40 0,74 422 1220 1246 1230,10 0,25 138

ta09(15x15) 1274 1288 1314 1303,80 1,10 396 1291 1316 1301,10 1,33 75

tal0(15x15) 1241 1269 1284 1275,40 2,26 345 1267 1281 1273,90 2,10 66

tal1(20x15) 1359 1373 1398 1385,80 1,03 939 1381 1479 1407,60 1,62 132

tal2(20x15) 1367 1388 1398 1392,20 1,54 787 1380 1419 1390,30 0,95 131

tal3(20x15) 1342 1368 1386 1375,80 1,94 768 1362 1393 1377,90 1,49 117

tal4(20x15) 1345 1350 1356 1353,80 0,37 579 1345 1362 1353,00 0,00 967

tal5(20x15) 1339 1366 1377 1372,00 2,02 950 1363 1504 1385,80 1,79 140

tal6(20x15) 1360 1377 1392 1385,80 1,25 1056 1378 1406 1391,20 1,32 197

tal7(20x15) 1462 1490 1560 1521,60 1,92 601 1482 1535 1507,10 1,37 125

tal8(20x15) 1396 1441 1450 1446,00 3,22 853 1417 1531 1451,00 1,50 145

tal9(20x15) 1335 1360 1393 1374,80 1,87 853 1353 1380 1368,50 1,35 151

ta20(20x15) 1350 1372 1386 1378,20 1,63 780 1367 1388 1380,30 1,26 211

ta21(20x20) 1644 1655 1687 1672,00 0,67 974 1663 1690 1674,80 1,16 365

ta22(20x20) 1600 1622 1636 1630,20 1,38 898 1623 1642 1634,40 1,44 413

ta23(20x20) 1557 1577 1629 1593,40 1,28 781 1572 1597 1584,20 0,96 302

ta24(20x20) 1646 1678 1688 1681,20 1,94 1159 1661 1689 1675,60 0,91 430

ta25(20x20) 1595 1621 1640 1628,80 1,63 1196 1601 1647 1633,70 0,38 214

ta26(20x20) 1645 1678 1721 1691,20 2,01 1213 1680 1797 1701,50 2,13 144

ta27(20x20) 1680 1707 1714 1710,00 1,61 1219 1705 1729 1715,70 1,49 178

ta28(20x20) 1603 1624 1636 1630,20 1,31 881 1622 1638 1630,70 1,19 489

ta29(20x20) 1625 1637 1654 1646,40 0,74 847 1639 1646 1642,70 0,86 703

ta30(20x20) 1584 1615 1628 1618,00 1,96 983 1607 1636 1623,10 1,45 186

Média 1431,94 1,35 732,9 1433,16 1,08 226,47

Os valores experimentais alcancados pelas instancias do grupo TA expressam a grande
dificuldade em atingir o GAP zero. Isto ocorre devido a dimensao das instancias que, sendo
maiores, apresentam maior complexidade combinatoria. Contudo, o tempo de processamento
da Busca Tabu Otimizada, em relacdo a Busca Tabu Basica, péde ser reduzido ao tempo em
que se reduzia também o GAP obtido para cerca de cinquenta e cinco por cento das instancias
na execuc¢do do algoritmo com o limite de 60000 repeticdes; mas, essa porcentagem sofre um
aumento significativo com o aumento de repeticdes, chegando a setenta por cento.

Houve casos em que o GAP obtido com a otimizacédo foi sensivelmente pior, tanto na
primeira como na segunda execucdo, porém, ndo foi possivel relacionar uma regra para tal
ocorréncia. Observando a Tabela 4, encontra-se situagdes de piora na quantidade das solugdes
geradas pelo GRASP + Busca Tabu Otimizado, como no caso das instancias TA09 e TA11,

onde ha um aumento no GAP de 1,10 para 1,33 e de 1,03 para 1,62, respectivamente. No
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entanto, observando as médias gerais percebe-se ainda que a obtenc¢do do GAP nulo néo ficou

descartada, como ocorreu para a instancia TA14. Os valores médios encontrados nas duas

tabelas sdo aproximados, mas 0 GAP médio do GRASP + Busca Tabu Otimizada alcan¢a um

ganho de trinta por cento.

Para o grupo LA:

Repeti¢des sem Melhora=60000

Tabela 5: Grupo LA (01 a 40) - execucdo do algoritmo com até 60000 repeti¢c6es sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO
Nome (JxM) BKS Melhor  Pior Media GAP Tempo Melhor  Pior Media GAP Tempo
1a01(10x5) 666 666 666 666,00 0,00 35 666 666 666,00 0,00 8
1a02(10x5) 655 655 655 655,00 0,00 37 655 655 655,00 000 9
1a03(10x5) 597 597 597 597,00 0,00 41 597 597 597,00 000 9
1a04(10x5) 590 590 590 590,00 0,00 38 590 590 590,00 0,00 7
1a05(10x5) 593 593 593 593,00 0,00 39 593 593 593,00 0,00 7
1a06(15x5) 926 926 926 926,00 0,00 87 926 926 926,00 0,00 16
1a07(15x5) 890 890 890 890,00 0,00 88 890 890 890,00 0,00 377
1a09(15x5) 951 951 951 951,00 0,00 92 951 951 951,00 0,00 16
la10(15x5) 958 958 958 958,00 0,00 87 958 958 958,00 0,00 15
la11(20x5) 1222 1222 1222 1222,00 0,00 154 1222 1222 1222,00 0,00 29
la12(20x5) 1039 1039 1039 1039,00 0,00 162 1039 1039 1039,00 0,00 29
la13(20x5) 1150 1150 1150 1150,00 0,00 156 1150 1150 1150,00 0,00 27
la14(20x5) 1292 1292 1292 1292,00 0,00 155 1292 1292 1292,00 0,00 29
la15(20x5) 1207 1207 1207 1207,00 0,00 158 1207 1207 1207,00 0,00 388
la16(10x10) 945 946 959 949,80 0,11 87 946 959 950,00 0,11 17
la17(10x10) 784 784 785 784,20 0,00 79 784 785 784,10 0,00 16
|a18(10x10) 848 848 853 850,20 0,00 80 848 853 849,00 0,00 15
1a19(10x10) 842 842 848 845,20 0,00 74 842 852 848,00 0,00 15
1a20(10x10) 902 902 902 902,00 0,00 74 902 909 902,70 0,00 15
la21(15x10) 1046 1049 1053 1051,20 0,29 166 1047 1055 1050,20 0,10 423
la22(15x10) 927 931 935 933,40 0,43 195 927 940 934,80 0,00 235
la23(15x10) 1032 1032 1032 1032,00 0,00 151 1032 1032 1032,00 0,00 442
la24(15x10) 935 944 948 945,40 0,96 151 939 946 942,80 043 31
la25(15x10) 977 983 984 983,80 0,61 178 979 995 983,10 0,20 60
la26(20x10) 1218 1218 1218 1218,00 0,00 279 1218 1218 1218,00 0,00 654
la27(20x10) 1235 1241 1255 1250,20 0,49 297 1240 1257 1250,00 0,40 300
|a28(20x10) 1216 1216 1219 1216,80 0,00 327 1216 1220 1216,40 0,00 1061
1a29(20x10) 1152 1185 1228 1205,00 2,86 347 1177 1298 1198,80 2,17 68
|a30(20x10) 1355 1355 1355 1355,00 0,00 283 1355 1355 1355,00 0,00 777
la31(30x10) 1784 1784 1784 1784,00 0,00 562 1784 1784 1784,00 0,00 235
la32(30x10) 1850 1850 1850 1850,00 0,00 572 1850 1850 1850,00 0,00 471
la33(30x10) 1719 1719 1719 1719,00 0,00 627 1719 1719 1719,00 0,00 366
la34(30x10) 1721 1721 1721 1721,00 0,00 604 1721 1721 1721,00 0,00 1190
la35(30x10) 1888 1888 1888 1888,00 0,00 618 1888 1888 1888,00 0,00 1080
la36(15x15) 1268 1278 1288 1282,00 0,79 249 1269 1287 1277,00 0,08 50
l1a37(15x15) 1397 1415 1428 1418,80 1,29 328 1410 1426 1418,10 0,93 221
1a38(15x15) 1196 1207 1223 1213,40 0,92 277 1202 1219 1209,30 0,50 87
1a39(15x15) 1233 1245 1250 1247,80 0,97 282 1243 1248 1247,20 0,81 67
1a40(15x15) 1222 1228 1235 1232,20 0,49 335 1229 1239 1233,60 0,57 109
Média 1118,32 0,26 219,26 1117,90 0,16 230,03
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Repeti¢cdes sem Melhora=80000

Tabela 6: Grupo LA (01 a 40) - execugado do algoritmo com até 80000 repeti¢c6es sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO
Nome (JxM) BKS Melhor Pior Media GAP Tempo Melhor Pior Media GAP Tempo
1a01(10x5) 666 666 666 666,00 0,00 47 666 666 666,00 0,00 9
1a02(10x5) 655 655 656 655,20 0,00 52 655 655 655,00 0,00 11
1a03(10x5) 597 597 597 597,00 0,00 57 597 597 597,00 0,00 11
1a04(10x5) 590 590 590 590,00 0,00 49 590 590 590,00 0,00 10
1a05(10x5) 593 593 593 593,00 0,00 51 593 593 593,00 0,00 10
1a06(15x5) 926 926 926 926,00 0,00 115 926 926 926,00 0,00 21
1a07(15x5) 890 890 890 890,00 0,00 114 890 890 890,00 0,00 142
1a09(15x5) 951 951 951 951,00 0,00 117 951 951 951,00 0,00 21
1a10(15x5) 958 958 958 958,00 0,00 122 958 958 958,00 0,00 22
la11(20x5) 1222 1222 1222 1222,00 0,00 202 1222 1222 1222,00 0,00 38
1a12(20x5) 1039 1039 1039 1039,00 0,00 201 1039 1039 1039,00 0,00 28
1a13(20x5) 1150 1150 1150 1150,00 0,00 212 1150 1150 1150,00 0,00 35
1a14(20x5) 1292 1292 1292 1292,00 0,00 208 1292 1292 1292,00 0,00 36
1a15(20x5) 1207 1207 1207 1207,00 0,00 210 1207 1207 1207,00 0,00 278
1a16(10x10) 945 945 952 947,00 0,00 132 945 959 950,90 0,00 23
1a17(10x10) 784 784 784 784,00 0,00 102 784 785 784,30 0,00 19
1a18(10x10) 848 848 861 850,80 0,00 101 848 849 848,10 0,00 21
1a19(10x10) 842 846 850 847,80 0,48 100 843 850 847,10 0,12 19
1a20(10x10) 902 902 902 902,00 0,00 100 902 909 902,70 0,00 21
1a21(15x10) 1046 1049 1055 1052,20 0,29 230 1047 1056 1052,30 0,10 552
la22(15x10) 927 931 937 934,20 0,43 219 932 939 935,30 0,54 431
1a23(15x10) 1032 1032 1032 1032,00 0,00 203 1032 1032 1032,00 0,00 164
1a24(15x10) 935 942 944 943,00 0,75 233 939 946 942,30 0,43 45
1a25(15x10) 977 978 984 982,60 0,10 223 978 984 982,80 0,10 64
1a26(20x10) 1218 1218 1218 1218,00 0,00 369 1218 1218 1218,00 0,00 677
1a27(20x10) 1235 1249 1256 1251,60 1,13 483 1241 1254  1248,00 0,49 679
1a28(20x10) 1216 1216 1217 1216,20 0,00 400 1216 1219 1216,50 0,00 814
1a29(20x10) 1152 1179 1257 1210,40 2,34 487 1179 1228 1198,10 2,34 79
1a30(20x10) 1355 1355 1355 1355,00 0,00 377 1355 1355 1355,00 0,00 794
1a31(30x10) 1784 1784 1784 1784,00 0,00 743 1784 1784 1784,00 0,00 390
1a32(30x10) 1850 1850 1850 1850,00 0,00 741 1850 1850 1850,00 0,00 402
1a33(30x10) 1719 1719 1719 1719,00 0,00 834 1719 1719 1719,00 0,00 512
1a34(30x10) 1721 1721 1721 1721,00 0,00 758 1721 1721 1721,00 0,00 1352
1a35(30x10) 1888 1888 1888 1888,00 0,00 801 1888 1888 1888,00 0,00 1000
1a36(15x15) 1268 1276 1291 1281,20 0,63 327 1270 1284 1277,50 0,16 82
1a37(15x15) 1397 1420 1428 1422,60 1,65 360 1407 1426  1418,30 0,72 310
1a38(15x15) 1196 1213 1219 1215,80 1,42 372 1202 1214  1208,80 0,50 81
1a39(15x15) 1233 1243 1251 1247,60 0,81 363 1240 1250 1247,20 0,57 68
1a40(15x15) 1222 1229 1234 1232,00 0,57 357 1228 1235 1232,80 049 79
Média 1118,57 0,27 286,46 1117,85 0,17 239,74

O comportamento geral das instancias do grupo LA, em relacdo aos algoritmos

testados, é de atingir rapidamente resultados préximos do 6timo, o que € verificado pela

consecucdo do GAP nulo ou proximo disto. Tal caracteristica deve-se ao perfil das referidas

instancias. Observa-se que nestas instancias retangulares obtém-se mais facilmente o GAP

nulo do que nas instancias quadradas, observando-se que quanto maior o namero de

maquinas, maior a dificuldade de resolucdo do problema.

56



Ao examinar as tabelas anteriores (Tabelas 5 e 6), percebe-se a reducdo do tempo de
execucgdo para obtencdo do GAP zero, com a utilizagdo da Busca Tabu Otimizada para cerca
de cinquenta por cento das instancias. O GAP nulo foi alcancado ja na execucdo da Busca
Tabu simplificada, para a qual a geracdo da solucdo inicial é significativamente relevante,
observando-se o tempo de obtengdo do GAP nulo nesta fase para muitas instancias. Por outro
lado, percebe-se também, a obtencdo do GAP nulo ou, ainda, do GAP menor, com um
relevante aumento no tempo de execucdo da Busca Tabu Otimizada em relacdo a Busca Tabu
Bésica, como ocorre para as instancias LAO7, LA15, LA34 e LA35. Tal ocorréncia se da,
provavelmente, por se tratar de um 6timo local que ndo pode ser ultrapassado no periodo de
tempo estipulado para a execucdo dos algoritmos.

Assim, mesmo para instancias mais complexas, ainda que o0 GAP nulo néo tenha sido
atingido, este pode ser reduzido com a otimizacéo, bem como o tempo de execucdo; o que se
verifica nos resultados obtidos pelas instancias LA36-LA40. Ao se considerar simplesmente o
comparativo entre os dois algoritmos, pode-se confirmar uma melhoria em relacdo ao GAP
obtido no algoritmo otimizado, seja pela reducdo do valor do GAP, seja pela reducdo do
tempo de execucdo para obtencdo de um GAP equivalente. Fato esse que se constitui em
excecao apenas para um caso isolado, a instancia LA22; que, na primeira execucdo, alcangou
0 GAP nulo com a otimizacdo e, na segunda, foi a Unica instancia a ndo sofrer melhorias,
dada a obtencdo do GAP e do tempo de execucgdo sensivelmente maiores, com a otimizagao.
Tal comportamento possivelmente possa ser explicado pelo fato de se ter iniciado o processo
com uma solugdo proxima da 6tima, a qual representa um 6timo local explorado por dois
caminhos distintos: um, proximo da solucdo étima e, outro, distante o suficiente para nao ser
encontrado mesmo num nimero maior de repeticdes sem melhora.

Por fim, tracando-se um comparativo entre as médias alcancadas pelos dois algoritmos
nas duas execucdes, percebe-se uma melhora geral relativa aos GAPs. Para o grupo de
instancias LA, obteve-se uma reducdo dos GAPs médios de 0,26 para 0,16 considerando o
cenario com 60000 iteracbes sem melhora e uma reducédo de 0,27 para 0,17 num outro cenario

com 80000 iteracdes sem melhora.

57



Para o grupo AZB:

Repeti¢cdes sem Melhora=60000

Tabela 7: Grupo AZB (5 a 9) - execugdo do algoritmo com até 60000 repeti¢ces sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO
Nome (JxM) BKS Melhor Pior Media GAP Tempo Melhor Pior Media GAP Tempo
abz5(10x10) 1234 1236 1239 1237,60 0,16 79 1236 1242  1238,00 0,16 17
abz6(10x10) 943 943 948 945,60 0,00 74 943 948 946,00 0,00 14
abz7(20x15) 656 672 705 679,20 2,44 406 665 678 672,50 1,37 72
abz8(20x15) 665 675 690 686,20 1,50 461 677 695 683,90 1,80 117
abz9(20x15) 679 690 700 692,40 1,62 473 689 714 693,20 1,47 123
Média 848,20 1,14 298,60 846,72 0,96 68,60

Repeti¢cdes sem Melhora=80000

Tabela 8: Grupo AZB (5 a 9) - execucdo do algoritmo com até 80000 repeticoes sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO

Nome (JxM) BKS Melhor Pior Maedia GAP Tempo Melhor  Pior Media GAP Tempo
abz5(10x10) 1234 1238 1238 1238,00 0,32 108 1236 1240 1237,80 0,16 24
abz6(10x10) 943 943 948 945,40 0,00 97 943 948 944,50 0,00 20
abz7(20x15) 656 665 678 672,00 1,37 526 666 673 669,50 1,52 374
abz8(20x15) 665 677 685 679,80 1,80 675 674 689 680,50 1,35 114
abz9(20x15) 679 689 708 695,00 1,47 698 690 699 693,10 1,62 130
Média 846,04 0,99 420,80 845,08 0,93 132,40

Ao se analisar o grupo de instancias ABZ, percebe-se que as execucdes otimizadas
trouxeram, de modo geral, uma reducdo no tempo de execucdo. O mesmo nao pbde ser
observado quanto aos GAPs encontrados que variaram entre melhora, piora e igualdade. Para
as instancias maiores, verifica-se que os GAPs estiveram mais instaveis, variando entre
melhora e piora e, contudo, contando com a reducdo do tempo de execucdo. Ja na execucao
do algoritmo otimizado para as instancias menores, conseguiu-se manter os valores de GAP
obtidos, ou melhorar, sem zerar.

As médias encontradas apresentam proximidade entre os GAPS médios, o que denota
0 comportamento do algoritmo com a solucdo inicial. Ao se observar as instancias ABZ5,
ABZ[7-9], percebe-se o término prematuro da execucdo sem a obtencdo de significante

melhora do GAP, fato ainda mais ressaltado na execucdo da primeira instancia.
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Para o grupo ORB:

Repeti¢cdes sem Melhora=60000

Tabela 9: Grupo ORB (1 al10) - execugdo do algoritmo com até 60000 repeti¢coes sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO

Nome (JxM) BKS Melhor Pior Media GAP Tempo Melhor Pior Media GAP Tempo
orb01(10x10) 1059 1059 1072 1069,20 0,00 160 1060 1085 1070,60 0,09 21
orb02(10x10) 888 888 892 889,20 0,00 120 888 890 889,00 0,00 17
orb03(10x10) 1005 1005 1028 1020,40 0,00 123 1005 1042 1019,30 0,00 23
orb04(10x10) 1005 1012 1019 1013,80 0,70 96 1011 1019 1013,30 0,60 19
orb05(10x10) 887 894 903 898,80 0,79 92 887 898 893,60 0,00 20
orb06(10x10) 1010 1016 1023 1020,40 0,59 169 1010 1029 1017,90 0,00 31
orb07(10x10) 397 397 400 398,40 0,00 83 397 404 399,30 0,00 17
orb08(10x10) 899 908 927 918,40 1,00 120 899 943 915,00 0,00 21
orb09(10x10) 934 934 943 938,60 0,00 102 934 943 937,90 0,00 18
orb10(10x10) 944 946 952 950,20 0,21 91 944 957 947,60 0,00 16
Média 911,74 0,33 115,60 910,35 0,07 20,30

Repeti¢des sem Melhora=80000

Tabela 10: Grupo ORB (1 al10) - execucdo do algoritmo com até 80000 repeti¢cbes sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO

Nome (JxM) BKS Melhor Pior Maedia GAP Tempo Melhor  Pior Media GAP Tempo
orb01(10x10) 1059 1065 1077 1071,80 0,57 181 1059 1089 1074,10 0,00 26
orb02(10x10) 888 888 889 888,80 0,00 93 888 889 888,90 0,00 24
orb03(10x10) 1005 1018 1027 1022,20 1,29 141 1008 1098 1029,00 0,30 27
orb04(10x10) 1005 1011 1015 1012,60 0,60 134 1011 1015 1013,00 0,60 24
orb05(10x10) 887 894 899 896,40 0,79 126 889 902 895,40 0,23 26
orb06(10x10) 1010 1016 1022 1019,40 0,59 154 1010 1023 1018,10 0,00 49
orb07(10x10) 397 397 398 397,20 0,00 118 397 401 398,00 0,00 21
orb08(10x10) 899 912 927 919,20 1,45 135 899 958 914,90 0,00 24
orb09(10x10) 934 934 943 936,20 0,00 132 934 943 936,60 0,00 26
orb10(10x10) 944 944 946 944,80 0,00 118 944 951 945,60 0,00 24
Média 910,86 0,53 133,20 911,36 0,11 27,10

Com a execuc¢do do grupo de instancias ORB, foi observado que o GRASP + Busca
Tabu Otimizada melhorou substancialmente os resultados obtidos, resolvendo com
otimalidade para oito das dez instancias testadas.

Assim, com base na Tabela 9, o comportamento geral é que o GAP obtido com a
otimizacdo consegue repetir o valor obtido na primeira execucdo e reduzir o tempo. Em
alguns casos, porém, o GAP ndo chega a zerar, ainda que o tempo de execucdo seja muito
curto, como pode ser visto em ORBO1. Isto ocorre devido a um término prematuro da Busca
Tabu Otimizada, incentivado pelas ndo-melhorias verificadas pela Busca Tabu, impedidos de
melhorar, provavelmente, dada a marcagdo dos movimentos proibidos registrados pela lista
Tabu. Quando se compara 0s GAPs médios, observa-se uma reducdo de 0,33 para 0,07 e de

0,53 para 0,11 nas Tabelas 9 e 10, respectivamente.
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De modo geral, também para esta instancia, percebe-se, através das médias, melhorias

tanto do tempo de execucdo quanto do GAP médio obtido.

Para o grupo YN:

Repeti¢cdes sem Melhora=60000

Tabela 11: Grupo YN (1 a 4) - execugdo do algoritmo com até 60000 repetic6es sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO
Nome (JxM) BKS | Melhor Pior Media GAP Tempo Melhor  Pior Media GAP Tempo
yn1(20x20) 826 899 909 903,80 8,84 657 900 909 905,00 896 118
yn2(20x20) 861 916 927 922,40 6,39 643 919 933 925,70 6,74 128
yn3(20x20) 827 908 915 911,80 9,79 818 903 912 908,20 9,19 170
yn4(20x20) 918 982 1036 1006,00 6,97 815 977 1074 1020,00 6,43 139
Média 936 8 733,25 939,73 7,83 138,75

Repeti¢cdes sem Melhora=80000

Tabela 12: Grupo YN (1 a 4) - execucdo do algoritmo com até 80000 repeti¢cbes sem melhora.

GRASP+BUSCA TABU GRASP+BUSCA TABU OTIMIZADO
Nome (JxM) BKS | Melhor Pior Media GAP Tempo Melhor Pior Media GAP Tempo
yn1(20 x 20) 826 900 905 903,40 8,96 858 896 908 902,00 8,47 163
yn2(20 x 20) 861 923 932 925,40 7,20 892 916 929 922,40 6,39 164
yn3(20 x 20) 827 906 911 908,60 9,55 983 903 915 908,90 9,19 213
yn4(20 x 20) 918 980 1085 1009,80 6,75 963 989 1141 1042,30 7,73 213
Média 936,80 8,12 924 943,90 7,95 188,25

O grupo de instancias YN traz uma caracteristica em comum: a complexidade de
resolucdo definida pela dimensdo para todas as instancias. Também se observou que, apesar
de ndo se haver alcancado o GAP zero, o tempo de execucdo ficou bastante reduzido,
inclusive com a reducdo do GAP para algumas instancias. Em relacdo ao GAP medio, foi
obtida uma reducdo de 8,12 para 7, 95, conforme se verifica na Tabela 12.

Por fim, tendo em vista todos os grupos de instancias, os resultados demonstraram ser
possivel alcancar o BKS com mais rapidez, através da otimizacdo, para 31% das instancias
testadas. As instancias de ORB, por exemplo, apresentaram resultados iguais aos encontrados
na literatura para 80% delas, sendo também mais rapido com a otimizacdo. Da mesma forma
para as instancias de LA, que alcancaram a mesma qualidade para 49% das instancias. Estes
sdo resultados que demonstram a robustez do algoritmo.

Comparando-se as versdes de implementacdo do hibridismo GRASP e Busca Tabu,
percebe-se que a versdo com modelagem matematica consegue reduzir o tempo gasto no
processamento para se alcangar valores de GAP iguais ou melhores que os obtidos com a

versdo do hibridismo simplificado para 79% das instancias.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Destacam-se como contribui¢Ges deste trabalho: 0 método inovador para a construcao
da solucéo inicial, o hibridismo de GRASP e Busca Tabu aplicado ao problema de job shop

scheduling e a incorporacdo da modelagem matematica como mecanismo de busca local.

Conforme apresentado até entdo, o foco deste trabalho foi o de propiciar uma solucéo
inicial que favorecesse as buscas locais por melhores solugdes. E como foram encontrados, na
literatura observada, indicativos de boas praticas quanto ao uso das metaheuristicas utilizadas,
esse estudo ateve-se ao uso do GRASP sob a optica dos grafos disjuntivos e da Busca Tabu.
Todavia, ndo se recomenda a excluséo de outras possibilidades de pesquisa.

Conforme apresentado, a formulacdo do GRASP em funcdo da heuristica de Grafos
Disjuntivos foi essencial para a proposta da Rotulacdo Dindmica, sendo sua aplicagdo também
apoiada em tais concepcdes. Outra contribuicdo do uso dos Grafos Disjuntivos foi em relacéo
ao sistema de avaliacdo das solugdes, que se baseou nos conceitos que regem o Caminho
Critico. Obtida a solucéo inicial, fez-se necessario 0 uso de uma metaheuristica que trouxesse
beneficios em relacdo ao processo de busca local. Dai a juncdo com a metaheuristica Busca
Tabu.

Observados os conceitos apresentados, foi percebida a necessidade de se analisar o
comportamento de cada formulagcdo do algoritmo em relacdo a uma gama de entradas, nao
apenas na sua forma original, mas também em suas variagdes, principalmente, para se analisar
os valores agregados com cada versdo. As metaheuristicas adotadas foram amplamente
testadas para um conjunto de problemas-teste conhecidos na literatura. Um paralelo entre o
uso da formulacdo do hibridismo simplificado e do otimizado foi estabelecido, uma vez que
utilizaram o mesmo processo de construcdo da solucdo inicial.

Ao se observar todos os conjuntos de instancias aferidas nos experimentos
computacionais, foi verificado que, em muitos casos, 0 GAP zero é rapidamente alcancado, o
que denota a relevancia da formulacdo da solucdo inicial. Com a aplicacdo da otimizacdo, o
comportamento mais frequente é a reducdo (ou repeticdo) do GAP (otimizado) em relacdo ao
obtido (com o algoritmo béasico), o que ocorreu para 82% das instancias testadas no primeiro
ciclo (60000 repeticOes sem melhora) e 87%, para o segundo ciclo (80000 repeticdes sem

melhora).
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Embora haja casos em que o hibridismo GRASP + Busca Tabu Otimizada encontra o
GAP nulo com tempo superior ao hibridismo basico; foi observado que, quando o hibridismo
otimizado é aplicado o tempo de execucdo tende a diminuir, enquanto que o GAP,
normalmente, vem a zerar ou diminuir em relacdo ao hibridismo sem otimizacao, isso ocorre
para 79% das instancias testadas no primeiro ciclo (60000 repeticdes sem melhora) e 77%,
para o segundo ciclo (80000 repeticbes sem melhora).

N&o sendo considerado o tempo de execucado total da solugdo otimizada proposta, isto
é, com 0 uso da “Explora¢do de Vizinhanga via Modelo Matematico”, pode-se ponderar que
haja uma melhora no tempo de execucdo do hibrido GRASP e Busca Tabu Otimizado em
relacdo ao GAP da solucdo hibrida GRASP e Busca Tabu Simplificado, o que pode ser
quantificada com base nos GAPs médios. Em relagdo as instancias do grupo TA, 0os GAPs
médios diminuiram de 1,35 para 1,27 e de 1,35 para 1,08, considerando, respectivamente 0s
cenarios de 60000 e de 80000 iteracfes sem melhora. Para o grupo de instancias LA, obteve-
se uma reducdo dos GAPs médios de 0,26 para 0,16 considerando o cenario com 60000
iteracbes sem melhora e uma reducdo de 0,27 para 0,17 num outro cenario com 80000
iteracbes sem melhora. Para o grupo de instancias ABZ também ocorreram reducfes quanto
aos GAPs médios, tanto no cenario de 60000 iteracbes sem melhora, de 1,14 para 0,96,
quanto para o cenario de 80000 iteracbes sem melhora, de 0,99 para 0,93. Observando-se as
instancias ORB, percebe-se reducdes de GAPs ainda mais relevantes, sendo de 0,33 para 0,07
na execucdo dos algoritmos com 60000 repeticdes, e de 0,53 para 0,11 na execucdo dos
algoritmos com 80000 repeti¢cGes sem melhora. Para o grupo de instancias YN, as reducgdes de
GAPs foram de 8 para 7,83 na execucdo dos algoritmos com 60000 repeticdes sem melhora e
de 8,12 para 7,95 na execucdo dos algoritmos com 80000 repeticfes sem melhora.

Foi observado o aumento da possibilidade de se alcancar o GAP nulo para instancias
com menor nimero de maquinas. Onde, quanto maior a propor¢do n/m (n_job/n_maquinas)
melhores sdo os resultados alcangcados. Considerando estudos encontrados na literatura, bem
como 0s experimentos realizados, é provavel que tal proporcdo possa influenciar nas
especificacdes da implementacdo adotada para cada instancia.

Considerando que os resultados obtidos com a segunda proposta de solugéo estiveram,
de modo geral, proximos dos produzidos pela primeira resolucéo, isto €, 0 GAP obtido poucas
vezes foi superior, ou seja, chegou a zerar em contraprova da resolugdo simplificada; os testes
demonstraram que a formulagéo da solugéo inicial possibilitou resultados aproximados.

Assim, pode-se inferir que a formulacdo utilizada para a geragdo da solucdo inicial,

proposta neste trabalho, favorece os resultados finais. Assim, supde-se que, caso se utilize um
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algoritmo mais sofisticado na fase de busca local, a exemplo do utilizado na literatura
destacada, provavelmente, poderiam se superar alguns valores resultantes.

Outrossim, para trabalhos futuros, seria valido se analisar o comportamento da
formulacdo do hibridismo entre outras metaheuristicas e 0 GRASP — com a Rotulagdo
Dinamica —, com fins de afericio. Como foi demonstrado pelos experimentos
computacionais, a relacdo de dependéncia entre a dimensédo das instancias e o desempenho do
algoritmo, seria valido um estudo mais apurado em relacdo a tal caracteristica, com a
aplicacdo de metaheuristicas diferentes para cada perfil de instancia, ou mesmo, a introducao

de mais uma metaheuristica em fases de busca local, para instancias maiores.
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