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Resumo

Este trabalho aborda o problema de sequenciamento de tarefas em maquinas
paralelas nao relacionadas com recurso escasso adicional (Unrelated Parallel Ma-
chine Scheduling Problem with Secondary Resources — UPMR). Neste problema, um
determinado conjunto de tarefas serao distribuidas em um conjunto de maquinas.
O objetivo ¢ minimizar o instante de conclusdo da ultima tarefa (makespan). A
cada instante de tempo existe uma quantidade maxima de recursos disponivel para
processar as tarefas do sequenciamento, cada tarefa demanda uma certa quantidade
desse recurso ao ser processada. Caso o limite total de recurso seja ultrapassado,
a solucgao se torna infactivel. Para resolu¢ao do problema, propomos um algoritmo
GRASP Reativo juntamente com um método de busca local VND. Um método gu-
loso para o reparo de solugoes infactiveis foi proposto e aplicado em conjunto com
o GRASP Reativo. Um conjunto de insténcias da literatura é usado para a vali-
dacao e comparacao dos resultados. Analises realizadas com os resultados obtidos
indicaram que a abordagem proposta obteve resultados satisfatorios em boa parte
das instancias em relagao a abordagens existentes na literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento de tarefas, Recurso, Maquinas Paralelas,
Makespan, GRASP Reativo, Metaheuristica.




Abstract

This work addresses the Unrelated Parallel Machine Scheduling Problem with
Secondary Resources - UPMR. In this problem, a certain set of tasks will be distri-
buted across a set of machines. The main goal is to minimize the completion of time
the last task — Makespan. At every instant of time there is a maximum amount of
resources available to process sequencing tasks, each task demands a certain amount
of this resource when being processed. If the total resource limit is exceeded, the
solution becomes infeasible.To solve the problem, we propose a Reactive GRASP
algorithm together with a VND local search method. A greedy method for repairing
infeasible solutions was proposed and applied together with GRASP Reactive. A set
of instances from the literature were used for validation and comparison of results.
Analysis carried out with the results obtained indicated that the proposed approach
obtained satisfactory results in most instances in relation to approaches existing in
the literature.

Keywords: Scheduling, Resource, Parallel machines, Makespan, Reactive GRASP,
Metaheuristica.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo apresenta o contexto no qual o Problema de Sequenciamento de
Maquinas Paralelas nao Relacionadas com Recurso Escasso Adicional é proposto.
Motivagoes para a realizacao da pesquisa sao descritas na Segao 1.2. Limitagoes e
diferenciais identificados no percorrer deste trabalho sao apresentados na Secao 1.3.
Por fim, a Secao 1.4 mostra a organizacao geral do texto como um todo.

1.1 Apresentacao

A busca por maior ganho de produtividade e reducao nos custos de producao tem
acarretado em cada vez mais a substituicao da mao de obra humana por processos
automatizados executadas por maquinas, levando a incrementos na velocidade de
trabalho, maior eficiéncia e volume das operagoes. Em diversos processos produti-
vos, grande parte do trabalho humano restante esta associado a manutencao desses
processos automatizados de produgao. O crescimento significativo na velocidade dos
processos produtivos, contudo, tem sido acompanhado pelo surgimento de gargalos
associados, sobretudo, & necessidade de recursos externos como combustivel, eletri-
cidade, agua, matéria prima, e a propria mao de obra humana mais especializada.
Estes recursos normalmente sao limitados e incorporam altos custos.

Para levar a um melhor manejo destes recursos escassos e valiosos, a tomada de
decisao e a otimizagao de processos, especialmente em grandes ambientes de pro-
dugao, sao fatores muito relevantes para tornar manufaturas competitivas. Diante
disso, é clara a importancia de se desenvolver processos mais rapidos, inteligentes e
sustentaveis para atender tais necessidades.

O problema abordado neste trabalho é conhecido como Problema de Sequencia-
mento de Méaquinas Paralelas ndo Relacionadas com Recurso Escasso Adicional (Un-
related Parallel Machine Scheduling Problem with Secondary Resources — UPMR).
Trata-se de uma variante do problema classico de Sequenciamento de Méaquinas Pa-
ralelas nao Relacionadas (Unrelated Parallel Machine Scheduling Problem — UPM),
na qual considera-se a existéncia de uma demanda adicional dos recursos envolvidos
nos processos. Esta variante do UPM torna-o mais préoximo da realidade de ambi-
entes de manufatura, nos quais sempre havera uma demanda de recursos externos
envolvidos nos processos.

Nesse problema em especial, o montante de recursos consumidos por instante
de processamento varia para cada tarefa e pode também variar entre maquinas. O
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recurso é utilizado pela tarefa enquanto ela é processada, e liberado assim que esta
tarefa tem seu processamento concluido. A cada instante de tempo, existe uma
quantidade maxima de recursos renovaveis disponiveis para as tarefas que estiverem
simultaneamente sob processamento naquele instante. Como os recursos sao reno-
vaveis, uma vez que uma tarefa finaliza o processamento, esta libera a quantidade
de recursos consumida.

Considerando este ambiente, neste trabalho um sequenciamento consiste em ob-
ter uma solucdo factivel (i.e., uma solu¢do que respeite a quantidade maxima de
recursos por instante de tempo) e minimizar o makespan. Denotado como Clz, O
makespan representa o instante de tempo necessario para o processamento de todas
as tarefas do sequenciamento. O objetivo é, portanto, processar todo o conjunto de
tarefas no menor tempo possivel.

Para as condigoes proprias do UPMR, aborda-se neste trabalho uma etapa em es-
pecial, que chamaremos de Reparo. Esta etapa é responsavel por produzir solugoes
factiveis do ponto de vista dos recursos, ou seja, garantir que a quantidade utili-
zada de recursos escassos disponiveis nao seja ultrapassada em nenhum momento
do sequenciamento. O método de reparo proposto visa tornar factivel a solugao,
de modo a impactar o minimo possivel o valor de C,,, (makespan). O método
de reparo proposto foi aplicado com a metaheuristica Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP) (Feo e Resende, 1995), em sua forma reativa.

1.2 Motivacao

Os problemas de planejamento que consideram recurso adicional buscam refletir
melhor a realidade dos ambientes de producao, principalmente aqueles relacionados
a processos manufaturados em que hé demanda por recursos limitados externos.
Com isso, novos problemas surgem a cada momento, principalmente com a crescente
complexidade dos processos automatizados impulsionados pelos avangos tecnologicos
e uma necessidade cada vez maior de uso de recursos naturais de forma sustentavel.

Esta dissertagao aborda conceitos e propoe métodos que podem ser estendidos
para outras aplicacoes além da estudada neste trabalho. O método proposto é
implementado com o intuito de ser adaptével a diferentes metaheuristicas, sendo
flexivel e permitindo a sua incorporagao em novos estudos, testes de adequagao e
combinagao com diferentes técnicas.

1.3 Limitacoes e Diferencial

Neste trabalho apenas o objetivo de minimizar o makespan é estudado, utili-
zando, para tal, heuristicas e metaheuristicas classicas. Embora exista a possi-
bilidade de desenvolver configuracoes mais especializadas das técnicas escolhidas, a
utilizagao de meios mais generalizados contribui para uma boa validacao do método,
em especial para o método de reparo de solugoes infactiveis proposto. Na busca de
validar um procedimento auxiliar, de aspecto secundario (busca local, reparo), é
fundamental que o procedimento primario (metaheuristica) seja o mais generalizado
e padronizado possivel.
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As instancias utilizadas se resumem em um tunico grupo utilizado em trabalhos
relevantes da literatura. Os resultados de trabalhos da literatura foram usados como
benchmark para avaliagao dos resultados deste estudo, considerando-se, no entanto,
as diferencas dos objetivos especificos de cada abordagem. A finalidade deste estudo
se concentra em validar e avaliar a potencialidade do projeto de metaheuristicas
como um todo, nao se preocupando em avaliar o método de reparo especificamente,
embora este seja uma contribuicao importante do trabalho. As metaheuristicas
avaliadas aqui podem apresentar resultados nao competitivos quando comparado a
abordagens metaheuristicas de estado da arte.

O diferencial deste trabalho se concentra em desenvolver operadores especificos
para um método de reparo e avaliar resultados gerais. Estes operadores se concen-
tram apenas em reparos referentes a solugoes infactiveis em relagao a restricao de
recurso adicional. Uma caracteristica de reparo proposta por meios desses operado-
res consiste em reparar uma solucao infactivel com o minimo de piora possivel do
makespan. Outros operadores poderao ser igualmente propostos, com caracteristicas
ainda mais especificas ou mais adaptadas a um determinado contexto.

1.4 Organizacao do Texto

O restante do texto da dissertacao esta organizado segundo os comentéarios de
cada capitulo a seguir. O Capitulo 2 apresenta o problema, a partir de uma visao
mais detalhada e teodrica, por meio de defini¢goes, modelo matematico e trabalhos
correlatos da literatura. O Capitulo 3 apresenta o embasamento tedrico utilizado
para o desenvolvimento deste trabalho. O Capitulo 4 mostra, de forma detalhada,
a principal contribuicao do estudo, com os algoritmos propostos como abordagens
especificas para resolucao do problema. No Capitulo 5 sao detalhados os experi-
mentos computacionais realizados, juntamente com uma anéalise mais especifica dos
resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 6 é feita uma analise geral e apresentadas
as conclusoes obtidas com a realizacao do trabalho.



Capitulo 2

Caracterizacao do Problema

Este Capitulo apresenta o problema abordado nesta dissertacao. Esta organi-
zado da seguinte forma. A Secao 2.1 descreve uma visao geral do problema de
sequenciamento de tarefas, com énfase em problemas que utilizam restri¢oes de re-
curso adicional. A Segao 2.2 apresenta a caracteriza¢ao do problema proposto para
o estudo, sua definicao e formulacao matemaética, e, por fim, um exemplo.

2.1 Problema de Sequenciamento de Tarefas

Nesta secao, discutiremos as caracteristicas gerais de problemas de sequencia-
mento de tarefas de uma forma generalizada, como notacoes, os ambientes de pro-
ducao, o envolvimento de recurso adicional e critérios de desempenho.

2.1.1 Caracteristicas Gerais

Em Graham et al. (1979) foi introduzida a notacdo « | § | v para descrever as
principais caracteristicas de um problema de sequenciamento de tarefas, na forma:

e O campo « descreve as caracteristicas do ambiente das maquinas;
e O campo [ descreve as caracteristicas do processamento das tarefas;

e 0 campo 7 especifica a medida de desempenho pela qual uma solugao é avali-
ada.

Como exemplo do uso dessa notagao, considere um ambiente no qual é dado um
conjunto N = {1,...,n} de tarefas em um determinado ambiente, composto por um
conjunto M = {1,...,m} de maquinas. Um problema de sequenciamento consiste,
entao, em organizar as tarefas no conjunto de maquinas, de modo a minimizar
ou maximizar um certo objetivo. Neste ambiente, a notagdo Rm | S;ji | Cax €
utilizada para representar um problema de sequenciamento de méquinas paralelas
nao relacionadas (ou seja, &« = Rm), em que a transi¢ao entre duas tarefas j e k,
adjacentes na sequéncia de tarefas atribuidas a uma maquina i, exige um tempo
de preparacao s;j;, que depende da sequéncia e da maquina considerada (portanto,
B = sijx), tendo, como objetivo, a minimizagdo do méaximo instante de conclusao
das tarefas (assim, 7 = Cpaz)-
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A seguir sao apresentados tipos de problemas classicos de sequenciamento de
tarefas e suas notagoes, segundo Graham et al. (1979).

2.1.1.1 Ambientes de producao: Maquinas Paralelas

Em ambientes de sequenciamento de tarefas em maéaquinas paralelas, cada ta-
refa é executada uma tnica vez em uma tnica maquina dentre as disponiveis. As
maquinas podem ser classificadas como idénticas, uniformes ou nao-relacionadas.
Em maquinas idénticas (& = Pm), o tempo de processamento de uma tarefa j,
representado por p;, ¢ o mesmo em qualquer méaquina. Em maquinas uniformes
(v = @Qm), o tempo de processamento é dado por p;; = ¢;p; para um dado fator de
velocidade ¢; de M; (i = 1,...,m). Ou seja, os tempos de processamento de cada
tarefa sao proporcionais a velocidade da méquina em que a tarefa for alocada. Por
fim, para maquinas nao-relacionadas (o« = Rm), os tempos de processamento p;; de
cada tarefa j variam de acordo com a maquina ¢ na qual a tarefa é atribuida.

Outro ponto a ser observado ¢é a elegibilidade de maquinas, podendo estar pre-
sente nos mais diversos ambientes de planejamento de producgao. Isso significa que
nem todas as tarefas podem ser processadas por todas as maquinas. Esta situagao
¢ representada por 8 = M;;.

Também é possivel que alguma méquina nao esteja disponivel e/ou que alguma
tarefa nao possa ser iniciada a partir do instante inicial do horizonte de planeja-
mento. Uma maquina pode estar em utilizagdo em um outro processo previamente
planejado ou ainda estar em manutencao; sendo assim, s6 estara disponivel para o
sequenciamento a partir de um instante de tempo r;. Estas sao situagoes em que
os instantes de liberacao tanto de maquinas quanto de tarefas nao coincidem com o
inicio do horizonte de planejamento e sao identificados por g = r;.

2.1.1.2 Ambientes de producgao: Flowshop, Jobshop, Openshop

H& ambientes de planejamento de produgao, de ocorréncia muito comum, em que
o processamento de uma tarefa envolve a realizacao de diferentes operacoes, cada
uma delas em uma determinada maquina (Vallada e Ruiz, 2011). Os ambientes em
questao apresentam caracteristicas especificas, como:

(i) tipo de fluxo das tarefas ao longo das méaquinas;

(iii) numero de maquinas em cada estagio;

)
(ii) relagbes de precedéncia entre as operagoes de cada tarefa;
)
(iv) possibilidade (ou nao) de esperar entre operagoes consecutivas de uma dada

tarefa.

Em ambientes Flowshop, todas as tarefas sao compostas por um mesmo nimero
de operacoes e a sequéncia na qual as méquinas sao requisitadas para processar as
operacoes € a mesma para qualquer tarefa. O tempo para processamento da k-ésima
operacao da tarefa j ¢ denotado por p;,. Um caso particular é aquele em que p;;, = 0
para o conjunto de operagoes de algumas tarefas. Isso significa que algumas tarefas
saltam alguns estagios. Uma referéncia a este caso particular é encontrada em Ruiz
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et al. (2008), sendo denominado Flowshop Flexivel (o = F F'm). Por outro lado, caso
exista um conjunto de maquinas paralelas em um dado estagio, o problema passa a
ser classificado como Flowshop Hibrido e sua representacao é dada por a = HFm.

Em ambientes Jobshop (o = Jm), cada tarefa requisita as maquinas em sequén-
cias especificas para o processamento das operagoes. Também é possivel que tarefas
diferentes sejam compostas por diferentes niimeros de operagoes.

Em um ambiente Openshop (o = Om), as sequéncias de processamento das
operacoes de cada tarefa nao estao definidas a priori, como acontece nos ambientes
Flowshop e Jobshop. Dadas algumas sequéncias possiveis para cada tarefa, a solucao
de um problema Openshop passa por estabelecer, para cada tarefa, a sequéncia de
processamento a ser empregada.

Em quaisquer destes ambientes é possivel a imposi¢ao de uma restricao segundo
a qual nao pode haver tempo de espera (No-Wait) na transigdo entre dois estagios
subsequentes de uma tarefa. Esta restrigao, representada por § = nwt, ocorre,
segundo Pinedo e Hadavi (1992), com muita frequéncia em ambientes Flowshop.
O processo de laminacao de aco, em que se deve evitar ao maximo o resfriamento
da chapa entre dois estagios consecutivos da laminagao, ¢ um exemplo prético de
aplicagao da restricao No-wait. Um exemplo na diregao oposta é apresentado em
Ruiz et al. (2008) e refere-se a uma industria de produgao de cerdmica em que,
apos passar por um forno para secagem, a pega deve aguardar um tempo para
resfriamento, antes da aplicacao do verniz.

2.1.2 Recurso Adicional

Segundo Edis et al. (2013), a maioria dos estudos de sequenciamento em maqui-
nas paralelas consideram a maquina como tnico recurso. No entanto, na realidade
dos ambientes de producao, as tarefas demandam recursos adicionais. Nessa se¢ao
sao apresentadas classificagoes, notacoes e aspectos tedricos da restricao de recurso
no sequenciamento de tarefas em méquinas paralelas.

Garey e Grehem (1973) introduz um elemento adicional de realismo no modelo
de planejamento, postulando a existéncia de um conjunto de “recursos”, na forma de
um sistema composto de n processadores idénticos abstratos. A funcao deste sistema
processar um conjunto N = {1,...,n} de tarefas, nas quais o seu processamento
sujeito a disponibilidade de um conjunto de recursos R = {Ry, ..., Rs}.

Segundo Btazewicz et al. (2007), recursos podem ser classificados como tipo e
categoria. A classificacao por tipo leva em consideracao as funcoes cumpridas pelo
recurso. Recursos de mesmo tipo sao assumidos que cumprem as mesmas fungoes.
A classificagao por categoria é considerada a partir de dois pontos de vista. No
primeiro ponto de vista, as categorias sao diferenciadas pela limitacao de recursos,
sendo normalmente classificadas em trés categorias definidas como:

Dy D

(i) recursos renovaveis: seu uso total é limitado e temporariamente disponivel
em cada instante de processamento, sendo recomposto automaticamente apos
a sua utilizacao;

(ii) recursos nao-renovaveis: neste caso, o consumo total do recurso é limi-
tado e, caso o recurso seja consumido pelo processamento de uma tarefa, ele
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nao é recomposto apds o processamento e nao pode ser utilizado novamente
(Stowinski, 1980);

(iii) recursos duplamente limitados, em que o uso e o consumo total de recursos sao
considerados.

No segundo ponto de vista, uma categoria de recurso é distinguida pela divisibili-
dade do recurso, sendo classificadas como discreta e continua. O recurso discreto é
distribuido por quantidades unitarias de um conjunto finito de elementos. O recurso
continuo, por outro lado, é alocado em uma certa quantidade por um intervalo de
tempo, de forma arbitraria e sem um conhecimento prévio.

Retomando o esquema de notacoes introduzido anteriormente, focaremos a des-
crigao de recurso adicional denotado pelo parametro 8, € {(), res Adp}, em que:

e [ = (): sem restri¢ao de recurso;
e (5 =res Adp: ha restrigao de recurso especificada.

A notagao Adp € {-, k} representa, respectivamente, o nimero de tipos de re-
curso, limite de recurso e requisitos de recurso. Assim:

e Se \ é um inteiro positivo, entao a quantidade de recursos é constante e igual
a \; se A = -, entao a quantidade de recursos seré fornecida na entrada;

e Se 0 é um inteiro positivo, entao a quantidade de recursos é constante e igual
a d; se 6 = -, entao todos os recursos serao fornecida na entrada;

e Se p é um inteiro positivo, entao todas as demandas de recursos serao limitadas
a p; se p = -, entao nao havera limites especificados.

Kellerer e Strusevich (2008) estende o esquema de classificagao, usando Bi, Int
e Lin para o campo f3, para especificar casos em que o tempo de processamento é
dependente do recurso:

e Bi: refere-se a alocacao binaria de recurso, ou seja, se a tarefa ¢ € N nao recebe
o recurso, o tempo de processamento se mantém igual a p;; caso contrario, o
tempo de processamento se torna p; — ;;

e Int: representa a alocagao inteira do recurso. Se a tarefa ¢ € N recebe T
unidades de recurso, o tempo de processamento atual é igual a p;;;

e Lin: reforca que o tempo de processamento atual depende linearmente do
numero de unidades de aceleracao da alocacao do recurso para a tarefa, ou
seja, se a tarefa ¢ € N sao dadas 7 unidades do recurso, logo, o tempo de
processamento atual sera igual a p;r = p; — 7 X 7.
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2.1.3 Critérios de desempenho

Os critérios de desempenho sao os objetivos que um modelo de otimizacao do
problema busca maximizar ou minimizar. Na notagao de (Graham et al., 1979), sdo
representados pelo terceiro campo (7).

Um problema de planejamento pode ser estudado sem necessariamente apre-
sentar um critério de desempenho em sua definicao. Neste caso, o campo vy seria
representado por v = () como proposto em (Blazewicz, 1981).

O critério de desempenho mais estudado em ambientes de méquinas paralelas
nao relacionadas é a minimizagao do makespan, representado por v = Cyayx (Fanjul-
Peyro et al., 2017; Diana et al., 2021; Fanjul-Peyro, 2020; Ruiz e Andrés-Romano,
2011; Vallada e Ruiz, 2011; Vallada et al., 2019). Outra fungao objetivo muito
estudada ¢ a de minimizagao do tempo corrido total (total flow time — > C;). Este
critério busca minimizar a soma dos tempos finais de todas as maquinas, ou a média
dos tempos finais, sendo mencionado em diversos trabalhos, como Blazewicz et al.
(1987); Edis et al. (2008); Edis e Oguz (2011). Ja a notago L.y representa o atraso
maximo (mazimum lateness), dado por L. = max; {C(T;) — d(1})}, em que d(Tj)
(due date) representa a data de vencimento da tarefa j. Este critério busca minimizar
o maior atraso Ly.x (Blazewicz et al., 1993; Blazewicz et al., 1983).

Outros critérios conhecidos dentro do ambiente de planejamento envolvendo re-
curso adicional passam por »_ U;, em que U; ir4 valer 1 se a tarefa j é atrasada,
e valera 0, caso contrario (Ruiz-Torres et al., 2007). Em critérios como ) w;Uj,
em que w; representa um peso atribuido a tarefa j, denotando a sua importancia
em relagao as demais tarefas, o indicador de atraso U; ¢é relacionado com o peso da
tarefa w;, quando o peso é considerado no problema. Da mesma forma, os critérios
> T; e Y w,T; representam, respectivamente, a soma dos atrasos da tarefa j e a
soma dos atrasos de T} relacionados aos pesos w; atribuidos as tarefas atrasadas
(Brucker e Krédmer, 1996).

2.2 Problema abordado

A Secao 2.2.1 descreve as caracteristicas principais do problema que é objeto de
estudo desta dissertacao. Em seguida, na Secao 2.2.2, é apresentado um exemplo do
problema descrito na Se¢ao 2.2.1. Por fim, na Se¢ao 2.2.3, é apresentado um modelo
matematico para o problema abordado.

2.2.1 Definicao do Problema UPMR

Neste trabalho estudamos o problema UPMR (Unrelated Parallel Machine Sche-
duling Problem with Additional Resources). Este problema de sequenciamento tem,
como entrada, um conjunto M = {1,2,...,m} de méaquinas e um conjunto N =
{1,2,...,n} de tarefas para serem atribuidas e sequenciadas nas maquinas presentes
em M. Este sequenciamento é restrito por R,,., unidades de recursos por unidade
de tempo; cada tarefa j demanda p;; € Z* unidades de tempo para ser processada
na maquina ¢; e r;; € Z* unidades de recurso necessérios, por unidade de tempo,
para a tarefa j ser finalizada na maquina 7.

O objetivo é minimizar o makespan (Cyax) € satisfazer as seguintes restrigoes:
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(a) uma mesma maquina nao pode processar mais que uma tarefa ao mesmo tempo;
(b) cada tarefa precisa ser processada por exatamente uma maquina;

(c) o processamento de uma tarefa nao pode ser interrompido antes que seja com-
pletado;

(d) em nenhum instante de tempo podera ser utilizado mais do que R, unidades
de recurso.

A partir desta descrigao, tem-se as seguintes notacgoes:
e p;;: tempo de processamento da tarefa j na maquina ¢;
e 7;;: recurso consumido pela tarefa j para o processamento na maquina ¢;

® R4 recurso adicional maximo disponivel por unidade de tempo;

C;: tempo de processamento final da maquina i;

S: solucao factivel.

Assim, esta dissertacao aborda o problema de sequenciamento de tarefas em
méaquina paralelas nao relacionadas (« = R), utilizando apenas um tipo de recurso
(B =resl - -), com o objetivo de minimizar o makespan (v = Cae). Seguindo a
notagao de Graham et al. (1979) descrita nas segdes acima, este problema pode ser
definido como Rm | resl - - | Cpaz-

2.2.2 Exemplo do Problema UPMR

Considere uma instancia de UPMR com duas maquinas (m = 2), cinco tarefas
(n = 5) e cinco unidades de recurso adicional (Ryax = 5), de acordo com as matrizes
abaixo:

Ny Ny N3 Ny, N;

M1 2 2 2 1
P_M2(2 1 2 3 1) (2.1)

Ni N, N3 Ny Ns

M (4 3 3 4 2
R_M2(2 5 4 2 5) (2:2)

A matriz 2.1, chamada P, apresenta os tempos de processamento p;; de cada
tarefa N; em cada maquina M;; a matriz 2.2, chamada R, indica a quantidade de
recurso 1;; que cada tarefa IV; necessita durante seu processamento na maquina M;.

A Figura 2.1 apresenta um sequenciamento de cinco tarefas em duas méaquinas.
Na méaquina 1 (Mdg. 1), estdo sequenciadas as tarefas 1, com tempo de execugao
igual a 1 e que demanda 4 unidades de recurso, e, em seguida, a tarefa 4, com
tempo de execucao igual a 2 e que demanda 4 unidades de recurso. Na segunda
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Figura 2.2: Consumo de Recurso.

méaquina (Mdq. 2), estao sequenciadas 3 tarefas ({2,3,5}), com respectivos tempos
de execugao iguais a {1, 2,1} e valores de recurso para cada uma das tarefas iguais a
{5,4,5}. Ainda nessa figura estao representados os valores resultantes da soma total
dos recursos para cada instante de tempo, ou seja, a = 9 unidades de recurso para
o primeiro instante de tempo, b = 8 para o intervalo de tempo 1 até 3 e ¢ =5 do
instante 3 até o instante 4. Na Figura 2.2, o grafico representa o consumo total de
recurso por unidade de tempo. As linhas pontilhadas na vertical separam as regioes
representadas pelas somas de recursos a, b e ¢ e a linha pontilhada horizontal indica
o limite de recurso maximo para esta instancia, dado por R,., = 5. Quanto aos
tempos finais de cada méquina, temos:

Ci=pu+p2=1+2=3

Co=po1+pot+pz=1+2+1=4

Portanto, Cyax = max {C;, C2} = 4. Toda a regido acima da linha pontilhada na
Figura 2.2 indica uma demanda de recurso indisponivel, o que torna o sequencia-
mento infactivel.

2.2.3 Formulacao Matematica

O modelo matemético para este problema, introduzido por (Edis e Oguz, 2012a)
e adaptado em (Fanjul-Peyro et al., 2017), é apresentado a seguir.
Sejam x;j;, as variaveis de decisao do problema, na forma:
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e ;i = 1 se a tarefa j ¢ sequenciada na maquina ¢ e completa a execucao no
tempo k, e zero, caso contrario. Essa varidvel somente existe para k& > p;;.

O modelo matematico é dado, portanto, por:

min  Clax (2.3)
suj. a Z Z kxijk < Cuax, VJ
i k>pij
Z Z Ty =1, Vj (2.5)
i k>pi;

> > rijs <1, Vik (2.6)

v se{max{k,p;j,....k+pi;—1}}

Z Z Z TijTijs < Rmax, Vk (2.7)

J  s€{max{k,pij,....k+pij—1}}

Neste modelo, Cl.x é 0 makespan e o objetivo a ser minimizado. A restri-
¢ao (2.4) determina o makespan. A restrigao (2.5) determina que cada tarefa deve
ser atribuida a somente uma méquina e é executada apenas uma tnica vez. A restri-
¢ao (2.6) certifica que a mesma maquina nao processa mais que uma tarefa por vez.
A restrigdo (2.7) determina que, em nenhum instante, mais do que R, unidades
de recursos podem ser utilizados.

2.3 Trabalhos relacionados

Esta secao apresenta um levantamento bibliografico, mostrando os trabalhos re-
lacionados ao tema abordado, especialmente trabalhos que tratam problemas com
restricao de recursos adicionais.

Em Davis e Heidorn (1971) é apresentado um caso bastante elaborado da utiliza-
¢ao de recursos em um ambiente de planejamento em redes. Este caso em particular
oferece uma demanda chamada de “multiresource”, em que trés diferentes tipos de
recursos sao requeridos por cada tarefa, sendo que a disponibilidade e a limitacao
de cada tipo de recurso variam entre si. Em Weglarz et al. (1977), o mesmo pro-
blema ¢ solucionado por meio de uma método simplex adaptado. O problema inclui
uma quantidade de tipos de recursos, um vetor com limites para cada tipo de re-
curso e uma matriz R com a quantidade de recurso por atividade. Ou seja, para
cada atividade da rede, existe um tipo e quantidade de recurso, além do vetor que
estipula o limite de cada recurso. O método simplex é também aplicado, com a sub-
rotinas ARSME, dentre outras conhecidas durante o processo de busca, como GEN,
KFIND e PRISET. Em Garey e Grehem (1973) é apresentada a preocupagao de
tratar problemas de planejamento considerando um conjunto de recursos limitados,
trazendo mais realismo para o modelo abstrato padrao de um sistema de multipro-
cessamento. O trabalho aponta limites por meio de teoremas e provas, considerando
diferentes conjuntos de recursos. Em (Garey e Johnson, 1975) o mesmo problema
tem um estudo mais aprofundado, avaliando a complexidade computacional dos mo-
delos de (Garey e Grehem, 1973). O estudo apresenta casos especiais nos quais é
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possivel executar algoritmos em tempo polinomial de ordem inferior. No entanto,
todos os principais resultados mostram que a maioria dos casos, mesmo com um
tinico recurso, sao problemas das classe NP-completo e, portanto, tao dificil quanto
o conhecido Problema do Caixeiro Viajante.

Em Btazewicz (1979) é proposto um algoritmo generalizado de complexidade
O(n?), permitindo tempos de término nao iguais para o problema de planejamento
em méquinas idénticas com dead-line e tarefas com tempo de término e restricao de
recurso. Embora o problema ja fosse amplamente estudado, o autor introduz o tra-
balho com a utilizacao de recurso. Em Slowinski (1981) se menciona a preferéncia de
tarefas em ambiente de planejamento com recurso adicional em maquinas indepen-
dentes. Em Blazewicz et al. (1983) s@o apresentadas classificagoes e a complexidade
de problemas de sequenciamento sujeitos a restricao de recursos. Em Blazewicz
et al. (1986), o problema de sequenciamento de tarefas em dois processadores com
dead-lines também é abordado com recurso adicional. O trabalho tem o aspecto
tedrico e aborda a complexidade do problema usando técnicas de redutibilidade do
problema ONE-IN-THREE 3 SAT como provas.

Em Btazewicz et al. (1987) é apresentado um estudo sobre o problema de se-
quenciamento de tarefas em processadores paralelos com restricao de recurso e com
o objetivo de minimizar o tempo corrido médio (Mean Flow-Time). Trés varia-
¢oes de abordagem do problema sao estudadas, sendo diferenciadas por nimero de
processadores e utilizacao do recurso. Sao apresentadas provas para um algoritmo
O(n?), capaz de obter um sequenciamento 6timo, e a prova de NP-Dificil para as
duas ultimas abordagens. Em Blazewicz et al. (2007) é dada uma apresentagao dida-
tica do problema de planejamento, considerando os principais pontos e um capitulo
é dedicado a restrigao de recurso adicional. Em (Daniels et al., 1996), duas versoes
da alocacao de recurso sao introduzidas. A primeira, denominada estatica, ocorre
quando a decisao de alocagao é feita e mantida durante todo o processo. A segunda,
denominada dindmica, ocorre quando cada cada recurso pode ser realocado no de-
correr do processo. Para cada versao, é apresentada uma formulagao matematica e
um estudo de complexidade do problema, além de uma abordagem heuristica e uma
exata. Outros estudos abordando scheduling com recurso flexivel (flexible-resource)
sao apresentados em Daniels et al. (1997) e Daniels et al. (1999).

Problemas de sequenciamento tém sido fortemente estudados nas ultimas déca-
das, como podemos ver em Kravchenko e Werner (2011). Apesar disto, variantes
envolvendo recursos adicionais ainda sao pouco investigadas. Esta parte do levan-
tamento da literatura apresentara trabalhos mais recentes que tratam problemas de
sequenciamento com recurso adicional. Ruiz e Andrés-Romano (2011) propoem um
problema de méaquinas paralelas nao relacionadas com tempos de processamento que
depende da atribuicao de recursos. O limite disponivel de recursos adicionais nao
é considerado. Ruiz-Torres et al. (2007) estuda o problema de maquinas paralelas
uniformes sem tempo de setup no qual o tempo de processamento das maquinas
depende do recurso atribuido (também sem limites). Edis e Oguz (2012b) usam mo-
delos de programacao inteira para resolver o problema de méquinas paralelas com
recurso flexivel, nos quais a adigao de recursos pode acelerar os tempos de proces-
samento das maquinas. Edis e Oguz (2012a) propoem solugoes para um problema
real de restricao de recursos em méaquinas paralelas usando modelos de programa-
¢ao inteira e programagao de restrigoes. Edis et al. (2013) apresenta uma revisao de
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literatura, com discussoes sobre trabalhos publicados envolvendo o sequenciamento
de tarefas em maquinas paralelas com recursos adicionais. O trabalho discute cinco
categorias: (i) ambiente das méaquinas; (ii) recurso adicional; (iii) funcao objetivo;
(iv) complexidade dos problemas; e (v) métodos utilizados para a resolugao. Em
Bitar et al. (2016) é proposto um algoritmo memético para resolver um problema de
méquinas paralelas nao relacionadas com recurso auxiliar em uma oficina de fotoli-
tografia de uma fabrica de semicondutores (problema também abordado em Cakici
e Mason (2007)). Dois critérios de otimizacao foram considerados separadamente:
(1) a minimizac@o do tempo corrido médio e (ii) a maximizacao do nimero de produ-
tos processados. Em Zheng e Wang (2016), um algoritmo da mosca da fruta (Fruit
Fly Optimization Algorithm) adaptativo em dois estagios é aplicado na resolugao do
problema.

Considerando o ambiente UPMR abordado neste trabalho, Fanjul-Peyro et al.
(2017) apresentam dois modelos matematicos, um ja existente na literatura e o se-
gundo proposto pelos autores, baseado em uma formulacao do problema bin-packing.
Os modelos matematicos sao testados sobre um conjunto de instancias de pequeno
porte. 'Trés metaheuristicas sao apresentadas para resolver instancias de médio
porte. Cada uma das metaheuristicas utiliza internamente as estratégia dos MIPs
propostos inicialmente no processo de busca, totalizando 6 diferentes aplicacoes de
metaheuristicas. Os resultados de todos os testes sao comparados entre si, mos-
trando a superioridade das estratégias metaheuristicas sobre os modelos matemati-
cos. Em Villa et al. (2018), novas metaheuristicas sdo propostas e testadas sobre
as instancias de Fanjul-Peyro et al. (2017) e incluindo um grupo de 600 instancias
de grande porte. Em Vallada et al. (2019), sdo apresentadas trés metaheuristicas
(i.e. Scatter Search Algorithm, Enriched Scatter Search Algorithm e Enriched Itera-
ted Greedy Algorithm) comparadas aos métodos propostos por Fanjul-Peyro et al.
(2017).

Outros trabalhos trazem diferentes abordagens para problemas variantes do
UPMR, como em Fleszar e Hindi (2018) e Arbaoui e Yalaoui (2018), com o uso
de programagao de restrigoes. Fanjul-Peyro (2020) apresentam um modelo mate-
matico e algoritmos exatos para o problema de maquinas paralelas nao relacionadas
com recursos adicionais sobre o processamento e setup. Yepes-Borrero et al. (2020)
propoe um algoritmo GRASP para resolver o problema com tempos de setup e
recursos adicionais limitados para o setup.



Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Este Capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessérios para a elaboracao
desta dissertacao. A Segao 3.1 introduz o conceito de estruturas de vizinhangas. A
Subsecao 3.1.1 apresenta a definicado de movimentos e os tipos mais utilizados em
problemas de sequenciamento em ambientes de maquinas paralelas nao relacionadas.
Nas Secoes 3.2 e 3.3 sao apresentados conceitos e os principais tipos de heuristicas,
além de conceitos basicos de metaheuristicas, dando énfase & metaheuristica GRASP
padrao e da sua variagao reativa utilizada nesta dissertacao.

3.1 Estruturas de vizinhanca

Uma estrutura de vizinhanca é definida como segue. Seja um espago de busca
S, uma solugao s € S e uma funcao N que realiza uma modificagao em s gerando
outra solucao s’ € S; entao, a vizinhanca de s é o subespaco V' de todas as possiveis
solugoes s’ € S resultantes da aplicagao da fungao N. Portanto, V = N(s), sendo
N(s) € S. De um ponto de vista heuristico, a modificagao realizada pela fungao N
sobre s gerando s’ é chamado de movimento, se referindo a uma modificacado m que
transforma s em s’. Essa operacao é representada por s’ < s @ m.

3.1.1 Movimentos em problemas UPMR

Para o problema de maquinas paralelas nao relacionadas com recurso adicional
(UPMR), as estruturas de vizinhanga encontradas na literatura normalmente sao
baseados em movimentos de “troca” e “insercao”.

Na literatura de sequenciamento de tarefas, um movimento de troca consiste em,
dadas duas tarefas j e k, tais que j # k, as duas tarefas tém suas posigoes trocadas
entre si no sequenciamento.

J& um movimento de inser¢ao consiste em, dada uma tarefa j, esta é removida
da posicao p que ocupa no sequenciamento e inserida na posi¢ao p’ # p do sequen-
ciamento.

Note que ambos os tipos de movimentos podem envolver uma ou mais maquinas.
Quando o movimento se d4 em apenas uma maquina, este é considerado um movi-
mento do tipo “interno”; ja quando ocorre a movimentacao de tarefas entre maquinas
diferentes, é considerado um movimento do tipo “externo”.

14
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Em Yepes-Borrero et al. (2020) trés estruturas de vizinhanga sdo exploradas,
na forma de estruturas de troca externa, insercao externa e troca interna, ja que o
problema abordado envolve precedéncia de tarefas por tempos de preparacao. Em
Fanjul-Peyro e Ruiz (2010) tem-se a utiliza¢ao de um numero reduzido de estruturas
de vizinhancas, sendo apenas duas baseadas em troca e inser¢ao. Uma busca local
restrita também ¢ utilizada, com o objetivo de melhorar solugoes reduzindo tempo
computacional. Este método de busca local é baseado em um Restricted Local Search
(RLS), que utiliza a escolha de forma aleatoria de uma tarefa de uma determinada
maquina e a troca com outra tarefa de uma determinada maquina seleciona ou a
inseri em uma posicao de outra méaquina.

Em Pinheiro et al. (2020) tem-se o caso do uso de até seis estruturas de vi-
zinhanga, envolvendo movimentos com grupos de tarefas (Batch Insertion e Batch
Swap), além de estruturas ja conhecidas, como Job Insertion e Job Swap. Este traba-
lho compara os resultados das meta-heuristicas Simulated Annealing (SA) e Iterated
Greedy (IG), tendo como objetivo minimizar o tempo de atraso no sequenciamento
de tarefas com familias de setups e restri¢ao de recursos. Em Villa et al. (2018), duas
estruturas de vizinhanca sao consideradas, quais sejam, insercoes externas e trocas
externas. No entanto, sao aplicadas de diferentes formas: considerando recurso e
nao considerando recurso. Em todos os casos, a busca local explora as estruturas
primeiramente a partir da maquina que define o makespan e, em seguida, a partir de
todas as maquinas, incluindo a méquina que define o makespan. Em Vallada et al.
(2019) também sao utilizadas duas estruturas de vizinhancas baseadas em insergao
e troca, sem considerar recurso. Adicionalmente, é utilizada a heuristica de busca
local restrita (RLS), como em Fanjul-Peyro e Ruiz (2010).

Deve-se notar que o incremento no numero de estruturas de vizinhang¢a nao
necessariamente incrementa o desempenho dos algoritmos que utilizam as mesmas.
Essa questao é dependente das caracteristicas e peculiaridades de cada problema.

3.2 Heuristicas

Um problema de otimizacao mono-objetivo de minimizacao pode ser definido
como: dado um espaco dimensional S, no qual cada ponto s € S representa uma
solugao do problema, e uma funcao f : S — R que avalia o desempenho de s,
associando, assim, a cada solugdo s € S um valor real f(s). O objetivo é encontrar
uma solu¢ao s* € S, de modo que f(s*) < f(s) Vs € S. Quando o espaco S
apresenta natureza combinatoria, grande parte desses problemas sao classificados
como NP-dificeis, nao havendo algoritmos para a resolu¢ao em tempo polinomial.

Dentre inimeros exemplos, um bem conhecido é o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV). O problema ¢é descrito por um conjunto de n cidades, de modo que o caixeiro
viajante deve sair de uma cidade de origem, visitar cada uma das n — 1 cidades
restantes uma tinica vez e retornar a cidade de origem percorrendo a menor distancia
possivel. Ou seja, percorrer a rota fechada de comprimento minimo passando uma
linica vez por cada cidade.

Para analisarmos a real dimensao de um problema combinatoério, assumiremos,
para este exemplo do PCV, que a distancia entre uma cidade ¢ até outra j seja
simétrica, ou seja, d;; = d;;. Assim, o nimero total de rotas possiveis é (n — 1)!/2.
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Para 20 cidades, n = 20 tem-se 6 x 10'% rotas possiveis. Um computador que avalia
uma rota em cerca de 10~% segundos gastaria cerca de 19 anos para encontrar a
melhor rota.

Segundo Gaspar-Cunha et al. (2012), heuristicas sdo procedimentos que tratam
problemas de otimizagao sem dispor de garantias teéricas da qualidade da solucao
nem de que a solugao 6tima exata seja obtida, e nem tampouco de garantias de que a
solugao obtida tenha algum tipo de proximidade em relagao a solugao 6tima exata.
Em outras palavras, na pratica, é suficiente encontrar uma “boa” solucao para o
problema, ao invés do 6timo global, que s6 seria encontrado apés um consideravel
esforco computacional.

Nessa dissertacgao serao abordadas heuristicas construtivas e de refinamento, além
das metaheuristicas, mais inteligentes e flexiveis, tratadas na Secao 3.3.

3.2.1 Heuristica Construtiva

Uma heuristica construtiva tem, como objetivo, construir uma solucao, elemento
por elemento. O critério de escolha de cada elemento varia de acordo com uma fungao
de avaliagdo ¢g(.) adotada, que, por sua vez, depende do problema abordado. Uma
solugao inicial pode ser construida de forma gulosa, de modo que cada elemento
tem seu valor estimado e somente o “melhor” é inserido a cada passo. Como uma
exemplo genérico, seja o pseudocddigo apresentado no Algoritmo 1.

A construgao também pode ser realizada de forma aleatdria, de maneira que
os elementos sao inseridos na solug¢ao sem um critério pré-estabelecido de escolha.
Nesse caso, os elementos sao “sorteados” de forma aleatoria para fazerem parte
da solucao. Construcoes aleatorizadas sao formulagoes comuns e que podem ser
combinadas com um determinado método guloso. O principal exemplo de estruturas
desse tipo é apresentado em Feo e Resende (1995) e consiste na fase construtiva da
metaheuristica GRASP, em que essa combinagao entre aleatoriedade e construgao
gulosa pode ser controlada por um fator a.

Algoritmo 1: Pseudocédigo do algoritmo de Construgao Gulosa
Entrada: ¢ (.)
Saida: s
Inicialize o conjunto C' de elementos candidatos;
s < 0;
inicio
enquanto (C # () faga
G(tmetnor) = melhor{g(t) | t € C};
s sU {tmelhor};
Atualize o conjunto C' de elementos candidatos;

fim
retorna s;

© 00 N o oA W N+

10 fim
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3.2.2 Heuristica de Refinamento

Partindo de uma solugao s conhecida, uma heuristica de refinamento consiste
em explorar, por uma estrutura de vizinhanga N(s) definida, todos os vizinhos da
solucao s, buscando, segundo um critério de avaliacao, solugoes vizinhas que seja
melhores que s. As heuristicas classicas de refinamento sao os métodos de Des-
cida Completa Best Improvement, Primeira Melhora (First Improvement) e Descida
Randomica (Random Improvement).

O método de subida/descida completa consiste em, dada uma solugao s e uma
estrutura de vizinhanga N(s), explora-se todos os vizinhos s’ desta vizinhanga e a
solugdo s’ que acarretar o melhor movimento de melhora é realizada; assim, s’ se
torna a nova solugao s e uma nova iteracao ¢ iniciada. O método é executado até
que nao seja mais encontrada nenhuma solucao s’ que seja melhor que s e o método
é finalizado, retornando um 6timo local de N (s).

Em alguns casos, esse procedimento pode ser considerado caro computacional-
mente. Nessa situacao, a alternativa disponivel é a descida através do primeiro
movimento de melhora (First Improvement). Nesse método de descida/subida, os
vizinhos da solucao s sao explorados um a um, até que a primeira melhora seja
encontrada e a exploragao de todos os vizinhos de s s6 ocorrera no pior caso.

Outra maneira de aplica¢ao para o método de descida/subida e que também nao
explora a vizinhanca N(s) completamente ¢ o método de descida randémico. Nesse
método, um vizinho s’ de s é escolhido aleatoriamente. Se a solugao s’ retornada
representa melhora em relagao a s, a solugao é aceita; caso contrario, uma nova
solugdo vizinha de s é gerada randomicamente em N(s). O método é executado até
que um namero predefinido de iteragoes do algoritmo, ou iteragoes sem melhora,
seja alcancado.

3.2.2.1 Variable Neighborhood Descent - VND

A heuristica Variable Neighborhood Descent - (VND), introduzida por Mlade-
novi¢ e Hansen (1997), é um método de busca local que realiza busca no espago
de solugoes através de trocas sistematicas das estruturas de vizinhanga, retornando
sempre para a primeira estrutura quando uma solucao de melhora é encontrada.

Considerando um conjunto ordenado N, composto por k., estruturas de vi-
zinhanga, deve-se escolher a primeira estrutura N; e explora-la por meio de um
método de descida. Assim que a primeira vizinhanga tiver sido explorada, inicia-se
a exploragao da proxima vizinhanga N,. Caso haja melhora em s'; esta se torna
a nova solucao s e o método reinicia a exploragao da primeira vizinhanca N;; caso
contrario, as demais estruturas serao exploradas na ordem definida, até que todas
as kpq. estruturas de vizinhanga nao apresentem melhora. O Algoritmo 2 apresenta
um pseudocodigo do VND.

O algoritmo se baseia na ideia que, ao melhorar uma solu¢cao em uma estrutura
de vizinhanca, outras estruturas previamente exploradas podem apresentar novas
melhoras a partir da nova solugao de melhora encontrada.
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Algoritmo 2: Pseudocodigo do algoritmo VND.
Entrada: f(.),N (.), kmax,s

Saida: s
1 inicio
2 Seja r o namero de estruturas diferentes de vizinhanga;
3 k < 1; enquanto (k < kmaz) faga
4 Encontre o melhor vizinho s’ € N®*)(s);
5 se (f(s') < f(s)) entao
6 s« 5,
7 k <+ 1,
8 fim
9 senao
10 ‘ k< k+1,;
11 fim
12 fim
13 retorna s;
14 fim

3.3 Meta-heuristicas

Segundo Ribeiro (1996), as metaheuristicas sao procedimentos destinados a en-
contrar uma boa solucao, eventualmente a 6tima, consistindo na aplicacao, em cada
passo, de uma heuristica subordinada, a qual tem que ser modelada para cada pro-
blema especifico. Segundo os mesmos autores, as metaheuristicas se diferenciam das
heuristicas convencionais por serem providas de mecanismos para tentar escapar de
6timos locais ainda distantes dos 6timos globais, também chamados de armadilhas
de otimos locais. As metaheuristicas destinadas a problemas de otimizac¢ao com-
binatoéria podem ser classificadas em duas categorias, definidas de acordo com o
principio usado para exploracao do espaco de solucoes: metaheuristicas de busca
local e metaheuristicas de busca populacional.

Nas metaheuristicas baseadas em busca local, a exploracao do espago de solugoes
¢é feita por estruturas de vizinhanga, que sao aplicadas a cada passo na solugao
corrente, gerando outra solugao promissora em sua vizinhanga. As metaheuristicas
Busca Tabu (Glover, 1986), Simulated Annealing (Kirkpatrick et al., 1983), Variable
Neighborhood Search (VNS) (Hansen et al., 1999) e [terated Local Search (Lourengo
et al., 2003) sdo exemplos dessa categoria.

Métodos baseados em busca populacional, por sua vez, consistem em manter
um conjunto de boas solugoes e combiné-las de forma a tentar produzir solugoes
ainda melhores. Algoritmos Genéticos (Holland, 1992), Meméticos (Moscato et al.,
1989), Colonia de Formigas (Dorigo, 1992) (Dorigo et al., 1996) e PSO (Particle
Swarm Optimization) (Eberhart e Kennedy, 1995) sdo exemplos de algoritmos dessa
categoria.
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3.3.1 GRASP

A metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) foi
proposta em Feo e Resende (1995). A sua forma cléassica consiste em um método
iterativo de miltiplas partidas, na qual cada iteracao consiste em uma fase de cons-
trucao de uma solucgao viavel, seguida de uma fase de refinamento ou busca local.
Assim, a fase de busca local visa melhorar a qualidade das solugoes a partir da
solugao construida na fase anterior. Por fim, a melhor solu¢ao encontrada de todas
as iteracoes da metaheuristica é retornada como resultado. Os tinicos parametros a
serem definidos na metaheuristica GRASP sao os parametros «, que calibra o quao
guloso/aleatorio serd o processo de construgao da solugao, e o parametro critério de
parada, que comumente é o numero de iteragoes do algoritmo.

Algoritmo 3: Pseudocddigo do Algoritmo GRASP

Entrada: iterMaz,

Saida: s*
1 f(s*) « 4o0;
2 it < 0;
3 inicio
4 enquanto (it < iterMax) faga
5 s’ «+ FaseConstrutiva(a);
6 s” < BuscaLocal(s');
7 se (f(s”) < f(s*)) entao
8 ‘ s* 87
9 fim
10 it < it + 1;
11 fim
12 retorna s*;
13 fim

O Algoritmo 3 apresenta um pseudocodigo genérico da metaheuristica GRASP.
Para valores pequenos de «, as solugoes sao construidas com um maior grau de “gu-
losidade”. A medida que se aumenta o valor de «, se reduz o nivel de “gulosidade” e
aumenta-se o nivel de aleatoriedade. Nota-se que a metaheuristica GRASP iterati-
vamente constroi uma solugao s’ (linha 5) e esta solugao é submetida a uma tentativa
de melhora por um procedimento de busca local (linha 6), dando origem a solugao

s”. Sempre é armazenada a melhor solugado encontrada até o momento (linhas 7

e 8).

3.3.1.1 Fase construtiva

Na fase de construcao, uma solugao, nao necessariamente factivel, é iterativa-
mente construida com um elemento por vez. Como é explicado em Feo e Resende
(1995), a cada iteragao do método de construgao, a escolha do proximo elemento
¢ determinada por uma ordenacao da lista dos elementos candidatos, respeitando
uma funcao gulosa. Essa fungao genericamente mede o beneficio de selecionar cada
elemento. Apos a escolha de cada elemento, a lista de candidatos tem seus benefi-
cios associados a cada candidato atualizada, o que caracteriza o procedimento como
uma heuristica adaptativa. O fator probabilistico do GRASP é caracterizado por
uma escolha aleatéria em uma lista restrita, composta pelos melhores candidatos
e chamada de Restricted Candidate List (RCL). Essa caracteristica do método de
construcgao garante maior variabilidade nas solu¢oes construidas, apesar de nao ga-
rantir que uma determinada solugao construida seja sempre a melhor possivel em
termos de beneficio.
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Algoritmo 4: Pseudocoédigo do Algoritmo da fase Construtiva GRASP

Entrada: o

Saida: s
1 inicio
2 Inicializa lista de candidatos LC;
3 5+ 0;
4 enquanto (LC # 0) faga
5 cmin «+ min{c(e) | e € LCY;
6 ™%« maz{c(e) | e € LC};
7 ConstrurLRC : LRC + {e € LC'| c(e) < ™™ + (™ — ™)},
8 e < SelecionarAleatorio(LCR);
9 s+ sU{e};
10 Atualiza lista de candidatos LC'
11 Reavalia o custo incremental ¢(e) para todo e € LC
12 fim
13 retorna s;
14 fim

O Algoritmo 4 mostra a fase de constru¢ao do GRASP. A lista de candidatos (LC)
e a solugao a ser construida sao inicializados nas linhas 2 e 3, respectivamente. O
laco entre a linha 4 a linha 12 é repetido enquanto existir candidatos na lista restrita
a serem inseridos na solugao. Nas linhas 5 e 6 sao obtidos os valores de custo minimo
e custo maximo associados aos candidatos da LC. Na linha 7 é construida a lista
restrita de candidatos. Nas linhas 8 e 10, o elemento é escolhido aleatoriamente e
integrado a solugao. A lista de candidatos, entao, é atualizada e os custos reavaliados
nas linhas 10 e 11. Por fim, a solugao s construida é retornada na linha 13.

3.3.2 GRASP Reativo

O procedimento GRASP Prais e Ribeiro (1999) levanta a discussao sobre a defi-
ni¢ao do parametro o em termos da qualidade e diversidade das solugoes durante a
fase de construgao e os impactos deste parametro na eficiéncia do algoritmo. Prais
e Ribeiro (2000) apresenta uma modificagdo do procedimento GRASP, chamada de
GRASP Reativo, que propoe a construcao da lista restrita de candidatos através
do parametro a que se auto-ajusta com base em solucoes previamente encontra-
das. Nesta proposta, nao ha um tnico valor de « pré-definido e, sim, um conjunto
A ={ay,...,a,}, composto por m valores aceitaveis. A cada iteragao da fase de
construcao, um valor de a é selecionado de forma aleatoria em A. Inicialmente
todos os elementos de A tém chances equiprovaveis de serem escolhidos. Toma-se p;
como probabilidade associada a escolha de «;, para ¢ = 1,...,m inicialmente como
pi=1/m,i=1,...,m, o que corresponde a uma distribui¢ao uniforme. O método,
entao, visa atualizar periodicamente a distribuicao de probabilidade p;, 2 =1,...,m
usando dados coletados durante as iteracoes ja realizadas do procedimento. A atu-
alizacao das probabilidade ¢ feita a cada iteragao, a partir do valor da eficiéncia da
solucao gerada pelo parametro «; selecionado. Assim, cada solucao construida a
partir de um valor oy, i = 1,...,m tem seu valor de funcao objetivo associado a «;.
Para a atualizagao das probabilidades p;, ¢ considerada a razao da melhor solugao
até entao encontrada s* pela média do custo de todas as solugoes encontradas com
a = «; durante a fase construtiva. A atualizagdao dos valores de p; é realizada a cada
bloco de y iteragoes. Para isso, deve-se obter ¢;, computando:

N
qiz(f(j)), Vi=1,2,...,m (3.1)
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parat=1,...,m e obter os valores de p;, i = 1,...,m, dado por

pi = S

(27:1 a;) ’

O Algoritmo 5 mostra as etapas do método padrao GRASP Reativo:
Algoritmo 5: Pseudocddigo do Algoritmo R-GRASP

Entrada: iterGraspMazx,y

Vi=1,2,...,m (3.2)

Saida: s*
1 inicio
2 f(s*) = +oo;
3 iterGrasp < 1;
4 Definir A= {ai,a2,...,am};
5 for i = 1 até m do
6 ‘ pi < 1/m; m; < 0O;
7 end
8 enquanto (iterGrasp < iterMaxGrasp) faca
9 «a < Selecione a; € A com probabilidade p;;
10 s1 + FaseConstrutiva(a);
11 s2 +— BuscaLocal(s1);
12 se (f(s2) < f(s*)) entéo
13 ‘ s* <+ s9;
14 fim
15 se (it mod y = 0) entao
16 Recalcular A;,Vi € {1,2,...,m};
17 Recalcular ¢;,Vi € {1,2,...,m};
18 Atualizar as probabilidades p;, Vi € {1,2,...,m};
19 fim
20 iterGrasp < iterGrasp + 1;
21 fim
22 retorna s*;
23 fim

As linhas de 1 a 7 inicializam as variaveis valor de funcao objetivo f(s*), contador
de iteracoes iterGrasp, conjunto A de valores de o e 0 conjuntos de probabilidades
com os valores default de p;. O laco de repeticao entre as linhas 8 e 21 se da enquanto
o critério de parada nao for satisfeito. Nesse laco, tem-se, na linha 9, a escolha de um
valor de o no conjunto de possiveis valores com a probabilidade p; de ser escolhido.
Na linha 10, a fase de construgao retorna uma nova solugao s; a partir do valor «
escolhido na linha anterior. Na linha 11, uma nova solugao s, é obtida a partir do
procedimento de busca local aplicado sobre a solugao recém construida s; da linha
anterior. Nas linhas 12 e 13 ocorre a verificacao de melhora e a substituicao da
melhor soluc¢ao s*, caso f(s9) < f(s*). Antes do fim da iteracao, o algoritmo faz
a verificagao se um intervalo k£ de iteragoes foi completo; sendo verdade, ocorre a
atualizagao da distribuicao de probabilidades para sele¢ao dos valores de «. Para
isso, sao recalculados os valores de A; na linha 16 e de ¢; na linha 17; logo, é possivel
que as probabilidades p; sejam atualizadas na linha 18. Na linha 22, ap6s a condigao
de parada ser satisfeita, a melhor solucao encontrada s* é retornada.

A abordagem reativa utilizada sobre o método basico GRASP apresenta melhoras
em termos de robustez e qualidade de solugoes devido & maior diversificagao e menor
necessidade de especificacoes e calibragens para valores de a. Estes resultados sao
confirmados em aplicagoes do método em diversas areas, como planejamento de re-
des de transmissao de energia (Binato e Oliveira, 2002), job shop scheduling (Binato
et al., 2002), designagao de redes de telefonia movel (Gomes et al., 2001), desenvol-
vimento de rede rodoviaria rural (Scaparra e Church, 2005), problema localidades
capacitado (Delmaire et al., 1999), strip-packing (Alvarez-Valdés et al., 2008) e um
combined production-distribution problem (Boudia et al., 2007).



Capitulo 4

Metodologias e Solucoes Propostas

Este Capitulo aborda a implementacao do método GRASP Reativo, proposta
para resolucao do problema de sequenciamento de tarefas com objetivo de mini-
mizacao de makespan em ambientes de maquinas paralelas nao relacionadas que
utilizam recursos adicionais (UPMR). A Segao 4.1 apresenta um esquema de re-
presentacao de uma solugao para o problema tratado neste trabalho. A Secao 4.2
apresenta o procedimento GRASP Reativo para o UPMR. A Secao 4.3 descreve
uma proposta de implementagao do algoritmo VND como método de busca local.
A Segao 4.4 detalha o funcionamento do método de reparo para tratar solugoes in-
factiveis. E importante enfatizar que o método de reparo proposto neste Capitulo é
uma contribuicao desta dissertacao, embora nao haja uma avaliagao especifica deste
método e sim um detalhamento da sua implementacao. Assim, para um melhor
entendimento do mesmo, este método é detalhado através de um exemplo, incluido
na Se¢ao 4.4.4.

4.1 Representacao da Solucao

Uma solugao s é representada por um vetor de ponteiros com m posicoes, em que
cada posicao representa uma méquina. Cada posicao do vetor de ponteiros aponta
para um vetor de tarefas. As posigoes desse vetor representam posi¢oes das tarefas
na ordem em que sao processadas. A Figura 4.1 ilustra a representacao de uma
solugao. Nesse exemplo, as tarefas J1 e J4 estdo alocadas na maquina 1 (M) e as
tarefas J2, J3 e J5 estao alocadas na maquina 2 (M).

My [ g1 | J4 ]

My ——[ g2 | g3 || J5 |

Figura 4.1: Exemplo da representacao de uma solucao.

4.2 GRASP Reativo para o UPMR

O algoritmo GRASP Reativo aqui proposto é baseado na estrutura basica desse
método, apresentada na Secao 3.3.2. Os operadores utilizados em cada fase do

22



4.2  GRASP Reativo para o UPMR 23

procedimento sao detalhados nas segoes a seguir.

4.2.1 Fase construtiva para solugao do UPMR

O procedimento de construgao GRASP utilizado neste trabalho consiste, a prin-
cipio, em atribuir as tarefas do conjunto N no conjunto M de méquinas. Uma
solugao ¢ iniciada vazia; uma tarefa 7 € N ¢é inserida em uma maquina ¢ € M. A
selecao da tarefa a ser sequenciada e a maquina na qual estd ird ser atribuida se
da pelo critério guloso, que seleciona a tarefa e a maquina que acarretara no menor
incremento do makespan na iteracao atual. Logo, a funcao gulosa é descrita por:

g(x) = argmin{p;; | j € N}

sendo N = j € (N — (N N's)). Esse procedimento termina quando todas as tarefas
do conjunto N sejam atribuidas as maquinas do conjunto M.

A etapa de construcao de uma solugao inicial do problema é feita elemento a
elemento, sem se preocupar, durante essa fase, com a restri¢ao de recurso. Solugoes
infactiveis por excesso de recurso serao certamente geradas na fase de construgao;
no entanto, a fase de reparo de solugoes com este tipo de infactibilidade sera tratada
nas fases seguintes do algoritmo, detalhada na Segao 4.4. O Algoritmo 6 mostra as
etapas da fase de construcao de uma solugao e é descrito a seguir.

Na linha 2, ¢é feita a definigao da lista de candidatos (LC), contendo todos os
elementos e; € LC que deverao fazer parte da solugao. Na linha 3, a solugao vazia
s, que serd construida. Os passos seguintes sao internos ao laco de repeticao, que
inicia na linha 4 e termina na linha 9. A condicao de parada é satisfeita quando
todos os elementos do conjunto LC estiverem inseridos na solugao s. Na linha 5
sao selecionados os elementos para a lista restrita de candidatos (LRC). Esta lista
¢ obtida por candidatos cujo custo associado c(e) satisfagam & expressao 4.1. Para
isso, é necessério definir o parametro «, tal que:

LCOR = {e € LC | c(e) < ™™ + a(c™™ — ™)} (4.1)

sendo a = 0 para um algoritmo puramente guloso e o = 1 corresponde ao algoritmo
puramente aleatorio. Na linha 6, um elemento e da LRC é escolhido aleatoriamente
e adicionado a solu¢ao s na linha 7. Na linha 8, a LC é atualizada, com a remocao
do elemento e inserido em s. Na linha 10, a solucao s completa é retornada.
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Algoritmo 6: Pseudocodigo do algoritmo da fase Construtiva R-GRASP
Entrada: «
Saida: s

1 inicio

2 Inicializa lista de candidatos LC;

3 s+ 0;

4 enquanto (LC # 0) faca

5 LRC <« Construr LRC(LC, ),

6

7

8

9

e < Selecionar Aleatorio(LC'R);

s« sU{e};

Atualiza lista de candidatos LC;
fim

10 retorna s;

11 fim

Neste trabalho, 4 critérios foram utilizados para o calculo do custo ¢(e) de cada
elemento da LC. Os critérios sao descritos nas Se¢oes 4.2.1.1,4.2.1.2, 4.2.1.3 e 4.2.1.4,
respectivamente. Usaremos a matriz de tempos de execucao da expressao 4.2 para
exemplificar o funcionamento de cada critério, quando aplicado a fase de construcao.

(4.2)

4.2.1.1 Construcao CT-1

A LCR na construcao CT-1 sera definida a partir da soma dos tempos de pro-
cessamento de cada tarefa presente em LC. Para isto, cada tarefa que ainda nao
esta presente na soluc¢do (candidato) tera seu custo guloso calculado pela soma dos
tempos de processamento desta tarefa em cada maquina do sequenciamento, ou seja,
c(ej) = >y pij. Com o custo guloso de cada tarefa e; calculado, a lista restrita
de candidatos é definida, em seguida, pela equacao 4.1, sendo o valor de a definido
pelo GRASP Reativo. Apos, um elemento da LCR é escolhido aleatoriamente, com
probabilidade uniforme, e adicionado na solucao. A tarefa selecionada seré inserida
na maquina que tenha o menor tempo de processamento da tarefa.

J1 J2 J3 J4 J5 J6
Méaquina 1 1 2 4 3 3 1
Méquina 2 3 1 4 4 1 2
Soma 4 3 8 7 4 3

A Tabela 4.2.1.1 mostra o conjunto com o custo guloso de cada tarefa definido
como {4,3,8,7,4,3}. Considerando o valor de a = 0,6 e aplicando na equagao 4.1,
tem-se ¢ = 3+ 0,6 % (8 —3) = 6. A LCR serd composta por todas as tarefas
para as quais as somas sejam menores ou iguais a 6; logo, LCR = {J1, J2,J5, J6}.
Se a tarefa escolhida aleatoriamente em LRC for J2, a maquina escolhida sera a
maquina 2, que demanda menor tempo de execucao da tarefa. O tltimo passo da
iteragao é remover a tarefa J2 da lista de candidatos LC. Para a alocacao do proximo
elemento, parte-se do valor g, que continuara o mesmo anterior ¢ = 6. Assim, se
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a escolha aleatoria da LRC = {J1,J5,J6} for J6, ela serd alocada na méquina 1,
que demanda menor tempo de execugao para J6. A essa altura, tem-se uma solucgao
parcial s em que Maq; = {J6} e Mag, = {J2}. Este procedimento sera repetido,
até que todas as tarefas em LC sejam alocadas na solucao s.

4.2.1.2 Construgao CT-2

A LCR seré definida a partir do incremento do completion time acarretado pela
inser¢cao de cada tarefa presente em LC para uma maquina especifica escolhida a
priori. A definicao da maquina se da a partir do completion time de cada méaquina
do sequenciamento da solu¢ao parcialmente construida, ou é considerada a primeira
méquina do sequenciamento no caso de uma solu¢ao ainda vazia. A méquina com
menor completion time é selecionada. Apods definida qual méquina ¢ que recebera a
proxima tarefa, o custo guloso (c(e;)) de cada tarefa e; candidata a entrar na solugao
é igual ao seu tempo de processamento na maquina i, ou seja c(e;) = p;;-

A 2 B A J5 J6
Maquina 1 1 2 4 3 3 1
Méaquina 2 3 1 4 4 1 2

Supondo, no exemplo, que ja haja uma solu¢ao pré-construida, em que Maq, =
{J1,J4} e Magy = {J2,J3}, tem-se C; = 4 e Cy = 5, sendo C e Cy, respectiva-
mente, o completion time das maquinas Maq; e Mags. A méaquina de menor tempo
total até entao é Mag,. O valor GRASP g seré calculado para as tarefas que ainda
estao em LC = {J5,J6}, para seus respectivos custos gulosos na {3,1}. Conside-
rando o valor de a = 0,6, tem-se g = 1+ 0,6 % (3 — 1) = 2,2. A tarefa selecionada
para fazer parte da solugao nesse caso é J6, com custo guloso c¢(e) = 1, que é menor
que g = 2, 2.

4.2.1.3 Construcao CT-3

A LRC no procedimento de construcao CT-3 serd definida a partir de todos
os tempos da matriz p;; das tarefas presentes em LC'. Considerando os tempos de
processamento presentes no exemplo definido na expressao 4.2, tem-se que ¢™" = 1
e ™™ = 4. Ao se calcular o primeiro valor grasp com a = 0,6, obtém-se g =
1+0,6%(4—1)=2,8. Assim, a LRC é composta por todas as tarefas da LC em
que pelo menos um dos tempos p;; < 2, 8.

Para este exemplo, a primeira LRC seria composta pelas tarefas {J1, J2, J5, J6}.
Uma tarefa escolhida aleatoriamente na LRC' s6 pode ser alocada na maquina que
demandar um tempo de processamento menor ou igual ao valor grasp g calculado.
No exemplo, se a tarefa escolhida for J5, ela s6 poderd ser alocada na Maquina
2. No caso em que a insercao da tarefa seleciona de LRC puder ser realizada em
duas ou mais maquinas, seré selecionada a méaquina que demandar menor tempo de
processamento da tarefa. O critério de menor completion time sempre sera avaliado
e aplicado quando conveniente para o processo de construgao.

Ao continuarmos com o exemplo, o proximo valor grasp ¢ continuara sendo 2,8
e LRC = {J1,J2,J6}. Se a escolha aleatéria for a tarefa J6, na qual mais de
uma maquina demanda tempo menor ou igual a 2,8, a maquina escolhida sera a
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de menor completion time apoés a inser¢ao. Neste caso, a Maquina 1 demanda o
menor tempo de processamento e também resulta o menor completion time. Assim,
a solugao parcial s estaria com Maq; = {J6} e Magy, = {J5}. O procedimento se
repete até que a solucao s esteja completa com todos os elementos de LC.

4.2.1.4 Construcao CT-4

A LRC na construgao CT-4 seré definida por uma combinagao dos 2 primeiros
tipos de construcao citados nas Secoes 4.2.1.1 e 4.2.1.2. Para isso, duas listas auxili-
ares sao criadas, uma para cada tipo de construcao. A etapa de escolha aleatéria do
elemento da LRC' sera feita separadamente, selecionando um elemento de cada lista
auxiliar. Por fim, o elemento que puder ser melhor alocado de modo que resulte no
melhor custo para a solucao seré escolhido. Neste tipo, o elemento escolhido podera
ser alocado na maquina que representar o menor custo para a solucao, sem nenhuma
restricao.

4.2.2 Alfas setorizados

Para o GRASP Reativo, é considerado uma faixa de valores para «, como ex-
plicado na Secao 4.2. Foram feitos testes para 3 diferentes expansoes dos valores,
considerando o intervalo entre os elementos do conjunto. De forma arbitraria, foram
escolhido os conjuntos A;, As e A3, dados conforme a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Expansoes para conjuntos de valores a.
x1 x3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10

A; 0.03 0.09 0.12 0.15 0.18 0.21 024 0.27 0.3
A, 0.06 0.18 024 0.3 0.36 042 048 0.54 0.6
As 0.09 027 0.36 0.45 054 063 0.72 0.81 0.9

Os 3 conjuntos foram definidos de modo que o intervalo entre a total gulosidade,
representada por o = 0, e a total aleatoriedade, representada por a = 1, fosse
dividido em 3 partes. Na primeira parte, os valores iniciam em 0, 03 até 0, 3, repre-
sentando % do grupo. A segunda parte representa % do conjunto, com o primeiro
valor iniciando em 0,06 até 0,6. O terceiro conjunto representa a totalidade dos 9
elementos, iniciando de 0,09 até 0,9. O objetivo dessa setorizagao é investigar se
valores de a mais agrupados ou menos agrupados podem influenciar na qualidade
dos resultados.

4.3 Adaptacao do VND para o UPMR

Para a fase de refinamento, foi utilizado um método que explora o espago de
solucoes realizando trocas sisteméaticas de estruturas de vizinhancas, baseado no
algoritmo VND proposto em Mladenovi¢ e Hansen (1997), porém, com variagoes,
como sera descrito a seguir. O método nao considera a restri¢ao de recurso durante
a busca, aceitando solugoes de melhora em relacao ao makespan, factiveis ou nao.
O procedimento, entao, usa a forma classica do método VND, cuja estrutura de
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vizinhanga é explicada na Secao 3.1. Todos as solu¢oes de melhora obtidas através
dos vizinhos de s durante a busca sao inseridos em um conjunto elite, que sera
chamado de conjunto E. Ao final da busca, as solug¢oes contidas em E passarao pelo
procedimento de reparo, e a melhor solugao reparada s} serd retornada.

O Algoritmo 7 descreve o método proposto. Neste, é recebida, como entrada,
uma solugao s recém construida. Para esta solugao s, ainda nao é exigido via-
bilidade, conforme a restricao de recurso. Também sao entradas as estruturas de
vizinhanga utilizadas na busca, dadas pelo conjunto N = {N(l), N® ... ,N(k)}. O
procedimento se da buscando o melhor vizinho s’ de uma vizinhanga N®(s) (li-
nha 17), sendo k o indice da estrutura de vizinhanga buscada na vez. Inicia-se a
busca pela primeira estrutura de vizinhanca k = 1, presente em N. Apods a busca
do melhor vizinho em N®(s), se s’ superar s em qualidade, segundo a funcdo de
avaliagdo f (linha 7), entdo s recebe s’ e o conjunto E adiciona s’ (linhas 8 e 10).
Além disto, retoma-se a exploragao da primeira vizinhanga £ = 1 a partir da nova
solugdo s" encontrada (linha 9). Se nenhuma solu¢do de melhora for encontrada
durante a exploracdo da vizinhanca N*) a proxima estrutura de vizinhanca N®*+1
seré explorada até que k,,q, vizinhancas do conjunto NN sejam exploradas. Apos o
algoritmo nao apresentar melhora na exploragao das estruturas de vizinhanca, na
linha 16 o método Reparo (4.4) é aplicado em todas as solugdes do conjunto F, ge-
rando o conjunto F' de solugoes factiveis. A melhor solugao factivel em F' (linha 17)
é retornada como melhor solugdo factivel s} (linha 18).

Algoritmo 7: Pseudocodigo do algoritmo de Busca Local
Entrada: s, N (.), knax

Saida: s} /* solugdo refinada e factivel x/
1 E+ 0 /* Inicializa conjunto elite */
2 k+ 1;
3 Remove todos os idle-times se houver em s;
4 inicio
5 enquanto (k < k,,,,) faca
6 Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s);
7 se (f(s') < f(s)) entao
8 5« s
9 k<« 1;
10 E+— FEuU{s}; // Solugdo adicionada no conj. E
11 fim
12 senao
13 ‘ k <+ k+1,
14 fim
15 fim
16 F = Reparo(E); // Aplica o reparo a cada solugéo E
17 s} = arg min {f(s') | s’ € F'};
18 retorna sj; // Seleciona a melhor solugdo factivel
19 fim

Neste trabalho, duas estruturas de vizinhanca, definidas a seguir, sao avaliadas.



4.3 Adaptacao do VND para o UPMR 28

Algoritmo 8: Pseudocoddigo do algoritmo de exploracao da vizinhanga de
insercoes externas
Entrada: s
Saida: s
1 inicio
2 i < MAIORCOMPLETIONTIME(s);
3 Makespan <— MAKESPAN(S);
4 MelhorInsercao < (;
5 para cada tarefa j da mdquina i faga
6
7
8
9

para cada mdquina k # 1 da solugao s faga

MakespanInsercao < AVALIAINSERCAO(k, j);

se MakespanInsercao < Makespan entao
MelhorInsercao < {k,j};

10 Makespan <— MakespanInsercao;
11 fim

12 fim

13 fim

14 fim

15 retorna s;

4.3.1 Insercao Externa

A estrutura de vizinhanca de Insercio Externa (N(V) usada neste trabalho é
baseada em movimentos de insercao. Estes movimentos consistem na remocao de
uma tarefa j alocada em uma maquina i e a reinsergao desta tarefa em uma méaquina
w, sendo 7 # w. Este movimento, exemplificado na Figura 4.2, é explorado pela
estrutura de vizinhanga no Algoritmo 8, na seguinte forma: cada tarefa j alocada
em uma maquina 7, em que i ¢ a maquina que define o makespan, i.e., 1|C; = Cyraa,
é inserida ao final de todas méaquinas w # i restantes.

B inwzal -
| My — 72 | s J5 ]

Figura 4.2: Exemplo de Insercao externa da tarefa J3, originalmente na méquina
Ms, na maquina M;.

4.3.2 Troca Externa

A estrutura de vizinhanca de Troca Externa (N?) é baseada em movimentos de
troca mostrados na Figura 4.3. Estes movimentos sao definidos como: dadas duas
tarefas j e k atribuidas, respectivamente, nas maquinas 7 e w, sendo ¢ # w, j tem
sua posicao trocada com k, ou seja, j passa a ser processada em w na posicao de
k; ja k passa a ser processada em 7 na posicao de j. Baseado neste movimento, a
estrutura de troca explorada no Algoritmo 9 consiste em trocar cada tarefa j da
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Algoritmo 9: Pseudocéddigo do algoritmo de exploracao da vizinhanga de
trocas externas
Entrada: s

Saida: s

1 inicio

2 i < MAIORCOMPLETIONTIME(s);

3 Makespan <— MAKESPAN(S);

4 MelhorTroca + 0;

5 para cada tarefa j da mdquina 1 faga
6

7

8

9

para cada mdquina k # i da solu¢dao s faga

para cada tarefa w da mdquina k faga
MakespanTroca < AVALIATROCA(1, j, k, w);
se MakespanTroca < Makespan entao

10 MelhorTroca <+ {j,w};

11 Makespan <— MakespanTroca;

12 fim

13 fim
14 fim

15 fim
16 fim
17 retorna s;

méaquina 7, i|C; = Chuer (maquina que define o makespan), com todas as tarefas k
de todas as demais maquinas w, sendo w # i.

My | 4 J4 My | »_Jb J4
M, J2 [ J3 |l ) M, J2 | J3 |

Figura 4.3: Exemplo de Troca externa entre as tarefas J1 e J5.

4.4 Proposta de Reparo

Esta secao apresenta o método de reparo de solucoes infactiveis pela restricao de
recurso. Se uma solucao esta com este tipo de infactibilidade, significa que, em pelo
menos um instante de tempo, existe uma demanda de utilizacao de recurso maior
que o limite maximo estabelecido arbitrariamente por meio da entrada do valor de
R,.... Para resolver este problema, é necessario um procedimento de correcao do
excesso, que sera denominado genericamente de Reparo.

O método de reparo para solucoes infactiveis por excesso de recurso é ponto de
maior contribui¢ao neste trabalho. O objetivo é propor um método simples e que
seja efetivo. A proposta se inicia com a forma de abordagem do problema, que
consiste em tratar o problema de otimizacao separadamente da restricao de recurso.
Embora o problema como um todo seja composto pelo resultado de todas as suas
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restri¢oes, pode-se definir sub-problemas. Nesse caso, o primeiro problema seria
refinar uma solugao sem considerar a restricao de recurso, definido como um sub-
problema de otimizac¢ao. O segundo sub-problema ¢é mais simples do que o primeiro,
pois nao se trata de um problema de otimizacao, nao é exigido, para este problema,
a minimizacao de recurso, deseja-se apenas manter o uso de recurso total menor ou
igual ao limite permitido pelo valor R,,,., podendo ser solucionado de forma gulosa.

Ao tratar esta restricao do problema separadamente, alguns pontos sao identifi-
cados. O primeiro deles se refere as modificacoes feitas em uma solucao s infactivel
para se obter uma solu¢ao s’. Se s for uma solugdo previamente refinada (6timo
local), ao passar pelo procedimento de reparo as modificagoes necessarias para se
obter uma solugao reparada irao impactar diretamente o antigo valor de C,,,, € a
piora na qualidade da solugao, portanto, serd iminente. Por outro lado, partindo
de uma solugao reparada e buscando refina-la, a mesma logica se aplica, ou seja, as
modificagoes feitas pelo procedimento de busca local tornarao a solugao corrente em
algum momento infactivel. Uma maneira de resolver este impasse é, portanto, partir
de uma solucao refinada infactivel e, entao, priorizar modificagoes que nao piorem ou
que piorem minimamente a qualidade dessa solucao corrente. Desse modo, pode-se
obter solugoes de qualidade sem considerar a restricao de recurso primeiramente e,
sO entao, repara-las, visando a menor piora possivel.

4.4.1 Reparo por Cascata (CAS)

O método proposto neste trabalho foi nomeado como Reparo por Cascata, devido
a caracteristica que o procedimento utiliza para eleger as prioridades das etapas,
iniciando da melhor etapa (mais alta), até passar para a etapa consecutivamente
inferior (mais baixa), apos esgotar a capacidade da etapa anterior. A tltima etapa,
dentro da analogia, seria a etapa mais baixa, ou seja, com o menor beneficio, ji
que a possibilidade de maiores beneficios ja foram exploradas em etapas anteriores,
mas sem sucesso até entao. Basicamente, o método que serd descrito busca fazer o
reparo apos classificar as opgoes disponiveis, priorizando sempre as opgoes capazes
de retornarem o maior beneficio, que, dentro do escopo do problema, se traduz por
maior reducao de recurso e menor aumento de makespan. A titulo de simplificagao,
o termo utilizado seré apenas CAS para se referir ao método de reparo proposto.

O método CAS inicia avaliando a factibilidade de uma solugao. Para isso, cada
instante de tempo do sequenciamento tem sua soma de recursos simultaneos avali-
ados; se houver um excesso, ¢ medido em quantas unidades de tempo esse mesmo
excesso se mantém. KEssa regiao continua é identificada nesse texto como plateau.
Um plateau, apos identificado, devera ser reduzido ou eliminado. Nao havendo mais
plateaus na solugao, esta é considerada factivel.

Considere o sequenciamento mostrado na Figura 4.4(a). Na Figura 4.4(b), toda
a regiao acima da linha pontilhada representa o excesso de recursos. Ja na Fi-
gura4.4(c), o primeiro retangulo indica o primeiro plateau, representado por pi, que
se estende pelo tempo ¢t = 1, ultrapassando R,,., em 4 unidades. O segundo plateau,
dado por ps, se estende por duas unidades de tempo t = 2, excedendo R, em trés
unidades. O plateau po é identificado juntamente com p; para fins didaticos, ja que,
na pratica, apenas p; importa. O reparo de p; mudara o cenario, exigindo uma nova
avaliacao dos recursos para determinar um possivel novo plateau. O procedimento
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Figura 4.4: Exemplo de sequenciamento infactivel.

é finalizado quando nenhum plateau for mais identificado, retornando uma solugao
considerada factivel.

Uma vez determinado um plateau, o passo seguinte é identificar as tarefas en-
volvidas nessa regiao e compor o conjunto P;. Para cada maquina, é selecionada
a primeira tarefa que estiver alocada na regiao do plateau e a sua sucessora. No
exemplo da Figura 4.4, as tarefas envolvidas em p; sdao {J1, J2} e suas tarefas con-
secutivas sao, respectivamente, {J4, J3}; logo, tem-se P, = {J1,J4,J2,J3}. Este
conjunto representa p.

O Algoritmo 10 apresenta o método de reparo. Este algoritmo recebe, como
entrada, um sequenciamento infactivel s, uma fungao ¢(-), que avalia e escolhe o
melhor vizinho obtido das estruturas aplicadas (Se¢ao 4.4.2) e um conjunto M,
composto por k estruturas de movimentos de reparo. A saida é uma solugao factivel
s. Nalinha 1 ocorre a selecao das tarefas que definem o plateau. Na linha 3 é avaliado
se existe regiao de plateau; caso exista, a solugao é infactivel e as estruturas de reparo
M serao avaliadas sobre os elementos de Ps por meio da fungao g(s’). Neste caso, o
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Algoritmo 10: Pseudocodigo do Algoritmo de Reparo CAS.

Entrada: s,¢(.), M(.)

Saida: s
1 Py ={w; | >0 rij > Rimas}; // Tarefas envolvidas no plateau
2 inicio
3 enquanto (P, # () faga
4 Busca melhor realocacio s € My(s);
5 se (g(s') < g(s)) entao
6 ‘ s« §';
7 fim
8 senao
9 | 8’ < IdleTimelnsert(s); // Algoritmo 11
10 fim
11 Atualiza (Ps); // Reavalia plateau
12 fim
13 retorna s;
14 fim

movimento que reduz ou elimina o plateau é aplicado no sequenciamento infactivel
s e, entao, P é atualizado. Caso nao seja identificado algum movimento que reduza
o plateau, a ultima opc¢ao de tentativa para eliminacao deste plateau serd por meio
da insercao de tempos ociosos, que chamaremos de Idle Times e sera introduzido
na Secao 4.4.3.

4.4.2 Estruturas de realocacao de tarefas no plateau

Neste trabalho, propoe-se a utilizacao de trés estruturas de realocagao de tarefas
envolvidas na regiao do plateau. Estas estruturas sao:

(i)

(iii)

SwaplIn: dadas duas tarefas j e k, tal que j,k € P e alocadas na mesma
maquina i, sendo k consecutiva a 7, as tarefas j e k tém suas posigoes trocadas
entre si. A estrutura é obtida ap6s o movimento Swapln ser aplicado em todas
as maquinas em que ha tarefas que pertencem a P;

SwapOut: dadas duas tarefas j e k, alocadas respectivamente nas maquinas
i e w, sendo i # w, as tarefas j € P e k € P tém suas posi¢oes trocadas
entre si, preservando as respectivas posicoes. Assim, j é transferida para a
méaquina w na posicao original de k; ja k serd realocada na maquina ¢ na
posicao original de j. A estrutura é obtida ap6s o movimento ser aplicado a
cada tarefa pertencente ao conjunto P, ou seja, cada tarefa pertencente a P
é trocada com todas as demais tarefas também pertencentes a P alocadas em
outras maquinas;

InsertOut: dada uma tarefa j € P, alocada na méquinas 7, e uma tarefa
k € P, alocada na maquina w, sendo i # w e k necessariamente se iniciando
no ponto de ruptura p (inicio do plateau), insere-se, entao, a tarefa j na posigao
da tarefa k. A posicao em que j ocupava na méaquina ¢ é assumida pela tarefa
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consecutiva, se essa existir, e a tarefa k na maquina w se torna consecutiva a
tarefa j. A estrutura é obtida apds o movimento InsertOut ser aplicado em
cada tarefa pertencente a P, ou seja, cada tarefa pertencente a P sera inserida
na posicao anterior das demais tarefas de P.

4.4.3 Insercao de Idle-Times

Esta estratégia consiste em manter uma determinada maquina ociosa durante
um periodo de tempo que seja suficiente para que uma determinada regiao se torne
factivel. A insercao de um idle-time em uma determinada maquina deve deslocar o
instante de processamento das tarefas alocadas na méquina para o futuro, o que, ob-
viamente, tem impacto direto no tempo de término de todas as tarefas subsequentes.
Devido a isto, o procedimento de reparo considera a insercao de idle-time apenas
quando todos os procedimentos de reparo por realocagoes nao surtirem efeito.

Algoritmo 11: Pseudocodigo do Algoritmo de Insercao de Idle-Times

Entrada: s,p
Saida: s
1 inicio
2 P + tarefas envolvidas em p;
3 t < Comprimento de p;
4 N «+ 0;
5 for:=0,...,m do
6 Cz/ — C; + t;
7 N < NU{C;};
8 end
9 i’ + arg min {C; € N};
10 Adiciona 7 na maq ¢’ na posicao j — 1;
11 S & Ty j—1;
12 retorna s;
13 fim

O Algoritmo 11 mostra o funcionamento do método de insercgao de idle-times. As
entradas sao a solucao s (infactivel) e p, que representa um conjunto de informagoes
sobre o plateau de s. Na linha 2 sao agrupadas as tarefas envolvidas no plateau; na
linha 3 é obtido o comprimento do plateau, que sera convertido em tempo ocioso 7.
Em N, sao colocados os tempos finais de todas as maquinas C; adicionados a t. O
menor tempo de término apoés a soma de t indica a posicao da maquina que terd o
tdle-time T incorporado a solucao s.

4.4.4 Exemplo da acao de reparo

Nas Figuras 4.5(a) e 4.5(b), tem-se um sequenciamento com recurso excedendo
R0 = 5. O ponto inicial de ruptura é t = 0. As tarefas envolvidas nessa regiao
serao identificadas. A cor laranja na Figura 4.5(b) indica a regiao do plateau, sendo
h a altura, dada por h = r — R4z, €, no exemplo, h = 4. O valor w representa a
largura do plateau, dado pelo tempo em que r se mantém inalterado. No exemplo,
este valor é w = 2. O ponto inicial do plateau é py = 0, no qual as tarefas envol-
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Figura 4.5: Agao de Reparo.
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Figura 4.6: Agao de Reparo.
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(a) Sequenciamento factivel. (b) Recurso utilizado.

Figura 4.7: Ag¢ao de Reparo: final.

vidas sao {1,2} e as tarefas consecutivas sdo, respectivamente, {4,5}. O primeiro
movimento faz a troca de cada tarefa envolvida no ponto de ruptura com sua tarefa
subsequente (Swapln), se o valor de recurso for menor que o recurso da tarefa an-
terior. No exemplo, isso é possivel na tarefa 2, que demanda um recurso igual a 5 e
sua consecutiva, a tarefa 3 com recurso igual a 4. A troca dessas tarefas reduziria
em 1 a altura do plateau, mas sem reparar a regiao. Ainda assim, essa opgao podera
ser 1til, caso uma melhor nao seja encontrada na avaliacao dos demais movimentos.
O segundo movimento é o de trocas extra-maquinas (SwapQOut), que impactara re-
curso e também tempo de término das méquinas envolvidas. No exemplo, a troca
seré feita entre as tarefas 1 e 2. Esse movimento, como mostrado na Figura 4.6(b),
é capaz de reparar o plateau atual, que agora atende a restricao. Assim, ambas as
maquinas sofrem impacto no tempo de término e o valor do makespan aumenta de
4 para 5.

Na proxima iteracao do algoritmo o novo plateau identificado agora tem w = 2
e h = 3, iniciando em py = 2. O movimento escolhido também serda SwapQOut
nas tarefas 4 e 3. O movimento resulta na solucao factivel mostrado nas Figu-
ras 4.7(a) e 4.7(b).

Assim, o procedimento foi capaz de reparar a solucao infactivel, como mostrado
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na Figura 4.7(b), de modo que o valor de R, = 5 agora é respeitado. Nao
se pode afirmar que o sequenciamento, que agora ¢é factivel, ¢ uma solugao 6tima
nem de boa qualidade, mas, sim, que atende a restricao de utilizagao de recurso
estabelecida por R,,qz.

4.5 Modelo de Reparo da literatura

O método de reparo utilizado em Villa et al. (2018) e em Vallada et al. (2019)
tem como objetivo obter uma solucao factivel S de um sequenciamento infactivel A.
A ideia consiste em criar um novo conjunto de tarefas, denominado Pending Jobs
(PJ), e mover tarefas de A para PJ até que se obtenha um sequenciamento parcial
factivel. Assim, a partir de A, as tarefas sao movidas para P.J priorizando o maior
consumo de recurso. Estas tarefas em PJ serdo reinseridas no sequenciamento A
uma-a-uma, seguindo duas estratégias:

(i) alocar uma determinada tarefa escolhida no conjunto Pending Jobs no final da
maquina em que a mesma estava originalmente;

(i) alocar a tarefa no final da maquina de menor completion time.

A restricao de recurso deve ser satisfeita em ambos os casos. Apods alocar a tarefa
pendente no final da maquina escolhida, o método de reparo troca a sua posi¢ao com
a tarefa anterior se duas condig¢oes forem satisfeitas:

(i) n@o houver tempo ocioso entre ambas tarefas; e

(ii) o consumo de recurso da tarefa anterior for menor que o consumo da tarefa
pendente.

Esta troca sera repetida se as novas posicoes também forem satisfeitas pela con-
digao (ii). O procedimento é repetido até que todas as tarefas pendentes sejam
reinseridas e resulte em uma solucao factivel.

—

Maq. 1 4(4)

| | 0
1 1 g
| | 8
1 1 7
! ! 6 - Rmax

[ [ [ 1 [ 5 - _ .
1 1 4 -

Magq. 2 3(4) - ! ! 4]
| | | | | ? ]
1 1 1 1 1 0 -
0 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Figura 4.8: Sequenciamento parcial.

Partindo do sequenciamento inicial sugerido no Exemplo 2.2.2 e aplicando este
método de reparo Pending Job, apos identificar infactibilidade é iniciado o processo
de desconstrugao do sequenciamento, removendo as tarefas pela ordem de maiores
valores de recurso até que o sequenciamento parcial se torne factivel. A tarefa 2
serd a primeira a ser removida e obtém-se o sequenciamento parcial mostrado na
Figura 4.8.
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Ao fim desta etapa de destruicao, o sequenciamento conteré apenas a tarefa 1
na maquina Maq; e as demais tarefas compondo o conjunto PJ = {J2, J3, J4, J5}.
Tem-se, portanto, um sequenciamento parcial factivel, com um consumo total de
recurso abaixo de R,,qx = D.

Magq. 1

Mag. 2

,_.______
S
whkoee e
S

0

Figura 4.9: Sequenciamento parcial factivel.

O procedimento de reconstrucao se inicia reincorporando, na méquina de menor
Completion Time, a mesma tarefa que ocupava a mesma posi¢ao antes do processo
de destruicao. No exemplo, se trata da tarefa J2; no entanto, esta tarefa nao podera
ocupar esta posicao, devido ao excesso de recurso, sendo, entao, alocada na maquina
seguinte de menor CT, ou seja, a maquina Maq,. Como a tarefa J2 demanda
recurso menor que a tarefa anterior .J1, suas posi¢oes sao trocadas e obtém-se o
sequenciamento parcial factivel da Figura 4.10.
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Figura 4.10: Sequenciamento parcial factivel.

A tarefa seguinte J3 causaréd infactibilidade se for alocada na Mags. FEntao,
também sera alocada na Magq; e trocada com a tarefa J1 por ter valor menor de
recurso. Encontra-se, entao, o sequenciamento factivel e parcial da Figura 4.11.
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Figura 4.11: Sequenciamento parcial factivel.

Por fim, determina-se uma solugao factivel e com todos as tarefas pendentes
reinseridas. As tarefas foram realocadas a partir de um sequenciamento parcial
factivel, seguindo as regras definidas pelo método. A solugao encontrada é mostrada
na Figura 4.12.
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Figura 4.12: Solucao factivel.

A justificativa para propor um método diferente para reparo de solugoes infacti-
veis é tentar um menor ntimero de realocagoes e avalia-las em regioes especificas do
sequenciamento. Apenas a melhor realocacao avaliada seréa aplicada. Caracteristicas
como essas nao sao exploradas no método da literatura descrito.



Capitulo 5

Experimentos Computacionais

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo GRASP Reativo
proposto no capitulo 4. A Secao 5.1 descreve caracteristicas das instancias que fo-
ram utilizadas e o procedimento de geragao dos arquivos. A Segao 5.2 apresenta
o ambiente computacional no qual foram realizados as execucgoes dos algoritmos e
quais parametros foram empregados. A Secao 5.3 apresenta os critérios de parada
do algoritmo e a medida de desvios para apresentagao dos resultados. A Segao 5.4
mostra os resultados obtidos, comparando os tipos de construcao GRASP propos-
tos. A Segao 5.5 descreve os resultados referentes aos métodos de busca local First
Improvement e Best Improvement. A Secao 5.6 apresenta os resultados referentes
aos diferentes conjuntos de parametro « sugeridos para o R-GRASP. A Secao 5.7
apresenta uma comparacao entre o método proposto e os resultados da literatura.
Na Secao 5.8 é feito um resumo conclusivo, a partir dos resultados obtidos e apre-
sentados no capitulo.

5.1 Caracteristicas de Problemas-teste

Para avaliar o método proposto, foram realizados experimentos sobre o conjunto
de instancias introduzido por Fanjul-Peyro et al. (2017) e testados com a imple-
mentacao de modelos nos quais os melhores resultados obtidos serao denominados
como Fanjul2017. O mesmo conjunto de instancias foi utilizado em aplicacoes de
métodos como Scatter Search Algorithm, Enriched Scatter Search Algorithm e Enri-
ched Iterated Greedy Algorithm em trabalhos como Villa et al. (2018); Vallada et al.
(2019). Este conjunto é formado por 1500 instancias, divididas em 3 grupos, deno-
minados Small, com 450 instancias, para n = {8,12,16} e m = {2,4,6}; Medium,
também com 450 instancias, e n = {20,25,30} e m = {10,20,30}; e Large, com
600 instancias e n = {50, 150,250,350} e m = {10,20,30}. Para cada combinacao
de niimero de tarefas e nimero de maquinas, ha 5 conjuntos relacionados ao tempo
de processamento e ao recurso. Quanto ao tempo de processamento, sao gerados
considerando a distribuicao uniforme para os intervalos:

(i) pi; U (1,100): distribuicdo mais comum em maquinas paralelas, em que U (a, b)
e inteiros aleatorios sao uniformemente distribuidos entre a e b incluindo os
extremos;

38
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(ii) p;; = U (10,100): muito comum trabalhos envolvendo problemas de sequen-
ciamento em maquinas paralelas, como em Ghirardi e Potts (2005); Martello
et al. (1997); Mokotoff e Jimeno (2002);

(iii) pi;; = U (100,200) introduzido por Fanjul-Peyro e Ruiz (2010): nivelado pela
diferenga relativa entre o minimo e maximo tempo de processamento. Consi-
derado como abordando problemas mais realisticos;

(iv) Correlated Jobs: para cada tarefa, é atribuido p; = U (1,100) mais um tempo
adicional pj; = U (1,20), obtendo p;; = p; + pi;;

(v) Correlated Machines: para cada maquina, ¢ atribuido p; = U (1,100) e o
processamento da tarefa nessa maquina é acrescido de p;; = U (1,20), obtendo

_ /
Pij = Di + Djj-
Dados estes cinco intervalos que controlam o tempo de processamento das tarefas,
também sao considerados o nimero de recursos consumidos para o processamento

de cada tarefa em uma dada maquina. Assim, 7;; é gerado aleatoriamente de duas
diferentes formas:

(i) rij = U(1,9);

(i) Por intervalo: nesse caso, o valor de recursos r;; demandado para cada par
tarefa-maquina segue a seguinte férmula:

i Umm
Tij = (pJT) + Ry, + U(—3,3)

em que:
Uma:c - Umin
Rup — Ry, +1
€ Upax € Unin sa0 teoricamente o minimo e méximo numero de recurso deman-

dado por cada tarefa-maquina do sequenciamento. Essa expressao é truncada
para desempate no intervalo [1,9], se for necessario.

d =

Por fim, o nimero maximo R,,,, de recurso disponivel por instante de tempo é
computado considerando 7y, = 1 € rmae = 9 pela expressao a seguir:
R —m Tmax—i_rmin_m 9+1_
ey = M- X My D —
2 2
sendo m é o namero de méaquinas disponiveis. Os arquivos relacionados estao dis-
poniveis em http://soa.iti.es.

5m

5.2 Ambiente e Parametros

Todos os métodos foram executados em um computador Dell Optiplex 780, pro-
cessador Intel(R) Core(TM)2 Duo 2.93GHz, arquitetura 1386, 8 GBytes de memoria
RAM, rodando em um Sistema Operacional Debian GNU/Linux 9. A linguagem
de programacao usada foi Java 8, OpenJdk versao 1.8.0 222 IDE Eclipse versao
2020-06(4.16.0). Nao ¢ utilizado processamento paralelo neste trabalho.


http://soa.iti.es
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O método VND implementado aplicou as heuristicas First Improvement e Best
Improvement como algoritmos de busca local. Em ambas as heuristicas, a primeira
vizinhanga na ordem de execugao é N2(s) (Troca Externa) e a segunda N!(s) (Inser-
¢ao Externa). O algoritmo R-GRASP utilizou como padrao o conjunto de valores do
parametro « na forma a € {0,1;0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7;0,8;0,9}. O parametro
y de atualizacao da distribuicao de probabilidade para escolha de um novo « foi
utilizado como y = 100 para todas as execugoes do algoritmo R-GRASP.

5.3 Critério de Parada e Medida de Desvios

Para o experimento, foram utilizados dois critérios de parada: (i) nimero maximo
de iteragdes (iter,,.;); e (il) numero de iteragoes sem melhora (iters,,). Para os
grupos de instancias Small e Medium, o nimero maximo de iteracoes utilizado foi
iterma: = 10000. Para o grupo Large: iter,,., = 10000 e iters,, = 500. Cada grupo
de instancias teve cada instancia executada 5 vezes.

Para cada comparagao do algoritmo R-GRASP em relagao aos algoritmos da
referéncia, o valor RPD (Relative Percent Deviation, dado por:

RPD — Heuy, — Bestgy
Besty

-100 (5.1)

¢ calculado para cada instancia, sendo Best,, o melhor resultado conhecido na
literatura e Heu,, a média de 5 execucoes do algoritmo R-GRASP. A média dos
tempos de cada execucao acompanha os resultados obtidos em segundos.

5.4 Resultados: Construcao R-GRASP

A etapa de construcao de uma solucao é aquela em que reside toda a ideia
principal da meta-heuristica GRASP. Essa secao apresenta os resultados obtidos por
quatro tipos diferentes de construgao. Os resultados serao analisados separadamente
para os trés grupos de instancias, sendo que, para o grupo Large, foi utilizado um
subgrupo de amostras contendo 10% do nimero instancias totais do conjunto.

5.4.1 Resultados para as Instancias do grupo Small

Para as instancias do grupo Small, os quatro tipos de construcao alcancam me-
lhorias sem muitas diferencas entre os tipos. O Tipo CT-2 se destaca na Tabela 5.1
com as melhores médias e também com o maior tempo médio.

Os pontos de dificuldade também coincidem visualmente. Na Figura 5.1 é pos-
sivel visualizar os pontos de coincidéncia e divergéncia entre os métodos em relagao
aos subgrupos de instancias do grupo Small. As divergéncias sao mais acentuadas
nos subgrupos 8 x 2, 8 x 4. A construgao do Tipo 3 apresenta o melhor desempenho
para estes grupos. Nos demais subgrupos, os pontos coincidem, aproximadamente.

Para verificar se existe diferenga estatistica entre os tipos de construcao, foi
realizado um teste Paired Wilcoxon signed-rank (Wilcoxon, 1947). O teste pareado
considera a hipotese Hy : m; —me = 0 (ou seja, ndo ha diferenca estatistica entre
os tipos de construgao) e H; : my; —mgy # 0 (ha diferenga estatistica entre os tipos
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Figura 5.1: Tipos de Construgao — Algoritmo R-GRASP Grupo Small
Tabela 5.1: Resultados para o conjunto de instancias Small.
CT-1 CT-2 CT-3 CT-4
nxm
Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s)

8 2 -0,61% 004% 320 -3,33%  -0,72% 437 -1,26% 041% 391 -1,08% 014% 3,53
4 -026% -0,19% 325 -1,23%  -0,83% 529 0,16% 033% 5,09 0,26% 0,33% 4,35
6 -0,59% -0,59% 149 -0,59%  -0,58% 389 -0,66% -0,59% 484 -0,24% -0,18% 267
12 2 -1,77% -1,15% 935  -2,22%  -1,06% 10,56 -2,34% -1,54% 7,62 -2,81% -1,64% 7,70
4 -0,11% 009% 820 -0,14% 0,01% 1247 0,02% 0,14% 1083 -0,17% 0,04% 10,37
6 -0,85% -0,72% 6,17 -0,88%  -0,78% 11,70 -0,83% -0,71% 11,57 -0,83% -0,71% 898
16 2 -1,85% -1,38% 2125 -1,68%  -1,25% 21,03 -1,56% -0,53% 13,58 -2,69% -1,13% 14,79
4 0,01% 0,18% 18,88 0,05% 025% 2444  -0,14% 035% 1849  -0,21% 0,21% 18,69
6 0,22% 0,26% 13,75 0,19% 0,20% 21,59 0,20% 0,23% 20,36 0,20% 0,24% 16,82

Meédia  -0,64%  -0,38% 9,51  -1,09% -0,53% 12,82 -0,71% -0,21% 10,70 -0,84% -0,30% 9,77

Tabela 5.2: p-valores entre os pares para o conjunto de instancias Small.
CT-4 CT-3 CT-2

CT-1 0.02575  0.05053  0.6474
CT-2 0.01001  0.01567
CT-3  9,50E-04

de construgao). Os testes estatisticos s@o conduzidos no RStudio 2022.07.24-576
“Spotted Wakerobin” Release for Ubuntu Bionic e considera um nivel de significancia
de 95% (o =0, 05).

A Tabela 5.2 mostra os p-valores do teste para cada par de comparacao entre
os tipos. Os pares CT-1 vs. CT-3 e CT-1 vs. CT-2 nao apresentaram evidéncias
para rejeitar a hipotese nula Hy, com p = 0,05032 > 0,05 e p = 0,6474 > 0,05,
respectivamente. Ou seja, nao existe diferenca estatisticamente significativa entre
entre estes tipos. Ja os demais pares sao diferentes estatisticamente com nivel de
significancias de 95% (a = 0.05).

Os procedimentos de construgao CT-1 e CT-3 do algoritmo R-GRASP se desta-
caram nos resultados do grupo Small, conforme mostrado no Grafico 5.3, alcancando
igualmente 15, 33% de vitorias, ou seja, solucoes que superaram a literatura. Os ti-
pos CT-2 e CT-4 alcancaram 13,11% e 13, 78% respectivamente.

O Grafico 5.3 mostra uma comparacgao entre os resultados que superaram ou
coincidiram com a literatura. O destaque é para o R-GRASP CT-3, com 93, 56% das
solugoes que alcancaram ou superaram o resultado da literatura para cada instancia
do grupo Small. Em seguida, tem-se o algoritmo R-GRASP CT-2, com 92,67%;
R-GRASP CT-1, com 91, 56%; e, por fim, 89, 78% para o R-GRASP CT-4.
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Figura 5.4: Tipos de Constru¢ao R-GRASP - Grupo Medium

Tabela 5.3: Resultados para o conjunto de instancias Medium.

nxom CT-1 CT-2 CT-3 CT-4

Best Avg  t(s) Best Avg t(s) Best Avg  t(s) Best Avg t(s)

20 2 143% 2,51% 1,07 0,02% 1,27% 54,68  2,34%  345% 1,32 1,83%  3,23% 4,25
4 044%  0,90% 095  0,04%  027% 5212  029% 083% 1,56  043% 068% 6,19

6  028% 057% 057 0,03% 0,08% 31,56 0,19%  0,35% 1,21 0,13%  0,20% 6,2

2% 2 185% 278% 222 -0,17%  087% 10851 1,62%  3,12% 3,00  065% 2.64% = 7,25
4 036% 1,02% 224 -0,38% -0,18% 8581  038% 098% 326 -0,00% 020% 9,74

6 022% 069% 1,38 -0,10% 0,09% 71 030%  0,62% 2,12 0,11%  0,32% 10,87

30 2 1,94%  3,07% 3,32 0,79% 1,40% 483,36  1.87%  3,34% 3,99 1,85%  297% 10,41
4 023% 0,64% 2,69 0,10% 0,33% 1116 0,50%  0,90% 3,83 0,51%  0,72% 1281

6 08% 1,63% 291 0,32% 0,54% 1459  1,01% 1,54% 4,33 0,56%  0,85% 18,77

Media  0,84%  1,53% 1,93 0,07% 0,52% 127,17 0,94% 1,68% 2,75 0,66%  1,32% 9,61

Tabela 5.4: p—Valor para o conjunto de instancias Medium.
CT-4 CT-3 CT-2

CT-1 1.07e — 04 0.03984 < 2.2e—16
CT-2 <22e—-16 <22e—16
CT-3 1.27e — 12

5.4.2 Resultados para as Instancias do grupo Medium

Para as instancias do grupo Medium, o algoritmo R-GRASP CT-2 apresenta
destaque visual quando observado na Figura 5.4, uma vez que se mantém mais
estavel pelos subgrupos e alcanca melhorias em relacao a literatura nos grupos 25 x 2.
O algoritmo R-GRASP CT-2 se manteve com os melhores valores médios em todos
os subgrupos em relacao aos demais tipos de construcao.

Seguindo a mesma metodologia de comparacao do grupo small, o teste Paired
Wilcozon signed-rank foi realizado para comparagao dos tipos de constru¢ao um a
um, sendo o resultado apresentado na Tabela 5.4.

Na Tabela 5.4 foram colocados os p-valores do teste para cada par de comparacao
entre os tipos. Todos os pares apresentaram evidéncias para rejeitar a hipotese nula
Hy, ou seja, existe diferenga estatisticamente significativa entre todos os tipos com
nivel de significAncias de 95% (o = 0,05).

No Grafico 5.6, o algoritmo R-GRASP CT-1 se destacou em resultados do grupo
Medium, alcancando 20% de vitérias, superando os melhores resultados da litera-
tura. Os tipo CT-2, CT-3 e CT-4 alcancaram 9,56%, 12% e 15,33% de vitorias,
respectivamente.
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O Grafico 5.6 mostra uma comparacao entre os resultados que superaram ou
coincidiram com a literatura. O destaque é para o algoritmo R-GRASP CT-1, com
79,11% das solugoes que alcancaram ou superaram o resultado da literatura para
cada instancia do grupo Medium. Em seguida, tem-se o algoritmo R-GRASP CT-
2, com 61,33%; R-GRASP CT-3, com 66,89%; e, por fim, 72% para o R-GRASP
CT-4.
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Figura 5.5: Tipos de Construgao R-GRASP - Grupo Medium
B LowerBounds M Vitdrias
90,00%
80.00% 79,11%
72,000
70,00% 56,89%
61,33%
60, 00%
50,00%
40,00%
30,00%
,00%
20,00% 5,33%
9,56% '
10.00%
0.00%
CT1 CT-2 CT-3 CT4

Figura 5.6: Lower Bounds e Vitorias do R-GRASP - Grupo Medium
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Figura 5.7: Tipos de Construgao R-GRASP - Grupo Large.
Tabela 5.5: Resultados para o conjunto de instancias Large.
CT-1 CT-2 CT-3 CT-4
nxm
Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s)
50 10 2.82%  4,79% 934 209%  2.80% 5,78 1,90%  2.82% 18,84 139%  245% 12,16
20 6,44% 7,94% 15,74 0,56% 1,14% 8,74 0,60% 1,04% 33,52 0,40%  0,73% 27,4
30 83T%  9,35% 1,58 -0,33%  0.59% 142 -0,14%  0,43% 52  -0,14%  0,49% 10
150 10 10,19% 11,77% 194,96 4,33%  5,96% 124,76 526%  6,63% 375,16 393%  4,67% 238,96
20 9,55% 12,90% 159,64 534%  5.84% 115,14 474%  5,04% 255,96 2,62%  3,04% 155,14
30 13,52%  1479% 15248 3.83%  4,39% 79,3 442%  172% 294,36 2.98%  3.54% 272,62
250 10 10,89% 11,79% 656,56 543%  6,19% 893,92 6,30%  7,10% 1405,84 452%  5,50% 992,22
20 14,29%  1554% 744,76 477%  5,33% 803,4 6,16%  6,38%  1134,76 431%  4,64%  1093,54
30 2358%  26,67% 592,12 425%  4,97%  3707,32  576%  6,83% 99344  370%  442% 646,08
350 10 14,38% 15,41% 1533,94 6,96%  7,86% 1007,74 710%  7,85%  2795,72 509%  5,90% 1805,26
20 2024%  22,12%  1312,32 6,25%  6,92% 825,54 8,25%  9,20%  2041,86 504%  577%  2324,94
30 1837T%  2140%  1213,06  5,01%  532%  10226,74  T.07T%  7.43% 245696  4,76%  507% 20978
Media  12,72%  14,54% 548,88  4,04%  4,78% 148332  4,79%  521% 984,30  3,22%  3,85% 806,34

Tabela 5.6: p—Valor para o conjunto de

instancias Large.

CT-4 CT-3 CT-2
CT-1 5315e—10 5.836e—10 1.117e—9
CT-2  9.227e — 08 0.001158
CT-3  6.323e — 09

5.4.3 Resultados para as Instancias do grupo Large

Para as instancias do grupo Large, o procedimento de construgao CT-4 obteve
os melhores valores médios de desvio e o CT-1 o menor tempo médio de execugao.
As abordagens de construcao CT-2, CT-3 e CT-4 se mantiveram proximas nesses
resultados, enquanto a abordagem de construcao CT-1 obteve o melhor tempo mé-
dio, porém, a pior média dos desvios. Esse comportamento dos algoritmos pode ser
visualizado no grafico da Figura 5.7.

Para verificar se ha diferenca estatistica significativa entre os tipos de construcao
para as instancias Large, o teste Paired Wilcoxzon signed-rank foi realizado, seguindo
a metodologia descrita para o grupo small. A Tabela 5.6 mostra os p-valores do
teste para cada par de comparacao entre os tipos. Todos os pares apresentaram
evidéncias para rejeitar a hipotese nula Hy, ou seja, existe diferenca estatisticamente
significativa entre todos os tipos com nivel de significancias de 95% (a = 0, 05).

Observando o boxplot da Figura 5.8, os tipos CT-2 e CT-4 competem como os
mais promissores. Na comparacao das diferencas das medianas dos dois grupos, tem-
se a mediana das medianas referente ao tipo CT-2 igual a 0,044; e, para CT-4, igual
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a 0,038. A mediana da diferenga par-a-par é dif = 0,007. Conclui-se, portanto,
que, para este grupo de instancias, o procedimento de construcao CT-4 é superior
aos demais tipos.

Em relacao aos valores médios que coincidem ou superam os valores médios da
literatura, observa-se na Figura 5.9 que a constru¢ao CT-4 se destacou com 13,33%
de médias iguais ou melhores que a literatura, sendo 3, 33% superando os melhores
resultados conhecido. A construgao CT-3 apresentou 5% de médias que superaram
os melhores resultados conhecidos e 3,33% que alcancaram os mesmas médias da
literatura.

W LowerBounds M Vitorias

16,00%
14,00% 13,33%
12,00%
10,00%
8,33%
8,00%
6,67%

6,00% 5,00%

4,00% 3,33% 3,33%

2,00% | 1.67%

.
0,00%
CT-1 CT-2 CT-3 CT-4

Figura 5.9: Upperbounds R-GRASP - Grupo Large.
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5.5 Comparacao: First Improvement vs. Best
Improvement

A etapa de busca local é responsavel por refinar as solugbes construidas, ou
seja, obter o melhor vizinho de uma vizinhanca definida. O método de busca local
utilizado foi o algoritmo Variable Neighborhood Descent (VND), juntamente com as
estratégias Best Improvement e First Improvement. Essa se¢ao apresenta os resulta-
dos obtidos para os grupos de instancias testados. O método de constru¢ao GRASP
utilizado neste e nos experimentos seguintes ¢ o denominado CT-2, explicado na
Secao 4.2.1.2, que obteve os melhores resultados, como apresentados na Secao 5.4.

5.5.1 Resultados: R-GRASP VND grupo Small

Para as instancias do grupo Small, os dois métodos de busca local obtiveram
resultados animadores, com médias gerais de resultados apresentando melhoria em
relagao a literatura nos dois procedimentos testados. O método First Improvement
obteve a melhor média geral e teve o maior tempo médio em relagao ao método Best
Improvement.

Tabela 5.7: Resultados para o conjunto de instancias Small.

0% m First Improvement Best Improvement

Best Avg t(s) Best Avg t(s)

8 2 -2,88% -1,31% 510 -1,08% 0,14% 3,53
4  -0,36% 0,38% 5,62 0,26% 0,33% 4,35

6 -0,58% -0,58% 284  -0,24% -0,18% 2,67

12 2  -264% -2,02% 1328 -2,81% -1,64% 7,70
4  -0,23% -0,01% 1321 -0,17% 0,04% 10,37

6 -0,76% -0,66% 10,91 -0,83% -0,71% 8,98

6 2 -2,28% -1,33% 28,00 -2,69% -1,13% 14,79
4  -0,05% 0,22% 26,44 -0,21% 0,21% 18,69

6 0,20% 0,22% 19,57 0,20% 0,24% 16,82

Média -1,06% -0,57% 13,89 -0,84% -0,30% 9,77

A, e
0.0 d -
£ 0.5 “-\
£-10 :
-15 —— L
-20 g

a2 B4 86 12x2 124 12%6 16:x2 16x4 166
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Figura 5.10: VND - Grupo Small.

De forma geral, como pode-se observar no grafico de linhas da Figura 5.10, as
médias coincidem, com pequenas diferencas em todos os subgrupos, com exce¢ao
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Figura 5.11: VND - Grupo Small.

do subgrupo 8 x 2, em que o método First Improvement abre maior diferenca em
relagao aos demais métodos.

O teste pareado de Wilcozon foi conduzido para os resultados do algoritmo VND
no grupo Small. O resultado obtido foi uma estatistica de teste V' = 3817 e p-
valor= 0,00742. Portanto, conclui-se que, para o grupo Small, hé evidéncias para se
rejeitar a hipotese nula Hy : my — mo = 0, pois p = 0,00742 < 0,05, ou seja, existe
diferenca significativa entre os métodos First Improvement e Best Improvement,
indicando que o método First Improvement apresenta melhores resultados médios
quando comparado ao método Best Improvement.

W LowerBounds ™ Vitdrias
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0.00%
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Figura 5.12: Upperbounds R-GRASP - Grupo Small.

De acordo com o grafico da Figura 5.12, os dois métodos testados contabilizaram



5.5  Comparacao: First Improvement vs. Best Improvement 49

82,22% e 86,22% de solugoes que coincidiram ou melhoraram em relagao aos valores
médios da literatura, com 14,89% e 13,56% de solugoes que superaram os melhores
resultados conhecidos. Em termos quantitativos, o método VND-First Improvement
esteve ligeiramente a frente do método VND-Best Improvement.

5.5.2 Resultados: R-GRASP VND grupo Medium

Para as instancias do grupo Medium, os dois métodos de busca local mostraram
comportamentos semelhantes, com ligeira vantagem qualitativa do método Best Im-
provement sobre o método First Improvement. Nesse caso, a diferenca do tempo de
execucao do métodos foi de mais de 10x maior para o método Best Improvement.
Essas observagoes sao feitas a partir da Tabela 5.8 e do gréafico da Figura 5.13. O
método Best Improvement obteve melhorias em relagao a literatura nas médias de
melhores solugoes obtidas para todo o subgrupo de 25 tarefas e se manteve superior
a literatura no subgrupo 25 x 4 para a média das médias.

Tabela 5.8: Resultados para o conjunto de instancias Medium.

0 X ™ First Improvement Best Improvement

Best Avg t(s) Best Avg t(s)

20 2 0,80%  2,26% 6,82 0,02% 1,27% 54,68
4 0,06%  0,42% 6,63 0,04% 0,27% 52,12

6 0,12%  0,21% 4,12 0,03% 0,08% 31,56

25 2 0,33% 1,82% 1386  -0,17% 0,87% 108,51
4  -0,20% 0,13% 11,04 -0,38% -0,18% 85,81

6 0,12%  0,33% 9,20 -0,10% 0,09% 71,00

30 2 1,25%  220% 21,11 0,79% 1,40% 483,36
4 0,35%  0,57% 14,24 0,10% 0,33% 111,60

6 0,46%  0,86% 18,47 0,32% 0,54% 145,90

Meédia 0,37%  0,98% 11,72 0,07% 052% 127,17

- Fl
00 B.l.

20x2 20x4 20x6 5x2 25x4 25x6 30x2 30x4 30x6
Grupos

Figura 5.13: VND - Grupo Medium.

O teste pareado de Wilcozon foi realizado para os resultados do algoritmo VND
no grupo Medium. O resultado obtido foi uma estatistica de teste V = 1494 e p-
valor< 2.2e —16. Portanto, conclui-se que, para o grupo Medium, ha evidéncias para
rejeitar a hipotese nula Hy, pois p < 2,2e — 16 < 0,05, ou seja, existe diferenca sig-
nificativa entre os métodos First Improvement e Best Improvement, indicando que o
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método Best Improvement apresenta melhores resultados médios quando comparado
ao método First Improvement.

Apesar de o teste de Wilcozon pareado indicar diferenca significativa entre os
conjuntos, a comparacao entre as diferencas das medianas dos dois grupos foi incon-
clusiva, com a mediana das medianas do VND-FI e do VND-BI tendo valor 0. A
mediana da diferenca par-a-par é dif = 0, 0.
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Figura 5.14: VND - Grupo Medium.
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Figura 5.15: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Medium.

Observando o grafico da Figura 5.15, para instancias do grupo Medium, os dois
métodos de busca local obtiveram bons resultados quanto a solugoes que alcanga-
ram limites da literatura ou superaram esses limites. A maior marca qualitativa foi
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do método Best Improvement, com 70,44% de solugoes que alcangaram ou supera-
ram a literatura, sendo 18,22% que superaram os limites da literatura. O método
First Improvement alcancou o mesmo quesito qualitativo, com 62,44% das solu-
¢oes, sendo 14, 22% apenas vitorias. O método Best Improvement obteve melhoras
mais expressivas em relacao ao método First Improvement para este conjunto de
instancias.

5.5.3 Resultados: R-GRASP VND grupo Large

Para as instancias do grupo Large, os dois métodos de busca local mostraram
comportamentos semelhantes, como pode ser observado no grafico de linhas da Fi-
gura 5.16, porém com superioridade do método First Improvement em todos os
subgrupos de instancias. Essa superioridade se torna mais expressiva a partir do
subgrupo 150 x 10. O método First Improvement para esse grupo de instancias
obteve médias superiores e tempo de execugao 2x menor que o método Best Im-
provement observado na Tabela 5.9. Houve superacao de limites da literatura nos
subgrupos 50 x 20 e 50 x 30.

Tabela 5.9: Resultados para o conjunto de instancias Large.

0 X m First Improvement Best Improvement

Best Avg t(s) Best Avg t(s)

50 10 1,02%  1,80% 9,70 L11%  1,91% 3,70
20  -0,54%  0,06% 787  -0,09%  0,48% 3,02

30 -0,10% 0,41% 4,96 0,08%  0,81% 1,17

150 10 294%  4,01% 112,65 3,52%  4,55% 95,22
20 2,78%  3,62% 101,31 3,59%  4,58% 74,98

30 1,79%  2,57T% 79,96 3,49%  4,18% 50,07

250 10 3,.84%  4,48% 639,33 438%  541% 625,47
20 3.45%  4,07% 437,79 4,77%  5,51% 548,77
30 3,16%  3,70% 340,08 3908%  4,61%  2.948,41
350 10 4,04%  472%  1.394,16 4,88%  5,76% 894,16
20 3,65%  4,39%  1.275,86 526%  591% 862,29
30 3,88%  4,60%  1.524,99 521%  5,65%  8.123,92

Média 2,49%  3,20% 494,06 3,35%  4,11%  1.185,93

RPD(%)
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Figura 5.16: VND - Grupo Laryge.

O teste pareado de Wilcoxon foi realizado para os resultados do algoritmo VND
no grupo Large. O resultado obtido foi uma estatistica de teste V' = 144098 e p-
valor< 2, 2e — 16. Portanto, conclui-se que, para o grupo Large, hé evidéncias para
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rejeitar a hipotese nula Hy, pois p < 2,2e — 16 < 0,05, ou seja, existe diferenca sig-
nificativa entre os métodos First Improvement e Best Improvement, indicando que
o método First Improvement apresenta melhores resultados médios quando compa-
rado ao método Best Improvement.

Na comparacao das diferencas das medianas dos dois grupos, tem-se a mediana
das medianas referente ao VND-FT igual a 0,027 e para o VND-BI igual a 0,037. A
mediana da diferenca par-a-par é di f = —0,008. Conclui-se, portanto, que o método
First Improvement para este grupo de instancias foi superior ao Best Improvement.
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12.00%
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0,00%
First Imp. Best Imp.

Figura 5.18: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Large
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De acordo com o gréfico da Figura 5.18, para instancias do grupo Large, a maior
marca qualitativa foi do método First Improvement, com 13,67% de solucoes que
alcancaram ou superaram a literatura, sendo 4,83% que superou os limites da li-
teratura. O método Best Improvement alcancou o mesmo nivel de qualidade, com
10,67% das solucoes iguais ou melhores que a literatura, sendo 3,67% apenas vi-
torias. O método First Improvement foi considerado melhor em relagao ao método
Best Improvement para este conjunto de instancias.

5.6 Resultados: Conjuntos Alpha

Essa secao apresenta os resultados dos testes realizados para trés diferentes con-
juntos do parametro «, conforme mostrados na Tabela 4.1 da Secao 4.2.2. Os
conjuntos se expandem de regioes mais gulosas proximas de 0 para regioes mais
aleatorias através desses trés niveis, como foi explicado na Sec¢ao 4.2.2. O método de
construcao utilizado pelo R-GRASP foi o CT-2 para todos os conjuntos « e grupos
de instancias.

5.6.1 Resultados: Conjuntos Alfa grupo Small

Para as instancias do grupo Small, os dois conjuntos C'2 e C'3 mostraram compor-
tamentos semelhantes, como pode ser observado no grafico de linhas da Figura 5.19,
porém, com superioridade do conjunto C'3 em todos os subgrupos de instancias, su-
perando os limites da literatura em parte dos subgrupos. O tempo de execugao do
algoritmo R-GRASP para os trés conjuntos nao teve diferenca relevante, conforme
mostra a Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Resultados para o conjunto de instancias Small.

C1 C2 C3

nxm
Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s)
8 2 521% 570% 367 -1,00%  1,19% 362 -1,08% 0,14% 3,53
4 25"%  25™% 4,14 1,38% 1,49% 4,44 0,26% 0,33% 4,35
6 223% 2,23% 2,69 0,22% 0,22% 2,73 -0,24% -0,18% 2,67
12 2 404% 426% 7,34 -1,68% -0,67% = 752 -2,81%  -1,64% 7,70
4 1714%  1,76% 10,40 0,47% 0,60% 10,89 -0,17% 0,04% 10,37
6 041% 046% 9,08 -0,60% -0,43% 9,16 -0,83% -0,71% 8,98
16 2 2,62% 391% 1391 -0,68%  053% 14,77 -2,69% -1,13% 14,79
4 058% 081% 18,01 0,28% 0,52% 18,49  -0,21% 0,21% 18,69
6 036% 042% 17,65  020%  024% 1711  0,20% 0,24% 16,82

Média  2,20%  2,46% 9,65 -0,16% 0,41% 9,86 -0,84% -0,30% 9,77

- C1

a -3

RPD{%)

-2
B2 84 86 122 12x4 126 16x2 16x4 166
Grupos

Figura 5.19: Conjunto Alfa - Grupo Small.
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Figura 5.20: Conjunto Alfa - Grupo Small.

O teste pareado de Wilcozon foi realizado para os resultados dos trés conjuntos
para o parametro « no grupo Small. O resultado obtido para todas as combinacoes
entre os conjuntos foram p-valores< 0,05. Portanto, conclui-se que, para o grupo
Small, ha evidéncias para rejeitar a hipotese nula Hy, indicando que o conjunto C'3
apresenta os menores valores médios.

B LowerBounds M Vitorias

100,00%

90,00% 86,220
79,33%

80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%

10,00% 6,00%

0,00%
C1 Cc2 C3

Figura 5.21: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Small.

De acordo com o gréafico da Figura 5.21, para instancias do grupo Small, a
maior marca qualitativa foi obtida pelo conjunto C'3 com 86,22% de solucoes que
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alcancaram ou superaram a literatura, sendo 13,33% que superou os limites da
literatura. O conjunto C'3, conjunto mais amplo, foi considerado melhor em relagao
aos demais conjuntos para este grupo de instancias.

5.6.2 Resultados: Conjuntos Alfa grupo Medium

Para as instancias do grupo Medium o conjunto C'3 se mostrou consideravelmente
superior aos demais conjuntos, de acordo com o o grafico de linhas da Figura 5.22
em todos os subgrupos de instancias, porém, com tempo de execugao do algoritmo
consideravelmente superior que a execucao do R-GRASP para os conjuntos C'1 e
C2, como observado na Tabela 5.11.

Tabela 5.11: Resultados para o conjunto de instancias Medium.

C1 C2 C3
nxm
Best Avg  t(s) Best Avg  t(s) Best Avg t(s)
20 2 558%  691% 059  344%  493% 0,74 0,02% 1,27% 54,68
4 096% 145% 091  059% 123% 099  004% = 027% 52,12
6 037% 065% 076 020% 047% 078  003%  0,08% 31,56
9% 2 353%  6,02% 1,16 373% 495% 139 -0,17%  0,87% 10851
4 065% 1,12% 152 043%  0,89% 188 -0,38%  -0,18% 8581
6 046% 0.88% 135 041% 0,74% 179 -0,10%  0,09% 71,00
30 2 453% 588% 181  3,00% 472% 213  079%  140% 483,36
4 099% 143% 181  091% 128% 228  010%  033% 111,60
6 131% 174% 300 1,00% 1.63% 374  032%  054% 145,90

Meédia  2,04%  2,90% 143  1,53%  2.32% 1,75 0,07% 0,52% 127,17

—_—a

- a

RPDI%)

oMW om

20x2 20x4 20x6 25x%2 25x4 25x6 30x2 30x4 30x6
Grupos

Figura 5.22: Conjunto Alfa - Grupo Medium.

No grupo Medium, o teste pareado de Wilcozon foi realizado para os resultados
dos trés conjuntos para o parametro a. O resultado do teste obtido para todas as
combinagoes entre os conjuntos foram p-valores < 0,05. Portanto, conclui-se que,
para o grupo Medium, ha evidéncias para rejeitar a hipotese nula Hy, indicando que
o conjunto C'3 apresenta os menores valores médios.
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Figura 5.23: Conjunto Alfa - Grupo Medium.
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Figura 5.24: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Medium.

De acordo com o grafico da Figura 5.24, para insténcias do grupo Medium, a
maior marca qualitativa foi o conjunto C'3 com 70,67% de solugdes que alcangaram
ou superaram a literatura, sendo 18,22% que superaram os limites da literatura. O
conjunto C'3, conjunto mais amplo, foi considerado melhor em relagao aos demais
conjuntos para este grupo de instancias.
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5.6.3 Resultados: Conjuntos Alfa grupo Large

Para as instancias do grupo Large, os conjuntos se comportaram de forma seme-
lhante, com médias ligeiramente superiores para o conjunto C'1 e aproximadamente
1/3 do tempo de execugao referente ao conjunto com maior tempo de execugao, con-
forme mostra a Tabela 5.12. Os trés grupos se aproximaram dos limites da literatura
no subgrupo 50x, de acordo com a Figura 5.25.

Tabela 5.12: Resultados para o conjunto de instancias Large.

Cl1 C2 C3

nxm
Best Avg t(s) Best Avg t(s) Best Avg t(s)
50 10 247%  3,00% 588 1.82%  2.82% 766 2,09%  2,80% 5,78
20 024%  0,75% 1538 040%  0,85% 1874 056%  1,14% 8,74
30 -0,34%  0,42% 1,72 -0,33%  0,71% 1,74 -0,33%  0,59% 1,42
150 10 440%  4,98% 1302 416% 541% 160,92  433%  596% 124,76
20 3,09%  3,71% 86,36 3.37T%  4,04% 85,14  534%  584% 115,14
30 3.39%  3,99% 1448  357%  4,29% 13478 3.83%  4,39% 79,3
250 10 483%  547% 700,72 501%  564% 937,16  543%  6,19% 893,92
20 440%  482% 601,68  487%  513% 63462  477%  533% 8034

30 4,89%  5,75% 444,74 511%  5,88% 387,6 4,25%  4,97%  3707,32
350 10 6,60%  7.35%  1220,76 6,91%  748% 121834 6,96%  7,86% 100774

20 546%  6,19% 10413 570%  6,26% 148496 6.25%  6,92% 825,54

30 4,32%  4,78%  1807,14 4,61%  520% 947,02 501%  532%  10226,74
Média 3.65%  427% 516,72 377%  4,48% 501,56 4,04%  4,78%  1.483,32
2 - (1

50x10 50%20 50%30 150x10 150x20 150x30 250x10 250x20 250x30 350x10 350x20 350x30
Grupes

Figura 5.25: Conjunto Alfa - Grupo Large.

Para a analise estatistica dos resultados obtidos para as instancias Large, foi
conduzido um teste de normalidade Shapiro- Wilk normality test. Os p-valores da
Tabela 5.13 para todos os tipos testados apontaram a falta de evidéncias para rejeitar
a hipotese nula Hy, ou seja, os dados sao provenientes de uma distribui¢cao normal
com significancia de 95%.

Tabela 5.13: Teste de Normalidade - Large.
C1 C2 C3

p-valor  0.04913  0.1784  0.4703

Para verificar se ha a existéncia de diferenca significativa entre os dados, foi
conduzido uma anélise de variancia (ANOVA). Como observado na Tabela 5.14 o
p-valor= 0,683 > 0.05 indica que nao hé diferenca significante entre os conjuntos
a utilizados no R-GRASP para os conjuntos de amostras testados com grau de
significancia de 95%.
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Tabela 5.14: Anova - Large.

Df  Sum Sq Mean Sq  F value  Pr(>F)

Grupo 2 0.00081  0.0004065 0.382 0.683
Residuals 177  0.18822  0.0010634

GAP
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Figura 5.26: Conjunto Alfa - Grupo Large.
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Figura 5.27: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Large.

De acordo com o gréfico da Figura 5.27, para instancias do grupo Large, a maior
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marca qualitativa foi o conjunto C'1, com 8,33% de solugoes que alcancaram ou
superaram a literatura, sendo 3,33% de solu¢oes que superaram os limites da lite-
ratura. O conjunto C'l, conjunto de menor amplitude, foi considerado melhor em
relagao aos demais conjuntos para este grupo de instancias pela vantagem de tempo
de execucgao dado que os resultados sao estatisticamente iguais.

5.7 Resultados: Algoritmo R-GRASP vs. Algo-
ritmos da Literatura

Esta secao apresenta uma comparagao entre o método proposto nesta dissertacao
com resultados de Fanjul-Peyro et al. (2017) (fonte dos melhores resultados dentre
todos os métodos apresentados) e Vallada et al. (2019), que propos quatro diferentes
heuristicas.

5.7.1 Resultados: R-GRASP vs. Literatura - grupo Small

Para o grupo de instancias Small, o algoritmo R-GRASP teve seus valores médios
superiores a todos os procedimentos comparados, superando os limites inferiores de
Fanjul-Peyro et al. (2017). O tempo médio foi de 13,89 segundos, com média de
1258, 67 segundos do segundo melhor procedimento nomeado na Tabela 5.15 como
FANJUL.

Tabela 5.15: Resultados para o conjunto de instancias Small.

"X m FANJUL EIG ESS M5 SS R-GRASP
Avg t(s) Avg  t(s) Avg  t(s) Avg  t(s) Avg  t(s) Best Avg t(s)
8 0,00% 54858 0,00% 028 009% 680 024% 001 017% 001 -2,88% -1,31% 5,10
0,00% 14358  0,58% 6,00 0,65% 623 117% 0,01 117% 0,04 -0,36% 0,38% 5,62
0,00% 17622  004% 564 067% 557 096% 001 096% 002 -0,58% -0,58% 2,84
12 0,00% 206280 0,35% 6,19 036% 603 067% 002 061% 004 -2,64% -2,02% 13,28

0,00% 110654 152% 524 1,63% 527 2,16% 0,02 203% 009 -0,23% -0,01% 13,21
0,00% 971,74  057% 537 096% 536 1,18% 0,03 1,08% 010 -0,76% -0,66% 10,91
0,09% 255626 0,12% 596 024% 601 059% 003 027% 010 -2,28% -1,33% 28,00
0,33%  2077,02 123% 4,68 149% 493 169% 004 147% 020 -0,05% 0,22% 26,44
001% 168521 0,78% 4,82 1,56% 503 161% 005 1,60% 024 0,20% 0,22% 19,57

Média  0,05% 125867 058% 491 0,85% 569 1,14% 002 1,04% 009 -1,06% -0,57% 13,89

16

DD DN DN

—e— FANJUL -—# S5

EIG e RGRASP-BEST
—&— ESS RGRASP-AVG
—e— M5

Bx2 B4 86 12x2 12x4 12%6 16x2 16x4 16%6
Grupos

Figura 5.28: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Small.

Para o conjunto de instancias Small, o teste de normalidade Shapiro- Wilk apre-
sentou todas as amostras com p-valor< 2, 2e — 16. Logo, hé evidéncias para rejeitar
a hipotese nula Hy (os dados seguem a distribuigdo normal) e considerar que nao ha
normalidade dos dados nas amostras. O teste de Wilcoxon pareado foi conduzido,
comparando as medianas do algoritmo R-GRASP com todos os demais algoritmos.
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Tabela 5.16: Teste de Wilcozon pareado - conjunto de instancias Small.
FANJUL EIG ESS M5 SS

R-GRASP  0,001615 6,489 — 15 <2,2¢—016 <2,2e—16 7,58¢ — 14

Em todos as comparagoes mostradas na Tabela 5.7, o p-valor apontou evidéncias
para rejeitar a hipotese nula Hy. Logo, existe diferenca estatistica entre os resultados
do algoritmo R-GRASP com todos os demais algoritmos comparados.
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Figura 5.29: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Small.
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Figura 5.30: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Small.
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De acordo com o grafico da Figura 5.30, para instancias do grupo Small, o
algoritmo R-GRASP é o que mais se aproxima dos melhores resultados de FANJUL
com 88,22% das solugoes alcancando ou superando os limite da literatura, com
14,89% de vitorias. O método proposto ¢ o tinico que alcanca melhoras em relacdo
a FANJUL.

5.7.2 Resultados: R-GRASP wvs. Literatura - grupo Medium

Para o grupo de instancias Medium, de acordo com a Tabela 5.17, o algoritmo R-
GRASP teve seus valores médios superiores a todos os procedimentos comparados,
exceto com relacao a média geral do algoritmo EIG. Os limites inferiores foram
superados no subgrupo 25x na média de melhores solugoes encontradas. O tempo
médio foi de 127,17 segundos, abaixo apenas da média de tempo dos algoritmos de
FANJUL.

Tabela 5.17: Resultados para o conjunto de instancias Medium.

"X m FANJUL EIG ESS M5 SS R-GRASP

Avg t(s) Avg t(s) Avg t(s) Avg  t(s) Avg  t(s) Best Avg t(s)

20 2 059% 288251 027% 17,97  0,69% 1820 1,09% 0,05 0,78% 0,20 0,02% 1,27% 54,68
4 1,00%  2462,80 0,54% 14,04 0,88% 1427 099% 0,06 08% 037 0,04% 0.27% 52,12

6 032% 218520 0,50% 12,67 0,67% 12,55 1,02% 0,07 0,68% 0,39 0,03% 0,08% 31,56

2% 2 2,05% 298928 0.17% 17,89 049% 1811  0,60% 008 050% 034 -0,17%  087% 108,51
4 1,14%  2692,08 047% 1348 0,71% 13,65 086% 010 0,71% 053 -0,38% -0,18% 85,81

6 143% 264440 045% 12,94 0,71% 1289 1,07% 012 0,72% 059 -0,10%  0,09% 71,00

30 2 253% 2971,84  0,03% 17,89 0,55% 18,14 083% 012 0,55% 0,53 0,79% 1,40% 483,36
4 082% 271749  017% 13,10 0,38% 1343 065% 0,12 040% 0,68 0,10% 0,33% 111,60

6 257% 2716,08 0,25% 12,40 0,52% 12,86  0,65% 0,18 0,52% 0,85 0,32% 0,54% 145,90

Media  1,38% 269574  032% 1471  062% 1490 086% 0,10 0,64% 0,50 0,07% 052% 127,17

30 —&- FANJUL —®- M5 == RGRASP-BEST
EIG - 5 RGRASP-AVG .
—— ESS EA N 7

20x2 20x4 20x6 25x2 25x4 25x6 30x2 30x4 306
Grupos

Figura 5.31: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Medium.

Para o conjunto de instancias Medium, o teste de normalidade Shapiro- Wilk
apresentou todas as amostras com p-valor< 2,2e — 16. Portanto, ha evidéncias
para rejeitarmos a hipotese nula Hy (os dados seguem a distribui¢ao normal) e,
assim, considerar que nao ha normalidade dos dados nas amostras. O teste de
Wilcozon pareado foi conduzido, comparando as medianas do algoritmo R-GRASP
com todos os demais algoritmos. Nas comparagoes mostradas na Tabela 5.18, os
p-valores p < a = 0,05 apontou evidéncias para rejeitar a hipotese nula Hy e
aceitar a hipotese alternativa H; do teste para o algoritmo R-GRASP em relagao
aos métodos de FANJUL e os algoritmos M5 e SS, considerando m; — mg # 0. Os
p-valores do teste para as comparagoes do algoritmo R-GRASP com os algoritmos
EIG e ESS foram p > a = 0,05, fornecendo evidéncias para a hipotese nula Hy, em
que m; —m?2 = 0. Conclui-se que nao existe diferenca estatistica entre os resultados
do algoritmo R-GRASP para os métodos FIG e ESS.
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Tabela 5.18: Teste de Wilcozon pareado - conjunto de instancias Medium.

FANJUL EIG ESS M5 SS

R-GRASP  4,102e — 05  0,7471  0,09686  0,002057  0,009209
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Figura 5.32: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Medium.
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Figura 5.33: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Medium.

De acordo com o grafico da Figura 5.33, para instancias do grupo Medium, o

algoritmo R-

GRASP é o que mais se aproxima dos melhores resultados obtidos pelo

algoritmo EIG, atingindo 62% das solugdes que alcangam ou superam os limites
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da literatura. Com 12,89% de vitérias, o método proposto é o tnico que alcanca
melhoras em relacao ao algoritmo EIG.

5.7.3 Resultados: R-GRASP vs. Literatura - grupo Large

Para o grupo de instancias Large, de acordo com a Tabela 5.19, o algoritmo R-
GRASP teve seus valores médios inferiores a todos os procedimentos comparados,
exceto com relagao ao subgrupo 50 x na média de melhores solucoes encontradas em
que ocorreram superacao de limites da literatura. O tempo médio foi o maior de
todos os demais algoritmos, com média de 494,06 segundos.

Tabela 5.19: Resultados para o conjunto de instancias Large.

nxom EIG ESS M5 SS R-GRASP
Auvg t(s) Avg t(s) Avg t(s) Avg t(s) Best Avg t(s)
50 10 0,07% 12,98 0,58% 14,17 0,99% 0,64 0,57% 2,72 1,05%  1,84% 9,70
20 002% 14,14 0,84% 14,38 1,09% 106  085% 367 -0,54%  0,06% 7,87
30 000% 1446 1,03% 14,17 144% 134 1,18% 360  -0,10%  0.41% 4,96

150 10 004% 32,05 0,30% 36,34 058% 811 030% 2592 2,04%  4,01% 112,65
20 003% 41,57 040% 44,61 1,05% 1224  043% 33,96 278%  3,62% 101,31

30 0,11% 49,40 0,62% 49,72 0,92% 1597  0,62% 38,57 1,79%  2,57% 79,96
250 10 0,02% 96,63 0,23% 102,97 0,54% 34,59  0,23% 92,71 3,84%  4,48% 639,33
20 0,08% 105,72 0,29% 112,70 0,55% 38,83  0,28% 102,15 345%  4,0m% 437,79

30 0,00% 142,99 0,51% 122,12 0,71% 4945  051% 111,15 3,16%  3,70% 340,08
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Média 0,03% 101,08 14,24% 103,28 14,55% 36,97  0,48% 92,38 2,49%  3,20% 494,06
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Figura 5.34: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Large

Para o conjunto de instancias Large, o teste de normalidade Shapiro- Wilk apre-
sentou todas as amostras com p-valor < 2,2e — 16. Logo hé evidéncias para re-
jeitarmos a hipotese nula Hy (os dados seguem a distribui¢do normal). O teste de
Wilcoxon pareado foi conduzido, comparando as medianas do algoritmo R-GRASP
com todos os demais algoritmos. Nas comparacoes mostradas na Tabela 5.20, os
p-valores p < a = 0,05 apontaram evidéncias para rejeitar a hipotese nula Hj e
aceitar a hipotese alternativa H; do teste para o algoritmo R-GRASP em relagao a
todos os métodos comparados, considerando m; —msy # 0. Conclui-se que existe di-
ferenca estatistica entre os resultados do algoritmo R-GRASP com todos os métodos
comparados para esse grupo de instancias.



5.7  Resultados: Algoritmo R-GRASP vs. Algoritmos da Literatura 64

Tabela 5.20: Teste de Wilcoxon pareado - conjunto de instancias Large.

EIG ESS M5 SS
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Figura 5.35: Literatura vs. R-GRASP - Grupo Large.
W LoweBounds M Vitorias
100.00% | g3 33%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00% 55,83% 55,3304
50,00%
39,67%
40,00%
30,00%
20,00% 13,67%
P |
,00% ,33% »33% ,00%
0,00%
EIG ESS M5 sS RGRASP

Figura 5.36: Lower Bounds R-GRASP - Grupo Large.

De acordo com o grafico da Figura 5.36, para instancias do grupo Large, o algo-
ritmo R-GRASP obteve apenas 13,67% de solucoes que alcancaram ou superaram
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os limite da literatura. Com 4,83% de vitorias, o método proposto ¢ o tnico que
alcanga melhoras em relagao a literatura.

5.8 Resumo

Os experimentos indicam que o algoritmo R-GRASP apresenta desempenho sa-
tisfatorio em comparacao com algoritmos da literatura em boa parte dos testes reali-
zados, alcangando resultados superiores aos conhecidos em boa parte das instancias
e com custo computacional viavel.

Os quatro tipos de construgao GRASP sugeridos cobriram possibilidades para
o critério de construcao. Os tipos puderam ser testados para os diferentes grupos
de instancias. Para o grupo Small, todos os tipos tiveram bom desempenho, alcan-
¢ando valores médios superiores a literatura em todos os quatro tipos de construgao.
Nas instancias de médio porte Medium, as diferencas entre os tipos nao foram sig-
nificativas, embora o tipo CT-1 tenha alcancados 20% de valores médios superiores
a literatura e com o menor tempo de execugao (1,93 segundos em média). Os tipos
de construcao tiveram menor expressividade para o grupo de instancias de grande
porte (Large). O CT-4 obteve as melhores médias e com baixo tempo computacional
em comparagao com os demais tipos.

O método de busca local foi implementado com First Improvement e Best Impro-
vement nos quais resultados inesperados foram obtidos nessa etapa de testes. Para
o grupo de instancias Small, o método First Improvement superou o método Best
Improvement, considerando os valores médios obtidos. Para as instancias de médio
porte (Medium), o método Best Improvement exigiu maior tempo computacional
e apresentou melhores resultados como esperado considerando os valores médios.
Para as instancias de grande porte (Large), o método First Improvement exigiu o
menor tempo como esperado, mas também alcangou os melhores valores médios.

Foram testados trés dimensoes de conjuntos para o parametro a usado pelo
algoritmo R-GRASP. O objetivo foi avaliar se grupos mais restritos poderiam ter
mais vantagem em relacao a grupos menos restritos. Como esperado, o conjunto
('3, mais amplo, apresentou os melhores valores médios, com exce¢ao do grupo
de grande porte (Large), em que o conjunto C1 foi mais expressivo e produziu
melhores resultados, quando analisados os valores médios. Estatisticamente, nao
houve diferenca significante, porém a diferenca de tempo foi expressiva colocando o
conjunto C'l em vantagem em relacao aos demais conjuntos para esse caso.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo GRASP Reativo para resolucao
do problema de minimizacao do makespan em maquinas paralelas nao relacionadas
com recurso adicional. Um método de reparo guloso também foi desenvolvido, para
atender a restricao de recurso do problema.

Para os testes dos métodos implementados, um conjunto de instancias, proposto
por Fanjul-Peyro et al. (2017), foi utilizado. Este mesmo conjunto de instancias é
utilizado em Villa et al. (2018) e Vallada et al. (2019). O conjunto de instancias
citado é constituido por trés grupos de instancias, denominados pequeno, médio
e grande porte, nos quais o método proposto apresentou melhoras nos grupos de
pequeno e médio porte.

Para a composicao do algoritmo GRASP Reativo, foram propostos alguns ope-
radores, como a construgao da solucao inicial, em que quatro tipos foram propostos
e testados. O parametro « é calibrando reativamente, considerando o historico de
melhorias recentes. Um operador de busca local VND é proposto para refinar as so-
lugbes construidas e conduzi-las para regioes de 6timos locais. As melhores solugoes
encontradas passam pelo procedimento de reparo. O método de reparo é guloso e
faz realocacgoes pontuais nas regides de excesso de recurso priorizando reparar as
regioes sem piorar o makespan sempre que possivel.

A etapa de busca local utilizada foi testada com as estratégias First Improvement
e Best Improvement. Os métodos apresentaram comportamentos distintos entre os
grupos de instancias, o que pode ser atribuido ao fato de que o método de reparo de
solugoes ¢ aplicado internamente ao procedimento de busca local, ja que as solugoes
sao refinadas sem considerar a restrigao de recurso e s6 entao passam pelo método
de reparo antes de serem retornadas.

Outro teste realizado foi propor diferentes grupos de possiveis valores para o
parametro «. Trés grupos com amplitudes diferentes foram considerados, sendo
que, para os testes com instancias de pequeno e médio porte, o grupo mais amplo
C3 apresentou as melhores médias. Em contrapartida, para o grupo de instancias
de grande porte, o grupo de menor amplitude C'1 apresentou as melhores médias e
menor custo computacional.

Embora nao tenha havido testes especificos para avaliar o método de reparo
proposto neste trabalho, foi possivel validar a sua aplicacao por meios dos resultados
finais. O objetivo de desvincular o problema de otimizagao da restri¢ao para resolver
cada um de forma distinta e recompor as partes resolvidas sem prejuizo foi alcangado
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e se mostrou com potencial para exploracao em trabalhos futuros.

Este trabalho teve um enfoque simples sobre um problema especifico de otimi-
zagao com o objetivo de estudar sua resolugao com técnicas cléssicas conhecidas e
de facil implementagao. Todos os testes computacionais foram realizados em hard-
ware doméstico e com recursos limitados. Ainda assim, as comparagoes apontaram
cenérios onde uma boa taxa de melhorias comparadas com a literatura conhecida
foi alcancada.

6.1 Trabalhos Futuros

A seguir sao apresentadas propostas para trabalhos futuros:

e Adaptar o algoritmo de reparo guloso para outros problemas de sequencia-
mento que envolvem a restricao de recurso;

e Utilizar em outros problemas de otimizagao métodos gulosos para atendimento
de restricoes, uma vez que atender uma restricao ¢ diferente e mais simples
que minimizar uma determinada funcao de avaliacao;

e Avaliar o método de reparo de recurso medindo o nivel de piora do makes-
pan partindo de uma determinada solucao que foi refinada sem considerar a
restricao de recurso;

e Avaliar um procedimento aleatério de Busca local Random Variable Neigh-
borhood Descent — RVND;

e Implementar a hibridizacao do GRASP Reativo com a heuristica de religa-
mento de caminhos Path Relinking como método de intensificacao. Esta estra-
tégia tém se mostrado promissora em conjunto com o GRASP padrao levando
a melhorias significativas no desempenho e qualidade de solugoes.

e Direcionar o problema & uma perspectiva bi-objetiva onde makespan e nimero
méximo de recursos sao minimizados simultaneamente;

e Novos operadores de realocacao no método de reparo. Com isso, a ampliacao
da capacidade de realocagao de tarefas do método aumenta a possibilidade da
corregao de regides sem piora do makespan/Completion Time;

e Implementar o GRASP Paralelo, dividindo-se k iteragoes independentes entre
p processadores. Outro enfoque consiste em definir um valor de funcao objetivo
7 a cada processador e executar o algoritmo até que o primeiro processador
encontre uma solu¢ao pelo menos tao boa quanto 7. Abordagens como esta
podem ser tuteis em execucao de instancias de grande porte.
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