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RESUMO

Este artigo apresenta o problema de escalonamento de projetos com restricdo de recursos e
multiplos modos de processamento. Devido a grande complexidade em se determinar a melhor
solucdo para esse problema, aplicou-se a meta-heuristica Scatter Search. Nos experimentos
percebeu-se a necessidade de se modificar o algoritmo adicionando alguns métodos ndo contidos
na légica original do Scatter Search. Os resultados obtidos, de um modo geral, foram
satisfatérios e encontram-se no mesmo nivel dos melhores resultados apresentados pela literatura.

Palavras chave: Scatter Search; otimizacdo combinatorial; problema de escalonamento com
restricdo de recursos e miltiplos modos de processamento.

ABSTRACT

This article presents the problem of scheduling projects with resource constraints and multiple
modes of processing. Due to the complexity in determining the best solution to this problem, we
applied meta-heuristics Scatter Search. In the experiments, revealed the need to modify the
algorithm by adding some methods not contained in the original logic of Scatter Search. The
results obtained, in general, were satisfactory and are on par with the best results reported in the
literature.

Keywords: Scatter Search; combinatorial optimization; scheduling problem with resource
constraints and multiple modes of processing.
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1 Introducao

Os problemas de escalonamento estdo associados a alocag@o de recursos escassos para
um conjunto de tarefas em um determinado tempo. Segundo Blazewicz et al. (1996) escalonar
significa designar recursos para a execucdo das tarefas até que todas tenham sido executadas sob
as restricdes impostas com o objetivo de minimizar o comprimento do escalonamento (tempo de
processamento das tarefas) ou um outro critério estabelecido no contexto do problema.

A teoria do escalonamento é caracterizada por uma grande variedade de tipos de
problemas que podem ser encontrados em diversas situacdes do mundo real e quando otimizadas
permitem aumentar os lucros e diminuir os custos operacionais nas mais diversas organizacdes.
Os problemas de escalonamento sdo classificados de acordo com os tipos de recursos existentes,
das caracteristicas das tarefas a serem executadas e do objetivo a ser alcangado. Uma descricao
dos principais modelos pode ser encontrada em Artigues et al. (2008), Blazewicz et al. (1996),
Brucker (1998) e Weglarz (1998). Especificamente, neste artigo, o foco € a classe de problemas
de escalonamento com restricio de recursos e multiplos modos de processamento que €
reconhecidamente NP-Dificil e que tem atraido a atencdo de forma crescente e desafiado varios
pesquisadores ao longo dos anos.

Dentre os algoritmos exatos desenvolvidos para a resolug¢do desse problema destacamos a
abordagem branch-and-bound desenvolvida por Sprecher et al. (1997) e a proposta por Sprecher
& Drexl (1998) baseada em arvore de precedéncia. Ressaltamos também os algoritmos
heuristicos desenvolvidos por Drexl (1991) e Drexl & Griinewald (1993) que analisaram regras
de prioridade baseadas em heuristicas multi-passo, Slowinski et al. (1994) e Bouleimen &
Lecocq (2003) que implementaram uma versao da t€émpera simulada, Hartmann (2001) que para
o algoritmo genético e Verhoeven (1998) para a busca tabu. J4 Kolisch & Drexl (1997)
desenvolveram algoritmos de busca local proprios. Recentemente Jarboui et al. (2007) utilizaram
a estratégia particle swarm optimization e Damak et al. (2009) a evolucio diferencial.

As adaptacdes de meta-heuristicas para a resoluc@o deste problema parecem ser as mais
promissoras, de modo que elas continuam sendo investigadas e melhoradas. Neste artigo
propomos a aplicagdo da meta-heuristica Scatter Search (SS) para a resolu¢do do problema. O
restante deste artigo estd organizado como segue. Na secdo 2 caracterizamos o problema de
escalonamento com restricio de recursos e multiplos modos de processamento. O algoritmo
baseado no scatter search é descrito na secdo 3. Os resultados computacionais obtidos para
instancias padrdes encontradas na literatura sdo apresentados e comparados com outros
algoritmos na secdo 4 e, finalmente na secdo 5, as conclusdes.

2 Descricao do Problema

No problema cldssico de escalonamento com restricdo de recursos e miltiplos modos de
processamento, um conjunto de tarefas 7 tem que ser escalonado com o objetivo de minimizar,
dentre todas as tarefas, o maior tempo de finalizacdo de execucdo das tarefas, de tal forma que
satisfaca as relacdes de precedéncias entre as tarefas e as restricdes de capacidade de todos os
recursos.

Um problema de escalonamento de projetos com restricdes de recursos e multiplos
modos de processamento ¢ formado por um conjunto de tarefas 7, um conjunto de recursos R =
R™ U R™" onde R™ contém os recursos renovaveis ¢ R™" os ndo renovéveis. A disponibilidade
de cada recurso r € R € dado por c,. Caso o recurso r seja renovavel essa quantidade estd
disponivel em qualquer momento e caso seja ndo renovavel essa quantidade estd disponivel para
toda a execucdo do escalonamento.

Além desses conjuntos comuns aos problemas de escalonamento com restricdo de
recursos, como cada tarefa pode ser processada de diversos modos, tem-se, para cada tarefa j € T,
um conjunto M; com os possiveis modos de processamentos de j. O tempo de processamento da
atividade j representado p;,, varia de acordo com o modo de execugdo selecionado e g;,.,, indica
quantidade de recurso r utilizada para processar a tarefa j no modo m € M,

1562



XLIISBPO T GRCAE 1

Neste trabalho, assume-se o modelo ndo preemptivo, ou seja, uma vez iniciada o
processamento da atividade, ndao havera interrup¢do e também ndo podera haver troca do modo
de execucdo durante o processamento.

O objetivo do problema € encontrar o tempo de inicio ¢; € 0 modo de processamento m €
M; para toda a tarefa j € T de modo a minimizar o maior tempo de finaliza¢do dentre todas as
tarefas, conhecido na literatura como makespan, respeitando as relagcdes de precedéncia entre as
tarefas e satisfazendo as restri¢des de recursos.

3 Scatter Search Aplicado ao Problema de Escalonamento

3.1 Introducao

O Scatter Search é um método evoluciondrio proposto por Glover (1977) num estudo
heuristico para a resolucdo de problemas de programagao linear inteira. Aplicagdes desse método
tém mostrado a sua eficiéncia na resolucao de problemas em varias dreas. Destacam-se, entre os
principais trabalhos desenvolvidos: Rochat & Taillard (1995) e Belfiore & Yoshizaki (2009) —
Roteamento de Veiculos, Cung et al. (1996) — Problema de Alocacdo Quadritica e Reeves &
Yamada (1999) e Nowicki & Smutnicki (2006) — Flow Shop Scheduling.

Para Glover, Laguna e Marti (2000, p.653-684) em comum com outros métodos
evoluciondrios, o Scatter Search opera sobre uma populagdo de solucdes, ao invés de uma tnica
solucdo em cada iteracdo, e emprega procedimentos para combinar essas solu¢des com o intuito
de gerar novas solucdes. Por outro lado, diferentemente desses mesmos métodos, viola a
premissa de que as abordagens evolucionirias devam ser baseadas em escolhas aleatdrias,
limitando o uso da randomizacdo a procedimentos de diversificacdo. Esse método agrega
principios e estratégias que ainda ndo foram utilizados por outros métodos evoluciondrios e que
tém se mostrado eficientes nas resolucdes de uma grande variedade de problemas de otimizagdo
complexos.

O algoritmo Scatter Search pode ser estruturado, a partir do modelo proposto por Glover
(1998), citado por Lorenzoni (2003, p. 71), com base nas seguintes rotinas:

1. Método Gerador de Solugdes: tem por principal objetivo gerar uma populagdo inicial
(NP) com solugdes de boa qualidade diferentes entre si.

2. Método de Melhoramento: método de busca local aplicado com o intuito de melhorar as
solucdes.

3. Método de Atualizacdo do Conjunto Referéncia: cria e atualiza o conjunto referéncia,
este € extraido a partir de solucdes diversas.

4. Método de Geragdo de Subconjuntos: especifica a forma em que s@o selecionados os
subconjuntos para aplicar o método de combinacao.

5. Método de Combinagdo de Solucdes: combina as solucdes do conjunto referéncia. Para
isso, consideram-se os subconjuntos formados pelo passo 4.

Na Figura 1 temos um fluxograma da meta-heuristica Scatter Search.
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Figura 1 — Fluxograma da meta-heuristica Scatter Search.

O algoritmo Scatter Search € bastante flexivel de modo que cada um dos seus elementos
pode ser implementado de diversas maneiras e em variados graus de sofisticacao.

3.2 Implementacao do Scatter Search

3.2.1 Método Gerador de Solucoes

O método gerador solucdes foi construido a partir de uma combinag@o de dois geradores:

O primeiro gerador € dividido em duas etapas. Na primeira etapa, escolhe-se em cada
momento, aleatoriamente, uma tarefa dentre as elegiveis (aquelas cujos predecessores ja foram
todos escalonados), de modo a formar uma sequéncia de tarefas que satisfaca as relagdes de
precedéncia. A segunda etapa consiste em definir o modo de processamento de cada uma das
tarefas seguindo a sequéncia de tarefas estabelecidas na primeira etapa. A escolha do modo de
processamento da tarefa também € feita aleatoriamente. Tal método pode gerar uma solucdo
vidvel ou invidvel.

No segundo gerador, para cada instante disponivel, tenta-se alocar a maior quantidade
possivel de tarefas de forma aleatéria, com o seu o respectivo modo de processamento também
aleatério, respeitando as relagdes de precedéncia e os recursos, até que se conclua o
escalonamento. Nesta implementacdo podemos levar em consideracdo ou ndo a limitacdo dos
recursos nao-renovaveis.

No primeiro caso, a tentativa de geracdo do escalonamento pode ndo ser concluida pela
extrapolacdo de recursos ndo-renovdveis e, caso seja concluida, sempre gerard uma solugdo
vidvel. No segundo caso, sempre serd gerada uma solucdo, podendo ser vidvel ou invidvel.

3.2.2 Método de Melhoramento

O método de melhoramento utilizado foi baseado na busca local multi mode left shift. Um
multi-mode left shift de uma tarefa j € uma agdo executada sobre o escalonamento que reduz o
tempo de finalizagdo da tarefa j sem modificar os modos de processamento, sem aumentar os
tempos de finalizagdes das outras tarefas e sem violar as restricdes de recursos. A tentativa de
melhorar um escalonamento vidvel a partir de uma busca local € feita da seguinte forma: para
cada tarefa do escalonamento, seguindo a ordem de processamento, o primeiro multi-mode left
shift, se encontrado, é aplicado ao escalonamento. O resultado € um escalonamento com duragdo
igual ou menor ao original.

Também foi desenvolvida uma adaptacido da busca local multi mode left shift. Nessa
adaptacdo verifica-se a possibilidade de troca do modo de cada tarefa por algum outro (com
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qualquer duragdo) escolhido de forma randomica, e também, para cada instante possivel, verifica-
se a possibilidade de adiantamento das tarefas que ainda ndo foram processadas
(randomicamente) em seu modo atual ou em outro modo, respeitando as relagdes de precedéncia,
as restri¢gdes de recursos e sem aumentar os tempos de finalizagdes das demais tarefas. Esse
método de melhoramento foi denominado por melhoramento modificado. Esse método quando
aplicado o foi em todos os elementos gerados nas 2 ultimas iteragdes e 5 vezes na melhor
solucdo encontrada ao final da execucio do algoritmo.

3.2.3 Método de Atualizacao do Conjunto Referéncia (RS)

Inicialmente, é gerada uma populacdo com NP solucdes (cada método gerador descrito
em 3.2.1 gera @ solucdes). Apoés a calibragdo do algoritmo tem-se NP = 2000 e RS = 40. Para
compor o RS escolhem-se as 10 melhores solugdes e 10 solucdes aleatérias obtidas com o
primeiro gerador e as 20 melhores solu¢des obtidas com o segundo gerador. Dessa forma
procurou-se estabelecer um conjunto com elementos de alta qualidade e com caracteristicas
diversas.

O conjunto referéncia € atualizado se a nova solugdo gerada pelo método de combinagao
de subconjuntos tiver melhor qualidade (de acordo com o makespan) que o pior elemento de RS e
se nao houver nenhuma outra solug@o igual no conjunto.

3.2.4 Método de Geracao de Subconjuntos

Os subconjuntos foram gerados a partir da combinacao dois a dois de todos os elementos

do conjunto referéncia.

3.2.5 Método de Combinacao de Solucoes

Combina as solugdes contidas no subconjunto para gerar novas solugdes candidatas e a
cada par de solu¢des combinadas sido geradas duas novas solugdes. Toda solucdo candidata
gerada sempre respeitard as relacdes de precedéncia contudo pode ser vidvel ou invidvel com
relagdo aos recursos.

Na implementagdo € efetuado um sorteio entre os 3 métodos de crossover, todos com
igual probabilidade de serem escolhidos, desenvolvidos a saber: dnico ponto, multiponto e
uniforme. A seguir uma descri¢do dos operadores de crossover onde n corresponde ao nimero
total de tarefas do escalonamento e k € a posicdo de uma determinada tarefa no escalonamento
sendo k=1 a posicdo da primeira tarefa ndo ficticia do escalonamento. Nos diagramas a primeira
e a ultima tarefa sdo ficticias e s@o utilizadas para facilitar a representacao da solucdo e para estar
de acordo com a massa de testes encontrada na literatura.

Unico Ponto: para executar a combinacio o método seleciona aleatoriamente uma posicio 0 < k
< n para ser o ponto de crossover. Os primeiros k elementos da primeira solucdo (Pai 1) serdo os
primeiros k elementos do primeiro filho (Filho 1), os demais elementos serdo obtidos da segunda
solu¢do (Pai 2), sendo inseridos na ordem em que estdo dispostos. O segundo filho (Filho 2) é
obtido de forma anédloga conforme Figura 2.

K K
[0 [0 |0 |1 |1 [2 |5 |5 |5 |1111 |18 [0 [0 |0 [10 1114 |14 |14 |14 |19 |19 |26 ->Instante
6|17 |8 |10]9 |11 I5 16 7|18 |4 |10]9 [11/]12 ->Tarefa
111 |3 |1 |2 112 I3 |1 |1 ->Modo

Pai 1l
Pai 2

10 |11 [14 |14 |14 |14 |24 |24 |31
|4 18 [10]9 |11
[3 11 13 |1 |2

|5 |5 |5 |11 ]11 |18 ->Instante
|7 |8 |10|9 |11 ->Tarefa
|11 1 |3 |1 |1 ->Modo

Filho 2
Filho 1

Figura 2 — Exemplo de combina¢@o de um tinico ponto.
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Multipontos: Para executar a combinagdo, o método seleciona aleatoriamente duas posicoes,
D=kl ={]—1) e {kl-+2) = k2 =] para serem os pontos de crossover. Os primeiros kI

elementos da primeira solugdo (Pai 1) serdo os primeiros elementos do primeiro filho (Filho 1) e
os elementos a partir de k2 serdo seus elementos finais. Os k/+1 até k2-1 elementos serdo obtidos
da segunda solugdo (Pai 2), sendo inseridos na ordem em que estdo dispostos. O segundo filho
(Filho 2) € obtido de forma andloga conforme Figura 3.

K1 K2 K1 K2

10 ]0 0 |0 |6 |6 |7 101010 |17 |24 n 10 10 |0 J1 |1 |2 |3 |5 |5 |10]18 |25 ->Instante

s 12 13 1415 11216 |7 [|8 (1019 w 8[12 13 1a]I5 16 1118 [j10]7 |9 ->Tarefa
3 01 (1012 12 12 1113 |2 |1 101 2]12 12 |2 1113 |2 |1 ->Modo

~ 10 10 0 [1 |1 3 |3 |6 |6 [11]19]26 = 10 10 [0 [0 |6 |7 |7 |10]10|18{22]29 ->Instante

a2z 3 1415 11216 18[j1017 |9 SNafi2 13 1415 16 12217 [18 11019 ->Tarefa

= 111 12012 12 12 13]13 12 11 = 3 11 (1]12 12 J2 1213 12 11 ->Modo

Figura 3 — Exemplo da combina¢do em multipontos.

Uniforme: nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina, por meio de uma madascara, quais
elementos de cada escalonamento que cada filho herdard. A méscara é gerada através de um vetor
de nimeros randomicos variando entre 1 e 0, em que 1 significa que o primeiro filho (Filho 1)
alocard a proxima tarefa disponivel do primeiro pai (Pai 1) e O que ele alocard a préxima tarefa
disponivel do segundo pai (Pai 2). Para se obter o segundo filho (filho 2) basta inverter a
atribuicdo entre os valores O e 1 conforme Figura 4.

100110000 1 1 00 1 100 00 1  ->Méscara
- 10 10 [0 |6 |8 |15]15 (17|18 |21 |21 |31 w 10 10 [0 |5 |5 |7 [13]19 |20 |22 |22 |32 ->Instante
s 12 14 |6 [11(3 |5 |7 |8 |9 |10 s 12 14 I3 |5 |6 |11/|7 |8 |9 |10/|12 ->Tarefa

13213 13 11 13113 13 13 I3 12 1313 18 13 12 11312 13 I3 ->Modo
N 10 10 [0 |5 |8 |14 11623 |24 |27 |27 |37 = 1010 |0 |6 |6 |14]15]21|22]24 |24 |34 ->Instante
£ 12 14 |6 I3 |5 [11]7 |8 |9 |10 £ |2 |4 |3 |6 [11]5 |7 |8 |9 |10/|12 ->Tarefa
w [2 12 13 13 I3 I3 ]2 |3 |3 |3 w 3 13 13 13 3 3 ]1 ]2 |3 I3 ->Modo
w 10 10 [0 |5 |5 |7 [13[19]20 |22 |22 |32 - 10 |0 |0 |6 [8 |1515 |17 |18 |21 |21 |31 ->Instante
3 2 |4 3 |5 |6 |11]7 |8 |9 |10 3 |2 |4 |6 [11]3 |5 |7 |8 |9 |10/|12 ->Tarefa

2 1313 I3 I3 ]2 |1 |2 |3 |3 3 12 03 |3 |1 |3 |1 |3 |3 I3 ->Modo

Figura 4 — Exemplo de combinag¢@o uniforme.

3.2.6 Mutacao

Essa ndo € uma operacdo comumente utilizada nas implementagdes do Scatter Search
mas nessa aplicacdo a operag@o tem por finalidade possibilitar a criacdo de novas sequéncias de
tarefas que ainda nao tenham sido produzidas ou introduzir um novo modo a uma tarefa que
ainda ndo tenha sido testado. A mutacdo foi executada a cada nova combinacdo gerada
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aplicando-se primeiro a mutagdo 1 que seleciona aleatoriamente uma posi¢cdo k da sequéncia de
tarefas que compoe o individuo (sendo 0 < k < n) e troca as tarefas k e k+/ se permitido pela
relacdo de precedéncia, e depois, a mutacdo 2 que seleciona aleatoriamente uma posicao k da
sequéncia de tarefas que compdem o individuo e escolhe aleatoriamente um novo modo de
processamento para a tarefa associada a posicdo k. Nas Figuras 5 e 6 t€m-se uma representacao
dessas operagoes.

K K

[0 [0 |2 |2 |2 |4 |13 14|16 |25 |25 |35 ->Instante [0 |0 [0 |6 |6 |8 |17 |18 |20 |20 |25 |32 ->Instante

12 I3 14 (I5(l16]17 |8 |9 |11 ]10 ->Tarefa 12 14 13 |5 |6 |7 |8 |9 |11 ->Tarefa

[T 12 13030311 12 13 12 I3 ->Modo 3 13 13 I3 I3 |1 |2 [2]I3]I3 ->Modo

[0 [0 |2 |2 |2 |10 |12 |13 |15 |24 |24 |34 ->Instante [0 |0 |0 |6 |6 |8 |17 |18 |20 |25 |25 |34 ->Instante

12 I3 14(l6]I5]17 |8 |9 |11 ]10 ->Tarefa 12 |4 |13 |5 |6 |7 |8 |9 ||10/]11 ->Tarefa

[1 12 (3 U3[13]11 12 13 |2 I3 ->Modo 3 13 (3 (3 I3 |1 ]2 [2]]2]I3 ->Modo
Figura 5 — Exemplo da Mutagdo 1 Figura 6 — Exemplo da Mutacdo 2.

4 Experimentos Computacionais

Todos os algoritmos foram implementados na linguagem de programagdo JAVA,
utilizando a ferramenta Eclipse SDK (versdo 3.5.1) e executado num computador pessoal INTEL
Core 2 Duo (T5670) 1.80 GHz, com 3GB de meméria DDR2 667 MHz, sobre a plataforma
Microsoft Windows XP Professional SP3 de 32 bits.

Os testes foram realizados utilizando a classe de problemas J20 da biblioteca PSPLIB
(Project Scheduling Problem Library). Esses problemas foram construidos pelo gerador ProGen
(Project Generator) desenvolvido por Kolisch e Sprecher (1996). Todas as 554 instancias da
classe J20 possuem 20 tarefas e cada uma das tarefas 3 modos de processamento. Essa classe foi
a escolhida para a realizacio dos testes por ser a de maior porte com solu¢des 6timas conhecidas
e por também ter sido utilizada em outros trabalhos encontrados na literatura possibilitando a
comparacao do desempenho entre os mesmos. Neste trabalho para cada instancia o algoritmo foi
executado 4 vezes e a média dos resultados obtidos é considerada a solu¢do do problema. O
critério de parada foi o mesmo utilizado por Damak et al. (2009) que é o tempo de execucgdo
limitado a 150ms por tarefa, ou seja, 3000 ms. Os critérios de avaliacdo e de comparacdo dos
algoritmos baseiam-se em desvio médio e percentagem de solu¢des 6timas encontradas. Por meio
do desvio calculamos o quao distante a solu¢do encontrada pelo algoritmo estd da solugcdo 6tima
e pode ser calculado como em (1) por:

{eolwelo enconirada—solocEo &t maj 1
o oo dtfmea (D

dagvio =

Logo o desvio médio serd obtido pela expressdo (2) considerando que desvio; representa
a média de desvio para cada uma das 554 instancias da classe J20.

_ +gga dasvdo
desvic médle = Z27 —

(@)

Ja as solugdes dtimas correspondem a percentagem dentre as 554 instancias para as quais
o algoritmo atingiu a solu¢@o 6tima conhecida. Também foi calculado o desvio padrao médio ()
para avaliar a robustez do algoritmo implementado.

Com a realizagdo dos primeiros testes e avaliagdo dos resultados, as duas rotinas descritas
a seguir foram incorporadas ao algoritmo com o intuito de melhorar o desempenho.
Pré-processamento

O pré-processamento reduz o espaco de busca diminuindo o nimero de solugdes vidveis
e invidveis sem afetar o conjunto de solugdes 6timas pela eliminagdo dos modos ndo executdveis,
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ineficientes e dos recursos nao-renovaveis redundantes. Segundo Sprecher et al. (1997) um modo
¢ dito ndo executdvel se a sua execugdo viola as restricdes de recursos renovaveis ou nao
renovaveis e € considerado ineficiente se a sua duracdo ndo for menor e a sua requisi¢do de
recursos nao for menos que os outros modos de processamento da mesma tarefa. J& um recurso
ndo renovavel é chamado redundante se o somatério da maior requisi¢ao desse recurso por tarefa
nao exceder a capacidade do recurso do projeto.

Aninhamentos de Conjuntos Referéncias

Esta dinamica foi desenvolvida com o intuito de aumentar a quantidade de solugdes de
boa qualidade e a0 mesmo tempo manter um grau de diversificacio entre elas. Quando utiliza-se
somente um conjunto referéncia, as solucdes contidas neste tendem a ter em comum Vvarias
caracteristicas, até que se acomodem em um 6timo local, que pode ser ou ndo um 6timo global,
podendo ndo mais convergir para solu¢des 6timas globais apesar do aumento no nimero de
iteracdes. Seguindo essa motivagdo criou-se os aninhamentos de conjuntos referéncias em niveis.
Ao invés de se criar um unico Conjunto Referéncia sdo criados vérios conjuntos inicialmente.
Particularmente, apés a parametrizacao foram criados 9 conjuntos.

Cada nivel acima possui um nimero maior de conjuntos. Estes apds sofrerem as suas
devidas iteragdes tém seus elementos cedidos para a geragdo dos préximos conjuntos. No
aninhamento de 2 niveis, os conjuntos existentes no primeiro nivel cedem seus elementos com
melhores resultados para a construcdo de um outro conjunto. Ja no aninhamento de 3 niveis, os
conjuntos do primeiro nivel sdo agrupados em partes iguais e cada grupo € responsdvel por ceder
elementos para um conjunto do nivel inferior.

Particularmente, apds a parametrizacio, foram criados 9 conjuntos para o primeiro nivel,
3 para o segundo e 1 para o terceiro. A Figura 7 ilustra o funcionamento dos aninhamentos.

NV Y/ NV Y/ NV

Os melhores elementos contidos em NP, sdo
distribuidos de forma
uniforme para os conjuntos RS,.y,

e depois completados
e2 3. -
com elementos aleatdrios.

Em todos
conjuntos sdo
efetuadas
iteragOes e
combinagdes.

Nivel1 | Bou RS:2 RS13 RS14 RS.s RSi6 RS9 RS1g RS1g

Os conjuntos pertecentes a
este nivel sdo completados
Nivel 2 RS, RS, RS;3 com as melhores solugbes
dos conjuntos do nivel

acima.

Neste Ultimo conjunto

estdo centradas as
Nivel 3 melhores solugdes, no
RS3 qual sdo novamente
combinadas.

Figura 7 — Exemplo do funcionamento do aninhamento.

A notagdo SS-«_» € usada para designar as vdrias versdes do Scatter Search
implementadas e os simbolos usados como subindices na notag@o sao: P — Pré-Processamento,
LS - Multi-Mode Left Shift, An — Aninhamento de Conjuntos, Mu — Mutacdo e MM -
Melhoramento Modificado. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para as diversas versoes
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implementadas do algoritmo evidenciando a evolu¢do do desempenho do algoritmo com a
inclusdo das novas rotinas. Observa-se que o desempenho do algoritmo melhora tanto com
relacdo ao desvio médio quanto as solucdes 6timas encontradas. Ressalta-se ainda que o desvio
padrao médio, além de diminuir, € muito pequeno, o que caracteriza a robustez do algoritmo
implementado.

Tabela 2 — Evolugio do desempenho do SS com a inclusdo das rotinas

Versao Desvio Solucoes Desvio Padrao
Médio (%) Otimas (%) Médio
SSpis 2,57 57,43 0,0376
SSpismu 1,73 68,34 0,0304
SSpisMuAn 1,55 72,24 0,0313
SSp1sMu,AnMM 0,93 81,06 0,0267

A Tabela 3 apresenta a comparacio dos resultados da meta-heurfstica SS, implementada
neste trabalho, com os melhores resultados existentes na literatura reportados em Damak et al.

(2009).
Tabela 3 — Comparacio entre meta-heuristicas - classe de problemas J20
Heuristica Desvio Médio (%) Solucoes Otimas (%)

Differential Evolution 0,70 91,75

Damak et al. (2009)
Particle Swarm Optimization 1,21 74,19

Jarboui et al. (2008)
Simulated Annealing 2,10 66,90

Bouleimen & Lecocq (2003)

SSprsMuAnMM 0,93 81,06

Os resultados exibidos na Tabela 3 mostram que o algoritmo SSpysmuanmv SUpera os algoritmos
propostos por Bouleimen & Lecocq (2003) — Simulated Annealing e Jarboui et al. (2008) -
Particle Swarm Optimization sendo inferior apenas ao proposto por Damak et al. (2009) -
Differential Evolution.

5 Conclusoes

Os problemas de escalonamentos tém sido aplicados em diversas situacdes do cotidiano,
em especial o problema com restri¢do de recursos e multiplos modos de processamento, foco
desse artigo. Tais problemas por pertencerem a classe de problemas NP - Dificil tém uma alta
complexidade de resolucio o que justifica o desenvolvimento de meta-heuristicas para resolvé-
los.

A estratégia Scatter Search, implementada nesse trabalho, mostrou-se flexivel,
possibilitando por meio da anélise dos resultados obtidos, a insercio estratégica de novas rotinas,
tal como o Aninhamento de Conjuntos Referéncias, melhorando ainda mais o desempenho do
algoritmo. Vale ressaltar que o desvio padrao médio foi muito pequeno o que indica a robustez
do algoritmo.

Na implementacido proposta, os resultados obtidos, de um modo geral, foram muito
satisfatdrios e encontram-se no mesmo nivel dos melhores resultados apresentados pela literatura,
0 que comprova a eficiéncia do algoritmo.

Como perspectivas futuras, além do aperfeicoamento do algoritmo, com a inclusdo de
novos métodos de melhoramento e novas formas de aninhamento, prevé-se a aplicacdo dessa
estratégia para a resolucio de problemas de alocacao de sondas de produgdo terrestre a pocos de
petréleo com o objetivo de minimizar a perda de vazdo, problema este que pode ser modelado
como um problema de escalonamento com restricao de recursos.
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