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RESUMO

Este trabalho apresenta uma vizinhanga de grande porte baseada em programagio
inteira mista para o problema de programacao de tarefas em maquinas paralelas ndo relacionadas
com tempo de preparagdo dependente da sequéncia. A vizinhanga é explorada por um otimizador
de programagdo inteira mista genérico. Testes computacionais sdo realizados utilizando a
vizinhanga proposta em uma busca local para instancias de grande porte e como parte de um
algoritmo de multiplos inicios para instincias de pequeno porte. A qualidade do conjunto de
solugoes obtido ¢ avaliada e comparada com os resultados de um algoritmo genético
recentemente reportado na literatura. Os experimentos computacionais demonstram que a
metodologia apresentada € robusta e eficiente.

PALAVRAS-CHAVE: Maquinas paralelas nio relacionadas. Vizinhanca de grande porte.
Tempos de setup. Otimizacao combinatoria.

ABSTRACT

This paper presents a large scale neighborhood based on mixed integer programming
(MIP) to the unrelated parallel machine scheduling problem with sequence dependent setup
times. A MIP solver is used to explore the neighborhood for improved solutions. Computational
tests are conducted using the proposed neighborhood within a local search for large instances size
and as part of a multistart algorithm for small instances size. The quality of the set of solutions
obtained is evaluated and compared with results from a genetic algorithm recently reported in the
literature. Computational experiments show that this methodology is robust and efficient.

KEYWORDS: Unrelated parallel machines. Very large-scale neighborhood. Setup times.
Combinatorial optimization.
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1. Introducao

O problema de programacdo de tarefas em maquinas ndo relacionadas com tempo de
preparagdo dependente da sequéncia considera um conjunto de #n tarefas que devem ser, uma a
uma, processadas sem interrup¢ao por exatamente uma unica maquina dentre m disponiveis. No
caso em que as maquinas sdo ndo relacionadas, o tempo de processamento de uma tarefa depende
da maquina na qual a mesma ¢ processada. Os tempos de preparacao de maquina (setup time)
para este problema sdo dependentes da maquina e da sequéncia, isto €, o setup time computado na
maquina i entre as tarefas j e k ¢ diferente do setup time computado na mesma maquina entre as
tarefas k e j. Ainda, o setup time entre as tarefas j e k na maquina i ¢ diferente do setup time entre
as tarefas j e k na maquina i’. O objetivo ¢ encontrar uma distribuicdo das tarefas as maquinas de
tal modo que o tempo de processamento total da maquina com maior carga entre todas
(makespan) seja o menor possivel. Esse problema ¢ denotado por R|Sji|C.x em Pinedo (2008),
seguindo a classificacdo de trés campos introduzida por Graham et al. (1979).

Maquinas ndo uniformes representam mais adequadamente problemas encontrados na
pratica e sdo generalizacdes dos problemas de programagdo em maquinas idénticas e
relacionadas. Tempos de preparagdo de maquinas durante a producdo envolve trabalho e tempo
relativo a limpeza de ferramentas e do ambiente. O setup time para essas atividades sdo
frequentemente negligenciadas e, consequentemente, ignoradas. No entanto, em alguns casos,
devido ao impacto na solucdo final, devem ser calculados separadamente do tempo de
processamento das tarefas. Allahverdi et al. (1999) apresentam o estado da arte de
sequenciamento de tarefas em maquinas com setup time. Em Yu et al. (2002), os autores afirmam
que programagao de tarefas em maquinas ndo relacionadas ¢ um dos problema mais dificil, com
respeito & complexidade, considerando programagdo de tarefas em maquinas idénticas,
relanionadas e ndo-relacionadas.

Existem varios trabalhos na literatura que abordam o problema de programacgdo de
tarefas em maquinas nao relacionadas, como Franca et al. (1996), Weng et al. (2001), Kim et al.
(2002), Chen (2005), Low (2005), Chen (2006), Chen and Wu (2006), Rabadi et al. (2006),
Rocha de Paula et al. (2007), Logendran et al. (2007) e Armentano e Felizardo (2007), para citar
alguns. Estes estudos consideram a otimizagdo de um ou mais critérios de avaliacdo, como
minimiza¢ao do adiantamento e/ou atraso e makespan. Especificamente para o problema em
questdo, Vallada e Ruiz (2009) apresentam um algoritmo genético e propdem um conjunto de
instdncias com caracteristicas diversas.

Neste trabalho ¢ proposta uma vizinhanca de grande porte baseada em programagio
inteira mista (PIM) que ¢ explorada por otimizador de programacdo matematica genérico. A
intensidade da busca na vizinhanga pode variar alterando o valor dos parametros de tempo e
tamanho associados aos respectivos problemas de PIM. Resultados comparativos sao
apresentados com relagdo ao algoritmo genético proposto em Vallada e Ruiz (2009).

O uso de busca local com um otimizador PIM para explorar a vizinhanga tem recebido
consideravel atengdo nos ultimos anos. Esta direcdo de pesquisa procura formas de combinar
ideias e métodos oriundos de abordagens exatas e de abordagens baseadas em meta-heuristicas.
Puchinger e Raidl (2005) descrevem algumas combinacdes existentes, e diferenciam as duas
principais categorias:

e Combinagdo colaborativa: quando os algoritmos trocam informagdes, mas ndo fazem
parte um do outro. Algoritmos exatos e heuristicos podem ser executados
sequencialmente, entremeados ou em paralelo.

e Combinagdo integrativa: quando uma técnica ¢ um componente subordinado de outra
técnica. Assim, existe um algoritmo mestre distinto, que pode ser um algoritmo exato
ou meta-heuristico e, a0 menos, um escravo integrado.

Uma descricao de varios trabalhos relacionados com estas duas categorias pode ser
encontrada em Lourengo e Fernandes (2007). A proposta deste trabalho recai na segunda
categoria.
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A apresentagdo do trabalho estd organizada na forma que segue. Na secdo seguinte €
apresentado o modelo matematico proposto por Vallada e Ruiz (2009) para o problema de
programagdo de tarefas em maquinas nao relacionadas com tempo de preparacdo dependente da
sequéncia. Na secdo 3 ¢ estudada a vizinhanga de grande porte baseada em PIM e, na sequéncia,
¢ definida uma busca local e um algoritmo de multiplos inicios. Na se¢do 4 os resultados
computacionais sdo discutidos. Por fim, na secdo 5, conclusdes e algumas diregdes para trabalhos

futuros sdo apresentadas.

2. Modelo matematico

Nesta se¢do ¢ apresentado um modelo de programagao inteira mista para o problema de
programagdo de tarefas em maquinas nio relacionadas com tempo dependente da sequéncia de

acordo com Vallada e Ruiz (2009).

Para simplificar a exposicdo do modelo, faz-se necessario definir a notagao utilizada.

Parametros

n : numero de tarefas.

m : numero de maquinas.

M :{l,..,m}, representa o conjunto das maquinas.

N : {1,...,n}, representa o conjunto das tarefas.

V : um numero suficientemente grande.

p;  :tempo de processamento da tarefa j, j €N, na maquina i, i € M.

sy - tempo de preparagdo (setup time) da maquina i, i €M, para execugdo da tarefa k

apos o processamento da tarefa j, &, j € N.

Varidveis
{1 se a tarefa j precede a tarefa k na maquina i
ik =

0 caso contrario

C;i=0 : Tempo de execugdo das tarefas j na maquina i, i,j € N.
Chax =0 : Tempo maximo de execugao.
Min Cmax

Sujeito a:
Z le/k = Vk eN
ieM /e O}U N}
Z quk <1 VjeN
ieM keN

J#k
zxiOk <1 YieM
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O objetivo é minimizar o tempo maximo de execugdo ou makespan (Cpax). O conjunto
de restrigdes (2) garante que cada tarefa seja atribuida a uma nica maquina e tenha exatamente
um antecessor. As restrigdes (3) determinam que cada tarefa s6 pode ter um sucessor. E
importante observar que uma tarefa artificial 0 identifica o inicio do sequenciamento das tarefas
nas maquinas, e o conjunto de restrigdes (4) limita o nimero de sucessores da tarefa artificial em,
no maximo, um para cada maquina. O conjunto (5) garante que as tarefas sdo ligadas
corretamente nas maquinas. As restrigoes (6) determinam o tempo final do processamento das
tarefas de cada maquina. Os conjuntos de restrigoes (7) e (8) definem o tempo de conclusdo como
0 para as tarefas artificiais e valores ndo-negativos para as demais tarefas, respectivamente. As
restrigdes (9) definem o tempo maximo de execucdo ou makespan. Finalmente, o conjunto de
restri¢des (10) define as variaveis binarias.

3. Vizinhanca de grande porte

As técnicas de hibridizacdo de métodos exatos e heuristicos tém se mostrado cada vez
mais aplicaveis a problemas de otimizagdo combinatoria, em especial diante da evolucdo dos
computadores e dos otimizadores de problemas de programacao inteira mista. Em Stefanello e
Miiller (2009), os autores testaram reducdes heuristicas para um modelo matematico referente ao
problema de p-medianas capacitado com bons resultados.

Esta secdo descreve uma vizinhanga de grande porte baseada em programacado inteira
mista para definir um conjunto de sequéncias de movimentos atomicos denominados insercao e
expulsao. O proposito reside em utilizar um modelo matematico para identificar conjuntos destas
sequéncias de movimentos e obter uma melhora no valor da fungdo objetivo.

No movimento de inser¢do, indexado por uma variavel de decisdo y;, a tarefa j ¢
inserida como sucessora da tarefa i. J4 no movimento de expulsdo, representado pela variavel de
decisdo x;;, a tarefa j deve tomar o lugar da tarefa 7, e esta Ultima pertencera a outro movimento
que podera ser uma inser¢do ou uma nova expulsao.

A vizinhanga ¢ definida por dois tipos de sequéncia de movimentos denominados
cadeia e ciclo, representados na Figura 1 a partir de uma solugdo do problema em estudo com
duas maquinas, ver (a). Um movimento expulsdo ¢ ilustrado em (b) e uma sequéncia ciclo,
definida apenas por movimentos deste tipo, pode ser observada envolvendo as primeiras tarefas
de cada maquina em (d). Em uma sequéncia de movimentos em cadeia, apds a expulsdo da
primeira tarefa, esta pode ser tanto inserida como sucessora de outra tarefa (c) quanto expulsar
outra tarefa e assim sucessivamente até que a sequéncia finalize com uma inser¢do, como pode
ser observado em (d). E importante entender que a vizinhanca considera uma solucio estética, e,
para que o custo de cada movimento atomico seja valido, algumas tarefas nao podem ser
movimentadas, aquelas assinaladas com um “x” em (d). Estas tarefas sdo sucessoras ou
antecessoras das tarefas que estdo sendo movimentadas.

Um grande numero de sequéncias independentes de movimentos pode ser definido,
incluindo movimentos entre tarefas de uma mesma maquina e entre maquinas diferentes.

3-O-0-O-0-0--0-0-0 30-0-O--20--0-0-0

[1O--O-0-O-0-O-0-O [1O--0-O-O-0O--@-0-0O-O
(a) (¢

[1-O-0-O-Q-O-0-0-0O D®-O&®-——»o§,0-®-o

FO--O-0-O-&--0-0-O D(f@-o-®\-‘o-®o-o
(b) A — (d)

Figura 1 — Ilustracio de movimentos de troca, insercao, ciclo e cadeia
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Formalmente, o0 modelo matematico associado a vizinhanga € definido a seguir:

Parametros:

N* :{1,....,n,n+1,...,n+m}, representa o conjunto das tarefas a serem executadas, bem
como as tarefas artificiais que representam cada maquina.

D : N\ N={n+1,...,n+m}, representa o conjunto de tarefas artificiais.

D, : Representa a tarefa artificial da maquina m, m € M.

Un : Conjunto das tarefas da solugdo inicial designadas a maquina m, m € M.

cO; : Custo da retirada da tarefa i de sua posicao.

cXj; : Custo da inserc¢do da tarefa j na posigao i.

cY; : Custo da inserc¢do da tarefa j como sucessora da tarefa i.

cW; : Custo para definir o sucessor da tarefa i como sucessor da tarefa que precede i.

CM;  :Custo total da maquina i da solugdo atual.

suc(i) : Representa a tarefa sucessora da tarefa i no sequenciamento de uma das

maquinas.
Variaveis:

1 sea tarefa j éinserida na posi¢do i, e a tarefa i ¢ expulsa de sua posicao.

Xij = ‘o
0 caso contrario
1 sea tarefa j ¢inserida como sucessora i
Yii = , -
0 caso contrario
1 osucessor da tarefa j passa a suceder o predecessor da tarefa ;.
W= ..
0 caso contrario

Chax =0 : Tempo maximo de execugdo da maquina mais carregada (makespan).

Os parametros que representam os custos de retirada e inser¢ao de tarefas sdo definidos

a partir da solugdo atual, onde pre(i) representa a tarefa que precede a tarefa i, e O,; = p; +s5,,,
representa o custo total de alocag@o da tarefa j como sucessora da tarefa i na maquina k. Assim,
€O; =-0,,5,"9Q)suey € © custo da retirada da tarefa j de sua posi¢do na solugdo atual. Esta
situacdo ocorre tanto com as varidveis x;; onde a tarefa i € expulsa, quanto nas varidveis y; onde a
tarefa j € retirada de sua posigdo. Ja o custo denotado por ¢X; =0, + O, e » € @plicavel
apenas nas varidveis x;, pois representa o custo de insercdo da tarefa j na posi¢do da tarefa i. O
custo da inser¢do de uma tarefa j como sucessora de uma tarefa i € dadopor ¢¥; =0, +Q, . >

e ¢ associado exclusivamente as varidveis y;. Por fim, o custo ¢W, =0, we) € © custo de

associar a tarefa antecessora e a sucessora de uma tarefa i. Este custo ¢ associado as variaveis w;.
As variaveis denotadas por w auxiliam na definicdo de uma sequéncia de movimentos
em cadeia, na qual a primeira tarefa expulsa ¢ indexada pela variavel w;. Além disso, esta
variavel indica que o arco entre a tarefa predecessora e sucessora da tarefa i deve ser fechado, ou
seja, a tarefa sucessora da tarefa i deve passar a ser sucessora da tarefa que precede a tarefa i.
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Min Cay ()

Sujeito a:

Zx!j+2y”+wi£1 YieN 2)
jeN JjeN

zyij <1 YieD (3)
jeN

D ox,+ Dy, <1 VjeN (4)
ieN ieN*

DD D et DY et S Vie N* )
jeN jeN JjeN JjeN*

ieD

PRIEDRIEDILVED ISP vjeN ©)
ieN ieN* ieN ieN*

ny < Zxﬁ + Zyﬁ VieN (7)
jeN jeN jeN*

Dyt X, <D x+w, VieN (8)
jeN*  jeN  jeN

Zyij+2xﬁ+2yﬁ£l VieN )]
jeN  jeN = jeN*

2,0+ D eX X, + D Oy, +

ieN ieN ieN*

Jj#D, %D, j#D,

+> Yy, + > cWw, —CM, <C,.. VjeU,uD,,VmeM  (10)

ieN ieU,,

Dxi+ D>y, —w 20 Vie N (11)
jeN jeN

Crax 20, x;, 3w, €{0,1} Vi,j eN,Vk eN* (12)

O objetivo ¢ obter movimentos que minimizem o tempo maximo de execugdo ou
makespan. As restrigoes (2), (3) e (4) obrigam que uma tarefa participe apenas de um movimento.
Os conjuntos de restrigdes (5) e (6) definem que se uma tarefa for movimentada, as tarefas
sucessoras e antecessoras devem se manter fixas. Esta restricdo € necessaria para que os custos de
insercdo e expulsdo de uma tarefa sejam calculados corretamente, visto que os mesmos sao dados
em funcdo das tarefas que precedem e sucedem a tarefa. Em (7) e (8) sdo definidas as restrigdes
que forcam uma tarefa que compdem um movimento ser alocada em outra posigao.
Especificamente sobre as restricdes (8), se uma tarefa for retirada da sua posi¢do original uma
outra tarefa deve ocupar essa posi¢cdo ou o antecessor € o sucessor devem ser conectados na
sequéncia. Este fato & representado pelas variaveis denotadas por x € w no lado direito da
desigualdade. As restri¢cdes (9) implicam que, se uma tarefa for inserida como sucessora de outra,
a tarefa sucessora da tarefa inserida deve permanecer fixa, novamente, assim como nas restrioes
(5) e (6), isto € necessario para que o custo de um movimento atdmico seja avaliado
corretamente. De outra forma, também implica que se uma tarefa for movimentada, nenhuma
tarefa pode ser inserida como sua predecessora. As restricdes (10) sdo responsaveis por avaliar os
custos dos movimentos. As restri¢des (11), a rigor, podem ser suprimidas, uma vez que tem como
fungdo evitar que varidveis w assumam valor 1 sem que a correpondente tarefa faga parte de
algum movimento. De fato, caso sejam suprimidas o unico inconveniente que decorre ¢ a
necessidade de analisar quais varidveis w com valor 1 ndo compde a solu¢do do modelo. Por
ultimo, no conjunto de restri¢cdes (12), tem-se a restricdo que impde as condigdes para o dominio
das variaveis do problema.
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4. Busca local e Algoritmo de Multiplos Inicios

A vizinhanga proposta foi originalmente projetada para compor um procedimento de
intensificacdo ou pos-otimiza¢do de um método meta-heuristico, visto que, principalmente em
instancias de grande porte, a resolucdo do modelo matematico associado pode requerer um tempo
maior de processamento. No entanto, dada a fase em que se encontra a pesquisa, o objetivo deste
trabalho ¢ avaliar a capacidade de obtencdo de boas solugdes sem uma excessiva preocupacao
com o tempo computacional. Desde modo, esta se¢do descreve uma busca local e um algoritmo
de multiplos inicios que utilizam a vizinhanga de grande porte descrita na segdo 3.

Tanto para a busca local quanto para o algoritmo de multiplos inicios € necessario gerar
uma solucdo inicial. Para a obtengdo dessa solucgdo inicial foram implementadas duas heuristicas
construtivas. A primeira heuristica gera uma solugdo denominada solugdo inicial trivial, e
consiste em tomar as tarefas na ordem dos indices atribuidos a cada uma e inseri-las
sequencialmente nas maquinas, de forma que a tarefa com indice & seja designada para a maquina
com indice (k mod m).

Embora este método gere solugcdes de baixa qualidade, ele permite demonstrar a
robustez que o uso da vizinhanga de grande porte propicia. Ou seja, ¢ possivel encontrar solugdes
de boa qualidade mesmo partindo de solugdes triviais.

No segundo método, as tarefas sdo designadas para as maquinas nas quais produzem
menor acréscimo de carga, seguindo uma ordenagdo pré-estabalecida. Para a definicdo da ordem
em que as tarefas sdo alocadas as maquinas ¢ avaliada a soma de todos os custos de designagdo
de cada tarefa para qualquer maquina, sendo esta a primeira tarefa ou sucessora de outra tarefa. A
ordem que as tarefas sdo alocadas ¢ a ordem decrescente de classificacdo. Deste modo, quando o
aumento de makespan ¢ inevitavel, a tarefa ¢ inserida na maquina que fornecer o menor
acréscimo de makespan. A solugdo gerada por esse método foi denominada solugdo inicial
gulosa. A ideia subjacente consiste em favorecer que as ultimas tarefas a serem designadas
tenham custos menores, de forma a aumentar as chances de inser¢do de uma tarefa em uma
maquina sem que ocorra incremento no valor do makespan.

Dois pardmetros sdo definidos para a busca local: o primeiro é o tempo maximo (tmax)
que o otimizador permanece na busca dos movimentos; o segundo ¢ o tempo minimo (fmin).

O tempo maximo € necessario principalmente para as instincias de grande porte, uma
vez que o otimizador pode ter dificuldade de provar a otimalidade num tempo viavel. Este
procedimento ¢ adotado para manter o tempo computacional dentro de um limite aceitavel, no
entanto, caso seja necessario tentar solugdes de melhor qualidade, nada impede que mais tempo
seja utilizado. Partindo da solucdo inicial, a vizinhanca ¢ iterada até que seja provada a
otimalidade da vizinhanca sem melhora de funcdo objetivo ou o tempo maximo seja excedido.

O segundo parametro, fmin, determina o tempo minimo que o otimizador deve ficar
buscando por melhores solucdes. Apds este tempo, caso o otimizador tenha conseguido encontrar
movimentos que melhorem a solugdo inicial, a busca ¢ interrompida, os movimentos sdo
executados de forma a obter a nova solugdo, partindo para uma nova iteragdo da busca local.
Existe a possibilidade de interromper a busca logo que a primeira solu¢do ¢ encontrada, no
entanto, verificou-se que um pequeno tempo adicional em geral possibilita a obtencdo de
melhoras significativas que justificam sua utilizacao.

Para instincias pequenas, a busca local nem sempre encontra a solugdo otima global,
motivo pelo qual foi implementado um algoritmo de multiplos inicios. Alia-se a este fato o tempo
computacional relativamente baixo da exploracdo da vizinhanga neste caso. As solugdes iniciais
fornecidas ao algoritmo sdo, além da solugdo inicial gulosa, uma varia¢do de k*n solugdes
iniciais gulosas em que a escolha da tarefa a ser inserida ¢ aleatdria. Também sdo utilizadas k*n
solugdes iniciais variantes do método da solugdo inicial trivial, para as quais as tarefas também
sdo escolhidas aleatoriamente. Define-se que k& ¢ um paradmetro que determina o nimero de
iteragdes do algoritmo de multiplos inicios.
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5. Resultados computacionais

Para os testes computacionais, foi usado um computador com processador Intel Quad-
Core Xeon X3360 2.83 GHz. Também foi utilizado o otimizador CPLEX 12.1'. O conjunto de
instancias utilizadas nos testes foram propostas em Vallada e Ruiz (2009) e estdo disponiveis em
http://soa.iti.es. O conjunto de instancias ¢ dividido em dois grupos. O primeiro grupo contém
640 instancias consideradas de pequeno porte, enquanto o segundo grupo contém 1000 instancias
consideradas de grande porte. Cada um dos conjuntos ¢ subdividido em grupos de 10 instancias
com diferentes quantidades de maquinas e tarefas, além de diferentes intervalos para os tempos
de setup.

Para os testes, foi adotado tmax = (n-m/2)/2, que demonstrou uma boa relagao entre
qualidade de solucao e tempo computacional, e tmim = 0,10 * tmax.

Para avaliacdo da qualidade das solugdes obtidas foi definido o desvio médio relativo
(DMR), de acordo com a formula DMR= (S, - S,)/min(S,S,)*100, em que S, corresponde a
solugdo obtida através da busca local ou algoritmo de multiplos inicios e S, corresponde a melhor
solugdo do algoritmo genético de Vallada e Ruiz (2009).

Os primeiros testes consideram a busca local aplicada a resolugdo do conjunto de
instancias de grande porte. A Tabela 1 apresenta os resultados médios obtidos a cada conjunto de
40 instancias, em que a primeira e a segunda coluna correspondem, respectivamente, a0 nimero
de tarefas e maquinas do grupo de instdncias. A coluna DMR traz o desvio médio relativo
referente ao conjunto de cada configuragdo. A coluna MelhorSol traz o percentual de instincias
do conjunto para o qual a busca local conseguiu igualar ou melhorar a solugdo final, e a coluna
Tempo mostra o tempo computacional médio em segundos para a obtengdo dos resultados das
colunas anteriores.

No algoritmo genético proposto em Vallada e Ruiz (2009), o critério de parada ¢ o
tempo computacional definido por n*(m/2)*t, com um valor maximo para =50 milissegundos.
Desta forma, o tempo de CPU wvaria de 12,5 a 187,5 segundos em um
computador com processador Intel Core 2 Duo, 2.4 Ghz com 2 GB de memédria RAM.

Os resultados mostram que a busca local apresenta bom desempenho, pois conseguiu
melhorar 85,90% das melhores solugdes conhecidas até entdo, obtendo um DMR de -5,72% para
todos os conjuntos de instdncias com os parametros citados anteriormente, e inclusive com
reducdes de até -33,33% para uma determinada instancia.

Durante os testes como também na avaliagdo dos resultados, foi possivel observar que
quando a relagdo n/m ¢ menor a busca local tem desempenho melhor, tanto em tempo
computacional como em valor de funcgao objetivo. Isso pode ser visualizado a partir dos dados da
Tabela 1 para as diferentes configuragoes de nimero de tarefas e maquinas, observando-se que a
busca local apresentou os piores resultados para os conjuntos de instancias 50x10 e 100x10.

Na maioria dos casos em que a busca local parte de uma solu¢do de baixa ou média
qualidade, o otimizador consegue encontrar movimentos que melhoram a funcéo objetivo em um
curto espaco de tempo, no entanto, ha situagdes que isso nao acontece. Em especial, isto ocorre
na primeira iteragdo, na qual o otimizador pode extrapolar o tempo limite maximo sem conseguir
melhorar a solucdo inicial. Nos testes realizados com os parametros anteriores, houve 13 destas
situagdes, sendo uma no conjunto 200x25, trés no conjunto 250x20, quatro no conjunto 250x25 e
cinco no conjunto 250x30. Isso causou um impacto nos valores médios do DMR, pois, retirando
esses casos, 0 DMR do conjunto restante de instincias fica reduzido a -7,20%.

Nestas instincias, o fato de ndo conseguir melhorar a solu¢do inicial num tempo
inferior ao pardmetro de tempo maximo, nao implica que a vizinhanga ndo consiga melhorar a
solucdo ou que a solucdo inicial seja um 6timo local, pois, em testes adicionais, permitindo um

" http://www-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex/
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tempo extra, em todos os casos foi possivel melhorar a solug¢do inicial e inclusive melhorar a
melhor solug¢do conhecida, o que reduz o DMR para -7,30%.

Tabela 1: Resultados computacionais médios para as instancias de grande porte:

50 10 6,07 15,00 35,45

50 15 -0,97 60,00 18,52

50 20 -3,03 77,50 7,54

50 25 -5,32 95,00 3,44

50 30 -7,20 92,50 2,13
100 10 3,00 37,50 98,45
100 15 -1,11 70,00 97,07
100 20 -4,64 87,50 93,40
100 25 -10,50 97,50 84,23
100 30 -14,68 100,00 70,86
150 10 -1,82 77,50 177,43
150 15 -3,34 87,50 164,00
150 20 -6,66 95,00 158,52
150 25 -12,71 100,00 152,47
150 30 -13,76 100,00 137,99
200 10 -3,84 97,50 277,26
200 15 -5,57 92,50 270,23
200 20 -9,58 100,00 246,30
200 25 -8,92 97,50 220,77
200 30 -15,47 100,00 208,27
250 10 -5,47 97,50 386,37
250 15 -8,24 100,00 369,51
250 20 -2,11 92,50 379,14
250 25 -3,54 90,00 336,23
250 30 -3,65 87,50 314,58

Em outro experimento realizado, foi verificado, como esperado, que quando a busca
local parte da solucdo inicial trivial o otimizador despende mais tempo para encontrar as
sequéncias de movimentos dentro dos parametros estabelecidos. No entanto, considerando
somente as instancias para as quais as sequéncias de movimentos sdo encontradas dentro do
tempo maximo permitido, a média total do DMR se mantém a 0,61% dos resultados obtidos com
a busca local partindo da solugdo gulosa. Isto demonstra que o método ¢ robusto. Outro resultado
digno de nota é o fato da busca local a partir da solug@o trivial conseguir solu¢cdes de melhor
qualidade para 356 instincias do que quando executada a partir da solugao gulosa.

Até o presente momento da pesquisa, do conjunto de 1000 instincias de larga escala,
foi possivel obter solu¢cdes com valor de funcao objetivo inferior ou igual a obtida pelo algoritmo
genético em 924 instancias, sendo 871 estritamente melhores. As solugdes estdo disponiveis para
consulta no enderego http://www-usr.inf.ufsm.br/~stefanello/research.

Para as instancias de pequeno porte foi realizada uma bateria de testes para diferentes
valores do parametro k descrito na se¢do 4, conforme ilustrado na Tabela 2. Entende-se que para
k =0 tem-se a busca local partindo da solucdo inicial gulosa.

Na Tabela 2, a primeira coluna mostra o valor do parametro k. Os valores da coluna
Tarefas representam um conjunto de 160 instdncias que possuem o mesmo nimero de tarefas e
diferentes quantidades de maquinas, cujo DMR médio para este conjunto, ¢ mostrado na terceira
coluna. A coluna seguinte apresenta o percentual de instincias de cada grupo para as quais o
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algoritmo de multiplos inicios conseguiu encontrar a melhor solu¢do conhecida e, por fim, a
coluna Tempo(s) traz o tempo computacional médio em segundos.

A partir dos dados da Tabela 2, ¢ possivel observar que a utilizagdo da busca local para
as instancias pequenas, na média, possibilitou obter boas solugdes. Além disso, em 54,69% das
instancias foi possivel obter o valor das melhores solu¢des conhecidas.

Fazendo uso do algoritmo de multiplos inicios € possivel perceber que com um pequeno
acréscimo de esforco e tempo computacional foi possivel obter uma boa melhora nos valores do
DMR, e do percentual das melhores solu¢des conhecidas. Além disso, com a utilizagdo do fator
de multiplicagdo igual a dois, foi possivel encontrar as melhores solugdes conhecidas para todas
as instancias analisadas.

Tabela 2: Resultados comiutacionais médios iara instancias de ieiueno iorte:

6 2,10% 79,38 0,016

0 5,22% 57,50 0,048
10 3,81% 47,50 0,088

12 4,01% 34,38 0,187

Média 3,79% 54,69 0,085
6 0,09% 99,38 0,131

0.5 8 0,12% 98,13 0,435

’ 10 0,16% 93,13 0,997

2 0,22% 88,75 2,413

Média 0,15% 94,84 0,994
6 0,02% 99,38 0,223

1 8 0,00% 100,00 0,772

10 0,03% 98,13 1,833

2 0,03% 96,88 4,553

Média 0,02% 98,59 1,845
6 0,00% 100,00 0,405

) 0,00% 100,00 1,428
10 0,00% 100,00 3,468

12 -0,04% 100,00 8,908

Média -0,01% 100,00 3,552

Outro fato a ser considerado ¢ que na utilizacdo do algoritmo de multiplos inicios com
k>0,5 foi possivel observar a melhora no valor da fungdo objetivo de uma instancia reportado
como 6timo global por Vallada e Ruiz (2009). Isto explica o DMR negativo para tltimo conjunto
de instancias de pequeno porte.

Apesar de na maioria dos casos o tempo computacional total médio ser superior ao
tempo utilizado pelo algoritmo genético, vale lembrar que o objetivo principal deste trabalho ¢
avaliar a capacidade de exploracdo da vizinhanca. Além disso, originalmente, a vizinhanga foi
proposta como um método de diversificacdo, ou pos-otimizagdo, e aqui foi utilizada numa busca
local e num algoritmo de multiplos inicios, os quais requerem varias iteragdes.

Outra observagdo ¢ que, principalmente nas instancias de grande porte, as quais o
otimizador tem dificuldade de provar a otimalidade do modelo matematico associado a
vizinhanga, invariavelmente, somente a ultima iteracdo da busca local ¢ limitada pelo tempo
maximo de execugdo (tmax). Isto implica que a solugdo final de cada instancia de larga escala ¢
encontrada a, aproximadamente, 60% do tempo total utilizado. Este comportamento sugere a
possibilidade de testar formas adaptaveis de atribui¢do do valor para o parametro tmax.
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6. Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma vizinhanga de grande porte baseada em programacao
inteira mista, que ¢ explorada com um otimizador comercial. Os experimentos realizados
demonstram que esta vizinhanga ¢ eficiente na obtencdo de boas solugdes para o problema de
programacdo de tarefas em maquinas paralelas ndo relacionadas com tempo de preparacdo
dependente da sequéncia. Em comparacdo com o algoritmo genético proposto em Vallada e Ruiz
(2009), os resultados obtidos foram notadamente superiores para os conjuntos de instancias
consideradas.

Além disso, a metodologia proposta mostrou-se robusta, pois, na resolu¢do de uma
instancia, o resultado final apresentou pouca dependéncia com relacdo a qualidade da solugdo
inicial, ou seja, solugdes com boa qualidade foram obtidas independendo se a solugdo inicial era
bem estrutura ou de baixa qualidade.

Em trabalhos futuros, pretende-se observar o comportamento da vizinhanga como um
método de intensificacdo e pos-otimizacdo para o problema aqui tratado, além de outros
problemas similares encontrados na literatura. Também pretende-se avaliar o desempenho da
vizinhanga reducao heuristica do nimero de varidveis e ainda inclusdo de planos de cortes no
modelo matematico.
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