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Resumo

Nesta dissertacao serao desenvolvidas heuristicas para o problema de job shop sche-
duling. O problema de job shop scheduling consiste em sequenciar um conjunto
de trabalhos num grupo de maquinas, minimizando uma determinada medida de
performance. Nesta tese a medida a minimizar é o comprimento do caminho mais
longo no grafo disjuntivo que representa o problema, ou seja, o makespan.

Para cada trabalho existe uma ordem pré-estabelecida de passagem nas maquinas.
Designa-se por operacao o processamento de um trabalho numa méaquina. Cada
maquina nao pode processar mais que uma operacgao simultaneamente. Cada operacao
tem um duracao constante e predefinida e, uma vez iniciado, o seu processamento nao
pode ser interrompido. Sequenciar os trabalhos significa atribuir intervalos de tempo
nas maquinas as operagoes.

As heuristicas desenvolvidas incluem componentes como GRASP (construgao de solugoes
admissiveis e procura local), procura tabu, seleccao de solugoes elite e religacao dessas
solugdes (path relinking).

A estratégia GRASP utiliza na fase construtiva um algoritmo semi-guloso baseado
no conceito de maquina limitante (bottleneck), que vai introduzindo iterativamente as
operagoes de uma tunica maquina de cada vez na solucao. Para tal sao resolvidos de
forma exacta problemas de uma unica maquina, cuja solu¢ao determina um limite
inferior para o problema. A cada passo da construcao aplica-se procura local a
solugao parcialmente construida, de forma a prosseguir o processo construtivo com
optimos locais da solucao parcial. A vizinhanca da procura local é definida através
de movimentos sobre pares de operacoes criticas na mesma maquina, consecutivas ou
nao, desde que esses pares respeitem determinadas condigoes de admissibilidade.

O procedimento de procura tabu é executado sobre solugoes parciais e/ou completas
resultantes da fase construtiva. A estrutura de vizinhanca subjacente a procura tabu
tem como suporte trocas de operacoes criticas consecutivas numa mesma maquina.
O ciclo fase construtiva — procura tabu é repetido um determinado niimero de vezes,
gerando varias solugoes distintas, que poderao ser incorporadas numa lista de solucgoes
de boa qualidade e suficientemente diferentes. Define-se uma medida de distancia
entre duas solugoes baseada na sequéncia de operagoes em cada maquina.

O procedimento de religacao de solucoes é executado sobre pares de solucoes contidas



na lista de solucgoes elite. Uma solugao é chamada ponto de partida e outra ponto de
chegada, e o caminho é construido através de trocas nas operacoes de cada maquina na
solugao de partida, com vista a aproxima-la da solucao de chegada. A melhor solucao
visitada nos caminhos construidos pode nao ser um éptimo local na vizinhanca definida
para a procura local. Assim, apds determinar a melhor solugao no caminho executa-se
uma procura local.

Palavras chave: job shop scheduling, GRASP, procura tabu, religacdo de solucoes.



Abstract

In this thesis we will develop heuristic procedures for the job shop scheduling problem.
The job shop scheduling problem consists of scheduling a set of jobs on a set of
machines, minimizing a performance measure, in here, the makespan.

There is a fixed sequence of machines for each job. The processing of a job on a machine
is called an operation which has a constant duration and must not be interrupted. Each
machine can process at most one operation at a time and operations of the same job
can not be processed simultaneously. Scheduling jobs means assigning time slots on
the machines to the operations.

The heuristic methods for the job shop problem includes phases of construction and
local search (GRASP), tabu search, managing a list of elite solutions and performing
path relinking between solutions in that list.

On the GRASP strategy the construction of a solution is done by sequencing one
identified bottleneck machine at a time in a semi-greedy algorithm. The one-machine
problems solved exactly at the beginning give a lower bound,which might be used to
stop the overall procedure. Each time a new machine is included in the solution, a
local search algorithm is executed, based on the concept of pairs of critical operations
on the same machine — consecutive or not —.

Tabu search is applied on partial or/and on complete solutions. The neighborhood
structure of tabu search uses moves over pairs of consecutive critical operations on
the same machine. Several solutions are obtained repeating the construction phase
followed by the tabu search procedure. Solutions visited in the tabu search procedure
may be candidates to enter a list of good and diversified solutions. A measure of
distance between two solutions is defined using the sequence of operations in each
machine.

Solutions in the elite list will be the starting and ending points of the path relinking
procedure. The solutions found in the path might not be local optima, so local search
is applied to the best solution found in the path.

Key words: job shop scheduling, GRASP, tabu search, path relinking.
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Capitulo 1

Introducao

Nesta dissertacao sao desenvolvidos métodos para resolucao do problema job shop
scheduling. Uma das estratégias utilizadas é o GRASP (greedy randomized adaptive
search procedure) assente num procedimento de construcao de solugoes admissiveis do
tipo semi-guloso, conduzido pelo conceito de maquina limitante (bottleneck machine)
e num procedimento de procura local. Desenvolve-se também um método de procura
tabu, e outro de religagdo de solugoes elite (path relinking).

O documento tem a seguinte estrutura: neste capitulo faz-se uma apresentagao do
problema job shop scheduling. O segundo capitulo faz o levantamento dos métodos
mais significativos desenvolvidos para o resolver, com relevancia para o trabalho aqui
realizado. Apresenta também sugestoes de trabalho descritas na literatura e assim
esclarece as motivagoes subjacentes a esta dissertacao. O terceiro capitulo descreve o
algoritmo desenvolvido, contendo consideracoes sobre as opgoes tomadas nas diversas
componentes. O quarto capitulo relata a experiéncia computacional levada a cabo para
avaliar as estratégias desenvolvidas. O documento termina com o quinto capitulo,
onde sao apresentadas algumas conclusoes e apontadas algumas linhas orientadoras
para trabalho futuro.

1.1 O problema Job Shop Scheduling

O problema job shop scheduling, que tera surgido no inicio da década de 50 [JM99]
considera um conjunto de tarefas ou trabalhos a realizar num conjunto de processa-
dores ou méaquinas distintas. Cada tarefa é composta por um conjunto ordenado de
operagoes. Cada operacao ¢é processada por uma das maquinas durante um periodo de
tempo predefinido. A maquina que processa cada operacao assim como a ordem pela
qual se executa o processamento das operacoes de cada trabalho sao fixos, conhecidos
a priori, e independentes de trabalho para trabalho.

Este tipo de problema procura encontrar uma sequéncia de operagoes para cada
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maquina, respeitando certas restrigoes e minimizando um determinado objectivo. Admite-
se que o tempo de processamento de cada operacao é deterministico e ininterrupto,
duas operacoes consecutivas do mesmo trabalho sao processadas em maquinas dife-
rentes, cada maquina nao pode operar mais que uma operagao ao mesmo tempo, e
maquinas diferentes nao podem processar o mesmo trabalho simultaneamente. Como
objectivo vamos adoptar o de minimizar o tempo de conclusao de todos os trabalhos
— makespan.

Formalmente, seja O = {0,1,...,0+ 1} o conjunto de operagoes a processar sendo 0 e
0+ 1 operagoes ficticias que representam os instantes de inicio e fim de processamento
de todos os trabalhos, respectivamente. Considere-se M o conjunto de maquinas,
A o conjunto de pares de operagoes consecutivas em cada um dos trabalhos e Ej o
conjunto de todos os pares possiveis de operagoes processadas na mesma maquina,
k € M. Defina-se p; > 0 como a duragao fixa do processamento da operacao i e t; o
seu instante de inicio. Temos entao a seguinte formulacao em programacao disjuntiva
para o problema job shop scheduling, largamente divulgada na literatura:

(P)

mint,4q

As desigualdades (1) expressam as restri¢oes de precedéncias em cada trabalho e a ndo
simultaneidade de operagoes do mesmo trabalho, dado que p; > 0. As restri¢oes (3),
denominadas restri¢coes de capacidade, expressam a nao sobreposicao de operacoes nas
maquinas.

Chamamos sequenciamento a qualquer solucao admissivel do problema formulado.
Uma representagao comum do problema é através de um grafo disjuntivo G = (O, A, F)
[RS64]. O é o conjunto de nés, correspondendo cada um a uma operacao; A o conjunto
de arcos entre nés referentes a operacoes do mesmo trabalho, orientados de forma a
representar as relacoes de precedéncia; e E o conjunto de todas as arestas entre nés
de operacoes a realizar na mesma maquina. As arestas funcionam na realidade como
dois arcos de sentidos opostos. Para cada né j de O\{0,0+ 1} existe em A um arco
convergente para j e um arco que diverge de j; dito de outra forma, existem e sao
unicos os nds i e [ tais que os arcos (i,j) e (4,1) estdo em A. Ao né i chamamos
antecessor de j no trabalho — at [j], e analogamente ao né [ chamamos sucessor de j
no trabalho — st [j]. O comprimento de cada arco (i, j) de A é p; e o comprimento de
cada aresta (7, j) de E serd ou p; ou p; consoante a orientagao que lhe seja atribuida. A
cada maquina k corresponde um subconjunto Oy de nds e um subconjunto de arestas
Ey. Cada grafo Cy = (O, E) forma um ”clique”disjuntivo de G.

Consideremos por exemplo a instancia constituida por 4 trabalhos e 3 ma&aquinas
apresentada na Tabela 1.1.
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‘ Trabalho 1 Trabalho 2 Trabalho 3 Trabalho 4

Operacoes | 1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10 11 12
Maquinas |1 2 3 1 3 2 1 3 2 1 2 3
Tempo 1 1 2 4 2 2 1 1 1 4 2 1

Tabela 1.1: Exemplo de uma instancia do problema job shop scheduling

A sua representacao num grafo disjuntivo sera a apresentada na Figura 1.1.

(1)

4
4

10

Figura 1.1: Grafo correspondente a instancia da Tabela 1.1

Encontrar uma solucao para o problema corresponde a orientar todas as arestas de F,
ou de outro modo, substituir o par de arcos de sentidos opostos entre duas operagoes
da mesma maquina por um sé, tal que o resultado seja um grafo orientado aciclico
— Dg = (O,AUS). O grafo D = (O, A) corresponde ao grafo orientado obtido de
G depois de eliminadas todas as arestas. S é o conjunto de arcos (arestas orientadas)
entre duas operacoes da mesma maquina. Como estes arcos resultam da substituicao
de dois arcos de sentidos opostos por um sé, diz-se que S é uma selecgao.

O grafo da Figura 1.2 apresenta uma solucao para a instancia exemplificada, com valor
de makespan 13, correspondente ao comprimento do caminho critico.

A solucao 6ptima do problema job shop scheduling sera aquela cujo grafo orientado
Dg tenha o menor caminho mais longo entre o né inicio e o né fim.

Dada uma solucao e as respectivas sequéncias de operagoes para cada uma das maquinas;
a operacao realizada na mesma maquina e imediatamente antes de 7 chamamos ante-
cessor de j na maquina — am [j] e, da mesma forma, a operacao realizada imediata-
mente apds j na mesma maquina é designada sucessor de j na maquina — sm [j].

Da pesquisa bibliografica executada ressalta o facto de que, até ao momento o pro-
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Figura 1.2: Solucao para a instancia da Tabela 1.1 com makespan = 13

cedimento que apresenta de uma forma robusta melhores resultados na resolucao do
problema considerado, quer em termos de qualidade das solugoes quer em termos
de tempos de execucdo, é uma heuristica de Balas e Vazacopoulos [BV98]|. Assim
o préximo capitulo esta organizado da seguinte forma: Sao descritos por ordem cro-
nolégica os principais trabalhos sobre os quais assenta a dita heuristica concluindo com
a exposicao da mesma. Segue-se uma breve comparacao com alguns trabalhos desen-
volvidos paralelamente, a indicacao de trabalhos posteriores e continua-se avancando
sugestoes encontradas na literatura para novos procedimentos. No capitulo seguinte
faz-se a exposicao das heuristicas propostas nesta tese.



Capitulo 2

Abordagens heuristicas

O problema job shop scheduling é um problema de optimizagao combinatoria que per-
tence a classe dos NP-dificeis [GJ79] pelo que a procura de heuristicas para encontrar
boas solucoes tem sido muito intensa.

No inicio proliferaram heuristicas construtivas baseadas em regras de sequenciagao,
sendo mais eficientes aquelas que trabalhavam com sequenciamentos activos, das quais
o algoritmo de Giffler e Thompson em 1960 [GT60] é apenas um exemplo. Entende-se
por sequenciamento activo [Fre82] um em que nenhuma operacao pode ser iniciada
mais cedo sem que isso atrase outra operacao ou viole alguma restricao de capacidade.
Sucederam-se as heuristicas de procura local. Estas partem de uma solucao admissivel
e definem uma estrutura de vizinhanca. Entende-se por vizinhanca de uma solucao
admissivel o conjunto de todas as solucoes admissiveis obtidas ao realizar sobre aquela
uma determinada transformagao, usualmente denominada movimento. Depois de
definida a vizinhancga, as heuristicas de procura local vao saltando de solucao em
solugao vizinha, sempre no sentido de melhoria do valor da fungao objectivo. Estas
heuristicas tém como principal desvantagem o facto de facilmente ficarem estagnadas
em 6ptimos locais. Surgem entao as meta-heuristicas para ultrapassar este obstédculo,
que se caracterizam por permitirem a execucao de movimentos conducentes a solugoes
com pior valor da funcao objectivo. De entre elas destaca-se a procura tabu que sera
utilizada neste trabalho.

A procura tabu foi proposta e desenvolvida por Fred Glover [Glo86], [Glo89], [Glo90],
[GL97]. Dada uma solu¢ao admissivel para o problema e definida uma vizinhanga
e respectivos movimentos, a procura tabu é um processo iterativo que a cada passo
averigua toda a vizinhanca da solugao corrente e escolhe para nova solucao a melhor vi-
zinha, mesmo que esta seja pior em termos da medida de performance em consideracao.
Para prevenir o regresso a solugoes ja visitadas ¢ mantida uma lista, denominada tabu,
que guarda atributos ou das ultimas solugoes visitadas ou dos movimentos que a elas
conduziram. O ideal seria guardar na lista tabu todas as solugoes visitadas no processo,
mas isso seria incomportdavel quer em termos de espaco ocupado, quer em termos
de esforco necesséario para identificar se uma solucao vizinha seria ou nao tabu. Ao

13
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guardar apenas alguns atributos referentes a uma solucao ou a forma de chegar a ela,
pode acontecer que eles sejam comuns a mais solucoes, e assim estamos a dar o estatuto
de tabu nao sé a uma solucao mas a uma classe de solugoes. Para ultrapassar esta
questao Glover propos a utilizacao de um critério de aspiragao, que permite escolher
uma solucao vizinha tabu caso a sua qualidade seja considerada suficientemente boa.
Deste modo, a solucao escolhida a cada iteracao é a melhor vizinha que nao é tabu,
ou sendo tabu verifica o critério de aspiracao.

Estas e outras abordagens heuristicas encontram-se compiladas no artigo ” Determi-
nistic job-shop scheduling: Past, present and future” [JM99], que contém entre outras
coisas, um levantamento exaustivo da evolugao quer da definicao do problema job shop
scheduling, quer das técnicas que lhe tém sido aplicadas. Vaessens, Aarts e Lenstra
em Job Shop Scheduling by Local Search [VAL96| fazem uma anélise comparativa de
meta-heuristicas desenvolvidas para a resolucao do problema.

Na base de muitas das meta-heuristicas que actualmente apresentam melhores resulta-
dos para o problema job shop scheduling estd um algoritmo exacto de Jacques Carlier
[Car82] para a resolugao do problema de sequenciamento de véarios trabalhos numa
unica maquina, que passamos a descrever sumariamente.

2.1 Algoritmo exacto para o problema de uma tnica
maquina

O algoritmo de Carlier para resolver problemas de uma unica maquina considera que a
cada trabalho i estao associados um instante de entrada no sistema (a;), um tempo de
processamento (p;) e uma cauda (g;). Por cauda do trabalho entende-se o tempo que
0 mesmo permanece no sistema apds ter terminado o seu processamento na maquina.
Um trabalho sé esta concluido depois de abandonar o sistema.

Carlier desenvolveu um algoritmo de procura em arvore com ramificacao e limitacao
(branch and bound) para minimizar o tempo de conclusdo de todos os trabalhos.
Para cada n6 da arvore obtém-se um limite superior construindo uma solugao com
o algoritmo de Schrage [Sch70]. Este algoritmo sequencia os trabalhos que vao ficando
disponiveis, dando prioridade aos que possuem caudas maiores. Em caso de empate
dé-se preferéncia a tempos de processamento mais avultados.

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo de Schrage consideremos a instancia
com 4 trabalhos apresentada na Tabela 2.1 e representada no grafo da Figura 2.1, onde
o n6 0 corresponde ao inicio e o nd 5 a conclusao de todos os trabalhos.

Sejam t o tempo corrente, t; o instante de inicio de processamento do trabalho i, U o
conjunto de trabalhos ji sequenciados (vazio no inicio), U o conjunto de trabalhos
por sequenciar (inicializado com todos os trabalhos) e S o conjunto de trabalhos
disponiveis em determinado instante ¢t. A Tabela 2.2 esquematiza a aplicacdo do
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Ji | Jo | 3| s
ml 21211
102110

Tabela 2.1: Instancia com uma maquina e quatro trabalhos

Figura 2.1: Grafo correspondente a instancia apresentada na Tabela 2.1.

algoritmo Schrage.

A solucao encontrada é a de processar os trabalhos pela sequéncia J3 — J; — Jy —
Ji. O caminho critico maximo (aquele que contém o maior nimero de trabalhos) é
J3 — Ji — Jy, com comprimento igual a 8. O grafo correspondente a esta solucao é
apresentado na Figura 2.2, onde se evidencia o caminho critico maximo.

Na arvore de procura de algoritmos de ramificacdo e limitagao ( branch and bound)
sao definidos um limite superior, como o valor da melhor das solucoes calculadas em
cada né, e um limite inferior, que assume o valor do maximo dos limites inferiores dos
nos da arvore.

O limite inferior correspondente a cada né da arvore de procura do algoritmo de
Carlier deriva de um caminho critico da solucao encontrada com o algoritmo Schrage,
calculado da seguinte forma. Quando existem varios caminhos criticos escolhe-se o
que contém maior numero de trabalhos (caminho critico maximo). Seja ele constituido
pelos trabalhos {iy — i — ---4,}. Se para todos os caminhos criticos existentes,
sempre que um trabalho ¢ antecede um trabalho j a cauda de 7 é superior ou igual a
de j (¢, > ¢i, > -+ > ¢;,), entdo a solugao é éptima. Caso contrario, procura-se no
caminho critico o trabalho i, sequenciado mais tarde com cauda inferior a do 1ltimo
trabalho no caminho critico (¢;, < ¢;, e ¢;; > ¢;,Vj € {c+1,...,p}). Considere-se o
conjunto J formado por todos os trabalhos criticos do caminho desde ¢+ 1 até ao fim,
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Inicializagao: U={} U ={1, s, J3, Ju}

t =min{a;: J; €U} =a3 =1 S ={Js} max{q, : J; € S} =¢3=1
ts=t=1 U={Js} U={h,Js Ju}

t = max(t3 + p3,min{a; : J; € U}) =2 S={J;} max{q; : J; € S} =q
th=t=2 U={JsJ1} U ={Js, Js}

t = max(t; + p;,min{a; : J; €U}) =4 S ={Jp} max{q; : J; € S} = ¢
th=t=4 U={JsJ1, )2} U ={J4}

t = max(ty + po,min{a; : J; €U}) =6 S ={J,} max{q; : J; € S} = qu
ti=1t=6 U={Js,J1,Jo, Js} U={}

Tabela 2.2: Exemplo de aplicacao do algoritmo Schrage a instancia apresentada na
Tabela 2.1

@/

2 242 ,\@
1
1 141
N 140
6 <:>

Figura 2.2: Grafo correspondente a solucao encontrada pelo algoritmo Schrage, para
a instancia apresentada na Tabela 2.1.
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J ={ict1,...,0p} . O limite inferior da solugao encontrada h(J) é dado pela soma de
trés componentes referentes aos trabalhos em J:

1. o minimo dos instantes de disponibilidade;
2. a soma dos tempos de processamento de todos os trabalhos;

3. o minimo das caudas.

h(J) = r}lel}l{ar} + %pr + Iglel}l{qr}

Para o exemplo apresentado temos que J5 é o ultimo trabalho no caminho critico mas
g2 nao é a menor das caudas: ¢z # min{gs, q1, g2 }. Entao o ultimo trabalho no caminho
critico com cauda inferior a ¢qq é i, = Jp; sendo J = {J5} o limite inferior da solugao
tem o valor as + py + g2 = 4+ 2+ 2 = 8. O limite inferior é igual ao valor da solucao,
logo esta é 6ptima.

Carlier prova que a distancia ao 6ptimo do comprimento do sequenciamento obtido
com o algoritmo Schrage é nao superior ao tempo de processamento do trabalho i, e
ainda que, numa solucao 6ptima, i. é processado ou antes de todos os trabalhos em J,
ou depois deles estarem todos processados.

Os filhos de cada né da arvore de procura sao pois gerados forcando o trabalho i,
a ser processado ou antes ou depois de todos os trabalhos em J, como ilustrado na
Figura 2.3. Para obrigar o trabalho i, a ser processado antes de todos os trabalhos

‘ solugao em estudo

Ry

filho 1: filho 2:
c antes de J ¢ depois de J

Figura 2.3: Ramificagdao da arvore de procura

em J, altera-se a cauda de i, fazendo ¢. = max {q., >_,c; pr + min,c; ¢, }. Para forcar
o trabalho 7. a passar pela maquina depois de todos os trabalhos em .J, altera-se o
instante de disponibilidade do trabalho i, para a, = max {a., min,c; a, + 3 ,c;pr}-
Estas alteragoes ficam fixas para o né e todos os seus descendentes.

Seja [ o limite inferior do né pai de um né da arvore. O limite inferior desse no é
mazx(l, h(J), h(JU{i.}). S6 se acrescenta um novo né a arvore se o seu limite inferior
for mais pequeno que o limite superior obtido até entao. O limite superior da arvore
sO é actualizado para valores menores.
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2.2 Algoritmo de reoptimizacao local baseada no
conceito de maquina limitante

Adams, Balas e Zawack [ABZ88] utilizando a representagao do problema job shop sche-
duling num grafo constroem uma heuristica de procura local resolvendo subproblemas
de uma tnica méquina com o algoritmo de Carlier.

Considere-se um problema em que um subconjunto M, de maquinas estd ja sequenci-
ado, isto é, para as maquinas em My, cada par de arcos de sentidos inversos que unem
duas operacoes dessa maquina foi substituido por apenas um dos arcos, indicando
assim a ordem pela qual a maquina processa essas operacoes. Para todas as maquinas
que nao pertencem a My, excepto uma, seja ela k, os pares de arcos sao completamente
eliminados. Resolver este problema, corresponde a resolver o problema de véarios
trabalhos numa unica maquina, em que cada trabalho tem associados um instante
de disponibilidade e um tempo de permanéncia no sistema apods processamento. O
instante de disponibilidade de cada trabalho é dado pelo comprimento do caminho
mais longo entre a origem e o né da operacao da méaquina considerada. A cauda é
definida pelo comprimento do caminho mais longo entre o né da respectiva operacao e o
né fim, retirando-lhe o tempo de processamento da operacao. Resolvendo um problema
destes para cada uma das maquinas, define-se a méquina limitante (bottleneck) como
aquela a que corresponde o subproblema com maior valor 6ptimo. Cada solucao de
cada um destes subproblemas de uma 1inica maquina fornece um limite inferior para o
problema global, sendo o valor 6ptimo do subproblema da méaquina limitante, o limite
inferior mais forte.

Exemplificando com a instancia introduzida na seccao 1.1, os problemas de uma tnica
maquina, para cada uma das trés maquinas serao os apresentados na Tabela 2.3.

My | Oy | Oy |O7 | O My | Oy | Og | Og | On M3z | O3 | Os | Og | Oy
] 01000 a| 1162 4 | 2| 416
ol 1| 4] 1] 4 il 1| 2] 1] 2 il 22 1] 1
a1 3 4] 2] 3 sl 200 1 10210

Tabela 2.3: Problemas de uma tnica maquina — maquinas 1, 2 e 3

O algoritmo de Carlier constréi para o problema da maquina 1 a solugao o6ptima
04 — O19 — O1 — O7 com valor 12; para a maquina 2 Oy — Oy — O1; — Og, com
valor 8 e para a maquina 3 Og — O3 — Os5 — O19, também com valor 8. O maior
makespan é o da maquina 1 logo esta é a maquina limitante e serd a primeira a incluir
na solugao. O grafo correspondente a esta solucao parcial esta representado na Figura
2.4.

Os novos problemas de uma unica maquina derivados desta solucao parcial, para as
maquinas 2 e 3, estao na Tabela 2.4
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My | Oy | Og | Oy | Oyy Mz | O3 | Os | Og | Opa
| 916 |11 8 a; |10 | 4 [ 10| 10
| 12 1] 2 ol 22 1] 1
|l 20 1 10210

Tabela 2.4: Problemas de uma tnica maquina — maquinas 2 e 3

O algoritmo de Carlier constrdi para o problema da maquina 2 a solugao Og — Oy —
011 — Oy, com valor 13 e para a maquina 3 O; — Og — O3 — O35, com valor 14.
O maior makespan é o da maquina 3 logo esta é a nova maquina limitante e serd a
préxima a incluir na solucao. O grafo correspondente a esta segunda solugao parcial
estd representado na Figura 2.5.

A Tabela 2.5 apresenta o problema de uma tinica maquina para a maquina 2, derivado
desta solucao parcial.

My | Oy | Og | Oy | O1y
a| 9] 6 |11 8
| 1] 2] 1] 2
Gl 3100 1

Tabela 2.5: Problema de uma tnica maquina — maquina 2

A solugao obtida pelo algoritmo de Carlier é Og — Oy — O17 — Oy, com makespan
13.

A solugao completa construida estda representada no grafo da Figura 2.6 onde se
evidencia o caminho critico Oy — Op — O — O; — Og — O3 — 0Oq9, cujo
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Figura 2.5: Solucao parcial — maquinas 1 e 3

comprimento é 14.

’)\
)

'y
)

Figura 2.6: Grafo da solucao completa

A heuristica de Adams, Balas e Zawack [ABZ88], que tem a designagao de shifting
bottleneck (SB) é um algoritmo de construgdo com optimizagao local. Comegando com
uma Unica maquina vao-se introduzindo maquinas em M, da forma descrita. Para
todas as maquinas ja sequenciadas, de cada vez que se introduz uma nova méquina,
volta-se a optimizar o seu subproblema, considerando fixas as sequéncias de todas as
outras maquinas em M,. Enquanto M, nao incluir todas as maquinas este processo
de optimizacao maquina a maquina repete-se. Quando ja todas as maquinas foram
sequenciadas, o processo repete-se passando por todas as maquinas até que nenhuma
sofra qualquer alteracao. Desta forma a solucao encontrada é um éptimo local sobre a
vizinhanga definida como o conjunto de todas as solucoes obtidas de outra optimizando
independentemente a sequéncia de operagoes numa unica maquina. No inicio as
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maquinas estao por ordem lexicografica mas de cada vez que se completa um ciclo sao
consideradas por ordem decrescente do valor 6ptimo do subproblema correspondente.
Depois de completamente reoptimizado um subconjunto My de maquinas, o algoritmo
retira ainda as ultimas maquinas nao criticas e repete o processo de optimizacao das
restantes.! Por fim reintroduzem-se uma a uma as maquinas retiradas.

Mais tarde Balas e Vazacopoulos [BV98| criam uma meta-heuristica que consiste
numa procura local conduzida, baseada no shifting bottleneck que alcanca os melhores

resultados, em termos gerais, produzidos até a altura para o problema de job shop
scheduling [JM99].

2.3 Algoritmo de procura local conduzida, baseada
no conceito de maquina limitante

A meta heuristica de Balas e Vazacopoulos denominada ” guided local search with
shifting bottleneck” assenta em 3 pilares:

e Uma heuristica de procura local - shifting bottleneck
e O conceito de arvores de vizinhanca - para fugir de éptimos locais.

e A estrutura de vizinhanca definida sobre o conceito de par critico.

Comecemos por apresentar o que os autores definem como par critico. Considere-se
uma solu¢ao de uma instancia do problema representada num grafo e um seu caminho
critico. Sejam ¢ e 7 duas operagoes do caminho critico realizadas na mesma maquina,
tal que todas as operagoes no caminho critico entre i e 7 sao também processadas pela
mesma maquina. Represente L(i,7) o comprimento do caminho mais longo entre i e
j. Para que 7 e j possam formar um par critico é necesséario que verifiquem pelo menos
uma das duas condicoes seguintes:

1- A operagao st [j] também esta no caminho critico e o comprimento do caminho mais
longo do né j ao né o+ 1 (fim), ndo é mais pequeno que o comprimento do caminho
mais longo de st [i] até ao fim (L(j,0+ 1) > L(st[i],0 + 1)).

2- O caminho critico inclui também at [i] e o comprimento do caminho mais longo
do inicio até 7, incluindo o tempo de execucao de 7, nao ¢é inferior ao comprimento do
caminho mais longo desde o né de inicio até at [j], incluindo o tempo de processamento
desta operacao (L(0,4) + p; > L(0, at[j]) + pafj))-

Por exemplo observemos a solucao final apresentada na seccao anterior para a instancia
exemplificada, com caminho critico Oy — O19 — O1 — O7 — Og — O3 — O5 €

'Por maquina néo critica entende-se qualquer maquina que nao possua um tnico arco no caminho
critico.
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consideremos o par de operagoes (O1g, O7). Oy9 e O sdo operagoes criticas realizadas
na mesma maquina, assim como todas as operacoes que se encontram entre elas no
caminho critico, neste caso a operacao O;. A operacao sucessora de O; no trabalho
é Og, que também estd no caminho critico. O comprimento do caminho mais longo
entre O7 e o no6 final é 5. A operacao sucessora de Oy no trabalho é Oy; e o caminho
mais longo de Oj; ao né final tem comprimento 3. Assim (Ojg, O7) formam um par
critico que verifica a primeira condicao.

Analogamente as operagoes (Og, O3) formam um par critico que verifica a segunda
condigdo pois ambas sdo criticas e realizam-se na mesma maquina; O; = at|Os]
também ¢é critica; o comprimento do caminho mais longo do né inicial até ao fim da
execugao de Og é 11; e o caminho mais longo do inicio até a conclusdo de Oy = at[O3]
tem comprimento 10.

A vizinhanga é definida por trocas realizadas sobre um par critico. Se as operagoes u e
v formam um par critico e a condi¢ao que se verifica é a condicao 1, altera-se a ordem
de processamento de forma a que a operacao u passe a ser executada imediatamente
apos a operacao v. No exemplo do par (Oq9, O7), a sequéncia na maquina seria alterada
para Oy — O; — O7 — Oy, dando a origem a uma nova solu¢ao com caminho critico
Oy — O1 — O7 — O19 — 011 — Oq5 de comprimento 13.

Se u e v formam um par critico e a condigao verificada é a condigao 2, o movimento
a realizar é processar v imediatamente antes de u. No exemplo do par (Og, O3) a
sequéncia na maquina passaria a ser O; — O3 — Og — O3 e a solugao correspondente
tem makespan igual a 14.

A definicao aparentemente complicada desta estrutura de vizinhanca é bem funda-
mentada em diversos resultados desenvolvidos para o problema job shop scheduling,
como veremos de seguida.

Dada uma solugao para uma instancia do problema e considerando a sua representacao
num grafo, se a inversao de um arco que nao estd no caminho critico nao produz um
ciclo, isto é, gera uma solugao admissivel, o caminho critico da nova solugao nao pode
ser mais pequeno que o da solucao anterior [LALS8S]. Assim para conseguir reduzir o
makespan os arcos a inverter terao de pertencer ao caminho critico e Van Laarhoven,
Aartes e Lenstra [LAL88] mostram que a inversao de um arco critico nunca conduzird
a uma solugao nao admissivel. Mas Matsuo et al [MSS88] verificam que a alteracao do
sentido de um arco critico s6 podera realmente reduzir o makespan se o caminho critico
incluir ou at [i] ou st [j]. Dell’Amico e Trubian [DT93] mostram que a vizinhanga assim
definida nao é uma vizinhanca completa, o que significa que nao conseguimos garantir
ser possivel atingir o éptimo global num nimero finito de movimentos dentro desta
vizinhanca. Até agora estamos a falar de operacoes i e j consecutivas no caminho
critico; para duas operagoes criticas u e v nao consecutivas, Potts [Pot80] mostra que
sO é possivel reduzir o comprimento do caminho mais longo do né inicio ao né fim ao
trocar a ordem de processamento das duas operacoes, se o caminho critico incluir ou
at [u] ou st [v], o que justifica a escolha efectuada atrds nas condicoes 1- e 2-.
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Inverter a ordem de processamento de duas operacoes u e v nao adjacentes implica
a alteracao do sentido de mais de um arco; o nimero de arcos a inverter depende
do numero de operagoes existentes entre u e v. Neste sentido diz-se que esta é uma
vizinhanga de profundidade variavel, uma vez que o niimero de arcos a inverter em cada
movimento nao é constante. Como se inverte mais que um arco a proposi¢ao de Van
Laarhoven, Aartes e Lenstra ja nao é aplicavel. Assim para garantir que nao se criam
ciclos ao passar a realizar v imediatamente apds v, é suficiente que o caminho mais
longo desde v até ao fim seja pelo menos tao comprido quanto o caminho mais longo
desde st [u] até ao fim. Analogamente para que ao passar a processar v imediatamente
antes de u ainda se garanta a admissibilidade, basta verificar que o caminho mais longo
desde o inicio até u, incluindo o tempo de processamento de u, nao é mais curto que o
caminho mais longo do inicio até at [v], somando o tempo de execugao de at [v]. Este
resultado é devido a Balas e Vazacopoulos [BV98]. Note-se que as condi¢oes impostas
sao suficientes mas nao necessarias para garantir a admissibilidade. Pode-se estimar
o valor da solucao obtida por execucao de um movimento sobre um par critico u, v
recalculando apenas as datas de disponibilidade e as caudas das operacoes no caminho
critico entre u e v. A estimativa assim calculada s6 é valida se o caminho critico nao
se alterar.

As arvores de vizinhanga, outra componente da meta-heuristica, sao geridas por um
procedimento de procura local conduzida (GLS - guided local search) utilizando a
estrutura de vizinhanca que acabamos de descrever.

A cada no6 da arvore de vizinhanca corresponde uma solugao e cada aresta da arvore
une um né pai a um né filho, obtido a partir do pai por execugao de um movimento
dentro da vizinhanca considerada. Enquanto que no shifting bottleneck a vizinhanca
¢é constituida pelo conjunto de todas as solugoes obtidas de outra, reoptimizando de
forma condicionada a sequéncia de operagoes numa tunica méaquina, no guided local
search a vizinhanca é definida por uma troca num par critico. Esta troca pode
conduzir a uma solucao com maior makespan, ou seja criar uma solugao pior. Isto
pode acontecer se, por exemplo, ao passar a processar a operagao u depois da operacao
v, o inicio de processamento de v nao consegue ser antecipado tanto quanto o tempo
de processamento de u. No caso da troca produzir uma solugao pior o algoritmo
analisa se o aumento de makespan ocorreu s6 antes ou sé depois do arco invertido, e
em caso afirmativo, no ramo da arvore que se inicia neste né, a vizinhanca passa a
estar restringida a trocas em pares criticos que estdo ou antes ou depois do arco (v, u),
respectivamente.

A dimensao da arvore de vizinhanca é condicionada por uma funcao que limita o
nimero de filhos de cada né, dependendo do nivel da arvore em que este se encontra.
Além disso quando num dado né da arvore de vizinhanga se realiza uma troca num
par critico formado pelas operagdes u e v, o arco (v,u) fica fixo para todos os seus
descendentes. Existe ainda um terceiro factor que condiciona a dimensao das arvores
que é um limite ao nimero maximo de niveis admitidos em cada arvore.
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A juncao dos dois procedimentos de procura local é feita da seguinte forma: A meta-
heuristica executa o procedimento shifting bottleneck mas, depois de remover os pares
de arcos de sentidos opostos correspondentes a maquinas nao sequenciadas, substitui o
ciclo de reoptimizacao maquina a maquina pela procura local conduzida. Isto é, nesta
fase geram-se 20 arvores de vizinhanga onde 6 = [log, (mg - n)|, com mgy o nimero
de maquinas cuja sequéncia estd fixa e n o nimero de trabalhos. A raiz da primeira
arvore de vizinhanca é a solugao obtida com o shifting bottleneck. Vai-se construindo
a arvore e armazenando as melhores solugoes encontradas a uma distancia superior a
log, (mg - n) da raiz. Caso este nivel ndo seja atingido guarda-se o melhor né. Se a
arvore produziu uma solucao melhor que a sua raiz, essa solugao é a raiz da proxima
arvore, caso contrario escolhe-se aleatoriamente uma das solucoes armazenadas para
ser a raiz da arvore seguinte.

O melhor sequenciamento, em termos de makespan, obtido das 20 arvores de vi-
zinhanga é entao utilizado como ponto de partida para a continuacao do shifting
bottleneck.

Os autores elaboram ainda mais duas versoes deste procedimento. Uma em que depois
de todas as méquinas estarem sequenciadas, ou seja quando My = M, retiram os arcos
correspondentes a sequéncia de cada maquina, uma de cada vez, e aplicam a procura
local conduzida com arvores, ao problema das restantes m — 1 maquinas. De seguida
introduz-se a maquina removida na melhor solugao para o problema de m—1 maquinas,
e volta-se a executar o processo com # arvores ao problema completo.

A outra versao pega na melhor solucao obtida e apaga os arcos correspondentes a
| v/m| méquinas escolhidas por um processo aleatério enviesado que dé preferéncia a
maquinas sequenciadas no inicio. A solugao parcial restante serd a raiz da primeira de
0 arvores de vizinhanca. Segue-se a introducao das maquinas retiradas pelo processo
descrito e depois da solugao voltar a estar completa aplica-se a versao anterior. Esta
ultima versao tem como objectivo conduzir a procura para uma zona do espaco de
solugoes admissiveis mais afastada da solugao corrente, ao que usualmente se chama
diversificacao da procura.

Jain e Meeran [JM99] salientam que embora Balas e Vazacopoulos tenham elaborado
estas varias versoes da fase de reoptimizacao, nao indicam nenhuma estratégia de
como tal deve ser feito, isto é, para resolver uma dada instancia do problema torna-se
necessario realizar todas as versoes e s entao escolher a que deu melhores resultados.

2.4 Comparacao com outros trabalhos

O conceito de par critico definido por Balas e Vazacopoulos [BV98] e a respectiva
vizinhanga nao sao completamente novos. Varios autores haviam ja descrito de outra
forma estruturas de vizinhanca muito semelhantes. Nomeadamente Dell’Amico e
Trubian [DT93] definem-na assim: Designando como bloco uma sequéncia maximal de
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operagoes consecutivas no caminho critico realizadas na mesma maquina, considerar as
trocas de qualquer operacao dentro do bloco com a primeira ou com a ultima operacao
do bloco. Ora decorre da definicao de bloco que, o antecessor no trabalho da primeira
operacao do bloco esta obrigatoriamente no caminho critico, o mesmo acontecendo
ao sucessor no trabalho da ultima operacao do bloco; o que é o mesmo que o exigido
por Balas e Vazacopoulos. Além disso a forma de prevencao da criacao de ciclos
¢ muito semelhante, baseada na comparacao dos comprimentos de caminhos mais
longos. Dell’Amico e Trubian mostram que a estrutura de vizinhanca definida desta
forma verifica a propriedade de conectividade, isto é, é uma vizinhanca completa. Tal
como Balas e Vazacopoulos, também Dell’Amico e Trubian combinam varias estruturas
de vizinhangas no seu processo de procura local, e aqui comecam as diferencas. No
trabalho dos autores italianos, que alcancou também muito bons resultados, a outra
vizinhanga baseia-se na troca de operagoes adjacentes no caminho critico que verificam
a propriedade introduzida por Matsuo et al [MSS88] e a meta-heuristica que gere as
procuras locais é a procura tabu.

Como a estrutura de vizinhanca baseada no conceito de par critico do guided local
search é a mesma da definida a partir dos blocos e o trabalho de Balas e Vazacopoulos
apresenta uma melhoria razoavel sobre o de Dell’Amico e Trubian, somos levados
a pensar que os factores preponderantes no sucesso da meta-heuristica mais recente
serao a procura local conduzida através das arvores de vizinhanca e a presenca do
shifting bottleneck. As arvores de vizinhanca permitem guardar informacao sobre todo
0 processo de pesquisa na vizinhanca, o que nao acontece na procura tabu.

Outro procedimento que em termos gerais apresenta resultados de qualidade com-
paravel a dos obtidos com o guided local search é um método da procura tabu de-
senvolvido por Nowicki e Smutnicki [NS96], assente numa estrutura de vizinhanga
cujo movimento é o de trocar a ordem de processamento das duas primeiras e das
duas ultimas operacoes de cada bloco, de um qualquer caminho critico de uma dada
solugao. Esta vizinhanca é muito pequena, nao é completa mas se uma solugao
tiver a vizinhanca vazia entao é solucao 6ptima. O procedimento é muito rapido,
devido a sua pequena vizinhanca, e somos levados a concluir que o seu sucesso se
deve maioritariamente ao grande cuidado na implementacao da procura tabu, nao
esquecendo componentes como a oscilagao e a meméria a longo prazo com recuperacao
de solucoes de elite, muitas vezes ignorados por simplicidade de implementacao.

O procedimento guarda uma lista das melhores solucoes visitadas, com informacao
sobre os seus movimentos vizinhos nao realizados e utiliza-a para reiniciar a procura
tabu - back jump tracking.

2.5 Sugestoes para novos procedimentos

A comparacao dos varios métodos aplicados ao problema job shop scheduling é feita
com base num grupo de instancias geradas aleatoriamente por vérios autores. Umas
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instancias sao facilmente resolvidas por praticamente todos os processos enquanto que
outras continuam por resolver; significando resolver uma instancia, encontrar uma
solucao que se prove ser 6ptima. Entende-se pois a tentativa de caracterizar instancias
mais dificeis e instancias menos dificeis. Jain e Meeran [JM99] apresentam uma
compilacao das varias ideias desenvolvidas sobre este assunto. Assim é de aceitagao
geral que instancias com muitas maquinas (mais de 10) e aproximadamente quadradas,
isto €, com um quociente pequeno entre o nimero de trabalhos e o nimero de maquinas,
sao instancias dificeis. Quando as maquinas estao divididas em dois grupos, ou seja, os
trabalhos passam todos primeiro pelas maquinas de um grupo e s6 depois passam para
as do outro grupo, o resultado também é uma instancia dificil, e neste caso nem precisa
de estar em causa um grande ntimero de maquinas. Varios autores tém constatado
também que, para instancias dificeis, existe uma consideravel diferenca entre o valor
do limite inferior fornecido pelo subproblema de uma tinica maquina e o valor éptimo
do problema global; e que a solugao 6ptima do subproblema difere muito da solucao
desse subproblema na solugao éptima global. Jain e Meeran referem uma classificagao
de instancias dificeis em duas categorias, devida a Martin [Mar96]. Numa primeira
categoria estao as instancias para as quais se obtém com relativa facilidade bons limites
inferiores, mas atingir um bom limite superior é complicado. Na segunda categoria
de instancias dificeis, ficam aquelas em que um bom limite superior é relativamente
acessivel, mas os limites inferiores alcancados sao muito fracos.

Ao comparar a performance de varios métodos num grupo alargado de instancias ditas
dificeis do problema em causa, Jain e Meeran constatam que a meta-heuristica de
Balas e Vazacopoulos apresenta mais dificuldades ao lidar com instancias da segunda
categoria enquanto que a procura tabu de Nowicki e Smutnicki apresenta resultados
menos bons com as da primeira categoria. Posto isto os autores sugerem que uma boa
estratégia seria criar um procedimento que incorporasse caracteristicas destas duas
meta-heuristicas, juntando também algumas componentes de um algoritmo genético
de procura local desenvolvido por Yamada e Nakano [YN96a], [YNIGb].

Mais especificamente Jain e Meeran sugerem que uma boa estratégia seria construida
usando uma estrutura de vizinhanca baseada na defini¢cao de blocos, com uma procura
local de profundidade variavel, combinada com uma técnica de recuperacao de solucoes
de elite. Propoem ainda que se incorpore a criacao de caminhos entre duas solugoes de
elite, para desta forma conseguir uma exploracao mais alargada do espaco de solugoes
admissiveis.

Glover [FGMO00] propos uma técnica denominada path relinking (religagao de solugoes)
como uma estratégia de intensificacao, que consiste precisamente em explorar tra-
jectorias que unam solugoes consideradas elite, produzidas pela procura tabu.



CAPITULO 2. ABORDAGENS HEURISTICAS 27

2.6 Trabalhos posteriores

No ano de 2000, Pezzella e Merelli publicam um artigo onde apresentam um algo-
ritmo que combina procura tabu com o shifting bottleneck [PMO0], que nao consegue
suplantar os resultados obtidos com o guided local search de Balas e Vazacopoulos.
As estruturas de vizinhanca utilizadas por Pezzella e Merelli sao definidas sobre o
conceito de blocos, que tém dado provas de bom funcionamento. A versao de procura
tabu implementada é simples, no sentido em que se limita a memoria de curto prazo
(lista tabu) e aos critérios de aspiragdo, nao incorporando componentes de memoria
a longo prazo ou oscilagao. No entanto e apesar da dita simplicidade, em muitas
das instancias do "ntcleo duro” testadas por todos os que trabalham em job shop
scheduling, o algoritmo consegue alcancar resultados tao bons quanto os melhores
conhecidos até a data.

Em 2001, Aliex, Binato e Resende implementam um algoritmo GRASP com religagao
de solugoes para resolver o problema de job shop scheduling [ABRO1], sem que consi-
gam alcancar grandes resultados em termos de qualidade das solucoes.

GRASP [FR95] significa greedy randomized adaptive search procedure e é um processo
iterativo em que cada iteracao é composta por duas fases; uma fase de construgao
baseada num algoritmo estilo guloso (greedy) com componente aleatéria e uma fase de
procura local.

O processo de religacao de solugoes é executado entre solugoes consideravelmente dife-
rentes, sendo a dissemelhanga medida pelo nimero de operagoes em ordens diferentes,
nas sequéncias de operacoes construidas para cada uma das méaquinas. O caminho
entre duas solugoes é percorrido incorporando atributos de uma solucao guia numa
solucao inicial. Em cada passo do caminho sao avaliados todos os movimentos e
executa-se o que conduz a melhor solu¢ao. As melhores solugoes encontradas, quer no
processo construtivo, quer no processo de religacao de solugoes, vao sendo guardadas
numa lista de solugoes boas e diversificadas. O processo s6 para quando a religacao de
solucoes nao consegue introduzir novas solucoes na lista. Por fim executa-se procura
local sobre as boas solugoes encontradas.

A qualidade dos resultados obtidos fica um pouco aquém dos alcancados com os
outros procedimentos descritos, talvez porque a fase construtiva do GRASP seja pouco
ambiciosa, ficando-se pelas heuristicas baseadas em regras de sequenciacao.



Capitulo 3

Algoritmos propostos

A proposta de trabalho para esta dissertacao é a de, acatando as sugestoes ante-
riormente descritas, aplicar uma meta-heuristica tipo procura tabu a resolucao do
problema, job shop scheduling, tendo como base o processo construtivo do shifting
bottleneck e uma procura local sobre vérias estruturas de vizinhanga (algumas definidas
sobre blocos de operagoes), nao esquecendo a incorporagao de componentes como a
oscilacao e a memoria a longo prazo. Pretende-se ainda considerar a incorporacao de
alguns aspectos de religacao de solugoes para desenhar caminhos entre boas solugoes.
Assim foram desenvolvidos os seguintes algoritmos:

Algl- Construcao GRASP com procura local.

Alg2- Algl seguido de procura tabu.

Alg3- Construcao GRASP com procura tabu incorporada.
Alg4- Algl seguido de procura tabu com retrocesso.

Algh- Aplicacao do processo de religacao de solugoes as melhores solugoes obtidas com
o Alg2.

28
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3.1 Algoritmo de construgao com procura local

GRASP(runs)

(1) M :={1,...,m}

(2) for r =1 to runs

3) v = {}

(4) K:=M

(5) while K # {}

(6) foreach k € K

(7 z) := CARLIER(k)

(8) k* := SEMIGULOSO(K)

9) z:=x U zp=

(10) f(x) := TAILLARD(x)

(11) K = K\{k*}

(12) if |[K| < |M|—-1

(13) x := PROCURALOCAL(z, M\ K)
(14) if * nao inicializado or f(x) < f*
(15) ¥ =z

(16) 1+ = f()

(17) return z*

runs =numero maximo de corridas; m =numero de maquinas.

O algoritmo constréi solugoes admissiveis utilizando a ideia de sequenciar as operagoes

correspondentes a uma unica maquina de cada vez. Para isso recorre-se ao conceito de
maquina limitante, isto é, a maquina a que corresponde o maior valor de makespan,
como descrito na heuristica shifting bottleneck. Este conceito serve de base para um
procedimento GRASP.
Um algoritmo GRASP caracteriza-se por construir uma solugao admissivel incorpo-
rando um elemento de cada vez. Cada elemento é avaliado por uma funcao heuristica;
constréi-se uma lista restrita de candidatos a entrar na solucado (RCL), com base no
valor dessa funcao, e escolhe-se aleatoriamente um dos candidatos desta lista.

SEMIGULOSO(K)
(1) a := RaNpoM(0, 1)
(2) f=max{f(zg),k € K}
(3) fi=min{f(zy), k € K}
(4) RCL = {}

(5) foreach k € K B

(6) if f(zg) > f—a(f - f)
(7 RCL := RCLU {k}

(8) return RANDOMCHOICE(RCL)

Aqui cada elemento é uma maquina e a funcao heuristica o respectivo makespan. Para
construir a lista restrita de candidatos, identificam-se o maior e o menor makespans
dos problemas de uma tinica maquina resolvidos com o algoritmo de Carlier, e insere-
se uma maquina na lista se f(zy) > f —a x (f — f), onde f(zx) é o makespan da
solucao da maquina considerada, f o maior dos makespans, f o menor dos makespans
e a um valor aleatério entre 0 e 1. A méquina a incorporar na solucio, k*, é escolhida
aleatoriamente da lista de candidatos.

Inserir uma maquina na solucao significa incluir no grafo disjuntivo que representa o
problema, arcos que indicam a sequéncia de processamento das operacoes da maquina
em causa. Temos entao que calcular o valor da nova solugao parcial, ou seja, determinar
o comprimento do caminho mais longo entre o né inicial e o né final do novo grafo.
Para tal utilizamos o algoritmo descrito por Taillard [Tai94].
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TAILLARD(z)
(1) Q := {operagdes com at[i] e am|i] indefinidos}
@  E={
(3)  while Q£ {}
(4) escolher i € Q
(5) E:=EU{i}
(6) Q= Q\(i}
(7) 73 = MaX(Parm[i] + Pam[i]> Tat[i] T Pat[i])
(8) if am[st[i]] ndo existe or am|st[i]] € E
(©) Q = QU {stlil)
(10) if at[sm]i]] ndo existe or at[sm][i]] € E
(11) Q = QU {smlil}
(12) Q := {operagdes com st[i] e sm|i] indefinidos}
13 Be={)
(14) while Q # {}
(15) escolher i € Q
(16) E:=FEU{i}
(7) Q =\
(18) ¢i = max(qsm[i] + Psmli]» Ist[s] T Pst[i])
(19) if sm[at[i]] ndo existe or smlat[i]] € E
(20) Q = QU {at[i]}
(21) if stlamli]] ndo existe or stfam][i]] € E
(22) Q= QU {amli]}
(23) return max;(r; + p; + ¢)

Acreditando que boas solugoes parciais conduzem a boas solugoes completas, de cada
vez que se insere uma nova maquina na solucao executa-se uma procura local. Assim
0 processo continua com base numa solucao parcial que é um 6ptimo local.

3.1.1 Procura local

PROCURALOCAL(z, M)

(1) s := VI1zINHO(z, M)

(2) while s # z

3) T:=s

(4) s := VI1ZINHO(z, Mo)
(5) return s

VI1zINHO(z, M)

(1) foreach s € N(z, M)
(2) if f(s) < f(=)

3) return s

(4) return z

A estrutura de vizinhanga utilizada para a procura local baseia-se no conceito de pares
criticos introduzido por Balas e Vazacopoulos.

Dada uma solugao corrente, x, o processo inspecciona a vizinhanca, N(z, M), até
encontrar o primeiro vizinho cujo makespan é inferior ao da solucao corrente. Para
avaliar a qualidade de um vizinho, nao se recalcula todo o caminho critico, mas apenas
os caminhos mais longos que passam por cada uma das operagoes que, na solucao
corrente, estao entre as operacgoes que constituem o par critico u,v. O algoritmo
apresentado por Balas e Vazacopoulos [BV98] para este propdsito é muito semelhante
ao descrito por Taillard [Tai94] para todo o grafo, tendo apenas que considerar o facto
de os antecessores e/ou sucessores das operagoes em torno de u e v, incluindo estas,
terem sofrido alteragoes.

Pode acontecer que, uma vez reduzido o comprimento do caminho mais longo que
passa por u e v, um caminho, que nao inclua o arco v — u, passe a ser o critico
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na solucao. Neste caso a estimativa calculada nao corresponde ao valor do makespan
da solucao vizinha. Quando isto acontece, o que foi considerado melhor vizinho nao
actualiza a solugao corrente e passa-se ao vizinho seguinte.

3.2 Algoritmo de construcao seguido de procura

tabu
GRASPTABU(runs, I)
(1) for r =1 to runs
(2) x := GRASP(1)
3) 2 := PROCURATABU(Z, z, M)
(4) if * ndao inicializado or f(z) < f*
(5) ¥ =z
(6) fri=f(o)
(7) return z*

I =numero maximo de iteragdes da procura tabu.

O objectivo de construir vérias solu¢oes usando um processo estilo GRASP ¢ o de
fornecer solugoes iniciais diferentes a procura tabu e assim diversificar a procura.

3.2.1 Procura tabu

PrROCURATABU(I, z, M)

(1) T =z

(2) Ltabu := {}

3) fori=1to I

(4) 7 := numero maximo de movimentos possiveis
(5) t := RANDOM(L, 7)

(6) x := MELHORVIZINHO(z, f(z 1), Ltabu)

(7) actualizar Ltabu

(8) if f(z) < f(=™)

(9) xt ;= INTENSIFICAGAO(x, M)

(10) return zt

t =dimensao da lista tabu; Ltabu =lista tabu.

A procura tabu assenta numa estrutura de vizinhanca em que, um vizinho de
uma solugao é obtido trocando a ordem de quaisquer duas operacoes consecutivas
no caminho critico, processadas pela mesma maquina. Esta vizinhanga tem sido
utilizada por muitos autores. Van Laarhoven, Aarts e Lenstra [LAL88] mostram que
esta vizinhanca s6 tem solugoes admissiveis e é completa, ou seja, consegue atingir-se
a solucao éptima com um numero finito de movimentos.

MELHORVIZINHO(z, T, Ltabu)

(1) foreach y € N(z)

(2) ¢ = ESTIMATIVA(y)

(3) if ¢ < ft or ¢* ndo inicializado or (y nio tabu and ¢ < ¢*)
(1) 2=y

(5) pri=

(6) return z

A lista tabu tem uma posi¢ao para cada operagao. Dado um arco (7, j) guarda-se na
lista tabu, na posicao referente a j, o numero da iteracao em que se executou a troca.
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O numero méximo de movimentos realizdveis (1) é calculado para cada solugao so-
mando o nimero de operagoes criticas consecutivas de cada méaquina. Mais concreta-
mente, por cada bloco de cardinalidade 3 de operacgoes criticas consecutivas da mesma
maquina, 7 é incrementado em 5—1 unidades. A dimensao da lista tabu é determinada
aleatoriamente para cada solugao corrente, podendo assumir valores de 1 a 7.

Um movimento é tabu se implica a inversd@o de um arco (7, j) em que a operagao ¢ foi
trocada a menos de 7 iteragoes, isto €, se a soma do valor guardado na lista tabu, na
posicao referente a 7, com 7, é superior ao ntimero da iteracao corrente.

A estrutura da lista tabu descrita, em conjunto com a defini¢ao da regra que classifica
um movimento como tabu, fazem com que nao se proiba apenas o movimento inverso
ao realizado mas toda uma classe de movimentos que partilham o mesmo atributo,
ou seja, todos os movimentos em que a operagao ¢ tenha sido trocada para tras da
operacao que a antecedia na maquina, ha ”relativamente pouco tempo”. Justifica-se
assim a definicao de um critério de aspiracao que permite realizar movimentos tabu
que conduzem a uma solucao com makespan inferior ao da melhor solucao visitada em
todo o processo.

Como Glover salientou [Glo89], o facto da classe de movimentos permanecer tabu
durante uma determinada quantidade de iteracoes, assume que a probabilidade de
voltar a uma solugao visitada é inversamente proporcional a distancia entre solucoes,
medida em ntimero de movimentos realizados.

De cada vez que a melhor solucao visitada é actualizada, executa-se um procedimento
de intensificagao com o intuito de fazer uma procura mais minuciosa na proximidade
de boas solugoes. A forma escolhida para o fazer foi a de executar o procedimento de
procura local definido na fase construtiva do algoritmo.

INTENSIFICAGAO(z, M)
(1) s := PROCURALOCAL(z, M)
(2) return s

3.3 Algoritmo de construcao com procura tabu in-

corporada
TABUNOGRASP(runs, I)
(1) M :={1,...,m}
(2) for r =1 to runs
(3) z:={}
(4) K:=M
(5) while K # {}
(6) foreach k € K
(7) xk := CARLIER(k)
(8) k* := SEMIGULOSO(K)
9) zi=x U zp=
(10) f(x) := TAILLARD(x)
(11) K = K\{k*}
(12) if K # M
(13) x := PROCURATABU(I, z, M\ K)
(14) if * néo inicializado or f(z) < f*
(15) ¥ =z
(16) = fa)
(17) return z*
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Aceitando a hipotese de que boas solugoes parciais conduzem a boas soluces com-
pletas, embora conscientes do acréscimo da complexidade algoritmica, pretende-se,
com este algoritmo, averiguar se havera vantagem em aplicar procura tabu as solucoes
parciais que vao sendo construidas.

3.4 Algoritmo de construcao seguido de procura
tabu com retrocesso

GRASPTABUBT(I)

(1) x := GRrAsp(1)

(2) ¥ =

3) BTlista := {x}

(4) BTwiz := {None}

(5) while BT'lista # {}

(6) 2 :=ultimo elemento de BTlist
(7) viz :=ultimo elemento de BTviz
(8) BTlista := BTlista\{z}

9) BTviz := BTviz\{viz}

(10) z* := PROCURATABUBT(I, z, viz)
(11) return z*

BTlista =lista dos melhores 6ptimos locais que vao sendo encontrados na procura tabu; BTviz =lista do movimento
executado pela procura tabu para prosseguir a partir do elemento correspondente em BTlista.

PROCURATABUBT(I, z, viz)

(1) flag :=false

(2) zt =z

3) Ltabu := {}

(4) fori=1to I

(5) 7 := nimero maximo de movimentos possiveis
(6) t :== Ranpom(1, 7)

(7) x := MELHORVIZINHOBT (z, f(z 1), Ltabu, viz)
(8) actualizar Ltabu

(9) if f(z) < f(z")

(10) xt := INTENSIFICAGAO(z, M)

(11) if f(a+) < f(z*)

(12) z* =zt

(13) BTlista := BTlista U {z+}

(14) flag :=true

(15) return z*

MELHORVIZINHOBT (z, f 1, Ltabu, viz)

(1) foreach y € N(z)\{viz}

(2) ¢ = ESTIMATIVA(y)

3) if ¢ < ft or ¢* ndo inicializado or (y nio tabu and ¢ < ¢*)
(4) Yy =y

(5) pri=

(6) if flag :=true

(7) BTwiz := BTviz U {y*}

(8) flag :=false

9) return x

O algoritmo de procura tabu com retrocesso utiliza a ideia, apresentada no artigo
de Nowicki e Smutnicki [NS96], de reiniciar a procura a partir das melhores solugoes ja
visitadas. No algoritmo de procura tabu com retrocesso apresentado nesta dissertagao,
a procura ¢ reiniciada partindo dos melhores 6ptimos locais que vao sendo encontrados.
Para garantir que o caminho percorrido pela procura a partir de uma solucao ja visitada
(x1) nao se repete, é proibida a execugao do movimento que anteriormente foi utilizado
para sair da referida solucao ™. A inclusao do retrocesso no algoritmo de procura tabu
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tem como objectivo diversificar a procura, utilizando informagao sobre o caminho ja
percorrido; o que nao acontece quando reiniciamos a procura tabu a partir de diferentes
solugoes obtidas com o GRASP.

3.5 Algoritmo de construcao seguido de procura
tabu e religacao de solucoes elite

GRASPTABUPR(runs, I)

1 L={
(2) for r =1 to runs

3) x := GRASP(1)

(4) z := PROCURATABU(/, z, M)

(5) if 2* ndo inicializado or f(z) < f*
(6) ¥ =z

(7 [ = f(=)

(8) L := GERIRELITE(L, maz L, x)

9) z* := RELIGARELITE(L)

(10) return z*

L =lista de solugdes elite.

O algoritmo GRASPTABUPR gere uma lista de solucgoes elite, onde vao sendo guar-
dadas as melhores solucoes encontradas em cada iteragao da fase construtiva com
a procura tabu. A lista é mantida com o objectivo de posteriormente religar pares
de solucoes nela guardadas. Assim pretende-se que as solucgoes da lista tenham boa
qualidade e alguma diversidade. Como a religacao de solucoes pode ter um compor-
tamento bastante pesado computacionalmente na procura do melhor caminho entre
duas solugoes, a lista de solucoes elite ¢ mantida com uma dimensao relativamente
reduzida (mazl).

3.5.1 Lista de solugoes elite

Uma vez que se pretende guardar solucoes diferentes e gerir a lista de solugoes elite
com base na diversidade torna-se necessario definir uma medida de dissemelhanga entre
duas solugoes. Cada solucao é caracterizada pela sequéncia de operagoes processadas
nas maquinas. Considerando duas solugoes, conta-se o nimero de operacoes cujo
antecessor na maquina ¢ diferente nas duas solugoes e assim definimos a distancia
entre elas (A).

Dadas duas solugoes S; e Sy, para cada operagao i seja 6(i) = 1 se am[i]s; # amli] gz
e 0 em caso contrario; entdo > ;co d(7) = A define a distancia entre Sy e Ss.

Aiex, Binato e Resende [ABRO1] definem outra distancia que conta o ndmero de
operagcoes em ordem diferente na sequéncia de processamento de cada maquina. Parece-
nos que a distancia por nés definida traduz melhor a nocgao intuitiva de dissemelhanca
entre duas solucgoes. Por exemplo sejam a, b, ¢, d e e as operagoes processadas por uma
determinada maquina. Suponhamos que numa solucao a sequéncia de processamento
éa—b—c—d—eenoutrab— c— d— e — a. A distancia definida por Aiex,
Binato e Resende diz que esta maquina contribui com 5 unidades para a diferenca
entre as duas solugoes, uma vez que todas as operacoes estao em ordens diferentes;
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enquanto que a distancia por noés definida assume o valor 2, a e b tém antecessores

diferentes.

A forma adoptada de gestao da lista de solucoes elite é muito semelhante a descrita
por Aiex, Binato e Resende [ABRO1].

GERIRELITE(L, maz L, )

(1)
(2)
3)
(4)
(5)
(6)
(7)
®)
(9)

dmin = 00

if L=20
L:={z}
f=Ff=f()
return L

if 0 < |L| < mazL
L:=LU{x}
i: min(f(x),é)
[ =max(f(z), f)

DISTANCIA(z, L)

return L
if |L| == mazL
if f(z) < f:
L:=LU{z}
f=r=)
yeL:fly)=1f
L= L\{y}

f = max{f(y),y € L}
DISTANCIA(z, L)
return L

if f(z) €[/, /]
maxd := DISTANCIAL(z, L)
if maxd > dpmin

L:=LU{z}
yeL:fly)=f
L= L\{y}

f=max{f(y),y € L}
DISTANCIA2(z, L)
return L

return L

De cada vez que uma nova solucao ¢é candidata a entrar na lista, calcula-se a distancia
entre ela e cada uma das solugoes guardadas. Se a maior distancia entre a nova solugao
e as da lista, for superior a menor das maiores distancias entre duas solucoes da lista,
entao considera-se que a nova solucao acrescenta diversidade ao conjunto e, desde que
o seu makespan nao seja maior que o pior makespan na lista, a solucao é incorporada.
Quando a lista ja atingiu a sua dimensao maxima é necessario remover uma solucao. A
remocao ¢ orientada por critérios de qualidade, saindo a solucao com maior makespan
presente na lista.

DISTANCIA(z, L)

(1)
(2)
(3)
(4)
(5)
(6)
(7)
(8)
(9)
(10)
(11)

maxd := 0
dmax(x) =0
foreach y € L
A(z,y)
if Alz,y) > dmaz(y)
A (3) i (2, 1)
maz(y) ==z
if A(z,y) > dmaa()
dmaz(x) = Az, y)
mazx(z) ==y
dmin = min{dmaz (y)}
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dmin =menor das maiores distdncias entre solucdes elite; f =menor dos makespans das solucdes elite; f =maior
dos makespans das solucdes elite; maxd =maior das distdncias entre a solucdo candidata e todas as solucdes elite;
max(y) =solugdo elite mais distante da solugdo elite ¥; dmaz(y) =maior das distncias entre uma solucédo elite y e
todas as restantes.

DisTANCIAL(z, L)

(1) mazxd := 0

(2) foreach y € L

3) Az, )

(4) if A(z,y) > mazd
(5) mazd := A(z,y)
(6) return mazxd

DiSTANCIA2(z, L)

(1) foreach y € L

(2) if Alz,y) > dmaz(y)
3) dmae () = Az, y)
(4) mazx(y) ==

(5) it Al,y) > dmas (@)
(6) draa (@) = Az, 9)
(7) mazx(z) ==y

(8)  dynin = min{dmas (3)}

3.5.2 Religacao de solucoes

RELIGARELITE(L, 2*)

(1) LRS :={}

(2) foreach z € L

3) LRS := RELIGAR(x)

(4) foreach x € LRS

(5) if f(2) < f(a")

(6) ¥ =z

(7) L := GERIRELITE(L, mazL, x)
(8) LRS := LRS\{z}

(9) if z €L

(10) LRS := RELIGAR(z)
(11) return z*

LRS :=lista das melhores solugoes encontradas no processo de religagdo de solugoes elite.

A religacao de solugoes consiste em, dadas duas solugoes admissiveis, considerar uma
como ponto de partida e outra como ponto de chegada e construir um caminho entre
elas, incorporando sucessivamente caracteristicas da solugao de chegada na solucao de
partida. O objectivo da religacao de solucoes é o de pesquisar o espaco em torno
de boas solugoes, que nao tera sido visitado pelos procedimentos de procura. A
construcao do caminho é feita utilizando movimentos que poderao conduzir a solucoes
nao admissiveis, mas como o processo termina sempre na solugao guia, hé a garantia
de retorno a admissibilidade. A esperanca de que os caminhos construidos sejam
proficuos reside no facto de estarmos a ligar solugoes diferentes de boa qualidade.

Se a solucao devolvida pelo processo de religacao de solugoes for suficientemente boa
e diferente para entrar na lista de solucoes elite, ela é incluida na lista. Enquanto forem
sendo incluidas novas solucoes na lista de elites, é executado a religacao de solucoes
entre cada nova solucao e a solucao da lista que lhe é mais diferente.
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RELIGAR(x)

(1) S1==z

(2) So 1= maz(x)

(3) zt := CamiNHOS(S1, S2)

(4) if (zT admissivel)

(5) xt := ProcurALoCAL(zt, M)
(6) LRS := LRSU{zT}

(7) zt := CamiNnos(S2, S1)

(8) if (zT admissfvel)

(9) xt := ProcurALoOCAL(zt, M)
(10) LRS := LRS U {a"}

(11) return LRS

CAMINHOS(A, B)

(1) v :=7(4, B)

(2) ST := None, f(SF) := o0

(3) Se:=A

(4) while v > 2

(5) y := None, f(y) := oo

(6) foreach operacéo i € Se : pos(i)g, # pos(i)p
(7 J :pos(j)s, == pos(i)p

(8) St == Sc com pos(i) g = pos(j)s, e pos(j)s: = pos(i)s,
(9) if f(5¢) < f(v)

(10) y:=5

(11) Se =y

(12) Reduzir v

(13) if f(Se) < f(5)

(14) Sj = Se, f(Sj) = f(Se)

(15) return S/

~v(A, B) =ntmero de operagdes que nas solugdes A e B se encontram em ordens diferentes na sequéncia de processa-
mento; pos(i)s, = posicao da operacao ¢ na sequéncia de processamento da solugdo Si.

A construcao do caminho entre duas solucoes adoptada foi a descrita por Aiex,
Binato e Resende [ABRO1], que consiste em colocar uma de cada vez, na solugao
inicial, as operacoes na ordem de sequenciamento em que estao na solucao guia. A
cada passo sao avaliados todos os movimentos possiveis, utilizando para tal o algoritmo
de Taillard anteriormente descrito, e escolhe-se o melhor deles para ser realizado. A
solugoes inadmissiveis associa-se um valor muito grande de forma a enviesar o caminho
para a admissibilidade. O procedimento guarda a melhor solugao visitada no caminho.
Esta solucao podera nao ser um éptimo local pelo que se aplica procura local a melhor
solugao encontrada no processo de religacao de solugoes. O caminho de uma solugao
S1 para uma solucao S,, tal como é construido, é diferente do que vai da solugao S5
para a solugao Sp, por isso sao ambos realizados.

Segue-se um exemplo ficticio da construgao de um caminho entre duas solugoes:

Seja (a,e,b,c,d) a sequéncia de operagoes numa determinada maquina na solugao
inicial e (a,b,d,e,c) a sequéncia da mesma méquina na solu¢ao guia.

(a,e,b,c,d)
(a,c,be,d)  (a,bec,d) (aeb,dc) (aedc,b)

(a,b,d,e,c)

Figura 3.1: Primeira série de movimentos
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A operacao a estd na mesma posicao nas duas solugoes. O primeiro dos quatro
movimentos possiveis corresponde a trocar a operacao e, que na solucao inicial esta
na segunda posi¢ao e na solucao guia na quarta, com a operagao c¢, pois é esta que se
encontra na quarta posicao na solucao inicial.

Suponhamos que o segundo movimento é aquele a que corresponde a melhor das quatro
solugdes avaliadas. A solugdo com a sequéncia (a,b,e,c,d) serda considerada a nova
solugao inicial.

(a,b,e,c,d)
(a,b,c,e,d) (a,be,d,c) (a,b,d,c,e)
(a,b,d,e,c)

Figura 3.2: Segunda série de movimentos

Na segunda fase existem apenas trés movimentos realizaveis, suponhamos que o pri-
meiro é o melhor. Entre (a,b,c,e,d) e a solugdo guia existem apenas duas operagoes
trocadas na sequéncia, logo o caminho termina.

As opcoes aqui tomadas no desenho do processo de religacao de solugoes tiveram
em atencao o estudo realizado por Ghamlouche, Crainic e Gendreau [GCGO02], sobre
estratégias de construgao do conjunto de solugoes (visitadas por uma procura tabu)
que seriam objecto de religagao, e formas de escolher, do referido conjunto, as solucoes
inicial e guia para realizar os caminhos.

Os autores testaram 6 estratégias de construcao do conjunto alvo versus 6 formas de
escolher os pares de solugoes para construir cada caminho.

As 6 estratégias analisadas foram:

E; Guardar as solugoes que vao actualizando a melhor solucao encontrada na pro-
cura.

FE5 Guardar os melhores éptimos locais encontrados.

E5 Guardar os melhores éptimos locais que vao actualizando a melhor solucao.

E, Guardar uma solugao se ela actualiza a melhor solugdo encontrada até entao
ou se ela é melhor que a pior solucao ja guardada e aumenta a diversidade do

conjunto.

E5 Construir o conjunto com a estratégia E; e acrescentar-lhe solugoes que maxi-
mizem a medida de dissemelhanca do conjunto.

Eg Utilizar a estratégia Fs e acrescentar-lhe solucoes que minimizem a disseme-
lhanca do conjunto.
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As 6 formas estudadas para escolher as solugoes inicial e guia foram:
F1 A solugao inicial é a melhor do conjunto, a solugao guia a pior do conjunto.
F5 A solucao guia é a melhor do conjunto, a solugao inicial a segunda melhor.

F3 A solucao guia é a melhor do conjunto, a solucao inicial aquela do conjunto mais
diferente da escolhida para guia.

Fy Escolher aleatoriamente as solugoes inicial e guia.
F; Escolher para solugoes inicial e guia as duas solucoes mais diferentes do conjunto.
Fs A solucao inicial é a pior do conjunto, a solucao guia a melhor.

Os autores concluiram que a combinacao de estratégia de construcao com a escolha de
solugoes a ligar que apresentava melhores resultados era F3 com Fj, sendo a segunda
melhor opgao o par (Ej3, F3).



Capitulo 4

Experiéncia computacional

Acatando as sugestoes presentes no artigo Guidelines for Designing and reporting on
Computational Experiments with Heuristic Methods de Barr, Golden, Kelly, Stewart e
Resende [BGK195], levdmos a cabo uma experiéncia computacional com o objectivo de
avaliar o comportamento dos algoritmos construidos, utilizando instancias conhecidas
para avaliar a rapidez com que sao encontradas boas solugoes, evidenciando a melhor
solugao alcancada e o tempo até a atingir. Pretendemos mostrar a contribuicao de
cada componente dos algoritmos para a performance geral, e na medida do possivel,
comparar os resultados obtidos com os alcancados por heuristicas documentadas.

Os testes computacionais foram realizados num AMD Athlon a 1.4 GHZ com 512 Mb
de memoria RAM. A implementacao dos algoritmos descritos foi realizada utilizando
a linguagem de programacao Python 2.2 e os testes foram efectuados em ambiente
Linux.

A eficiéncia dos algoritmos desenvolvidos foi testada com base na sua performance em
13 instancias consideradas de dificil resolugao, encontradas na Livraria de Investigacao
Operacional (http://mscmga.ms.ic.ac.uk). Uma designada FT10 proposta por Fisher
e Thompson (1963), doze devidas a Lawrence (1984) designadas LA.

A Tabela 4.1 apresenta para cada instancia, a respectiva designacgao, as suas dimensoes
em termos de nimero de trabalhos por ntimero de maquinas e o valor 6ptimo, ou caso
este nao seja conhecido, os melhores limites inferior e superior conhecidos.

Os algoritmos desenvolvidos tém como caracteristica construir uma solugao admissivel
que vai sendo melhorada posteriormente. Para avaliar o seu comportamento com um
minimo de rigor estatistico foi aplicada a seguinte estatistica, que passamos a descrever
recorrendo a um exemplo ficticio.

Suponhamos que se guarda sucessivamente para determinado procedimento a quali-
dade da melhor solucao obtida até entao e o respectivo tempo decorrido, assim como
o tempo total de cada corrida; e que se fazem 5 corridas independentes do referido
procedimento. Sejam os resultados obtidos os que se encontram na Tabela 4.2.
Quer-se determinar o tempo médio que é necessario esperar até alcancar uma solugao
com determinado valor. Para esse efeito sao calculadas médias dos tempos decorridos
para cada um dos valores obtidos na experiéncia das 5 corridas independentes, da

40
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Instancias | (NxM) | Opt. (LLLS)
FT10 | (10x10) 930
LAO2 | (10x05) 655
LA19 | (10x10) 842
LA21 | (15x10) 1046
LA24 | (15x10) 935
LA25 | (15x10) 977
LA27 (20x10) 1235
LA29 | (20x10) | (1142,1153)
LA36 | (15x15) 1268
LA37 (15%x15) 1397
LA38 | (15x15) 1196
LA39 (15x15) 1233
LA40 | (15x15) 1222

Tabela 4.1: Instancias

H Corrida 1 ‘ Corrida 2 ‘ Corrida 3 ‘ Corrida 4 ‘ Corrida 5 H

valor tempo | valor tempo | valor tempo | valor tempo | valor tempo
50 12330 | 50 12330 | 50 14890 | 48 12330 | 50 13450
48 13450 | 48 14890 | 47 15850 | 47 15670 | 48 16600

47 14890 | 47 15670 17000 | 32 16900 17500
32 15670 | 32 16600 17500
25 17200 17500

17500

Tabela 4.2: Valores de makespan e tempos de 5 corridas independentes
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seguinte forma:

12330 + 12330 + 14890 + 12330 + 13450

Na corrida 4 o primeiro valor menor ou igual a 50 que se atinge é 48 depois de 12330
milésimos de segundo; por isso 12330 ¢ a contribuicao da corrida 4 para a média de
tempos do valor 50.

13450 + 14890 + 15850 + 12330 + 16600

Na corrida 3 o primeiro valor nao superior a 48 ¢ atingido apds 15850 milésimos de

segundo.

14890 -+ 15670 -+ 15850 -+ 15670 -+ 17500
P + + j + + — 19895

A corrida 5 termina apds 17500 milésimos de segundo sem que seja alcancado um valor
inferior ou igual a 47. Assim acrescenta-se a parcela 17500 a média, sem que se divida
pela quinta corrida.

15670 4 16600 + 17000 + 16900 + 17500

O valor 32 nao ¢ atingido nas corridas 3 e 5. Na média sao incluidas parcelas
correspondentes aos tempos maximos destas corridas, fazendo a divisao apenas por
3; o ntimero de vezes que o valor foi atingido.

17200 -+ 17500 - 17000 -+ 17500 -+ 17500
Fgs — + + 1 + + — 86700

Finalmente, como o valor 25 sé é atingido numa corrida, utilizam-se os tempos maximos
de todas as outras.

Com os tempos médios de espera calculados para cada valor atingido na experiéncia
podem tragar-se graficos de qualidade versus tempo, para mais facilmente analisar o
comportamento do procedimento e tirar conclusoes.

Se na construgao da estatistica fossem usadas apenas as 4 primeiras corridas, os
resultados seriam ligeiramente diferentes. A Tabela 4.3 lista os tempos médios de
espera por um determinado valor, na primeira coluna, calculados utilizando as 5
corridas, na segunda coluna apenas as primeiras 4. Como se verifica na tabela,
a estatistica construida é razoavelmente sensivel ao numero de corridas usadas nos
calculos, nomeadamente nos calculos para os valores menos frequentes. Torna-se pois
necessario determinar com cuidado qual o nimero de corridas a executar. Para que
os resultados tenham algum significado estatistico, exige-se que o nimero de corridas
presentes na amostra utilizada para calcular a estatistica seja pelo menos 20, mas
se existirem parametros a estimar no algoritmo este valor terd de ser aumentado.
O numero maximo de corridas serd condicionado pelo tempo disponivel para toda a
experiéncia.
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temp. med. 5 cor. | temp. med. 4 cor.
50 13066 12970
48 14624 14130
47 19895 15520
32 27890 22057
25 86700 69200

Tabela 4.3: Tempos médios de espera calculados com 5 e 4 corridas independentes

4.1 Fase construtiva

Comecemos por avaliar o comportamento do procedimento construtivo GRASP. Foram
feitas 1000 corridas independentes e calculados os tempos médios de espera para cada
valor de makespan, da forma anteriormente descrita.

Com o objectivo de comparar a qualidade das solucoes obtidas na fase construtiva de
todas as instancias, foram construidos graficos que relacionam a percentagem de erro
com o tempo médio de espera. A percentagem de erro é calculada utilizando a férmula

% 100 x makespan obtido — valor éptimo
verro =

valor optimo

Para a instancia la29 nao se conhece o valor éptimo, sendo substituido na férmula
pelo melhor limite inferior.

Nos graficos utiliza-se uma escala logaritmica para os valores dos tempos médios para
ser mais facil a visualizagao dos mesmos.

A leitura de um grafico com as 13 instancias seria um pouco dificil, pelo que se dividi-
ram as instancias em 3 grupos, de acordo com as suas dimensoes (trabalhos x méquinas).

% erro GRASP 1000runs
40 . P . P . P

30 -
25 -

20 -

% erro

.....

...........

...........

1 10 100 1000 10000 100000
tempo medio em centesimos de segundo
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% erro GRASP 1000runs

45 oy oy g L
"la21"

40 -

30 -

25 -

% erro

oL G G Vo Vo g
10 100 1000 10000 100000

tempo medio em centesimos de segundo

% erro GRASP 1000runs

35+ . . . . . L . . .

; "la36" ——
"|a37" -------
"|a38" -r-eeo-
Rl —
"ladQ" -~

30 -

25 -

20 -

% erro

oL . o . o . o . o . oad
10 100 1000 10000 100000 1e+06

tempo medio em centesimos de segundo

Ao observar os graficos verificamos que o algoritmo GRASP tem um comportamento
muito semelhante em todas as instancias testadas, exceptuando talvez a instancia [a02.
Esta instancia é a menor de todas, em termos de nimero de trabalhos e maquinas.

Analisando os graficos podemos concluir que a qualidade das solugoes encontradas nao
¢ muito sensivel a dimensao das instancias, o que indica alguma robustez do método.
Para a maioria das instancias o processo construtivo comeca por obter solugoes com
uma percentagem de erro que varia entre 30% e 40% e termina com solucoes que
ficam a cerca de 5 valores percentuais do valor 6ptimo. As excepgoes a esta regra
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sao verificadas na instancia la29, que comega com solugoes com cerca de 45% de erro
e termina com 10% de erro, na instancia lal9, onde se atinge a solugao éptima e
na instancia la38, em que a melhor solucao encontrada fica a um pouco mais de 5%
do 6ptimo. Relembre-se que nao se conhece o valor éptimo da instancia la29, e que
por isso o calculo da percentagem de erro esta inflacionado, uma vez que se utiliza o
melhor limite inferior conhecido. Note-se que as instancias para as quais 0 processo
comecga com solugoes piores nao sao necessariamente as que terminam com solucoes
mais afastadas do éptimo.

4.2 Procura tabu

Na implementagao do algoritmo de procura tabu é necessario decidir qual o nimero
maximo de iteracoes permitidas. Nos artigos referidos neste texto, em que se executa
procura tabu, este parametro varia entre as 1000 e as 12000 iteragoes.

Para resolver esta questao foram executadas, para cada instancia em estudo, 100
corridas independentes do algoritmo GRASPTABU com 10000 iteragoes de procura
tabu. Para cada iteracao calculou-se o valor médio do makespan da melhor solucao
obtida até entao em cada uma das corridas, assim como o tempo médio decorrido até
a conclusao de cada iteracao. Como seria de esperar, verificou-se que a relacao entre
o numero de iteracoes realizadas e o tempo decorrido € linear.

Os graficos construidos relacionam a média da percentagem de erro com o numero
de iteragoes decorridas e mais uma vez as instancias encontram-se divididas em trés
grupos.

% erro GRASPTabu 100runs 10000 iter

16 | | | A
"la02" ——
T
"la19" -----e--

—

»~
===
I

—_
N
| Spp—
|

% erro medio por iteracao

0 2000 4000 6000 8000 10000
iteracoes da procura tabu
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% erro GRASPTabu 100runs 10000 iter

20 - | | | | a
"la21" ——
! "a24" ---nnn
i "a25" B
18 ao B
! "la29"

% erro medio por iteracao

oL | | | LI |
0 2000 4000 6000 8000 10000

iteracoes da procura tabu

% erro GRASPTabu 100runs 10000 iter

18 | | | | hl
"la36" ——
"la37"
"la38"

16 = "la39" -

"la40"

% erro medio por iteracao

oL 1 1 1 1 J
0 2000 4000 6000 8000 10000

iteracoes da procura tabu

Como se verifica nos gréficos, ndo existe um nimero maximo (< 10000) de iteragdes da
procura tabu para o qual se possa dizer que, a partir desse valor a média da qualidade
da melhor solucao obtida nao é melhorada. E isto é verdade para todas as instancias
em teste.

Se se pensar na relagao existente entre o nimero de iteragoes realizadas e o ganho em
termos da qualidade da melhor solugao obtida até entao, talvez 4000 iteracoes fosse um
bom valor de compromisso, dado que, dai até as 10000 iteragoes o ganho na qualidade
é no méximo 1 ou 2% , dependendo da instancia.
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A decisao de definir o niimero méximo de iteragoes da procura tabu igual a 1000, foi
tomada considerando dois aspectos. Por um lado a relagao entre a qualidade média das
solugoes e o numero de iteracoes, e o facto do tempo médio decorrido ter uma relacao
linear com o numero de iteracoes realizadas. Por outro lado, pretende-se incorporar
o processo de construcao GRASP seguido de procura tabu num algoritmo de religagao
de solugoes elite. Assim o baixo valor maximo fixado para o nimero de iteragoes
justifica-se com a esperanca de que a religacao de solugoes compense, em termos da
qualidade das solucoes obtidas, o tempo ”poupado”na procura tabu.

Para analisar os resultados obtidos com a execucao da procura tabu apés a construgao
de uma solucao admissivel, foi calculada uma estatistica igual a descrita no processo
construtivo. Sao apresentados de seguida, graficos que relacionam a percentagem
de erro das solugoes obtidas apds 1000 iteracoes da procura tabu, executada sobre
as solugoes obtidas pelo algoritmo GRASP, versus o tempo médio de espera (em
centésimos de segundo), calculado com base em 100 corridas independentes.

% erro GRASPTabu 100runs 1000 iter

3B oo DA
"la02" ——
"ft10"

"la19" -

30 -

25 -

20 -

% erro

oL ' ol ' ol ' ol '
1 10 100 1000 10000 100000 1e+06

tempo medio em centesimos de segundo
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% erro GRASPTabu 100runs 1000 iter

40 . o . P . P . P . VoA
i "la21" ——
i "la24" -------
"la25" -
35 - ' "a27" - -
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30 - -
25 - -
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10 100 1000 10000 100000 1e+06
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% erro GRASPTabu 100runs 1000 iter
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"la36" ——
"la37"
"la38"
- "la39" - _
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20 - -
1
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B
15 - -
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5 - ~...............: -
0 L " " ol " " ol " " ol " " ol " " v
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A melhoria da qualidade da melhor solugao obtida com o algoritmo GRASPTABU rela-
tivamente a alcangada com o algoritmo GRASP ¢ evidente. Mesmo assim os resultados
poderao estar aquém das potencialidades da procura tabu, pois como referimos o fixar
do niimero maximo de iteragoes no valor 1000 pode ser um factor limitativo.

O declive da curva descrita pela evolucao da percentagem de erro das solugoes é mais
acentuado no primeiro grafico, referente as instancias de menor dimensao. Ainda assim
a diferenca entre os referidos declives de todas as instancias nao parece ser significativa,
pelo que arriscamos concluir que o comportamento do algoritmo é suficientemente
robusto relativamente a variacao na grandeza das instancias.
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Da observacao dos resultados obtidos surge a seguinte questao: Seria preferivel incor-
porar a procura tabu no processo de construcao da solucao admissivel em vez de a
executar s6 sobre solugoes completas?

A consciéncia de que tal transformacao iria aumentar significativamente a complexi-
dade do algoritmo global, faz com que se enverede por esta opc¢ao s6 se a vantagem
sobre o anterior for esmagadora.

4.2.1 Procura tabu incorporada no Grasp

Para avaliar a performance do algoritmo com a procura tabu incluida no processo
construtivo procede-se da mesma forma, utilizando-se a estatistica descrita anterior-
mente.

De seguida sao apresentados os graficos dos tempos médios de espera versus valor da
percentagem de erro do makespan das solucoes.

% erro TabuNoGRASP 100runs 1000 iter

50 oy L | L | '
45 -
40 - -
35 - -
30 - -
e
o 25 - -
S
20 - -
15 - -
10 - -
5_ -
oL G v I o g
1000 10000 100000 1e+06 1e+07

tempo medio em centesimos de segundo
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% erro TabuNoGRASP 100runs 1000 iter
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% erro TabuNoGRASP 100runs 1000 iter
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Como facilmente se compreende, este algoritmo consome mais tempo até chegar a
uma solucao admissivel. O facto das curvas da evolugao da percentagem de erro
apresentarem uma fase praticamente vertical dos 45% aos 20% de erro sugere que, a
qualidade das solucoes completas obtidas nas varias corridas independentes tem uma
variancia elevada. Repare-se que aqui a percentagem de erro inicial é, regra geral,
superior a verificada com os resultados do GRASP sem procura tabu, logo a inclusao
desta no processo construtivo nao confirmou a hipétese formulada de que, quanto maior
a qualidade das solugoes parciais maior a qualidade da solucao admissivel construida.
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O que acontece é que ao comecgar o processo construtivo com solugoes parciais que
correspondem a minimos locais ”mais profundos” (melhores) das solugoes na vizinhanca
definida para a procura tabu, nas fases posteriores é mais dificil ao processo de
exploracao da vizinhanca fugir desses éptimos locais parciais e, como consequéncia,
ha maior probabilidade da solugao final ter menor qualidade. No algoritmo GRASP as
solugoes parciais sao éptimos locais da vizinhanca definida para a procura local, o que
nao significa que sejam éptimos locais da vizinhanga utilizada na procura tabu, dai a
maior agilidade do algoritmo de procura tabu no primeiro caso.

4.2.2 Procura tabu com retrocesso

Outra hipotese formulada neste trabalho é a de que diversificar a exploragao da regiao
admissivel do problema, guardando alguma informacao sobre a procura ja realizada,
ao reiniciar a procura tabu a partir de solucoes ja visitadas, serd mais eficiente do
que a diversificacao realizada reiniciando a procura tabu a partir de novas solugoes
construidas.

Os graficos referentes aos resultados obtidos com o algoritmo GRASPTABUBT sao
apresentados de seguida.
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As partes horizontais das linhas que descrevem a evolucao da percentagem de erro da
melhor solugao encontrada na procura tabu com retrocesso, correspondem a fases de
reinicio da procura a partir de solucoes ja visitadas. Numa primeira analise poder-se-ia
concluir que o retrocesso consome tempo inutilmente, uma vez que decorrem algumas
iteragoes sem que a melhor solucao encontrada em todo o processo seja actualizada.
Nessas fases de reinicio, a procura tabu passa por solugoes que embora nao sejam
melhores sao diferentes das solugoes ja visitadas, permitindo que posteriormente, a
partir das novas solugoes, se actualize a melhor solucao encontrada. Pode entao dizer-
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se que o tempo consumido no retrocesso ¢ compensado pela qualidade atingida no
final.

4.3 Religacao de solucoes

Na experiéncia computacional realizada, constatou-se que o algoritmo GRASPTA-
BUPR nunca conseguiu melhorar as solugoes encontradas pela procura tabu. Isto
é, nos caminhos construidos entre solugoes obtidas pela procura tabu e consideradas
elite, nunca em instancia alguma se encontrou uma solucao que actualizasse a melhor
solucao visitada.

Porque este resultado decepcionante mediante as expectativas e o investimento reali-
zado?

Ghamlouche Crainic e Gendreau[GCGO02| relatam resultados promissores na aplica¢ao
do procedimento de religacao de solucoes obtidas pela procura tabu, para o problema
de desenho de redes. No algoritmo desenvolvido por estes autores, a religacao de
solucoes é implementada nao apods a conclusao da procura tabu, mas nela incorporada
como fase de intensifica¢do, como proposto por Glover[Glo96].

No trabalho de Aiex, Binato e Resende[ABRO1] a religagdo de solugdes é executada
sobre solugoes construidas por um algoritmo GRASP, baseado em regras de sequen-
ciagao para o problema de job shop scheduling. Comparando o algoritmo GRASP com
e sem religacao de solucoes, os resultados obtidos com a segunda versao sao melhores.
Também neste caso a religacao de solugoes é incorporada dentro do GRASP como um
processo de intensificagao. Aiex, Binato e Resende utilizam uma versao do algoritmo
implementada em paralelo.

A opgao tomada no algoritmo GRASPTABUPR de incluir a religagao de solugoes como
um processo posterior a procura tabu e nao como componente integrante do algoritmo
de procura tabu, prende-se com preocupagoes referentes a complexidade do algoritmo
resultante.

Talvez o processo de religacao de solugoes sé consiga trazer vantagens, quando as
solugoes por ele obtidas nao sejam consideradas finais, mas sim um ponto de partida
para alguma outra forma de exploracao do espaco de solucoes. No entanto parece
mais pacifico acolher a hipétese de que os resultados obtidos se devam a uma gestao
pouco eficiente da lista que guarda solugoes elite, ou a uma escolha menos acertada da
vizinhanga subjacente a construcao dos caminhos entre duas solucées. A vizinhanca
que se utilizou na religagao de solugdes é muito semelhante a descrita em [ABRO1], mas
aqui as solucoes a religar sao ja de qualidade superior as construidas com o GRASP
de Aiex, Binato e Resende. Uma vez que o processo de religar solugoes é algo pesado,
em termos computacionais, e se optou por religar todas as solucoes presentes na lista
de elites, com a solucao da lista que lhe é mais diferente, a dimensao méaxima da lista
foi fixada em 5, factor que poderd limitar o processo global.
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4.4 Analise comparativa dos algoritmos propostos

Os gréficos que se seguem apresentam a evolucao da percentagem de erro das solugoes
obtidas com os algoritmos GRASP, GRASPTABU, TABUNOGRASP e GRASPTABUBT,
para cada uma das instancias em estudo.
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Se tivermos como objectivo obter solugoes para esta instancia com um erro que podera
ser maior ou igual a 5%, a melhor opc¢ao sera utilizar o algoritmo GRASP, uma vez que
é o que apresenta menor tempo médio de espera por solugoes com esta qualidade. Para
atingir solugoes de qualidade superior serd melhor optar pelo algoritmo GRASPTABU.
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Também para esta instancia a escolha dos algoritmos a utilizar deverd ser; o GRASP se
se puder ficar a 5% do 6ptimo e o GRASPTABU se se pretender solugoes de qualidade
superior.
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Para a instancia lal9 o algoritmo GRASPTABU domina todos os outros até muito
perto do 6ptimo (cerca de 1% de erro). Para obter a solucao 6ptima, o algoritmo
GRASPTABUBT ¢ o que apresenta um tempo médio de espera inferior.
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Para obter solugoes para a instancia la21 que poderao ter um erro maior ou igual a
6%, serd indiferente utilizar os algoritmos GRASP ou GRASPTABU. Para erros entre
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5 e 2%, o algoritmo GRASPTABU ¢ o melhor, e dai até ao éptimo o GRASPTABUBT
domina os restantes.

% erro para la24

45 - o ' o ' | ' oo ' N ' oM
: "GRASP" ——
H "GRASPTabu"
40 - : "TabuNoGRASP" _
: "GRASPTabuBT"
35 - -
30 - -
° 25 - -
5]
2
20 - -
15 - -
- 0 YT -
- S N _
oL o ' o \ o \ PR W | . |
10 100 1000 10000 100000 1e+06 1e+07

tempo medio em centesimos de segundo

O algoritmo a escolher para resolver a instancia la24 devera ser o GRASPTABU, a
nao ser que seja suficiente ficar por solugoes com erro nao inferior a 7%, neste caso o
GRASP é mais rapido.
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Tal como para a instancia anterior, também aqui o algoritmo GRASP domina os outros
para erros maiores ou iguais a 7%. Para obter solugoes com erros no intervalo [2%,7%]
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o algoritmo GRASPTABU € o escolhido. Para encontrar solucoes de qualidade superior
devera utilizar-se o GRASPTABUBT.
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Para a instancia [a27, o algoritmo GRASP apresenta menor tempo médio de espera
por solucoes com erro maior ou igual a 7%. Para solug¢oes com erros entre 3 e 7%, o
GRASPTABU ¢ o mais rapido, e para obter solu¢oes com erro nao superior a 3% deverd
ser utilizado o GRASPTABUBT. A melhor solu¢ao encontrada para esta instancia tem
cerca de 1% de erro.
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Para a instancia [a29 o algoritmo GRASP é o mais rapido a alcancar solucoes que ficam
a uma distancia de 12% do melhor limite inferior conhecido. Para obter solu¢oes com
erros de 12 a 7% o GRASPTABU deverd ser o algoritmo escolhido, e para solucoes de
qualidade superior tera de utilizar-se 0o GRASPTABUBT. A melhor solucao encontrada
para a instancia [a29 apresenta um erro de cerca de 4% para o limite inferior.
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Quando o objectivo é encontrar solucoes com uma percentagem de erro que podera
ser superior a 2%, o algoritmo GRASPTABU domina todos os outros. Para solugoes de
qualidade superior dever-se-a optar pelo GRASPTABUBT.
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Para esta instancia o algoritmo GRASP é o mais rapido a encontrar solugoes com erro
nao inferior a 9%. O GRASPTABU é o que tem menor tempo médio de espera por
solucoes com erro no intervalo [2%.,9%], e o GRASPTABUBT deverd ser o escolhido
para atingir erros nao superiores a 2%.
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O algoritmo GRASPTABU é o mais rapido a alcancar solugoes com erro maior ou igual
a 5% para a instancia la38. Para obter solu¢oes com erro inferior aos cinco pontos
percentuais devera utilizar-se o algoritmo GRASPTABUBT, tendo a melhor solucao
que foi encontrada cerca de 1% de erro.
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Para as instancias [a39 e la40, o algoritmo GRASPTABU domina todos os outros na
obtencao de solugoes com percentagem de erro nao inferior a 2. Para solucoes de
qualidade superior dever-se-a escolher o GRASPTABUBT.
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Aos observar todos estes graficos torna-se evidente que o algoritmo TABUNOGRASP é
dominado por todos os outros, pois é sempre mais lento e atinge solugoes de qualidade
inferior. A tnica excepgao é a instancia la02, onde todos os algoritmos excepto o
GRASP atingem a solucao éptima.

Extrapolando os resultados obtidos com as instancias em teste, dir-se-a que o algoritmo
GRASPTABUBT deverd ser o escolhido quando o objectivo for encontrar uma solucao
o mais perto possivel do optimo. Se for suficiente obter uma boa solugao, deverd
utilizar-se o GRASPTABU. Para instancias de menor dimensao poder-se-a optar pelo
algoritmo GRASP para encontrar boas solugoes. Como se referiu anteriormente, talvez
o algoritmo GRASPTABU pudesse alcancar melhores resultados se o niimero maximo
de iteragoes tivesse sido fixado num valor superior.

4.5 Comparacao com algoritmos publicados

Nos artigos publicados sobre técnicas aplicadas ao problema job shop scheduling que
referimos nesta dissertacao, os resultados obtidos sao apresentados na forma da melhor
solucao obtida por um conjunto de varias corridas independentes dos algoritmos, e
muitas vezes de varias versoes implementadas dos algoritmos, com tempos de execucao
associados.

Como ¢ referido no artigo Guidelines for Designing and Reporting on Computational
Ezperiments with Heuristic Methods [BGK195], a comparacao de tempos entre al-
goritmos testados em maquinas diferentes, implementados por pessoas diferentes em
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linguagens de programacao distintas e executados em ambientes diferentes ¢, na melhor
das hipéteses, uma comparacao pouca fidedigna. Mesmo assim, e para ter algum
termo de comparacao com as heuristicas que aqui se referiram, sao destacadas, para
cada instancia em teste, a melhor solucao obtida nas varias corridas independentes
dos algoritmos GRASP, GRASPTABU e GRASPTABUBT. Associados a cada melhor
solucao obtida estao tempos de processamento médios, em centésimos de segundo. A
média dos tempos é calculada dividindo a soma dos tempos de execucao das corridas
em que o melhor valor é atingido pelo niimero de parcelas. A Tabela 4.4 apresenta
para todas as instancias, o valor da melhor solugao encontrada, a percentagem de erro
desse valor, e o tempo médio necessario para o alcancar (em centésimos de segundo),
com os algoritmos GRASP, GRASPTABU e GRASPTABUBT.

GRASP GRASPTABU GRASPTABUBT
Instancias | valor %erro (tempo) | valor %erro (tempo) | valor %erro (tempo)
FT10 | 973 462 (26) | 930 0  (2585) | 930 0  (18243)
LA02 | 694 595  (10) | 655 0  (866) | 655 0  (1579)
Lal0 | 842 0 (31) | 842 0 (1264) | 842 0 (2914)
La2l | 1095 4.68  (54) | 1056 0.96  (2104) | 1052 0.57  (18160)
La24 971 3.85 (35) 941 0.64 (2943) 935 0 (62233)
LA25 | 1023 471  (48) | 979 020  (3324) | 979  0.20  (31893)
LA27 | 1319 680  (77) | 1271 291  (5397) | 1250 1.21  (91364)
LA29 | 1265 10.77  (66) | 1209 5.87  (4231) | 1189 4.12  (59941)
LA36 1322 4.26 (12) 1291  1.81 (5787) | 1274  0.47  (157821)
LA37 1478 5.80 (133) 1425 2.00 (6007) | 1408 0.79  (23408)
LA38 | 1208 853  (82) | 1249 443  (2419) | 1208 1.00  (53856)
LA39 1304 5.76 (146) 1252 1.54 (5391) | 1237  0.32 (42528)
LA40 | 1283 4.99  (104) | 1240 147  (5713) | 12290 0.57  (39246)

Tabela 4.4: Melhores makespans obtidos, percentagem de erro e respectivos tempos
médios por corrida (em centésimos de segundo).

Observando na Tabela 4.4 a qualidade das melhores solugoes alcangadas, constata-se
que, exceptuando a instancia lal9 para a qual o valor éptimo é atingido pelos trés
algoritmos, o algoritmo GRASP é superado pelo GRASPTABU em todas as instancias,
que por sua vez € superado pelo GRASPTABUBT, o qual, em comparacao com o
anterior, apresenta resultados de igual qualidade nas instancias ft10, [a02, lal9 e
la25, e melhor em todas as outras.

A Tabela 4.5 mostra os valores 6ptimos para cada instancia e os melhores valores
obtidos com os algoritmos referidos nesta dissertacao, nomeadamente, o shifting bot-
tleneck de Adams Balas e Zawack [ABZ88] (ABZ), a procura tabu de Dell’Amico e
Trubian [DT93] (DT), a procura tabu de Nowicki e Smutnicki [NS96] (NS), o guided
local search de Balas e Vazacopoulos [BV98] (BV), a procura tabu de Pezzella e Merelli
[PMO00] (PM) e 0o GRASP com religagao de solugoes de Aiex, Binato e Resende [ABRO1]
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(ABR).

Instancias | Opt. (LLLS) | ABZ | DT | NS | BV | PM | ABR
FT10 930 1015 | 935 | 930 | 930 | 930 | 930
LAO2 655 720 | 655 | 655 | 655 | 655 | 655
Lal9 842 875 | 842 | 842 | 842 | 842 | 842
La21 1046 1172 | 1048 | 1047 | 1046 | 1046 | 1057
La24 935 1000 | 941 | 939 | 935 | 938 | 954
LA25 977 1048 | 979 | 977 | 977 | 979 | 984
LA27 1235 1325 | 1242 | 1236 | 1235 | 1235 | 1269
LA29 | (1142,1153) | 1294 | 1182 | 1160 | 1157 | 1168 | 1203
LA36 1268 1351 | 1278 | 1268 | 1268 | 1268 | 1287
LA37 1397 1485 | 1409 | 1407 | 1397 | 1411 | 1410
LA38 1196 1280 | 1203 | 1196 | 1196 | 1201 | 1218
LA39 1233 1321 | 1242 | 1233 | 1233 | 1240 | 1248
LAA40 1222 1326 | 1233 | 1229 | 1224 | 1233 | 1244

Tabela 4.5: Melhores makespans obtidos por heuristicas referenciadas.

Observando as Tabelas 4.4 e 4.5 verifica-se que o algoritmo GRASP, base dos al-
goritmos GRASPTABU e GRASPTABUBT, consegue atingir, para todas as instancias,
solugoes de qualidade superior ao algoritmo ABZ, que é o algoritmo base dos algoritmos
BV e PM.

Comparando os melhores valores atingidos pelo algoritmo GRASPTABU, com os al-
goritmos da Tabela 4.5, conclui-se que ele nao consegue competir com nenhum dos
algoritmos de procura tabu, conseguindo apenas um resultado melhor que o algoritmo
DT para a instancia ft10. Relativamente ao algoritmo ABR, o GRASPTABU consegue
atingir solucoes de qualidade superior para as instancias la2l, la24, [a25 e la40,
alcancado solucoes de igual qualidade nas instancias ft10, la02 e lal9.

O comportamento do algoritmo GRASPTABUBT, em termos da melhor solugao encon-
trada, é sempre melhor ou igual que o do algoritmo ABR, verificando-se a igualdade
apenas nas trés instancias de menor dimensao, em que o valor 6ptimo s6 nao ¢ atingido
por ABZ. Considera-se que o GRASPTABUBT consegue competir com o algoritmo DT,
uma vez que s6 nao encontra solucoes de melhor qualidade que este para quatro das
instancias testadas (la21, [a27, la29 e la38). O algoritmo GRASPTABUBT consegue
apenas melhorar o valor alcancado pelo algoritmo NS na instancia [a24, obtendo
resultados de igual qualidade nas instancias ft10, [a02, la19, e [a40. Comparando
a melhor solugao encontrada pelos algoritmos PM e GRASPTABUBT, este melhora
os resultados obtidos por aquele, nas instancias la24, (a37, la39 e la40, alcancando
valores iguais nas instancias ft10, [a02, lal9 e la25.

O algoritmo BV é de todos o que apresenta melhores resultados, para todas as instancias.
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Conclusoes

Nesta dissertacao foram desenvolvidos algoritmos heuristicos para a resolugao do pro-
blema job shop scheduling. Um algoritmo construtivo baseado no conceito de maquina
limitante do tipo semi-guloso com procura local, designado GRASP; um algoritmo de
procura tabu executada sobre varias solugoes obtidas com corridas independentes do
GRASP, designado GRASPTABU; um algoritmo que executa procura tabu em cada fase
do processo de construgao de uma solugao admissivel, designado TABUNOGRASP; um
algoritmo de procura tabu que recomeca a partir de solugoes ja visitadas, aplicada
sobre uma solucao construida com o GRASP, designado GRASPTABUBT e por ultimo
um algoritmo de religacao de solugoes, que gere uma lista de solucoes consideradas
elite, obtidas com o GRASPTABU, designado GRASPTABUPR.

Os algoritmos construidos exploram a regiao de solugoes admissiveis, combinando
diferentes estruturas de vizinhanca e formas distintas de as percorrer. A construcao de
solugoes admissiveis utiliza uma estrutura de vizinhanca em que se entende por solucao
vizinha de outra, toda a solugao que se obtém optimizando de forma condicionada a
sequencia de operacoes numa unica maquina de cada vez; combinada com uma procura
local sobre a estrutura de vizinhanca definida por trocas (para a frente e para trés)
em pares criticos de operagoes (definidos por Balas e Vazacopoulos). Sobre solugoes
assim construidas é executada uma procura tabu, sequencial ou com retrocessos, em
que a estrutura de vizinhanca é definida pela troca na ordem de processamento de
operacoes criticas consecutivas. Finalmente, a componente de religacao de solugoes
visita solucoes nao admissiveis para o problema, utilizando uma estrutura de vizi-
nhanca definida pela troca de posi¢oes de quaisquer duas operagoes, na sequéncia de
processamento numa maquina.

A experiéncia computacional mostrou que, sendo a construcao de solucées admissiveis
baseada no conceito de maquina limitante, o recurso ao algoritmo estilo GRASP
tem vantagens sobre uma construcao deterministica, com reoptimizacao maquina a
maquina.

Verificou-se também que a inclusao da procura tabu, tal como foi definida, no processo
de construcao de solucoes admissiveis, se revela contra producente.

Entre diversificar a procura tabu reiniciando-a a partir de novas solugoes construidas,
ou a partir de solugoes ja encontradas pela procura tabu, constatou-se que, apesar do
acréscimo de tempo consumido, é preferivel a segunda versao.

63
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A incorporacao do processo de religacao de solugoes, como componente final do algo-
ritmo com construgao GRASP seguido de procura tabu, mostrou-se ineficaz.
Comparando os resultados obtidos com os algoritmos desenvolvidos nesta dissertagao,
com os relatados na bibliografia, constata-se que a fase construtiva tem qualidade
superior; na procura tabu hé espago para melhorias e a religagao de solugoes necessita
de ser reformulada.

Dando continuidade ao trabalho desenvolvido nesta dissertacao, e com o objectivo
de melhorar os resultados bastante competitivos obtidos, assume-se o compromisso
de rever alguns parametros dos algoritmos desenvolvidos, como por exemplo: definir
o numero maximo de iteragoes da procura tabu como dependente da frequéncia de
actualizacoes do melhor vizinho encontrado; reduzir o peso da componente aleatéria
na definicao da dimensao da lista tabu, fazendo variar o seu valor estrategicamente;
utilizar também a vizinhanga definida pelos pares criticos na procura tabu; ponderar
a utilizacao da religacao de solugoes como estratégia de intensificacao da procura.

Ja sem limitacoes de tempo e, espera-se, com acesso mais facil a equipamento in-
formatico indispensavel, serao utilizadas em testes futuros todas as instancias presentes
na Livraria de Investigagao Operacional.
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