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Resumo

Este trabalho tem seu foco no problema de sequeania em uma maquina com
penalidades por antecipacao e atraso da produgaaddsiderados tempos de preparacao da
maquina dependentes da sequéncia de producao,dmemeacexisténcia de janelas de entrega
distintas. Para resolucdo do problema, desenvaeeum algoritmo heuristico de trés fases,
nomeado GTSPR. A primeira fase baseada em GRASEseida em Vizinhanca Variavel
para a geragéo da solucao inicial, a segunda tessabla em Busca Tabu para refinamento da
solucéao, e por fim, a Reconexao por Caminhos castratégia de pds-otimizacao, na terceira
fase. Para cada sequéncia gerada pela heuristitizado um algoritmo de tempo polinomial
para determinar a data Otima de inicio de processtimde cada tarefa. Os resultados
computacionais mostraram que o algoritmo GTSPRraupetros algoritmos da literatura,
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tanto com relacdo a qualidade da solucao final tguam relacdo a variabilidade dessas
solugdes.

Palavras-Chave:  Sequenciamento em uma maquina; GRASP; Busca Tascida em
Vizinhanca Variavel; Reconexdo por Caminhos.

A HYBRID HEURISTIC ALGORITHM FOR JOB SCHEDULING PRO BLEM ON A
SINGLE-MACHINE

Abstract
This paper deals with the single machine schedybrablem with earliness and tardiness
penalties. Sequence dependent setup times andctidtie windows are considered. To solve
this problem, a three-phase heuristic approacltaled GTSPR, was developed. The first
phase is based on GRASP and Variable Neighborh@sdddt to generate an initial solution;
the second phase is based on Tabu Search forosohafining, and finally Path Relinking is
used as a mechanism of post-optimization as a piege. For each job sequence generated by
the heuristic, an optimal timing algorithm is usedietermine the completion time for each job
in the job sequence. Computational experimentsedawwut show that GTSPR outperforms
previous algorithms found in related literaturgyareling the quality of the final solution and the
average gap.
Keywords: Single-Machine; GRASP; Tabu Search; Variable Nesghood Descent; Path
Relinking.

1. INTRODUCAO

De acordo com Franca Filho (2007), o estudo del@nudis de programacéo de tarefas
envolvendo penalizacfes pela antecipacdo e pedsca mais recente que aquele voltado
para problemas em que o0 objetivo envolve uma fung@mdecrescente do instante de
conclusao do processamento da tarefa, tais compotemédio de fluxo, soma ponderada de
atrasos enakesparfmomento em que termina a execucédo da Ultimaalareara estes, custos
mais elevados decorrem apenas do adiamento dausénctlas tarefas. Entretanto, com a
filosofia just-in-time adotada por muitas empresas, o foco atual é panaambém a
conclusao das tarefas antes do instante em que&agqueridas. Isto € justificado pelo fato
de que concluir uma tarefa antecipadamente poddtaeg€m custos financeiros extras pela
necessidade antecipada de capital e/ou espacapagzenamento e/ou de outros recursos
para manter e gerenciar o estoque.

Com relacédo as entregas, sdo encontrados naurermés tipos de problemas: (1)
datas de entrega comum®ihmon due da}e(2) datas de entrega distintdss{inct due datgs
e (3) janelas de entrega distintds{inct due windows

No primeiro tipo, existe uma Unica data para emiré¢gdas as tarefas, enquanto no
segundo existe uma data de entrega especificaadas@ccada tarefa. No terceiro tipo, ha um
periodo para a conclusdo de cada tarefa. SegundoeAr&en (2002), esta ultima situacéo

aparece em situacdes de incertezas ou tolerarmmagalacdo as datas de entrega e nao ha



custos se as tarefas forem concluidas dentro éajde entrega.

Para problemas de producdo envolvendo penalizggasantecipacdo e pelo atraso
com datas comuns de entrega, ha muitas propriedagespodem ser consideradas nos
algoritmos de solucdo e que permitem uma reducdssfimco computacional na exploracéo
do espaco de busca. Por exemplo, de acordoBaier e Scudder (1990), €grepresenta a
data de conclusdo da tarefa f(Ci) o valor da funcdo custo relativo a taréfeentdo na
sequéncia 6tima, os pontd3;(f(C;)) formam umV (diz-se que a sequéncid/éshapedl Em
outras palavras, na sequéncia 6tima, as tarefasipatias devem ser ordenadas de forma
nao-crescente pela relacdo entre o tempo de peuesto e a penalizacdo pela antecipacao,
enquanto as tarefas atrasadas devem ser ordenadasth nao-decrescente pela relacao
entre o tempo de processamento e a penalizacaajpasm. Outra propriedade interessante &
gue na sequéncia 6tima nao ha tempos ociososantaeefas.

Para 0 caso em que as datas de entrega sdo disietim como para 0 caso com
janelas de entrega distintas, tais propriedades@dmecessariamente validas, tornando mais
complexa a exploracdo do espaco de busca. Pasatggse de problemas € necessario saber
se é permitida a ociosidade das maquinas ou ngun8e Franca Filho (2007), existem
situacdes em que a ociosidade ndo € permitida poar gcustos maiores que aqueles
decorrentes da conclusdo antecipada das tarefastdfio, ha situagcdes em que vale a pena
manter uma maquina ociosa, mesmo que haja umaatamef condicbes de ter seu
processamento iniciado. Para ilustrar esta sityasgiam duas tarefase j, que devem ser
consecutivas em uma sequéncia de producdo envolvend maquina, as quais estao
associados 0s custos unitarios por atraso de RW) eespectivamente, custos unitarios por
antecipacédo de 22 e 2, e que tenham como datasntdega os instantes 50 e 55,
respectivamente, e 15 e 25 unidades de tempo degmamento, respectivamente. Suponha
que a maquina esteja disponivel desde o instantee2@ tarefacomecar no instante 20, seré
concluida no instante 35 e, portanto, haverd unmalizacdo igual a 330 (=%32) pela
antecipacdo. Nesse caso, a tajgfaderd comecar somente no instante 35. Considessnd
tempo de processamento, ela sera concluida naiesé®d, portanto 5 unidades de tempo
atrasada em relacdo a data de entrega, resultandmecusto por atraso igual a 100 X26),

e um custo total de 430 (=330+100). Considere,aagpre 0 processamento da taiesaja
iniciado no instante 35, mesmo sabendo que a madqsta disponivel desde o instante 20.
Neste caso, a tarefaseria concluida no instante 50, sem multa nermaptacipacdo nem por
atraso. A taref@, entdo, ja poderia comecar, terminando no instaéhteom 20 unidades de

tempo de atraso, resultando em uma multa por attast00 (=2820). O custo total nesta



dltima situacéo seria de 400 unidades, menor quel@aeqo qual a tarefacomecava desde o
instante de liberacdo da maquina. Assim, ndo havesstricbes a ociosidade das maquinas,
determinar a melhor data para iniciar o processtomds cada tarefa ou, equivalentemente,
inserir tempos ociosos entre tarefas, podera pinodolzicbes de menores custos.

Com relacdo a influéncia do tempo de preparacéo tal@fas na sequéncia de
producdo, chamado de temposgg¢up observa-se que a maioria dos trabalhos encostraalo
literatura considera que tais tempos sao negligeais ou podem ser adicionados aos tempos
de processamento das tarefas. Isto €, considaraeses tempos deetupsao independentes
da sequéncia de tarefas. Contudo, muitos estudos) os de Panwalkat al (1973),apud
Gupta e Smith (2006), indicam que temposekeipsignificativos aparecerem com frequéncia
em muitas situacdes praticas sempre que ha alkedacfarefa a ser processada na maquina.
Segundo os autores, com base em informacdes megtad gerentes de producgéo, cerca de
70% dos entrevistados afirmaram que em pelo mebB86 @as operacdes, o tempo de
preparacao era dependente da sequéncia de producao.

Dentre os problemas de producédo, o de sequenciangnt uma maquina com
minimizacdo das penalidades por antecipacdo e oatdas producdo Single Machine
Scheduling for Minimizing Earliness and Tardinesnéltie3, representado simplesmente
por PSUMAA, é um dos mais simples.

Além da importancia prética desse problema, conmeréas aplicagbes industriais
(Allahverdi et al, 1999), trata-se de um problema dificil de seplkedo na otimalidade em
tempos computacionais aceitaveis, por pertenckxsaes NP-dificil (Du e Leung, 1990, Liaw,
1999, Wan e Yen, 2002). Essa conjuncédo de aplidad# e dificuldade de resolucdo na
otimalidade tem motivado os pesquisadores a debamem algoritmos eficientes para
resolvé-lo de forma aproximada.

Neste trabalho, trata-se o0 PSUMAA com janelas deega distintas e tempos de
preparacdo da maquina dependentes da sequéncradigggo. Apesar de representar uma
generalizacdo do PSUMAA, essa variante do PSUMAW t@do pouco explorada na
literatura. De nosso conhecimento, foram encongragenas os trabalhos de Gomestlal
(2007) e Ribeircet al. (2009) e nenhuma publicagdo em periddico, mesimoa& abrangente
revisdo de Allahverdet al (2008).

Dada sua natureza combinatéria, propde-se resolpé+ um algoritmo heuristico de
trés fases, combinando os procedimentos GRASP @eBesende, 1995)Variable
NeighborhoodDescent- VND (Mladenové e Hansen, 1997), Busca Tabu (Glover, 1986) e

Reconexao por CaminhoRath Relinking(Glover, 1996). Na primeira fase é utilizado um



procedimento baseado em GRASP para gerar uma logasaonicial. Nesta fase, cada
solucdo construida é refinada por um procedimestdubca local baseado em VND. Na
segunda fase, a solucéo inicial € refinada por roeglimento Busca Tabu. Durante essa fase
é formada uma lista de solucdes elite (grupo elitehtendo solucdes de alta qualidade e
diferenciadas entre si. Como pos-otimizacdo, neeier fase, é aplicada a Reconexao por
Caminhos a pares de solucdes do grupo elite.

De acordo ainda com Allahveréi al. (2008), a metaheuristica Busca Tabu é uma das
mais utilizadas para resolver problemas de seqamecito. Como esta técnica requer uma
solucéo inicial de qualidade, nada mais natural wpilzar a metaheuristica GRASP para
gera-la. Por sua vez, somente a fase de const@R&SP ndo guia em geral a 6timos locais
com relacdo as estruturas de vizinhancas adotadasn, aplica-se também um método de
busca local para melhorar as solu¢des construfdasetaheuristica VND foi usada para esse
fim, pois requer poucos parametros (basicamentefinigho das vizinhancas e a ordem de
exploracdo destas), produz solu¢cbes de boa qualiMhdenow e Hansen, 1997) e € de
facil implementacéo. A aplicacdo de Reconexdo pamiGhos deveu-se ao sucesso desta
técnica na solucéo de varios outros problemas cmatdrios (Glover e Kochenberger, 2003).

Este trabalho apresenta relevancia por tratar whlgmna de sequenciamento ainda
pouco estudado e contribuir com o desenvolvimeatarda ferramenta computacional para a
otimizacdo de processos produtivos, com aplicapftenciais em varias industrias, como as
petroquimicas, siderargicas, mineradoras etc.

O restante deste trabalho estd estruturado comees#tp Secdo 2 € feita uma
apresentacao de trabalhos correlatos. As cardidasislo problema estudado sao detalhadas
na Secao 3, enquanto a Secédo 4 descreve o algai@senvolvido para resolvé-lo. Na Secédo
5 sdo apresentados e discutidos os resultados tacgnais. A Secdo 6 conclui o trabalho e

aponta perspectivas futuras.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Vérios trabalhos tratam o PSUMAA com datas de gatrésordonet al (2002)
apresentam um estudo sobre datas comuns de eptregeoblemas de sequenciamento em
uma maquina e em maquinas paralelas. De acordmsa@utores a data de entrega se tornou
um fator importante a partir de meados da déecad® akevido a filosofigust-in-time Varios
métodos de formulacédo da funcéo objetivo foramsgmados, além de algumas propriedades
para datas comuns de entrega.

Coleman (1992) resolveu o0 PSUMAA com datas de gateistintas e tempos de



preparacdo dependentes da sequéncia usando umonuElgirogramacéo inteira mista,
aplicando-os em problemas-teste com 4 e 8 tarefas.

Lee e Choi (1995) aplicaram Algoritmos Genético&JAao PSUMAA com datas de
entrega distintas. Para determinar a data otimaodelusdo de processamento de cada tarefa
da sequéncia produzida pelo AG, desenvolveram goriaho especifico, de complexidade
polinomial, que explora as caracteristicas do erobl

James (1997) resolveu o0 PSUMAA com data comum tlegan sem tempo 0cCioso
entre as tarefas utilizando a metaheuristica Bliaba. O autor utilizou trés movimentos para
explorar o espaco de busca: troca entre tarefasextes, troca entre duas tarefas quaisquer e
insercdo de uma tarefa a frente de outra. Expetomemostraram que a troca adjacente
obteve os piores resultados, enquanto um movintdbtado de troca e insercao teve melhor
desempenho.

Rabadiet al (2004) focaram no PSUMAA com datas comuns desgate tempo de
preparacdo da maquina dependente da sequénciait@ssaapresentam um procedimento
branch-and-boundjue é capaz de resolver na otimalidade, em teag@taveis, problemas-
teste de até 25 tarefas, o que representava umgapargue até aquela data algoritmos exatos
para essa classe de problemas eram capazes desreswhente problemas-teste de até 8
tarefas.

Hallah (2007) tratou o0 PSUMAA com datas de entrigintas, ndo sendo permitida
a existéncia de tempo ocioso entre as tarefast@ pwopde um método hibrido que combina
heuristicas de busca local (regras de despachodmég Descida S8imulated Annealinge
um algoritmo evolucionario.

Bilge et al. (2007) resolveram o problema de sequenciamentarsanmaquina com
penalidades apenas por atraso e datas de entstgdadi por meio da metaheuristica Busca
Tabu (BT). Para gerar a solucédo inicial os autotdszaram varios meétodos, entre eles as
heuristicagarliest Due Date- EDD eWeighted Shortest Processing Tim8/SPT (Baker e
Scudder, 1990). A BT desenvolvida usou uma estwutde vizinhanca hibrida com
movimentos de troca e realocacéao.

Wan e Yen (2002) apresentaram um método baseaduetaneuristica Busca Tabu
(BT) para resolver o PSUMAA com janelas de entrddintas. Para cada sequéncia de
tarefas gerada pela Busca Tabu é acionado um pmomettd de complexidade polinomial
para determinar a data de concluséo 6tima do pacesnto de cada tarefa da sequéncia. Este
procedimento é adaptado daquele proposto em Lekoe (£995), em que se consideram

janelas de entrega em lugar de datas de entregauiOses exploram o espaco de busca



usando movimento de troca de pares de tarefas esmtgmc e algumas propriedades do
problema.

Gomes Jr. (2007) e Gomes Jt al (2007) desenvolveram um modelo de
programacao linear inteira mista para o PSUMAA camelas de entrega e tempos de
preparacdo dependentes da sequéncia. O modelovdesgm foi utilizado para resolver na
otimalidade problemas-teste de até 12 tarefas. Est@delagem serviu para comparar 0S
resultados obtidos por um algoritmo heuristico Bdseem GRASPIterated Local Search
ILS (Glover e Kochenberger, 2003) e VND, tambémppsto pelos autores. Para cada
sequéncia gerada pela heuristica, € acionado umtalg para determinar a data 6tima de
conclusao do processamento de cada tarefa. Taltalgdoi adaptado de Wan e Yen (2002)
e inclui o tempo de preparacdo da maquina. O ahgordesenvolvido foi capaz de encontrar
todas as solu¢des 6timas conhecidas.

Ribeiro et al (2009) trataram o mesmo problema de Gomestlal (2007) e
desenvolveram um algoritmo genético autoadaptatigapminado AGA, para resolvé-lo. O
AGA parte de uma populacao inicial gerada pela d¢oagdo de procedimentos baseados em
heuristicas construtivas gulosas, parcialmentesgsiqfase de construcdo GRASP (Feo e
Resende, 1995)) e aleatdrias. A seguir, 0 algorgmadui pela aplicacdo de cinco operadores
de cruzamento e uma mutacédo baseada em troca igdqds tarefas. Esses operadores de
cruzamento tém, inicialmente, a mesma probabiliddgleserem escolhidos. Entretanto, em
funcdo do processo evolutivo, os operadores deagreato melhor sucedidos tém
aumentadas as chances de serem escolhidos namg@sogeracdes. Esse procedimento de
alteracéo nas chances de escolha dos operadorggirddo no algoritmo GRASP Reativo de
Prais e Ribeiro (2000). Periodicamente, o algorimptica o procedimento Reconexao por
Caminhos (Glover, 1996), tendo como base o melmividuo gerado ao longo de todo o
processo evolutivo e como guia o melhor individesago por cada operador nas ultimas
cinco geragdes. Os autores comparam os resultitide®pelo AGA com os de Gomesélr.
al. (2007) e concluem que o algoritmo proposto é zajeencontrar solucées de melhor
qualidade e com menor variabilidade.

Uma revisdo mais abrangente de trabalhos sobreesei@gmento com tempos de
preparacdo dependentes da sequéncia pode serradeortn Allahverdiet al (1999) e
Allahverdiet al (2008).

3. O PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO ABORDADO

O problema de sequenciamento em uma maquina tratedt® trabalho tem as



seguintes caracteristicas:

® uma maguina deve processar um conjunto @eefas;

(i) A cada tarefa esta associado um tempo de processanigrgéaima janela de
entregaf;, Ti], indicando uma data inici&; e uma data final; desejadas para
o término de seu processamento. Se a tafefafinalizada antes dg h& um
custoo; por unidade de tempo de antecipagédo. Caso a tsegdafinalizada
aposT; entdo ha um custB; por unidade de tempo de atraso. As tarefas
concluidas dentro da janela de entrega ndo possusion de penalizacao;

(i) A maquina pode executar no maximo uma tarefa pprevema vez iniciado o
processamento de uma tarefa, ndo é permitida iatenaipcao;

(iv)  Todas as tarefas estdo disponiveis para processanmeedata O;

(v) Entre duas tarefasej consecutivas é necessario um ter§pae preparacao
(setup da maquina, o qual é dependente da sequénciam@sse que a
maquina nao necessita de tempo de preparacad;inicia

(vi)  E permitido tempo ocioso entre a execucéo de dwafas consecutivas.

A Figura 1 ilustra o sequenciamento de trés tarefas que para cada uma delas é

apresentada a janela de entrdfaT;] e o tempo de preparacdo entre elas. Como sevabser
na sequéncia apresentada, a tarefa 3 necessita tlanpo ocioso de forma que seu término

coincida com o inicio de sua janela de entrega gaeanao haja custo por antecipacao.

Hecurso
L
Tempaos de preparagac

=]

E

'é, Tarefa 1 Tarefa 2 Ta(eh 3

= -

) Tempo ocioso
1 1 'ﬁ' 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 '._l.| - Tt-\.?:r?pc‘l
Ey T Es Ta Eq Ty

Figura 1: Caracteristicas do Problema Estudado.
Seguindo a notacéo alb|c de Allahvexdal (2008), podemos descrever o problema
com a seguinte notagad®Ty, Ei < di < T, Y"1 (& + fiti), onde:
1. Tipo de méaquina (Campo a):
e 1, indicando uma maquinaifgle maching
2. Caracteristica de processamento (Campo b):
» ST representando tempo de preparacdo dependenegju@nsia gequence-

dependent setup tie



* E <d <T, indicando janela de entrega distirdétinct due windoyv
3. Funcéo objetivo (Campo c):
e Y4 (w& + Bit), representando penalizacdo por antecipacdo soafatal

weighted earliness and tardingss

4. METODOLOGIA

A utilizacdo de procedimentos heuristicos paralvesoo PSUMAA se deve a
complexidade combinatdria do problema tratado. Qorémo proposto baseia-se em
metaheuristicas, as quais, ao contrario dos pnoegdos heuristicos classicos, tém

mecanismos que possibilitam escapar das armaditsastimos locais.
4.1. ALGORITMO GTSPR

O algoritmo proposto, denominado GTSPR, possuifa®ss e combina caracteristicas
dos procedimentos GRASR/ariable Neighborhood Descerft/ND), Busca Tabu Tabu
Search) e Reconexao por CaminhdBath Relinking} Seu pseudocodigo é apresentado na
Figura 2.

Na primeira fase, é construida uma solugéo inigilitando-se GRASP e VND. Na
segunda fase essa solucdo é refinada por um pnomeidi baseado em Busca Tabu. Na
terceira e Ultima fase, como pdés-otimizacdo, écagb Reconexdo por Caminhos a pares de

solucdes elite produzidas durante a Busca Tabu.

Algoritmo GTSPRY, y; divElite, |T|, GRASPmaMRDmax, TSmax
1 |Inicio

2 Vo « GRASP-VND, y; GRASPmaxMRDmay

3 Vi « TSV, [T], divElite, GE, TSmaxMRDmay

4 v « PR(GE, divElite, MRDmay;
5

6

retorne v
fim GTSPR

Figura 4: Algoritmo GTSPR

O algoritmo heuristico proposto, apos gerar umaié&seja de producdo, utiliza um
procedimento, descrito em Gomes &lr.al (2007), para programa-la, isto €, determinar as

datas 6timas de inicio e término de cada tarefseqaéncia gerada.
4.2. REPRESENTAGAO DE UMA SOLUGAO

Uma solucdo do PSUMAA é representada por um wettgn elementos, onde cada
posicdoi = 1, 2, ...,n indica a ordem de producdo da tarefala sequéncia. Assim, na



sequéncia = {5, 3, 2, 1, 4, 6}, a tarefa 5 € a primeira arsalizada e a tarefa 6, a Ultima.
4.3. VIZINHANCA DE UMA SOLUCAO

Para explorar o espaco de solucdes sao utilizadsdipos de movimentos: troca da
ordem de processamento de duas tarefas da seqdénmiaducao, realocacado de uma tarefa
para outra posicao na sequéncia e realocagdo d#oam dek tarefas, X< k< n — 2. Esses
movimentos definem, respectivamente, as estrutigaszinhanca’, NT e N°".

Dado um conjunto com tarefas, h&(n - 1)/2 vizinhos possiveis na vizinhariga
Por exemplo, a solucad = {5, 4, 2, 1, 3, 6} € um vizinho da solucéoa vizinhanc&\', pois
€ obtido pela troca da tarefa 3, que esta na segowsicdo de@, com a tarefa 4, que esta na
quinta posicao de

Na segunda estrutura de vizinharl§®, ha f - 1) vizinhos possiveis. Por exemplo, a
solucdov’ = {5, 2, 1, 4, 3, 6} é vizinha dena vizinhanc&, pois é obtida pela realocacdo da
tarefa 3 para depois da tarefa 4 na sequénciaodegaov.

Ja na terceira estrutura de vizinhan§&', ha 6 — k — 1F vizinhos possiveis. Por
exemplo, a solugde = {2, 1, 5, 3, 4, 6} é vizinha dena vizinhanca®, pois é obtida pela
realocacao do bloco de tarefas 5 e 3, ¢om 2, para depois da tarefa 1 na sequéncia de
producédiov. Nas vizinhancadl™ e N°" sdo permitidos movimentos para posi¢ces sucessoras

ou antecessoras aquela em que a tarefa se encargeguéncia de producéao.
4.4. FUNGAO DE AVALIAGAO

Uma solucdw € avaliada pela fungda@ seguir, a qual deve ser minimizada:
fv) =2 (ae +A4t) (1)
i=1

em quee et; (e, t; > 0) indicam, respectivamente, o tempo de antecipagitraso da tarefa
eo; efi sdo as penalidades respectivas

Para determinar as datas 6timas de inicio de magemnto das tarefas da sequéncia
dada e, consequentemente, determinar os valrest; acima, utiliza-se procedimento
ADDOIP de Gomes Jet al (2007).

4.5. GERAGAO DA SOLUCAO INICIAL

A solucéo inicial é gerada por um procedimento cpabina GRASP com VND. A
Figura 3 esquematiza esse procedimento.
Na fase de construcéo (linha 5 da Figura 3), urh&;do é formada gradativamente,

sendo que a cada passo é adicionada uma Unica &asefjuéncia. Para se escolher a tarefa a



ser adicionada é formada uma lista de candidat@ @lom todas as tarefas ainda néo
sequenciadas. Essas sao ordenadas pela data idedmi@nela de entrega de cada tarefa,
sendo a com a data mais ceflg;f) a primeira da lista e a de data mais taKig, a ultima,

tal como na heuristica EDD.

A partir de LC é formada uma Lista Restrita de Gadetds (LRC), com as tarefas
melhor classificadas segundo o critério da datanid® da janela de entrega das tarefas. O
tamanho dessa lista restrita de candidatos € defpor um parametrp [ [0, 1], escolhido
em um conjuntd”. Fazem parte da LRC todas as tarefagjas datag; sejam menores ou
iguais aEmint y X (Emax— Emin). A sequir, é escolhida aleatoriamente uma tatefsa lista,
sendo a mesma adicionada a solugéo parcial. Adasenstrucdo é encerrada quando todas
as tarefas forem alocadas.

ProcedimentoGRASP-VNDy, y, GRASPmaxVIRDmay

1 inicio

2 f* o

3 parai = 1até GRASPmasfaca
4 Escolhayl I~

5 v < Constroi_Solucao_GRA%P)
6 V' — VNDy(v, MRDmay

7 se(f(v') < f*) entdo

8 VE

9 * — f(v')

10 fim-se

11 fim-para

12 vV < VND,(v*, MRDmay

13 retorne v

14 fim GRASP-VND
Figura 3: Procedimento GRASP-VND aplicado ao PSUMAA

Na fase de refinamento do procedimento GRASP-VNDh& 6 da Figura 3) €
aplicado o procedimento VNDa cada solucdo construida. Essa heuristica deanedinto
explora o espaco de solucdes usando as vizinhdigh'. Inicialmente é feita uma Descida
Randdmica usando-se movimentos de realocacdotdtdoa € escolhida aleatoriamente uma
tarefa e uma posicédo para inseri-la. Se esta rey@éncia produzir uma solucdo com um
valor menor para a funcédo de avaliacdo, a novaésetpu € aceita e passa a ser a solucao
corrente, caso contrario, é testada outra realocalgtoria. A fase de realocacdo termina
quando houveMRDmaxiteragdes consecutivas sem melhora na funcao aleedo. Nesta
dltima situagdo, passa-se a fazer movimentos da,ttambém de forma aleatoria.

Se for produzida uma solucéo global de melhor dadg, interrompe-se esta fase e



volta-se para a fase de realocacdo, caso contrarmssegue-se com as trocas. O
procedimento € encerrado quando nao houver melharasolugdo global nem com
movimentos de realocacdo nem com movimentos da.troc

Deve-se observar que a solucdo resultante desta m#® € necessariamente um
minimo local com relacéo as vizinhancas consideradsto que a vizinhangca completa nédo é
analisada a cada iteracdo. Em virtude desse fatmridasGRASPmateragdes, a melhor
das solucdes obtidas € submetida a novo refinanfeimioa 12 da Figura 3), desta vez pelo
procedimento VNB. Este procedimento consiste em explorar o espacgghlicées usando-
se, além dos movimentos tradicionais de realocag¢émra, também o movimen@r.

No procedimento VNR a busca € feita de acordo com a seguinte estatky
exploracdo do espaco de solucdes: (1) Descida Racad@om movimentos de realocagéo,
(2) Descida Randomica com movimentos de trocaD&cida Randomica com movimentos
Or de realocacédo de um blocold&arefas (X k< 3), (4) Descida Completa com movimentos
de realocacao, (5) Descida Completa com movimeaigdsoca e (6) Descida Completa com
movimentosOr de realocacéo de um blocoldarefas (X k < n-2).

Nas descidas com realocacdo de um block threfas,k assume inicialmente seu
valor mais baixo. Ndo havendo melhde& aumentado progressivamente até atingir seu valor
méximo. As descidas randdémicas sdo interrompidasdp houveMRDmaxiteracdes sem
melhora. Observa-se que o procedimento YNE&torna um oOtimo local com respeito as

vizinhancad\®, NT e N°".
4.6. BUSCATABU APLICADA AO PSUMAA

O procedimento Busca Tabtigbu Searchk TS) implementado comeca sua execucao
partindo de uma solucéo inicial gerada pelo prouedio GRASP-VND. A cada iteracéo
todos os vizinhos desta solugcéo sdo avaliadospsesablhido o melhor deles que nao seja
tabu ou, se tabu, satisfaca a condicdo de aspjragdoaso, de o vizinho gerar um valor
melhor que o da melhor solucdo até entdo. A exgdioraa vizinhanca é feita tendo por base
as estruturas de vizinhank e N¥, alternando-as a cada iteracéo, isto é, na peniteiracdo
explora-se o melhor vizinho com movimentos de troeasegunda iteragdo com movimentos
de realocacao e assim por diante. O objetivo deescar se 0 movimento € tabu ou néo, é
evitar ciclos de solugdes recentemente visitadas.

Quando um vizinha’ O N'(v) O N¥(v) é escolhido, ele se torna a solucéo corrente,
independentemente de ele ser melhor ou pior quelugd® corrente e um atributo que

caracterize esta solucdo é inserido em uma litaTta proibindo o retorno a ele durante um



prazo. Dada a troca entre uma taiedauma tarefa (i <j), o atributo que é inserido na lista
tabu é a subsequéncia (tareféarefa sucessora dela solucdw). No caso de realocacao de
uma tarefa para a frente (realocacao progressiva), 0 movioneiu € a subsequéncia (tarefa
I, sucessor da tarefana solucaw). Caso a realocacéo seja para tras (realocacéesstn) 0
movimento tabu € a subsequéncia (tarefa antecessora solucaw, tarefai). A lista tabu é
limitada aT| elementos. Quando ela esta completa, o elemaaitoantigo € retirado da lista,
e aguele recentemente obtido é inserido.

Para mostrar o funcionamento da lista tabu, corsidesequéncia= {5, 3, 2, 1, 4} e
um movimento envolvendo a troca da tarefa 5 corarefd 1. O resultado é a sequéncia
vizinhav' = {1, 3, 2, 5, 4}, sendo na lista tafuncluida a subsequéncia formada por (tarefa
5, tarefa subsequente a 5 na sequénciato ,&T — T [ (5, 3).

Sempre que ha melhora na solucao global, é aplicgmocedimento VNR Caso ele
seja bem sucedido, a lista tabu € inicializada mavde, ja que se muda a regido do espaco de
busca onde a exploracdo esta sendo feita. O proeath Busca Tabu € encerrado quando
forem realizada¥ Smaxiteragcdes sem melhora na solucdo global.

O pseudocddigo TS esta descrito na Figura 4. Aliaagdo do Grupo Elite (GE),
linhas 11 e 18 da Figura 4, é feita de acordo c@ulmsecéao 4.7.

ProcedimentoTSy, [T], divElite, GE, TSmaxMRDmay

1 inicio

2 V¥ —V

3 Iter — 0;{Contador do nimero de iteracdes}

4. Melhorlter— 0

5. T— 0

6 GE— ¢

7 enguanto (Iter — Melhorlter< TSmakfaca

8 Iter — Iter + 1

9 Sejav' — v O m o melhor elemento dé 0 N(v) (N=N" selter for
impar eN=N selter for par), tal que 0 movimentm ndo seja tabu
(mOT) ou, se tabw' atenda a condicao de aspiraf@) < f(v*)

10. Atualize a Lista Tab@

11. Atualize o Grupo Elité5E

12. VeV

13. sef(v) <f(v*) entdo

14. Vi «— VND,(v, MRDmay

15. sef(vy) <f(v) entdo

16. T—J

17. V<« V;

18. Atualize Grupo EliteGE

19. fim-se

20. V¥ — vV

21. Melhorlter — Iter

22. fim-se




23. fim-enquanto

24. V<« V*
25. retorne v
26. fim TS

Figura 4: Procedimento TS aplicado ao PSUMAA
4.7. RECONEXAO POR CAMINHOS

Reconexao por CaminhoBdth Relinking- PR), proposto por Glover (1996), € uma
estratégia que faz um balanco entre intensificacéiversificacéo. E utilizada ou como pés-
otimizacdo de uma solucdo ou como refinamento imeoétlocais obtidos durante a busca.
Dado um par de solugbes, o objetivo da técnicarér ge uma delas, dita solugdo base, e
chegar a outra, dita solugéo guia, por meio dadadigadativa na solucao base de atributos da
solucéo guia.

No algoritmo proposto, a Reconexdo por Caminhosligada como ferramenta de
pos-refinamento aplicada apds a execucao da fas®drd tanto, durante a exploracdo do
espaco de busca pelo procedimento TS € gerado mjunto de solugdes, conhecido como
Grupo Elite (GE), que é utilizado pelo procedimeR®. Para fazer parte desse grupo, cada
solucdo candidata deve satisfazer a um dos doisnseg critérios: (1) ser melhor que a
melhor das |GE| solu¢cbes do grupo elite e (2) s#han que a pior das |GE| solucdes do
grupo elite e se diferenciar delas por determirn@atoentual dos atributos, dado porElite.

O atributo considerado é o par de taréfagconsecutivas. Assim, por exemplo, dadas
as sequénciag ={1, 4, 3, 2,5, 6} er = {5, 3, 2, 1, 4, 6}, elas tém 40% de atributosarg, a
saber, as subsequéncias (1, 4) e (3, 2). O objeista estratégia € evitar a inclusdo de
solugcdes muito similares no grupo elite. Estande gsupo ja formado, quando uma solucao
entra, a de pior avaliacdo sai.

Na implementacédo do procedimento PR para cadaepsold¢des elite caminha-se de
forma bidirecional, isto é, tanto da pior soluc@ogpa melhor (dita Reconexdo por Caminhos
Progressiva Forward Path Relinking quanto da melhor para a pior solucdo (dita Rexan
por Caminhos RegressivdBackward Path Relinkirg

Determinadas as solucdes base e guia, 0 procedingergxecutado inserindo-se
gradativamente um atributo da solucéo guia na &olumase. Por exemplo, dada a solucéo
guia = {5, 3, 2, 1, 4, 6}, a cada iteracdo insexedsn par de tarefas consecutivas desta
solucao, a saber, (5, 3), (3, 2), (2, 1), (1, 4),6), na solucdo base. Cada par € inserido na
ordem em que aparece na solucdo guia. Apds cadadios as tarefas da solugdo base que
foram substituidas saem da posicdo que ocupavassiemam as posicdes daquelas que

entraram. A solucdo base sofre, entdo, uma bused, oo caso, uma descida randémica



usando os movimentos de troca e realocacéo, onfilease 0s atributos da solugéo guia que
ja foram incorporados a solucdo base. A cada #erag solugdo base recebe todos os
atributos ainda nao incorporados da solucdo guia,de cada vez, gerando uma nova
sequéncia para cada atributo especifico da solggé Ao final da iteracdo, o atributo
inserido que produziu a melhor solucdo apds a blosad € incorporado em definitivo a
solucéo base, se tornando fixo. O procedimentmsere quando a solug¢do guia € alcancada,
isto é, quando a solucdo base passa a ter togsmgos da solugdo guia.

Para ilustrar o funcionamento do procedimento, étrado, a seguir, um exemplo no
qual a solucéo guia € a sequéncia {5, 3, 2, 1} d,&6solucao base € {2, 6, 5, 1, 4, 3}.

O objetivo € avaliar a insercdo, na solucdo basecatla um dos 5 pares de
subsequéncias existentes da solucdo guia, {(%33R2), (2, 1), (1, 4), (4, 6)}, na ordem em
que aparecem e verificar qual insercéo traz o me#sultado segundo a funcéo de avaliagéo.
Para tanto, procede-se como segue:

Passo 1) Inserir as tarefas 5 e 3 do par (5, 3fuas primeiras posi¢coes da solugéo
base. Para tanto, a tarefa 5 ocupara a primeiigdmoda solucédo base, onde esta a tarefa 2.
Esta, por sua vez, saira da primeira posicao peara a terceira posicao, onde esta a tarefa 5,
resultando na sequéncia {5, 6, 2, 1, 4, 3}. A seguinserida a tarefa 3 na segunda posicédo da
sequéncia base. Como nesta posi¢cdo esta a tarestatse deslocara para a ultima posicao,
onde esta localizada a tarefa 3. Apés esta inselg@&mn-se a sequéncia {5, 3, 2, 1, 4, 6}.

Passo 2) Inserir as tarefas 3 e 2 do par (3, 2samaunda e terceira posicéo,
respectivamente, da solucéo base. Para tantefa fapassara a ocupar a segunda posicao da
solucédo base, onde esta a tarefa 6. Esta, poreayssaira da segunda posicao e ird para a
tltima, onde esta a tarefa 3, resultando na se@{@n@, 5, 1, 4, 6}. A seguir, é inserida a
tarefa 2 na terceira posicdo da sequéncia baseo @esta posicdo estd a tarefa 5, esta se
deslocara para a primeira posi¢do, onde esta taciia tarefa 2. Apds esta insercado obtém-
se{5,3,2,1,4,6}

E assim sucessivamente até o Passo 5, onde déveese as tarefas 4 e 6 da ultima
subsequéncia (4, 6) na quinta e sexta posicacestspmente, da solucdo base e prosseguir
como nos passos 1 e 2.

Uma estratégia de busca local foi considerada tei@fReconexao por Caminhos. A
cada insercao faz-se uma busca local com o proeatinYND; descrito adiante e a insergao
que produzir o melhor resultado para a funcdo ddiagéo, dentre os passos 1 a 5, €
realizado. O procedimento VNIZzonsiste em uma Descida Randdmica usando movisiento

de troca seguida de Descida Completa com movimelgogalocacdo. Neste procedimento,



sempre que a Descida Completa com movimentos diecagdo produzir uma solucao de
melhora, retorna-se a Descida Randémica com movoseate troca. Durante a aplicacado do
VND3 é proibida qualquer movimentacéo das tarefas ldg&w guia que foram inseridas. Por
exemplo, se a sequéncia do Passo 1 resultar enomllor para a funcédo de avaliacéo, as
tarefas 5 e 3 ndo podem movimentar-se. Assimget@rigserido na solucédo base um atributo
da solucdo guia. A insercdo dos demais atributgsiesaim procedimento semelhante,
adicionando-se o fato de que durante a busca la@alsomente o par recentemente inserido é
fixado, mas todos os demais pares de subsequéteiaslucdo guia ja inseridos também
permanecem fixos.

Toda vez que o procedimento PR gera uma solucélbomgle a melhor do grupo
elite, a insercao de atributos € interrompida,upgrelite € atualizado e processo € reiniciado
com a aplicagcdo da Reconexao por Caminhos envalvandelhor solugcéo e as demais do
Grupo Elite. Se encerradas as inser¢coes dos asibot procedimento tiver gerado uma
solucdo melhor que a pior, satisfazendo aos @#érle diversidade estabelecidos
anteriormente, o grupo elite é atualizado com dasae seu pior elemento. Neste caso,
também aplica-se a Reconexdo por Caminhos envalvarsblucdo alterada e as demais do
Grupo Elite. O procedimento termina apdés a Recanesdd aplicada a todos os pares de
solugéo elite e ndo houver alteracdo na melhorc8oluNeste caso, retorna-se a melhor

solugéo encontrada, bem como conjunto elite.

5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Para testar o algoritmo GTSPR foram utilizadosroblpmas-teste de Gomesédiral
(2007). Essa base de dados foi criada por esseses# partir de parametros adotados em
Wan e Yen (2002). Ela envolve um numero de targizel a 8, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 25, 30,
40, 50 e 75, totalizando 144 problemas-teste rab, te¢ndo 12 para cada numero de tarefas.

O algoritmo proposto foi desenvolvido na linguag€mt, utilizando o compilador
GCC 4.4.3. Os experimentos foram realizados em ampatadorintel Core 172,93 GHz,
4GB de memodria e sistema operaciohatux Ubuntu 10.04. Cada problema-teste foi
executado 30 vezes. Os parametros do algoritm@ap@sentados na Tabela 1, omdé o

numero de tarefas.

Tabela 1 Parametros do algoritmo GTSPR

Parametro Valores
I {0; 0,02; 0,04; 0,12; 0,14}
GRASPmax 20




MRDmax 7%xn

TSmax 4xn

[Tl 2xn
|GE| 5

divElite 0,4

Os resultados encontrados nos experimentos conmudise estdo sintetizados nas
Tabelas 2 e 3. Na Tabela 2, a primeira coluna andicmumero de tarefas do problema, e a
cada conjunto de trés colunas é apresentada abcogédio de cada fase do algoritmo GTSPR
no esforco de minimizacdo da funcdo de avalidc@ coluna “Fase GRASP-VND” diz
respeito a fase de obtencdo da solucéo iniciabjuna “Fase TS” a fase de refinamento por
Busca Tabu e a coluna “Fase PR”, a fase de pdszatjo por Reconexdo por Caminhos. As
colunas “Tempo” dizem respeito ao tempo médio decgssamento acumulado, em
segundos.

Para cada fase do algoritmo séo aplicadas duaglasede desempenho, dadas pelas
equacdes (2) e (3). Nestas equaces, para cadarpesteste do grupofi® "~ representa o
melhor valor encontrado pelo algoritmo propo§t°” é o melhor valor da literatura (obtido
por Gomes Jret al, 2007 e/ou por Ribeiret al, 2009),f é o valor da melhor solucdo

£ GTSPR
fi

conhecida e € o valor médio encontrado pelo algoritmo propasés diversas

execucdes paraieesimo problema-teste.

BKS* GTSPR FGTSPR_ ¢+
best _ fi - fi f. - f

imp S @) gap == ®3)

Na primeira medida de desempenho, verifica-se atqua algoritmo proposto
superou os melhores resultados de Gomest Al (2007) e/ou Ribeire@t al (2009). Para
tanto, para cada problema-teste, aplica-se a egag& apresenta-se na Tabela 2, para cada
fase do algoritmo, a média percentual desses e cada grupo de problemas-teste com
mesmo numero de tarefas.

Na segunda medida de desempenho, € utilizada g&m(3) para calcular o desvio
das solu¢cBes médias do algoritmo em relacdo asomaslisolucdes existentes. Nesta medida,
guanto menor o desvigdp, menor a variabilidade das solucdes finais, esmabusto é o
algoritmo.

Pela Tabela 2 é possivel observar que para probleama até 25 tarefas, apenas a fase
GRASP-VND do algoritmo € suficiente para enconasmelhores solugdes, com um desvio
médio de até 2,71%. Nesses problemas-teste, codesdio € reduzido na fase TS, ficando

em até 1,35%, e a variabilidade das soluctes finaimda reduzida para 1,17%, na média,



com a fase PR.

Para problemas com 30 a 50 tarefas, observa-sea dase GRASP-VND retorna
resultados piores que os encontrados na literatm&retanto, na fase TS as melhores
solucbes da literatura para os problemas-testebd@argfas sdo encontradas, enquanto que
para 0os demais problemas-teste, o algoritmo proposhsegue superar 0s resultados
existentes na média em até 0,73%, com um desviom&kimo de 5,46%, sendo reduzido
para no maximo 5,18% na fase PR. Por fim, os pnoddeteste envolvendo 75 tarefas
apresentaram melhoras significativas ja na primiEise de 1,78%, passando a 5,38% na
terceira fase. Com relacédo ao desvio meédio paeacestjunto de problemas, a variabilidade
das solucdes finais reduziu de 10,06% na fase GRASEP para 6,57% na fase TS e para
6,41% na fase PR.

Tabela 2 Resultados Computacionais por fase do GTSPR

Fase GRASP-VND Fase TS Fase PR
Taref.as impbest gapavg Temp (Sl) impbest gapavg Temp (Sl) impbest gapavg Temp (Sl)
% ) © OO N % ) O
8 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,03
9 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00 0,03 0,00 0,00 0,04
10 0,00 0,00 0,04 0,00 0,00 0,05 0,00 0,00 0,06
11 0,00 0,00 0,05 0,00 0,00 0,07 0,00 0,00 0,10
12 0,00 0,06 0,07 0,00 0,01 0,10 0,00 0,00 0,14
15 0,00 1,03 0,19 0,00 0,67 0,31 0,00 0,58 0,41
20 0,00 2,02 0,55 0,00 0,81 1,07 0,00 0,74 1,41
25 0,00 2,71 1,32 0,00 1,35 3,17 0,00 1,17 3,98
30 -0,42 4,81 3,17 0,00 2,39 8,70 0,00 2,16 10,51
40 -1,02 7,64 9,88 0,08 3,79 35,26 0,08 3,50 40,77
50 -2,56 9,68 25,53 0,73 5,46 118,74 0,73 5,18 134,16
75 1,78 10,06 169,64 5,31 6,57 1194,84 5,38 6,41 1290,50

Média -0,18 3,15 17,54 0,51 1,75 113,53 0,52 1,65 123,51

WPC Intel Core i7 2,93 GHz

A Tabela 3 apresenta uma comparacéo entre do talgoTSPR e os outros dois
algoritmos encontrados na literatura para o proalemnGILS-VND-RT de Gomes Jet al
(2007) e 0 AGA de Ribeiret al. (2009). Essa comparacao é feita em termos dacddas
solugdes meédias dos algoritmos e do desvio da mettacdo. O desvio da melhor solucdo &

obtido utilizando-se a equagéo (3), substituind@sealor médio encontradd,°™™ pelo

melhor valor encontrado, definido pdf®™>™ . Em relagcdo aos tempos computacionais uma

comparacao exata € dificil, pois os algoritmos rforexecutados em maquinas diferentes.



Gomes Jret al (2007) utilizaram um PC Athlon XP 3000+ para etaco GILS-VND-RT,
enquanto Ribeiret al. (2009) executaram os testes em um PC Intel Coao22,1 GHz. No
entanto, como uma tentativa de comparacdo aprogmdoi utilizada a lista de
equipamentos disponibilizada por Dongarra (201@),gele 0 autor apresenta a velocidade,
em Millions of Floating-Point Operations per Secofidflops/s), de diversos computadores.
Desta forma foi assumida a velocidade de 3176 Mfopara o Athlon XP 3000+ e 4579
Mflops/s para o Core 2 Duo 2,1 GHz. As velocidadesses dois computadores foram
adaptadas baseadas em equipamentos similaresngmise encontravam na lista. Para o
equipamento utilizado na execucdo do GTSPR, o eé i7 2,93 GHz, foi executado o
programa desenvolvido por Dongarra (2010) e olatidalocidade de 5839 Mflops/s.

Tabela 3 Desvio das solucdes obtidas por GILS-VND-RT, A&&TSPR

GILS-VND-RT AGA GTSPR
No. Gomes Jret al. (2007) Ribeiroet al (2009)
Tarefas gap™ gap™® Temps® gap . gap " Tempd® gap . gap " Tempd”
% @ © % ) © % % ©
8 0,00 0,03 0,04 0,00 0,00 0,94 0,00 0,00 0,03
9 0,00 0,06 0,07 0,00 0,14 1,26 0,00 0,00 0,04
10 0,00 0,02 0,11 0,00 0,23 1,60 0,00 0,00 0,06
11 0,00 0,12 0,20 0,00 0,03 2,21 0,00 0,00 0,10
12 0,00 0,21 0,29 0,00 0,07 2,81 0,00 0,00 0,14
15 0,00 1,42 0,94 0,00 0,71 6,02 0,00 0,58 0,41
20 0,00 1,61 4,35 0,00 0,71 20,60 0,00 0,74 1,41
25 0,00 2,18 13,29 0,00 0,98 45,72 0,00 1,17 3,98
30 0,19 3,19 40,07 0,00 1,55 112,06 0,00 2,16 10,51
40 0,41 432 15579  -0,02 2,30 335,88 0,03 3,46 40,77
50 1,22 6,57 492,28 0,19 4,15 885,72 0,03 516 134,16
75 6,04 14,51 1368,08" 4,01 10,07 2002,74” 538 6,38 1290,50
Média 0,66 2,85 17,54 0,35 1,75 284,79  -0,44 164 12351
. N 94,08 223,34 123,51
Tempo Médio Corrigido (32,08%) (100,8%) (17,459

Wpc Athlon XP 64 Bits 300047)PC Intel Core 2 Duo 2,1 GHZPC Intel Core i7 2,93 GHz
@ Tempo obtido utilizando uma configuracao diferegealgoritmo original.

®) Tempo Médio Corrigido utilizando-se a métrica M&ép(Dongarra, 2010)

© Tempo Médio Corrigido sem levar em consideracdoroblemas-teste com 75 tarefas.

Pela Tabela 3 pode-se observar que o GTSPR ohtevesultado superior em termos
do desvio médio, tanto em relagdo ao desvio mablmcdo quanto em relagdo ao desvio da
solucdo média. O GTSPR foi o Unico algoritmo quaseguiu obter, na média, solucbes
melhores que as melhores solugdes conhecidas, sesdanelhora de 0,44%. Por outro lado,
0 GILS-VND-RT obteve solucbes piores em 0,66% nalism& o AGA em 0,35%. Pela



comparacao dos desvios médios das solucbes é @osbservar que o GTSPR obteve um
desvio médio de apenas 1,64% contra 2,85% do GINB-RT e de 1,75% do AGA.

Ao se comparar 0os valores absolutos dos tempos wanpnais dos algoritmos,
pode-se observar que GTSPR demandou menor tempwrogdessamento para produzir
solugcbes com qualidade melhor ou igual aguelagigsrnpelos demais algoritmos. Entretanto,
ao se analisar os tempos médios corrigidos, podesarvar que o algoritmo GILS-VND-RT
foi o0 que demandou menor esfor¢co computacionahag84,08s contra 123,51s do GTSPR e
223,34s do AGA. Como Gomes &t al (2007) e Ribeircet al (2009) aplicaram seus
algoritmos aos problemas-teste envolvendo 75 trefen uma parametrizacédo diferente,
com o objetivo de reduzir o tempo de processamenta, analise dos tempos computacionais
envolvendo apenas os problemas-teste com taretfiess&e 50 foi efetuada. Nessa avaliacéo
o GTSPR demandou o menor tempo computacional,rghs&penas 17,42s, cerca da metade
do tempo gasto pelo GILS-VND-RT (que exigiu 32,98shenos de 20% do tempo requerido
pelo AGA, que exigiu 100,87s.

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve seu foco na resolucdo do pr@bl@ensequenciamento em uma
maquina com penalidades por antecipacdo e atragsodacdo (PSUMAA), considerando
janelas de entrega e tempo de preparacdo da matppeadente da sequéncia de producéo.

Foi proposto um algoritmo de trés fases, denomin@d®&PR, que combina os
procedimentos GRASP e Descida em Vizinhanca Vdr{&eriable Neighborhoodescent
VND), para geracéo de solucéo inicial, Busca Takab( Search TS) para refinamento e
Reconexao por CaminhoBdth Relinking- PR), como mecanismo de poés-otimizacdo. Para
cada sequéncia gerada pelo algoritmo sédo deterasinasl datas 6timas de conclusdo das
tarefas por meio de um procedimento de tempo poli@loda literatura. Para explorar o
espaco de solucdes sédo utilizados trés tipos denmeatos, baseados em troca entre tarefas,
realocacdo de uma tarefa para outra posicado ecegd@lo de um bloco de tarefas para outra
posicao.

O algoritmo GTSPR foi aplicado a problemas-testeokendo até 75 tarefas e
comparado com dois algoritmos da literatura. OseeRpEentos computacionais mostraram
que, para problemas-teste de até 25 tarefas, apefese GRASP-VND do algoritmo foi
suficiente para alcancar as melhores solugbeseakest Todas as demais fases do algoritmo
tiveram sua contribuicdo para a melhora da quadiddd solucdo final, reduzindo sua

variabilidade. Com o algoritmo proposto foi posksugerar os resultados da literatura em até



5,38%, com uma variabilidade média de 6,41%, no im@&x Em termos de tempo
computacional, o algoritmo proposto também foi cetiipo, sendo capaz de produzir
solucdes melhores em menor tempo de processammanpoagicamente todos os problemas-
teste.

Como trabalhos futuros, indicam-se os seguintesfeipeamentos: (1) Aplicar
periodicamente a estratégia de Reconexdo por Casghirante a exploragdo da busca, e ndo
somente como mecanismo de poés-otimizacdo e (2)}d&stropriedades que possam ser
aplicadas ao problema, de forma a reduzir o espagmsca e, consequentemente, o tempo de

processamento do algoritmo.
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