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Resumo: Este trabalho trata o problema de sequenciamento em mdquinas paralelas nao-relacio-
nadas com tempos de preparacao dependentes da sequéncia. FEste problema é muito encontrado
no ambito industrial e pertence a classe NP-dificil. Visando a sua resolucdo, € proposto um
algoritmo heuristico hibrido, nomeado GIVMP. Tal algoritmo combina as metaheuristicas Gre-
edy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Search (ILS), Variable
Neighborhood Descent (VND) e Path Relinking (PR) com um modelo de programacdo inteira
mista (PIM) para resolver o Problema do Caizeiro Viajante Assimétrico (PCVA). A ideia do
algoritmo € utilizar a fase de construgdo GRASP para gerar a solucdo inicial, o VND como
responsdvel por realizar as buscas locais do ILS, o PR usado como estratégia de intensificacdo
e diversificacdo da busca e o modelo PIM com a inten¢dao de melhorar a melhor solu¢ao en-
contrada, realizando buscas locais na mdaquina gargalo. Para explorar o espaco de solugoes sao
utilizados movimentos de inser¢do e troca de tarefas entre maquinas. O GIVMP foi testado em
conjuntos de problemas-teste da literatura e seus resultados foram comparados com dois algo-
ritmos genéticos da literatura. Os experimentos computacionais mostraram que oS resultados
alcancados pelo algoritmo proposto superaram os resultados da literatura, tanto em termos de
qualidade da solucdo quanto na variabilidade das solu¢oes. Também foram obtidos, para a mai-
oria dos problemas-teste, novas melhores solugédes.

Palavras-chave: Sequenciamento em mdquinas paralelas, makespan, Iterated Local Search,
Path Relinking, Variable Neighborhood Descent, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

1 Introducao

Dentre os vérios problemas de sequenciamento em méaquinas paralelas (PMSP), destaca-se o pro-
blema de sequenciamento em maéaquinas paralelas nao-relacionadas com tempos de preparacao
dependentes da sequéncia (em inglés Unrelated Parallel Machine Scheduling Problem with Se-
quence Dependent Setup Times), ou apenas UPMSP. Este problema se caracteriza por conter
tempos de preparacao entre as tarefas que sao dependentes da méaquina a qual as mesmas estao
alocadas. Também existem tempos de preparagao que sao dependentes da sequéncia em que es-
sas tarefas estao alocadas nas maquinas. O objetivo é minimizar o tempo maximo de conclusao
do sequenciamento, o chamado makespan.

O UPMSP ¢é um problema com importancia tanto tedrica quanto pratica. Tedrica, pois é um
problema de dificil solugao, por pertencer a classe NP-dificil e préatica, pois ha muitas situagoes
em que ele aparece, como por exemplo, em processos de fabrica¢oes em industrias téxteis [1].
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Em vista da dificuldade de encontrar solugoes 6timas para o UPMSP em tempos computa-
cionais aceitdveis em instancias maiores, o problema tem sido resolvido na literatura por meio
de métodos heuristicos. Em [2] é apresentada uma heuristica de particionamento de trés fa-
ses, chamada PH. Em [3] é implementada uma metaheuristica para busca randomica priorizada.
Essa metaheuristica utiliza uma estratégia que combina heuristicas de construcao e refinamento,
utilizando ideias semelhantes ao Greedy Ramdomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Em
[4], os autores implementam o método de Colonia de Formigas (ACO) para estruturas especiais
do problema, em que a proporgao do nimero de tarefas e o nimero de maquinas é grande. [5]
propoem um método restrito de Simulated Annealing (RSA) que reduz o esforgo computacional
da busca eliminando movimentos de tarefas que nao serdo efetivos. [6] apresentam uma hibri-
dizagao do Multi-start com Variable Neighborhood Descent (VND) e programagao matematica.
O UPMSP ¢ resolvido por meio de Algoritmos Genéticos em [7]. Nos dois algoritmos desses
autores, nomeados GA1 e GA2, a populagéo inicial é criada com um individuo pela heuristica
de multipla insercao [8] e o resto da populagao é gerado aleatoriamente. Depois de criados, sao
aplicadas buscas locais em todos os individuos. A selecao para o cruzamento é realizada por tor-
neio n-ario. Nos cruzamentos sao realizados procedimentos de buscas locais limitadas. Buscas
locais baseadas em movimentos de multipla insercao entre maquinas também sao aplicadas a
todos os individuos. A selecao para a sobrevivéncia é feita pela estratégia estacionaria, incluindo
individuos originais na populagao, desde que sejam melhores que os piores. Os autores geraram
problemas-teste para o UPMSP e disponibilizaram-os em [9].

Com o intuito de solucionar o UPMSP, é proposto um algoritmo heuristico hibrido, nome-
ado GIVMP. Este algoritmo tem como base o Iterated Local Search — ILS [10], porém com uma
diferenca para a maioria das aplicagoes de ILS, pois otimiza-se subpartes do problema a cada
perturbacdo. A geracao da solugao inicial é feita por um procedimento de construcao parcial-
mente gulosa, inspirada na fase construtiva do Greedy Randomized Adaptive Search Procedure —
GRASP [11]. Na intengao de tornar mais eficiente a exploracao do espaco de solugoes, utilizou-se
o método Variable Neighborhood Descent — VND [12], que é responsavel por realizar as buscas
locais do ILS. Além disso, também é aplicada a técnica Path Relinking — PR [13] com a estratégia
mized relinking com o objetivo de conectar 6timos locais gerados gerados a cada iteracao do ILS
com solugoes elite formadas ao longo da busca. O algoritmo também inclui a utilizacdo de um
modelo de Programagao Inteira Mista (PIM) que é aplicado ao final do ILS como estratégia de
intensificagdo, buscando melhorar a melhor solugao encontrada.

2 Caracterizagao do problema

No problema de sequenciamento em maquinas paralelas nao-relacionadas com tempos de pre-
paracao dependentes da sequéncia (UPMSP) tem-se um conjunto N = {1,...,n} de n tarefas e
um conjunto M = {1,...,m} de m mdquinas, com as seguintes caracteristicas: a) Cada tarefa
deve ser processada exatamente uma vez por apenas uma maquina; b) Cada tarefa j possui
um tempo de processamento p;; que depende da mdaquina £ na qual sera alocada. Por esta
caracteristica, as maquinas sao ditas nao-relacionadas; c¢) Existem tempos de preparagao entre
as tarefas, s;;;, em que k representa a maquina cujas tarefas i e j serao processadas, nesta
ordem. Tais tempos de preparacao sao dependentes da sequéncia e da maquina. A dependéncia
da sequéncia é mostrada pela desigualdade s;;; # s;;, e a dependéncia da maquina pode ser per-
cebida nesta desigualdade s;ji, # sijn, onde h é uma outra méaquina; d) Considera-se, também,
o tempo de preparagao para processar a primeira tarefa, representado por sgj.

O objetivo é encontrar um sequenciamento das n tarefas nas m maéaquinas de forma a mi-
nimizar o tempo maximo de conclusao do sequenciamento, o chamado de makespan, ou Cpax.
Pelas caracteristicas citadas, o UPMSP ¢é definido como Rys | Siji | Cmax [14]-

O PMSP com méquinas idénticas e sem tempos de preparacao (Pys | | Cinax) pertence a classe
NP-dificil, mesmo quando se tem duas maquinas [15]. Como o UPMSP é uma generalizagao do
Pus | | Cinax, logo ele também pertence a classe NP-dificil.
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3 Metodologia

Uma solucao s do UPMSP é representada como um vetor de listas. Em tal representacao se
tem um vetor v cujo tamanho é o nimero de maquinas, m, e cada posicao desse vetor contém
um numero que representa uma maquina. O sequenciamento das tarefas em cada maquina, por
sua vez, é representado por uma lista de niimeros, em que cada nimero representa uma tarefa.
O valor de avaliacao de cada solucao é o makespan.

O algoritmo proposto, nomeado GIVMP, é um algoritmo heuristico hibrido que combina
as metaheuristicas Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Iterated Local Se-
arch (ILS), Variable Neighborhood Descent (VND) e Path Relinking (PR) com um modelo de
programacao inteira mista (PIM) para resolver o Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico
(PCVA). A ideia do algoritmo ¢ utilizar a fase de construgao GRASP para gerar a solugao inicial,
o VND como responsavel por realizar as buscas locais do ILS, o PR usado como estratégia de
intensificagdo e diversificacdo da busca e o modelo PIM com a intengdo de melhorar a melhor
solucao encontrada. O pseudocédigo deste algoritmo é mostrado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: GIVMP

Entrada: vezesnivel, tempoEzec

1 Timer tempo.start();
2 Solucao s, s’, melhorSol;
3 elite + {};
4 s .geraSolucaoGRASP(0.2);
5 s .VNDAleatorio() ;
6 atualizaMelhor (s,melhorSol);
7 elite .insere(s);
8 nivel « 1;
9 enquanto tempo.tempoAtual() < tempoEzec X 0.95 faga
10 s’ < s;
11 vezes < O;
12 perturbmax <— nivel + 1;
13 enquanto vezes < vezesnivel faga
14 perturb <— 0;
15 s s
16 enquanto perturb < perturbmax faga
17 perturb ++;
18 s’.perturbacao() ;
19 fim
20 s’.avalia();
21 s’.VNDAleatorio() ;
22 elite.atualiza(s’);
23 pr < aleatorio(0,1);
24 se pr < 0.1 A elite.tamanho > 5 entéo
25 el + aleatorio(1,5);
26 MxPR (elite [el], s7) ;
27 fim
28 se s’.fo < s.fo entdo
29 s« s';
30 atualizaMelhor (s,melhorSol);
31 elite.atualiza(s);
32 fim
33 vezes ++;
34 fim
35 nivel ++4;
36 se nivel > 4 entdo
37 ‘ nivel «— 1 ;
38 fim
39 fim

40 melhorSol < buscaLocalPIM(melhorSol, tempoEzec x 0.05) ;
41 Retorne melhorSol;

O Algoritmo 1 recebe como entrada o ntimero de vezes em cada nivel de perturbagao, vezes-
nivel, e o tempo limite de execugao do algoritmo, dado por tempoFEzec. No inicio de sua execugao
h4 a inicializacdo de trés solucoes (linha 2), e também ocorre a criagdo do conjunto de solugoes
elite (linha 3). Em seguida, na linha 4, é gerada uma solucdo parcialmente gulosa por meio da
fase construtiva GRASP. Tal solugao passa por processos de buscas locais na linha 5, por meio
do médulo VND. Com o resultado destas buscas locais, a melhor solugdo conhecida até entao,
melhorSol, é atualizada. A seguir, a solugao criada é inserida no conjunto elite (linhas 6-7).

O processo iterativo do GIVMP esta situado nas linhas 9 a 39 e termina quando o tempo de
execucao for maior que o tempo limite, tempoFEzec. Uma cdpia da solucao atual é feita na linha
10. O lago seguinte (linhas 13-34) é responsavel por controlar o nimero de vezes em cada nivel
de perturbacao, vezesnivel. O préximo laco, linhas 16 a 19, executa as perturbagoes, sendo que
o numero de vezes que o lago é executado depende do nivel de perturbacao. Com as perturbacgoes

realizadas, a solugao obtida é avaliada na linha 20. Em seguida, é aplicado o médulo VND nesta
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solucao e é verificado se o 6timo local alcancado, em relacao a todas vizinhancas adotadas no
VND, pode ser inserido no conjunto elite (linhas 21 e 22). As linhas 23 a 27 aplicam a técnica
PR, utilizando a estratégia mized relinking, com uma probabilidade de 10% e quando o conjunto
elite estiver completo, com cinco solugoes. Nas linhas 28 a 32 é averiguado se as alteracoes feitas
na solucao contribuiram para uma melhor qualidade da mesma. O processo iterativo termina
quando o tempo de execucao é maior que 95% de tempoEzec. Ao final do processo iterativo
(linha 40), é aplicado o modelo PIM na melhor solugdo encontrada (melhorSol), restringindo
seu tempo de execucao em 5% do tempoFEzec.

A solucao inicial é gerada de forma parcialmente gulosa, seguindo a ideia da fase de cons-
trucdo da metaheuristica GRASP. Esta construgéo usa como guia uma fungio de avaliagio g,
que avalia para cada maquina seu tempo de término. Dada uma lista de tarefas candidatas
(LC), é avaliada a insergao de cada uma delas em todas as méquinas por meio da funcao g. A
seguir, é construida uma Lista Restrita de Candidatos (LRC) das tarefas de LC melhor clas-
sificadas. Integram a LRC as tarefas j tais que ¢(j) < gmin + @ X (gmax — Jmin), S€ndo gmin O
menor tempo de conclusao produzido pelas tarefas de LC, gmax 0 maior tempo de conclusao e
« um parametro responsavel por controlar o quao gulosa serd a solucdo. A seguir, uma tarefa j
é escolhida aleatoriamente de LRC e alocada a maquina respectiva. O processo é repetido até
que todas as tarefas sejam alocadas.

O mdédulo VNDAleatorio, linhas 5 e 21 do Algoritmo 1, usa o método VND, do inglés
Variable Neighborhood Descent [12], com trés procedimentos de busca local escolhidos em uma
ordem aleatéria. No primeiro, sao aplicados movimentos de multipla insercao, caracterizados por
retirar uma tarefa de uma méaquina e inseri-la em uma posicao de outra maquina, seguindo uma
estratégia First Improvement. O segundo procedimento de busca trabalha com movimentos de
trocas de tarefas entre méquinas diferentes, enquanto o terceiro explora o espaco de solugoes com
movimentos de trocas de tarefas pertencentes a uma mesma maquina. O método é encerrado
quando ¢é encontrado um 6timo local com relacao aos trés tipos de movimentos considerados.

As perturbagdes consistem na aplicagao de movimentos de insergao em um 6timo local. Cada
perturbacao se caracteriza por retirar uma tarefa de uma maquina qualquer e inseri-la em outra
méquina qualquer. Ao inserir a tarefa em outra maquina, procura-se sua melhor posi¢ao de
insercao, ou seja, uma posicao em que a maquina tenha o menor tempo de conclusao. Desta
forma, subpartes do problema s&o otimizadas a cada perturbagao. A quantidade de modificagoes
em uma solucao é controlada por um “nivel” de perturbacao, de forma que um determinado
nivel k de perturbacao consiste na aplicacao de k£ + 1 movimentos de inser¢ao. O nivel maximo
permitido é 3; assim, ocorrerao 4 perturbagoes simultaneas, no maximo. O objetivo ao aumentar
o nivel de perturbagao é diversificar a busca e procurar por uma solugdao de melhora em uma
regiao gradativamente mais “distante” daquele 6timo local. O nivel de perturbacao somente
é aumentado apds geradas vezesnivel solucoes perturbadas sem que haja melhoria da solugao
corrente. Por outro lado, sempre que uma melhor solugao é encontrada, a perturbacao volta ao
seu nivel mais baixo.

O médulo Path Relinking (PR) é aplicado entre uma solugao proveniente da busca local
e uma solucao do conjunto elite. Compoem o conjunto elite solugoes que tenham makespan
menores que o da melhor solugao ja presente no mesmo ou solucoes melhores que a pior solucao
do conjunto, mas com um nivel minimo de diversidade das outras solugoes elite. O tamanho do
conjunto elite estd limitado a 5 solucoes e o nivel minimo de diversidade entre as solugoes é de
10%. A diversidade entre duas solugoes para o UPMSP é definida como o percentual de tarefas
diferentes nas mesmas posicoes.

Na linha 40 do Algoritmo 1, é acionado o solver CPLEX 12.1 com a formulagdo de pro-
gramagao inteira mista (PIM) relativa ao Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico (PCVA).
Resolver o PCVA ¢ equivalente a resolver o problema de encontrar a melhor sequéncia das ta-
refas em uma maquina no UPMSP. Esta chamada é feita & maquina gargalo, isto é, aquela cujo
tempo de término é o maior dentre todas as maquinas. Se a nova sequéncia encontrada tiver o
tempo de conclusao menor que o da sequéncia anterior, entdo esta nova sequéncia ¢ atribuida
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a maquina. A seguir, o makespan é atualizado. Se ainda houver tempo para mais uma busca,
primeiro é verificado se a maquina gargalo foi alterada; caso isso acontega, é realizada uma nova
busca local, aplicando-se a formulacao PIM nessa maquina. Se no entanto ela continua a mesma,
sao realizadas chamadas iterativas do médulo VND aplicado a s*, seguido do médulo PR, sendo
este ultimo aplicado a alguma solucao do conjunto elite e a s*. Assim que o tempo se esgotar,
é retornada a solugéo s* tendo as sequéncias de suas maquinas otimizadas.

A formulagao PIM utilizada, dada pelas equacgoes 1-8, foi a de [16]. Neste modelo, as varidveis
bindrias de decisao x;; assumem valor 1 se a cidade 7 precede imediatamente a cidade j em um
circuito e valor 0, caso contrario. Além disso, também sao definidas as varidveis bindrias de
decisao y;; que recebem valor 1 se a cidade i precede, nao necessariamente imediatamente, a
cidade j em um circuito e 0, caso contrario.

n n
min DD cijwij (1)
i=1j=1
JFi
s.a.
n
Swyy =1 Vi=1,..,n (2)
=1
i#j
n
Say=1 Vi=1,.,n (3)
j=1
i
Yij > Tij Vi, j=2,.,n,i#] (4)
Yij tyji =1 Vi, j=2,.,n,i#] (5)
Yij + Yjk T Yki <2 Vi, j,k=2,.,ni#j#k (6)
z;j € {0, 1} Vi, j=1,..,n,i#j (7)
ij =0 Vi, =2 .m0k (8)

4 Resultados Computacionais

Para a realizacdo dos testes computacionais, foi utilizado um conjunto de 360 problemas-teste
da literatura, encontrados em [9], envolvendo combinagcoes de 50, 100 e 150 tarefas e 10, 15 e 20
méquinas. Para cada combinacao dessas existem 40 instancias. Em [9] também sao fornecidos
os melhores valores de makespan conhecidos até entao nesses problemas-teste.

O GIVMP foi implementado na linguagem C++. Todos os experimentos foram executados
em um computador com processador Intel Core 2 Quad 2,4 GHz com 4 GB de meméria RAM e
sistema, operacional Ubuntu 10.10. Os parametros utilizados foram: vezesnivel = 15 e a = 0, 2.
Como critério de parada, tempoFzxec, considerou-se o tempo maximo de duracdo do processa-
mento T'empomax, em milissegundos, calculado pela Eq. (9), sendo m o nimero de méquinas, n
o numero de tarefas e t o tempo, em milisegundos. Tal como em [7], para t foram usados trés
valores para cada instancia: 10, 30 e 50.

Tempomax = n X (m/2) Xt ms 9)

Na métrica utilizada para a comparagao dos algoritmos, dada pela Eq. (10), o objetivo é
verificar a variabilidade das solugoes finais produzidas pelos algoritmos. Nesta medida, calcula-
se, para cada algoritmo Alg aplicado a um problema-teste i, o desvio percentual relativo RPD;
da solucao encontrada fiAlg em relacao a melhor solucao f;* conhecida até entao. O algoritmo
GIVMP foi executado 30 vezes, para cada instancia e para cada valor de ¢, ao final dessas 30
execucoes calcula-se, para cada instancia, a média RPDg,, dos valores de RPD; encontrados.

rAlg *
RPD; = u (10)
fi

A Tabela 1 mostra, para os conjuntos de instancias, o RPD;"Y para cada valor de t do
algoritmo GIVMP, bem como dos algoritmos GA1 e GA2 de [7]. Destaca-se que o GAl e o GA2
foram executados em méaquinas com uma configuracoes semelhantes as utilizadas para os testes,
possibilitando a comparagao. Para cada conjunto de instancias sao encontrados trés valores
de RPD{" separados. Esta separacao representa resultados de testes alterando os valores de

t. Valores negativos indicam que os resultados encontrados superam os melhores resultados
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encontrados por [7]. Valores destacados em negrito indicam os melhores valores médios de
RPD. Como se observa, o GIVMP obteve os melhores resultados, pois além de ganhar em todas

as instancias, ainda superou a maioria dos melhores resultados de [7].

Tabela 1: Médias dos Desvios Percentuais Relativos (RPDg,q) com t = 10, 30, 50

GA1! GA2! GIVMP
Instancias | t=10 | t=30 | t=50 | t=10 | t=30 | t=50 | t=10 | t=30 | t=50
50x10 13,56% | 12,31% | 11,66% | 7,79% | 6,92% | 6,49% | 1,79% | 0,58% | -0,11%
50x15 13,87% | 13,95% | 12,74% | 12,25% | 8,92% | 9,20% | -0,39% | -2,10% | -2,57%
50x20 12,92% | 12,58% | 13,44% | 11,08% | 8,04% | 9,57% | 3,92% | 1,43% | -0,05%
100x10 13,11% | 10,46% | 9,68% | 15,72% | 6,76% | 5,54% | 2,66% | 0,99% | 0,42%
100x15 15,41% | 13,05% | 12,04% | 22,15% | 8,36% | 7,32% | -0,11% | -1,88% | -2,74%
100x20 15,34% | 13,65% | 13,60% | 22,02% | 9,79% | 8,59% | -1,66% | -3,65% | -4,60%
150x10 10,95% | 8,19% | 7,69% | 18,40% | 5,75% | 5,28% | 2,11% | 0,14% | -0,70%
150x15 14,51% | 11,93% | 11,78% | 24,89% | 8,09% | 6,80% | 1,08% | -1,08% | -1,78%
150x20 13,82% | 12,66% | 12,49% | 22,63% | 9,63% | 7,40% | -1,91% | -3,90% | -4,75%
Média Total | 13,72% | 12,19% | 11,78% | 17,44% | 8,02% | 7,35% | 0,83% | -1,06% | -1,87%

I Testes realizados em um PC Intel Core 2 duo com 2.4 GHz e 2 GB de RAM, 5 iteragoes para cada instancia

De forma a verificar se existe diferenga estatistica entre os algoritmos em questao (GAl,
GA2 e GIVMP), foi realizada uma analise de variancia (ANOVA), que resultou em um valor
p = 2,2 x 10715 Como p é menor que o threshold = 0,05, significa que existe diferenca
estatistica entre os algoritmos.

Com a intencao de verificar onde estao essas diferencas, foi realizado um teste de Tukey HSD,
com nivel de confianca de 95% e threshold = 0,05. A Tabela 2 contém as diferencas nos valores
médios de RPD (diff), o limite inferior (Iwr), o limite superior (upr) e o valor p (p) para cada
par de algoritmos. Pode ser visto pelos valores de p que o GIVMP se difere estatisticamente
tanto do GA1 quanto do GA2, por conta desses valores serem menores que o threshold. Por
outro lado, os algoritmos genéticos, GA1l e GA2, nao sao diferentes estatisticamente.

Tabela 2: Resultados do teste Tukey HSD

Algoritmos diff lwr upr P

GA2-GA1 -1,626296 -4,083793 0,8312008 0,2598164
GIVMP-GA1 | -13,259259 -15,716756 -10,8017622  0,0000000
GIVMP-GA2 | -11,632963 -14,090460  -9,1754659  0,0000000
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5 Conclusoes

Este trabalho abordou o problema de sequenciamento em méquinas paralelas nao-relacionadas
com tempos de preparacao dependentes da sequéncia, tendo por objetivo a minimizagao do
makespan. Para resolvé-lo, foi proposto um algoritmo heuristico hibrido, nomeado GIVMP, que
combina os procedimentos heuristicos GRASP, ILS, VND e Path Relinking com um modelo de
programacao inteira mista para resolver o Problema do Caixeiro Viajante Assimétrico (PCVA).

Utilizando conjuntos de problemas-teste da literatura, o algoritmo proposto foi comparado
com dois algoritmos genéticos da literatura. Os resultados computacionais mostraram a capaci-
dade do GIVMP em produzir solugoes de qualidade para o UPMSP, com menores variabilidades e
conseguindo superar as melhores solucoes conhecidas. Também foi feita uma andlise de variancia
nos resultados produzidos pelos algoritmos, tendo-se verificado a diferenga estatistica entre eles.
Desta forma, pode-se afirmar que o GIVMP é o melhor algoritmo nas instancias usadas.
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