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Resumo

A optimizagdo nas aplicagdes modernas assume um caracter fortemente interdisciplinar,
relacionando-se com a necessidade de integracdo de diferentes técnicas e paradigmas na
resolugdo de problemas reais complexos. O problema do escalonamento ¢ recorrente no
planeamento da producdo. Sempre que uma ordem de fabrico ¢ langada, ¢ necessario
determinar que recursos serdo utilizados e em que sequéncia as atividades serdo
executadas, para otimizar uma dada medida de desempenho. Embora ainda existam
empresas a abordar o problema do escalonamento através de simples heuristicas, a

proposta de sistemas de escalonamento tem-se evidenciado na literatura.

Pretende-se nesta dissertacdo, a realizagdo da analise de desempenho de Técnicas de
Optimizagdo, nomeadamente as meta-heuristicas, na resolucio de problemas de
optimizacdo complexos — escalonamento de tarefas, particularmente no problema de
minimizacdo dos atrasos ponderados, 1|ZwjTj. Assim sendo, foi desenvolvido um
prototipo que serviu de suporte ao estudo computacional, com vista a avaliagdo do

desempenho do Simulated Annealing (SA) e o Discrete Artificial Bee Colony (DABC).

A resolugdo eficiente de um problema requer, em geral, a aplicagdo de diferentes métodos,
e a afinacdo dos respetivos pardmetros. A afinacdo dos parametros pode permitir uma
maior flexibilidade e robustez mas requer uma inicializacdo cuidadosa. Os parametros
podem ter uma grande influéncia na eficiéncia e eficacia da pesquisa. A sua definicdo deve
resultar de um cuidadoso esforco experimental no sentido da respectiva especificacdo. Foi
usado, no ambito deste trabalho de mestrado, para suportar a fase de parametrizagdo das

meta-heuristicas em analise, o planeamento de experiéncias de Taguchi.

Da analise dos resultados, foi possivel concluir que existem vantagem estatisticamente
significativa no desempenho do DABC, mas quando analisada a eficiéncia ¢ possivel

concluir que ha vantagem do SA, que necessita de menos tempo computacional.

Palavras-Chave

Escalonamento, Meta-Heuristicas, Simulated Annealing (SA), Discrete Artificial Bee

Colony (DABC), Taguchi.
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Abstract

Optimization in its modern applications has strong interdisciplinary character, which is
related to the necessity of integrating diverse techniques to approach complex problems.
Scheduling is an important part of the production planning. Each time a production order is
released, it is necessary to determine the resources that will be employed and in what
sequence the tasks will be executed, to enhance a certain performance measure. While
some enterprises still approach the scheduling problem with simple heuristic rules,

advanced, automatized scheduling problems are becoming more popular.

In this dissertation, the performance of the Simulated Annealing (SA) and the Discrete
Artificial Bee Colony (DABC), in the resolution of the minimization of the weighted
tardiness scheduling problem (2w;T}), were studied. In order to compare the performance

of the two meta-heuristics, both were implemented in a software prototype.

Even with the development of several meta-heuristics, including the Simulated Annealing
(SA) and the Discrete Artificial Bee Colony (DABC), there is still uncertainty on what
makes some meta-heuristics more efficient than others, without a comparative analyses.
Moreover, meta-heuristics parameters impact on how the techniques will perform, on how
effective and efficient is the exploration of solution space, while also requiring a careful
revision. In this dissertation, the meta-heuristics were tuned with Taguchi experiments,

which allow a comprehensive and efficient revision of the parameters.

Through the analysis of the results, it was possible to conclude about a relevant statistical
performance advantage of the DABC in the resolution of the minimization of the weighted
tardiness problem (Zw;7}), however, SA appeared more efficient, since it required less

computational time than DABC in most instances of the problem.

Keywords

Scheduling, Meta-Heuristics, Simulated Annealing (SA), Discrete Artificial Bee Colony
(DABC), Taguchi.
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. INTRODUCAO

O planeamento e controlo da produgdo, que deverd determinar como ird decorrer o
processo produtivo, determina como as ordens de fabrico serdo executadas, isto ¢, quem
devera executar as tarefas e quando deverdo ser executadas, para maximizar uma medida
de desempenho. E entdo o departamento de planeamento e controlo da produgdo que
realiza o escalonamento, distribuindo as tarefas pelos recursos e determinando quando, ou
em que sequéncia, as tarefas devem ser executadas. O correto escalonamento das
operagdes minimiza os tempos produtivos e os atrasos, permitindo rentabilizar os recursos

produtivos produzindo mais rapidamente e com custos mais reduzidos.

A funcdo de escalonamento deverd ter em consideracdo as particularidades do sistema
produtivo, as caracteristicas dos recursos e a forma como estdo dispostos na oficina. Por
exemplo, ndo ¢ necessario distribuir as tarefas num sistema produtivo onde devem ser
executadas todas na mesma maquina e ndo € necessario sequenciar as tarefa em problemas

de minimizag¢do do tempo de processamento, em maquinas paralelas.

O desenvolvimento da teoria da complexidade computacional demostrou que os problemas
ndo podem ser abordados todos por técnicas semelhantes. Os problemas de otimizagao
faceis podem ser resolvidos otimamente, enquanto os problemas dificeis rapidamente se
tornam impraticaveis. O escalonamento de operagdes, particularmente quando envolvem
decisdes de sequenciamento, ¢ extremamente complexo, porque o nimero de solucdes de
um problema de sequenciamento cresce exponencialmente em fun¢do da dimensdo do
problema. Isto torna impossivel analisar todas as solu¢cdes do problema, sendo necessario

recorrer a técnicas que ndo necessitem de enumerar a totalidade de solugdes.



Existem inimeras formas de abordar o escalonamento, desde técnicas construtivas, que sao
habitualmente muito faceis de implementar, até técnicas de pesquisa, que exploram uma
parte das solugdes. Entre as técnicas mais utilizadas no problema de escalonamento estao
as meta-heuristicas, que sdo técnicas aproximativas evoluidas, que fazem uma exploragdo
orientada das solugdes. Ao contrario da pesquisa de vizinhanga, as meta-heuristicas sdo
dotadas de mecanismos que permitem deslocar a pesquisa para areas mais promissoras do
espaco de solucdes, sendo atualmente as técnicas mais usadas para abordar problemas de

otimizagdo complexos.

O conceito de meta-heuristica assenta na pesquisa diversificada, que posteriormente se
intensifica em torno das solu¢des promissoras, normalmente inspiradas em fendmenos
observados na natureza, tornando-as particularmente interessantes em problemas onde

existem muitas solugdes € pouco tempo para determinar uma solugdo.

Embora exista muito interesse nas meta-heuristicas, o seu funcionamento nido € totalmente
compreendido. E impossivel determinar a partida, que meta-heuristica vai obter o melhor
desempenho num determinado problema, sendo habitualmente escolhidas empiricamente,
com base em preferéncia ou em resultados anteriores. O impacto dos pardmetros no
desempenho das meta-heuristicas também ¢ evidente e habitualmente a parametrizagdo
representa um esfor¢o muito consideravel. Esta falta de entendimento acerca do
funcionamento das meta-heuristicas torna a andlise comparativa, absolutamente essencial

na altura de selecionar uma.

1.1. OBJECTIVOS

E consensual que as meta-heuristicas apresentam o melhor desempenho em problemas
mais complexos. Mesmo muito utilizadas, ainda ndo ¢ bem compreendido o que torna

certas meta-heuristicas superiores. Assim, neste trabalho de mestrado, pretende-se:

* Analisar as caracteristicas do problema de escalonamento, apresentando as medidas
de desempenho e ambientes de fabrico. Fazer um levantamento dos principais

problemas e das técnicas de otimizacdo mais apropriadas.

* Analisar as caracteristicas das meta-heuristicas, apresentar as principais meta-
heuristicas e analisar os seus pardmetros, acompanhadas por um pequeno exemplo

ilustrativo que permita perceber o seu funcionamento.



* Implementar duas meta-heuristicas e fazer uma analise do impacto dos pardmetros
no problema de minimizacdo dos atrasos ponderados. Determinar os parametros

que resultam no melhor desempenho das meta-heuristicas em analise.

* Fazer o estudo computacional e analisar o desempenho das meta-heuristicas.
Examinar o funcionamento das meta-heuristicas nos problemas testados, para poder

identificar as principais diferengas na evolu¢do da pesquisa.

* Realizar a andlise estatistica dos resultados das meta-heuristicas. Identificar a meta-
heuristica com melhores resultados no estudo computacional e inferir acerca do

desempenho das meta-heuristicas em problemas idénticos.

1.2. ORGANIZACAO DO RELATORIO

O relatério encontra-se divido em 5 capitulos. O 1° capitulo, ¢ a introdugdo do relatério. O
2° capitulo, aborda o problema do escalonamento, desde da representagdo usada, aos
ambientes de fabrico e as técnicas utilizadas para abordar o escalonamento. O 3° capitulo,
foca-se nas meta-heuristicas, apresentando em detalhe 6 meta-heuristicas muito utilizadas e
uma técnica de parametrizagdo. O 4° capitulo, apresenta o estudo computacional e a andlise
estatistica do desempenho das meta-heuristicas implementadas. Finalmente, no 5° capitulo,

¢ apresentada a conclusdo do trabalho e as ideias para trabalhos futuros.






2. ESCALONAMENTO DAS
OPERACOES

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos fundamentais do Escalonamento de
Operagdes (EO). Serdo descritos todos os elementos que constituem o problema de
escalonamento, os tipos de implantagdo industriais, as restrigdes e objectivos deste
importante processo de decisdo. Serd ainda apresentada a representacdo adoptada neste
trabalho, bem como as técnicas utilizadas para abordar o EO. Finalmente, serdo abordadas
as principais dificuldades inerentes ao problema do escalonamento, que tornam este

problema tao interessante, tanto do ponto de vista académico como industrial.

2.1. ENQUADRAMENTO HISTORICO

Durante o século XIX ocorreu uma significativa transformag¢ao na forma como os produtos
eram fabricados. Nesta nova sociedade industrial, a produgdo artesanal foi substituida pelas
primeiras unidades produtivas, altamente especializadas. Estas fabricas rudimentares, que
fabricavam um pequeno nimero de produtos em enormes quantidades, recorriam a
operarios pouco instruidos coordenados por um chefe de oficina. Era da responsabilidade
do chefe de oficina o planeamento, a coordenagdo e o controlo do processo de fabrico,

incluindo a contratagdo de colaboradores ou a aquisicao de matérias-primas.



O Escalonamento de Operagdes limitava-se a elaboragdo de um plano de trabalhos,
definido empiricamente pelo chefe de oficina, que determinava quando cada ordem de
fabrico devia comegar a ser executada ou concluida. O planeamento das tarefas era
bastante simples e ndo determinava o tempo total de execugdo de uma ordem de fabrico,

nem fixava os tempos de execugdo necessarios para as operagdes.

Em finais do século XIX, o incremento da complexidade das unidades produtivas, que
rapidamente aumentavam a variedade de produtos a executar, tornou necessario alterar a
funcdo de planeamento da producdo. No inicio do século XX, Taylor propde uma
separacdo da funcdo de planeamento e da execucdo, através de um departamento de
planeamento da produgdo que deveria controlar os inventdrios e monitorizar as operagdes.
Era, ainda, o departamento de planeamento que deveria controlar o fluxo de fabrico,
langando encomendas. Gantt, em 1916 propdem o desenvolvimento de uma lista das
tarefas que devem ser realizadas num dado dia, que o departamento de planeamento da
produgdo deveria calendarizar para serem implementadas pelo chefe de oficina, que
continuava a intervir ativamente no plano, através de alteragdes na sequéncia e alocagdo do
trabalho. O Escalonamento de Operagdes proposto por Gantt utilizava além da quantidade

de produtos, o tempo para controlar o desenrolar das operagoes.

O tratamento do Escalonamento de Operagdes como problema de otimiza¢do, com um
impacto profundo no desempenho das unidades produtivas, acontece em meados do século
XX. Durante os anos 60, formulagdes em programacdo dindmica e programacao inteira
sdo elaboradas para otimizar o Escalonamento de Opera¢do. Durante os anos 70, os
desenvolvimentos de Karp acerca da Complexidade Computacional [1], conduziram a
hierarquizagdo dos problemas de escalonamento pela sua dificuldade. Durante os anos 80,
o Escalonamento das Opera¢des comecou ser abordado através de técnicas de otimizacgao,
de aproximacdo e computacdo evolutivas, € nos anos 90 surgem os primeiros sistemas de
escalonamento informaticos. Ja no século XXI muitos dos desenvolvimentos na teoria do
Escalonamento estdo relacionadas com sistemas de escalonamento dindmico, sistemas de
escalonamento distribuidos e sistemas de escalonamento colaborativos, que permitem

varias entidades colaborar no elaboragdo do plano de trabalhos.

O Escalonamento de Operagdes ¢ atualmente uma area interdisciplinar onde se interligam

trabalhos, no ambito da Gestao Industrial, Ciéncias de Computacdo e Matematica [2,3].



2.2. PROBLEMA DE ESCALONAMENTO

O Escalonamento de Operagdes ¢ preponderante para a sobrevivéncia de uma empresa, €
pode ser definido como um processo de decisdo que procura rentabilizar os recursos. O
mercado ¢ atualmente caracterizado pela sua extrema volatilidade e competitividade, onde
clientes procuram produtos personalizados em prazos muito curtos, o que colocou uma
enorme pressao sobre as empresas para melhor rentabilizar os seus recursos, de maneira a

satisfazer as necessidades do cliente de uma forma eficiente.

O problema do escalonamento pode ser definido como uma fungao de decisdo que distribui
os recursos disponiveis pelas operagdes, durante um periodo de tempo [2]. Num contexto
industrial, o Escalonamento de Operacdes pode ser inserido na cadeia de planeamento,
onde acrescenta o detalhe final as ordens lancadas, como pode ser analisado na figura 1. E
realizado na iminéncia das ordens serem langadas, uma vez conhecidos os volumes ¢

prazos de producdo e determina como as operacdes serdo executadas.
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Figura 1 - Enquadramento do Escalonamento das Operacdes

PLano

. ESCALONAMENTO
ESTRATEGICO

Em Pinedo [4], o processo de escalonamento ¢ descrito como uma func¢do de planeamento
que existe de uma forma mais ou menos formal em todas as empresas e permite, através da
distribuicdo das operacdes pelos recursos no tempo, maximizar ou minimizar uma
determinada medida de desempenho. Baker & Trietsch [5], definem o Escalonamento de

Operagdes como um processo de decisdo que responde a duas questoes:

¢ Como deverao ser distribuidos os recursos disponiveis pelas operagdes?

* Como deverao ser distribuidas no tempo as operagdes?

Assim, o Escalonamento de Operacdes compreende decisdes de Afetacdo, respondendo a

1* questao, e decisdes de Calendarizagdo/Sequenciagao, respondendo a 2* questao [3,4,5].



2.2.1. PROBLEMA DE AFETACAO

O problema de afetacio compreende decisdes que precedem a calendarizagdo ou
sequenciamento e determina que recursos serdo alocadas a que tarefas. E um problema de
decisdo, pois em ambientes onde existem varios recursos capazes de executar as mesmas
tarefas (Maquinas Paralelas) ¢ necessario selecionar que recursos vao executar que tarefas,
de forma a otimizar uma determinada medida de desempenho. Um problema de afetacao,

com trés tarefas e trés maquinas, ¢ representado na figura 2.

Maquina 1

T1 T2 T3 Maquina 2

Magquina 3

Figura 2 - Problema de Afectacio

Em Blazewicz et al. [6], o problema de afetagdo ¢ descrito por: “Conhecidas n tarefas
pertencentes a T = {T;, T, ...,T,}, m maquinas pertencentes a P = {P;, P, ...Py} e s
recursos adicionais pertencentes a R = {R;, R, ...,R,}, como deverdo as mdquinas de P e
recursos de R, ser afetados as tarefas de T por forma a maximizar/minimizar uma
determinada fun¢do de desempenho?” E habitual que uma tarefa apenas possa ser
executada por uma maquina de cada vez e que cada maquina apenas possa executar uma
tarefa de cada vez. Outra restri¢do bastante comum ¢ a impossibilidade de interromper o

processamento de uma tarefa uma vez iniciada.

Os problemas de afetacdo e os problemas de calendarizagdo/sequenciamento, ndo sdo
exclusivos da Teoria do Escalonamento. E comum abordar problemas de afetacdo, de
maquinas, matérias-primas e mao-de-obra, através de modelos matematicos que permitem

encontrar solugdes otimas de uma forma eficiente [3,4,6,7].



2.2.2. PROBLEMA DE CALENDARIZACAO/SEQUENCIACAO

O problema de calendarizacdo ou sequenciacdo compreende habitualmente decisdes que
sucedem a afetacdo. E um problema de decis@o pois € necessario distribuir as opera¢des no

tempo, de forma a otimizar uma determinada medida de desempenho.

E importante separar a calendariza¢io e a sequencia¢io, que embora determinem quando
as operagdes devem ser executadas, ndo querem dizer a mesma coisa. Os problemas de
calendarizag¢do determinam quando as tarefas devem ser executadas. Evidentemente que na
presenga de incerteza ndo € possivel desenvolver um plano, que se tornaria obsoleto com
qualquer variacdo nos tempos de execucdo. Os problemas de sequenciacdo determinam
uma sequéncia de execugao das tarefas, independentemente dos tempos de execugdo serem
difusos. Em problemas deterministicos, onde os atributos do problema sdo conhecidos sem
incerteza, a sequenciagdo ¢ semelhante a calendarizagdo, embora ndo permita especificar
interrupgdes entre as tarefas, resultando sempre num plano de escalonamento sem atrasos.

Um problema de sequenciacdo pode ser analisado na figura 3.
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Figura 3 - Problema de Sequenciacio

O problema de calendarizagdo/sequenciacao ¢ descrito por: conhecidas n tarefas 7 = {77,
1,, ...,T,} e a sequéncia S = {S;, S, ...,S,} e/ou o intervalo temporal [a,b]. Como devem as
tarefas de T ser sequenciadas em S ou distribuidas em [a,b], para maximizar/minimizar
uma determinada funcdo de desempenho, sabendo que habitualmente apenas uma tarefa

pode ocupar uma posi¢cdo na sequéncia ou intervalo de tempo, numa dada maquina ?

Embora os problemas de calendarizagdo ou sequenciamento aparentem serem simples, a
sua natureza combinatdria torna-os extremamente complexos. Habitualmente os problemas
de calendarizaciao/sequenciamento ndo podem ser resolvido de uma forma eficiente através

de modelos matematicos, ao contrario dos problemas de afetagdo [3,9].



2.3. DEFINICOES FUNDAMENTAIS

Os principais desenvolvimentos na Teoria do Escalonamento apareceram em ambientes
industriais. Assim, os recursos sdo denominados por maquinas, as atividades por tarefas, as
partes de uma tarefas que apenas necessitam de uma maquina por operagdes € o ambiente
produtivo é denominado por oficina [3,8]. E possivel caracterizar cada elemento de um

problema de escalonamento por:

* Madquina - Recurso automatizado ou humano necessario para executar uma tarefa,
disponivel de uma forma limitada. E caracterizado pela sua capacidade de executar

as tarefas, que ¢ presumivelmente constante.

* Tarefas - E uma atividade de trabalho localizada no tempo, para a qual é conhecida
a sua data langamento ou data de entrega. E caracterizado pela sua duracio e pela

intensidade com que consome recursos durante a execugao.

* Operagcoes - Em problemas onde as tarefas sdo executadas em partes, uma
operacdo ¢ parte de uma tarefa que apenas utiliza um recurso. Habitualmente

apenas pode ser executada uma operacao em cada momento.

¢ Oficina - E um local de fabrico onde estdo implementados os recursos disponiveis.
Os recursos podem estar dispostos de diversas formas, o que condiciona a forma

como as tarefas vao circular através da oficina de fabrico.

Os recursos podem ainda ser renovaveis, se ficarem novamente disponiveis depois de
utilizados, ou consumiveis. Os recursos disjuntivos apenas podem executar uma tarefa de

cada vez, enquanto recursos cumulativos podem executar varias simultaneamente [7,8].

2.3.1. ESTRUTURA DAS VARIAVEIS

Existe uma estrutura definida para modelar um problema de escalonamento [7,8]. Sendo o
nimero de maquinas representado por m, € o numero de tarefas é representado por n, e

sabendo que i representa as maquinas e j representa as tarefas € possivel definir:

* pij - Representa o tempo de processamento da tarefa j na maquina i. Se for apenas
representado por p; é porque o tempo de processamento da tarefa ndo dependa da

maquina onde vai ser processada, ou apenas pode ser processada numa maquina.
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* rj - Representa a data de langamento da tarefa j, que ndo pode iniciar o seu
processamento antes desse momento. Habitualmente representa o instante em que a

ordem de fabrico ¢ libertada na oficina para ser executada.

* d; - Representa a data de entrega para a tarefa j, que se ndo for cumprida leva a
organizagdo a incorrer numa penalidade. Habitualmente indica uma data acordada

com um cliente que ao ndo ser cumprida representa um custo de insatisfagao.

* wj- Representa o peso da tarefa j relativamente as outras tarefas do sistema, isto ¢,
representa a importancia ou prioridade relativa de uma tarefa numa medida de

desempenho. Se ndo existir ¢ porque todas as tarefas tém a mesma importancia.

2.3.2. IMPLEMENTACAO INDUSTRIAL

Os problemas de escalonamento tém caracteristicas semelhantes em ambientes onde as

maquinas estdo dispostas mesma forma. O escalonamento sera dividido em problemas de:

¢ Maquina Unica;
* Madquinas Paralelas;
* Linhas de Fabrico;

e Oficina de Fabrico.

Maquina Unica - Os problemas de escalonamento em maquina Unica s6 compreendem
decisdes de calendarizacdo/sequenciagdo. Sdo muitas vezes utilizados para simplificar

problemas mais complexos. Uma representacao pode ser analisada na figura 4.

TAREFAS EM FILA-DE-ESPERA TAREFAS CONCLUIDAS
T T T| T Maquina T(T T T
g

Figura 4 - Problema em Maquina Unica
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O Escalonamento das Opera¢des em maquina Unica ¢ um problema de sequenciagdo puro,
isto €, um problema onde basta determinar uma sequéncia de tarefas para encontrar uma
solugcdo de escalonamento. Embora aparentemente simples ¢ um problema de otimizagdo
combinatoria, onde os trabalhos em fila-de-espera sdo permutados de maneira a otimizar
uma determinada medida de desempenho. Baker & Trietsch [5], referem a importancia
deste problema, pois possibilita decompor problemas em ambientes de fabrico mais

complexo em problemas mais simples, para encontrar solugdes [4,7].

Maquinas Paralelas — O problema de escalonamento em méquinas paralelas, compreende
decisdes de afetacdo e de sequenciamento. Habitualmente os trabalhos sdo atribuidos as
maquinas e sé posteriormente sequenciados, isto €, a sequencia¢do ¢ abordada através de

problemas em maquina Unica. O problema pode ser analisado na figura 5.

“ TAREFAS EM FILA-DE-ESPERA | TAREFAS CONCLUIDAS
L
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l

Figura 5 - Problema em Maquinas Paralelas

Os problemas em maquinas paralelas sdo problemas de escalonamento completos, isto &,
problemas que compreendem decisdes de afetagdo e de calendarizagdo/sequenciacao.
Lopez, & Roubellat [7], caracterizam o problema como: “Problema onde diversas
mdquinas sdo capazes de executar um determinado numero de trabalhos, que, por sua vez,
apenas necessitam de uma unica mdaquina para serem executados”. Habitualmente as
maquinas tém todas capacidades de processamento idénticas, embora existam problemas
de maquinas paralelas com velocidades diferentes ou caracteristicas completamente
distintas. De forma idéntica ao problema em madaquina unica, os problemas de maquina
paralela podem ser utilizados para abordar problemas em linhas de fabrico flexiveis através

da decomposi¢do dos problemas, em problemas distintos em maquinas paralelas.
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E importante fazer distingdo entre problemas em madaquinas paralelas que permitem
interrupgdes, isto €, problemas onde € possivel interromper o processamento de uma tarefa
depois de iniciado, e os problemas que ndo o permitem. Habitualmente os problemas de

escalonamento em maquinas paralelas com interrupgdes sdo mais simples [4,5,7].

Linhas de Fabrico (Flow-Shop) - Os problemas em linhas de fabrico, habitualmente
apenas compreendem decisdes de calendarizagdo/sequencia¢do. E um problema que ocorre
periodicamente em situagdes industriais, onde varias tarefas tém que ser executadas numa

série de maquinas na mesma sequéncia. O problema pode ser analisado na figura 6.

TAREFAS EM FILA-DE-ESPERA

Maquina 1

h

T T T T Maquina 2 T T T T
@ J)

L

Maquinam

1 TAREFAS CONCLUIDAS

L huo

Figura 6 - Problema em Linhas de Fabrico

O Escalonamento de Operagdes em linhas de fabrico € tradicionalmente apenas constituido
por decisdes de sequenciagdo, isto €, sdo problemas onde basta determinar uma sequéncia
de tarefas para encontrar uma solugdo. Sao problemas onde uma combinagdo de tarefas sdo
processadas, pela mesma ordem, num determinado numero de maquinas. Ao contréario dos
problemas em maquina Unica ou maquinas paralelas, os problemas em linhas de fabrico
decompdem as tarefas em m operacgdes, que apenas utilizam um unico recurso e devem ser

executadas na sequéncia em que as maquinas estdo dispostas.

E importante fazer distingdo entre linhas de fabrico com armazéns intermédios, isto &,
problemas onde existem tarefas em espera entre maquinas, e os problemas sem armazém
intermédios. Os problemas em linhas de fabrico sem armazéns intermédios ndo permitem

alterar a sequéncia de execu¢ao das tarefas entre maquinas [4,5,7].
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Oficina de Fabrico (Job-Shop) - Os problemas em oficinas de fabrico compreendem
decisdes de afetacdo e calendarizagdo/sequenciacdo. Sao problemas que ocorrem
periodicamente, particularmente em unidades que executam elevados numero de produtos

em pequenas quantidades. O problema de escalonamento pode ser analisado na figura 7.
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Figura 7 - Problema em Oficinas de Fabrico

O escalonamento em oficinas de fabrico ¢ bastante complexo. Cada tarefa pode circular
pelo sistema produtivo através de percursos diferentes, isto ¢, ndo existe uma sequéncia
pré-determinada de maquinas para todas as tarefas. Embora, habitualmente, se considere
que cada tarefa devera visitar cada maquina uma unica vez, existem casos onde as tarefas
podem necessitar de duas operagdes na mesma maquina, ou mesmo, nao necessitar de
operagdes em determinadas méaquinas. E também normal, considerar que apenas uma
maquina podera executar determinada operagdo, embora existam oficinas de fabrico com

varias maquinas capazes de executar as mesmas operagoes.

Os problemas de escalonamento onde ndo existem limitagdes na maneira como as tarefas
circulam através da oficina, sdo chamados de problemas em oficina aberta (Open-Shop),
nestes problemas ndo existe uma sequéncia/ordem pré-determinada de operagoes, isto €, as
operacdes podem ser executadas em qualquer sequéncia. Sao, tradicionalmente, problemas
extremamente complexos, pois para além da afetagdo e calendarizacdo/sequenciagdo das
tarefas ¢ necessario determinar uma sequéncia das operagdes. Os problemas de oficina
aberta que permitam interrupgdes podem ser resolvidos facilmente, ao contrario dos

problemas de oficinas de fabrico normais [4,5,7].
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2.3.3. CRITERIOS DE OTIMIZACAO

O correto Escalonamento de Operagdes procura maximizar/minimizar uma determinada
medida de desempenho. Existem critérios de otimizagdo internos, relacionadas com
otimizagdo dos recursos disponiveis e externos, relacionados com necessidades de clientes.

Uma divisdo mais habitual dos critérios de desempenho, considera:

* Os Tempo de Execugao;
* A Pontualidade;
* A Produtividade;

Tempo de Execuc¢do — Os critérios de desempenho relacionados com o tempo de
execucdo, medem a celeridade na execugdo das atividades, isto €, procuram rentabilizar o

tempo de fabrico. Os critérios de otimizacao relacionados com o tempo de execugdo sdo:

* (j- Representa a data de conclusdo da tarefa j, isto ¢, 0o momento em que a tarefa é
finalizada. Para tarefas constituidas por mais de uma operacdo, representa o

momento em que a ultima operacao ¢ finalizada.

* Fj- Representa o tempo de execugdo da tarefa j, isto ¢, o tempo que vai demorar a
percorrer o sistema produtivo. E calculado pela diferenca entre a data de concluséo

¢ a data de lancamento de uma determinada tarefa:
F=6-m M

e F - Representa o tempo médio de execucdo de uma ordem de fabrico, isto ¢, o
tempo de execu¢do médio de n tarefas. E calculado pela média das diferengas entre

as datas de conclusdo ¢ de langamento:

F =

S|

F 2

n
j=1

*  Cuax— Representa o makespan, isto ¢, a data de conclusdo de determinada ordem de
fabrico. O makespan ¢é equivalente ao valor méximo entre as data de conclusdo de

todas tarefas dessa ordem de fabrico:

Cax = max(C;) 3)
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Pontualidade — Os critérios de desempenho relacionados com a pontualidade, medem a
cumprimento dos prazos estipulados, isto ¢, procuram satisfazer as datas acordadas com os

clientes. Os critérios de otimizagao relacionados com a pontualidade sdo:

* L; — Representa o atraso ou antecipa¢do de uma tarefa em relacdo a uma data
definida. O atraso ¢ calculado através da diferenca entre a data de entrega e a data

de conclusdo de uma dada tarefa:

* L,. — Representa o atraso ou antecipa¢do maximo de uma determinada ordem de
fabrico, isto ¢, o0 maximo da diferenga entre as datas de entrega e de conclusdo,

entre um dado nimero de tarefas:

Loax = max|Lj| %)

* T;— Representa um atraso de uma tarefa em relagdo a uma data acordada, isto €, o
atraso efetivo. Em 7; ndo sdo contabilizadas antecipacdes aos prazos estipulados, ao

contrario do que acontece com L;:

T; = max(L;, 0) (6)

*  Tuax — Representa o atraso maximo de uma determinada ordem de fabrico, isto ¢, o
atraso efetivo maximo, que corresponde a tarefa com o maior atraso efetivo na

ordem de fabrico:

Tax = max|Tj| (7)

e T - Representa o atraso médio de uma determinada ordem de fabrico, isto ¢, o
atraso efetivo médio, que corresponde a média dos atrasos efetivos das tarefas na

ordem de fabrico:

T ®)

1

~
Il
S|e

n

J
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E; — Representa uma antecipagdo de uma tarefa em relagdo a uma data acordada,
isto ¢, um adiantamento. Em E; ndo sdo contabilizados os atrasos aos prazos

estipulados, ao contrario do de acontece com L;:

E; = max(E;, 0) )

E,..« — Representa a antecipacdo maxima de uma determinada ordem de fabrico,
isto €, o adiantamento maximo, que corresponde a tarefa com o maior adiantamento

na ordem de fabrico:

Enmax = max|Ej| (10)

E - Representa a antecipacio média de uma determinada ordem de fabrico, isto &, o
adiantamento médio, que corresponde ao adiantamento médio das tarefas de uma

ordem de fabrico:

n

> (1)

J=1

E =

S|

U; - Representa as tarefa que ndo cumprirem o seu prazo de entrega estipulada, isto
¢, uma tarefa que serd concluida depois do prazo. Apenas sdo contabilizadas tarefas

com um atraso efetivo:

1se C; > d;
-{ (12

Uy = 0seC; <d

Nr - Representa o nimero de tarefas que ndo cumprirem os seus prazos de entrega
estipulados, isto ¢, o nimero de tarefas em atraso. Apenas sdo contabilizadas tarefas

com um atraso efetivo:

N =)y, (13)
j=1

Produtividade — Os critérios desempenho relacionados com a produtividade medem a

rentabilidade dos recursos produtivos, isto €, a eficiéncia do Escalonamento de Operagdes.

Os critérios de otimizacdo relacionados com a produtividade sdo:

17



e UR; — Representa a taxa de utilizagio de uma maquina. E determinado através da
relacdo entre o tempo de execucdo das operagdes numa maquina e o tempo total de

execucao de uma determinada ordem de fabrico:

n
1
UR; = Z P;; X 100 (14)
Cmax —
j=1
e UR — Representa a taxa de utilizagdo de todo o sistema produtivo. E determinado
através da relagdo entre o tempo de execucdo em todas as maquinas € o tempo

maquina disponivel:

1 m n
R=———— ZZP--X 100

Embora habitualmente o Escalonamento de Operagdes procure otimizar uma unica fungao
de desempenho, em ambientes de fabrico reais ¢ normal tentar otimizar varios critérios de
otimizagdo simultaneamente. Para se manterem competitivas num mercado extremamente
volatil, as empresas tém que produzir rapidamente, cumprir os requisitos dos clientes e, ao
mesmo tempo, rentabilizar os investimentos em recursos produtivos. Uma fabrica podera
tentar diminuir o seu tempo de execugdo e a0 mesmo tempo aumentar a sua produtividade,
o que podera tornar os problemas extremamente dificeis, especialmente quando os critérios
de otimizag¢do estdo relacionados. Neste caso € necessario encontrar uma solucdo de
compromisso entre os diferentes objectivos da empresa, com a ponderacdo de importancia

definida internamente [4,8,9].

2.4. REPRESENTACAO DE GRAHAM

Como foi possivel constatar os problemas de escalonamento podem ter caracteristicas
muito distintas. Problemas com ambientes de fabrico, restri¢des e critérios de otimizagao
diferentes podem necessitar de ser abordados de maneiras distintas. Graham [10],
introduziu um método de classificacdo dos problemas de escalonamento com trés campos
a|Bly. Na representacdo de Graham a descreve o ambiente de fabrico, 3 as caracteristicas

ou restri¢cdes do processo produtivo e y as medidas de desempenho do problema [4,6,8,9].

E de notar que existem outras formas de representar os problemas de escalonamento.

Conway et al. [11] classifica os problemas de escalonamento em quatro campos A|B|C|D.
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2.4.1. AMBIENTES DE PRODUCAO

O ambiente de producdo, isto €, o nimero de maquinas disponiveis ¢ a forma como estdo

dispostas é descrito no campo o da representagio de Graham [4,6,8]. E possivel identificar:

* ] - Representa um problema de escalonamento em maquina Unica, isto ¢, quando

todas as tarefas devem ser executadas utilizando apenas um recurso.

* P, - Representa um problema de escalonamento em maquinas com velocidades
idénticas, dispostas em paralelo, isto ¢, quando as tarefas podem ser executadas por

uma de m maquinas com velocidades idénticas.

* QOu - Representa um problema de escalonamento em maquinas com velocidades
diferentes, dispostas em paralelo, isto ¢, quando as tarefas podem ser executadas

por uma de m maquinas com velocidades diferentes.

* R, - Representa um problema de escalonamento em maquinas com caracteristicas
diferentes, dispostas em paralelo, isto ¢, quando as tarefas podem ser executadas

por uma de m maquinas com caracteristicas diferentes.

* F, - Representa um problema de escalonamento em maquinas dispostas em série,
isto €, um problema onde as tarefas devem ser executadas sequencialmente em m

maquinas, transitando da méaquina m para a maquina m+1.

* FF.— Representa um problema de escalonamento em centros de fabrico dispostos
em série, isto ¢, um problema onde as tarefas devem ser executadas em cada um

dos ¢ centros de fabrico, por uma das m méquinas paralelas.

* Ju - Representa um problema de escalonamento numa oficina de fabrico, onde ndo
existe uma sequéncia pré-determinada de maquinas, isto €, cada uma das tarefas

nao necessita de circular no sistema através da mesma percurso.

* FJ. - Representa um problema de escalonamento em centros de fabrico, onde ndo
ha uma sequéncia de centros de fabrico idéntica para todas as tarefas. Em cada

centro de fabrico existem m maquinas idénticas.
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O, - Representa um problema de escalonamento com m maquinas ¢ onde nio
existem restricdes na forma como as tarefas se deslocam através do sistema. Neste

problema as tarefas ndo necessitam de circular no sistema através da mesma rota.

2.4.2. CARACTERISTICAS DO PROCESSO

As caracteristicas do processo de fabrico, isto €, as principais especificidades de fabrico

sdo descritas no campo P da representagdo de Graham [4,6,8]. E possivel identificar:

rj - Representa a existéncia de datas de langamento, isto ¢, as tarefas apenas podem
ser executadas depois da sua data de langamento. Isto quer dizer que as tarefas ndo

estdo disponiveis para processamento a0 mesmo tempo.

sjx - Representa a existéncia de tempos de setpup dependentes da sequéncia em que
as tarefas sdo executadas. Isto quer dizer que existe um tempo de sefup s; entre o

processamento das tarefas j e k.

prmp - Representa a possibilidade de interromper a execucdo das tarefas sem
perder o trabalho concluido, isto €, uma tarefa pode ser suspensa e retomada a partir

do ponto onde foi interrompida.

prec - Representa a existéncia de relagdes de precedéncia na sequéncia de execugao
das tarefas, isto ¢, as tarefas apenas poderdo ser executadas depois de todas as

tarefas que a precedem serem concluidas.

fimls - Representa a existéncia de familias de tarefas. Isto quer dizer que dentro da
mesma familia, todas as tarefas, mesmo quando t€m caracteristicas diferentes, nao

necessitam de sefup entre si.

batch(b) - Representa a possibilidade das tarefas serem processadas em lotes, isto &,
b tarefas podem ser executadas simultaneamente. O tempo de execugdo do lote ¢ o

da tarefa com o maior tempo de execugao.

brkdown - Representa a possibilidade das maquinas avariarem, isto ¢, nem todas as
maquinas estdo sempre disponiveis. Habitualmente ¢ associado a uma distribuicao

estatistica da fiabilidade das méaquinas.
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* prmu - Representa um problema onde ndo ¢ possivel fazer permutagdes na
sequéncia de tarefas, isto ¢, depois de executadas na primeira maquina nao ¢

possivel alterar a ordem de tarefas.

* nwt - Representa um Escalamento de Operagdes sem espera, isto €, uma tarefa
apenas podera ser executada quando tiver condi¢des para circular através de todo o

sistemas sem pausas entre operagdes.

* rcrc - Representa um problema de escalonamento com recirculagdo, isto ¢, um
problema de escalonamento onde as tarefas poderdo ter necessidade de visitar uma

maquina mais do que uma vez.

2.4.3. MEDIDAS DE DESEMPENHO

As medidas de desempenho sdo descritas no campo y da representagdo de Graham [4,6,8].

Entre as medidas de desempenho, as mais habituais sdo:

*  Min C,, - Representa problemas de minimizag¢do do makespan, isto ¢, problemas

onde se pretende reduzir o tempo de conclusdo de uma ordem de fabrico.

* Min }j_, Cj - Representa problemas de minimizagdo do tempo total de execugdo,

isto ¢, minimizar o tempo de execucao para todas as tarefas.

* Min 1/n 2j=1Cj - Representa problemas de minimizagdo do tempo médio de

execucao, isto ¢, minimizar o tempo médio de execucgdo de todas as tarefas.

* Min Ly, - Representa problemas de minimiza¢do do atraso ou antecipagdo

maxima, isto ¢, minimizar o maior atraso ou antecipa¢ao de uma ordem de fabrico.

* Min Z]’-‘=1 L; - Representa problemas de minimizagdo dos atrasos e antecipagdes,

isto €, minimizar a soma de todos os atrasos e antecipacdes.

* Min Z]’-‘=1 w; L; - Representa problemas de minimizagdo dos atrasos e antecipagdes

pesadas, isto ¢, minimizar a soma ponderada dos atrasos e antecipacdes.

* Min };_,Uj - Representa problemas de minimizagdo do niimero de tarefas em

atraso, isto ¢, minimizar o nimero de tarefas que ndo cumprirem a data de entrega.
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2.5. TEORIA DA COMPLEXIDADE

O Escalonamento de Operacdes compreende problemas muito complexos. Blazewicz et al.
[6], caracteriza a complexidade do algoritmo A, como: “Em fun¢do da dimensdo (n) da
instancia I do problema II quantos ciclos elementares de processamento sdo necessdarios
para resolver essa instancia do problema através do algoritmo A”. Esta fungdo de
complexidade ¢ independente da implementagdo do problema ou mesmo da capacidade de
processamento do computador, pois independentemente da velocidade de processamento
de cada ciclo elementar, serd sempre necessario realizar o mesmo numero de ciclos. A
funcdo de complexidade de um algoritmo ¢ representada por O(p(n)), no caso de p ser
polinomial entdo ¢ um algoritmo de tempo polinomial, no caso de p ndo ser polinomial
entdo ¢ um algoritmo de tempo nao-polinomial. Por exemplo, dois algoritmos com fungdes
de complexidade 7 (Polinomial) e 2" (Ndo-Polinomial), onde n = 100, necessitam de ciclos
de processamento muito distintos, o primeiro necessita de /00 ciclos de processamento
enquanto o segundo necessita de 1.28 x 10°’ ciclos. Esta disparidade entre os numeros de
ciclos apenas se vai acentuar com o aumento de n, pois num dos casos 0 numero de ciclos

vai crescer numa fungdo polinomial (n) e noutro, numa fungio nao-polinomial (2").

O Escalonamento de Operagdes compreende tanto problemas de decisdo como problemas
de otimizagdo, os problemas de decisdo sdo problemas com respostas binarias, isto €, sim
ou ndo, os problemas de otimiza¢do t€ém respostas mais complexas que correspondem a

uma solucdo que otimiza um critério de desempenho, como ¢ possivel analisar na figura 8.

PROBLEMA DE DECISAO

A of ‘ Algoritmo ‘ Qim

. ’ Algoritmo ‘ o

Figura 8 - Problema de Decisdo e Problemas de Otimizagao
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Em termos de complexidade os problemas de decisdo sdo equivalentes aos problemas de
otimizagdo, isto ¢, se um problema de otimiza¢do poder ser resolvido eficientemente, o
problema de decisio também pode. E entdo possivel fazer uma distingdo entre os
problemas “fdceis”, que podem ser resolvidos eficientemente, e os problemas “dificeis”.
Um problema de decisdo da classe P pode ser resolvido em tempo polinomial por uma
DTM (Deterministic Turing Machine), enquanto um problema de decisdo da classe NP
pode ser resolvido em tempo polinomial por uma NDTM (Non-Deterministic Turing
Machine) [6]. Uma subclasses dos problemas NP sdo os problemas NP-complete. Os
problemas de otimizagdo NP podem ser transformados em problemas NP-complete em
tempo polinomial, isto ¢&,Il; ¢ NP-complete se Il;€ NP se V Il,e NP, Il,x [1;. Os
problemas NP-hard sdao aqueles que sdo, pelo menos, tdo dificeis como os problemas NP
mais dificeis. Isto quer dizer que qualquer problema NP pode ser transformado num
problema NP-hard em tempo polinomial, mas ao contrario dos problemas NP-complete os

problema NP-hard ndo necessitam de pertencer aos problemas da classe NP [3,6,8].

2.5.1. PROBLEMAS COMBINATORIOS

O Escalonamento das Operagdes ¢ muitas vezes de natureza combinatoria. Os problemas
de escalonamento que envolvem decisdes de sequenciagdo sdo tipicamente combinatérios,
e apresentam um tamanho maximo o qual possivel resolver o problema. Por exemplo um
problema de sequenciacdo em n tarefas numa Unica maquina, apresenta uma funcdo de
complexidade de O(n!/). Isto que dizer que um problema com n = 4 t€m 24 solugdes, um
problema com n = 8 tém 40320 ¢ um problema com n = 12 tém 4.79 x 10°, como é

possivel verificar um problema combinatdrio rapidamente se torna impraticavel.

Os problemas de escalonamento combinatdrios sdo por natureza problemas discretos e
envolvem a determinagdo de uma ordem de execucdo de tarefas, isto ¢, cada solugdo ¢
construida através da permutacdo da ordem de fabrico de um ntimero finito de tarefas.
Lopez & Roubellat [7], definem um problema combinatério, como: “Sendo x as possiveis
solugdo, [ uma funcdo de desempenho, qual é a solu¢do s* € x que otimiza f.” Sendo x
sempre um numero finito de solugdes definidas pelas restrigdes do problema de

escalonamento. O problema de natureza combinatoria pode ser representado por:

f(s*) = Mn f(s) (16)
SEX
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Um exemplo de um problema de escalonamento combinatério pode ser analisado na figura
9, onde ¢ necessario determinar uma ordem de execu¢do de n tarefas. Tal como foi

analisado, este problema rapidamente se torna intratavel por métodos enumerativos.

P
1 2 3 n
1 3 2 n
! — Maquina
n 2 1| 3. n » q
n 2 3 1

Figura 9 - Problema Combinatério

2.5.2. OUTRAS CARACTERISTICAS

Em Pinedo [4], ¢ feita a distin¢do entre uma Sequéncia das Operagdes, o Escalonamento
das Operacdes e as Politicas de Escalonamento. Enquanto uma Sequéncia das Operagdes
apenas determina em que ordem as n tarefas devem ser executadas, o Escalonamento das
Operagdes para além das decisdes de sequenciamento devera distribuir as operagdes pelos
recursos. Por sua vez, as Politicas de Escalonamento resultam num procedimento reativo,
isto ¢, perante um determinado estado do sistema implementam um agdo pré-determinada.
Existem problemas onde o Escalonamento de Operag¢des apenas requer desenvolver uma
Sequéncia de Operacgdes, isto €, problemas onde determinar uma Sequéncia de Operagdes ¢

o mesmo que determinar o Escalonamento das Operagdes.

O Escalonamento de Operagdes podera ainda ter caracteristicas que o demarcam dos
outros. Estas caracteristicas podem resultar de Politicas de Escalonamento, ou ser uma
solucdo de escalonamento que resulta naturalmente da otimizacdo de uma medida de

desempenho. Uma solucao de escalonamento podera ser [4,9]:

* Sem-Atrasos - Um Escalonamento das Operagdes Sem-Atrasos ¢ aquele onde
nenhuma maquina pode ficar inativa quando existem operagdes por executar, isto €,

um escalonamento onde ndo existe inatividade ndo forcada das méaquinas.
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* Ativo - Um Escalonamento das Operagdes Ativo € aquele em que ndo ¢ possivel
desenvolver outra solucio de escalonamento onde uma operagdo termine mais cedo

sem causar um atraso numa outra operag:a?lo.

* Semi-Ativo - Um Escalonamento de Operagdes Semi-Ativo ¢ aquele em que ndo ¢é
possivel desenvolver outra solu¢do de escalonamento onde uma operacao termine

mais cedo sem alterar a sequéncia de execucao.

2.6. TECNICAS DE OTIMIZACAO

Os problemas de otimizacdo podem ser abordados por técnicas diferentes, dependendo das
suas caracteristicas, um problema de otimizacdo continuo habitualmente ndo pode ser
tratado da mesma forma que um problema de otimiza¢do combinatério. Enquanto os
problemas de otimizagdo continuos poderdo ser resolvido através de técnicas de otimizacao
lineares ou ndo lineares, os problemas combinatdrios, onde se incluem os problemas de
escalonamento, recorrem tradicionalmente a técnicas enumerativas. Em problemas de
otimizagdo combinatdrios existem técnicas exatas, aquelas que certificam solu¢des Otimas
e técnicas aproximativas, ou heuristicas, que ndo garantem encontrar solugdes 6timas. Em
problemas onde apenas ¢ necessario satisfazer as restrigdes, uma técnica ¢ exata se
certificar que todas as restri¢cdes sdo satisfeitas. Uma técnica de otimiza¢do ¢ chamada de
completa apenas se, independentemente do problema, for possivel encontrar uma solugao
em tempo de computagdo reduzido. Na figura 10 € possivel analisar as principais técnicas

de otimizagao para problema de otimizacdo combinatorios.

Optimization methods

Exact methods Approximate methods
‘4"%1\0: y Houristic algorithms  APProximaion
Branch and X programming  Programming algorithms
/\ Metaheuristics Problem-specific
Branch and Branchand Branch and heuristics
bound cut price

Figura 10 - Técnicas de Otimizacio (Adaptado de [12])
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O Escalonamento de Operagdes inclui muitos problemas computacionalmente complexos,
isto ¢, problemas que ndo podem ser resolvidos por técnicas de otimizagdo exatas em
reduzido tempo computacional. E normal abordar os problemas de escalonamento mais
complexos através de técnicas de aproximagdo, mais ou menos evoluidas, que permitam

obter um desempenho satisfatorio em reduzido tempo de processamento [3,6,7,12].

2.6.1. TECNICAS EXATAS

Sao técnicas de otimizagdo que garantem solucdes otimas independentemente do problema
ou do tamanho da instdncia. Os problemas de escalonamento mais complexos
habitualmente requerem a enumeragdo completa das solucdes, para encontrar a solugao
otima. O processo ¢ tradicionalmente muito moroso, particularmente nos problemas de
escalonamento que incluem decisdo de sequenciamento, que rapidamente se tornam
intrataveis através de técnicas enumerativas com o aumento da dimensdo do problema.

Entre as técnicas de otimizagdo exatas ¢ importante destacar:

e Branch and X — E uma familias de métodos de otimizacdo através de uma
enumeragdo implicita que incluem o Branch and Bound, Branch and Cut e o
Branch and Price. O problema de otimizagdo € resolvido através de uma arvore de
decisdo onde cada ramo representa um subproblema e cada folha uma solugdo,
permitindo reduzir o espago de pesquisa apenas aos ramos € assim encontrar a
solugdo otima. O branch representa a divisdo do problema de otimizacdo em
varios subproblemas, enquanto o bound, cut ou price, representam as técnicas de
reducdo da pesquisa da arvore de decisdo, isto ¢, as maneiras de encontrar uma

solugdo 6tima sem explorar todos os ramos da arvore [6,8,12].

e Programacio por Restricdes — E uma método de otimizagdo que utiliza uma
arvore de decisdo e as relagdes entre as varidveis através de restrigdes. Sendo que
cada varidvel pode adotar um numero finito de valores, vao sendo aplicadas as
restri¢des recursivamente, de maneira a encontrar solugdes viaveis, isto ¢, ¢ feita
uma pesquisa nos valores possiveis das varidveis eliminado aqueles que ndo
cumpram as restricdes. O processo pode ser descrito como um processo de
pesquisa e eliminacdo sistemadtica das solugdes ndo viaveis. O problema pode
procurar otimizar uma determinada medida de desempenho, ou simplesmente

encontrar uma solugdo que cumpra todas as restrigdes [12].
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e Programacio Dinimica - E um método de otimizagio de enumerativo que
recursivamente divide o problema em subproblemas mais simples. E baseado no
principio de Bellman que diz: “Uma subsolu¢do de uma solug¢do otima é também
otima”. Isto quer dizer que a solucdo ¢ construida recursivamente, através de uma
sequéncia de solugdes dos subproblemas, evitando assim enumerar solucdes dos
subproblemas ndo o6timas, que de acordo com o principio de Bellman nio vao
resultar numa solugdo 6tima. O problema pode ser abordado sequencialmente
porque para qualquer subproblema as politicas 6timas sdo independentes das

politicas dos subproblemas que o antecedem [6,8,12].

Os problemas de otimizacdo continuos podem ser resolvidos por métodos de otimizagdo
lineares ou ndo lineares, como por exemplo o Simplex ou Pontos Interiores. E importante
notar que as técnicas de otimizagdo exatas podem recorrer a técnicas de aproximagdo, ou

serem utlizadas simultaneamente para desenvolver métodos hibridos [6,7,12].

2.6.2. TECNICAS APROXIMATIVAS

Sdo técnicas de otimizacdo que ndo garantem a solucdo Otima, isto é, métodos que
equilibram a qualidade das solugdes com o tempo de processamento necessario. Como ¢é
possivel analisar na figura 10 as técnicas aproximativas podem ser divididas entre métodos
heuristicos ¢ métodos de aproximacdo, que garantem solugdes de qualidade em tempos

aceitaveis. Entre os métodos heuristicos ¢ importante destacar:

* Heuristicas Construtivas - S3o métodos heuristicos de otimizagdo que constroem
uma solucdo de um problema, partindo de uma solu¢do vazia a que vao sendo
acrescentados elementos, isto €, sdo técnicas de otimizagdo onde as solugdes sdo
construidas através de uma sequéncia de solu¢des de subproblemas. Habitualmente
sdo chamadas de técnicas miopes, pois na constru¢do de uma solugdo ndo tomam

em consideracdo o impacto das decisdes em fases posteriores [6,8,12].

* Pesquisa Local - Sdo métodos heuristicos de otimizagcdo que pesquisam parte do
espaco de solucdes do problema, isto ¢, sdo técnicas de otimizagdo que manipulam
uma solugdo do problema para encontrar novas solugdes com melhor desempenho.
Habitualmente utilizam solugdes aleatdrias ou solugdes de heuristicas construtivas
como ponto de partida da pesquisa. Deslocam-se na dire¢do das melhores solugdes

da vizinhanga, podendo ficar bloqueadas em 6timos locais [6,8,12].
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* Meta-Heuristicas - Sao uns dos principais métodos de otimizagao para problemas
complexos. Pesquisam a totalidade do espaco de solugdes do problema, isto ¢, sdo
dotadas de mecanismos estocasticos que permitem obter maior diversidade na
pesquisa do espago de solucdes e ultrapassar os 6timos locais. Sdo habitualmente
inspiradas em fenémenos observados na natureza e, podem ser divididas em Meta-

Heuristicas de solucdo tinica ou Meta-Heuristicas de Populagdo [6,12].

Existem muitos problemas de escalonamento que podem ser abordados através de técnicas
de otimizagdo aproximativas mais simples, como Regras de Prioridade que determinam
politicas de sequenciamento. Como foi referido anteriormente, os métodos aproximativos

podem ser combinados com métodos exatos, em métodos de otimizagdo hibridos [6,8,12].

2.7. ESCALONAMENTO DETERMINISTICO E ESTOCASTICO

Existe uma forte componente aleatéria ou de incerteza no Escalonamento de Operagdes.
Incerteza nos recursos disponiveis, com maquinas que avariam, ou novos requisitos dos
clientes, podem tornar o Escalonamento de Operagdes obsoleto antes de implementado. Os
tempos de execuc¢do, habitualmente, também nao sdo conhecidos com precisdo e por norma
sdo descritos como tendo mais ou menos um determinado tempo de execugdo, isto €, um

tempo de execugao esperado, com determinada incerteza.

Os modelos de escalonamento podem aproximar esta componente aleatdria ou incerteza,
utilizando distribuicdes estatisticas nos tempos de execucdo ou probabilidades de avaria na

disponibilidades das maquinas. O Escalonamento de Operagdes pode ser divido em:

* Escalonamento Deterministico - Onde se assume que as condi¢cdes do problema
sdo conhecidas. Serve para simplificar problemas reais que habitualmente
incorporam sempre uma certa aleatoriedade, assumindo que todos os pardmetros do

problema sdo conhecidos € podem ser descritos através de constantes [4].

* Escalonamento Estocastico - Onde se assume que as condi¢gdes do problema ndo
sdo conhecidas. E um problema de escalonamento onde os parametros do problema
ndo sdo todos conhecidos e sdo tipicamente aproximados através de distribui¢des

estatisticas, que permitam modelar a incerteza [4].
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Um método para incorporar incerteza ¢ o recurso a modelos fuzzy. Os modelos fuzzy sao
particularmente interessantes em problemas de satisfacdo de restrigdes, onde uma pequena
variagdo dos pardmetros do problema pode tornar o problema mais facil. Envolvem sempre
compromisso entre os parametros de um problema e a qualidade da solugdo. Existem
modelos fuzzy que apenas incorporam incerteza nas restricdes € outros que permitem
modelar incerteza em todos os parametros do problema. O modelo fuzzy procurar
maximizar uma determinada medida de desempenho ao mesmo tempo que procura

minimizar os desvios dos parametros, através de um modelo max/mim.

Em [13] ¢ apresentado um modelo fuzzy que recorre ao SA (Simulated Anneling) para
resolver um problema de escalonamento em maquinas paralelas. Os resultados, onde ¢
atribuido um custo unitario ao desvio dos pardmetros do problema, permitiu encontrar

solugdes de qualidade perante um tempo de execugdo desconhecido ou incerto.

2.8. ESCALONAMENTO ESTATICO E DINAMICO

Habitualmente o Escalonamento de Operagdes ¢ abordado como um problema estatico, isto
¢, como a distribuicdo de uma série pré-determinada de tarefas por recursos durante um
periodo de tempo. Em ambientes industriais o Escalonamento de Operagdes estatico € raro,
tipicamente novas tarefas sdo lancadas durante a implementagdo de uma solugdo de
escalonamento, tornando-a imediatamente obsoleta. Em tal caso, ¢ necessario adaptar as

solugdes de escalonamento para acomodar as tarefas que vao sendo libertadas.

Os modelos de escalonamento podem aproximar esta componente aleatdria ou incerteza,
utilizando distribuicdes estatisticas nos tempos de execucdo ou probabilidades de avaria na

disponibilidades das maquinas. O Escalonamento de Operagdes pode ser divido em:

* Escalonamento Estatico — Onde se assume que as tarefas a ser executadas sdo
conhecidas no inicio do problema e que mais nenhuma tarefa sera lancadas antes da

solu¢do de escalonamento ser concluida.

* Escalonamento Dindmico - Onde se assume que ndo sdo conhecidas todas as
tarefas no inicio do problema, isto ¢, novas tarefas podem ser libertadas durante a

implementagdo de uma dada solugdo de escalonamento.
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Existe um componente estocastico num modelo de escalonamento dindmico, no entanto
um modelo estocéstico podera ndo ser dinamico. Considera-se que um modelo dinamico ¢
sempre estocastico, pois lida com aleatoriedade no numero de tarefas do problema, mas um
modelo estocastico poderd ndo ser dinamico se apenas lidar com aleatoriedade nos

parametros de um determinado nimero de tarefas, conhecidas inicialmente.

O problema de escalonamento dinamico ¢ tratado através de modelos puramente reativos,
que respondem ao langamento de novas tarefas alterando a atual solu¢do ou através de
modelos preditivos, que antecipam o lancamento de novas tarefas. Habitualmente o
escalonamento dinadmico reordena uma fila-de-espera das tarefas que ainda ndo foram

executas (Queueing Theory), sempre que uma nova tarefa for libertada [4,14,15].

Outro conceito € o de escalonamento distribuido, onde um determinado numero de tarefas
necessitam de ser executadas em maquinas distribuidas em diferentes unidades produtivas,
isto ¢, um problema de escalonamento colaborativo onde participam varias entidades. Em
problemas de escalonamento distribuido ¢ necessario recorrer a mecanismos que permitam
as varias entidades coordenar as suas tarefas de maneira a otimizar uma medida de
desempenho comum e ao mesmo tempo ter em conta as medidas de desempenho
especificas de cada entidade do sistema [15,16]. Uma estrutura para um Sistema de Apoio
a Decisdao (DSS) ¢ apresentado em [17], onde varias unidades produtivas partilham
técnicas de escalonamento e coordenam as tarefas através de uma entidade centralizada,
que monitoriza o desempenho e assiste na escolha das técnicas de escalonamento. O
sistema proposto ¢ capaz de aprender quais técnicas obtiveram os melhores resultados no

passado, para melhor assistir as unidades produtivas que pertencem ao sistema.

2.9. PROBLEMAS DE ESCALONAMENTO TiPICOS

Embora existem muitos problemas de escalonamento distintos, existem problemas, que
pela sua frequente ocorréncia em ambientes industriais ou pela sua simplicidade tém sido
alvo de especial atengdo. Serd feita uma revisdo dos problemas de escalonamento mais

habituais nos quatro tipo de implanta¢do mais frequentes:

¢ Maquina Unica;
* Madquinas Paralelas;
* Linhas de Fabrico;

e Oficina de Fabrico.
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E importante notar, que esta revisdo da literatura ndo pretende ser particularmente
exaustiva, apenas vai apresentar os problemas deterministicos mais comuns, para os quatro

tipos de implementa¢do mais frequentes, nao incluido problemas em oficina aberta.

2.9.1. PROBLEMAS EM MAQUINA UNICA

Os problemas de escalonamento em mdaquina Unica sd3o interessantes pois podem ser
utilizados para simplificar problemas em implementagdes mais complexas. Sdo problemas
de sequenciacdo puros, onde apenas ¢ necessario determinar a sequéncia das tarefas para
encontrar um solucdo de escalonamento. Embora os problemas de maquina inica possam
ser utilizados para simplificar problemas mais complexos nao deixam de ser problemas de
otimizagdo combinatdria, onde ¢ necessario determinar uma sequéncia de execu¢do. Os

problemas em maquina Unica que vao ser abordados, sdo:

* Minimizagdo do Tempos de Execucao;
* Minimizag¢do do Atraso;

* Minimizagdo do Numero de Tarefas em Atraso.

Minimizacdo dos Tempos de Execuc¢ao - Os problemas de minimizagdo do tempo total
de execugdo, /||2C;, sdo problemas de minimizac¢do do somatorio dos tempos de execugdo
de cada tarefa. O problema pode ser resolvido através do SPT (Shortest Processing Time)
que ordena as tarefas por ordem nio decrescente dos tempos de processamento. E possivel
analisar a comparag¢ao com LPT (Longest Processing Time) na figura 11. O método podera
ser adaptado para problemas de minimizag¢do do tempo de execugdo ponderado, /||Zw;Cj,
no método WSPT (Weighted Shortest Processing Time) que ordena as tarefas por ordem

ndo decrescente da razdo entre os tempos de processamento e a ponderagao [3,4,8].

LPT Tarefa 1 Tarefa 2 10+15=25
10 15

SPT Tarefa 2 Tarefa 1 5+15=20

Figura 11 - Tempo Total de Execu¢ao (Adaptado de [3])
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Minimizaciao do Atraso - Os problemas de minimiza¢dao do atraso maximo, /||Lyay, S30
problemas de minimiza¢do do maior atraso entre as tarefas de uma determinada ordem de
fabrico. O problema pode ser resolvido através do EDD (Earliest Due Date) que ordena as
tarefas por ordem ndo decrescente das datas de entrega. O mesmo método pode ser
utilizado em problemas de minimizag¢ao do atraso efetivo maximo, /|| 7. Os problemas
de minimizagdo dos atrasos, /||2L;, e problemas de minimizacdo dos atrasos efetivos,
1||2T;, sao NP-hard e nao podem ser resolvidos otimamente pelo EDD, ¢ necessario

recorrer a técnicas de otimizagao exatas ou técnicas pseudo-polinomiais [3,4,8].

Minimizacdo do Numero de Tarefas em Atraso - Os problemas de minimizagdo das
tarefas em atraso, /||2U;, procuram reduzir o nimero de tarefas que ndo vao cumprir as
datas acordadas. E um problema particularmente importante num contexto industrial,
sendo muitas vezes utilizado para medir o desempenho de sistemas produtivos. O EDD nao
¢ capaz de resolver estes problemas otimamente, embora existam instdncias onde ¢ capaz
de encontrar as solugdes 6timas. E necessério recorrer a métodos forward, onde as tarefas
sao divididas entre aquelas que vao ser concluidas com atraso (A) e aquelas que vao ser

concluidas antecipadamente (B). O método pode ser analisado na tabela 1 [3,4]:

Tabela 1 - Técnica de Otimizagio para I||2U;

1° Passo: Colocar todos as tarefas em B ordenadas por EDD.

29 Passo: Calcular as datas de conclusdo das tarefas em B, se todas cumprirem

as datas, terminar. Sendo identificar os tarefas em atraso em B.

Entre as tarefas em atraso identificar aquela com o maior tempo de
3° Passo:
processamento e move-la para A. Voltar para 2° Passo.

2.9.2. PROBLEMAS EM MAQUINA PARALELAS

Os problemas de escalonamento em maquinas paralelas podem compreender problemas de
afetacdo e problemas de calendarizagio/sequenciagdo. E normal as maquinas terem todas
caracteristicas semelhantes, embora existam problemas com maquinas paralelas de
velocidades ou caracteristicas distintas. Os problemas de maquina paralela podem ser
utilizados para simplificar os problemas em linhas de fabrico flexiveis, que podem ser

decompostos em diversos problemas com maquinas paralelas.
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Normalmente, os trabalhos s3o distribuidos pelas maquinas disponiveis e sequenciados

posteriormente. Os problemas em maquina paralelas abordados, sdo:

* Minimiza¢do do Makespan sem Interrupgdes;
* Minimizagdo do Makepsan com Interrupgdes;

* Minimizagdo do Makespan em Mdaquinas Distintas.

Minimiza¢cio do Makespan sem Interrupg¢des - Os problemas de minimizagdo do
makespan em maquinas paralelas, P,||Cpay, 30 problemas de minimizacdo do tempo de
execucao de uma ordem de fabrico. Estes problemas sdo NP-hard e podem ser abordados
pela LPT (Longest Processing Time), que divide as tarefas por ordem nao crescente do
tempo de processamento. Isto vai permitir equilibrar os tempos em cada maquina com as
tarefas com menor tempo de processamento. Os problemas com relagdes de precedéncia,

P |prec|Cpay, podem ser abordados pela LNS (Largest Number of Successors) [3,4,8].

Minimizacio do Makespan com Interrupcées - Os problemas de minimizagdo do
makespan em maquinas paralelas com interrupcdes, P, |premp|Cpay, sdo problemas de
minimizacdo do tempo de execucdo de uma ordem de fabrico quando ¢ possivel
interromper a execu¢do de uma tarefas sem perder o trabalho concluido. Embora este
problema também possa ser abordado pela LPT (Longest Processing Time), existe uma
forma de resolver o problema otimamente. Sabendo que o makespan tém um limite inferior

definido pela expressao 17, pode ser resolvido pelo método descrito na tabela 2 [3,4,8].

Cmax = pmax'z_ = Cr*nax (17)

Tabela 2 - Técnica de Otimizacao para P, |premp|C,,,x

1° Passo: Colocar todas as tarefas numa sequéncia aleatoria numa maquina.

Dividir a sequéncia de tarefas em intervalos do tipo [0,Crmax],

[Cnax:2Cmaxl.-r [(m-1)Crgx,mCrmax].

2° Passo:

3?Passo:  Distribuir os intervalos por cada uma das maquinas.
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Minimizacio do Makespan em Maquinas Distintas - Os problemas de minimizag¢ao do
makespan em maquinas distintas, R,||Cyu., s30 problemas de minimizacdo do makespan
quando cada uma das maquinas tem caracteristicas diferentes, isto €, quando as tarefas tém
tempos de processamento diferente em cada maquina. Estes problemas sdao NP-hard
embora existam muitas heuristicas capazes de abordar o problema, como: MET (Minimum
Execution Time), MCT (Minimum Completion Time) ou MOMCT (Modified Ordered
Minimum Completion Time). A heuristica MCT pode ser analisada na tabela 3 [8,18-20]:

Tabela 3 - Heuristica MCT

1° Passo: Colocar todas as tarefas numa lista com uma sequéncia aleatoria.
2°Passo:  Alocar a 1°tarefa a maquina onde tém a menor data de conclusdo.
3?Passo:  Remover a tarefa alocada no 2° Passo da lista das tarefas.

4° Passo:  Atualizar as disponibilidades das mdquinas.

5° Passo:  Repetir os passos 2, 3 e 4 até todas as tarefas terem sido alocadas .

2.9.3. PROBLEMAS EM LINHAS DE FABRICO

Os problemas em linhas de fabrico apenas compreendem decisdes de sequenciagdo. Isto
quer dizer que apenas ¢ necessario determinar uma sequéncia de tarefas para encontrar
uma solu¢do. Enquanto os problemas de maquina unica ou mdaquinas paralelas, onde as
tarefas sdo compostas por uma unica operagdo, os problemas em linhas de fabrico cada
tarefas ¢ composta por m operagdes, que devem ser executadas na mesma sequéncia de
maquinas. Existem linhas de fabrico com armazéns intermédios, onde podem existir tarefas
em espera entre maquinas, e problemas sem armazém intermédios. O escalonamento em
linhas de fabrico sem armazéns intermédios ndo permitem permutar a sequéncia das tarefas
entre maquinas. Embora as linhas de fabrico tradicionais apenas incluirem decisdes de
sequenciamento, existem linhas de fabrico que incluem decisdes de afetacdo: as linhas de
fabrico flexiveis, que sdo constituidas por varias maquinas em paralelo, em cada posi¢ao.

Apenas serdo abordados dois problemas em maquinas paralelas:

* Minimizac¢do do Makespan;

* Minimizac¢ao dos Tempos de Execucdo Ponderados.
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Minimiza¢do do Makespan - Os problemas de minimizacdo do makespan em linhas de
fabrico, Fu||Cpax, S30 problemas de minimizag¢do do tempo de execucdo de uma ordem de
fabrico. O problema devera ser abordado por técnicas distintas, dependendo do nimero de
maquinas. Para duas maquinas, F||C.x, € possivel encontrar a solucdo 6tima, através do
Algoritmo de Johnson, que pode ser analisado na tabela 4. O problema com mais de duas
maquinas ¢ mais complexo, no entanto, pode ser abordado através da heuristica Slope, que
¢ capaz de encontrar boas solu¢des. Esta heuristica ordena as tarefas através de um indice
calculado pelos tempos de processamento. E importante notar que esta heuristica resulta

numa solu¢do sem permutagdes na sequéncia de execucao entre maquinas [3,4,8].

Tabela 4 - Algoritmo de Johnson

Dividir as tarefas em dois Set. Colocar as tarefas onde p;;> p, no Set 1
1° Passo: e as tarefas onde p;; > ps no Set 1I. Tarefas onde p;; = py podem ser

colocadas em qualquer Set.

2° Passo: Ordenar as tarefas do Set I através da SPT.

3? Passo: Ordenar as tarefas do Set Il através do LPT.

Minimizacdo dos Tempos de Execucdo Ponderados - O problema de minimizagdo dos
tempos de execugdo ponderados, F,||Zw;Cj, é extremamente complexo embora existam
restricdes que toraem o problema mais simples. Em problemas em linhas de fabrico
proporcionais e sequenciais, isto ¢, linhas de fabrico onde cada tarefas tém o mesmo tempo
de processamento em cada uma das maquinas e onde ndo ¢ possivel alterar a ordem de
execucdo das operagdes entre maquinas, F,|prmu,p;=p;|2w;Cj, pode ser resolvido pelo
WSPT-MCI (Weighted Shortest Processing Time First with Minimum Cost Insertion), que
poderd ser analisado em [4]. O WSPT-MCI pode também ser utilizado para problemas

onde ¢ possivel alterar a sequéncia de execucdo das tarefas, F,|p;=p;|Zw;Cj [3,4,8].

2.9.4. PROBLEMAS EM OFICINAS DE FABRICO

Os problemas em oficinas de fabrico deixam as tarefas circular pelo sistema através de
percursos diferentes. Isto quer dizer que ndo existe uma sequéncia pré-determinada de
maquinas, semelhante para todas as tarefas. Este facto torna os problemas em oficina de

fabrico extremamente complexos e dificeis de abordar.
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Existem problemas onde as tarefas podem necessitar de ser processadas varias vezes na
mesma maquina, designados, problemas em oficinas de fabrico com recirculagdo, e
problemas onde diversas maquinas podem executar uma operagdo, chamados de problemas
em oficinas de fabrico flexiveis. Os problemas em oficinas abertas também podem ser
analisados como um caso particular das oficinas de fabrico, onde ndo existem limita¢ao nas
deslocacdes das tarefas. Habitualmente os casos particulares tornam o problema mais

complexo, os problemas analisados s3o em oficinas de fabrico tradicionais:

* Minimizac¢do do Makespan;

* Minimizac¢ao do Tempos Execu¢do Ponderados.

Minimiza¢io do Makespan - O problema de minimizagdo do makespan em oficinas de
fabrico, Ju||Cpuax, € um problema que procura minimizar o tempo de execu¢do de uma
ordem. O problema ¢ extremamente complexo ndo sendo conhecido nenhum método para
resolver o problema eficientemente, sendo habitualmente utilizada a heuristica Shifting
Bottleneck que poderé ser analisada na tabela 5. E baseado no principio de bottleneck, que

circula entre as maquinas do problema, que sdo abordadas individualmente [3,4,8].

Tabela S - Heuristica Shifting Bottleneck

M = Magquinas do problema.

M,y = Mdquinas com tarefas sequenciadas.

Escolher o bottleneck resolvendo um problema 1|rj|Lma para cada

1° Passo:
mdquinas. A mdquina bottleneck é aquela que tiver o atraso mdximo.
2° Passo:  Sequenciar as tarefas na mdquina bottleneck.
3°Passo:  Resequenciar as tarefas em todas as mdquinas pertencentes a M.
4° Passo:  Repetir os passos 1, 2 e 3 até todas as mdquinas pertencerem a M.

Minimizacio dos Tempos de Execucdo Ponderados - O problema de minimizagdo dos
tempos de execucdo ponderados, J.||Zw;Cj, é outro problema complexo. O problema
podera ser abordado através de uma versdo alterada da heuristica Shifting Bottleneck, onde
a maquina bottleneck ¢ aquela que apresenta o maior atraso efetivo ponderado, /|rj|Zw;Cj.
Esse problema poderd ser resolvido através da heuristica ATC (Apparent Tardiness Cost)

que ordena as tarefas de uma forma ndo crescente do custo de atraso ponderado [3,4,8].
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2.10. CONCLUSAO

Os conceitos fundamentais do problema de escalonamento foram abordadas neste capitulo,
depois de um enquadramento historico. Os desenvolvimentos da teoria do escalonamento
foram muito importantes em contextos industriais, utilizando mesmo uma denominagao
semelhante a utilizada numa unidade produtiva. O problema do escalonamento procura
fazer um uso eficiente dos recursos, sendo preponderante na sobrevivéncia das empresas.
O problema de escalonamento pode ser dividido em problema de afectagdo, que distribui
as tarefas pelos recursos, problemas de sequenciacdo/calendarizacdo que distribuem as
tarefas no tempo em dada maquina e problemas mistos onde as tarefas sdo distribuidas

pelos recursos e posteriormente sequenciadas/calendarizadas.

Foram apresentados quatro tipos de implementagdo: maquina Unica, maquinas paralelas,
linhas de fabrico e oficinas de fabrico. Esta classificacdo ¢ importante pois os problemas de
escalonamento na mesma implementacdo, habitualmente, apresentam caracteristicas
semelhantes. Foram também apresentados os principais critérios de otimizacdo do
escalonamento, que podem ser classificados em critérios de otimizacao relacionados com
tempo de execucdo, pontualidade ou produtividade. Posteriormente foram descritas as

principais restri¢des de fabrico dos problemas de escalonamento e a notacdo de Graham.

Analisaram-se as principais dificuldades inerentes ao problema de escalonamento, com a
analise da teoria da complexidade e uma descrigdo dos problemas de natureza
combinatdria. A natureza combinatoria da maioria dos problemas de escalonamento limita
as técnicas de otimizagdo que podem ser utilizadas para resolver os problemas de
escalonamento eficientemente. Assim, foi feita uma analise das principais técnicas de
otimizac¢do, que podem ser divididas em técnicas exatas, tradicionalmente morosas mas
que encontram sempre a solugdo 6tima e técnicas de aproximagao, que equilibram o tempo
computacional com a qualidade da solugdo. Posteriormente foram analisadas as diferengas

entre escalonamento deterministico e estocastico e estatico e dinimico.

O capitulo terminou com uma revisdo da literatura, onde foram apresentadas formas de
abordar vérios problemas de escalonamento. Foram apresentados problemas em maquina
unica, maquinas paralelas, linhas de fabrico e oficinas de fabrico, que podem ser abordados

por heuristicas, com bons resultados e sem necessitar de muito tempo computacional.
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3. META-HEURISTICAS

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos € o funcionamento das meta-
heuristicas. Serdo também abordadas as técnicas de pesquisa local, que apresentam
caracteristicas semelhantes as utilizadas em muitas das principais meta-heuristicas. Serdo
ainda descritas as diferencas entre 6timos locais e 6timos globais e aborda a dicotomia
entre intensificacdo e diversificagdo. Posteriormente serdo analisadas as principais meta-
heuristicas e examinadas as técnicas de parametrizagdo mais usuais. Finalmente sera

realizada uma descri¢do das hiper-heuristicas, que tém sido alvo de enorme interesse.

3.1. ENQUADRAMENTO HISTORICO

O conceito de técnica de otimizacdo aproximativa ¢ introduzido na primeira metade do
século XX, com o desenvolvimento de técnicas de pesquisa local durante os anos 50. Ja
nos anos 70, sdo apresentadas as primeira heuristicas construtivas para problemas
combinatdrios que ndo podiam ser resolvidos eficientemente através das técnicas exatas. O
desenvolvimento da teoria da complexidade, proporcionou uma procura por técnicas de
otimizagdo para problemas complexos, que nas décadas posteriores levou ao
desenvolvimentos de muitas meta-heuristicas, embora existam meta-heuristicas anteriores
aos desenvolvimentos da teoria da complexidade. O préprio termo “meta-heuristica”

apenas data de 1986 [21], anteriormente eram chamadas “heuristicas modernas” [22].
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O desenvolvimento de meta-heuristicas foi particularmente intenso durante os ultimos 30
anos, no entanto uma das principais meta-heuristicas data dos anos 60/70. Os GA (Genetic
Algorithms) foram desenvolvidos por Holland [23], inspirados na Teoria da Evolucdo de
Charles Darwin. Nos anos 80 varias meta-heuristicas sdo propostas: Na primeira metade da
década ¢ proposto o SA (Simulated Annealing), inspirado no tratamento térmico de metais,
e em 1986 ¢ proposto o TS (Tabu Search), inspirado no conceito da memoria. Sdo, ambas,
técnicas baseadas em pesquisa local, com uma componente estocastica. Em 1986 ¢
proposto o AIS (Artificial Immune Systems) e no final da década o GRASP (Greedy
Adaptive Search Procedure). Nos anos 90 sdo propostas varias técnicas de optimizagdo
evolutiva, como o ACO (4Ant Colony Optimization), inspirada no comportamento social das
formigas, o PSO (Particle Swarm Optimization), inspirado no comportamento de bandos
de passaros, e o CA (Cultural Algorithms), inspirado na evolugdo cultural. Em 2001 ¢
proposto o HS (Harmony Search), inspirado na improvisagdo musical, e em 2005 ¢
proposto o ABC (drtificial Bee Colony), inspirada em colonias de abelhas. E possivel

analisar na figura 12, as meta-heuristicas desenvolvidas de 1947 até 1996 [12,24].

1947 LS (47)
1962 B EP (62) GA (62)
1965 . : .
Greedy heuristic (71) .- ES (65) :
1973 . R b o
1977 ST PRV N ss()
; ¥
1983 ;7 sA(83) ' : :
A AR 4 S
1986 Lo S 7\ \TS(86) SM(86); S 1! AIS (86)
¥ “¥ P N
GRASP (89) .~ R {CEA(90)/ !
1990 K ; \ : ;o
o TAGD) |Ls‘291) ' : L
1992 ; Y GP (92); ACO (92)
K ] Y i i
1993 GDA (93) i " T H
\ v DE(94) : EDA,CA (94)
1995 VNS (95) GLS (95) v PSO (95)
1996 CMA-ES (96)  BC (96)
Y
Time

Figura 12 - Evolucao das Meta-Heuristicas [12]

Atualmente as meta-heuristicas sdo uma das principais técnicas para abordar problemas
computacionalmente complexos, como os problemas de otimizacdo combinatoria, onde
demostraram ser as técnicas de aproxima¢ao com melhor desempenho [25,26]. Podem ser
definidas como procedimentos iterativos que orientam uma heuristica subordinada na

exploragdo da totalidade do espaco de solugdes, inspirados na natureza [12,27].
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3.2. PESQUISA LOCAL

Os métodos de pesquisa local (Local Search - LS) sdo uma técnica de otimizagdo
aproximativa que fazem pesquisas repetidas numa parte limitada do espago de solugdes.
Partindo de uma solucdo, habitualmente aleatoria, ¢ feita uma pesquisa na vizinhanga por
solugdes com melhor desempenho, para substituir a atual solucdo. O processo vai repetir-se
até ndo ser possivel encontrar uma solu¢cdo com melhor desempenho na vizinhanga da atual
solucdo. O conceito de vizinhanga ¢ fundamental as técnicas de pesquisa local, no entanto
para o analisar é necessario compreender o conceito de codificagdo, isto é, a forma de

representacdo das solugdes. Esta representacdo das solugdes devera ser [28]:

* Completa - A representagdo das solugdes do problemas devera permitir representar
todas as solucdes do problema.

* Conectavel - A representacdo das solu¢des do problemas devera permitir encontrar
todas as solucdes do problema.

* Eficiente - A representacao das solugdes do problemas deverd permitir manipular

as solugdes do problema eficientemente.

O problema de sequenciamento de trés tarefas (T1, T2 e T3) poderd ser representado
através de um vector onde as tarefas sdo colocadas na ordem de execucdo. Por exemplo
[2;3;1] que corresponde a uma solugdes onde a tarefa 2 ¢ a primeira a ser processada,
depois a tarefa 3 e finalmente a tarefa 1. O mesmo problema poderd ser representado
através de um vetor que indica as posi¢des das tarefa. Por exemplo [2;3;1] que corresponde
a uma solucdo onde a tarefa 3 ¢ a primeira, depois a tarefa 1 e finalmente a tarefa 2.
Existem formas de representacdo mais apropriadas para determinados problemas, os

problemas de escalonamento habitualmente utilizam as representacdes demonstradas.

Uma vez descrito o processo de codificagdo, ¢ possivel descrever o conceito de vizinhanga.
Solugdes sdo vizinhas, apenas se estiverem separadas por um movimento elementar, isto €,
solucdes vizinhas podem ser manipuladas de maneira a transformar uma na outra. Uma
politica de vizinhanga ¢ uma forma preestabelecida de manipular as solugdes, por exemplo
troca entre pares, na solugdo [2;3;1] os vizinhos seriam [3;2;1], [1;3;2] e [2;1;3], outra
politica de vizinhanca poderd mover uma das tarefa, onde os vizinhos seriam [3;2;1],
[3;1;2], [2;1;3] e [1;2;3]. Existe um numero particularmente ilimitado de politicas de

vizinhanga e devera ser escolhida uma que nio resulte num nimero excessivo de vizinhos.
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Os métodos de pesquisa local (ou de vizinhanga) utilizam o conceito de vizinhanca para
pesquisar por solugdes com melhor desempenho, dependendo da escolha de uma estrutura
de vizinhanga apropriado. Estes métodos fazem movimentar a pesquisa para as melhores
solugdes na vizinhanga da solugdo atual, isto vai se repetir até ndo ser possivel melhorar
uma determinada solucdo. Isto é, no problema de minimiza¢do de f(x) com um nimero
finito de solugdes x, partindo de solugdo inicial, tradicionalmente aleatoria, x; € x, na
iteracdo n € escolhida uma nova solucdo x,; na vizinhanga v(x,), sendo que f(x,+;) < f(x,).

O método pode ser analisado na tabela 6 [12,29,30].

Tabela 6 - Técnica de Pesquisa Local

1° Passo: Escolher uma solugoes inicial x,, = x; € X.

2° Passo: Encontrar a melhor solu¢do na vizinhanga da atual solu¢do v(x).

3°Passo:  Se f(xn+1) <f(xy) entdo x, = xn+; € voltar ao 2° passo.

Como ¢ possivel analisar, apenas parte da vizinhanga ¢ considerada para substituir a atual
solugdo, isto €, apenas solugdes com um desempenho superior ao da atual solu¢do podem
ser consideradas como proximas solugdes. Isso torna as técnicas de pesquisa de vizinhanga
bastante eficientes, pois além de apenas explorar uma parte do espaco de solugdes, sé
consideram os movimentos que melhoram a solugdo. O desempenho desta técnica podera
ser limitado por estas caracteristicas, pois apenas vdo explorar uma parte das solugdes. E
possivel analisar na figura 13 as zona de movimentos admissiveis, uma representacdo do

funcionamento da técnica e as suas principais limitagdes.

"47:0:. 7
e

Zona nao
Admissivel

Otimo Local

Desempenho

ViZinhCln(_;a Solugéo Inicial

Figura 13 - Funcionamento da Pesquisa de Vizinhanca [adaptado de 13]
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3.2.1. EXEMPLO DA PESQUISA LOCAL

Para ilustrar o funcionamento da técnica de pesquisa local (ou de vizinhancga) sera utilizado
um problema de minimizacdo dos atrasos ponderados em maquina unica, /||Zw;7;, com

seis tarefas. Os dados do problema ilustrativo pode ser analisados na tabela 7.

Tabela 7 - Problema Ilustrativo

2 3 4 5 6
P 2 5 4 3 6
d; 12 15 11 17 18
W 2 3 3 2 3

Partindo da solugdo 1 2 3 4 5 6 com um resultado de 48 o problema vai ser abordado pela
técnica de pesquisa local. A simulacdo da LS pode ser analisada na tabela 8. No exemplo
foram encontradas duas solu¢des com melhor desempenho, 1 2 4 3 5 6 com um atraso

efetivo ponderado de 39 e posteriormente 1 4 2 3 5 6 com 36, que € um 6timo local.

Tabela 8 - Exemplo do LS

Solucdao fx)
213456 48
P 132456 50
-4
f 124356 39
- 123546 51
123465 51
214356 39
s | re23se | 3|
P
z 123456 48
= 124536 42
124365 42
412356 37
P 124356 39
-4
z 143256 40
) 142536 39
142365 39
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3.3. OtIMOS LOCAIS E OTIMOS GLOBAIS

O LS desloca as solugdes para aquelas com melhores desempenho, nas imediagdes da atual
solugdo, num procedimento iterativo. E importante notar, que essa pesquisa ¢ sempre feita
numa determinada vizinhanga, isto €, apenas sdo consideradas como proximas solugdes,
aquelas que se encontram préximas da atual solugdo e apenas se tiverem um desempenho
superior ao da solugdo atual. Isto faz com que as técnicas de LS se desloquem sempre para

um 6timo local, como apresentado na figura 13. Assim, x; ¢ um 6timo local se:

f) =z f(x),  Vxev(x) (18)

As solucdes que tenham o melhor desempenho entre todas as solu¢des possiveis do
problema, sdo chamadas de 6timos globais. Isto quer dizer que uma técnica de LS apenas
pode encontrar a solu¢do 6tima do problema se estiver nas vizinhanca da solugdo inicial.
No caso de existirem varios 6timos nas vizinhanca da solugdo inicial, as técnicas de LS
deslocam-se para aquelas que melhorem o desempenho mais rapidamente. Assim, Xx;

apenas ¢ um 6timo global se:

fx) 2 f(x), Vvx (19)

O principal problema das técnicas de LS ¢ o facto de ndo ser possivel evitar os 6timos

locais, como ¢ possivel analisar na figura 14 e no exemplo da LS.

Otimo Local Otimo Global

:|~ Vizinhanga

Otimo Local

Desempenho

v

Figura 14 - Otimo Locais e Otimos Globais
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3.4. INTENSIDADE E DIVERSIDADE

O conceito de meta-heuristicas ¢ inspirados nos principios de intensificagdo e
diversificacdo. Intensidade, representa uma exploragdo minuciosa de parte, habitualmente
uma parte com caracteristicas promissoras, do espaco de solucdes, enquanto, diversidade,
representa uma exploragdo da totalidade do espago de solugdes, de maneira a evitar os
otimos locais. Esta dicotomia de conceitos representa uma das principais mais valias das
meta-heuristicas, que devem efetuar uma pesquisa orientada, mantendo uma perspectiva da
totalidade do espaco de solug¢des, isto ¢, um equilibrio entre uma determinada vizinhanga e
uma componente estocastica na pesquisa do espaco de solu¢des. Enquanto muita
intensidade podera resultar numa confluéncia para um o6timo local, muita diversidade

podera resulta numa pesquisa aleatoria, isto €, uma pesquisa ndo orientada.

O equilibrio entre intensidade e diversidade representa a relagdo entre eficiéncia e eficacia
da técnica de otimizacdo. Uma pesquisa muito intensa vai confluir muito rapidamente num
6timo local, encontrando uma solugdo muito depressa, enquanto uma pesquisa com muita
diversidade devera ser morosa. Os métodos de LS tém muita intensidade e vao sempre
mover-se para as melhores solugdes numa determinada vizinhanga, isto é, apenas vao
explorar uma pequena parte das solugdes; por sua vez uma pesquisa completamente
aleatoria vai movimentar-se através das solu¢des sem confluir para um unico ponto.
Embora este equilibrio possa ser controlado através dos pardmetros das meta-heuristicas,
existem técnicas, que pela suas caracteristicas sdo mais intensas ou tém mais diversidade,

como ¢ possivel analisar na figura 15 [7,12,28].

m Meta-heuristicas /

* *

Diversidade Intensidade

Figura 15 - Intensidade e Diversidade [adaptado de 12]
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3.5. META-HEURISTICAS DE SOLUCAO UNICAE DE POPULACAO

Existem duas classes distintas de meta-heuristicas, como foi possivel analisar na figura 15.
Existem meta-heuristicas de solucdo unica e meta-heuristicas de populagdo, isto €, as meta-
heuristicas sdo divididas de acordo com o niimero de solugdes que utilizam. Essa distingao
também podera ser analisada na figura 16, onde ¢é representada a inspiracdo no LS das
meta-heuristicas de solu¢do tUnica e descendéncia do GA das meta-heuristicas de
populacao. Habitualmente as meta-heuristicas de solucdo tnica t€ém mais intensidade que
as meta-heuristicas de populagdo, que ao utilizarem varias solugdes simultaneamente vao

explorar mais partes do espago de solugdes, o que as torna mais morosas [12,22,25,31].

O conceito das meta-heuristicas de solugdo tnica ¢ baseado na LS, acrescentando uma
componente estocastica para ultrapassar os 6timos locais. Partindo de uma solugdo, estas
técnicas vao fazer deslocar a pesquisa para as melhores solu¢gdes numa vizinhanga como
acontece na LS, mas com uma componente estocdstica, isto ¢, permitido afastar-se do
caminho de pesquisa pré-determinado e deslocar-se para além dos otimos locais. A

literatura identifica varias meta-heuristicas de solu¢do tnica, as mais utilizadas sao [12]:

* Greedy Adaptive Search Procedure (GRASP);
* [terative Local Search (ILS);

*  Simulated Annealing (SA);

*  Tabu Search (TS);

* Variable Neighborhood Search (VNS).

O conceito das meta-heuristicas de populacdo utilizam as caracteristicas da populagdo para
controlar a pesquisa, manipulando varias solu¢cdes em simultdneo. Partindo de uma
populagao, isto ¢, utilizando multiplas solugdes iniciais, estas técnicas vao evoluir a atual
populacdo para otimizar um dado critério de desempenho. Ao utilizar multiplas solugdes
iniciais, realizam uma explora¢gdo mais ampla do espacgo de solugdes. A literatura identifica

varias muitas meta-heuristicas de populagdo, as mais utilizadas sao [12]:

* Ant Colony Optimization (ACO);
* Artificial Bee Colony (ABC);

*  Cultural Algorithms (CA);

*  Genetic Algorithms (GA);

* Particle Swarm Optimization (PSO).
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3.6. META-HEURISTICAS E ALGORITMOS

Os problemas que sao demasiados complexos para serem resolvidos otimamente através de
métodos exatos, isto ¢, onde ¢ demasiado moroso enumerar todas as solu¢des, podem ser
resolvidos através de meta-heuristicas. Osman & Kelly [26] apresentam as meta-
heuristicas como o método de aproximagao com melhor desempenho para problemas onde
heuristicas construtivas demostram ser ineficientes. No contexto do escalonamento Xhafa
& Abraham [25] afirmam que “As meta-heuristicas sdo as técnicas predominantes, para
abordar problemas de escalonamento complexos”, isto €, a natureza combinatoria dos
problemas de escalonamento, torna-a-os impossiveis de serem resolvidos eficientemente

através de técnicas de otimizagdo exatas, sendo habitual recorrer as meta-heuristicas.

Uma meta-heuristicas ¢ um mecanismo que orienta uma heuristicas subordinada, na
exploragdo do espago de solu¢des para encontrar solucdes proximas da oOtima. Estas
técnicas, ao contrario dos métodos de pesquisa local, que apenas analisam entre as
solucdes que pertencem a uma determinada vizinhanga, sdo dotadas de mecanismos que
permitem deslocar as solugdes para além dos o6timos locais, tornando-as particularmente
interessantes em problemas de otimizagdo combinatérios. Como método de aproximacao,
as meta-heuristicas, ndo garantem encontrar solugdes Otimas, mas habitualmente
apresentam um desempenho superior as técnicas de aproximagdo menos evoluidas. Podem

ser descritas como métodos de compromisso entre eficacia e eficiéncia das solucdes [28].

O desenvolvimento de meta-heuristicas foi particularmente intenso durante as ultimas 3
décadas e atualmente existe um enorme nimero de meta-heuristicas, como ¢ possivel
analisar na figura 16. Serdo analisadas duas meta- heuristicas de solu¢do Unica e quatro
meta-heuristicas de populacdo, acompanhadas por exemplos ilustrativos, para
posteriormente determinar as que serdo utilizadas no caso de estudo. Posteriormente sera

descrito o funcionamento das seguintes meta-heuristicas:

*  Simulated Annealing (SA);

*  Tabu Search (TS);

* Ant Colony Optimization (ACO);

* Artificial Bee Colony (ABC);

*  Genetic Algorithms (GA);

* Particle Swarm Optimization (PSO).
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3.6.1. SIMULATED ANNEALING (SA)

E uma meta-heuristica baseada num método proposto, em 1953, por Metropolis et al. [32]
e posteriormente definido por Kirkpatrick et al. [33] ¢ Cerny [34]. E inspirada no processo
de tratamento térmico dos materiais metalicos, que inicialmente sao aquecidos até ao ponto
de fusdo e posteriormente arrefecidos lentamente para formar cristais metalicos, isto &,
estruturas atdmicas de baixa energia. O SA utiliza uma técnica semelhante em problemas
de otimizagdo de uma fun¢do de desempenho, utilizando uma variavel 7, representante da

temperatura que serve para controlar os parametros da técnica.

O SA, partindo de uma soluc¢ao inicial (habitualmente, aleatdria) e inicializando 7" com um
valor predeterminado, vai procurar, em cada iteracdo, por novas solu¢des na vizinhanga da
atual solugdo. Ao contrario da LS, no SA uma solu¢do ndo necessita de ter um melhor
desempenho para substituir a atual solucdo, isto ¢, mesmo solu¢des com pior desempenho
podem ser aceites como proximas solugdes, com uma probabilidade determinada pela
expressao 20. Em cada iteragdo ¢ escolhida uma solugdo aleatoriamente e posteriormente

determinado estocasticamente se essa solucao vai substituir a solucao atual.

(20)

fO) = @)
T

P(T, f(x1), F(x)) = exp (

A probabilidade de aceitar solu¢des com pior desempenho vai decrescer com 7, tornando a
meta-heuristica mais seletiva durante o processo de pesquisa. Isto quer dizer que no inicio
uma solucdo com pior desempenho terd muitas probabilidade de ser aceite como nova
solugdo, fazendo uma pesquisa muito diversificada, mas durante o decursos da pesquisa
essa probabilidade vai decrescendo, tornando a pesquisa mais intensa e seletiva no
processo de selecdo. No final da pesquisa a solugcdo atual poderd ndo corresponder a
melhor solugdo encontrada, assim ¢ necessario manter ndo apenas a atual solugdo com a
melhor solugdo encontrada até ao momento. O SA vai analisar um determinado niimero de
solugdes (L,) para cada valor de 7. Uma vez analisadas os L, solu¢des 7' ¢ diminuido, isto
¢, a temperatura baixa, tornando a pesquisa mais seletiva. Existem inimeros métodos de
arrefecimento. Considerando 8 um valor constante e o um valor constante onde «a € 10,1,

podem ser apresentando dois esquemas de arrefecimento [12,24,35]:

* Linear: T =T — f;

e  Geométrico: T = aT.
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Existem também esquemas de arrefecimento adaptativos, isto €, dependentes do resultado
da pesquisa. Ja os critérios de interrup¢do sdo habitualmente relacionados com tempo ou
temperatura, mas também podem interromper o SA depois de um numero de iteragdes. O

algoritmo do SA pode ser analisado na tabela 9, interrompido quando 7 < TF.

Tabela 9 - Simulated Annealing [24]

Selecionar a solu¢do inicial x € X
Inicializar a temperatura 7 = T;

while 7> Tr
repeat
Selecionar aleatoriamente x” € v(x)
if f(x’) <f{x) then
x=x’
else
x = x’ com probabilidade p(T, f(x’), f(x))
end

until tenham sido analisadas L, solugdes
r=T-p4

end

return melhor solugdo

Inicialmente ¢ feita uma pesquisa quase aleatdria, no entanto com o arrefecimento o SA
torna-se mais seletivo. O desempenho da solugdo também vai influenciar a probabilidade
de aceitacdo de uma solu¢do, isto é, uma solucdo que piorar muito a atual solugdo tém

poucas probabilidade de ser aceite, como pode ser analisado na figura 16.

Desempenho

| de Aceitacdo

Alta Probabilidade
de Aceitacdo

v

Figura 16 - Funcionamento do SA [adaptado de 12]
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Para ilustrar o funcionamento do SA vai ser utilizado um problema de minimizagdo dos
atrasos ponderados em maquina Unica, /||2w;7};, com seis tarefas, apresentado na tabela 7.
Partindo da solucdo [1 2 3 4 5 6] com um valor de 48, com uma temperatura inicial de T; =
20, um esquema de arrefecimento linear de § = 5, 5 iteragdes por temperatura (L, = 5) e
um critério de interrupgdo baseado na temperatura (T < 10). E importante notar que os
parametros do SA foram escolhidos para um exemplo ilustrativo, que permita analisar o
funcionamento desta meta-heuristica. Na tabela 10 ¢ analisado o funcionamento e

desempenho do Simulated Annealing no problema em estudo.

Tabela 10 - Exemplo do SA [adaptado de 35]

x’ Sfx) X Sfx) pP(x’) p
124356 | 39 | 123456 | 48 - -
214356 | 390 | 124356 | 39 - -
| 214536 | 42 | 214356 | 39 | 08607 | 03708
T | 215436 | st | 214536 | 42 | 0s376 | 07533
241536 | 42 | 214536 | 4 - -
241356 | 39 | 241536 | 42 - -
243156 | 38 | 241356 | 39 : :
T | 234156 | 38 | 243156 | 38 - -
T | 231456 | 46 | 234156 | 38 | 05866 | 08727
234516 | 35 | 234156 | 38 - -
235416 | 44 | 234516 | 35 | 04066 | 0.4762
235461 | 32 | 235416 | 44 - -
= | 235641 | 44 03012 | 0.6676
a 325461 | 32 . .
325641 | 44 03012 | 0.1754

Como ¢ possivel analisar, ao contrario do LS que resulta num 6timo local com valor de 36
(142356), 0 SA resulta em solugdes com desempenhode 32 (235461e¢ 325461).
E possivel analisar que quando a temperatura baixa a probabilidade de aceitar solugdes
com piores desempenhos também baixa. Na 3% iteracdo com T = 20 ¢ aceite uma solugdo
com pior desempenho, tal como acontece na 1* e 5 iteracdo com T = 10, do mesmo modo,
na 4" iteracdo com T = 20 , na 4* iteragdo com T = 15 e na 3" iteracdo com T = 10 as novas

solugdes com pior desempenho ndo sdo aceites como novas solucdes [12,24,35].
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3.6.2. TABU SEARCH (TS)

E uma meta-heuristica proposta por Glover em 1986 [36], para problemas de otimizagao
complexos. Ao contrario do SA, é uma meta-heuristicas dotada de memoria, isto €, uma
meta-heuristicas que utiliza as solugdes passadas para orientar o processo de pesquisa
futura. E inspirada no processo de memoria humana através de uma lista de solugdes ou
movimentos proibidos, que vao permitir deslocar a pesquisa para além dos 6timos locais,
pois ndo ¢ possivel voltar a uma solucao que foi recentemente visitada. Isto vai introduzir

diversidade, fazendo deslocar a pesquisa para espacos ndo explorados.

O TS, partindo de uma solugdo inicial (habitualmente aleatdria) vai procurar em cada
iteracdo por novas solugdes na vizinhanga da atual solugdo, escolhendo a que possui o
melhor desempenho como préxima solu¢do. O procedimento ¢ semelhante ao da LS, mas
ao contrario deste método, nem todas as solugdes poderdo ser consideradas como proximas
solugdes, apenas solu¢des que ndo pertengam a lista de solugdes proibidas (lista tabu)
deverado ser consideradas. O TS vai repetir esta pesquisa de vizinhanga, atualizando a lista

de solugdes proibidas em cada interagdo, até o critério de interrup¢ao ser encontrado.

Existem diversas formas de estruturar a memoria do TS, podem ser armazenadas solugdes
proibidas ou apenas atributos das solugdes, como uma determinada permutacgao de tarefas.
Por exemplo uma solugdo 1 4 2 3 5 6 ou um determinado movimento 2 — 4 poderdo ser
colocados na lista tabu, proibindo solugdes que resultem da troca das tarefas 2 e 4. Esta
lista de movimentos proibidos evita que a pesquisa entre num ciclo infinito, tendo que
aceitar solugdes mesmo que tenham um desempenho pior que a atual solugdo. O tamanho
da lista tabu vai influenciar o comportamento da meta-heuristicas. Listas pequenas
resultam numa pesquisa intensa, muito focada numa pequena area do espaco de solugdes,
ao contrario listas maiores resultam em pesquisa muito diversificada, explorando uma
maior area do espaco de pesquisa. O Tabu Search pode também utilizar listas tabu com
tamanhos dinadmicos, utilizando inicialmente listas maiores para fazerem pesquisas muito
diversificadas e depois reduzindo o tamanho para intensificar a pesquisa. O tamanho da
lista também podera ser adaptado dependendo dos resultados anteriores. H4 movimentos
que mesmo pertencentes a lista tabu devem ser considerados. Isto ¢ feito através do critério
de aspiracdo, que determina um patamar de desempenho para o qual movimentos mesmo
que proibidos deverdo ser considerados. Por exemplo ndo fazia sentido proibir uma troca

entre 2 — 4 se resultasse na solu¢cdo com o melhor desempenho, até ao momento.
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Os critérios de interrupgdo estdo habitualmente relacionados com o tempo € o nimero de
iteracdo. O TS também pode ser interrompido ao fim de um determinado numero de

iteracdes sem melhoria do desempenho. O algoritmo do TS ¢é apresentado na tabela 11.

Tabela 11 - Tabu Search [24]

Selecionar a solu¢do inicial x € X
Inicializar Lista Tabu com tamanho T
while = Critério de Interrupgdo
Selecionar melhor x’ € v(x)
if x’ € Lista Tabu then
if f(x’) = Critério de Aspiragdo then
X <X’
Atualizar Lista Tabu
else
Remover x’ de v(x)
end
else
X <X’
Atualizar Lista Tabu
end
end
return melhor solugdo

O TS utiliza essa lista de solugdes ou movimentos proibidos para deslocar a pesquisa para
além dos otimos locais, como ¢ possivel analisar na figura 17. Sendo fosse utilizada uma

lista tabu para deslocar a pesquisa, ocorria num ciclo infinito entre as solugdes x e x .

Desempenho

Figura 17 - Funcionamento do TS
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Para ilustrar o funcionamento do TS vai ser utilizado um problema de minimizacdo dos
atrasos ponderados em maquina Unica, /||2w;7};, com seis tarefas, apresentado na tabela 7.
Partindo da solucdo [1 2 3 4 5 6] com um valor de 48, com uma lista tabu de dimensdo 2 e
um critério de interrupcao baseado no nimero de iteragdes, isto €, interrompido ao fim de 6
iterages. E importante notar que os pardmetros do TS foram escolhidos para um exemplo
ilustrativo, que permita analisar o funcionamento desta meta-heuristica no exemplo, sem
consideragdo pelo eficacia da meta-heuristicas. Na tabela 12 ¢é possivel analisar o

funcionamento e desempenho do Tabu Search no problema exemplo.

Tabela 12 - Exemplo do TS [adaptado de 35]

Solugdo | f(x)| Lista Tabu Solugdo | f(x)| Lista Tabu
213456 | 48 214356 | 39

S| 132456 | 50 S| 142356 | 36

g 4

5| 124356 | 39 - 5 - - (3,4)

= | 123546 | 51 E 124536 | 42
123465 | 51 124365 | 42
412356 | 37 - -

3 - - S| 421356 | 39 (3,4)

S (3.4 <

5| 143256 | 40 s | 413256 | 41 (2,4)

= (2.4) =

| 142536 | 39 | 412536 | 40 (1.4)
142365 | 39 412365 | 40

_ _ 243156 | 38

- ; ; 24 S| 432156 | 38 (1,4)

2 s

E| 423156 | 38 (1,4) 5 - - (1,2)

R =

w | 421536 | 42 (1,2) & _- (1,3)
421365 | 42 423165 | 41

Como ¢ possivel analisar, ao contrario do LS que fica bloqueado no 6timo local, o TS
resulta numa solu¢ao com desempenho de 35 (4 2 3 5 1). Inicialmente o comportamento do
TS ¢ muito semelhante ao do LS, no entanto depois da lista tabu ser preenchida ¢ possivel
analisar os movimentos que sdo proibidos, como por exemplo na 2* iteracdo € proibida a
permutacdo das tarefas 3 e 4. Isso vai permitir ultrapassar o 6timo local na 2% iteragao,
evitando que ocorresse um ciclo infinito entre 1 423 56e4 1235 6. O TS termina na 6°

iteracdo devolvendo a solu¢do 4 2 3 5 1 6 com desempenho de 35 [12,24,35].
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3.6.3. ANT COLONY OPTIMIZATION (ACQO)

E uma meta-heuristica proposta por Dorigo [37] inspirada no comportamento das formigas
na procura de alimentos, que utilizam depositos de feromonas para identificar os percursos
mais promissores. O ACO inicialmente faz uma pesquisa diversificada, praticamente
aleatoria, mas rapidamente se intensifica, isto €, inicialmente cada individuo vai pesquisar
aleatoriamente e depositando feromonas pelo percurso. Considerando que a feromona se
evapora, 0s percursos mais curtos entre a coldnia e a fonte de alimentos vao acumular uma

maior concentragdo de feromona e assim atrair mais formigas.

Um problema de otimizacdo combinatorio pode ser representado por um grafo G(V,E),
onde os nos representam os componentes de uma solugdo e as arestas as ligagdes entres
esses componentes [24]. Uma solugdo do problema corresponde ao percurso através de
G(V,E). No ACO cada formiga vai depositar feromona ao pesquisar através de G(V,E) de
uma forma semi-aleatdria, isto é, escolhendo o percurso através da feromona depositada e
na expectativa do desempenho de cada n6. Os nds mais promissores vao acumular uma

maior concentragdo de feromona resultando numa pesquisa mais intensa nessa area.

Embora existem muitas versdes do ACO, todas apresentam procedimento semelhante. A
meta-heuristica habitualmente funciona através da iteragao de trés fases: construgdo de
solugdes, LS e atualizacdo das feromonas. O ACO inicializa-se definindo os parametros, o
nimero de individuos e a concentragcdo de feromona inicial (7p). O nimero de individuos
(m) controla as caracteristicas da pesquisa; muitos individuos resultam numa pesquisa
diversificada com poucas iteracdes, da mesma forma, muitos individuos resultam numa
pesquisa intensa [38]. Posteriormente cada individuo partindo de uma solugdo vazia
(S,=9) e de um nimero finito elementos (Cj;), constrdi uma solugdo adicionando passo a
passo elementos de N(S,) € C. A construgdo da solucdo deve considerar a concentragdo de
feromona em cada ligagdes (7;) € um método heuristicos para avaliar as expectativas do
percurso, com uma componente estocastica. No Ant System (AS), uma variagdo do ACO, a
probabilidade de escolher uma percurso € calculado pela expressdo 21, onde p;; representa a
probabilidade do individuo acrescentar o elemento Cj; a solucdo [12,24,35].

a B
Tij * Nyj

Dij V Cije N(Sp) (21)

_ZTa* B’
kTik * My
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O parametro 7; representa a concentracdo de feromona, enquanto 7); representa a
heuristicas do percurso Cj;. O n;; devera dar uma indicagdo do desempenho da inclusdo de
Cji. No problema Traveling Salesman Problem (TSP), n; ¢ inversamente proporcional a
distancia entre i e j, no problema de minimiza¢do dos atrasos ponderados em maquina
unica (!||2w;T;), n; € inversamente proporcional ao atraso resultante da introdugdo de Cj;
na solugdo. Os parametros a e 3 controlam a importancia relativa de ; € 1, na expressao
21. Posteriormente, podera ser aplicada uma fase de LS, que ¢ opcional e que resulta num
aumento da intensidade do ACO. O ultimo passo ¢ atualizar a concentracdo de feromona
nos ramos de G(V,E), através do deposito e evaporacdo de feromona. O deposito de
feromona ¢ normalmente realizado depois dos individuos terem construido solugdes,
tornando os ramos pertencentes as melhores solugdes, mais atrativos. A evaporagdo de
feromona devera tornar os ramos anteriormente visitados menos atrativos, para introduzir
diversidade na pesquisa. Existem muitas formas de atualizar a feromona, o que pode ser
feito durante a construgdo das solu¢des ou depois de todos os individuos terem construido
solucdes. Uma das formas de atualizar a feromona pode ser analisado na expressao 22,
onde p representa o coeficiente de evaporagdo que devera estar compreendido entre 0<p</
e 1/f(S,) o desempenho de uma solucdo do individuo p, apenas considerando no somatorio

os individuos que construiram soluc¢des que incluam o ramo Cj; C S,,.

1
Tijz(l_p)*fij"_ZTSp) (22)

Os critérios de interrup¢ao sdo tipicamente relacionados com o tempo, nimero de iteracao,
ou quando todos os individuos percorrerem o mesmo percurso, isto €, quando todos os
individuos tenham sido atraidos pela concentragio de feromona de uma solugdo. E
importante notar que existem inimeras versdes do ACO. Na tabela 13 ¢ apresentado o

algoritmo do ACO, que também ¢ utilizado na versao AS.

Tabela 13 - Ant Colony Optimization [24]

Inicializar valores de feromona
while = Critério de Interrupgdo
Construgdo de Solugoes

Pesquisa Local
Atualizacdo da Feromona
end

return melhor solugdo
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Para ilustrar o funcionamento do ACO, particularmente do AS, foi utilizado um problema
de minimizagdo dos atrasos ponderados em madaquina Unica, /||Zw;7;, com seis tarefas,
apresentado na tabela 7. Partindo de solugdes aleatdrias, uma populagdo de 4 individuos,
feromona arredondada as décimas e inicializada (7y) a 0.01, um coeficiente de evaporagdo
(p) de 0.5, 0o=1 e p=1 e interrompido depois de 3 iteragdes. E importante notar que os
pardmetros do AS foram escolhidos para analisar o funcionamento desta meta-heuristica
sabendo que eram necessarios mais individuos e iteragdes para encontrar solucdes

eficientes. Na tabela 14 ¢ possivel analisar o funcionamento do Ant System no exemplo.

Tabela 14 - Exemplo do AS [adaptado de 35]

m Solucao fx) Concentracio de Feromonas
1 325416 44 1 2 3 4 5 6
o 1 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.03 | 0.06
l§~ 2 652413 57 2 0.03 | 0.01 | 0.04 | 0.03 | 0.03 | 0.01
5 3 0.01 | 0.03 | 0.03 | 0.04 | 0.01 | 0.01
;':: 3 423516 35 4 0.05 | 0.04 | 0.01 | 0.06 | 0.01 | 0.03
— 5 0.04 | 0.03 | 0.03 | 0.03 | 0.01 | 0.01
4 462153 50 6 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.03
1 423561 23 1 2 3 4 5 6
o 1 0.01 | 0.01 | 0.02 | 0.01 | 0.02 | 0.04
l§~ 2 652341 47 2 0.02 | 0.01 | 0.08 | 0.02 | 0.06 | 0.01
5 3 0.02 | 0.02 | 0.03 | 0.04 | 0.05 | 0.05
;':: 3 425361 23 4 0.05 | 0.12 | 0.01 | 0.12 | 0.01 | 0.02
o 5 0.02 | 0.04 | 0.06 | 0.03 | 0.01 | 0.05
4 316542 73 6 0.09 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.04
o 1 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.06
l§~ 2 352416 44 2 0.01 | 0.01 | 0.10 | 0.03 | 0.07 | 0.01
5 3 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.02 | 0.09 | 0.07
;':: 3 416523 55 4 0.07 | 0,15 | 0.01 | 0.17 | 0.01 | 0.01
« 5 0.01 | 0.06 | 0.07 | 0.02 | 0.01 | 0.07
- 6 0.13 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.02

Foram encontradas duas solu¢des com valor de 23 [423561]e[4253 6 1]. A evolugdo
da concentragdo de feromonas resulta numa maior probabilidade de incluir certos ramos.
Por exemplo, na 2? iteragdo ha 40% de probabilidade de escolher a 4* tarefa em primeiro,
55% na 3% iteracdo e 65% numa suposta 4* iteracdo. Esta probabilidade vai aumentar até
todos os individuos percorrerem esse ramo e diminuir quando for encontrada uma solugdo

com melhor resultado que ndo inclua a 4* tarefa em primeiro [12,24,35].



3.6.4. ARTIFICIAL BEE CoLONY (ABC)

Existem diversas meta-heuristicas inspiradas pelo comportamento de abelhas, a Queen-Bee
Evolution (QBE), baseada na estrutura da colonia, a Marriage in Honey Bees Optimization
(MBO) no processo de reproducdo, e Bee Colony Optimization (BCO) ou Virtual Bee
Algorithm (VBA), na procura de comida [24]. O Artificial Bee Colony (ABC) é uma meta-
heuristica, proposta por Karaboga [39] e Pham et al. [40] em 2005. E uma técnica de
optimizacdo inspirada no comportamento de uma colénia de abelhas na procura por
alimentos, dividindo as abelhas em abelhas trabalhadoras, abelhas oportunistas e abelhas
exploradoras, com caracteristicas diferentes. E importante notar que esta meta-heuristicas
era apenas aplicavel em problemas de otimizagdo continuos, ndo podendo ser aplicada em
problemas de otimizagdo discretos, como por exemplo, os problemas de escalonamento.
Recentemente foram propostas versdes do ABC para problemas discretos, Discrete
Artificial Bee Colony (DABC), incluindo uma versao proposta por Karaboga & Gorkemli
em 2011, para abordar o TSP [41]. Outras versdes do DABC podem ser analisadas em [42-
44] com caracteristicas diferentes da proposta em [41]. O DABC tem um procedimento
praticamente idéntico ao ABC, apenas alterando a forma como as abelhas se movimentam
na vizinhanca de uma fonte de alimentos, que ¢ realizada através da manipulacdo das

solugdes, transformando-as em solucgdes vizinhas.

A coldnia ¢ composta por um dado niimero de abelhas, em que habitualmente, metade sdo
trabalhadoras/exploradoras e metade abelhas oportunistas. As abelhas trabalhadoras vao
explorar as fontes de alimento (solu¢des) e comunicar os resultados ao resto das abelhas.
Posteriormente as abelhas oportunistas vao escolher uma fonte de alimentos, de uma forma
probabilistica com base na quantidade de alimento (desempenho) de cada fonte. Quando as
fontes de alimentos forem exaustas, as abelhas trabalhadoras vdo transformar-se em

abelhas exploradoras e procurar por novas fontes de alimento.

O DABC funciona através da iteracdo de trés fases, enquanto ndo ocorrer o critério de
interrupcdo: a fase das abelhas trabalhadoras, a fase das abelhas oportunistas e a fase das
abelhas exploradoras. Inicialmente ¢ determinada, habitualmente de forma aleatéria ou de
forma parcialmente aleatéria com uma componente heuristica, uma fonte de alimento (x;)
para cada abelha trabalhadora. Na fase das abelhas trabalhadoras, cada uma vai explorar
uma solu¢do na vizinhanga (v;) da sua fonte de alimento, se obtiver um desempenho

superior a da atual fonte de alimento, entdo devera substituir essa fontes de alimento.
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Posteriormente ocorre a fase das abelhas oportunistas, que esperam pelo desempenho de
cada fonte de alimento para determinar que fonte de alimento vao explorar. Isto quer dizer
que as abelhas oportunistas esperam na colonia pela informacdo disponibilizada pelas
abelhas trabalhadoras para escolher, probabilisticamente, as fontes de alimento. Na
expressao 23, ¢ apresentada uma forma de calcular as probabilidades, onde f; representa o
desempenho da fonte de alimento x; [44]. Em problemas de minimizacdo o desempenho
devera ser representado por //f;, por exemplo no problema em estudo, podera ser utilizado
1/w;T;. Ap6s escolher uma fonte de alimentos cada abelha oportunista vai explorar uma
solu¢do na vizinhanga e se obtiver um desempenho superior ao da atual fonte de alimentos,

entdo devera substituir essa fonte de alimento.

_
Pi=s

(23)

Finalmente, ocorre a fase das abelhas exploradoras, depois de uma fonte de alimentos ser
abandonada. Uma fonte de alimento ¢ abandonada depois de ocorrerem / iteragcdes sem
melhoria do desempenho. Karaboga & Gorkemli em [41] apresentam valores indicativos
do numero de iteragdes sem melhoria que devem ocorrer antes de uma fonte de alimento
ser abandonada, sabendo que / maiores resultam em pesquisas mais intensas enquanto /
mais pequenos resultam em pesquisas com maior diversidade. Se uma fonte de alimento
for abandonada, a abelha trabalhadora dessa fonte de alimento vai transforma-se numa
abelha exploradora e mover-se para uma nova fonte de alimento, habitualmente, de forma
aleatéria ou de forma parcialmente aleatoria. Na tabela 15 ¢ apresentada a estrutura

habitual do ABC que ¢ idéntica ao do DABC [12].

Tabela 15 - Artificial Bee Colony [24]

Inicializar fontes de alimentos
while = Critério de Interrupgdo
Fase das Abelhas Trabalhadoras
Fase das Abelhas Oportunistas
if fonte de alimentos exausta
Fase das Abelhas Exploradoras
end
end

return melhor solugdo

Os critérios de interrupcdo sdo habitualmente relacionados com o tempo, o ntimero de

iteragdes, ou depois de explorado um determinado niimero de fontes de alimentos.
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Para ilustrar o funcionamento do DABC, foi utilizado um problema de minimizagdo dos
atrasos ponderados em maquina Unica, /||2w;7};, com seis tarefas, apresentado na tabela 7.
Partindo de fontes de alimento iniciais aleatdrias, uma populacdo de 4 abelhas, 2 abelhas
trabalhadoras/exploradoras e 2 abelhas oportunistas. Considerando que uma fonte de
alimentos ¢ totalmente explorada ao fim de duas iteragdes sem melhoria (/=2) e
interrompida depois de 6 iteragdes. O mecanismo de vizinhanga (v;) ¢ baseado na troca de
pares adjacentes, como aconteceu nos exemplos das meta-heuristicas anteriores. Na tabela

16 ¢ possivel analisar o funcionamento do DABC no exemplo ilustrativo.

Tabela 16 - Exemplo do DABC

Fontes e Abelhas Solucdes | fix) Fontes e Abelhas Solucdes | f(x)
F.de Alimentacdo A | 345126 | 49 F.de Alimentacdo A | 345216 39
A. Trabalhadora 354126 | 49 A. Trabalhadora 435216 | 39
§} A. Oportunista 345216 | 39 §} A. Oportunista 354216 | 42
;3 F.de Alimentacdo B | 236415 | 50 ;3 A. Oportunista 342516 ) 35
B A. Trabalhadora 236451 41 " F. de Alimentagdo B | 236451 41
A. Oportunista 236145 ] 64 A. Trabalhadora 263451 44
F.de Alimentagdo A | 342516 | 35 F.de Alimentacdo A | 342516 | 35
A. Trabalhadora 324516 | 35 A. Trabalhadora 345216 | 39
§} A. Oportunista 432516 | 35 §} A. Oportunista 342561 | 23
;3 A. Oportunista 342156 ] 38 ;3 A. Oportunista 324516 ] 35
K F. de Alimentacdo B | 236451 41 N F. de Alimentagdgo C | 524613 45
A. Trabalhadora 263451 41 A. Trabalhadora 524631 32

F.de Alimentagdo A | 342561 23
A. Trabalhadora 345261 27 A. Trabalhadora 342516 35
'§ A. Oportunista 324561 23 '§~ A. Oportunista 432561 23

=

;::) F. de Alimentacdo C | 524631 32 ;E A. Oportunista 345261 27
- A. Trabalhadora 542631 32 N F. de Alimentagdo C | 524631 32

A. Oportunista 526431 ] 44 _

Foram encontradas duas solugdes de valor 23. Existe uma maior probabilidade das abelhas
oportunistas escolherem as fontes de alimentos com melhor desempenho, por exemplo na
2% iteragdo, a fonte de alimentos A ¢ escolhida em 51% dos casos. E de notar que a fonte de

alimento B ¢ exausta na 3" iteracdo ¢ a fonte A na 6? iteragao [24,41-44].
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3.6.5. GENETIC ALGORITHMS

E uma das técnicas evolutivas mais utilizadas, proposta por Holland [45] em 1972, baseada
na Teoria da Evolugdo de Charles Darwin. Os GA funcionam através do cruzamento de
individuos da populacdo habitualmente de uma forma elitista, para encontrar individuos
mais aptos, isto ¢, solu¢cdes com melhor desempenho. Partindo de uma populagdo, os
individuos sdo avaliados (fitness) e sdo escolhidos os que possuem melhores caracteristicas
para cruzamento, na expectativa que os descendentes herdem as caracteristicas dos seus
ascendentes e resultem em solugdes com melhor desempenho. Ja os individuos menos
aptos tém menor probabilidade de serem cruzados, na expectativa de eliminar da

populacdo as caracteristicas que resultem em solugdes com pior desempenho.

Representando as solugdes por cromossomas, que retratam as caracteristicas dos
individuos, os GA selecionam individuos para cruzamento (crossover) e fazem mutacgdes
(mutation) para manter diversidade na pesquisa. Partindo de uma populagdo de N
individuos sdo selecionados os individuos com melhor desempenho para cruzamento, isto
¢, os individuos com melhor desempenho sdo escolhidos automaticamente (Greedy) ou ¢é
utilizado um mecanismo estocédstico com uma componente elitista, fazendo com que os
individuos com melhores caracteristicas tenham mais probabilidade de serem escolhidos.
Os descendentes devem substituir, totalmente ou parcialmente, os individuos da atual

populacdo, de maneira a que o tamanho da populacdo se mantenha constante.

Dependendo da representagdo escolhida existem muitos mecanismos de cruzamento para
representacdes de permutagdes utilizadas em problema de escalonamento, 0s mecanismos
de cruzamento mais utilizados sdo o Order Crossover (OX), Partially Mapped Crossover

(PMX) e Two-Point Crossover que podem ser analisados na figura 18 [12,35].
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Figura 18 -Mecanismos de Crossover
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Os individuos escolhidos ndo serdo todos cruzados, p. representa a taxa de crossover que €
a probabilidade de um par de individuos serem cruzados numa iteragdo. Os valores mais
habituais para p. situam-se entre [0.45,0.95], embora também possam ser utilizados taxas

de crossover adaptativas, que controlam as caracteristicas durante o processo da pesquisa.

Os mecanismo de mutagdo (mutation) permitem introduzir maior diversidade na populagdo
e consequentemente na pesquisa, fazendo alteracdes num pequeno nimero de individuos.
Sendo p,, a taxa de mutagdo, com valores habitualmente entre [0.001,0.01], ou com uma
probabilidade de //k onde k representa o nimero de variaveis de decisdo, resultando, em
média, apenas numa variavel alterada por iteragdo. Os mecanismos de mutagcdo deverao
permitir aos GAs explorar a totalidade do espaco de solucdes, movimentando a pesquisa
para além da atual vizinhanga. O tipo de mutagdo depende da representacdo escolhida, em
representacdes de permutagdes, habituais em problema de escalonamento, os mecanismos
de mutacdo mais utilizados sdo, swapping, inversion ou insertion. O insertion corresponde
a escolha de uma tarefa e 0 movimento para uma posicdo aleatoria. Por exemplo, na

sequéncia [1 23 4 5 6] a tarefa 2 ¢ movida para a 5, resultando em [1 34 52 6] [12].

Os critérios de interrupcao sao tipicamente relacionados com o tempo de processamento ou
namero de iteracdes (generations) estatico ou adaptativo, quando a pesquisa € interrompida
depois de um numero de iteracdes sem melhoria da solucdo. E importante notar que

existem muitas variacdes do GAs, na tabela 17 ¢ apresentando o algoritmo cldssico do GA.

Tabela 17 - Genetic Algorithms [35]

Inicializar populagdo inicial
Generation =0
while = Critério de Interrupgdo
Generation = Generation + 1
Fitness da populacao
Selecao dos individuos
if<p.
Crossover
end
if <py,
Mutation
end
Substitui¢do da populacdo
end

return melhor solugdo
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Para ilustrar o funcionamento do GAs ¢ utilizado um problema de minimizagao dos atrasos
ponderados em maquina Unica, /||2w;T}, com seis tarefa, apresentado na tabela 6. Partindo
de solugdes aleatoérias, uma populacdo de 4 individuos substituida totalmente em cada
iteracdo, com sele¢do dos 3 melhores individuos para cruzamento por 7Two-Point
Crossover, com taxa de cruzamento de 100% (p.=1), uma taxa de mutacdo de 5%
(p»=0.05) por insertion e interrompido ao fim de 6 iteragdes. E importante notar que os
parametros do GA foram selecionados para analisar o funcionamento desta meta-
heuristica. Note-se que, foi escolhido uma taxa de mutagdo alta para se poder analisar no

exemplo. Na tabela 18, ¢ possivel analisar o Genetic Algorithm no problema em estudo.

Tabela 18 - Exemplo do GA [adaptado de 35]

Pais Populacio | fix) Pais Populacio | fix)
- 432516 | 35 325461 | 325461 | 32
2 =
3 - 142365 | 39| S| 432516 | 342516 | 35
S S
[} [}
= - 236451 | 41| = | 325461 | 325146 | 58
v (@\]
- 325461 | 32 142365 | 142356 | 36
325461 | 325416 | 44 342561 | 423561 | 23
R R
S S
[} [}
= 1 325461 125463 | sa | = | 342561 | 342516 | 35
en <
142356 | 462351 | 29 325416 | 325461 | 32
423561 | 235641 | 44 423561 _
=
2 | 426351 | 426351 | 29 S| 426351 | 426351 | 29
; E
in -]
325461 | 325461 | 32 325461 | 325461 | 32

Foram encontradas duas solu¢des com valor de 23 34256 1]e[42356 1]. Una
analise do desempenho do GA demonstra a evolu¢do do processo de pesquisa para essas
solugdes e uma populagdo muito semelhante. Por exemplo, depois da 3% iteracao € possivel
notar que cruzamentos entre as solugdes mais eficientes resulta sempre em solugdes muito
semelhantes, ndo permitindo afastar a pesquisa para outras areas do espago de solucdes.
Isto sucede mesmo depois de acontecer uma mutagdo na 4 iteracdo, onde o primeiro

individuo sofre uma mutagdo, movendo a tarefa 4 da 1* para 5 posi¢do [12,24,35].
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3.6.6. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

O PSO ¢ uma meta-heuristica proposta por Kennedy & Eberhart [46] em 1995, inspirada
em bandos de passaros ou cardumes de peixes. E baseada no conhecimento e capacidade
de decisdo de cada particula e no conhecimento da nuvem de particulas. No PSO cada
particula representa uma solucdo, que se vai movimentar através do espago de pesquisa N-
dimensional, onde N corresponde ao tamanho do problema, com velocidade variavel. O
movimento de cada particula vai basear-se no conhecimento da particula e no
conhecimento da nuvem de particulas. Assim, cada particula mantém em memoria a
solu¢do com melhor desempenho que encontrou até ao momento, /best (Local Best), € a

melhor solucdo encontrada pela nuvem de particulas gbest (Global Best).

E inicializado através da sele¢do, habitualmente aleatéria, da posigdo e velocidade das
particulas e determinada a particula com melhor desempenho (gbes?). Posteriormente sao
atualizadas as velocidades de todas as particulas que serdo atraidas por lbest e ghest. Cada
particula tém uma velocidade diferente, calculada através da expressio 24, onde Vi
representa a velocidade da particula i na dimensdo d, Xj; a posi¢ao da particula, C; e C; 0s
coeficientes de aceleragdo em /best e ghbest respectivamente € ¢; € @, valores aleatorios
compreendidos entre [0;1]. Os valores de C; e C, permitem controlar as caracteristicas do
PSO, valores de C; mais elevados resultam numa maior atragdo de /best, enquanto valores

de C, mais elevados resultam numa maior atragdo de gbest.
Via(t + 1) = Vig(t) + ¢, C1(Ibest — Xi4(t)) + ¢,C,(gbest — Xi4 (1)) (24)

E necessario calcular as velocidades das particulas em todas as dimensdes, por exemplo no
problema de dimensdo 5, com 5 particulas € necessario calcular 25 velocidades. Podera ser
considerado um limite da velocidade das particulas, para evitar que as particulas se
desloquem muito rapidamente através do espaco de pesquisa. Os limites mais apertados na
velocidade, [Viin;Vimax], resultam numa pesquisa mais intensa [24,35]. Apos calculadas as
velocidades ¢ necessario atualizar as posi¢des das particulas, que se deslocam da posi¢ao
Xia(t) para Xig(t+1), através da expressdo 25. As particulas vao aproximando-se de /best e
gbest, isto ¢, as particulas sdo atraidas pelas melhores solu¢des que conhecem e aquelas

que sdo do conhecimento colectivo da nuvem de particulas.

Xig(t+1) = X;q(t) + Vig(t + 1) (25)
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Uma atualizagdo da expressdo da velocidade (24), pode ser analisada na expressdo 26,
onde foi acrescentado um componente de inércia (w) que permite controlar os parametros
da pesquisa, introduzindo um componente da velocidade anterior. Os valores da inércia sdo
habitualmente uma constante positiva ou uma fung¢ao que decresce no tempo [24,35]. Os
valores de inércia muito elevados resultam em pesquisas muito diversificada, enquanto
valores de inércia baixos resultam em pesquisas com mais intensidade, podendo paralisar o
PSO num 6timo local. Habitualmente devem ser utilizados valores da inércia que permitam
fazer pesquisas eficientes do espago de pesquisa. Outra forma de controlar o impacto da

velocidade através de um coeficiente de constri¢ao € apresentando em [47].
Via(t + 1) = @ Vi (£) + 1€, (Ibest — X;4(0)) + 9,Co(gbest — X;q(©))  (26)

Os critérios de interrup¢ao do PSO estdo tradicionalmente relacionados com o tempo de
processamento, nimero de iteragdes pré-definido ou um numero de iteragdes adaptativo,
interrompendo o PSO depois de um ntimero pré-estabelecido de iteragdes sem melhoria da

melhor solucdo (gbest). Na tabela 19 ¢ apresentado o algoritmo do PSO.

Tabela 19 - Particle Swarm Otptimization [24]

Inicializar X;4(0) e V;4(0) da populagdo de particulas
while = Critério de Interrupgdo
for cada particula
Atualizar Vig(t)
Atualizar Xiy(2)
If f(X;y) melhor que f{Ibest)
lbest = X4
end
If f(X;,) melhor que f{gbest)
ghest =Xy
end
end
end
return melhor solugdo

O procedimento do PSO ¢ apropriado para problemas de otimizag¢ao continua, no entanto ¢
possivel utilizar esquemas de representagdo para problemas de otimizagdo discretas. Em
[35] ¢ apresentada uma forma de representagdo para problemas de escalonamento. Nessa
representacdo as posi¢des das particulas sdo transformadas numa permutagdo, onde a tarefa
1 € representada pelo Xj; mais pequeno de todas as dimensdes. Por exemplo uma particula

em X;;={0.23;0.34;0.03;0.12;0.08} corresponde a solugdo [4 5 1 3 2].
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Para ilustrar o funcionamento do PSO ¢ utilizando um problema de minimizacdo dos
atrasos ponderados em maquina Unica, /||2w;7};, com seis tarefas, apresentado na tabela 6.
Partindo de solugdes aleatdrias, uma populacdo de 4 particulas, com posi¢des iniciais
(Xia(0)) aleatoérias, sem velocidade inicial (V;4(0) = 0), com valores de C; e C, semelhantes
(C;= C; = 1), coeficiente de inércia constante (w = 0.5) interrompido de 4 iteracdes. No
exemplo os valores de X;s e Vi foram arredondados as centésimas. E importante notar que
os parametros do PSO foram escolhidos para analisar o funcionamento desta meta-
heuristica num pequeno problema; eram necessarias mais particulas, iteragdes e outros
parametros para fazer uma pesquisa mais diversificada e encontrar solugdes eficientes. Na

tabela 20 ¢ possivel analisar o Particle Swarm Optimization no exemplo.

Tabela 20 Exemplo do PSO [adaptado de 35]

V; Xia Solugdes | fi(x) lbest
000000 0.230.130.29033042049 | 213456 | 48 | 0.230.130.290.33 0.42 0.49
e
©s
<> 000000 0390.120.140210.26023 | 612354 | 74 | 0390.120.140.210.260.23
S
o
= 000000 0.380.060.240.450.05028 | 523614 | 58 | 0.380.060.240.450.050.28
—
000000 0.350.410.130.480.220.18 | 451632 | 58 | 0350410.130.480.220.18
000000 0.230.130.29033042049 | 213456 | 48 | 0.230.130.290.330.420.49
e
©s
<] -00500080040020.19 | 0340.120.22025028042 | 512346 | 54 | 0340.120220250.280.42
= __-_
N
L]
«
~

-0.11-0.17 0.04 -0.05 0.04 0.06 | 0.240.240.170.430.26024 | 231654 62 0.350.410.130.48 0.22 0.18

0-0.02-0.02 0.03 -0.09 -0.01 0.230.110.270.36033048 § 213546 51 0.230.130.29 0.33 0.42 0.49

l§ -0.11-0.02 0.07 0.11 0 0.11 0.230.100.290.360.280.53 § 214536 42 0.230.100.29 0.36 0.28 0.53
g -0.08 0.02 0.01 -0.02 0.09 0.09 0.150.120.270.380.310.55 ] 213546 51 0.23 0.10 0.26 0.40 0.22 0.46
* 0.02-0.11 0.08 -0.01 -0.03 0.08 | 0.260.120.250420.23032 413625 50 0.260.12 0.25 0.42 0.23 0.32
° 00-0.010.01-0.06-0.01 0.230.110.26 0.370.270.47 § 213546 51 0.230.130.29 0.33 0.42 0.49
l§" -0.06 -0.01 0.03 0.07 -0.03 0 0.170.090.320.43025053 1 214536 42 0.230.10 0.29 0.36 0.28 0.53
P

£ 0.07 -0.02 -0.01 0.01 -0.06 -0.01 | 0.220.100.26 0.390.250.54 | 214536 42 0.23 0.10 0.26 0.40 0.22 0.46
<

<

-0.02 -0.07 0.05 -0.02 -0.02 0.06 § 0.24 0.050.300.400.21038 § 314625 63 0.260.12 0.25 0.42 0.23 0.32

Foi encontradas uma solugdo com desempenho de 37 (3 14 5 2 6). No problema exemplo ¢
possivel analisar a influéncia da 3% particula nas restantes, depois da 2% iteracdo, resultando
em solucdes com caracteristicas semelhantes. No exemplo € possivel analisar como as

velocidades das particulas diminuem ao aproximarem-se das melhores solugdes [12,24,35].
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3.7. PARAMETRIZACAO DE META-HEURISTICAS

Os parametros de uma meta-heuristica t€ém muita influéncia na qualidade das solucdes
encontradas. Em [47] ¢é apresentada uma definicdo formal do processo de parametrizagdo:
“Para uma técnica de otimiza¢do A, uma instancia do problema I, com um indice de
desempenho C, quais sdo os parametros de A que otimizam C em I’. O desempenho de
uma meta-heuristica ¢ habitualmente uma funcao da qualidade das solu¢des encontradas e
o tempo computacional necessario. O processo de parametrizagdo ¢ habitualmente moroso,
sendo uma parte importante do esfor¢co de aplicagdo de uma meta-heuristica [48]. Em

Montero et al [49] os processos de parametrizagdo de meta-heuristicas sdo dividos em:

* Parametrizacio Manual - Os pardmetros sdo alterados iterativamente pelo
utilizador, na procura por uma combinacdo de parametros que resulte no melhor
desempenho da técnica de otimizagdo, para determinado problema.

* Parametrizacio por Analogia - Os parametros sdo definidos pela expectativa do
desempenho numa instancia do problema, através da identificacdo do impacto dos
parametros nas caracteristicas da técnica de otimizagao.

* Parametrizacio por Planeamento de Experiéncias - Os pardmetros sao definidos
estatisticamente, através de uma andlise dos valores de parametros no desempenho
da técnica de otimizacdo, num determinado problema.

e Parametrizacio por Pesquisa - E feita uma pesquisa pelo espago de parimetros,
através de LS ou outras meta-heuristicas, na procura dos parametros que resultam
no melhor desempenho num determinado problema.

* Parametrizacio Hibrida - Os parametros sdo definidos através de uma mistura de
técnicas de parametriza¢do. Por exemplo, pela combinag¢do de parametrizacdo por

Planeamento de Experiéncias e Parametrizagdo por Pesquisa [48].

Em [49] também s3o apresentadas varias técnicas de parametrizacdo: F-Race [50],
Relevance Estimation and Value Calibration (REVAC) [51], Parameter Iterated Local
Search (ParamILS) [52] e o Sequential Parameter Optimization (SPO) [53]. O autor
conclui com indicagdes na sele¢do das técnicas de parametrizagdo, por exemplo
demonstrando que o F-Race ¢ o método que necessita de mais tempo computacional e
apresenta o ParamILS e o SPO como as técnicas mais simples. Outras técnicas de
parametrizacdo podem ser analisadas em [48], onde ¢ apresentada uma técnica hibrida, ou

em [47], onde ¢ apresentada uma versao mais recente do SPO.
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3.7.1. PLANEAMENTO DE EXPERIENCIAS DE TAGUCHI

Uma das técnicas de parametrizagdo mais utilizadas, parametrizacdo por planeamento de
experiéncias (Design of Experiments - DOE), demonstra ser muito ineficiente,
particularmente quando ¢ realizada uma experiencia factorial completa, tornando-se muito
morosa quando existem muitos pardmetros e niveis. O planeamento de experiéncias de
Taguchi utiliza matrizes balanceadas para analisar um nimero elevado de parametros e
niveis em experiéncias [54]. Enquanto uma experiéncia factorial completa de 4 parametros
e 3 niveis necessitava de 81 (3*) experiéncias, o planeamento de experiéncias de Taguchi
apenas necessita de 9 (1+8) experiéncias, através da matriz balanceada Lo. Isto torna-se
mais evidente quando hd uma repeticdo das experiéncias, tornando os numeros de
experiéncias mais desnivelados, por exemplo, numa experiéncia factorial completa de 4
parametros, 3 niveis e 3 repeticdes sdo necessarias 243 experiéncias, enquanto que no

planeamento de experiéncias de Taguchi sdo apenas necessarias 27 experiéncias [54].

Enquanto o planeamento de experiéncias factorial completo utiliza apenas medidas para
analisar o impacto dos parametros, o planeamento de experiéncias de Taguchi combina as
médias com as variancias numa unica medida de desempenho S/N. O S/N devera ser
calculado pela expressdo 27, para problemas de minimizagdo. O desempenho do parametro

num determinado nivel € representado por y; € n 0 nimero de observagdes.
S/N=-10log (3 X%, y?) (27)

Para ilustrar o funcionamento do planeamento de experiéncias de Taguchi foi utilizada
uma meta-heuristica com 4 parametros (P;, P>, P;, P;) e 3 niveis para cada parametro,
representados na tabela 21. Neste caso, serdo necessdrias 9 experiéncias (1+8), sendo
utilizada a matriz balanceada L¢. No exemplo ndo serdo utilizados valores reais para se

compreender o procedimento do planeamento de experiéncias de Taguchi.

Tabela 21 - Parametros do Exemplo

1 2 3
P, P P2 Pi3
P, P P2 Po3
P; Ps; Ps3; Ps;3
Py Py Py Pys
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Posteriormente, ¢ utilizada a matriz Ly para determinar que experiéncias vao ser realizadas,
como pode ser analisado na tabela 22. Os niveis de cada parametro devem ser substituidos
na matriz balanceada que permite experimentar cada pardmetro o mesmo nimero de vezes.

Os resultados das 9 experiéncias sdo representados por Z,.

Tabela 22 - S/N das Experiéncias do Exemplo

P, P, P; P, f) S/N

1 Pu(l) | Pucl) | Pu(l) | Pu(l) Z 10 1og (Z;?)
2 Pu() | Pn2) | P33 | P Z, -10 log ( Z,?)
3 Pu() | Ps@3) | P22 | Pi(3) Zs -10log ( Z3)
4 Pi2(2) | Pu(l) | P33 | Pi(3) Z, -10 log ( Z4?)
5 Pi2(2) | Pn(2) | P22 | Pu(l) Zs -10 log ( Zs%)
6 Pi2(2) | Ps3) | Pu(l) | P2 Zs 10 log ( Zs%)
7 Pis3) | Pu(l) | P2(2) | Pi(2 Z 10 log ( Z7%)
8 Pis3) | Pn2) | Pu(l) | Pi3) Zs -10 log ( Zs?)
9 Pis3) | Ps3) | P33 | Pu(l) Zs 10 log ( Zo?)

Finalmente, sdo calculados os valores de S/N e selecionados os niveis com os valores de
mais elevados, como pode ser analisado na tabela 23. E importante notar que a expressao
27 foi decomposta. Foram calculados parcialmente na tabela 22, onde foram calculados os

racios S/N das experiéncias e na tabela 23 e calculada a média para um nivel.

Tabela 23 - Sele¢ao dos Parametros

P, P, P; Py
1 (S/N;+S/N,+S/N3)/3 | (S/N;+S/Ny+S/N7)/3 | (S/N;+S/Ns+S/Ng)/3 | (S/N;+S/Ns+S/Ng)/3
2 (S/Ny+S/N5s+S/Ng)/3 | (S/N>+S/Ns+S/Ng)/3 | (S/N3+S/N5s+S/N7)/3 | (S/N,+S/Ng+S/N7)/3
3 (S/N7+S/Ng+S/No)/3 | (S/N3+S/Ng+S/Ng)/3 | (S/N,+S/Ny+S/No)/3 | (S/N3+S/N,+S/Ng)/3

E possivel calcular a importancia relativa dos pardmetros no desempenho da meta-
heuristica, através da variacdo do desempenho, dependendo dos valores do paridmetro,
representados nas colunas da tabela 23. Os parametros que apresentem uma maior
dispersdo, tém maior impacto no desempenho da meta-heuristica e devem ser analisados
mais detalhadamente. Outros exemplos de planeamento de experiéncias de Taguchi na

escolha dos parametros de meta-heuristicas pode ser analisado em [55-57].
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3.8. HiPER-HEURISTICAS

Embora o termo hiper-heuristicas date do inicio do milénio, existem descri¢des anteriores
de técnicas semelhantes. S3o descritas como mecanismos para encontrar, desenvolver ou
parametrizar heuristicas para um problema de optimizagdo. Burke et al. [58] apresenta uma
definicao formal: “Métodos de pesquisa ou mecanismos de aprendizagem para selecionar
ou gerar heuristicas para resolver problemas de optimizagdo complexos”. O espago de
pesquisa de uma hiper-heuristica s3o heuristicas ou parametros de heuristicas, que
pesquisam por solucdes do problema [59,60]. Apresentam trés caracteristicas: sao
heuristicas de alto nivel que controlam heuristicas de niveis mais baixos; sdo heuristicas
que pesquisam por técnicas de otimizagdo e ndo por solugdes; utilizam apenas informagao
limitada do problema, permitindo serem utilizadas em problemas distintos [61]. Isto pode
permitir desenvolver sistemas automaticos que independentemente do problema podem
pesquisar por solucdes sem qualquer interven¢do do utilizador na escolha ou
parametrizacdo das meta-heuristicas utilizadas. Isto quer dizer que perante um problema de
otimizagdo, o sistema seleciona uma técnica de optimizacdo ou mesmo uma sequéncia de

técnicas de otimizagdo, escolhe os pardmetros e resolve o problema [62,63].

Podem ser divididas entre hiper-heuristicas de Sele¢do de Heuristicas, que determinam que
heuristicas construtivas ou perturbativas serdo utilizadas, e hiper-heuristicas de Geragao de
Heuristicas, que constroem heuristicas através de componentes de heuristicas construtivas
e perturbativas. Podem também ser divididas através do seu processo de discéncia, com
hiper-heuristicas que aprendem durante o processo de resolucdo do problema e hiper-
heuristicas que aprendem com experiéncias e posteriormente resolvem o problema. O
processo de discéncia através da andlise de experi€ncias resulta no aumento do esforco

computacional, pois € necessario fazer experiéncias para problemas novos [58].

Em [64] ¢ apresentada uma hiper-heuristica que utiliza heuristicas sequencialmente na
resolugdo do problema. E mantida uma lista tabu que ndo permite utilizar as heuristicas
que ndo melhoraram a solugdo, enquanto a solu¢do ndo melhorar. Em [65] ¢ apresentado
uma hiper-heuristica que seleciona em 12 heuristicas para escalonar um determinado
numero de tarefas. E utilizada um GA para selecionar as heuristicas ¢ o tamanho do bloco
de decisdo, isto ¢, o numero tarefas que devem ser escalonadas por uma determinada
heuristica numa iteracdo. Outra hiper-heuristica que apresenta um modelo semelhante ¢

proposta em [66], com um bom desempenho.
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3.9. CONCLUSAO

Neste capitulo foram apresentados os conceitos fundamentais e o funcionamento basico
das meta-heuristicas, depois de um breve enquadramento historico, desde as primeiras
heuristicas aos sistemas de apoio a decisdo atuais. Posteriormente, foram apresentadas as
técnicas de LS, que pesquisam numa determinada vizinhanga por melhores solucdes, e
apresentado um exemplo ilustrativo. Foram ainda abordadas as formas de representacdo e

os conceitos de vizinhanga, necessarios para compreender o funcionamento destas técnicas.

Um vez descritas as meta-heuristicas como mecanismos que orientam uma heuristica
subordinada na exploragdo do espago de solugdes para encontrar solugdes proximas da
6tima, foi apresentada a dicotomia entre os conceitos de intensidade e diversidade, que
sustenta o funcionamento das meta-heuristicas, representando a relagdo entre eficiéncia e
eficacia da pesquisa, que ndo deve ser muito restritiva ou aleatoria. Foi ainda feita a
distingdo entre meta-heuristicas de solu¢do Unica e meta-heuristicas de populagdo, isto &,
entre as baseadas na pesquisa de vizinhanga e aquelas que utilizam uma populagao.
Finalmente, foram analisadas seis meta-heuristicas, Simulated Annealing (SA), Tabu
Search (TS), Artificial Bee Colony (ABC), Ant Colony Otimization (ACO), Genetic
Algorithms (GA) e o Particle Swarm Otimization (PSO), apresentado o seu procedimento

acompanhando por um exemplo ilustrativos do algoritmo das meta-heuristicas.

O capitulo terminou com uma andlise das técnicas de parametrizacdo de meta-heuristicas e
apresentadas as técnicas de parametrizacdo mais habituais. Em detalhe foi descrita a
parametrizacdo através do planeamento de experiéncias de Taguchi, que permite reduzir
substancialmente o niumero de experiéncias necessarias € aumentar a eficiéncia. Foi ainda
feita uma breve andlise as hiper-heuristicas que permitem parametrizar automaticamente,

controlar e coordenar o funcionamento de heuristicas e meta-heuristicas.
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4. IMPLEMENTACAO E
ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo sera apresentado o problema utilizado no estudo computacional e a
implementagdo das meta-heuristicas selecionadas. Posteriormente, serdo determinados os
parametros das meta-heuristicas, pelo planeamento de experiéncias de Taguchi. Finalmente
serdo apresentados os resultados computacionais, estudadas detalhadamente as primeiras
instancias e sera realizada uma analise do desempenho das meta-heuristicas. O capitulo
termina com uma analise de desempenho das meta-heuristicas ¢ a sua adequacao a classe

de problemas estudada, com base em inferéncia estatistica.

4.1. PROBLEMA DE TESTE

Pretende-se no estudo computacional, analisar o desempenho técnicas de otimizagdo no
problema de minimizacdo dos atrasos ponderados em maquina Unica, /||Zw;7}, utilizado no
exemplo ilustrativo das meta-heuristicas do capitulo anterior. Este problema procura
minimizar os atrasos ponderados, de um determinado niimero de tarefas, que devem ser
executadas numa unica maquina. Uma solugdo corresponde a uma sequéncia de execugdo
das tarefas numa maquina, isto é, ¢ necessario determinar uma permutacgdo das tarefas que

minimize os atrasos da ordem de fabrico, através da importancia das tarefas.
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Os modelos de sequenciamento, habitualmente, utilizam variaveis de decisdo bindrias que
correspondem: a posicao da tarefa na sequéncia de execucao; ao momento em que a tarefa
¢ ou comeca a ser executada; a posicdo relativa da tarefa em relagdo a outras tarefa. Por
exemplo Xj: = I se a tarefa j for colocada na posi¢do k, Xj; = / se a tarefa j for executada
no periodo # ou Xj; = / se a tarefa j comegar a ser executada no momento ¢ Xj; = / se a
tarefa j for precedida pela tarefa i. Embora existam modelos que usam outras variaveis de
decisdo estas sdo muito utilizadas em problemas onde ¢ necessario determinar uma

sequéncia de execugdo [67].

Em [65,66] sdo apresentados varios modelos de IP (Integer Programming) para problemas
de sequenciamento e em [67] sdo apresentados modelos para o problema de minimizagdo
dos atrasos ponderados, /||2w;T;. Considerando uma varidvel que corresponde a posi¢ao da

tarefa na sequéncia, o problema ¢ modelado por [68,69]:

F.0.
n n
Min ) wit, (28)
k=1j=1
SA.
n
zxjk -1,  Vk (29)
=1
n
z xe=1 Vi (30)
k=1
n k n
=1 u=1 j=1
>0, Vk (32)

Sendo # o atraso efetivo da tarefa na posigdo k, p; o tempo de processamento da tarefa j, d;
a data de conclusdo (due date) da tarefa j, w; a importancia da tarefa j e utilizando uma
variavel de decisdo bindria, onde Xj; = [ se a tarefa j for colocada na posicdo k, a F.O. de

minimizag¢do dos atrasos ponderados ¢ apresentada em (28).
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O problema ¢ constituido por 4 restricdes. As restricdes 29 e 30, impdem limitagdes na
sequenciagdo. Em 29, é definido que uma tarefa apenas pode ocupar uma posi¢do da
sequéncia e em 30, ¢ definido que uma posi¢do apenas pode ser ocupada por uma tarefa,
isto ¢, ndo podem existir duas tarefa alocadas na mesma posi¢do e uma tarefa ndo pode
ocupar varias posi¢goes simultaneamente. Em 31, ¢ definido o atraso na tarefa na posicao £,
calculado através da subtragdo do tempo de execucdo da tarefa e das tarefa que a

antecedem, e a data de conclusdo. Finalmente, a restri¢do 32, serve para considerar o atraso

efetivo, que ¢ equivalente ao max (Lj, O).

Outros modelos para o problema de minimiza¢do dos atrasos ponderados podem ser
analisados em [69]. O autor conclui que o modelo utilizado ndo ¢ o mais habitual embora
apresente beneficios. Em [68] s3o apresentados os beneficios deste modelo, sendo mais

apropriado para técnicas exatas aplicadas por utilizadores mais experientes.

O problema de minimizagdo dos atrasos ponderados em méquina unica, /||2w;T;, além do
interesse académico, como problema de sequenciamento, ¢ bastante importante em
contextos industriais. O mercado extremamente competitivo, tornou absolutamente
necessario cumprir os prazos estipulados. Perante a impossibilidade de cumprir os prazos ¢
necessario fazer uma ponderagdo da importancia das encomendas e dos clientes, o que vai
permitir & empresa determinar que encomendas implicam uma maior penalizagdo quando
os prazos nio sio cumpridos. E assim, necessario escolher uma sequéncia de fabrico para

minimizar os atrasos ponderados pela importancia da encomenda ou clientes.

4.2. INSTANCIAS DE TESTE

O estudo computacional serd realizado com 30 instancias de 50 tarefa, disponiveis no
ORLibrary [70]. O recurso as instancias de problemas académicos do ORLibrary permite
conhecer os resultados 6timos, facilitando a analise estatistica do resultados, pois torna
possivel comparar instancias diferentes, através do desvio em relacdo ao 6timo e ainda

comparar como os resultados obtidos por outros autores com resultados publicados.

O ORLibrary disponibiliza 125 instancias para o problemas de minimizagdo dos atrasos
efetivos ponderados, com 40, 50 e 100 tarefas, com tempos de execugdo uniformemente
distribuidos entre [0,100] e pesos entre [0,10]. Foram escolhidas instdncias com 50 tarefas
0 que permite analisar o desempenho das meta-heuristicas em problemas complexos. O

sequenciamento de 50 tarefas corresponde a 3.04 x 10% (50!) solugdes.
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4.3. IMPLANTACAO DO PROTOTIPO

O estudo computacional vai avaliar e comparar o desempenho de duas meta-heuristicas.
Foi selecionado o SA, que ¢ uma meta-heuristica de solu¢do unica muito eficiente, € o
DABC, que ¢ uma adaptagdio do ABC para problemas discretos com resultados
promissores [41-44]. O DABC ¢ relativamente recente e pretende-se com esta analise fazer
uma comparagdo com uma meta-heuristica com um desempenho e eficiéncia comprovada.
Tanto o SA como o DABC foram implementadas em C, no Microsoft Visual Studio 2013.
Foi adoptada uma implementacdo modular, onde cada meta-heuristica ¢ um moédulo. Os
outros mddulos foram implementados para serem utilizados por ambas as meta-heuristicas
Este tipo de implementag¢do permite adaptar rapidamente o funcionamento do prototipo,
por exemplo, para outros problemas, introduzindo um novo moddulo de avaliagdo das

solugdes. Uma representagdo do protdtipo podera ser analisado na figura 19.

main ()

~ ~ Nova
Solugdo Solugdo l TSolugﬁo Solugdo 1 T Desempenho

Dados do

Problema Inicial R N Wit fun da Solugdo

)

Figura 19 - Arquitetura do Protétipo

Como ¢ possivel analisar, no esquema da arquitetura, existem 7 mddulos diferentes. O SA
e o0 DABC executam o procedimento das meta-heuristicas, descritos nas tabelas 8 e 14
respectivamente, com recurso aos méodulos de formagao da solucdo inicial, de avaliagdo de

desempenho e dos mecanismos de vizinhanga implementados.
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Os modulos implementados podem ser divididos em mddulos de meta-heuristicas, que sdo

utilizados pelo main (), um moédulo que desenvolve solugdes aleatdrias, trés modulos de

pesquisa de vizinhangas € um modulo de avaliacdo do desempenho, que sdo utilizados

pelas meta-heuristicas. O procedimento de cada modulo pode ser descrito por:

main () - Onde sdo recolhidos os dados do problema e imprimidos os resultados
num ficheiro .txt. E também no main () que é medido o tempo de execugdo de cada
meta-heuristica, que também ¢ apresentado no ficheiro .txt.

SA () - Onde ¢ executado o S4, isto €, depois de conhecidos os dados do problema
e os parametros da meta-heuristica ¢ feita uma pesquisa pelo espaco de solucdes
através do procedimento descrito na tabela 8.

DABC (') - Onde ¢ executado o DABC, isto €, depois de conhecidos os dados do
problema e os parametros da meta-heuristica ¢ feita uma pesquisa pelo espago de
solugdes através do procedimento descrito na tabela 14.

Solln () - Onde ¢ gerada uma sequéncia de tarefas aleatoria, que sdo utilizados
como solucdes iniciais do SA e DABC, bem como pelas abelhas exploradoras do
DABC para encontrar novas fontes de alimentos.

MT () — Corresponde ao modulo geracdo de vizinhangas, isto ¢, uma forma de
transformar uma sequéncia de tarefas numa outra, através de movimento de uma
tarefa para outra posi¢ao aleatoria da sequéncia.

TT () - Corresponde ao modulo geragdo de vizinhangas, isto ¢, uma forma de
transformar uma sequéncia de tarefas numa outra, através da troca de posi¢dao de
duas tarefas, escolhidas aleatoriamente.

TTA () - Corresponde ao modulo geracdo de vizinhangas, isto é, uma forma de
transformar uma sequéncia de tarefas numa outra, através da troca de posi¢dao de
duas tarefas adjacentes, escolhidas aleatoriamente.

Fit ( ) - Onde, conhecidos os dados do problema, ¢ calculado o desempenho da
solucdo. Para o problema em questdo ¢ calculado o atraso efetivo ponderado para

uma determinada de sequéncia de execucao.

Esta implementagdo modular permite flexibilizar a estrutura do protétipo, incorporando

novas meta-heuristicas e outros méddulos para controlar a pesquisa e avaliar as solugdes.

Isto quer dizer que ¢ facil introduzir um novo mecanismo de vizinhanga ou utilizar as

meta-heuristicas noutros problemas de sequenciamento, incorporando novos modulos.
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4.4.

PARAMETRIZACAO DO SA

Os parametros do SA tém muito impacto no desempenho da meta-heuristica. Uma boa

parametrizacdo resulta numa pesquisa eficiente que permite encontrar boas solugdes. O

impacto dos parametros apenas ¢ consideravel se ndo houver muito tempo para executar o

SA, isto é, se for considerada uma temperatura inicial alta que decresce lentamente, a

meta-heuristica vai encontrar boas solu¢des, mesmo que de forma menos eficiente [71]. Os

parametros principais do SA sdo: a temperatura inicial; o mecanismo de vizinhanga; o

nimero de iteracdes a mesma temperatura; o mecanismo de arrefecimento; o critério de

interrup¢do. O numero de iteragdes foi definido em 10000, os restantes parametros foram

determinados utilizando o 1? instdncia do estudo computacional, que ¢ semelhante as

outras. Os valores dos parametros foram determinados por:

Temperatura Inicial (T;) - Em [33] ¢ indicado que a temperatura inicial devera
resultar numa probabilidade de aceitacdo de solugdes piores proxima de 1, isto €, no
inicio o SA, devera aceitar quase todas as solugdes. Para determinar a temperatura
inicial ¢ possivel utilizar a probabilidade de aceitacdo. Em [35] ¢ indicada uma
probabilidade de aceitacdo de solugdes piores [0.7,0.8] para calcular a temperatura
inicial através da expressdo 33, onde P; representa a probabilidade de aceitagdo de

solugdes piores e Af(x) a dispersao da amostra [72,73].

_ A
= In P,

(33)

Foram retiradas 20 solugdes aleatdrias para calcular a dispersdo média e consideradas

probabilidades de aceitacdo de 0.70, 0.75 e 0.80, resultando em temperaturas iniciais,

arredondadas de, 750, 1000 e 1250, respectivamente. Posteriormente serd determinada

a temperatura inicial, recorrendo ao planeamento de experiéncias de Taguchi.

Mecanismos de Vizinhanga - Em [71] € indicada a importancia dos mecanismos de
vizinhanga no desempenho do SA. Os mecanismos de vizinhanga escolhidos devem
permitir fazem um balango entre a intensidade e a diversidade da pesquisa da meta-
heuristica. Em [35] ¢ utilizado um esquema de vizinhanga de troca de pares de
tarefas adjacentes, para problemas de minimizagado dos atrasos efetivos ponderados,
com 50 tarefas, com resultados proximos do 6timo. Outros mecanismos do

vizinhanga do SA podem ser analisados em [74].
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Foram implementados 3 esquemas de vizinhanga. O movimento de uma tarefa (MA)
determinada aleatoriamente para uma nova posicdo, também aleatdria, a troca de
posicao de um par de tarefa aleatorias (TA) e a troca de posi¢gdes de um par de tarefas

adjacentes (TTA), determinadas aleatoriamente.

* Iteracoes a Mesma Temperatura (L) - Em [71] ¢ indicado que o numero de
iteracdes a mesma temperatura deve estar préximo do tamanho do problema, por
exemplo o nimero de tarefas num problema de sequenciamento ou o nimero de
cidades no problema do Traveling Salesman Problem. O nimero de iteragdes
também poderd depender do mecanismo de vizinhanga, isto ¢, ser idéntico ao
numero de vizinhos. Por exemplo no problema da tabela 9 cada solugdo apresenta 6

vizinhos, sendo aconselhavel 6 iteragdes a mesma temperatura.

A instancia utlizada tem 50 tarefas e tendo em consideragdo que os mecanismos de
vizinhanga podem resultar num nimero de vizinhos superior ao niimero de tarefas
foram escolhidas 50, 75 ou 100 iteracdes a mesma temperatura Posteriormente serd

determinado L, recorrendo ao planeamento de experiéncias de Taguchi.

*  Mecanismo de Arrefecimento (a) - Em [12] s3o apresentados varios esquemas de
arrefecimento, incluindo o arrefecimento proporcional (geométrico), que consiste
na multiplicagdo da temperatura por uma constante («). Em [73] ¢ indicado que o
arrefecimento devera ser executado lentamente, com valores de a entre [0.80,0.99].
Ja em [71] € apresentada uma forma de calcular @, que pode ser analisada na
expressdo 34, onde 7; representa a temperatura inicial, 7y representa a temperatura

final escolhida e M representa o nimero de patamares de temperatura.

Considerando as temperaturas iniciais (750, 1000 e 1250), o nimero de iteracdes a
mesma temperatura (50, 75 e 100), o numero de iteragcdes (10000) e temperatura final
sempre maior que 1, os valores de a devem ser 0.97, 0.98 ou 0.99. Foram utilizados os

menores valores dos outros parametros (750 e 50) para determinar a.

Posteriormente serdo determinados os valores especificos dos parametros através do

planeamento de experiéncias de Taguchi com 4 parametros e 3 niveis.
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4.4.1. ESCOLHA DOS PARAMETROS DO SA

Os parametros determinados serdo analisados utilizando as experiéncias de Taguchi,. Na
tabela 24 ¢ possivel analisar os niveis dos parametros, respectivamente, temperatura inicial,
mecanismos de vizinhanga, nimero de iteracdes & mesma temperatura € mecanismo de
arrefecimento. Pretende-se encontrar a combinacdo com melhor desempenho, isto €, que
resulta no comportamento mais eficaz do SA. Foram utilizadas 10000 iteragdes, um

numero muito reduzido, particularmente quando comparado as 3.04 x 10°* solugdes.

Tabela 24 - Parametros do SA

1 2 3
P, 750 1000 1250
P, MA TA TAC
P3 50 75 100
P, 0.97 0.98 0.99

Uma vez determinados os valores dos parametros, podem ser realizadas as experiéncias,
utilizando o primeiro problema do estudo computacional. Para 4 pardmetros e 3 niveis ¢
possivel recorrer a matriz Lo, que pode ser analisado na tabela 25. Uma experiéncia
factorial completa destas caracteristicas necessitava de 81 experiéncias, enquanto o
planeamento de experiéncias de Taguchi apenas necessita de 9, sendo muito mais eficiente.

Os resultados das 9 experiéncias sdo representados em f{x).

Tabela 25 - S/N das Experiéncias do SA

P, pP; pP; P, fx) S/N
1 750 MA 50 0.97 2273 -67.132
2 750 TA 100 0.98 2213 -66.900
3 750 TAC 75 0.99 3643 -71.299
4 1000 MA 100 0.99 2651 -68.468
5 1000 TA 75 0.97 2184 -66.785
6 1000 TAC 50 0.98 4347 -72.764
7 1250 MA 75 0.98 2314 -67.287
8 1250 TA 50 0.99 2334 -67.362
9 1250 TAC 100 0.97 3043 -69.666
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Finalmente, ¢ possivel calcular os valores S/N dos parametros, que podem ser analisados

na tabela 26. Os niveis de um parametro que apresentam os valores de S/N mais elevados,

encontram as melhores solugcdes e serdo utilizados no estudo computacional.

Tabela 26 - S/N dos Parametros do SA

P; P, P; Py
-68.444 -67.629 -69.086 -67.861
-69.339 -67.016 -68.457 -68.457
-68.105 -71.243 -68.345 -69.043

Os valores de S/N por parametros podem ser analisados na fig. 20. O estudo computacional
vai utilizar uma temperatura inicial de 1250, o mecanismo de vizinhanca de troca de
tarefas (TT), um numero de iteracdes a mesma temperatura de 100 e um mecanismo de
arrefecimento () de 0.97. Na figura 20 também ¢ possivel verificar a importancia relativa
dos parametros no desempenho da meta-heuristica. Os pardmetros que apresentem uma
maior dispersdo dos valores de S/N, apresentam maior impacto no desempenho e devem
por isso ser alvo de atengdo especial. O mecanismo de vizinhanga ¢ o parametro com maior
impacto no desempenho do SA, devido ao mau desempenho da troca de tarefas adjacentes
(TTA), que resultou nas piores solugdes da experiéncia. Os restantes parametros resultaram

numa variagao bastante mais reduzida do desempenho do SA.

7 67
750 1000 1250 A TAC

68 68
69 69
70 70

71 71

=72 -72

Temperatura Inicial Mecanismo de Vizinhanga

-67 -67
50 75 100 0.97 0.98 0.99

-68 -68
-69 ( -69
70 70

71 -71

-72 -72

IteragGes a Mesma Temperatura Mecanismo de Arrefecimento

Figura 20 - Sele¢do dos Parametros do SA
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4.5. PARAMETRIZACAO DO DABC

Os parametros do DABC tém um enorme impacto no desempenho da meta-heuristica, uma
boa parametrizacao resulta numa pesquisa eficiente, isto ¢, uma pesquisa suficientemente
intensa e diversificada. O ABC, e consequentemente o0 DABC, sdo meta-heuristicas com
poucos parametros [75], no entanto, no estudo computacional serd considerado um
parametro que nao ¢ habitualmente utilizado e que podera ter impacto nas caracteristicas
da pesquisa. Os parametros genéricos do ABC s3o: o tamanho da coldnia; a propor¢do de
abelhas; o mecanismos de vizinhang¢a; o nimero limite; o critério de interrup¢do. Existem
outros parametros que podiam ser utilizados, que no entanto ndo foram considerados na
implementag@o. O niimero de iteragdes foi definido em 1000. Foi escolhido um ntimero de
iteracdes menor que no SA porque serdo exploradas multiplas solugdes por iteragdo Os
parametros foram determinados na 1? instancia, considerando que todas as instancias tem

caracteristicas semelhantes. Os valores dos parametros foram determinados por:

* Tamanho da Colonia (L) - O tamanho da coloénia vai indicar o nimero de solugdes
exploradas em cada iteragdo, isto ¢, colonias maiores resultam em pesquisas mais
pesadas e minuciosas. Em [76] ¢ realizado um estudo sobre o impacto dos
parametros no ABC, utilizando colonias semelhante ao tamanho do problema. O
estudo computacional demostra que o tamanho da colénia ndo necessita ser
determinado minuciosamente. Em [77] € apresentado outro estudo sobre o impacto

dos parametros, resultando numa colonia de 50 individuos.

As instancias do estudo computacional tém 50 tarefas e foram utilizados tamanhos de
coldnia de 10, 20 e 30. O facto do desempenho da meta-heuristica ndo depender muito do
tamanho da coldnia levou a ndo escolher coloénias com mais de 30 individuos. O tamanho

da colonia sera determinado recorrendo ao planeamento de experiéncias de Taguchi.

*  Proporgdo de Abelhas - Habitualmente a proporcdo entre abelhas oportunistas e
trabalhadoras/exploradoras ¢ fixada em 50%, isto ¢, metade das abelhas sdo abelhas
oportunistas e metade trabalhadoras/exploradoras. Uma alteragdo da proporcao
pode ter muito impacto no desempenho da meta-heuristica. O DABC com mais
abelhas oportunistas faz pesquisas com maior intensidade, enquanto mais
trabalhadoras/exploradoras resulta em maior diversidade. Este parametro apresenta

caracteristicas semelhantes a fixacdo de um nimero de abelhas exploradoras.
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Foram consideradas propor¢des de abelhas de 40/60, 50/50 e 60/40 da colonia, isto &,
40%, 50% ou 60% das abelhas da colonia sdo abelhas oportunistas e as restantes
trabalhadoras/exploradoras. O ABC habitualmente utiliza propor¢des de 50/50, sendo

escolhidos valores proximos, que alterem pouco as caracteristicas da meta-heuristica.

*  Mecanismos de Vizinhan¢a — Os mecanismos de vizinhanga vao controlar a
pesquisa e devem permitir fazem uma balango entre a intensidade e a diversidade.
O ntimero de vizinhos e alteracdes numa iteracdo sdo particularmente importantes,
porque determinam os movimentos das abelhas. Mecanismos de vizinhanca que
apenas alteram uma pequena parte da solugdo por iteracdo vao deslocar-se muito
lentamente, resultando numa pesquisa intensa e pesada, que podera ser muito pouco

eficiente. Outro mecanismo de vizinhanga pode ser analisado em [44].

Foram implementados os mesmos mecanismos de vizinhanga utilizados no SA. O
movimento de uma tarefas (MT), para uma nova posi¢ao selecionada aleatoriamente, a
troca de posicdo de um par de tarefas selecionada aleatoriamente (TT), e a troca de

posicdes de um par de tarefas adjacentes (TTA), determinados aleatoriamente.

* Niumero Limite (I) — O impacto do desempenho do numero limite esta relacionado
com o tamanho da colonia, isto €, colonias maiores ndo sdo afectadas por nlimeros
limites pequenos [76,78]. O impacto reduzido do niimero limite é explicado pela
diversidade resultante de colonias maiores. Em [44] ¢ apresentada a expressao 35,
para calcular o numero limite, onde cs representa o tamanho da colonia e D a
dimensdo do problema. Outras formas de calcular o niimero limite podem ser

analisadas em [76,78], semelhantes a apresentada em 35.

cs XD
= 35
! 3 (35)

Os problemas do estudo computacional t€ém 50 tarefas e utilizando colonias de 10, 20 e
30, foram escolhidos numeros limite de 500, 550 e 600, o que ird permitir fazer uma
pesquisa suficientemente intensa das fontes de alimento antes de serem consideradas

exaustas pela colonia e serem trocadas por novas fontes de alimento.

Posteriormente serdo determinados os valores especificos dos pardmetros através do

planeamento de experiéncias de Taguchi com 4 pardmetros e 3 niveis.
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4.5.1. ESCOLHA DOS PARAMETROS DO DABC

Os parametros determinados serdo analisados utilizando as experiéncias de Taguchi. Na
tabela 27 ¢ possivel analisar os niveis dos parametros, respectivamente, o tamanho da
colonia, a propor¢do de abelhas, o mecanismos de vizinhanca e o numero limite. Pretende-
se encontrar a combinag¢do com melhor desempenho, isto €, que resulta no comportamento
mais eficaz do DABC. O nimero de iteragdes ¢ 1000, que sera também utilizado no estudo

computacional e € cerca de 10 vezes menor que o utilizado pelo SA.

Tabela 27 - Parametros do DABC

1 2 3
Py 10 20 30
P, MA TA TAC
P3 40/60 50/50 60/40
Py 500 550 600

Uma vez determinados os valores dos pardmetros serdo realizadas as experiéncias,
recorrendo ao primeiro problema do estudo computacional. Para 4 parametros e 3 niveis ¢
utilizada a matriz Lo, que pode ser analisada na tabela 28. Uma experiéncia factorial
completa destas caracteristicas necessitava de nove vezes mais experiéncias que aquelas
necessarias no planeamento de experiéncias de Taguchi, que ¢ bastante mais eficiente. Os

resultados das 9 experiéncias sdo representados em f(x).

Tabela 28 - S/N das Experiéncias do DABC

P, P, P; Py Jfx) S/N
1 10 MA 40/60 500 2184 -66.785
2 10 T4 60/40 550 2134 -66.584
3 10 TAC 50/50 600 3988 -72.015
4 20 MA 60/40 600 2273 -67.132
5 20 T4 50/50 500 2184 -66.785
6 20 TAC 40/60 550 4493 -72.051
7 30 MA 50/50 550 2184 -66.785
8 30 T4 40/60 600 2163 -66.701
9 30 TAC 60/40 500 4749 -73.532
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E possivel calcular os valores S/N dos parametros, que podem ser analisados na tabela 29.

Os niveis de um parametro que apresentam os valores de S/N mais elevados, revelaram ser

mais eficazes e serdo utilizados no estudo computacional.

Tabela 29 - S/N dos Parametros do DABC

P; P, P; Py
-68.461 -66.901 -68.846 -69.034
-68.989 -66.690 -68.528 -68.807
-69.006 -72.866 -69.083 -68.616

Os valores de S/N podem ser examinados na tabela 29. No estudo computacional vao ser
utilizadas 10 abelhas, o mecanismo de vizinhanga de troca de tarefas (TT), um proporcao
entre abelhas oportunistas e trabalhadoras/exploradoras de 50/50 € um numero limite (/) de
600. Na figura 21 também ¢ possivel verificar a importancia relativa dos parametros no
desempenho da meta-heuristica. Os pardmetros que apresentem uma maior dispersdo dos
valores de S/N, t€ém mais impacto no desempenho e devem por isso ser alvo de atengdo
especial. O mecanismo de vizinhanga € o pardmetro com maior impacto do desempenho do
DABC, devido ao mau desempenho da troca de tarefas adjacentes (TTA), que resultou nas
piores solucdes da experiéncia. Os restantes pardmetros resultaram numa variagdo mais

reduzida do desempenho da meta-heuristica.
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Figura 21 - Sele¢do dos Pardmetros do DABC
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4.6. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O estudo computacional foi realizado em 3 repeti¢des para cada instincia, sendo apenas
considerado o melhor desempenho de cada meta-heuristica, num MacBook Pro (Retina),
com um processador 3GHz Intel Core 17, 16GB 1600 MHz DDR3 de memoria e utilizando
o Windows 8. Os resultados das instancias de 1 ao 15 sdo apresentados na tabela 30, onde
¢ possivel analisar o resultado das repeticoes do SA e DABC ¢ a solugdo 6tima de cada

instancia disponiveis no ORLibrary [68].

Tabela 30 - Resultados das Instincias wtl a wtl5

SA DABC Sol.
1 2 3 1 2 3 Otima
wtl 2235 2247 2305 2134 2134 2184 2134
wt2 2237 2159 2096 1998 2011 1998 1996
wit3 2583 2612 2583 2583 2715 2619 2583
witd 2691 3049 2691 2909 2691 2765 2691
wts 1657 1604 1762 1522 1604 1518 1518
wt6 26863 26733 26885 26583 26327 26296 26276
wt7 11689 11767 11583 11534 11554 11816 11403
wit8 8867 8758 8856 8766 8668 8582 8499
wt9 9979 9957 9925 9884 10072 9931 9884
wtl0 10863 10772 10823 10655 10862 10943 10655
wtll 44012 44156 44425 43733 43921 43620 43504
wtl2 37384 36904 37017 36755 36778 36612 36378
wtl3 45922 46211 45877 45725 45555 45838 45383
wtl4 52140 52227 52468 52150 52095 52341 51785
wtl5 39094 39615 39142 39087 38974 39049 38934

Foram realizadas 10000 iteragdes no SA e 1000 no DABC, que analisa 10 solugdes por
iteracdo, resultando em 10000 solugdes analisadas pelo DABC. Os restantes parametros
das meta-heuristicas foram os determinados anteriormente, nomeadamente 7; de 1250, o
mecanismo de vizinhanga de troca de tarefas (TT), L de 100 ¢ a de 0.97 no SA ¢ uma
colénia de 10 abelhas, o mecanismo de vizinhanga de TT, um propor¢ao entre abelhas

oportunistas e trabalhadoras/exploradoras 50/50 e / de 600 no DABC.
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Os resultados dos problemas de 16 ao 30 sdo apresentados na tabela 31, onde é possivel
analisar o resultado das corridas do SA e DABC e a solugdo o6tima de cada problema
disponiveis no ORLibrary [68]. Embora as instdncias do estudo computacional tenham
tempos de execucdo uniformemente distribuidos entre [0,100] e pesos entre [0,10], isto &,
todas as instancias tém caracteristicas semelhantes, as datas de conclusdo variam entre as

instancias, como e possivel constar nas solu¢des 6timas.

Tabela 31 - Resultados das Instancias wt16 a wt30

SA DABC Sol.
I 2 3 I 2 3 Otima
wtl6 88760 88437 88694 88730 88389 88568 87902
wtl7 84911 85656 84921 84580 84338 84499 84260
wtl8 106245 106330 106175 105146 105406 105604 104795
wtl9 90073 90193 89779 89886 89694 89771 89299
wt20 73061 73497 73880 72730 72751 72559 72316
wt2l 215358 215340 215466 214983 214884 214702 214546
wt22 151900 151561 151586 150966 151207 151115 150800
wt23 224832 224582 224918 224621 224399 224476 224025
wit24 117090 116980 116745 116164 116418 116326 116015
wt25 240959 240748 240957 240538 240652 240641 240179
wt26 10 78 2 24 2 2 2
wit27 4 4 4 4 4 4 4
wi28 852 1112 806 811 755 815 755
wt29 214 104 104 99 226 104 99
wit30 22 22 22 95 22 22 22

Os resultados, apresentados nas tabelas 27 e 28, permitem demostrar o desempenho do SA
e DABC. Ambas as meta-heuristicas apresentaram um desempenho muito préximo do
6timo. O SA encontrou a solugdo 6tima em 5 instancias, 16.666% das instancias, enquanto
o DABC encontrou a solugdo 6tima em 11 instancias, 36.666% das instancias. Embora o
SA ndo tenha encontrado nenhuma solug¢do 6tima que o DABC ndo tenha encontrado, para
retirar conclusdes acerca do desempenho do SA e DABC ¢ necessario avaliar o desvio

médio das solugdes nao 6timas de ambas as técnicas.
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Os tempo de processamento das meta-heuristicas podem ser analisados na tabela 32, sendo
apenas apresentados os tempos de processamento da melhor corrida. E importante notar
que os valores apresentados tém uma componente de incerteza associada, pois foram
medidos em ciclos de processador e posteriormente transformados em segundos. O SA,
habitualmente, necessita de menos tempo computacional que o DABC, mesmo tendo em
consideragdo as 10000 iteracdes do SA comparadas com as 1000 do DABC, tal deve-se ao

procedimento do DABC que explora vérias solugdes em cada iteragao.

Tabela 32 - Tempos de Processamento

Instdncia 1 2 3 4 5 6
SA <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
DABC <0.001 <0.001 <0.001 0.015 <0.001 0.016
Instincia 7 8 9 10 11 12
SA 0.015 <0.001 <0.001 <0.001 0.031 <0.001
DABC 0.031 0.016 0.016 0.016 0.016 0.016
Instincia 13 14 15 16 17 18
SA 0.031 <0.001 <0.001 <0.001 0.031 <0.001
DABC 0.015 0.015 0.031 0.015 0.031 0.016
Instincia 19 20 21 22 23 24
SA 0.031 <0.001 0.031 <0.001 <0.001 <0.001
DABC 0.016 0.031 0.016 0.016 0.016 0.032
Instincia 25 26 27 28 29 30
SA <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
DABC 0.015 <0.001 0.015 <0.001 0.031 <0.001

Os resultados apresentados na tabelas 29, demostram a eficiéncia do SA e DABC, sendo
capazes de resolver o problema de uma forma praticamente instantanea. E impossivel
contabilizar os tempos de processamento do SA na maioria dos problemas, pois ¢ menor
que 0.001s. Embora o DABC demore mais tempo, o tempo de processamento continua a
ser pouco significativo, sendo sempre inferior que 0.032s. O tempo de processamento ¢é
afectado pelas caracteristicas do problema e pela componente aleatéria das meta-
heuristicas, resultando em tempos de processamento diferentes da mesma meta-heuristica

numa instancia, pois pode ser necessario fazer mais ou menos célculos.
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O desempenho do SA e DABC pode ser comparado na figura 22. Como ¢ possivel
constatar ambas encontraram solu¢des Otimas ou muito préximas da solucdo otima. O

DABC obteve um desempenho, quase sempre, superior ao SA.
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Figura 22 - Desempenho do SA e DABC

4.6.1. ANALISE DA INSTANCIA wTl

O SA encontrou uma solucao de 2235 na instancia wt/, com um desvio de 101 (4.733%)
da solugdo otima. Na figura 23 ¢ possivel analisar o funcionamento do SA. Durante as
primeiras 94 iteracdes melhora rapidamente e posteriormente paralisa. Na maioria das

instancias do estudo computacional sdo necessarias bastantes mais iteragdes.
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Figura 23 - Evolucdo do SA na Instancia wt/
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Na figura 24 ¢ possivel analisar o comportamento do DABC na resolugdo da instancia wt/,
que encontrou a solucdo d6tima em 589 iteragcdes. O DABC encontra muito rapidamente
melhores solugdes, particularmente nas primeiras 64 iteragdes, posteriormente sao

necessarias mais iteragdes para encontrar melhores solugdes.

9000

8000

7000

6000

5000

4000

Desempenho

3000

2000

1000

1 10 100 1000

Iteracdo

Figura 24 - Evolucido do DABC na Instancia wtl

4.6.2. ANALISE NA INSTANCIA WT2

O SA encontrou uma solug¢ao de 2096, com um desvio de 101 (5.010%) da solugao 6tima,
em 7755 iteragdes, como € possivel analisar na figura 25. Tal como acontece na instancia
wtl, na instancia w2, o SA também melhora muito rapidamente a solugdo, particularmente
desde da solucdo inicial de 25558 até a iteracdo 328 onde é encontrada uma solu¢do com

desempenho 5343. Posteriormente o processo de melhoria da solugdo ¢ mais lento.
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Figura 25 - Evolucdo do SA na Instancia wr2
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O DABC encontrou uma solugdo muito proxima da 6tima, 1998 com um desvio de 2
(0.100%) do o6timo de 1996, como ¢é possivel analisar na figura 26. S3o necessarias 808
iteracdes para encontrar a solu¢do, depois de manter a solugao 2025 por 463 iteragdes. Um

pequeno aumento do numero de iteragdes poderia permitir encontrar a solugdo 6tima.
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Figura 26 - Evoluciao do DABC na Instincia w2

4.6.3. ANALISE NA INSTANCIA WT3

Na instancia wt3 o SA encontrou a solucdo 6tima, de 2583, em 6248 iteragdes, como pode
ser analisado na figura 27. Durante as primeiras 803 iteracdes as solugdes sao melhoradas
rapidamente, desde a solugdo inicial de 25558 até 4540, depois a melhoria da solugao
realiza-se mais lentamente. J4 depois da iteracdo 6000, sdo encontradas duas solugdes,

2641 na iteragdo 6242 e finalmente a solugdo 6tima.
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Figura 27 - Evolucao do SA na Instancia wt3
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O DABC encontrou a solugdo 6tima, 2583 em 845 iteragdes. Como pode ser analisado na
figura 28 a solucdo melhora rapidamente até 2948 na iteragdo 364, onde sdo necessarias
246 iteragdo para encontrar uma solu¢do com melhor desempenho. Posteriormente o

DABC encontra solugdes com melhor desempenho com poucas iteragdes de intervalo.
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Figura 28 - Evolucdo do DABC na Instancia w3

4.7. ANALISE ESTATISTICA

Embora os resultados do estudo computacional evidenciem o melhor desempenho do
DABC ¢ necessario realizar uma analise estatistica dos resultados para retirar ilagdes
acerca do desempenho das meta-heuristicas. Para comparar o desempenho das meta-
heuristicas em instancias diferentes, os resultados serdo normalizados em torno da solucgao
Otima, isto ¢, serdo analisadas as diferencas absolutas e proporcionais das solugdes 6timas.
O desvio absoluto ndo considera a dimensao do 6timo na normalizagdo dos resultados, ao
contrario do desvio proporcional. Isto vai permitir comparar as 30 instancias e analisar se a

diferenga de desempenho entre 0o DABC e o SA ¢ estatisticamente significativo.

O estudo estatistico dos resultados foi divido na andlise descritiva dos resultados, que
permitem analisar o desempenho das meta-heuristicas, e na inferéncia estatistica do
comportamento das meta-heuristicas em andlise, que poderd permitir retirar ilagdes acerca
do seu comportamento em problemas semelhantes. Na andlise descritiva serdo
apresentados os pardmetros obtidos por cada meta-heuristica (média, mediana e desvio
padrdo), que permitem obter uma indicacdo do desempenho nas 30 instancias. Na
inferéncia estatistica serdo utilizados testes de hipdteses para analisar se existem diferengas

estatisticamente significativas no desempenho das meta-heuristicas em estudo.
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4.7.1. ESTATISTICA DESCRITIVA

Os resultados do estudo computacional foram analisados no IBM SPSS. Os desempenhos
das meta-heuristicas foram analisadas com base nos valores:

* Desempenho;

e Desvio da Solugio Otima - Absoluto;

e Desvio da Solucio Otima - Relativo.

O desvio da solugdo 6tima, absoluto, foi calculado através da expressdo 36, onde f{x)yu
representa o desempenho da solu¢do da meta-heuristica e f(x)ory 0 valor da solugdo 6tima.
Ao utilizar o desvio da solugdo 6tima, absoluto, ¢ possivel comparar o desempenho em

problemas distintos, ndo considerando o atraso da solugdo na comparacao.

fCuu — fF(orm (36)

Como ¢ possivel analisar na figura 29, o desempenho do SA ¢ bastante inferior ao do
DABC. O DABC encontrou solucdes que estdo habitualmente desviadas menos de 200 da
solugdo oOtima (a). O SA também encontrou 14 solu¢des desviadas menos de 200 da
solucdo 6tima (b), no entanto também encontrou um niimero consideravel de solu¢gdes com

desvios superiores, por exemplo encontrou uma solugdo com um desvio de 1200 (c).
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Figura 29 - Histograma do Desvio Absoluto
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O SA apresenta uma mediana superior ao DABC, que ¢ proxima do 0. O quarto quartil, no
SA, ¢ aproximadamente 750 enquanto no DABC ¢ superior a 500. A amplitude ¢ superior
ao DABC indicando uma variagio no desempenho superior no SA. E importante notar que
no instancia 18 o SA encontrou uma solu¢do com um desvio do 6tima muito significativa,

identificado com outlier na figura 30. O DABC ndo encontra nenhum outlier.
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Figura 30 - Boxplot do Desvio Absoluto

As medidas de localizacdo e dispersao do SA e do DABC podem ser analisados na tabela
33. O DABC obteve resultados superiores em todos os pardmetros, com um desvio médio
da solucdo otima de 128.87 enquanto o SA obteve um desvio médio superior, de 354.73. O
DABC obteve um desvio padrao de 149.27 e uma variancia de 22280.33, o SA um desvio
padrdao de 336.59 e uma variancia de 113295.51. Os resultados demostram que além do

DABC ter obtido melhores resultados também obteve menor dispersdo do desempenho.

Tabela 33 - Parametros do Desvio Absoluto

SA DABC
Média 354.73 128.87
Mediana 307.00 80.50
Desvio Padrao 336.59 149.27
Variancia 113295.51 22280.33

Analisando o bloxplot e a tabela 33 ¢ possivel concluir que existem evidencias estatisticas

do melhor desempenho do DABC no problema em estudo, quando comparado com o SA.
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O desvio da solugdo oOtima, relativo, foi calculado através da expressdao 37, onde f{x)uu
representa o desempenho da solucdo da meta-heuristica e f(x)ors 0 desempenho da solugao
otima. Utilizando o desvio da solugdo 6tima, relativo, ¢ considerado o desvio proporcional
das meta-heuristicas em relagdo aos otimos. Este indicador, além de permitir comparar

instancias diferentes, pondera os desvios em fun¢do da solugdo 6tima.

(f(x)MH - f(x)OTM) X 100
f(X)orm

(36)

O desempenho do DABC ¢ sempre muito préximo do 6timo, como € possivel analisar na
tabela 34. O DABC encontrou solugdes afastadas em menos que 1% da solucdo 6tima em
93.3% dos problemas, e menos que 2% em 6.7% dos problemas. Os resultados do SA
foram piores, em 53.3% dos problemas foram encontradas solu¢des afastadas em menos
que 1% da solugdo 6tima e em 13.3% dos casos foram encontradas solu¢des afastadas da
solugdo Otima mais que 5%. E importante notar que as solugdes do SA sdo muito proximas

do 6timo, apenas inferiores quando comparadas com o DABC.

Tabela 34 - Frequéncia do Desvio Relativo

SA DABC
Frequéncia % Cumulativa | Frequéncia % Cumulativa

0% /1% 16 53.3% 53.3% 28 93.3% 93.3%
1% /2% 6 20.0% 73.3% 2 6.7% 100%
2% /3% 2 6.7% 80.0% - - -
3% /4% 1 3.3% 83.3% - - -
4% /5% 1 3.3% 86.7% - - -
5%/6% 3 10% 96.7% - - -
6% /7% 1 3.3% 100% - - -

Total 30 100% - 30 100% -

Utilizando o desvio relativo as diferencas do SA e DABC sao mais visiveis, evidenciando
o melhor desempenho do DABC, independentemente da dimensdo das variaveis do
problema. Considerado que solucdes afastadas menos de 1% sdo aproximadamente 6timas,
os resultados deixam entender que existe maior probabilidade de encontrar quase 6timos

usando o DABC, pressuposto que sera posteriormente validado, na inferéncia estatistica.
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Os resultados da tabela de frequéncias podem ser analisados na figura 31. O DABC obteve

resultados praticamente 6timos na maioria das insancias. O desempenho do SA ¢ mais

disperso, com solugdes praticamente 6timas e solugdes com desvios consideraveis.
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Figura 31 - Grafico de Barras do Desvio Relativo

O SA apresenta uma amplitude muito superior ao DABC, como podera ser analisado na

figura 32. Isto ¢ explicado pela constancia nos resultados do DABC, sempre proximos do

otimo. O 4* quartil do SA ¢ aproximadamente 3%, e as restantes solugdes outliers. O

DABC apresenta dois outliers, correspondendo as solu¢des mais afastadas do 6timo.
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Figura 32 - Boxplot do Desvio Relativo
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As medidas de localizagdo e dispersdo das meta-heuristicas sdo apresentados na tabela 35.
Os resultados do SA sdo inferiores em todos os parametros, com um desvio medio 1.54%
no SA e 0.22% no DABC. O SA apresenta um desvio padrao de 1.91%. e uma variancia de
3.66%, enquanto o DABC apresenta um desvio padrdo de 0.30% e a variancia de 0.09%,
isto ¢, tétm um desempenho proximo do 6timo e praticamente constante. Da andlise do
bloxplot e dos parametros ¢ possivel concluir que existem evidéncias estatisticas do melhor

desempenho do DABC no problema em estudo, quando analisado o desvio relativo.

Tabela 35 - Parametros do Desvio Relativo

SA DABC
Média 1.54 0.22
Mediana 0.73 0.10
Desvio Padrao 1.91 0.30
Varidancia 3.66 0.09

4.7.2. INFERENCIA ESTATISTICA

O SA e DABC serdao comparadas com recurso ao teste de t-student, procurando inferir
acerca do seu comportamento. Considerando usa a distdncia média absoluta do SA da

solugdo dtima e upapc a distancia média absoluta do DABC, as hipoteses sdo:

*  Ho: usa - Upapc=0

* Hi: usa - upapc=0

Os resultados do teste de t-student sdo apresentados na tabela 36. Nao ¢ possivel assumir
variancias semelhantes (p-value de 0.000) e o teste de t-student ndo permite aceitar a
hipétese nula (p-value de 0.002). E possivel concluir que existem diferengas significativas

entre o desempenho do SA e o DABC, quando analisado o desvio absoluto.

Tabela 36 - Teste de T-Student

Levene's Test of

Equality Variances t-test for Equality of Means

. Sig. (2- Mean Std. Error
F Sig. t df tailed) | Difference | Difference
Equalvariances | =14 75, | 9pg 3.360 | 58.000 | 0.001 | 225867 | 67.225
assumed
Equal variances 3360 | 39.981 0.002 225.867 67.225
not assumed
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O desvio médio relativo do 6timo permite ponderar o desempenho das meta-heuristicas,
pela solugdo 6tima. Isto permite, por exemplo, perceber que um desvio absoluto no 10 num
problema com uma solucdo 6tima de 1000 (1%) ndo ¢ idéntico a0 mesmo desvio num
problema com solucdo 6tima de 10 (100%). Considerando que solucdes afastadas menos
de 1% sdo praticamente 6timas, na tabela 37 ¢ possivel constatar que o DABC encontrou
solugdes quase Otimas do na maioria das instincias, enquanto, o SA apenas encontrou

solugdes quase 6timas em aproximadamente 50% das instancias.

Tabela 37 - Tabela de Contingéncia

SA DABC
<1% 16 28
>1% 14 2

Para comparar a probabilidade de encontrar solugdes quase 6timas no SA ¢ DABC sera

realizado o teste do qui-quadrado, cumprindo todos os pressupostos. As hipdteses sao:

* Hy: Probabilidade de encontrar solugdes praticamente 6timas ¢ independente da
meta-heuristicas utilizada
* H;: Probabilidade de encontrar solugdes praticamente 6timas nao ¢ independente

da meta-heuristicas utilizada

Os resultados do teste, tabela 38, demonstram que a probabilidade de encontrar solugdes
praticamente 6timas ndo ¢ independente da meta-heuristica utilizada (p-value de 0.001),
sendo possivel concluir que existe maior probabilidade de encontrar solu¢des quase 6timas

utilizando o DABC, (p-value de 0.001 / 2), do que recorrendo ao SA.

Tabela 38 - Teste do Qui-Quadrado

e | o rpmse] B | B
Pearson Chi-Square 12.273 1 0.000
Continuity Correction 10.313 1 0.001
Likelihood Ratio 13.439 1 0.000
Fisher's Exact Test 0.001 0.000
N of Valid Cases 60
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4.8. CONCLUSAO

O problema utilizado no estudo computacional, de minimizagdo dos atrasos ponderados em
maquina Unica, /||2w;T}, foi apresentando no inicio do capitulo, acompanhado pelo modelo
matematico do problema. O problema procura minimizar os atrasos ponderados de um
determinado numero de tarefas. Foram utilizadas 30 instancias de 50 tarefas, retiradas do

ORLibrary [66], que também disponibiliza os respectivos resultados 6timos.

Foram selecionadas no estudo as meta-heuristicas: SA, que ¢ uma meta-heuristica de
solugdo unica muito eficiente e o DABC, que ¢ uma adaptacdo recente do ABC para
problemas de natureza combinatoria. Foi escolhida uma implementacdo modular que
permitisse adaptar facilmente o prototipo, para resolver outros problemas, introduzir novos

mecanismos de vizinhanga ou mesmo acrescentar novas meta-heuristicas.

Uma vez determinados os parametros, através de experiéncias de Taguchi, foi realizado o
estudo computacional. Embora o SA e o DABC apresentem um desempenho proximo do
6timo, o DABC obteve um desempenho, quase sempre, superior ao SA, encontrou solugdo
Otima em 11 instdncias. Em termos de tempo computacional, o SA demostrou ser mais

eficiente que o DABC, tendo demorado menos de 0.001s em 24 dos 30 problemas.

Finalmente, na andlise estatistica foi possivel comprovar o melhor desempenho do DABC,
que apresenta medidas de localizagdo e dispersdo superiores, tanto no desvio da solugdo
6tima absoluto como relativo. O teste de t-student ao ndo permitir aceitar a hipotese nula
(p-value de 0.002) e demostrou existirem evidéncias estatisticas que o0 DABC tém melhor
desempenho (p-value de 0.001 / 2). Relativamente ao desvio relativo, o teste do qui-
quadrado demostrou que a probabilidade de encontrar solugdes praticamente 6timas nao ¢é
independente da meta-heuristicas (p-value de 0.001), havendo maior probabilidade de

encontrar solugdes quase 6timas com o0 DABC (p-value de 0.001 / 2).
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5. CONCLUSOES

O escalonamento ¢ preponderante na sobrevivéncia das empresas, rentabilizando recursos
produtivos e minimizando atrasos. Cumprir prazos impostos por clientes e aproveitar
eficientemente o investimento em equipamentos sdo factores importantes para o sucesso e
sobrevivéncia das empresas. O escalonamento distribui a producdo pelos recursos e
calendariza as tarefas, isto €, afecta os recursos as atividades e determina em que sequéncia
devem ser executadas, para otimizar uma dada medida de desempenho. O escalonamento
devera ter em consideragdo as particularidades do sistema produtivo, por exemplo, o tipo
de ambiente de fabrico, determina como ¢ abordado o problema de escalonamento, sendo
evidente que empresas com implementacdes distintas ndo distribuem a produ¢do da mesma
maneira. O escalonamento em maquina Unica, utilizado no estudo computacional, apenas
implica decisdes de sequenciacdo/calendarizagdo, pois apenas existe uma maquina, isto &,

um problema onde uma solucdo corresponde a escolha da ordem de execug¢ao das tarefas.

Embora o escalonamento possa parece simples, o nimero de variaveis consideradas podera
tornar a distribuicdo das tarefas muito complexa, devido a natureza combinatoria das
decisdes de sequenciamento. Isto impde um limite de tarefas, habitualmente reduzido, para
o qual ¢ possivel abordar o escalonamento por técnicas enumerativas. Por exemplo no
problema utilizado no estudo computacional, de minimizagdo dos atrasos ponderados em
maquina unica, com 50 tarefas, existem 3.04 x 10°* (50!) solugdes, sendo impossivel
enumera-las totalmente. Para resolver problemas de escalonamento ¢ normal recorrer-se a

técnicas aproximativas, que resolvem problemas complexos, eficientemente.
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Entre as técnicas de aproximacao as meta-heuristicas sdo aquelas que tém suscitado maior
interesse na teoria do escalonamento, ao fazerem uma pesquisa orientada pelas solugdes.
Sdo procedimentos iterativos, que orientam heuristicas subordinadas na exploragdo das
solugdes, normalmente baseadas em fendémenos observados na natureza. Existem diversas
meta-heuristicas, incluindo o Simulated Annealing (SA), uma meta-heuristica bastante
utilizada, proposta por Kirkpatrick e Cerny [33,34], inspirada no processo de tratamento
térmico dos metais e na pesquisa local e o Discrete Artificial Bee Colony (DABC), mais

recente, baseada no Artificial Bee Colony (ABC) proposto por Karaboga e Pham [39,40].

O estudo computacional procurou analisar e comparar o funcionamento e desempenho do
SA e do DABC na resolu¢ao das instancias do problema estudado. Para comparar as meta-
heuristicas foram utilizados 30 problemas de minimizagdo dos atrasos ponderados em
maquina unica, com 50 tarefas, retirados do ORLibrary [68]. O SA e o DABC foram
posteriormente analisados, para perceber como as meta-heuristica orientam a pesquisa de
solugdes. O desempenho das meta-heuristicas, depois de normalizado, foi analisado
estatisticamente, examinando os resultados do estudo computacional e tentando inferir

acerca da diferenca do desempenho das meta-heuristicas em problemas semelhantes.

5.1. RESULTADOS

Os parametros do SA e do DABC foram determinados utilizando as experiéncias de
Taguchi. Embora os parametros tenham maior impacto no desempenho quando existirem
limitagdes temporais, durante as experiéncias foi possivel constatar que ha pardmetros que
apresentam mais impacto. Tanto no SA como no DABC o mecanismo de vizinhanga
resultou na maior variabilidade no desempenho, os restantes parametros resultaram em

pequenas alteragdes no desempenho das meta-heuristicas.

Os resultados das meta-heuristicas foram muito préximos do 6timo, particularmente tendo
em consideragdo a dimensdo do problema. O DABC encontrou 11 das 30 instancias,
36.(6)%, enquanto o SA apenas encontrou 5 solucdes 6timas, 16.(6)%. Em termos de
eficiéncia, as meta-heuristicas concluiram a pesquisa em tempos pouco significativo. Por
exemplo a instancia que levou mais tempo demorou 0.032s, que ¢ impossivel de comparar
com o0 tempo necessario para enumerar todas as solucdes. Independente dos bons
resultados das meta-heuristicas, o SA demora quase sempre menos tempo, sendo menor

que 0.001s, impossivel de medir com precisdo, em 23 instancias.
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Foram analisadas as trés primeiras instancias para poder estudar as diferencas na evolugao
da pesquisa das meta-heuristicas. Embora ténues, com uma rapida melhoria da solugao
inicial que sendo aleatoria deve ter varias solu¢cdes melhores na sua vizinhanga, existem
diferengas. O SA melhora rapidamente a solugdo inicial e posteriormente abrandando
abruptamente a pesquisa, 0 DABC faz uma pesquisa mais faseada com melhorias rapidas,
intervaladas pelo numero de iteracdes. Isto € explicado pelo procedimento do DABC, que

pesquisa intensamente as fonte de alimento e posteriormente espera serem abandonadas.

O resultados foram normalizados para permitir realizar uma analise de desempenho das
meta-heuristicas. O desempenho superior do DABC ¢ manifesto, encontrou mais de 20
solugdes a menos de 200 da solucdo Otima, enquanto o SA apenas encontrou 14.
Considerando o desvio 6timo relativo, o melhor desempenho do DABC ¢ ainda mais
evidente, tendo encontrado 28 solu¢des com desvio inferior a 1% do 6timo, enquanto o SA
apenas encontrou 16. Os restantes parametros também demostram que o DABC apresenta
um desvio 6timo reduzido. Por exemplo o desvio 6timo relativo ¢ de 1.54% no SA e 0.22%

no DABC, enquanto no desvio padrdo o SA ¢ 1.91%. e 0.03% no DABC.

No sentido de avaliar a significancia dos resultados das meta-heuristicas, foram realizados
dois testes de hipoteses. E importante notar que os resultados apenas permitem concluir
acerca do desempenho das meta-heuristicas em instancias com caracteristicas semelhantes
aos utilizados no estudo computacional. O teste de t-student ndo permitiu aceitar a hipotese
nula (p-value de 0.001), demostrando que existem evidéncias estatisticas do desempenho
superior do DABC no problema estudado. O teste do qui-quadrado, também ndo permitiu
aceitar a hipotese nula, concluindo que o DABC tém maior probabilidade de encontrar

solugdes afastadas menos de 1% do 6timo (p-value de 0.001 / 2).

5.2. TRABALHO FUTURO

O protétipo desenvolvido, que utiliza uma implementagdo modular, permitird acrescentar
novas meta-heuristicas, como o TS, o ACO, o GA, ou o PSO. Isto ird permitir realizar
estudos comparativos do desempenho do SA e do DABC com outras meta-heuristicas. Ao
ser possivel acrescentar novos mecanismos de vizinhanga, que como foi demostrado
podem ter muito impacto no desempenho das meta-heuristicas, tornarar-se-a possivel obter
resultados superiores. Finalmente o SA ¢ DABC poderao ser comparados na resolugao de

outros problemas, que podem ser incorporados no prototipo desenvolvido.
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Além de novos teste, com outras meta-heuristicas, mecanismos de vizinhanga e problemas,
uma andlise interessante sera a da utilizagdo de outras técnicas de parametrizacao, podendo
mesmo ser utilizada uma meta-heuristica para parametrizar o SA ¢ o DABC. Isto podera
levar ao desenvolvimento de um moédulo de parametrizagdo automatica que, sem interagao
do utilizador, fard uma pesquisa pelos melhores parametros num problema. Tendo em
consideragdo a morosidade da parametrizagdo das meta-heuristicas, um moddulo de

parametrizacdo automatico vai tornar o prototipo muito mais eficiente.

Finalmente, pretende-se dotar o prototipo de uma ferramenta para, perante um determinado
problema, escolher qual a meta-heuristica a utilizar, o que ¢ bastante pertinente quando a
escolha ¢ empirica. Utilizando uma base de dados de solugdes em instancias anteriores, o
prototipo podera ser dotado de mecanismos que recomendem uma meta-heuristica que
obteve um bom resultado anteriormente. Isto, aliado ao mecanismo de parametrizagdo
automadtico, permitird ao utilizador introduzir os dados de um problema e deixar o

prototipo propor uma meta-heuristicas e os respectivos parametros.
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