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APRESENTACAO

Esta tese trata da resolucio do Problema de Sequenciamento (scheduling) que
consiste em alocar n tarefas a m processadores paralelos idénticos, com o objetivo de
minimizar o tempo total de execugio das tarefas. Sdo considerados dois casos: no primeiro
as tarefas siio independentes e os tempos de processamento sio inteiros e positivos; no
segundo caso os tempos de processamento sdo dependentes da seqiiéncia em que as
tarefas sdo processadas.

Para o primeiro caso foi desenvolvido um método heuristico de trés fases: alocagiio
inicial, fase de balanceamento e duplas trocas. O algoritmo 3-FASES ¢ testado contra trés
outros métodos da literatura, escolhidos pelo bom desempenho conhecido. Além disso, €
feita uma comparagdo com um método exato a fim de poder avaliar a qualidade das
solugdes encontradas pelas heuristicas.

Foram feitos testes com problemas gerados aleatoriamente com diversas distribui¢cdes
de probabilidade. O método se mostrou superior (com somente uma excegdo em 1175
problemas testados) aos outros métodos considerados. Para os 999 problemas para os
quais se conhece a solugio Stima a heuristica 3-FASES encontrou também a solugo 6tima
em aproximadamente 70% casos.

Para o problema do segundo caso, também foi desenvolvida uma heuristica de trés
fases: alocagdo inicial, fase tabu ¢ fase de pds-otimizacgdo. Este algoritmo usa técnicas de
busca tabu e um procedimento de inser¢do, originalmente desenvolvido para o Problema
do Caixeiro Viajante, denominado GENIUS adaptado para o problema de sequenciamento.
Um procedimento de vizinho mais préximo também foi adaptado para o problema de
sequenciamento e usado para comparagfes contra 0 método proposto. Um método exato
também ¢ apresentado para o problema e usado para comparac¢des das heurfsticas.

Foram feitos testes em problemas gerados aleatériamente de uma forma denominada
estruturada e ndo estruturada.

A apresentacdo da tese estd organizada da seguinte forma,

No Capitulo 1 os problemas tratados nesta tese sfc apresentados e classificados
dentro do universo dos problemas de sequenciamento. S3o feitas algumas consideracdes




sobre complexidade e € feita uma revisdo da lteratura que trata dos problemas aqui
abordados.

No Capitulo 2 € proposto o algoritmo heuristico 3-FASES e apresentado um
algoritmo Otimo para a resolucdo do problema de sequenciamento. A descricdio do
algoritmo heurfstico € acompanhada de explicagbes e exemplos que auxiliam sua
compreensio.

O Capftulo 3 trata dos métodos propostos para solugio do problema de
sequenciamento com tempos de processamento dependentes da seqiiéncia. Novamente um
algoritmo heuristico e um 6timo sfo apresentados e detalhados. Também se faz uso de
exemplos para melhorar o entendimento dos mesmos.

No Capitulo 4 s3o apresentados os resultados computacionais obtidos pelos métodos
propostos ¢ as comparagdes feitas em relacio a outros métodos da literatura.

A tese € finalizada com a apresentacdo das conclusbes, de um apéndice sobre 0s
fundamentos da Busca Tabu e das referéncias bibliograficas.




ABSTRACT

This thesis deals with the problem of scheduling n jobs on m identical parallel
machines with the objective of minimizing the total execution time (makespan). Two cases
are considered: in the first one the jobs are independent and the processing times are
positive integers; in the second case we have sequence dependent times.

For the first case we propose a 3-PHASE heuristic: initial assignment, job
reassignment and job interchange. The 3-PHASE algorithm is compared with three other
heuristics chosen from the literature by its good known average performance. The new
heuristic is also compared with an exact method in order to evaluate the quality of the
solutions obtained by the heuristic.

Extensive computational tests were performed for randomly generated problems and
they exhibited that the 3-PHASE heuristic vields average solution values at least as good
as (with only one exception) those obtained with any of the three alternative heuristics
used for comparison. The 3-PHASE algorithm found the optimal solution in around 70%
of the problems for wich the optimal solution were known.

In the second case we also propose a three phase heuristic: initial assignment, tabu
phase and post-optimization phase. This algorithm makes use of tabu search techniques
and general insertion procedure called GENIUS, originally designed for the Traveling
Salesman Problem and properly adapted for the scheduling problem. A nearest neighbour
procedures was also adapted for the scheduling problem and was used in comparisons with
the proposed method. An exact method was developed for the problem in question.

Tests were performed in randomly generated problems in a structured fashion and ina
non-structured fashion. Results for both cases are presented and commented.
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CAPITULO 1

Introdugédo e Reviséo Bibliografica

1.1. PROBLEMAS DE SEQUENCIAMENTO: CLASSIFICACAO

Esta tese trata de problemas de sequenciamento (scheduling). Inicialmente vamos
apresentar uma classificacio dos problemas de sequenciamento que permite enquadrar 0s
problemas tratados dentro da teoria de sequenciamento.

Suponha que m processadores M, (i = 1,...,m) devem executar » tarefas J; ( = 1,...,n).
Um sequenciamento (schedule) é a alocagio destas tarefas aos processadores. Um
sequenciamento & fuctivel se as condicbes impostas pela natureza do problema
(caracteristicas proprias das tarefas e dos processadores) sdo completamente satisfeitas,
Um sequenciamento € dtime se ele minimiza um dado critério de otimalidade. O conjunto
de caracteristicas dos processadores, das tarefas e o critério de otimalidade definem um
tipo de problema que pode ser representado por uma classificacio de trés campos o1 B 1,
introduzida por LAWLER et al. (1989).

O primeiro campo «, representa as caracteristicas dos processadores € € subdividido
em dois campos o, e O, . Seja ° representando o simbolo vazio,

Sea, € {*,P,Q,R]}, cada tarefa J, consiste de uma operagdo simples que pode ser
realizada em qualquer processador M, ; o tempo de processamento de J, em M, serd
representado por p; . Estes quatro valores de o, podem ser descritos como:

e 0, =° : processador Inico; p;; = p;;
e ¢, =P :processadores paralelos idénticos; p; = p; paratodo M, ;
e o = Q: processadores paralelos uniformes; p; = p,/ 5; para uma dada velocidade de

processamento s, de M, ;




s @, = R: processadores paralelos nio-relacionados; p,; = p,/ s(i,j} para um conjunto de
velocidades de processamento s(Z,j} dependentes da tarefa j de M, .

Se o, = O, tem-se um Open Shop, no qual J; consiste de um conjunto de operagdes
0y, ... ,0,). O, deve ser processado em M, durante p; unidades de tempo, mas a ordem
em que estas operagOes so executadas ¢ irrelevante. Se o, € {F, J}, uma ordenagio ¢
imposta no conjunto de operaces correspondente a cada tarefa. Se o = F, tem-se um
Flow Shop, no qual cada J, consiste numa cadeia (O, ...,0,,). O, deve ser processado em
M, durante p, unidades de tempo. Se o, = J, tem-se um Job Shop, no qual cada J;consiste
numa cadeia (O,;, ...,0,). O, deve ser processado em um dado processador #; durante p;
unidades de tempo, com u; #u,,,;,parai=1,...,m;-1.

Se o, é um inteiro positivo, entdo m ¢ uma constante igual a q, ; isto ¢ especificado
como parte do tipo de problema. Se o, = °, entdo m € varidvel e seu valor depende do
problema em questdo. Obviamente, ¢, = © se e somente se o, = 1.

O segundo campo B < {B, , ..., B, } indica um mimero de caracteristicas das tarefas
que sdo definidas como:
1. B, € {pmm,°}
B, = pmtm : Preempcdo (divisfo da tarefa) é permitida; o processamento de cada
opera¢io pode ser interrompido e retomado tempos depois;
B, =° : Preempcio niio € permitida.
2. B, € {prec,tree,°}
B, = prec : uma relagfio de precedéncia — € especificada entre as tarefas. Isto €
derivado de um grafo direto aciclico G com um conjunto de vértices {1, ..., n}. Se G
contém um caminho direto de j para k, escreve-se J, — Jie € necessdrio que J; scja
finalizado antes de J, se iniciar;
B, =tree : G é uma 4rvore enraizada, com no méximo um arco saindo de cada vértice
ou no méximo um arco chegando em cada vértice;
B, =° : nenhuma relacdo de precedéncia € especificada.
3. Bie{r.°}
B, =, : tempos de disponibilidade sdo especificados e podem diferir para cada tarefa;
B, =° :todor,=0.

4. B, e {p,=1,p,=1 %}
B, = p,=1: cada tarefa tem um tempo de processamento unitdrio. Isto ocorre

somentesea, € {P,Q.°};




B, = p;=1 : cada operagio tem um tempo de processamento unitirio. Isto ocorre
somentesed,, € {F,J,°};
B, = ° : todop,ou p,sdo inteiros ndo- negativos quaisquer.

O terceiro campo Y € {fmax . &f; } € relativo ao critério de otimalidade. Dado um
sequenciamento, pode-se calcular para cada J;
» otempo de finalizacho : C;;
e ademora:L,=C; -d, , (onde d;é o tempo limite de finalizagdo de uma tarefa J, );
o oatraso: T,=max {0,C, -4, };
» apenalidade unitdria: U;=0se C; £d, e U,= 1 caso contrério.

O critério de otimalidade geralmente escolhido envolve a minimiza¢do de fimax €

{Cmax > Lmax 1> onde  frax = 1?211?;? fj(Cj), comf; (C;) =C; . L;, respectivamente, ou
SJjSn

n
de3f € {IC,,ZT,, 3U,, Iw,C; , 2w, T, , Zw, U}, onde 3.f;= 3 f;{C;) com
j=1
fCy=C,,T,,U;,w,C; ,w, T, , w; U, respectivamente ¢ w; € um peso que indica a
importéncia relativa da tarefa J, e f(#) ¢ uma fungio real ndo decrescente que mede o custo
que ocorre se J, € finalizado no tempo £.

Deve-se notar que Zw; C; ¢ Zw, L, diferem por uma constante 2w d; e, portanto, s3o
equivalentes. Além disto, qualquer sequenciamento minimizando Ly,o, também minimiza
Timax € Upnax - mas ndo vice-versa.

De acordo com esta classificac@io os problemas estudados nesta tese 530 0 P | | Gy
eo Plipds| Cpyy . O P Gy, € definido como alocar n tarefas a m processadores
idénticos de uma forma nfo preemptiva, objetivando minimizar o tempo de finalizagio
méximo das tarefas (makespan). Jao P | tpds | Cy 5, necessita da defini¢lo de 7; e de um
novo campo B ainda nio definido. O Pl spds | gy € 0 P11 Cpyyy com tempos de
processamento dependentes da seqiiéncia, isto é, define-se um B, € {tpds , ° }, como
sendo:

B, = tpds : tempos de processamento dependentes da seqiiéncia, isto €, o tempo de
processamento de uma tarefa J; € composto da soma de duas parcelas: um tempo de
execugdo inteiro ¢ positive p, e o tempo de preparacio inteiro e positivo para a tarefa
¥ se ela for executada imediatamente ap0s a tarefa J; , chamado s; . Portanto, o terpo
de processamento pode ser expresso como: ¢; =p; + 53

B, = ° : nfoexiste nenhuma relagdo de dependéncia entre as tarefas.




O objetivo do P | tpds | Cp,, 4, » continua sende minimizar o tempo de finalizag@io
méximo das tarefas. Os problemas de sequenciamento com tempos de processamento
dependentes da segiiéncia estdo intimamente ligados ao problema do caixeiro viajante
suas aplicagbes. Uma revisdo bibliogréfica do P11 Gy € do Pl ipds | Gy, bem
como algumas considerages sobre complexidade, serfo o tema deste capitulo.

1.2. CONSIDERACOES SOBRE COMPLEXIDADE

Na priética, constata-se que alguns problemas sio mais ficeis de resolver que outros.
Para alguns problemas de sequenciamento existem algoritmos capazes de resolver
problemas com milhares de tarefas, enquanto que para outros problemas, os melhores
algoritmos existentes encontram dificuldades para resolver exemplos com somente
algumas poucas tarefas.

A teoria da complexidade fornece um arcabouco matemitico no qual os problemas
computacionais podem ser classificados como de fdcil ou de dificil resolugdo. Uma
revisdo dos principais pontos desta teoria serd feita baseada nos trabalhos de KARP
(1975), GAREY e JOHNSON (1978), LENSTRA e RINNOOY KAN (1979), SHMOYS
e TARDOS (1989) e STOCKMEYER (1990) ¢ nos livros de GAREY e JOHNSON
(1979) ¢ PAPADIMITRIOU e STEIGLITZ (1982), ¢ estard fundamentada na andlise de
pior caso do tempo computacional ou na qualidade da solugdo encontrada.

Um problema computacional pode ser visto como uma funcio f que mapeia cada
entrada x, em um certo dominio, para uma saida f{x). Apesar de haver vérias maneiras de
representar ¢ dominio de entrada para um dado problema, isto serd sem importincia no
momento. O interesse aqui € estudar o tempo necessdrio para calcular fix} como uma
funcio do tamanho da codificacdo da entrada x, representado por ix|. Diante do que nos
propusemos nesta discussdo serd suficiente pensar em termos de qualquer linguagem
padriio de programacio, considerando um algoritmo que calcula f{x) de uma entrada x. A
eficiéncia deste algoritmo serd medida por um Lmitante superior 7{n) do niimero de passos
que o algoritmo gasta com qualquer entrada x com lxi=n.

Na pritica € desnecessério determinar a fungiio 7(n) completamente. Tudo o que se
precisa é uma indicacio de como € o seu comportamento 2 medida que o tamanho do
problema aumenta. Assim pode-se dizer que T(n) € O(g(n)) (leia-se T e g sdo de mesma




ordem), sempre que: T(n) / O(g(n)) — ¢, a medida que n — oo, onde ¢ € uma constante
qualquer.

Assim T(n} é O(g(n)) se sua divisdo tende a ura constante & medida que n cresce.
Em outras palavras o comportamento de T{n} e g(n)} se tornam cada vez mais semelhantes
até ficarem exatamente iguais. A partir desta defini¢do pode-se derivar as seguintes
propriedades:

Se T(n) é O(Hk) egln)é O(nl), entiio:

(i) T(n) g(n) 6 O(mk+l);

(i) T(n)/ g(n) é O(rnk-L);

@iy T(g(n) & O(nkl).
Além disso, o polindbmio (alnk + a,an'1 +..+a,)é O(nk). Dizemos que o algoritmo
tem complexidade de tempo polinomial (isto é, o problema pode ser considerado de fdcil
resolucdo) se T(n) € Ofp(n)) para algum polindmio p(n). Caso contririo o algoritmo tem
complexidade de tempo exponencial.

Até aqui vimos a diferenga entre dois tipos de algoritmos: aqueles com complexidade
de tempo polinomial e agueles com complexidade de tempo exponencial. Isto nos permite
definir duas classes: P e NP. Note que, estas sd0 classes de problemas e nio de algoritmos.

A classe P consiste de todos os problemas para os quais sdo conhecidos algoritmos
com tempo polinomial. Essencialmente, a classe NP € o conjunto de problemas para os
quais foram encontrados algoritnos de tempo exponencial. Fica claro que P estd contido
em NP, pois, se temos um algoritmo de tempo polinomial para um problema, sempre ha
meios de tornd-lo ineficiente até atingir um tempo exponencial. Ocasionalmente, tem-se o
caso de um problema originalmente em NP (porém, fora de P ) ser movido para P , caso
seja descoberto um algoritmo de tempo polinomial para ele.

Porém, observa-se na pratica que para infimeros problemas ainda ndo foram propostos
algoritmos polinomiais, a despeito do grande esforge de pesquisa dedicado a busca de
algoritmos eficientes. Assim, surge uma das grandes conjecturas da matemadtica moderna: a
existéncia de problemas em NP que nunca poderio ser movidos para P. Em outras
palavras, muitos matemdticos (COOK - 1971, KARP - 1972 e LEVIN - 1975) acreditam
que algoritmos com tempo polinomial nunca serfo encontrados para algumas classes de
problemas, simplesmente porque eles realmente sio extremarnente dificeis. A maioria dos
problemas de sequenciamento perlencem a esta categoria (FRENCH - 1986).




Antes de discutir a conjectura P # NP , € preciso formalizar um pouco mais a
definicio dada a estas classes. Primeiro, imaginemos que o tipo de problemas em P ¢ NP
sdo problemas de otimizagdo, por exemplo: encontre um sequenciamento otimo para o
problema J3 | pﬁ:l | Cmax (minimizar o tempo maximo de finaliza¢do de um Job Shop,
em trés processadores, com tempos de processamento unitdrios). Porém, de acordo com a
defini¢do dada pela ciéncia da computacio para as classes P ¢ NP , os problemas de
otimiza¢do ndo pertencem a nenhuma delas.

Portanto, devemos concentrar a atengiio nos problemas conhecidos como problemas
de decisdo, que respondem questdes sobre existéncia, aceitando somente respostas SIM
ou NAO. Por exemplo: para um dado problema J3 | pi=1 | Cmax , existe um
sequenciamento com Cmax < 77 Entretanto, restringir as classes P ¢ NP aos problemas de
decisdo ndo impede a andlise dos problemas de otimizacfo, pois problemas de otimizacio
tém uma solugio em tempo polinomial se € somente se o problema de decisdo associado a
ele também tem. Considere o exemplo: se¢ pudermos encontrar o sequenciamneto étimo
para o problema J3 | pjj=1 | Cmax , poderemos checar se o tempo méaximo de finalizagio
é menor que 7 ¢, entdo, responder ao problema de decisfo associado. Se o tempo
necessdrio para encontrar 0 sequenciamento 6timo € polinomial, responder ao problema de
decis@o ndo anmentard de grande quantidade este tempo. Portanto o problema de decisdo
associado pertence a P . Por outro lado, se o problema de decisdo associado pudesse ser
respondido em tempo polinomial, o problema de otimizacio que o gerou também podera.
Assim, um problema de otimizacdo ¢ o problema de decisdo a ele associado tém o mesmo
grau de dificuldade, ou seja, se existe um algoritmo de tempo polinomial para responder ao
problema de decisdio associado, o mesmo deve ser verdadeiro para o problema de
otimizagio.

Definiu-se como NP a classe de problemas para os quais existem algoritmos de tempo
exponencial. Entretanto, uma melhor definicio pode ser dada usando-se o conceito de
problema de decisdo. Um problema de sequenciamento de decisfio estd em NP se €
possivel, em tempo polinomial, achar um sequenciamento factivel candidato e verificar se
este sequenciamento produz uma resposta SIM para o problema de decisdo associado.
Esta definicdo implica que algoritmos de tempo exponencial existemn para todos 08
problemas em NP . Por exemplo, para um dado problema de tamanho n, cada processo de
encontrar um sequenciarcento factivel candidato € checar sua validade em relagdo ao
problema de decisdo associado leva menos tempo que p(n) , para algum polindmio p(n).
Pode-se dizer gue existirio, no méximo, n! sequenciamentos possiveis. Assim, se
considerarmos um sequenciamento factivel candidato por vez, levarfamos um tempo de




O(n!p(n)) para fazer uma verificacio exaustiva das alternativas de sequenciamento.
Resumindo, a enumeragdo completa do problema toma um tempo exponencial.

Tendo definido P e NP , voltemos 2 conjectura que P # NP e suas implicacGes aos
problemas de sequenciamento. Um conceito indispensivel nesta discussdo serd a idéia de
reduzir um problema a outro. FRENCH (1986) mostra que certos problemas de
sequenciamento podem ser transformados em um problema de programagdo inteira.
Seguindo a terminologia adotada, diz-se que o problema de sequenciamento foi reduzido a
um problema de programacdo inteira. E claro que este é um exemplo envolvendo
problemas de otimizagdo, porém, a idéia de redutibilidade € idéntica quando se trata de
problemas de decisdo.

Suponha que se possa reduzir um problema I, em outro problema II, em tempo
polinomial, entdo diz-se que I, é polinomialmente redutivel ao problema IT, , e escreve-
se: T, o TI, . Isto significa que, dado I, de tamanho n, pode-se construir I, em p(n}
operagdes, para um dado polindmio p(n). Além disto, os dois problemas sdo equivalentes
no sentido de que o primeiro tem uma resposta SIM se e somente se 0 segundo também
tem. Nota-se também que o tamanho de IL, deve ser menor que p(n) (GAREY e
JOHNSON - 1979).

Suponha que IT, o IL, e que I, estd em P. Entiio, pode-se construir um algoritmo de
tempo polinomial para responder IT, , demonstrando que ele também pertence a P. Dado
I1, de tamanho n podemos reduzi-Io, em um tempo limitado por um polindmio p(n), a I,
com tamanho méximo igual a p(n). Como IL, pertence a P, qualquer I1, de tamanho T
pode ser resolvido em um tempo polinomial g({m}). Assim, pode-se resolver o problema em
questdo em g(p(n}). Adicionando o tempo gasto na reducdo, pode-se resolver o problema
original I1, em p(n} + g(p(n)), que continua sendo um tempo polinomial. De outro modo,
se IT, o I, e se, neste caso, I, ndo estd em P, consequentemente, I, também ndo estard.
Se I1, o IL, , entdo problemas do tipo I, devem ser, no minimo, tdo dificeis de resolver
quanto os problemas do tipo II, . Esta classificagio dos problemas quantc a sua
dificuldade, serd vital para o entendimento do que segue.

Considerando-se I1, , I1, e IT, problemas quaisquer, entdo: (IT, o IL, eIl «<IL )=
T, = IL;, o que define a propriedade transitiva de <.

Diz-s¢ que vm problema I1 em NP ¢ NP-completo, se todos 0s outros probiemas em.
NP sio polinomialmente redutiveis a IT , isto é, IT' o« II para todo I1' em NP . Assim, 08
problemas NP-completos formam uma subclasse de NP . Além disso, esta subclasse




consiste dos problemas mais dificeis de NP . Portanto, se encontrarmos um algoritmo de
tempo polinomial para algum problema NP-completo, entdo poderemos responder todos
os problemas em NP em tempo polinomial. Ent3o, se tal algoritmo for encontrado, P = NP
e a conjectura de que P NP ¢ equivalente 2 conjectura de que nenhum problema NP -
completo pode ser respondido em tempo polinomial.

Até aqui ndo se falou nada sobre a codificacio das entradas, porém existe uma
diferenca que ird ter um papel importante nesta exposi¢io. A maneira natural de codificar
inteiros é usar a notagio bindria (por exemplo, 5 = <101>). Entretanto, pode-se também
considerar a notagdo undria {por exemplo, 5 = <11111>). Existe uma diferenca
exponencial entre os tamanhos dos dois c6digos. No problema de particdo, a entrada
consiste de 7 ndmeros a, , ..., @, € a questao a ser respondida € se existe um subconjunto

Sc{l, ..,n}tal que Za 7 =za% . Este problema é NP-completo sobre uma
jes J
codificagdo bindria. Por outro lado, ele pode ser resolvido por programacio dindmica em

um tempo O(nzja j], que é polinomial sobre uma codificagfio undria. Este método €

entdo chamado de algoritmo de tempo pseudo-polinomial. Existern também problemas
envolvendo nidmeros que sdo NP-completos mesmo qua.ﬁdo 08 nimeros estdo sob uma
codificacdo undria. No problema de tri-parti¢do, a entrada consiste de 3» inteiros g, , ...,
a,, e a questdo a ser respondida € se existe uma parti¢do de {1, ..., 3n}em n conjuntos de

trés elementos S, , ... S, , tais que Zaj =2a% para i =1, .., n. Este problema
jEs; 7

permanece NP-compleio sob uma codificagio undria ¢ é chamado de NP-completo num

sentido forte.

Um problema de otimizacio NP-dificil é aguele cujo problema de decisdo associado €
NP-completo. Um problema de otimizagio NP-dificil sugere que nfio € sempre possivel
encontrar a solugfo tima de wma maneira ripida. Entretanto, ainda € possivel o uso de
algoritmos aproximados (algoritmos heuristicos) para encontrar solugdes que,
provavelmente, sdo préximas da 6tima. Para um problema de minimizagio f, um algoritmo
p-aproximado {p > 1) encontra, garantidamente, uma solugio com valor méximo de pfix)

para cada entrada x. Para alguns problemas NP-dificeis hd um esquema aproximado
polinomial, que é uma familia de algoritmos {Ag} tal que, para cada € > 0, Ag € um

algoritmo (1+€ )-aproximado com tempo polinomial. O tempo computacional de Ag pode




depender ndo somente do tamanho da entrada, mas do valor de €. Se ele € limitado por um
polindmio em x| e 1/€, ent3o a familia é chamada de esquema de aproximagdo totalmente

polinomial.

1.3. 0O PROBLEMA PI | Cmmax

O problema P | | Cmax consiste em alocar n tarefas independentes, J, , ..., J, am
processadores paralelos idénticos M, , ... , M, , de uma forma nfo-preemptiva. Supondo
n 2 m 22 e que cada tarefa J, tem um tempo de execuclio inteiro e positivo p, , entdo o
objetivo do problema é minimizar o tempo de finalizacio miximo das tarefas (makespan)
definido como: Crmax = n}:ax {C’,} , onde C, é o tempo de execugdo de todas as tarefas

i=l,..,m

alocadas ao processador M, .
Uma possivel formulagdo matematica do Pl ICmax é:

X, =

{1, se a tarefa j ¢ alocada aoc processador i
i

3, caso contrdrio
Minc

tal que Z p;x; €0, Vi
j

inj =1, ‘V’f
i

x;€10,1}, ¥i, j

O Pl ICmax é um dos problemas mais estudados da teoria de sequenciamento.
GAREY ¢ JOHNSON (1979) provaram que este problema € NP-dificil num sentido forte
quando o niimero de processadores € arbitrdrio. O problema pode ser resolvido em um
tempo pseudo-polinomial quando o nimero de processadores & fixo, sendo assim NP-
dificil somente no sentido ordindrio. Apesar disso € conhecido um grande ntimero de
algoritmos heuristicos para ¢ Pl |Cmax.

Estes algoritmos podem ser classificados em heurfsiicas construtivas € heuristicas de
melhoramento. As beuristicas construtivas, geralmente, fazem uma pré-ordenagdo nas
tarefas e alocam-nas aos processadores wma a uma de acordo com alguma regra de
alocacfo. As heuristicas de melhoramento partem de uma solugfo inmicial qualquer




(podendo até mesmo ser uma obtida por uma beuristica construtiva) e entdo procuram
melhorar esta solugio inicial através da troca de uma ou mais tarefas, até que um critério
de parada seja satisfeito. A maioria destes algoritmos pertence & primeira categoria e,
geralmente, tem conhecido seu limitante de desempenho de pior caso. O limitante de
desempenho de pior caso pode ser definido como: dado um procedimento heuristico H
para um problema P, seja H(I) ¢ OPT(I) o valor produzido por H e o valor da solucdo
6tima, respectivamente, para um dado exemplo I de P. O limitante de desempenho de pior
caso de H € o méximo valor R(H) tal que: HI)/ OPT{) <R(H), VL

Dentre os algoritmos heurfsticos construtivos, pode-se dizer que o primeiro foi
publicado por GRAHAM (1966) e foi denominado LIST SCHEDULING. As tarefas sao
organizadas em uma lista, sem qualquer ordenagio prévia, sendo entdo alocadas, uma a
uma, ao processador menos carregado. Este algoritmo tem um valor de desempenho de
pior caso igual a 2-1/m. Nota-se que LIST SCHEDULING garante uma solu¢do com
tempo méximo de finalizagdo menor do que duas vezes o 6timo. Uma vez que sempre
existe uma dada ordenacfio das tarefas que produz a solugdo 6tima dentro de um esquema
de LIST SCHEDULING, é natural que se considere alguns refinamentos neste algoritmo.

FEm 1969, 0 mesmo GRAHAM, sugeriu uma ordenacdo das tarefas em ordem
decrescente de tempos de processamento e entdo aplicava o LIST SCHEDULING. Este
esquema recebeu a denominagio de LPT (Longest Processing Time first) ¢ melhorou o
valor de desempenho de pior caso para 4/3 - 1/3m. LPT tem uma complexidade de tempo
igual a O(nlogn), dominada pela ordenagdo inicial das tarefas. Testes numéricos mostram
que LPT tem um bom desempenho, especialmente quando a dimens?o de n aumenta
(FINN ¢ HOROWITZ - 1979, FRANCA ¢ MULLER - 1992 ¢ FRANCA et al. - 1993a).

Outra heurfstica construtiva cldssica é a apresentada por COFFMAN, GAREY e
JOHNSON (1978) chamada MULTIFIT. Est4 baseada em um principio diferente dos
procedimentos de LIST SCHEDULING; ele resolve uma séric de Problemas de
Empacotamento (Bin Packing Problems) que tém estreita relagio com o Pl iCmax.

O modelo basico para o Problema de Empacotamento (PE) € o seguinte: dada uma
capacidade C positiva e inteira, de cada caixa (bin) e um conjunto de itens L = (g, , ¢, .-
. g,), cada item g, tendo um tamanho inteiro e positivo 5( ¢, ) satisfazendo 0<s( g, )< C, 0
obijetivo ¢ encontrar o menor inteiro m tal que exista uma particio L =B, UB,w ... UB,

satisfazendo Zs(qi)ﬂ C, 1€ j<m. Geralmente, imagina-se cada conjunto B, como
qiij
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sendo uma caixa de capacidade C e tenta-se minimizar o nimero de caixas necessérias para
empacotar L.

O Pl ICmax pode ser visto como um Problema de Empacotamento (Bin Packing
Problem). Para urna dada capacidade C e um conjunto de tarefas (itens) J=(J, , J,, ..., J.)
cada uma tendo um tempo de processamento (tamanho) inteiro e positivo p; ,com 0< p<C.
O objetivo é encontrar 0 minimo valor de m tal que exista uma particdo de J em

subconjuntos J, ', I, ', ..., J' satisfazendo Zt,- <C,parak=1,..,m.
JI’EJE

O procedimento MULTIFIT resolve heuristicamente uma séric de Problemas de
Empacotamento que dirdo se devemos aumentar ou diminuir a capacidade dos
processadores dependendo se o nimero de processadores necessirios para alocar as n
tarefas ¢ maior ou menor que os m disponiveis. (COFFMAN, GAREY e JOHNSON -
1984). E mostrado também que se sio feitas k tentativas de alocagio das tarefas,
MULTIFIT tem um tempo computacional de O(nlogn + knlogm), que ¢ independente de
m ¢ tem um valor de desempenho de pior caso de 11/9 + 27k, também independente de m.

Este limitante de pior caso ainda foi melhorado através de refinamentos no
procedimento de busca dicotdmica incluso em MULTIFIT. Em 1984, FRIESEN chegou
ao valor de 1,2 + 2, posteriormente melhorado ainda mais por FRIESEN e LANGSTON
(1986), chegando ao valor de 72/61+ 2k,

HOCHBAUM e SHMOYS (1987) usaram uma variagio de MULTIFIT para fornecer
um esquema polinomial aproximado para o Pl ICmax , gue faz uma substitui¢io do
algoritmo aproximado (tradicional) na busca dicotdmica por um algoritmo dual
aproximado. Usar um algoritmo p-dual aproximado dentro da busca dicotdmica, por &
iteracOes, ird produzir um algoritme (p + 2"‘)-aproximado para o Pl ICmax . Foram
apresentados algoritmos para p = 1/5 e p = 1/6, que apresentaram tempos computacionais
de O(n ( k + logn)) e O(n ( on* + logn)), respectivamente.

Em 1988, LEE ¢ MASEY apresentaram uma heurfstica construtiva combinando as
caracteristicas de rapidez do algoritmo LPT e o bom desempenho de pior caso de
MULTIFIT, respitando em um algoritmo de tempo computacional O{nlogn + knlogm),
gue € o mesmo de MULTIFIT. O algoritmo desenvolvido mostrou um bom desempenho,
superando LPT ¢ MULTIFIT, porém notou-se nos resultados uma semelhanca muito

il




grande no desempenho das heuristicas LPT ¢ MULTIFIT no que diz respeito & qualidade
da solugdo.

KARMARKAR e KARP (1988) desenvolveram um algoritmo baseado numa
operagio denominada ser differencing que, como a maioria das heuristicas construtivas,
tem seu melhor desempenho para valores grandes de n. Este algoritmo fica melbor
ilustrado no caso em que m = 2. A operagio de set differencing consiste em selecionar um
par de tarefas com tempos computacionais p, e p; , do conjunto de tarefas J =(J,, I, ...,
J.) e restringir a solugdo a alocagGes onde J, e J, aparecam em processadores diferentes. O
novo e menor problema € equivalente a particiopar I'=J - {I,, 1, } W {ip, -p; 1}, at€ que a
cardinalidade do conjunto gerado para a nova parti¢do seja igual a 1.

Dentre as heurfsticas de melhoramento que procuram através de trocas ¢ realocagdes
de tarefas, melhorar uma solugdo inicial factivel obtida de uma maneira qualquer, pode-se
citar o algoritmo denominado O/I-INTERCHANGE apresentado por FINN e
HOROWITZ em 1979. O algoritmo O/1-INTERCHANGE inicia alocando n tarefas aos m
processadores em uma ordem aleat6ria. Entdo faz uma ordenaciio dos processadores de
modoque C,2C,2...2C,_.Sejad = C, - C,, a diferenca entre os tempos de finalizacdo
do processador mais carregado e do menos carregado. Se existir wma tarefa no
processador M, , cujo tempo de processamento p; € menor que d , entdo esta tarefa €
retirada de M, e realocada em M_. O algoritmo continua com uma nova ordenagdo dos
processadores de acordo com suas novas cargas, recalcula d € busca por uma tarefa no
novo processador M, cujo tempo de processamento seja menor que d e realiza a troca. C
algoritmo continua até que nenhuma tarefa em M, satisfaca a condi¢do p; < 4. Este
algoritmo roda em um tempo computacional de O(nlogm) ¢ o valor de seu lmitante de
desempenho de pior caso € 2. Porém, os autores afirmam que este limitante cai para um
valor menor que o encontrado por COFFMAN, GAREY ¢ JOHNSON (1978) para o
algoritmo MULTIFIT, se o nimero de tarefas alocadas ao processador mais carregado for
superior a 6, para um valor qualquer de m.

Em 1982, LANGSTON trabalhou em refinamentos no procedimento de alocagéo
inicial do algoritmo O/1-INTERCHANGE, procurando evitar alocages iniciais pobres,
ocasionadas pela distribuicdo inadequada de tarefas com tempos de processamento
grandes, wma vez que a heurfstica de trocas nfc consegue mové-las para ouiros
processadores. O algoritmo por ele desenvolvido ficou conhecido como IMPROVED (/1-
INTERCHANGE. Assim gue 2 fase inicial foi incluida, onde as m maiores tarefas séo
alocadas uma para cada processador, selecionam-se outras m maiores tarefas ainda nfo
alocadas. Elas sdo classificadas em ordem decrescente de tempos de processamento,
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Entdo, o algoritmo de LIST SCHEDUILING ¢ aplicado a estas m tarefas, ou seja, elas sdo
alocadas, sucessivamente, ao processador menos carregado. A inclusio desta fase
intermedidria ndo muda o limitante de tempo computacional, que continua sendo igual a
O(nlogm), porém o limitante de desempenho de pior caso do algoritmo IMPROVED 0/1-
INTERCHANGE cai para 4/3 - 1/3 m.

No que tange a resolucdo exata do P | | Cmax, pouco tem sido feito. Para pequenos
valores de m ¢ UB (um limitante superior sobre C*max, onde C*max representa o valor da
solucdo Otima do P | | Cmax), 0 problema pode ser resolvido com exatiddo em um tempo
computacional de O(nUBM™) através de programacio dinimica, como descrito em
BLAZEWICZ (1987). Este procedimento de programacédo dinimica se mostrou bastante
ineficiente ndo podendo ser usado para problemas de grande dimensdo, uma vez que seu
tempo de execucio € exponencial em m (DELL'AMICO ¢ MARTELLO - 1990). Um
algoritmo exato para uma generalizag@io do P | | Cmax, no qual as tarefas t&m restri¢Oes de
tempo para © inicio e término de sua execugio, foi proposto por BRATLEY, FLORIAN e
ROBILLARD (1975).

Outro algoritmo para solugdo exata do P | | Cmax pode ser definido a partir de
algoritmos exatos que resolvem o Problema de Empacotamento (PE). Tendo um limite
inferior LB ¢ um limite superior UB sobre C max, pode-se resolver o P | | Cmax
determinando, através de uma busca dicotdmica, 0 menor valor de CAP - capacidade de
cada caixa (LB < CAP < UB), tal que o PE tenha uma solu¢io usando ndo mais que m
caixas. O PE é NP.dificil num sentido forte, porém MARTELLO ¢ TOTH (1990)
apresentaram um algoritmo de branch & bound eficiente para sua solugdo. O cddigo
FORTRAN (denominado de MTP) mostrou que, em muitos casos, encontra-s¢ a solucio
Stima para o PE. DELL AMICO ¢ MARTELLO (1990} mostraram que o procedimento
MTP resolve varios exemplos para os quais programacgéo dinimica é inadequada. Porém,
neste mesmo artigo eles apresentaram um procedimento de branch & bound para a solucido
exata do P | | Cmax diretamente. Este novo algoritmo supera os algoritmos baseados em
resolugdes de PE.

Nesta tese sdo propostos dois novos algoritmos, um heuristico ¢ um exato, para ©
P 11 Cmax . O algoritmo heurstico, chamado de 3-FASES, pode ser classificado, a luz dos
métodos relatados nesta revisdo bibliogrifica do P | | Cmax , como sendo uma heuristica
de melboramento. Numa primeira fase, as tarefas s&o designadas aos processadores para a
obtencdo de uma solucio inicial. Posteriormente, nas duas fases seguintes, as solucdes sdo
melhoradas através de procedimentos de trocas enire tarefas de diferentes processadores.
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E provado que o algoritmo fermina em um niimero finito de passos e um limitante de
desempenho de pior caso € derivado.

O esquema Otimo proposto, também € baseado numa busca dicotdmica, onde uma
série de Problemas de Empacotamento sdo resolvidos. O LB usado € calculado de uma
maneira descrita no Capitulo 2, enquanto que o UB usado € a solugdo encontrada pelo
algoritmo 3-FASES, também apresentado no Capitulo 2. Para a solu¢io exata do PE foi
usado ¢ cédigo MTP de MARTELLO ¢ TOTH (1990), cujo funcionamento ¢ descrito de
um modo sucinto ao final do Capitulo 2.

1.4. OPROBLEMA Plpds|Cmax

Analogamente ao Pl ICmax, o problema consiste em alocar » tarefas J, , ..., J,
a m processadores paralelos idénticos M, , ... , M,, de uma forma néo preemptiva (isto &,
uma vez que determinada tarefa esteja alocada a um processador, ela deverd permanecer
no mesmo até o seu término, sem interrupgdes), objetivando minimizar o tempo de

finalizaciio de todas as tarefas (makespan).

Porém, no PlipdsiCmax o tempo de processamento de uma tarefa J; € composto da
soma de duas parcelas: wm fempo de execugdo inteiro € positivo p; € um fempo de
preparagdo inteiro e positivo s, para a tarefa J, , se ela for executada imediatarnente apos

a tarefa i. Portanto © tempe de processamento pode ser €Xpresso como f, = p; + 5, : € 0
tempo necessdrio para executar a tarefa j imediatamente apds a tarefa i . Nao suporta
relagdo de simetria, isto €, 7+ {; . Note que o problema pode ser visto como sendo ©
Pl |Cmax com tempos de processamento dependentes da seqiiéncia (PlipdsiCmax). Este
problema ndo trata simplesmente de alocar as tarefas aos processadores, mas procura
encontrar também a melhor seqiiéncia de execugdo das mesmas, de modo a minimizar o
tempo méximo de execugio. O PltpdsiCmax € NP-dificil num sentido forte, pois inchi um
problema do caixeiro vigjante, que € NP-completo (KARP - 1972), como um caso
especial (BAKER - 1974).
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14.1.Casom =1

Inicialmente vamos revisar a literatura que trata o caso particular em que o nimero de
processadores m é igual a 1. Neste caso o Plpds|Cmax é equivalente ao Problema do
Caixeiro Viajante (TSP) (BAKER - 1974). A definicgo clissica do TSP & que um caixzeiro
viajante deve visitar n cidades, passando em cada cidade uma tinica vez e retornando a
cidade de origem. Dadas as distincias entre todos os pares de cidades, a tarefa do
vendedor é encontrar uma rota que minimize a distincia total percorrida. O TSP pode ser
simétrico (r, = £,) ou assimétrico (z; # £; ), onde #, € a distincia entre as cidades i e j. No
problema PlipdsiCmax, com m = 1, ¢, é o tempo de processamento da tarefa J; se ela &
executada imediatamente aps a tarefa J, , ou seja, ¢, corresponde a distancia entre a
cidade i e a cidade j. Igualmente, o Plipds|Cmax com m=1 pode ser simétrico ou
assimétrico.

Neste subitem, onde m = 1, seguiremos o seguinte plano de revisdo de literatura.
Inicialmente s3o apresentados os principais métodos exatos € heuristicos que
explicitamente encaram o problema PlipdsiCmax como um problema de sequenciamento.
Obviamente, por ele ser equivalente ao TSP, qualquer método proposto para o TSP serve
para © Plpds|Cmax, com m = 1. Porém, ndo faremos uma revisio extensa dos métodos
para o TSP. Por ser um dos problemas que mais t&m recebido atenc@o dentro do universo
dos problemas de programacdo matematica, limitamo-nos apenas a apresentar 0s
algoritmos cldssicos de k-OPT e o de LIN-KERNIGHAN e as mais recentes contribuigfes
3 resolugio do TSP, devido a relacio que eles apresentam com os métodos que sdo
propostos nesta tese. Para uma revisao ampla dos métodos de solugdo do TSP, remetemos
o leitor a algumas das excelentes revisdes que foram publicadas (o livro de LAWLER et al.
- 1985, o artigo de LAPORTE - 1992 para os métodos exatos, o artigo de JOHNSON -
199¢, entre outros).

Iniciando, entdo, com os métodos enderecados diretamento ao Plipds|Cmax,
LOCKETT e MUHLEMANN (1972) desenvolveram um método, baseado no algoritmo
de branch & bound para a solugio do TSP desenvolvido por LITTLE et al
(1963),adaptando a escolha dos limitantes usados ao problema de sequenciamento. Porém,
o método se mostrou ineficiente para todos os problemas testados, com excecdo dos
problemas de menor tamanho. Esta ineficiéncia foi resultado da distribuig@o dos tempos de
preparacio e da qualidade dos limitantes inferiores usados. LOCKETT e MUHLEMANN
também fizeram testes com outras cinco heuristicas em problemas com 15 a 35 tarefas. As
cinco heurfsticas por eles testadas podem ser resumidamente descritas como segue:
1)Ordenacio Aleatéria: as tarefas sio alocadas ao processador em uma ordem qualquer;
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2)Caixeiro Viajante com Busca em Profundidade: € uma heuristica derivada da solugio do

branch & bound. Estd baseada numa matriz de penalidades previamente definida com a
aplicagdo do algoritmo de LITTLE et al. (1963); 3)Caixeiro Viajante Otimo para a Matriz
de Tempos de Preparacio: ¢ também baseado na solugio de um branch & bound tomando-

se a solugdo do TSP para a matriz de penalidades; 4)Minimizacio da Troca de

Ferramentas: € um algoritmo guloso que aloca, sucessivamente, ao processador a tarefa
que requer um menor ndmero de trocas de ferramentas para sua execu¢do € 5)Vizinho
mais Préximo: baseado na heuristica descrita em CONWAY et al. (1967). Todas as
heuristicas encontraram solugles para o problema. A {nica excegdo foi o procedimento
Stimo (pdmero 3) que nio resolveu nenhum problema, pois estava limitado a 30 minutos
de CPU. Portanto, niio se tem um pardmetro para avaliar a qualidade das solugbes
encontradas pelas outras hewristicas em relagio a solucio 6tima.

WHITE e WILSON (1977) desenvolveram um método heuristico para a solugdo do
PlipdslCmax com m=1, onde os valores dos tempos de preparacic estdo baseados em
dados reais e na experiéncia do usudrio. A hewrfstica funciona objetivando minimizar as
mudancas que provoquem altos tempos de preparagio. O conjunto total de tarefas €
sucessivamente particionado usando-se a suposicdio que, uma vez definido este
subconjunto, nenhuma tarefa fora dele serd executada até que todas as tarefas pertencentes
a ele estejam terminadas. Apds a finalizacdo de todas as tarefas pertencentes a um dado
subconjunto, busca-se, dentre as tarefas ainda ndio alocadas, a primeira tarefa que dard
seqiiéncia a execucdo. Esta busca ¢ feita usando um método para previsdo dos tempos de
preparacio baseado em observacOes reais ¢ estatisticas e nos valores dos tempos de
preparacdio. Entdo, com base nas caracteristicas da tarefa selecionada, um novo
subconjunto de tarefas € identificado e separado do conjunto de tarefas ainda nio alocadas.
O processo de identificar alternadamente subconjuntos de tarefas e buscar a primeira tarefa
que sucede estas tarefas continua até que todas as tarefas estejam alocadas. Esta heuristica
mosirou-se de facil uso e requer poucos cilculos, além de usar as caracterfsticas dos
tempos de preparacdo do processador em questdo, dando ao problema um tratamento mais
real.

A seguir revisaremos alguns métodos classicos para resolucio do TSP, Uma das mais
conhecidas heuristicas para o TSP € aquela que envolve troca de arcos, conhecida como
k-OPT (LIN - 1965 e LIN e KERNIGHAN - 1973). Na realidade trata-se de uma familia
de heuristicas que funcionam da seguinte maneira:

Passo 1: Encontre uwma rota inicial. Geralmente esta rota € escolhida de uma maneira
aleatdria (porém isto ndo € wma imposicio) denire o conjunto de todas as rotas possiveis.
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Passo 2: Melhore a rota através de uma das heuristicas de troca de arcos.
Passo 3: Repita o Passo 2 até que nenhuma melhoria seja possivel.

Os procedimentos de troca de arcos terminam em um Stimo local. Para um dado £,
define-se uma k-troca de uma rota como sendo a retitada de k arcos da rota ¢ sua
substitui¢do por outros k arcos formando uma nova rota. Entdo, esta rota é k-Otima
(k-OPT) se nio é possivel uma melhoria na rota através de uma k-troca. Os Passos 2 € 3
geram esta rota k-Gtima. O procedimento de troca 2-OPT, geralmente, produz um Stimo
local inferior ao 3-OPT. Do mesmo modo, um procedimento k-OPT encontrard um 6timo
local methor que 0 3-OPT, para  k>4. A figura 1.1 mostra uma troca 2-OPT. Note que
a troca estd bem definida em cada passo. Uma vez decidido retirar os arcos (A,B) e (E,F)
da soluc#o atnal, com o intuito de reduzir o tamanho da rota, deve-se introduzir os arcos
(AE) e (B,F), uma vez que introduzir {AF) produz uma solu¢@o com subrotas e introduzir
(A,B) reproduz a solugio original. Note que, neste exemplo, a simetria € exigida, uma vez
que a orientacdo dos arcos (B,C), (C,.D) e (D.E) fica invertida.

A figura 1.2 mostra um exemplo onde trés arcos sdo retirados de uma rota, deixando
3 subrotas desconexas, estas subrotas podem ser conectadas de oito modos diferentes.
Quando este exercicio € repetido para todas as combinagdes possiveis de retirar trés arcos,
uma rota 3-OPT € obtida para este caso (CHRISTOFIDES e EILON - 1969).

Figura 1.1 - Rota Inicial € uma Troca 2-OPT Factivel
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Figura 1.2 - Oito Maneiras de Conectar Trés Cadeias Subrotas
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Figura 1.2 cont.- Oito Maneiras de Conectar Trés Subrotas

Estas heuristicas de trocas s3o importantes, uma vez que ilustram um procedimento
heurfstico geral para problemas de otimizac¢fo combinatdria que podem ser representados
por um grafo. Elas podem ser usadas em conjunto com outros procedimentos heuristicos
ou mesmo numa seqiiéncia delas proprias (por exemplo uma troca 2-OPT seguida de uma
3-OPT, BODIN et al. - 1983).

O procedimento £-OPT de LIN e KERNIGHAN (1973) foi inicialmente proposto
para o caso simétrico e ¢ valor de k é modificado dinAmicamente através de um algotitmo
que produz solugdes proximas da Stima. Dentre as heuristicas ji propostas para o TSP, a
de LIN ¢ KERNIGHAN tomou-se a mais utilizada, principaimente devido as boas
solucdes que geralmente produz.

Mais recentemente JOHNSON (1990) desenvolveu um método “"LIN-KERNIGHAN
aleatériamnente integrado”, que usa técnicas de simulated annealing (METROPOLIS et al,
- 1953 e KIRKPATRICK et al. - 1983) ¢ algoritmos genéticos (BRADY - 1985 e
MUHLENBEIN et al. - 1988), chegando a solugdes ainda mais préximas da 6tima.

Também em 1990, FIECHTER desenvolveun um algoritmo usando conceitos de
computagio paralela e técnicas de Busca Tabu (GLOVER - 1989 e 1990a) que € um
procedimento heuristico geral para otimizacio global que vem sendo aplicado a vérios
tipos de problemas de otimizacdc combinatdria. O algorittno proposto mostrou-se
eficiente, obtendo solucSes préximas da Gtima. Ele usa conceitos de memoria de médio e
longo prazo da Busca Tabu, bem como utiliza um novo tipo de movimento baseado na
combinagio de, no minimo, quatro movimentos 2-OPT. Foram realizados testes para
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problemas de tamanho entre 500 e 100000 cidades. A implementacdo deste algoritmo
paralelo foi feita em wma rede de transputers e seus resultados numéricos comprovaram
sua eficiéncia.

Ainda no caso simétrico GENDREAU, HERTZ e LAPORTE (1992) desenvolveram o
procedimento GENIUS que mistura um procedimento geral de insercio demominado
GENI e um procedimento de pds-otimizacio denominado US (unstringing e stringing). O
procedimento de insercdo GENI foi inicialmente desenvolvido para o TSP simétrico . O
enfoque de GENI é a integracio de passos de otimizacio local embutidos num
procedimento de inserc@o. Idéias semelhantes foram apresentadas por STEIGLITZ e
WEINER (1968) cujo método 3-OPT dinfmico executa uma seqgiiéncia de movimentos
consistindo da melhor insercdo simples seguida de uma busca 3-OPT. GENI é menos
miope e mais poderoso que os procedimentos padrio de inser¢do (por exemplo, 2-OPT).
GENI permite que uma cidade seja incluida numa rota contendo pelo menos uma de suas
vizinhas mais proéximas, e cada insercio € executada simultancamente com uma
reotimizacdo local da rota em questdo.

O algoritmo GENIUS foi testado exaustivamente em problemas gerados
aleatériamente e também em problemas retirados da literatura (todos eles simétricos e
Euclideanos). Os testes revelaram que GENIUS produz melhores solugdes, em tempos
computacionais menores, que a maiora dos algoritmos propostos para o TSP até o
momento (LAPORTE - 1992). Deve-se ressaltar que GENIUS permite uma adaptacdo
para o caso assimétrico, como poderemos ver no Capitulo 3 desta tese, onde GENIUS €
adaptado para resolver o Plipds|Cmax assimétrico.

A maioria dos trabalhos desenvolvidos para resolucdio do TSP simétrico esté
concentrada no desenvolvimento de heuristicas de bom desempenho médio. Entretanto,
um ramo da pesquisa consiste no desenvolvimento de heuristicas com garantia de limitante
de desempenho de pior caso. Dentre estas podemos citar o algoritmo desenvolvido por
CHRISTOFIDES (1976) que tem um limitante de pior caso igual a 3/2. Também deve-se
mencionar a nio existéncia de uma heuristica com limitante de desempenho de pior caso
para o caso assimétrico.

Dentre os métodos exatos para o caso simétrico, geralmente baseados em técnicas de
branch & bound e no tratamento de resirigBes violadas (restricOes de eliminacio de
subrotas, desigualdades combinadas, desigualdades de 4rvores clique € desigualdades 2-
matching), pode-se citar PADBERG e RINALDI (1987 e 1990) e GROTSCHEL e
HOLLAND (1991). Eles desenvolveram procedimentos eficientes para identificacfio de
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restrigbes violadas, incorporando estes procedimentos em um c¢6digo de programagio
linear inteira. Os autores resolveram na otimalidade problemas contendo entre 17 e 2392
vértices (cidades). Acredita-se que o problema com 2392 vértices seja o maior problema
nio-aleatdrio simétrico resolvido na otimalidade até a presente data.

Para o caso assimétrico pode-se citar o método de CARPANETO e TOTH (1980)
que é um método de branch & bound baseado pa resolugdo de um problema de alocagdo
obtido pela relaxagdo da restri¢io que impede a formagdo de subrotas na formulagdo do
TSP (No modelo de programagio linear inteira utilizado, x;, € uma varidvel binaria
associada ao arco (i , j). igual a 1 se e somente se (i , 7} € usado na soluglio Otima, i # j). O
problema resolvido em um né genérico da drvore de busca é um problema de alocacdo
modificado (isto &, x, é fixo em 0 para todo i) no qual algumas varidveis x; s3o fixadas em
0 ou em 1. Se a solugdo do problema de alocagdo consiste de uma tinica rota sobre todos
os vértices, entdo ela & factivel para o TSP. Caso contrério, ¢la consiste de um nimero de
subrotas. Uma destas subrotas é escolhida e particionada pela criagdo de subproblemas,
nos quais cada um dos arcos da subrota € considerado proibido de aparecer na rota.
Usando este algoritmo, os autores resolveram TSPs gerados aleatoriamente com até 240
vértices em menos de 1 minuto, num CDC 6600. A principal limitagiio dele parece ser
espaco de meméoria, ao invés de tempo de CPU.

Em 1981, BALAS ¢ CHRISTOFIDES usaram uma relaxacdo mais forte que a usada
por CARPANETO e TOTH (1980). A descrigio do processo € muito mais complexa que
o caso anterior € o esforgo computacional para o célculo do limitante € muito maior.
Porém, as 4rvores de busca resultantes sdo menores e o procedimento como um todo €
mais poderoso. Os autores relatam a resolucio de problemas aleatoriamente gerados com
até 325 vértices, em menos de um minuto num CDC 7600.

Mais recentemnente MILLER e PEKNY (1991) propuseram wm algoritmo de branch &
bound ainda baseado na relaxaciio de um problema de alocacdio, porém ainda mais
poderoso que os anteriores. Os autores aplicaram este procedimento a problemas gerados
aleat6riamente com até 5000 vértices, que foram resolvidos dentro de 40 segundos em um
computador SUN 4/330. O maior problema resolvido por este procedimento tem 500000
vértices e necessitou de 12623 segundos de CPU em um supercomputador CRAY 2. Vale
a pena mencionar que os mesmos autores (PEKNY ¢ MILLER - 1992) desenvolveram um
algoritmo paralelo de branch & bound, baseado na relaxacio de um problema de alocacgo.
Os autores mosiraram a resolugdo exata de TSPs assiméiricos gerados aleatoriamente com
até 10000 vérices.
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Em 1991, FISCHETTI e TOTH desenvolveram um procedimento chamado de
limitante aditivo que usa a combinacio de cinco limitantes diferentes. O sucesso deste
algoritmo € dependente do tipo de problema considerado. Para o tipo mais facil testado, os
autores resolveram um problema aleatdriamente gerado com 2000 vértices, em um tempo
médio de 8329 segundos num computador HP 9000/840.

1.42.Casom>1

No caso em que o namero de processadores ¢ maior que 1, pouco foi publicado. Para
o caso simétrico, SUMICHRAST ¢ BAKER (1987) ¢ SUMICHRAST (1987) publicaram
métodos baseados em programacio linear inteira, fundamentados no trabalho de
DEARING ¢ HENDERSON (1984). Neste caso restrigbes de demanda também sio
consideradas. O método se mostrou mais apropriado para realizar o sequenciamento em
locais onde existe um grande nimero de tarefas distintas e altos custos de preparacio. Os
tempos de preparacdo considerados sio simétricos e satisfazem a desigualdade do
trifingulo. O método nédo resolve o problema de programacio linear inteira associado como
um todo, pois isto tornaria o tempo computacional proibitivo. Ao invés disto, ele considera
somente os processadores onde produtos necessitam ser trocados, gerando uma série de
problemas de programacio linear 0/1. O método trabalha bem guando ndo ha um numero
grande de produtos deficientes (isto €, que ndo alcancam a demanda no horizonte de
tempo determinado), pois isto aumenta o ntimero de processadores a serem considerados,
aumentando o nimero de problemas de programacio linear /1 a serem resolvidos.

Para o caso assimétrico, GUINET (1991) publicou vérios algoritmos para problemas
encontrados na inddstria téxtil, onde um deles € semelhante ac PlipdslCmax. Porém, o
objetivo € minimizar o somatério dos tempos de finalizagdo de cada tarefa, ao invés do
tempo maximo de processamento (makespan).

A primeira vista poder-se-ia concluir que os dois objetivos sdo equivalentes. O
exemplo a seguir ilustra que isto nem sempre ocorre. Considere a figura 1.3 que representa
a matriz de tempos de processamento de um exemplo contendo dois processadores e ¢inco
tarefas. Nota-se a existéncia de uma tarefa zero que representa o ponto de partida, gerando
uma primeira linha que representa os tempos de preparacdo iniciais de cada tarefa ¢ a
primeira coluna desta matriz € preenchida de zeros, pois ndo se tem nenhum gasto de
tempo no momento em que a Gltima tarefa termina. As figuras 1.4a ¢ 1.4b mostram que
um mesmo conjunto de tarefas pode fornecer diferentes solugGes Stimas quando o objetivo
¢ minimizar o somatdrio dos tempos de finalizacdo de cada tarefa (caso de GUINET -
1991) e quando o objetivo € minimizar ¢ tempo méaximo de finalizac8o (caso tratado nesta




tese). Pode-se observar que da figura 1.4a para a 1.4b tivemos uma diminui¢do do
makespan € um aumento no somatdrio dos tempos de finalizagdo, para um mesmo
conjunto de tarefas, o que mostra a ndo equivalencia entre as fungdes objetivo dos dois

modelos.

t, 0 1 2 3 4 5
0 - 30 30 30 30 100
1 0 - 50 90 95 91
2 0 o4 - 99 101 200
3 0 93 o8 - 30 26
4 0 56 121 147 - 30
5 0 97 100 131 140 -

Figura 1.3 - Matriz de Tempos de Processamento para o Exemplo das Figuras 1.4ae 1.4b

J1 J2
M. 30 50 Makespan = 90
Ja J: Js
M: 30 30 30 Som. Tempos de Finalizagdo = 290

Figura 1.4a - Configuracio Otima Considerando como Objetivo Minimizar o Somatério

dos Tempos de Finalizacdo
Jq b
M. 30 56 Makespan = 86
J2 s Js
M2 30 30 26 Som. Tempos de Finalizagfo = 292

Figura 1.4b - Configuracio Otima Considerando como Objetivo Minimizar o Makespan

PARKER, DEANE ¢ HOLMES (1977) também publicaram um algoritmo com ©
objetivo de minimizar os tempos de preparaciio, porém 0s tempos de processamento das
tarefas ndo estdo a eles incorporados, como no caso tratado nesta tese. Eles impdem uma
restri¢do de carga que limita 2 capacidade de cada processador (esta restri¢do estd baseada
apenas nos tempos de processamento, ndo levando em conta os tempos de preparacdo).
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Entdo eles propdem uma equivaléncia com o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
que € resolvido por uma heurfstica baseada no algoritmo cléssico de CLARKE e WRIGHT
(1964). O PRV ser4 descrito no decorrer deste capitulo.

Como o Plipds|Cmax com m = 1 & equivalente ao TSP, poder-se-ia imaginar uma
equivaléncia entre o Plppds|Cmax com m > 1 e o Problema dos m Caixeiros Viajantes (-
TSP ou Minsum m-TSP), que é definido como sendo o problema de determinar m rotas
disjuntas de modo que a distdncia total percomrida pelos m caixeiros viajantes seja
minimizada. Isto nos permite dizer que o problema Minsum m-TSP € equivalente ao
problema de sequenciamento que tenha como objetivo minimizar o tempo total de
processamento, ou seja, minimizar a distincia total de todas as rotas. No caso aqui tratado
e mantendo a analogia descrita acima, o PlipdsiCmax com m > 1 procuraria minimizar a
rota mais longa (makespan).

De acordo com a terminologia de TSP, o que se deseja € encontrar m rotas em que
todos os viajantes percorram distincias aproximadamente iguais, isto €, a distdncia da rota
mais longa deve ser minimizada. Este problema foi batizado com a denominagdo de
Minmax m-TSP. A equivaléncia perfeita com o Plipds|Cmax se da porém, com o Minmax
m-TSP assimétrico (até onde se sabe, inédito na literatura de roteamento), visto que deve-
s¢ impor que £, #1; .

O Minsum m-TSP é bem estudado na literatura e pode ser transformado em um 1-
TSP pela adi¢do de m dep6sitos fantasmas ndo conectados entre si e conectados aos arcos
restantes do mesmo modo que o original. Posteriormente, encontra-se a solugdo do m-TSP
quebrando a rota encontrada em m subrotas (LENSTRA ¢ RINNOOY KAN - 1975).
Porém, LAPORTE e NOBERT (1980) mostraram que € mais eficiente resolver 0 m-TSP
diretamente, usando uma aproximagio por planos de corte.

O Minmax m-TSP simétrico foi estudado por FREDERICKSON, HETCH e KIM
(1978), gue sugeriram um algoritmo heurfstico com desempenho de pior caso igual a
5/2 - 1/m.

Na pesquisa de um algoritmo exato para resolver o PlipdsiCmax (Minmax m-TSP
assimétrico) foi observada uma certa semelhanca deste problema com um problema jé
resolvido por algoritmos exatos. Trata-se do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
com Restricdo de Tamarnho da Rota - DVRP (Distance-Constrained Vehicle Routing
Problem). O PRV pode ser visto como um m-TSP onde 2 cada rota de caixeiro viajante
estd associada uma determinada capacidade. O DVRP € semelbante ao Minsum m-TSP
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exceto que nele, cada rota é restrita a ndo exceder uma determinada distincia constante
DIST. Assim, um esquema 6timo pode ser concebido através da resolucfio de uma série de
DVRPs ajustando a restrigio sobre as rotas (distdncia méxima de cada rota) a cada DVRP
resolvido. Detalhando a idéia, assuma que C* ¢ a solucio 6tima do PlpdsiCmax . Se a
solugio do DVRP para um dado valor de DIST (distAncia méixima permitida para a rota
mais longa) é factivel, entio DIST &€ um limitante superior de C*; se S é a soma de todos

os arcos (ligacOes entre as tarefas, 7, ) usados na solugio do DVRP, entdo I'%J é um

limitante inferior de C” , onde r _I significa o maior inteiro menor oun igual a. Se 0 DVRP ¢

infactivel , entdo DIST+1 € um limitante inferior de C*. No Capitulo 3 desta tese é
apresentado um esquema Stimo baseado nesta idéia.

Para a resolugdo do DVRP simétrico hd o algoritmo de LAPORTE, DESRGCHER ¢
NOBERT (1984) e para o caso assimétrico o algoritmo de LAPORTE, NOBERT e
TAILLEFER (1987). No caso simétrico, sio resolvidos problemas Euclideanos (1, < ¢, +
1) e ndo-Euclideanos através de algoritmos de planos de corte e branch & bound.

O algoritmo proposto por LAPORTE, NOBERT e TAILLEFER (1987) estd baseado
nos trabalhos anteriores de LAPORTE, MERCURE e NOBERT (1986) que trata do PRV
assimétrico com restri¢do de capacidade e de CARPANETO e TOTH (1980a) que trata do
TSP assimétrico. O algoritmo estd baseado na relaxa¢io de subrotas € no problema de
eliminag#o de rotas ilegais. O problema resultante € totalmente unimodular ¢ €, na verdade,
um problema de alocag3o modificado, para o qual existem algoritmos eficientes para sua
solugiio (por exemplo, CARPANETO ¢ TOTH - 1980b). Subrotas ilegais 830 eliminadas
particionando-se ¢ subproblema infactivel, em um dado né da 4rvore de busca, em um
ntimero de descendentes. Este algoritmo foi usado no Capitulo 3 deste trabalho no
desenvolvimento do esquema 6timo proposto para a solugio do Plipds|Cmax.
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CAPITULO 2

Algoritmos para Solugéo do Problema de Sequenciamento em
Processadores Paralelos - P/ | Cmax

2.1. INTRODUCAO

O problema € alocar » tarefas a m processadores idénticos, quando cada tarefa requer
apenas uma operacio que pode ser realizada em qualquer um dos processadores. A parte
da Teoria de Sequenciamento em Maquinas (machine scheduling) que trata deste assunto
¢ conhecida como Sequenciamento em Processadores Paralelos (mudtiprocessor
scheduling).

De acordo com o esquema de classificacdo proposto por GRAHAM et al. (1979),
existern trés classes de problemas, dependendo se os processadores sdo idénticos,
uniformes ou ndo relacionados. Quando os processadores sdo idénticos, o tempo de
processamento de cade tarefa € igual em todos os processadores. Quando os
processadores sdo uniformes, o tempo de processamento varia de acordo com um fator
constante de velocidade associado a cada processador. Quando os processadores $ao ndo
relacionados, 0 tempo de processamento de uma tarefa também varia de processador para
processador sem, perém, qualquer férmula estabelecida.

O trabalho aqui desenvolvido estd concentrado no problema de alocar n tarefas com
tempos de execugdo conhecidos, a m processadores paralelos e idénticos, de uma forma
nio-preemptiva (isto €, uma vez que uma determinada tarefa esteja alocada a um
processador, ela deverd permanecer no mesmo até o seu término, sem interrupedes),
objetivando minimizar o tempo maximo de finalizacdo de todas as tarefas (rmakespan).
Usando a classificacdo de tr€s campos proposta por GRAHAM et al. (1979), o problema
descrito pode ser representado como Pl iCmax.

E proposto um algoritmo heurfstico composto de trés fases distintas. Também é
apresentado vm esquema Stimo para solucdo do problema que resolve uma sequéneia de
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problemas de empacotamento (Bin Packing Problem) dentro de um procedimento de
busca dicotOmica.

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: inicialmente € apresentada uma
descri¢do formal do problema a ser resolvido; a seguir € descrito o algoritmo beuristico
para a resolucdo do mesmo e, finalmente, a estratégia 6tima de resolugdo. A estratégia
6tima objetiva a andlise de desempenho da heuristica desenvolvida.

2.2. MODELO MATEMATICO DO PROBLEMA P | Cmax

O problema a ser resolvido € alocar n tarefas independentes, J,.J,,....J, ., am
processadores paralelos idénticos, M|, M, ,..., M, de uma forma ndo preemptiva. Sabe-se
também que n 2 m 2 2 e que cada tarefa J, tem um tempo de execugdo inteiro e positivo

p; - Entdo o problema € minimizar o tempo de finalizacio total das tarefas {makespan),

definido como: Cms = max I}, onde ¢, € o tempo de execugdo de todas as tarefas

alocadas a0 processador M, .

Uma possivel formulacio matemitica do Pl ICmax é:

_ {1 seatarefa j é alocada ao processador i

X5 =3 .
|0 caso contrdrio

Min ©
tal que ijxﬁ <G, Vi
j

Zx,}. =1,Yj

x; € {0,1},¥i, j

Como jé observado no capitulo 1, o problema Pl {Cmax tem sido muito pesquisado.
Estd provado que ele € um problema NP-dificil num sentido forte quando o nimero de
processadores € arbitrdrio. Porém, o problema Pl ICmax passa a ser solivel em um tempo
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pscudo-polinomial quando o ntmero de processadores € fixo, sendo assim NP-dificil
somente no sentido ordindrio (GAREY e JOHNSON - 1978). Seguindo a conjectura de
ser pouco provével o desenvolvimento de um algoritmo que resolva o Pl ICmax em um
tempo polinomial, desenvolveu-se um algoritmo heuristico de trés fases para a resolucio
deste problema.

Sabe-se que em problemas onde espera-se que © tempo computacional cresca
exponencialmente com © tamanho do problema, os algoritmos heuristicos se apresentam
como uma boa alternativa, encontrando solugGes proximas da otima em tempos
computacionais razodveis, 0 que permite a resolucdo de problemas complexos e/ou de
grande porte. Na proxima secdo serd descrito um algoritmo heuristico desenvolvido para a
resolucio do Pl ICmax cuja principal carateristica € possuir um esquema de busca local
sofisticado que ndo compromete ¢ desempenho computacional.

2.3. ALGORITMO HEURISTICO 3-FASES

O algoritmo 3-FASES pode ser resumido do seguinte modo. Na FASE 1, as tarefas
sdo classificadas de acordo com o0s tempos de processamento ¢ alocadas aos processadores
de maneira a obter um carregamento razoavelmente balanceado entre eles. Na FASE 2, a
divisdo de carga é melhorada, movendo-se, sucessivamente, uma tarefa do processador
mais carregado para © menos carregado usando o valor de wm limitante pré-calculado
como alvo. Por fim, na FASE 3, tenta-se um balango de cargas ainda melhor, através da
troca simultdnea de duas tarefas periencentes a processadores diferentes. O detalhamento
do algoritmo 3-FASES seré feito a seguir. '

FASE 1 - Alocacao Inicial

Hsta fase pode ser visla como um procedimento construtivo, com a caracterfstica de
ndo necessitar uma pré-ordenacio das tarefas, geralmente requerida na maioria dos
algoritmos construtivos conhecidos. A fnica exigéncia € gque se conheca wm limitante
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inferior (p) e superior (};) dos tempos de processamento das tarefas a serem alocadas. Por

exemplo, eles podem ser obtidos como p = min {p j} e ; = max{ p j} .
- 7 E

De posse destes dois limitantes, a idéia basica subjacente ao algoritmo heuristico €
dividir o intervalo [ p,;} em r intervalos aproximadamente iguais ¢ associar cada tarefa ao

intervalo que corresponde ao seu tempo de processamento.

Chamando estes r intervalos de I, ..., I, onde r € um pardmetro de entrada do
algoritmo, chama-se uma tarefa J; de Itarefa se p; eI, . A alocagdo inicial proposta
funciona do seguinte modo: primeiro inicializa-se §, = ... = s, = 0, o fndice do processador
no qual a Gltima /-tarefa foi alocada (I = 1,...,7). Entdo, para cada uma das n tarefas J; : se
J;, € uma /-tarefa aloque-a ao processador s, (mod m) + 1 e faga s, = 5, (mod m) + 1, onde s,
(mod m) = 0 quando s, ¢ miltiplo de m ¢ igual ao resto da divisio (s, / m), caso contrério.
QO que se objetiva € alocar um mesmo nimero de tarefas a cada intervalo de cada
processador e, com isso, assegurar uma alocacio equilibrada entre o8 processadores.

Exemplificando o funcionamento da alocagio inicial, considere a divisdo de | g,;} em

rintervalos em =2, r = 3.

Supondo o conjunto de tarefas com tempos de processamento p,={1,2,1,2},
tem-se p=1, p=2el, = [14/3],,=(4/3.53]e],=(5/32]. Faz-se s, =s, =5,=0.

A tarefa J, € uma I-tarefa, onde I = 1. Como s, =0, entdo s, (mod 2) + 1 = 1 ¢ aloca-
se a tarefa J; ao processador 1 ¢ faz-ses, = 1.

J1

I: i
M 12
I
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Passando para a tarefa J, tem-se que ela € uma /-tarefa, onde / = 3. Entfo, a tarefa J,
€ alocada ao processador 1, visto que s,(mod 2)+ 1 =1¢ faz-se s, = 1.

Ji
I 1
M, 1 7,
I, 2
I:
M- 1z
Is

Agora a tarefa considerada € J, , que como J, , ¢ uma [-tarefa, onde I = 1. Entio a
tarefa J, € alocada ao processador 2, visto que s,(mod 2) + 1 =2 e faz-se s, = 2.

J1
I 1
M, iz J2
Is 2
J3
Is i
M- 1z
Is

A0




Como a tarefa J, é uma é uma /-tarefa, onde [ = 3, aloca-se J, 20 processador 2, uma
vez que §;,{(mod 2) + 1 = 2 ¢ faz-se s, = 2. E assim chega-se a seguinte configuraciic ao
final da alocagéo inicial.

Ji
I 1
M 12 J2 Ci =3 coms: =2
Is 2 s2 =0
J3 83 =2
1. 1
- e Cmax=3
M 12 Ja Cz =3
I 2

Como pode-se notar neste exemplo, a alocagdo inicial atingiv a solugdo Stima do
problema, mas o que realmente se busca com este procedimento é, sem a necessidade de
qualquer ordenacdo das tarefas, alocar o mesmo ntimero de tarefas em cada intervalo I, ,
nos m processadores. Pode-se notar que quanto maior a razdo (n/mr) - niimero médio de
tarefas por intervalo, por processador - maiores as chances de atingir estes objetivos. Note
também que cada processador contém praticamente todo o espectro de tipos de tarefas.
Estas caracteristicas se mostrardo bastante tteis nas duas fases seguintes do algoritmo,
principalmente quando se procura eficiéncia na busca das melores trocas de tarefas entre
processadores.

FASE 2 - Fase de Balanceamento

Esta fase pode ser vista como um procedimento de melhoramento, péis, a partir da
solugdc encontrada pela FASE 1, ela procura diminuir o tempo de finalizagfo, trocando
tarefas do processador mais carregado para o menos carregado, até que ndo existam mais
{rocas que atinjam este objetivo.

A escolha das tarefas a serem trocadas € orientada pelo tempo médio de finalizacdo,

definido como C= 2_9_ , que independe de como as tarefas foram alocadas aos

i=l
processadores. O valor de C, também conhecido como limitante de McNaughton
(McNAUGHTON - 1959), € um Hmitante inferior para a soluc¢do Stima do problema. Ele
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corresponde a solucio Gtima quando a hipdtese de tarefas nio-preemptivas é relaxada.
Este valor de C servird como um alvo para decidir em qual intervalo serd feita a busca da
tarefa a ser trocada e qual serd esta tarefa. Deve-se notar que 0 uso do alvo ndo restringe a
busca , pois quando nfio existem tarefas que satisfazem o alvo, a FASE 2 permite uma
ampliacio no espaco de busca, liberando trocas que ulirapassem o alvo, desde que a
solucdo melhore.

A figura abaixo ilustra o funcionamento da FASE 2 do algoritmo.

M1 Mm

Figura 2.1 - Representagiio Gréfica dos Principais Elementos da FASE 2 do Algoritmo.

O objetivo da FASE 2 €, através de trocas simples de tarefas, procurar levar ¢ tempo
de finalizaco dos processadores a um valor o mais préximo possivel de C (valor 6timo
preemptivo). Identificados M, e M, e calculados A, =C,~-C , A, =C-C, ,
A= IIﬁIl{A;,Am} e A’=C,~C, , passa-se a procurar uma tarefa em M, que, ao ser
movida para M, , leve o valor de C, e C,, para valores préximos de C . E evidente que a
melhor delas serd aquela com tempo de processamento mais préximo a A. Primeiramente
encontra-se ¢ intervalo I; a0 qual A pertence € busca-s¢ nele uma tarefa com tempo de
processamento menor que A, Se esta tarefa nfo for encontrada, permite-se ainda que
tarefas com tempos de processamento menores que A” sejam selecionadas.

No caso de ndo existirem tarefas em I; gue possam ser trocadas, tenta-se encontrar
uma nos intervalos I-1 a 1, pois sabe-se que todas as tarefas pertencentes a estes intervalos
satisfazem a condicio p, < A" . Se, ainda assim, ndo for encontrada uma tarefa que possa
ser trocada, tenta-se uma busca nos intervalos /+1 a » por uma tarefa tal que p, < A" (note
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que esta busca se estende até que se encontra o primeiro intervalo cujo limitante inicial seja
maior que A, pois, a partir deste ponto, a busca se torna sem sentido). Quando nio
existirem mais tarefas a serem trocadas, o algoritmo passa para a FASE 3.

E importante salientar que a estrutura de intervalos ndo & alterada, uma vez que
quando identificada a tarefa a ser trocada, ela muda de processador, mas permanece em
seu intervalo original. Esta estruturacio das tarefas em intervalos de acordo com seus
tempos de processamento facilita bastante a busca das tarefas que sio as melhores
candidatas a realocagdo.

Os passos desta fase sdo descritos a seguir:

Passo 1 - Identifique os processadores mais e menos carregados e chame-os de M, e M,
repectivamente.

Passo2-Calcule A, =C,~C ,A,=C—-C, , A=min{A,,A,}e A’=C,-C, .
Se A< p ,facal=0e vi para 0 PASSO 5. Caso contrdrio, A pertence a algum

intervalo I, ou A> P, casono qual se faz [ = r.

Passo 3 - Se ndio existe em M, uma tarefa J, com p, € I, ep; <A’ , vi para o PASSO 4.

Caso contrério, realoque uma tarefa pertencente ao intervalo I, , de M, para M
e va para 0 PASSO 1.

Passo 4 - Se ndo existe em M, umatarefa J, com p, el =IU... UL ,viparao
PASSO 5. Caso contrério, realoque uma tarefa pertencente ao intervalo I , de
M, para M, e vd para o PASSO 1.

Passo § - Se ! = r, va para a FASE 3. Caso contririo procure em M, uma tarefa J, em
Lone . - .. I, sucessivamente, tal que p; <A" (Note que esta busca deve
parar no primeiro intervalo no qual todas as tarefas tenham tempos de
processamento rnaiores ou iguais a A”). Se ndo encontrar esta tarefa, va para a
FASE 3. Caso contririo, realoque a tarefa J, de M, para M, e vid para o
PASSO 1.
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Para um melhor entendimento dos passos do algoritmo, apresentaremos um exemplo
de como a FASE 2 do algoritmo 3-FASES trabatha. Supondo que ap6s a FASE 1 tem-s¢ a
seguinte configuragdo:

r=3,m=3,n=18,p=1, p=90el, = [1,30], = [31,60] ¢ L, = [61,90].

I:if 18 25

M Iz 51 55 Ci1 =29
Is 80 61
I.| 5 13

M- 12 35 40 C: = 245
Is 62 a0
I3 27

M, Iz 40 32 Cs =239
Is 70 67

ApGs 0 PASSO 1, os processadores jd estdo na classificacio correta, com M, sendo o

mais carregado e M, o menos. Sabe-se que C = 258 e, aplicando-se o PASSO 2, tem-se :
A=C-C=32,A,=C~C, =19, A=min{A,;,A,} =19, A’=C ~C, =51¢Ac],
Aplicando-se 0 PASSO 3, procura-se em M, p, €l talquep; <A’. Entdo escolhe-se a

tarefa com p; =18 e realiza-se a troca.
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C 1= 272, continua sendo M

C 2= 245, torna-se Ms com Cs= 245

i 25
M 12 51 55
Is 80 61
I:5 13
M- 12 35 40
Is 62 90
I:1 3 27 18
Mo 12 40 32
Is 70 67

Cs= 257, toma-se Mz com C:= 257

Aplica-se 0 PASSO 1 para identificar o processador mais € menos carregado e

atualizam-se os fndices como mostrado acima. Aplica-se o PASSO 2 e obtem-se :
A=C-C=14,A,=C-C, =13, A=min{A,A,} =13e A'=C,—C, =27. Ac],

e aplica-se 0 PASSO 3. Procura-se em M, a tarefa p; eI, tal que p; < A’. Entéo escolhe-

se a tarefa com p; = 25 e realiza-se a troca.

I:
M I
Is

M- 12

M3 IZ
Is

C 1= 247, torna-se Macom Cs= 247

(2= 257, continua sendo M-

Cis= 270, toma-se Micom C1= 270

51 55
80 61
3 27 i8
40 32
70 67
5 13 25
35 40
62 90

Novamente aplica-se o PASSO 1 e atualizam-se os indices dos processador mais €
menos carregado. Aplica-se 0 PASSO 2 e obtemse: A, =C,—C =12, A =C-C, =
11, A=min{A,,A_} =1le A’=C —C, =23. Acl, e aplica-se o PASSO 3. Procura-se




troca, resultando a seguinte configuracdo.

em M, atarefa p, €], tal que p; < A’. Entdo escolhe-se a tarefa com p; = 5 e realiza-se a

I 13 25

M, Iz 35 40 Ci= 265
Is 62 90
I} 3 27 18

M- 1. 40 32 C.= 257
Is 70 67
I 5§

Mo I 51 55 Cs:= 252
Is 80 61

A aplicagio do PASSO 1 nfo traz nenhuma alteracfio nos fndices dos processadores
mais e menos carregados, entio aplica-se o PASSO 2 e obtem-se : A, =C,~C =7
A,=C~C, =6, A=min{A,A_} =6,A =C ~C, =13 e Acl, .No PASSO 3 vé-se
que ndo existem tarefas em M, tal que p, el e p, <A’. Logo, vai-se ao PASSO 4. No
PASSO 4, nota-se que I; ={ } ¢ nfc b nenhuma tarefa em M, para ser realocada. Do
PASSO 5, vé-se gue o inicio do intervalo I, =31>A’ , portanto, também ndo existem
tarefas a serem trocadas € a FASE 2 termina.

A FASE 2 realiza a mudanca de uma tarefa de um processador para outro, de acordo
com certos critérios que foram apresentados. J4 na FASE 3, que serd apresentada a seguir,
seré feita uma busca por duplas trocas, envolvendo tarefas de diferentes processadores.

FASE 3 - Duplas Trocas

De modo a incorporar novas solugdes ao espago de busca, desenvolveu-se outra fase,
gue também pode ser vista como um algoritmo de melhoramento. Esta fase busca realizar
duplas trocas, envolvendo uma tarefa do processador mais carregado ¢ uma de outro
processador. Esta fase € um pouco mais elaborada, pois além de envolver duas tarefas,
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procura a melhor troca dentre todas as possfveis, aproveitando a estrutura de
armazenamento das tarefas em intervalos para reduzir as combinagBes a pesquisar.

Novamente M, ¢ M, representam os processadores mais ¢ menos carregados,
repectivamente. Os processadores restantes sio arbitrariamente nomeados. Nesta fase
tenta-se a troca de uma tarefa de M, (digamos, J; } com uma tarefa de outro processador
M, (J}), partindo de 2 = m, m-1, ..., 2, at€ que uma troca vantajosa seja identificada, isto

r
€, uma troca tal que 0<0=p, ~p, <d=C ~-C, .

A figura abaixo ajuda a compreensdo da FASE 3.

Jj

J7

Mi Mhn

Figura 2.2 - Representagdo Gréfica dos Principais Elementos da FASE 3 do Algoritmo.,

A idéia do uso de um alvo para direcionar a busca da melbor troca, como por exemplo
o uso de C na FASE 2, é novamente utilizada aqui. Usa-se d/2 como valor alvo para a
diferenca dos tempos de processamento entre as duas tarefas a serem trocadas. Para se

chegar a este valor, observe que apss a troca, o valor de C, diminuird para C, =C -0, ¢

que C, aumentars para C, =C,+9. Portanto, |C, —C, |=|C, ~C, ~28|=|d -28| e este

valor é minimizado para 6 = 4/2.

Usando este alvo e a estrutura de intervalos, vé-se que, para achar a troca que mais se
aproxima de 0 . nfo € necessirio enumerar todas as trocas possiveis, pois a busca fica

restrita a pares de tarefas pertencentes a dois intervalos localizados a aproximadarmente d/2
unidades de distdncia.
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Ao contririo da FASE 2, onde se realiza o primeiro movimento que satisfaca as
condigdes dadas, a FASE 3 busca pelo melhor movimento dentre 0s analisados. Para isto,
primeiro se identifica o intervalo que esté distante d/2 unidades do limitante superior do
intervalo r (intervalo de ordem mais alta). A partir destes dois intervalos e, considerando
também os outros pares de intervalos que estejam i esta mesma distdncia, busca-se a
melhor troca possivel, envolvendo as tarefas pje p'j tal que 0 < pj - p’j < d , entre 08
processadores mais € menos carregados. Se ndo existir nenhum par de tarefas a ser trocado
com o processador menos carregado, busca-se em outro processador, até que todos os
processadores sejam analisados ou a melhor troca seja encontrada,

Os passos desta fase sdo apresentados a seguir.
Passo1-Facah = m.
Passo2-Facat=r, f=C,ed=C, -C,.
Se (}5 - %) < p. faga s = 1. Caso contrario, faca s tomar o valor do intervalo

ao qual (jv" - %) pertence.

’

Passo 3 - Se existem as tarefas J, € J, ,com p, €1, p, €l_,tal que J, estd alocado a M,

J; estdalocadoa M, e O< p;,-p; <d, calcule:

ﬁ:nﬁzg{m&x[Ci—pj+pj ,Ck+pj—-pj }}

2,
Caso contrério facaf, = C, .
Ses=1, faca = e v4 para 0 PASSO 5.

Passod4-Facas=s-1;¢=1-1evédparaoPASSO 3.

Passo 5 - Fagca f~ =1£ﬂ£{f,} - Se f*< C,, troque as duas tarefas J; € J; que produziram

feviparaaFASE2 Sef*=C,, facah=h - 1. Se h > 1 vé para o PASSO 2.
Seh =1,FIM.




Novamente apelamos para um exemplo para ajudar o entendimento da FASE 3 do

algoritmo 3-FASES. Tomando como poato de partida a configuragiio final encontrada pela

aplicac¢io da FASE 2 ao exemplo anterior, tem-se:

I 13 25

M Iz 35 40 Ci= 265
I: 62 90
I 27 18

M- 12 40 32 Ca.= 257
Is 70 67
I

Mo I 51 55 Ca= 252
is 80 61

Do PASSO 1 faz-se A= 3.

Aplica-se 0 PASSO 2 e obtem-se t = 3, f; = C, =265,d=C, -C, =13,
(p-494)=90-6,5=83,5.Como p =3 <835 faz-se s = 3, pois (5-94) 1, . Note que ,

se p > 83,5 a distincia alvo estaria abaixo de p, portanto, tenta-se atrocaentre L eI, , que

é a maior distincia entre intervalos, o que leva a trocas de alto valor, como necessario
neste caso.

’ N 14
No PASSO 3 procurase por J,eMel, eM, com p;el,ep, €l, ¢
O0<p,-p, <d.
’ ’ ’
Possibilidade 1) p;— p;, =62-61=1 = ~p;+p, = 264e C,+p,— p;, = 253;

Possibilidade 2) p,~ p, =90-80=10 = C,~p,+ p, =255e Cy+p,— p, = 262;

Possibilidade 3) p, — p; =90- 61 =29 >4 = desconsiderada.

Entdo f, assume o valor de f;, = 262.
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O PASSO 4 atmalizas=5s-1=2e¢1t=1¢-1=2;¢ volta-se av PASSO 3 procurando

por J,eM,eJ, eM,comp,el,ep, €l, e 0<p,

’

—p; <d. Vé-se que nio existe

p; —p; >0 neste caso, entdo f, assume o valor de C,, f, = 265.

Pelo PASSO 4 atualizam-se novamente s = s- 1 =1e ¢ =¢-1 = 1; ¢ agora 0 PASSO

3procurapor J, e M, eJ, e M;com p,eliep, elie0<p,~p, <d .

’

Possibilidade 1) p, — p;, =13-5=8= C,~p,+ p, =257e C,;+p,— p, = 260;

Possibilidade 2) p;— p; =25-5=20 >d = desconsiderada.

Entdo f, assume o valor de f, = 260.
Como s =1, faz-se ¢ =1 e aplica-se 0 PASSO 5. No PASSO 5, vé-se que f* =f, =

F

F

260 < C, e J ¢é atarefa comp, = 13 ¢ J, éatarefacomp; =5, portanto, realiza-se a

troca obtendo a configura¢io abaixo e retorna-se & FASE 2 do algoritmo 3-FASES.

M 12

M- I

MB I 2

25

35

40

62

27

18

32

70

67

i3

51

35

80

61

Ci= 257
Ca= 257
Ci= 260

A solugdo encontrada pela FASE 3 € 6tima para este problema. Note que a dupla

troca, em conjunto com a estrutura de intervalos, realmente proporciona um ajuste fino na

gualidade da solucdo.

Vale observar gue o maior esforgo de cdlculo se concentra na FASE 3, pois a busca

envolve pares de tarefas. Porém, a distribuicdo das tarefas e r intervalos proporciona uma
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reducgéo considerdvel nos ciculos de f, no PASSO 3 e portanto, influi no desempenho total
da FASE 3.

Assumindo-se tempos de processamento uniformemente distribuidos, pode-se notar
que o nfiimero médio de tarefas por méiquina, com tempo de processamento em um dado
intervalo, ¢ aproximadamente igual a n/rm. Isto implica que, no PASSO 3, em torno de
(n/rm)* pares de tarefas sdo considerados no célculo de f, para cada valor de . Portanto, o
calculo de f requer, aproximadamente, 2r(n/rm)* comparagbes, ao invés de 2(n/m)?
quando nenhuma parti¢do em intervalos € utilizada.

A seguir serd feita uma andlise sobre a garantia de parada, apés um nimero finito de
passos, do algoritmo 3-FASES, uma vez que ndo ha nenhum limitante no nimero maximo
de iteragles permitidas ou no nimero méximo de trocas permitidas.

24. PROVADE PARADA

Para provar que o algoritmo termina, usa-se uma funciio quadritica f, que é definida
com base em € - teoricamente o menor tempo de finalizaggo total (makespan) que poderia
ser encontrado para qualquer conjunto de » tarefas alocadas a m processadores, admitindo
preempcdo - e no tempo de finalizac@o de cada processador.

Para que o algoritmo termine, deve-se provar que a solugdo encontrada a cada passo
do algoritmo vai-se tornando cada vez mais préxima de C . Se isto é provado e ndo existe
mais nenhuma troca disponivel, a solug3o corrente € a melhor encontrada ¢ o algoritmo
acaba apds um namero finito de passos.

Definindo f como sendo a soma dos quadrados das diferencas entre o tempo de

finaliza¢do de cada processador e C , tem-se:
5:2% ef:Z(q—E)
i=i

Observa-se gue, se f assume © valor zere, o algoritmo termina e a solugdo encontrada

¢ Stima. Caso contririo o algoritmo tenta uma troca simples ou dupla entre tarefas e,
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portanto, deve-se analisar a diferenga entre o novo valor de f , chamado 4, e o antigo

valor de f , chamado g.

Entdo, se a diferenca § - h for positiva, pode-se afirmar que a cada troca realizada
produz-se uma reduc¢do no valor de f. Sendo f uma funcio com valor inicial nﬁd
negativo ¢ limitado inferiormente em zero, se f decresce a cada troca, pode-se concluir
que o algoritmo termina em wm ndmero finito de passos. Serd mostrado a seguir que nas
FASES 2 e 3 do algoritmo 3-FASES o valor de f é reduzido.

Inicialmente vai-se analisar a FASE 2, onde é definido: A,=C,~C , A, =C-C,,
A=min{A,A,} e A=C~C, . A tarefa J, & escolhida de modo que p,<A’.

7
Montando a expressio g - &, tem-se:

~ e 2 2

g-h=(C-C)V+(c,-TV-(¢-p,-C) -(C,+p,-T)

Caso C, = C, seguese que C, =...=C, = C e nenhuma tarefa J, tal que p, <A’
existe. Portanto, encontrou-se a solugdo 6tima do problema e o valor de g - h & zero.
Caso contrério, desenvolvendo a expressdo g - h resulta:

= (pj)(ZCi “25”’1"1 -2C, +25——pj) =

= (pj)(Z(CI ~C, '""pj))

Sabe-se que, por hipbtese, p, >0 e A'=C ~C, >p, entio C-C,—p,>0 e,

portanto, g - k > 0, 0 que mostra que a FASE 2 faz com que a funcio f decresca.
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Na FASE 3 do algoritmo tem-se: d = C, ~C,,h=m,m~1,...,2 e a escolha das tarefas

envolvidas na dupla troca € feita de modo que J;e M, , J, e M, e p,>p;, com

O<p;—p; <d.

Novamente, desenvolve-se a expressio § - h , observando porém que agora o
*

incremento (ou decremento) do valor de C, (ou C, ) é p; — p; . As consideracBes quanto a

C = C siio as mesmas do caso anterior (FASE 2), portanto passa-se 2 andlise de g - k.

L Y e . N2 , 32
g-—h=(C1—-C) “‘(Ch“c) “(Q“(P;'“Pf )“CJ _(Ca"‘(l’;"f’j )“"C) =
=(C1—C) +(Ch_c) "'(Cl*’Pj+P; _C) _( At P;—P; _C) =
=(C1~E-f~q-—pj+pj —6J{C1~5~Ci+pjmpj +E)+
+(C,’—E+Cb+pj -p; —ﬁj(ch—f—c,,—pj+pj +6)=

=(2C‘1—-25--pj+pj )(pjmpj )+(2Ch—25+pj-—pj )(mpjmpj ):

=(pj-—pj )(chmzé_mpj+p}. ~2C, +2C—p;+p, )m
“—“(p; - P, )(Z{Cl “C;(Pj - P; )D

Sabe-se que, por hipdtese, (pj—pj)>0 e (-C,=d>p,—p,. entdo

[CI—C,,-(pj—pj D>0 eg-h>00 que permite concluir gue a FASE 3 também faz

com que o valor de f decresca. Portanto, todas as trocas simples e duplas realizadas na
execugdo do algoritmo fazem com que f decresca, © que permite concluir que o algoritmo
termina ap6s um numero finito de passos. O gue permite dizer que o algoritmo também
converge para valores de tempos de processamento reais.
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2.5. LIMITANTE DE PIOR CASO

Para se chegar a wm limitante de pior caso para o algoritmo sdo necessirios alguns
resultados preliminares:

Teorema 1 - Seja C, a carga do processador M, ap0s uma passagem pela FASE 2 do
algonitmo 3-FASES. Seja C* o valor 6timo do problema. Entdo todas as tarefas no
processador M, t€m tempos de processamento maiores que C, - C*.

Prova: Tem-se que C = ZCA e C<C.0Oalvo A<A’=C,—C, ¢ usado na FASE 2
f=1

para a escolha da tarefa a ser retirada de M, e realocada em M, . A FASE 2 s péra
quando ndo existir mais tarefa, em M, , que satisfaga p; <A’.

Como C-C<C-C, e todo J,eM, tem p,2A, segue-se que

p;>C~ Cc V7 ; € M, apds uma passagem pela FASE 2 do algoritmo 3-FASES. W

Teorema 2 - Apbs uma passagem pela FASE 2 do algoritmo 3-FASES, se o

processador M, tem k tarefas, entio 5 < _*_ k>1

c {k-1)’

.Isto implicaem C, ~C" 2% :

C k
Prova: Assuma que —&- > -
e {k—1)
Pelo TEOREMA 1, sabe-se que as % tarefas tem tempos de processamento maiores
que C,—C", portanto C, = P zems 11+ - + Pirasma i > k(G —C™) 2 C, € o teorema estd

provado por contradicio. B

Pode-se afirmar que se k = 1 entdo, C,—C =0 e o algoritmo encontrou a solugio
Gtima.

Coroléario - O limitante de pior caso para a FASE 2 do algoritmo 3-FASES € 2.

Este limitante de pior caso para a FASE 2 do algoritmo 3-FASES € o mesmo
encontrado por FINN e HOROWITZ (1979) para o algoritmo (-1 INTERCHANGE. H3,
porém, uma forte conjectura, calcada na superioridade da FASE 3 sobre a FASE 2, que a




FASE 3 forneceria um limitante de pior caso de melhor qualidade. Porém, nfio foi possivel
encontrar este limitante, uma vez que duas tarefas estdo envolvidas e hi uma iteracio entre
a FASE 2 ¢ a FASE 3 até que o critério de parada seja satisfeito.

DiscussOes mais aprofundadas sobre o desempenho do algoritmo 3-FASES, bem
como comparacOes com outros algoritmos cldssicos serdo apresentadas no Capfitulo 4,
onde sZo apresentados os resultados computacionais. Em seguida serd apresentado um
esquema Stimo para a solugdo do problema Pl ICmax, que permitird comparar a qualidade
das solug¢des encontradas pelo algoritmo 3-FASES.

2.6. ESQUEMA OTIMO PARA A RESOLU(;AO DO PROBLEMA
Pl Cmax

O procedimento 6timo estd baseado na solugio de uma seqiiéncia de Problemas de
Empacotamento (bin packing) dentro de um esquema de busca dicotdmica. Sendo dados n
itens (tarefas), cada um com um tamanho (tempo de processamento) p; f = 1....n), e um
nimero limitado de caixas (bins) idénticas de capacidade CAP, o Problema de
Empacotamento (PE) é acomodar os itens nas caixas sem exceder suas capacidades, de
modo que o nimero de caixas usado seja minimo. '

De posse de um limitante inferior LB e um limitante superior UB sobre Cmax, pode-se
resolver Pl ICmax determinando, através de uma busca dicotOmica, o menor valor de CAP
(LB < CAP < UB), tal que o PE tenha uma solucio usando n3o mais que m caixas.
Neste caso usou-se a solug@o obtida pelo algoritmo 3-FASES, como limitante superior
(UB) inicial. O limitante inferior foi escolhido seguindo a seqiiéncia sugerida por
DELLAMICO E MARTELLO (1990), que produz um limitante com desempenho de pior
caso igual a 2/3.

O limitante inferior mais imediato para o P! ICmax € o valor da solugio do problema
gquando permite-se preemp¢do (limitante de McNaughton) e pode-se notar que este valor €
o tempo médio de finalizacio C descrito na FASE 2 do algoritmo 3-FASES. Chamemos

este limitante de L, = {ZP % 1 Porém, este limitante tem umn desempenho de pior caso

=t
arbitrariamente ruim, ou seja, assume valor { emn casos patologicos. Um limitante melhor
pode ser obtido quando retira-se a permissio de presmpgiio, ou  seja,
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L= max(lﬂ,m?x{p ; }) Este limitante ji apresenta um desempenho de pior caso um

pouco melhor, assumindo o valor de 1/2. A melhoria deste limitante pode ser conseguida
ao se considerar a relaxacdo do Pl ICmax obtida pela eliminacdo das n-m-1 menores
tarefas J,,,,...,J, (supondo uma classificacio em ordem decrescente de tempos de
processamento). Isto produz uma solugdo 6tima ndo menor que p,, + p,..,, fornecendo um
limitante com desempenho de pior caso igual a 2/3. Para a implementacio da busca

dicotdmica foi utilizado, entdo, como limitante inferior LB = max {Ll Pt Dt X

De posse destes limitantes, calcula-se a capacidade das caixas como:

CAP = {(UB - LB%] + LB M

Resolve-se um PE, usando temporariamente CAP como a capacidade das caixas. O
PE ¢ resolvido através do algoritmo MTP desenvolvido por MARTELLQ e TOTH (1990).

O seguinte esquema de busca dicotOmica € aplicado. Enquanto o critério de parada
nao ¢ satisfeito, ou seja LB = UB, a atualizacdo dos limitantes € feita da seguinte maneira:

s se o nimero de caixas > m, entdo LB = CAP;

» se o nimero de caixas < m, entio UB =CAP - 1.

Com os novos limitantes, recalcula-se CAP a partir de (1) e resolve-se um novo PE
até que o critério de parada seja satisfeito ou algum dispositivo externo de parada seja
acionado (por exemplo, um limitante no tempo computacional).

O algoritmo 6timo MTP, usado para resolugiio do PE dentro do esquema de busca
dicotomica, € um algoritmo de branch & bound baseado na estratégia de ramificagdo FFD
(first-fit decreasing). Os itens sfo inicialmente classificados em ordem decrescente de

tamanho (p;). O algoritmo MTP identifica as caixas com um indice crescente de acordo

com a ordem em que elas sio inicializadas (isto €, quando o primeiro item € alocado 2 ela).
A cada n6 de decisdo, o primeiro (isto &€, o maior) item livre € alocado, sucessivamente, 2
uma caixa factivel inicializada (em ordem crescente de indice) ou, quando esta nfo existir,
a uma nova caixa. A cada passo de avanco (forward step) do algoritmo: (a) procedimentos
de sondagem sfo utilizados com objetivo de reduzir o espectro de busca; (b) quando ndo
ocorre sondagem, os algoritmos de aproximacio FFD (descrito acima), BFD (besr-fir
decreasing - 08 itens estfo ordenados em ordem decrescente de tamanho € a alocacio €
feita na caixa factivel que prodoza a melhor solugio corrente ou, quando esta ndo existir, &
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uma nova caixa) ¢ WED (worst-fit decreasing - os itens estio ordenados em ordem
decrescente de tamanho e a alocagdo € feita na caixa factivel de maior capacidade residual
ou, quando esta ndo existir, 3 uma nova caixa) sio aplicados no sentido de tentar uma
melhoria na solucdo corrente. Um passo de retorno (backtracking) implica na remogio de

um item corrente J; da sua caixa atual M; e sua realocagio na préxima caixa factivel (o
passo de retorno ocorre se M, foi inicializada com J;, uma vez que inicializando M,

com J; poderia produzir uma situagdo idéntica a atual). Considerando Z o valor da

soluglio Otima atual, sempre que um passo de retomo ocorrer, ele € realizado no dltimo
item alocado a caixa de indice ndo maior que Z - 2, uma vez que um passo de retorno de
um item & uma caixa de indice Z ou Z - 1 poderd produzir solugdes requerendo no minimo
Z bins.

Um critério de domindncia também € usado entre os nds de decisio. Quando o item
corrente J; é alocado A caixa M, cuja capacidade residual €, & menor que p,+p,, , esta
alocagdo domina todas as alocagbes em M, de itens J,>J;, pois ndo é permitida a
aloca¢ao de nem mais um item além dele. Portanto, esta alocagiio “fecha™ a caixa, no

sentido que, apds um passo de retorno envolvendo J ; , nenhum item
J; e {Jk >I p+p,> C_j'} é alocadoa M, . A caixa é considerada “reaberta” quando,

um item J; > J; para o qual p,+p,<C;, é candidato a alocagdo e, caso nio houver
algum item satisfazendo estas condi¢des, quando for realizado o primeiro passo de retorno

envolvendo um item J, < J; .
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CAPITULO 3

Algoritmos para Solugédo do Problema de Sequenciamento em
Processadores Paralelos com Tempos de Processamento
Dependentes da Sequéncia - P/ ipds | Cmax

3.1. INTRODUCAO

Como visto no capitulo anterior, o problema de alocar n tarefas a m processadores
idénticos com o objetivo de minimizar o tempo méximo de finalizacio € conhecido como o
Problema de Sequenciamento em Processadores Paralelos. Entretanto, pode ocorrer que
para executar uma tarefa distinta da anterior num processador seja necessdrio realizar
opera¢Oes de modo que o processador fique devidamente preparado para receber e
executar a proxima tarefa. Como exemplo destas operacOes estdo: preparacdo do
processador, limpeza, troca de pegas, ferramentas ou desenhos, aguecimento/resfriamento,
ajustes de um modo geral, etc ... Estas operacdes feitas no processador consomem um
tempo total que se denomina tempo de preparacdo (setup time).

O tempo de preparacio pode representar, em certas situaces, uma parcela
significativa do tempo necessdrio para um processador executar um dado conjunto de
tarefas. A redugdo destes tempos de preparagio € freqiientemente alcangada quando uma
fabrica adota um lay out que aloca os processadores em células de produgdo usando
tecnologia de grupo e classificacZo por familias de tarefas (BURBIDGE - 1975).

Em muitos casos estes tempos de preparacdo sfo dependentes do estado anterior em
que o processador se encontrava € da tarefa que vird a ser realizada. Nestas situacdes
recebem o nome de fempos de preparacdo dependentes da segiiéncia. Eles ocorrem
normalmente guando um mesmo equipamento produz uma gama variada de produtos, ou
onde um processador multi tarefa realiza uma variedade de tarefas.

O uso de um sistema simples para produzir, por exemplo, diferentes componentes
quimicos pode mnecessitar que um certo tempo seja necessdrio para a Hlmpera do
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equipamento no periodo existente entre o processamento de compostos diferentes, com o
objetivo de assegurar ac processo niveis baixos de impureza. Além disso, ndio € dificil
vizualizar situa¢des em que a duragdio deste processo de limpeza depende, tanto do Gltimo
composto quimico processado, quanto do composto que serd processado.

Exemplos tipicos ocorrem na producdo de tintas de diferentes cores, detergentes com
niveis de concentracdo diferentes e misturas de combustiveis. Na manufatura hé indmeros
processos onde a troca de ferramentas, inspe¢bes ou rearranjo dos processadores impde
um tempo de preparacdo (BAKER - 1974).

Tendo um conjunto de processadores idénticos que, por hipdtese, t€m o mesmo
estado inicial, os tempos de processamento envolvem a soma de duas parcelas: o tempo de
preparagédo do processador para a troca da tarefa { para j, € o tempo de processamento da
tarcfa j propriamente dito. Portanto, o problema agora, diferentemente do Pl |Cmax, ndo €
simplesmente alocar as tarefas aos processadores, mas deve-se encontrar também a melhor
seqgiiéncia de execucdo das mesmas de modo a minimizar o tempo de execucio total.

Neste capftulo € apresentada uma estratégia heuristica para a resolugio deste
problema. A estratégia é composta de trés fases: a primeira consiste de uma alocacdo
inicial das tarefas aos processadores; a segunda fase consiste na aplicacdo de um algoritmo
heuristico, governado por uma metaheuristica de tipo Busca Tabu, que tenta melhorar a
solugdo inicial realocando tarefas e, a cada realocagdo, examinando vérias alternativas para
a seqiiéncia de execucdo das tarefas. Finalmente, uma terceira fase de pOs-otimizacio
procura melhorar ainda mais a solugdo anterior agindo exclusivamente na segiiéncia de
execucdo das tarefas. Além disso, uma estratégia Otima também foi desenvolvida para a
solucdo deste problema.

O capftulo estd estruturado da seguinte forma: inicialmente ¢ problema a ser resolvido
¢ formalmente apresentado, seguindo-se ¢ desenvolvimento da estratégia heurfstica e da
estratégia Gtima de resolugio.

3.2. G PROBILEMA Plipds| Cmax

O problema € alocar n tarefas, J,,J,,...,J, . a m processadores paralelos idénticos,
M ,M,,. .. M, . deuma forma ndo preemptiva (isto €, uma vez que determinada tarefa
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esteja alocada a um processador, ela deverd permanecer no mesmo até o seu término, sem
interrupgOes), objetivando minimnizar o tempo méximo de finalizacio de todas as tarefas
(makespan).

O tempo de processamento de uma tarefa J, é composto da soma de duas parcelas:
um tempo de execugdo inteiro e positivo p; € um tempo de preparacio inteiro e positivo
para a tarefa J; , se ela foi executada imediatamente apés a tarefa i, chamado s;; .
Portanto, o tempo de processamento pode ser expresso como #,,=p, +s;; . Assume-se
que ndo existe penhuma relacfo de simetria, isto €, f,,#7, . Como j4 observado no

Capitulo 1, o problema continua essencialmente sendo o Pl |ICmax, porém com tempos de
processamento dependentes da seqiiéncia (Plipds|Cmax).

3.3. ALGORITMO HEURISTICO PARA A SOLUCAO DO PROBLEMA
Plitpds | Cmax

Inicialmente ¢ algoritmo proposto constréi uma solugfio de partida. Entdo, dentro de
um esquema de busca local e com a supervisdo da metaheuristica Busca Tabu, solugdes
vizinhas sdo exploradas removendo uma tarefa de um processador e reinserindo-a em
outro processador. Por fim, um procedimento de pds-otimizagio é aplicado a cada
processador em separado.

As inser¢hes sdo feitas usando a idéia proposta por GENDREAU, HERTZ e
LAPORTE (1992) de um procedimento geral de insergio denominado GENI (de
generalized insertion), que € menos miope e mais poderoso que os procedimentos padrio
de imsergdo (por exemplo, 2-OPT). GENI permite que uma tarefa seja incluida no
processador contendo pelo menos um de seus vizinhos mais préximos, e cada inserc¢io é
executada simultaneamente com uma reotimizacio local da seqiiéncia de tarefas do
processador em guestio.

A fase de pds-otimizagio aplica o procedimento US (unstringing - stringing) também
proposto pelos mesmos autores de GENI. O procedimento US remove, sucessivamente,
tarefas de urc processador, usando o reverso de GENI e reinsere-a no mesmo processador
usando GENI.

[ UA)




Como ja mencionado, nesta tese faz-se uso de Busca Tabu (BT). BT é uma
metaheuristica de otimizacgio global proposto por GLOVER (1989 e 1990a) e,
paralelamente por HANSEN (1986), que tem sido amplamente aplicada com sucesso na
resolugio de vérios problemas dificeis de otimizagfio combinatéria (MULLER e FRANCA
- 1990, PUREZA ¢ FRANCA - 1991, SILVEIRA - 1993, LAGUNA, BARNES e
GL.OVER - 1991, BARNES ¢ LAGUNA - 1992, DELL"AMICO ¢ TRUBIAN - 1992,
WOODRUFF ¢ SPEARMAN - 1992, GENDREAU, HERTZ ¢ LAPORTE - 1991,
SEMET e TAILLARD - 1992, BLAND ¢ DAWSON - 1991, HERTZ ¢ de WERRA -
1987, HERTZ, JAUMARD e¢ ARAGAO - 1992, de WERRA ¢ HERTZ - 1989,
TAILLARD - 1991, OLIVEIRA e STROUD - 1989, GLOVER e LAGUNA - 1992b,
GENDREAU, SORIANO ¢ SALVAIL - 1992, MALEK, GURUSWAMY, PANDYA ¢
OWENS - 1989).

A seguir € apresentada a adaptacdo da idéia dos procedimentos GENI/US ,
originalmente propostos para problemas de roteamento de veiculos, para o problema de
sequenciamento que estamos tratando. Os fundamentos da Busca Tabu serfio apresentados
na forma de apéndice.

3.3.1. Procedimento de Insercio GENI (GENeralized Insertion Procedure)

O procedimento de imsercio GENI foi inicialmente proposto para o problema do
caixeiro viagjante simétrico (GENDREAU, HERTZ e LAPORTE - 1992). O enfoque de
GENI € a integracio de passos de otimizagdo local embutidos num procedimento de
inser¢lo. Idéias semelhantes foram apresentadas por STEIGLITZ ¢ WEINER (1968) cujo
método 3-OPT dindmico executa uma seqgiiéncia de movimentos consistindo da methor
insercio simples seguida de uma busca 3-OPT.

De um ponto de vista puramente conceitual, existem no procedimento bésico de
GENI dois tipos de insergdes. As inser¢des do primeiro tipo (gue englobam as insergSes
Tipo I e Tipo II, detathadas a seguir) sio equivalentes a selecionar o melhor entre vérios
moOvimentos, cada um consistindo de uma insergio simples seguida de somente uma troca
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3-OPT. Nas insergdes do segundo tipo (que compreendem as inser¢des Tipo III e Tipo
IV) realiza-se, de fato, uma troca 4-OPT.

O que faz GENI eficiente é o fato de que o nimero de inser¢Ges candidatas fica
restrito a vizinhanga do elemento a ser adicionado. Outro fator importante € que a
progressdo da busca € limitada aos movimentos mais promissores, uma vez que a
reordenac¢do dos elementos, bem como suas reconecgdes sfo feitas levando-se em conta a
proximidade dos mesmos.

GENI mostrou ser, no contexto do problema do caixeiro viajante simétrico, um
procedimento de inser¢do muito eficaz. A seguir serd apresentada uma adaptagio deste
procedimento ao problema aqui tratado ( P | #pds | Cmax ) que, dentre outras
caracteristicas, € assimétrico, ou seja, f,; #¢ ;. Primeiramente vai-se apresentar a estrutura
de dados utilizada para a representacio das tarefas alocadas a cada processador e , ap0s,
serd apresentada a implementacio do procedimento GENI para o caso aqui estudado.

Suponha que as tarefas J, , J, , J, , J, e J; estdo alocadas ao processador M,
conforme a figura 3.4,

M J1 2 Js3 Ja Js

Figura 3.4 - Disposicio das tarefas no processador M,

Cria-se uma lista encadeada, tendo como cabeca um indicativo do processador em
guestdo. A Gltima tarefa tem uwm apontador para a cabeca da lista. Esta estrutura pode ser
representada como um grafo orientado (veja figura 3.5).




Mi"%l Ji—_% J2 Js 14_‘% Js

Figura 3.5 - Representacdo da distribui¢fo das tarefas como um grafo

A seqiiéncia de execugio das tarefas € dependente da orientagdo dos apontadores, ou
seja, J, € a primeira tarefa a ser executada, seguida de J, , J, e assim por diante até J; .
Esta estrutura € muito apropriada, pois como os tempos de processamento s3o
dependentes da seqiiéncia e assimétricos, fica muito ficil a inversdo de parte da seqiiéncia,
ou mesmo da segiiéncia toda.

Outro ponto que deve ser ressaltado € que a matriz de tempos de processamento inclui
uma coluna 0, onde o elemento #, representa o tempo de execugdo da tarefa i, a primeira

tarefa da seqiiencia. Consideramos ¢, =0,V j, j=1,...n.

A principal caracteristica do GENI € que a inser¢io de uma tarefa J em um
processador ndo necessita ser feita entre duas tarefas consecutivas. Entretanto, apds a
inserclo, estas duas tarefas se tornam adjacentes a J, . Para uma dada orientagio da
segiiéncia das tarefas, considere J, uma tarefa na subseqiiéncia de J, para J; e J, uma tarefa
na subseqiiéncia de J, para J; . Devido a assimetria, a insergo de J, entre J, e J, pode ser
feita de quatro maneiras.
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Inserciio Tipo I: Aqui J, # J, ¢ J, # J, . Inserir J, pa seqiiéncia resulta na delego
das ligagles (J, , J,, ), U, . Sy ) € (J; , Jiyy ), que serfio substituidas pelas ligagdes (7, ,
IN oI Gy s ) e Uy 5 Jiyy ). Isto resulta na inversdo de duas subseqiiéncias (/,,,; ,
wadj) ey e g ) . Isto pode ser methor visto na figura 3.6. Note que, neste caso, a
tarefa J, precede J, na seqiiéncia final. As convengles sobre os arcos das figuras estdo
mostradas na figura na figura 3.7.

Jx

Am. | A 5 In K- —- —1 7 Ji K

Figura 3.6 - Inserciio do Tipo I

representa a ligacio entre duas tarefas adjacentes

Tt podem existir tarefas entre as duas tarefas ligadas deste modo

representa uma ligacao nova entre duas tarefas adjacentes

—— e — representa uma invers&o no sentido da ligacao

Figura 3.7 - Convengdes usadas




Inser¢de do Tipo II (Reverso da Inser¢io Tipo I): A insergio Tipo Il serd feita de
um modo que a seqiiéncia original resultard praticamente invertida ap6s a inser¢do, com
isto procurando explorar melhores solucdes levando em conta a assimetria do problema.
Esta inversdo pode ser melbor notada ao se observar que, neste caso, J_ € precedido por
J,. Note que as possibilidades envolvendo duas tarefas estdo esgotadas. Novamente tem-se
J.#J,eJ, = J; Inserir J, na seqiiéncia resulta na delecio das ligagdes (J,, , J, ), s >
;) e, ., J,) que serdo substituidas pelas ligagbes (J;, ,J. ), (J, , ), G dy )
(Jys » Jis )- Isto resulta na inversdo de duas subseqiiéncias (J; ,..J., ) e (J; ....J.; ).
Observe a figura 3.8 para uma melhor visualizacio do processo.

Jx

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 3.8 - Insercio do Tipo I




Insercdo do Tipo IMl: Aqui J o #J, el =7, :J,=J, el #J,,. Inserir J_ ma
seqiéncia resulta na delegio das ligagdes (J,, J,,, ) . (J,; . 1)) . ;. ;) e (0, » I, ) que
serdo substituidas pelas ligages (J; . J, ), /., 1), (J;, 1) . (o, - Ty Y e Uy s T
Isto resulta na inversdo de duas subseqiiéncias (J,, ,.... J,, ) e (J; ..., J, ). Note que, na
seqiiéncia final J, precede J, que, por sua vez, precede J, . A figura 3.9 mostra o processo
de insercdo.

”‘)Mm > Ji el ez [ -7 > Ji1 % Ji > J; % Js1 > Jet % Je T

Jx

N/
R
]
N

Ji i é T Jri Fi é Jj Fei > Ji-1 Ji

M D BB s B A

Figura 3.9 - Inser¢fo do Tipe II
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Insercio do Tipo IV (Reverso da Insergio do Tipo III): Novamente, este tipo de

insercdo levard em conta a assimetria do problema e a orientagfo da seqgiiéncia original
resultard bastante modificada. Aqui J, =J,eJ, #,,;J,#J e J, #J,,,. Inserir J, na
seqiiéncia resulta na delegdo das ligagbes (J.,,J,), (J,, J,,) » (Jy-d)e (s ., ) que
serdo substituidas pelas ligagdes (/;, 1), ¢/, , ). (U, . 1) . Uy T ) e Uy s 1)
Isto resulta na invers@o de duas subseqiiéncias (J; ,..., J,) e (J,,, ..., J.; ). A figura 3.10
mostra o processo de inser¢do. Note que, na seqiiéncia final, J, precede J, que, por sua
vez, precede J;. Poder-se-ia pensar em uma ordem de seqiiéncia na qual J, precedesse J, ,
que precedesse J, . Porém, este € o mesmo caso que ocorre na insergdo do Tipo III, pois o
referencial do processador € como se fosse um né fantasma, funcionando apenas como
referencial e elo de ligagdo. Portanto, se partirmos de J, , percorrendo a seqiiéncia,
veremos que J; precede J;, que precede J_ e, assim, as possibilidades envolvendo trés
tarefas estdo esgotadas.
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Figura 3.10 - Inser¢do do Tipo IV
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Uma questdo ndo levada em conta pelo procedimento original GENI é o caso da
insercio quando so existe uma ou nenhuma tarefa alocada ao processador. No problema
de sequenciamento aqui tratado, devido 2 retirada e inser¢io de tarefas, este caso é
possivel, gerando um quinto e um sexto tipos de inser¢io.

Inser¢io do Tipo V (Somente uma tarefa alocada ao processador): Inserir a tarefa J,

quando o processador s6 tem uma tarefa J, alocada a ele, pode ser feito de duas maneiras:
ou J, € inserido antes de J;, ou depois. O algoritmo testa ambas as possibilidades e decide
qual a insercdo € mais vantajosa. Veja na figura 3.11.

Mo )f T )l Ji
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Figura 3.11 - Insercio do Tipo V
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Inserciio do Tipe VI (Processador vazio): Inserir a tarefa J_no processador vazio
requer somente que se fagam as ligacSes dele ao processador, como mostrado na figura
3.12,

Mn Jx ij 1 Jx

Figura 3.12 - Inser¢do do Tipo VI

Determinada como € feita a insercdo de uma tarefa em um processador, agora serd
mostrado como fazer a retirada de uma tarefa de um determinado processador. O
procedimento de retirada de tarefas descrito a seguir € utilizado tanto pa rotina que realoca
tarefas aos processadores (Fase 2 do método), quanto na rotina de pos-otimizagio (Fase 3
do método).

3.3.2. Procedimento de Retirada US (Unstringing and Stringing)

A retirada de tarefas esta baseada no procedimento de pés-otimizacio US
(Unstringing and Stringing) de GENDREAYU, HERTZ ¢ LAPORTE (1992), mais
precisamente oo procedimento U (Unstringing) do método. US usa o conceito de
vizinhanca local e vizinhanca global que tem um papel fundamental para o bom
desempenho computacional do método.

20




Vizinhos globais de uma tarefa J, sd0 as suas mais proximas tarefas sucessoras e
predecessoras dentre todas as tarefas, exceto ela propria (J, ). Entenda-se por mais
proxima sucessora de uma tarefa .I, aquela tarefa J, que tiver o menor 7, ; € por mais
proxima predecessora de uma tarefa J, a tarefa J; com menor £; . O nimero de vizinhos
globais ¢ um inteiro p, que € um parmetro do algoritmo.

Vizinhos locais de uma tarefa J, , relativa ao processador k, s30 os mais préximos
sucessores € predecessores da tarefa J, , dentre as tarefas ja alocadas ao processador em
questdo. O nfimero de predecessores ¢ sucessores locais € limitado a um inteiro g, um
parametro do algoritmo.

O conjunto de vizinhos locais de uma tarefa deve ser dinamicamente atualizado no
decorrer do algoritmo, ao contririo do conjunto de vizinhos globais que € imutavel. A
vizinhanca local € usada para facilitar as insercdes e retiradas de tarefas de um processador
em particular. Por este motivo ela € definida em cada processador (isto é, cada tarefa tem
m vizinhancas locais). Poder-se-ia ter usado o conceito de uma vizinhanca global
expandida, mas isso traria o problema da identificagio de qual tarefa estd em qual
processador € se gastaria mais tempo para gerenciar este tipo de estrutura. A vizinhanga
local funciona para identificar o local das inser¢des e retiradas, enquanto que a vizinhanca
global serve para restringir 0 espaco de busca, uma vez que s sdo considerados para
andlise os processadores com um ndmero minimo de tarefas pertencentes a esta vizinhanca.
As estruturas de vizinhanga local (considerando 5 vizinhos locais) e global (considerando 7
vizinhos globais), para uma dada tarefa da matriz de tempos de processamento mostrada
na figura 3.13, podemn ser vistas na figura 3.14.




101112134 |5/6|7|8|9110j11[12]13/14]|15|16|17!18{19,20
O]- 32 30 54 9 42 38 42 5 47 47 55 34 55 S5 39 56 45 54 25 54
110 - 63 47 25 45 7 50 35 59 78 33 41 87 37 64 54 13 55 10 24
210 21 - 76 38 60 69 56 28 55 24 83 52 20 79 28 70 76 67 55 84
310 33 26 - 54 16 44 23 59 32 76 25 24 86 B84 92 100 48 99 41 65
410 58 61 37 - 45 32 46 10 52 55 52 37 64 46 41 50 38 48 19 46
3510 49 49 25 13 - 45 8 48 18 60 35 9 70 82 79 94 50 92 37 67
6]0 23 20 18 36 27 - 51 42 60 83 28 42 92 40 71 60 7 60 14 22
710 74 82 61 25 38 54 - 47 10 53 43 9 63 8 77 95 57 94 41 73
810 16 12 36 69 58 34 88 - 51 47 60 39 55 54 33 53 48 50 29 56
910 53 50 38 10 17 31 23 66 - 48 53 18 57 94 79 102 66 100 50 83
1010 40 24 17 52 39 33 77 36 54 - 90 53 10 100 51 94 90 91 69 101
111 0 37 21 16 52 39 31 76 33 54 3 - 39 100 66 93 87 28 88 33 44
12/ 0 38 27 7 41 28 26 65 39 43 11 11 - 63 77 70 8 48 85 32 64
13] 0 67 67 42 12 18 45 30 76 22 54 55 44 - 108 54 100 99 96 78 110
141 0 49 43 18 26 14 29 51 54 31 28 28 17 26 - 66 28 38 31 45 26
15/ 0 40 54 73 94 87 61 105 42 87 77 74 77 105 8 - 49 77 45 60 79
161 0 17 17 41 72 62 37 9 5 68 41 38 44 8 58 37 - 61 4 58 52
1700 71 85 71 45 54 57 28 8 37 87 8 77 55 67 92 88 - 62 21 17
18 0 71 79 58 23 35 51 3 85 20 74 73 63 29 49 102 8 28 - 58 54
191 0 9 24 28 50 41 14 65 24 44 38 36 34 50 42 47 25 63 62 - 34
201 6 48 353 32 11 13 26 29 60 6 48 48 37 23 26 83 63 41 26 39 -

Figura 3.13 - Matriz de Tempos de Processamento param = 2 e n = 20.




Alocacio Inicial

Processador1: 0 -15- 1 -19-6 -17-20-5 -7 -12-3-11 (Carga = 189)

Processador2: 0 -4 -18-14-16- 8 - 2-10-13-9 (Carga = 207)

Sucessores Locais : Processador1={0,19,17,6 » 20}
Processador2= { 0,14, 4,8,16}

PredecesscresLocais:Processadorl:{O,B ,19,6,11}
Processador2={0,2 ,10,8,16 }

Sucessores Globais: {0,6,19,17, 20,4,11}

Predecessores Globais : {19,8,16,2, 6, 0,3}

Figura 3.14 - Resultado da Alocacdo Inicial e Vizinhanca Local e Global da Tarefa J, .

Assim como no procedimento GENI, aqui existem quatro maneiras de se fazer a
retirada de uma tarefa J, de um determinado processador.



Retirada do Tipoe I: Seja J. pertencente & vizinhanca local de J..; €, para uma dada
orientacdo da seqiiéncia, seja J, pertencente A vizinhanca local de J., » com J, fazendo
parte da subseqi€ncia (7,,, ..., J;, ). Entdo para fazer a retirada de J, , as ligagdes (J,, , 7.}
s Jur Y e T Y e U, I, ) sdo eliminadas e substituidas pelas ligagdes ( J, -8,
i 2 )+ Gy 5 iy ), enquanto que as seqiéncias (J,,,; 5 Jy ) € Uy oo J; ) 830
invertidas. Observe na figura 3.15.

Adn | N 2 Eor [ T e =rs

__________________________________________________

L)Mm h"> Ji-1 Jr Jer < Ji

__________________________________________________

L)!Mm 5 I A Tt K —9] Ji v E —)i A B

Ji

Figura 3.15 - Retirada do Tipo I




Retirada do Tipo II (Inverso da Retirada do Tipo I): Novamente a questio da
assimetria € levada em conta, trazendo certas vantagens a este tipo de retirada que,

praticamente inverte a seqii€ncia original. Como anteriormente, J; pertence & vizinhanca

local de J,, e, para uma dada orientacfo da segiiéncia, J, pertence 2 vizinhanga local de I,

¢ faz parte da subseqiiéncia (J,,, ...., J, ). Para retirar J, , as ligagbes (J, , J,) (J,, J.,,)

(J“ e, 7)) saoehmmadase substituidas pelas ligagdes (J,, J,,), (J,,;.J,)e
% » /g )- Os caminhos (J; ..., J, ) € (J, »..., J., ) sdo invertidos. Observe na figura 3.16.

——————————————————————————————————————————————————
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Figura 3.16 - Retirada do Tipo I




Retirada do Tipo Il1: Seja J, pertencente 2 vizinhanga local de J,,, e, para uma dada
orienta¢io da seqiiéncia, J, pertence i vizinhanca local de J,, e faz parte da subseqiiéncia
(Jias »-s Jiz )i seja também J, pertencente & vizinhanga local de J,,, na subseqiiéncia (; 5eens
Jues )- Para retirar J;, as igagbes (J,, , ;) (7. J,,,) o) U e, Jy,, ) séo
climinadas e substituidas pelas ligagdes (J;,J, ), (J,;. 7., ), (U, > Jye(,J,,; ) Os
caminhos (J,, ,.... J., Y e (J,, »..., J, ) s30 invertidos. A figura 3.17 mostra esta retirada.

N A Pls BB o H el n B el
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Figura 3.17 - Retirada do Tipo I




Retirada do Tipo IV (Inverso da Retirada do Tipo IIN): Aqui, a assimetria é levada
em conta praticamente invertendo a seqiiéncia original. Tem-se que J, pertence a
vizichanga local de J,,, e, para uma dada orienta¢do da seqiincia, J, pertence & vizinhanca
local de J;; e faz parte da subseqiiéncia (J,, ,..., J,, ); seja também J, pertencente 2
vizinhanga local de J;, na subseqiiéncia (J,,, ,..., J; ). Para retirar J,, as ligagdes (J,, , J, )
Vs dis ) Uy I, U, I e, J,,,) sdo eliminadas e substituidas pelas ligagSes (
Jesdds Ui LYWy i) e ;> Jiur)- Os caminhos (J,,; 5o Iy ) € () 5y Iy )
$d0 invertidos. A figura 3.18 ilustra o procedimento.
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Figura 3.18 - Retirada do Tipo IV




Os comentirios feitos para cada tipo de inser¢do sio tambem validos para as retiradas.
Ha mais dois tipos de retiradas a considerar.

Retirada do Tipo V (Somente duas tarefas estfio alocadas ao processador). Para

retirar J; , dado que s6 existem duas tarefas alocadas ao processador, simplesmente
retiram-se as ligagOes de J, com sua tarefa adjacente, que ficard como a finica tarefa da
maquina. Observe na figura 3.19.

Mn j Ji E Mm E"

Ji

Figura 3.19 - Retirada do Tipo V

Retirada do Tipo VI ( Somente uma tarefa estd alocada ao processador): Neste caso,
simplesmente desfaz-se as ligagBes desta tarefa com o processador, deixando-o vazio.

Mm j Ji iMm Jx'

Figura 3.20 - Retirada do Tipo VI

3.33. Descricfio do Algoritmo ¢ Exemplo Hustrative

Os procedimentos de insergio e retirada combinam caracterfsticas dos movimentos k-
OPT e, 20 mesmo tempo, procuram levar em conta o objetivo global do problema (no
caso, minimizar o tempo méximo de finalizacdo das tarefas). A escolha de qual tipo de
retirada o inser¢Bo que serd realizado & feita tomando-se aquele tipo que fornega o menor
valor de C, para M, , no momento da operagio. Entdo, sempre que se falar de insergdio ou
retirada, a partir de agora estaremos falando da melkor insergio ou da melhor retirada




dentre os tipos apresentados, considerando todas as alternativas possiveis de inserciio ou
retirada, oun seja, todos os possiveis lugares de insercio ou retirada definidos pela
vizinhanca local séo testados.

Conhecidos os procedimentos de insergio e retirada de tarefas é possivel passar a
descri¢do do algoritmo proposto. Como ji foi observado, o algoritmo & dividido em tr8s
fases: alocagdo inicial , fase tabu e fase de pds-otimizagdo. A Fase de Alocagio Inicial
inicia encontrando a vizinhanca global de cada tarefa (dividida em sucessores e
predecessores globais, devido 2 assimetria do problema). Apds isto as n tarefas sio
inseridas nos m processadores de uma maneira gulosa (inser¢o no processador que cause
© menor acréscimo no tempo de finalizaco) e, a cada insercdo, atualiza a vizinhanca local
(também dividida em predecessores e sucessores).

ApGs a Fase de Alocagio Inicial, passa-se 2 Fase Tabu, onde o processador mais
carregado € identificado. Entdo, para cada tarefa deste processador, ela verifica as
mudangas causadas no tempo méximo de finalizacio pela retirada e reinsercdo em outro
processador (que deve possuir um ndmero minimo de vizinhos globais) desta tarefa.
Depois disto, ¢la escolhe o movimento que cause 0 minimo tempo méximo de finalizacio e
ndo seja considerado tabu. Este procedimento é repetido por um niimero pré-determinado
de iteracdes (neste caso: n x 10) sem melhoria na solu¢io incumbente.,

Devido as virias inserches ¢ retiradas feitas nos processadores, ao final da
Fase Tabu € possivel ocorrer casos em que retirando e reinserindo uma tarefa no mesmo
processador haja uma diminuicio no seu tempo de finalizacio (o que pode levar a uma
dirninui¢do no tempo méximo de finalizago). Isto € causado devido s caracteristicas de
insercio e retirada, que realizam uma otimizaciio local a cada operagio. A realizacido
destas operagbes de insergio e retirada no mesmo processador di-se o nome de Fase de
P6s-Otimizacdo. As fases deste algoritmo serfo detalhadas a seguir. Os parimetros
utilizados no algoritmo serdo discutidos posteriormente.

ALOCACAO INICIAL

Passo 1 - Encontre os p predecessores globais e os p sucessores globais de cada tarefa J, .

Passo 2 - Escolha aleatoriamente m tarefas ¢ insira uma em cada um dos m processadores.

Inicialize as listas de vizinhos locais de cada tarefa em cada processador.




Passo 3 - Insira uma tarefa ainda nfio alocada no processador que produz o menor
acréscimo no tempo de finalizag3o atual. Se nao hd mais tarefas a alocar, PARE,
Apos cada insercdo atualize as listas de vizinhos locais.
Guarde a solugdo inicial encontrada como a solugio incumbente ( melhor
solugdo encontrada até o momento) e v4 para a FASE TABU.

FASE TABU

Suponha que M, é o processador mais carregado (com maior tempo de finalizacdo).

Considere:
C% ,, = tempo de finalizacdo (tempo necessirio para finalizar todas as tarefas) do
processador M, se a tarefa J, € inserida nele.

5, = tempo de finaliza¢io do processador M, se a tarefa J. é retirada dele.
%, ¢ao do p ; )

Passe 1 - Facga o contador de iteraces 1 = 0.
Passo 2 - Para cada tarefa J; pertencente ao processador mais carregado, encontre:

~ 0 conjunto de processadores candidatos a receber a tarefa J; , definido como:

M{Jj)m{MilMiiﬁWZeMi inclua entre as suas tarefas pelo menos uma

sucessora giobal ou uma predecessora global de J j}

- © menor tempo de finalizagdo causado pela insercdo de J; em um dos
processadores do conjunto M(J, ), definido como:

CM;J i Mmia {CM,J ; }

,'!?Me.}!)

- © tempo maximo de finalizagdo entre M; ¢ M, se atarefa J, fosse transferida

3

de M, para M;, definido como:

T:i = max {CEJ} ’ CM:J;}




Passo 3 - Escolha a tarefa J; a ser retirada de M, como sendo J; = argmin{T -';} el

ndo tabu (amenos que o tempo de finalizagio produzido por este movimento
seja methor que o da solucdo incumbente - CRITERIO DE ASPIRACAO).

Entdo, retire J; de M, einsiraem M,

Proiba o movimento reverso por 6 iteragdes.

Passo 4 - Atualize a lista das g tarefas predecessoras e sucessoras locais afetadas pelas
trocas nos processadores M, e M, .
Identifique o processador mais carregado e, se necessério, atualize a solugio

incumbente.

Passo 5 - Incremente o contador de iteragbes f = £ + 1.
Se o mimero méximo de iteragBes sem melhoria da solugdo nio foi alcangado,
vé para 0 PASSO 2. Caso contriric vé para a FASE DE POS-OTIMIZACAO.

FASE DE POS-OTIMIZACAO

Passo 1 - Considere M, o processador mais carregado na solugio incumbente e Cu
¥

o tempo de finalizacdo deste processador.

Passo 2 - Para cada uma das tarefas alocadas a M, realize uma retirada e uma reinsercio

no mesmo processador gerando um novo tempo de finalizacio t‘" M
i

Defina C;‘«il = W {EM} } como sendo o tempo de finalizagio minimo
J&M

encontrado apds as retiradas e reinsergdes.

Passo 3 - Se C;,f 2(,, -0 tempo minimo de finalizaco n3o se altera e PARE.

Se (', <, »mas M, ainda € o processador mais carregado, atualize a

solucdo incumbente ¢ PARE. Caso contrério, atualize a solugio incumbente e va
para 6 PASSO 1.




Seguem alguns comentédrios sobre os parmetros utilizados no algoritmo, O atmero
de vizinhos locais ¢ ¢ globais p é escolhido como:

e mf o]

onde o € um parimetro de entrada do algoritmo cuja escolha de valores serd discutida no
capitulo de resultados computacionais. A escolha da férmula utilizada para encontrar p e g,
procurou levar em conta a dimenséio do problema. Como, para se encontrar 0s p vizinhos
globais, todas as tarefas sdo consideradas, entio v nos fornece um bom nlimero, nem
exagerado, nem extremamente pequeno para o nimero de vizinhos globais, restando ao
parmetro o realizar o ajuste fino deste valor. Na vizinhanca local, somente as tarefas
alocadas a um determinado processador sdo consideradas. Portanto, optou-se por trabalhar

. N f n
com ¢ namero médio de tarefas por processador, na forma de ,[— .
m

O parametro 6 da FASE TABU ¢ um niimero escolhido aleatoriamente no intervalo

inteiro [3,7] e usado para proibir a tarefa J; de ser reinserida em 37, até a iteracdo
(++0), a menos que o critério de aspiragdo seja satisfeito. O intervalo [3,7] foi escolhido
apOs virios testes que serdo discutidos no capitulo de resultados computacionais.

Para um methor entendimento do algoritmo proposto, vamos apresentar um exemplo
da primeira iteracdio da Fase Tabu do algoritmo. Utilizaremos a matriz de tempo de
processamento apresentada na figura 3.13 e um valor de o = 0,6 (0 que gera um valor para
o niimero de vizinhos globais de 3 e de vizinhos locais também de 3)

A alocagdo inicial chega a seguinte configuragio:

Processador 1:0-16 -1 -6 -17 -20-19-14 -3 -8 .7 .9

{Carga = 237)
Processador2:0- 4 -8 -2 -15 -18 -12 -11 -10- 13
(Carga = 191)

G processador mais carregado € o processador nimero 1. Portanto, busca-se em M,
uma tarefa que serd retirada dele e inserida em outro processador (no caso, s6 existe M, )
de modo a diminuir ¢ tempo maximo de finalizacic (atualmente com valor de 237). As




retiradas de M, e as insergbes em M, , bem como o valor dos tempos de finalizacio de
cada processador ¢ makespan s30 apresentados na tabela 3.1,

Tarefa Retirada C, Inser¢do Tipo C, Cmax
Tipo
16 3 143 2 199 199
1 1 250 1 239 235
6 1 219 1 234 234
17 2 235 2 233 233
20 2 202 1 247 247
19 2 182 4 218 218
14 1 205 2 194 205
3 2 200 4 208 208
3 2 236 2 172 236
7 2 237 2 140 237
9 1 227 2 166 227

Tabela 3.1 - Valores das Cargas para as Retiradas de M. , € Inser¢les em M,

Como pode-se ver ressaltado na tabela 3.1 a tarefa cuja movimentagdo proporciona o
menor valor de tempo méximo de finalizago € a tarefa Ji6 » que movendo-se de M, para
M, diminui este tempo de 237 para 199. Para realizaciio da operacdo de retirada e insercio
de J s € necessdrio definir sua vizinhanca global e local.

Sucessores Globais :{ 0,18, 8}
Predecessores Globais : {19,14,15}

Processador 1 - Sucessores Locais  : {19, 1,14}
Predecessores Locais: { 0, 1, 6}
Processador 2 - Sucessores Locais {15, 8,4}
Predecessores Locais: { 0,18, 8}

Aretiradade Jigde M, édotipo3onde: J,=0,/ = 16,7,,=1.J,=1,5=6,
Ji=20,10,,=19,J, =19 ¢ J,, = 14. Entdo, de acordo com o procedimento descrito na

figura 3.17, a seqiiéncia resultante, no processador M. , » € a seguinte:




Processador1:0-19 -1 -6 -17 -20-14-3-5-7 -9 (Carga = 143)

Tem-se como restrighes que J, deve pertencer a vizinhanca local de J,

i

. € J, deve
pertence & vizinhanca local de J,, . Portanto vai-se mostrar a vizinhanca localde J,,, e J_, a
fim de verificar se estas restrighes estdo satisfeitas.

Vizinhan¢a Local da Tarefa J,, =1

Processador 1 - Sucessores Loeais : { 0, 6 , 19}
Predecessores Locais: { 19,16, 6}

Processador 2 - Sucessores Locais  : { 0, 11 , 4}
Predecessores Locais: { 0,2 , 8 }

- Vizinhanca Local da Tarefa J,, = 0
Processador 1 - Sucessores Locais : { 1, 6, 19}
Predecessores Locais: { 1,3, 5}
Processador 2 - Sucessores Locais : { 2,4, 8}
Predecessores Locaiss { 2 , 4 , 8 }

Como pode-se ver, ;=6 e J, = 19 pertencem & vizinhanca local de J,,, =1 e de
J.; =0, satisfazendo as restri¢des impostas pelo tipo de retirada.

Parte-se agora para a andlise da inser¢io de J,;em M, , que é do tipo 2, onde : J,, =2,
Ji=15,J, =16 ,J,=15,J, =18 ,J, = 8 ¢ J, = 2. Entlio, de acordo com o
procedimento descrito na figura 3.8, a seqiiéncia resultante, no processador M, £a
seguinte:

Processador2:0-4 -8 -2 -15 -16 -18 - 12 - 11 - 10 -13 (Carga =199)

Observa-se que J, # J, ¢ J, # J, , como requerido pelo tipo de insergiio realizado. A
nova solugdo tem o processador M, (tempo méximo de finalizagio atual igual a 199) como
© mais carregado e o procedimento de busca por uma tarefa a ser trocada € iniciado em M,
do mesmo modo anterior. O procedimento péra quando o nimero de iteracSes limite &
alcancado,




3.4. ALGORITMO OTIMO PARA A SOLUCAO DO PROBLEMA
Pl ipds | Cmax

A idéia do esquema 6timo estd baseada na equivaléncia do problema em questdo com
o problema Minmax m-caixeiro viajante (Minmax m-TSP), j4 mostrada no Capitulo 1.

Também foi mostrado no Capitulo 1 a semelhanca entre o Minmax-TSP e o
DVRP(Distance-Constrained Vehicle Routing Problem). Relembrando, o DVRP &
semelhante ao Minsum m-TSP exceto que npeste, cada rota é restrita a nio exceder uma
determinada constante DIST. Assim, um esquema Gtimo pode ser concebido através da
resolugdo de uma série de DVRPs ajustando a restricdo sobre as rotas (distincia méxima
de cada rota) a cada DVRP resolvido. Detalhando a idéia, assuma que Cc*éa solucdo
otima do PlipdsiCmax . Se a solugio do DVRP para um dado valor de DIST (distancia
méxima permitida para a rota mais longa) é factivel, entio DIST & um limitante superior de
C*; se § é a soma de todos os arcos (ligagBes entre as tarefas, ;) usados na solugio do

DVRP, entio i- %-i ¢ um limitante inferior de C* . Se o DVRP é infactivel , entdo

DIST+1 é um limitante inferior de C*.

Partindo destes conceitos desenvolveu-se dois esquémas 6timos para a solucio do
problema PlipdsiCmax . um baseado em uma Busca Dicotémica ¢ outro baseado em um
esquema de diminuigdo da distincia méxima permitida de wma unidade por vez. A este
ultimo esquema chamaremos de Busca Subtrativa.

BUSCA DICOTOMICA
Passo 1 - Usando a Heurfstica de Busca Tabu, obtenha um limitante superior UB do valor

6timo da solugdo do problema PlipdsICmax .

Passo 2 - Resolva o DVRP associado usando como restricdo de mdxima distincia por
rota o limite UB; portanto, DIST = UB.

Passo 3 - Faca UB assumir o valor do tamanho da rota mais longa na solucdo do DVRP,
Sendo § a soma do custo de todos os arcos (ligacdes entre as tarefas, £;) usados

na solugfio do DVRP, faca LB = !'% ]



Passo 4 - Se UB=LB, a soluglo 6tima do Plipds|Cmax foi obtida e PARE. Caso contririo
faca:

DIST = LB + [UB“LBJ

Passo 5 - Resolva o DVRP associado usando DIST como restrigio de méxima distincia
por rota.

- Se o problema é FACTIVEL faca:
UB = tamanho da rota mais longa na solugio do DVRP

o= [3]

- Se o problema é INFACTIVEL, faga LB =DIST + 1.
Volte ao PASSO 4.

O esquema acima apresentado necessita resolver O(log (UB-LB+1) ) DVRPs
(SEDEWICK - 1990), onde UB e LB sio definidos no PASSO 3. Porém, se a solugdo
heuristica obtida no PASSO 1 do esquema ndo é muito distante de C* (solucdo Stima do
PlipdsICmax ) um outro esquema pode ser empregado. Este esquema parte do mesmo
limitante superior encontrado no PASSO 1 do algoritmo anterior, mas é atualizado pela
diminui¢do de uma unidade a cada DVRP resolvido, até que o problema se torne infactivel.
O esquema de Busca Subtrativa serd mostrado agora.

BUSCA SUBTRATIVA

Passo 1 - Usando a Heuristica de Busca Tabu, obtenha am limitante superior UB do valor
Stimo da solugio do problema PlpdsiCmax . Faga DIST = UB.

Passo 2 - Resolva o DVRP associado usando como restricio de méxima distancia por rota
DIST =DIST - 1.

Passo 3 - Se o problema ¢é infactivel, a solugfio anterior & a 6tima para o PlipdsiCmax ¢
PARE.
Se o problema é factivel, v4 para o PASSO 2.




Como se pode notar, neste esquema o ntimero de DVRPs resolvido esti intimamente
ligado a qualidade da solu¢io heurfstica do PASSO 1. Quanto mais préxima do étimo ela
estiver, menos DVRPs terdo que ser resolvidos ¢ mais rapidamente se atingird uma
solugdo Otima.

O proximo capitulo € dedicado aos resultados computacionais referentes aos testes
dos algoritmos propostos para o Pl ICmax ¢ para o PlipdsiCmax.
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CAPITULO 4

Resultados Computacionais

4.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados computacionais obtidos na resolucio
dos problemas Pl ICmax e PlipdsiCmax. Inicialmente, sdo avaliados a heurfstica e o
esquema exato, propostos no capitulo 2, para o Pl ICmax e a seguir faz-se 0 mesmo para
o Plipds|Cmax.

O algoritmo heuristico 3-FASES proposto para o problema Pl |Cmax é comparado
com outras trés heuristicas cldssicas: LPT (Longest Processing Time first) desenvolvida
por GRAHAM (1969); (/1 INTERCHANGE de FINN ¢ HOROWITZ (1979) e
IMPROVED (/1 INTERCHANGE de LANGSTON (1982). Todas as solucdes heurfsticas
$d0 também comparadas com as solugdes Gtimas encontradas pelo procedimento exato de
busca dicotdmica descrito no capitulo 2.

O algoritmo TABU desenvolvido para o problema PlipdslCmax tem trés versdes
diferentes, denominadas TABU ACELERADO, TABU LONGO ¢ TABU AMOSTRAL,
que sdo comparadas com o procedimento étimo de BUSCA DICOTOMICA descrito no
capitulo 3 e duas destas versdes (TABU ACELERADO e TABU AMOSTRAL) sio
comparadas com ¢ procedimento de BUSCA SUBTRATIV A também descrito no capitulo
3. ComparagBes também sio feitas com uma adaptagio do procedimento heuristico de
vizinho mais préximo de FREDERICKSON, HECHT e KIM (1978) para encontrar uma
solugdo do PlipdsiCmax.

A seguir s30 apresentados, detathados e discutidos os resultados obtidos para os dois
problemas de sequenciamento tratados nesta tese.
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4.2. RESULTADOS COMPUTACIONAIS DO PROBLEMA P | | Cmax

O algoritmo 3-FASES para a solugio do Pl [Cmax foi implementado na linguagem C
¢ foi comparado com os algoritmos LPT, (/1 INTERCHANGE ¢ IMPROVED (/1
INTERCHANGE, também implementados na linguagem C. Os testes foram realizados
numa estagdo de trabalho SUN Sparc 2.

A heuristica LPT foi escolhida para a comparagio, pois além de seu bom desempenho
numa variada gama de problemas, tem sido usada como heuristica de referéncia para quase
todos 0s novos algoritmos propostos para a solucio do Pl ICmax. O procedimento LPT,
inicialmente ordena as tarefas em ordem decrescente de tempo de processamento € depois
aloca-as, sucessivamente, ao processador menos carregado (empates sdo decididos
arbitrariamente).

As outras duas heuristicas foram escolhidas por seu bom desempenho computacional e
também por pertencerem a classe dos algoritinos bascados em trocas, como o aqui
proposto. O procedimento /1 INTERCHANGE é fundamentalmente a FASE 2 do
algoritmo 3-FASES, porém ndo divide os tempos de processamento em intervalos € a
alocacio inicial € feita aleatoriamente.

J& o procedimento IMPROVED (/1 INTERCHANGE é uma extensio do 0/1
INTERCHANGE e procura evitar alocagdes iniciais pobres ocasionadas pela distribuicio
inadequada de tarefas com tempos de processamento grandes, uma vez que a heurfstica de
trocas ndo consegue mové-las para outros processadores. Assim, uma fase intermedidria é
inclufda, onde selecionam-se as m tarefas com maiores tempos de processamento,
alocando-as uma para cada processador.

O algoritmo 3-FASES ndo foi comparado com o procedimento MULTIFIT de
COFFMAN, GAREY e JOHNSON (1978) pois, como observado em FRIESEN (1984), o
seu desempenho computacional é compardvel a heuristica LPT.

As quatro heuristicas foram comparadas umas com as outras € as solugdes obtidas

foram também comparadas com a soluglo Gtima obiida pelo algoritmo exato de busca
dicotdmica descrito no capitulo 2.
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4.2.1. Geragfio dos Conjuntos de Teste

Para se avaliar o desempenho do novo procedimento em relagio aos demais e em
relagdo ao Otimo, forem gerados problemas testes com m = 5, 10, 25 e n = 10, 50, 100,

500 e 1000 e tempos de processamento no intervalo [E_,ﬁ] que assume os valores de:

[1,100], [1,1000] e [1,10000]. Para cada combinag¢io dos valores acima foram gerados 10
problemas de acordo com as seguintes distribuicdes (HASTINGS e PEACOCK - 1974):

«  DISTRIBUICAO UNIFORME: nos intervalos [ p. 5];

e DISTRIBUICAO EXPONENCIAL:

0,632 log R

(g +5)
2

onde R € uma varidvel retangular unitdria, isto é, tem uma distribuicio uniforme

continua no intervalo [0,1]. Os valores fora do intervalo { P jv‘] sdo desprezados;

e DISTRIBUICAO NORMAL:

(g&_ﬁ)x(gw p)tp

onde R € uma varidvel retangular unitdria. Os valores fora do intervalo [E,ﬁ] 830

desprezados.,

Também foram gerados problemas teste com m = 5, 10, 15, 20 e 25 de acordo com
uma distribui¢io chamada DEGRAU, sugerida por GRAHAM (1969). E uma distribuicdo
de pior caso para o algoritmo LPT. A distribuiciio degrau obedece a seguinte defini¢do:

n=2m+1
Parai=1 até 2m

p, =2m—({i+1)DIV2)

p,=m

No total foram gerados 1175 problemas distintos.
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4.2.2. Escolha do Parametro #

O parametro r representa o niimero de intervalos nos quais sdo divididos os tempos de
processamento das tarefas. Um pequeno valor de r tende a produzir uma boa solucio na
FASE 1 com poucos passos esperados nas FASES 2 ¢ 3. Entretanto, a FASE 3 deve ser
dispendiosa computacionalmente, pois existirdo muitas duplas trocas para serem testadas.
Por outro lado, para um valor grande de r resultam solucSes iniciais ndo tdo boas, mas as
fases de melhoramento serdo mais velozes, permitindo um refinamento maior da solucgio.
Faz-se entdo necessdrio uma andlise computacional para indicar a methor escolha de
COmpromisso para r.

Testes com r variando de 1 a 20 indicaram que os “melhores” valores de r estdo
relacionados com a razdo {n/m). Chegou-se a uma tabela de valores recomendados para r
(r) (tabela 4.1) que, geralmente, produzem valores de solugdes bom a tempos
computacionais factiveis.

n/m r
(1,10) 2
[10,50) 5
[50,100) 10
[100,200) 15
[200,100) 20

Tabela 4.1 - Valores Recomendados de

Todos os problemas foram rodados usando r = 7* ¢ limitados em 1000 segundos de
CPU por problema. Exemplos fora desta especificaciio sdo considerados sem sucesso e
descartados da andlise. Os resnltados obtidos so uma média de 10 problemas testados, 2
ndo ser quando o niimero de problemas resolvidos na otimalidade tenha sido menor que
10, quando entdo este nimero vem indicado entre parénteses, com as médias sendo
tomadas em relacdo a ele.

As varidveis usadas nas tabelas 4.2 a 4.11 sfio definidas do seguinte modo:

s m :n(mero de processadores;
o n nimerg de tarefas;
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onde: Z" ; valor Stimo global;
Z' : methor solugdo encontrada pelo algoritmo 3-FASES;
Z; : melhor solugio encontrada pelo algoritmo (/1 INTERCHANGE;
Z, : melhor solugdo encontrada pelo algoritmo IMPROVED (/1
INTERCHANGE;
Z, : melhor solugdo encontrada pelo algoritmo LPT;

» tZ": tempo de CPU (em segundos) consumido pelo algoritmo 6timo;

» {7 :tempo de CPU {em segundos) consumido pelo algoritmo 3-FASES;

s 17, :tempo de CPU (em segundos) consumido pelo algoritmo 0/1 INTERCHANGE;

e tZ, : tempo de CPU (em segundos) consumido pelo algoritmo IMPROVED
0/1 INTERCHANGE,;

tZ, : tempo de CPU (em segundos) consumido pelo algoritmo LPT.

Nas tabelas 4.2 2 4.11, a primeira coluna indica o niimero de processadores; a segunda

o nimero de tarefas; a terceira, quarta, quinta e sexta colunas representam a diferenca

percentual em relacdo ao 6timo das solugdes encontradas pelos algoritmos 3-FASES, 0/1

INTERCHANGE, IMPROVED 0/1 INTERCHANGE e LPT, respectivamente. Se ngo foi

encontrada solu¢do tima para nenhum dos 10 problemas testados, a quarta, quinta e sexta

. colunas representam a diferenga percentual entre a solucfio encontrada pelos algoritmos

/1 INTERCHANGE, IMPROVED 0/1 INTERCHANGE e LPT e a solugio encontrada

pelo algoritmo 3-FASES. As colunas restantes representam ¢ tempo computacional

consumido pelos algoritmos &timo, 3-FASES, /1 INTERCHANGE, IMPROVED 0/1
INTERCHANGE e LPT, respectivamente.
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m n Z Z, Z, A tZ' 74 iz, 1z, iz,

5 10 1.8 4,5 4,5 1,8 0,003 | 0002 | 0032 | 0023 | 0032
50 0,0 0,8 0.8 0,5 0,003 | 0,002 | 0032 | 0,032 | 0,035

100 0,0 0,1 0,1 0,1 0,008 | 0,007 | 0030 | 0038 | 0,030

500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,024 | 0,023 | 0,112 | 0,125 | 0,063

1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0063 | 0062 | 0215 | 0217 | 0,152

10 30 0,3 2,8 2,8 1,6 0,013 0,007 0,035 0,032 0,033
100 4,0 0,7 0,7 0.4 0,008 0,607 0,038 0,042 0,032

3500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,014 0,013 0,137 0,132 0,057

1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,034 | 0,033 | 0295 | 0298 | 0,102

25 | s0 1,1 9,6 9,6 1.4 0,017 | 0,013 | 0032 | 0,038 | 0,037
100 0.2 4.4 4,4 2.4 0,023 0,010 0,042 0,045 0,037

500 0,0 0,1 0,1 0,1 0,026 | 0,025 | 0,160 | 0,157 | 0,055

1000 . 0,0 0,0 0,0 0,0 0,041 | 0040 | 0425 | 0422 | 0,083

Tabela 4.2 - Resultados da Distribuicdo Uniforme - Intervalo [1,100]

m n Z Z, Z, A Al Z 1z, Z, iz,
5 10 1,0 4,8 4,8 0,9 0,002 | 0001 | 0,030 | 0,033 | 0,033
50 0.1 0,5 0,5 0,3 0,092 | 0005 | 0038 ! 0033 | 0,037
160 0,0 0,2 0.2 0,1 0,022 0,005 0,043 0,037 0,035
500 0,0 0,0 0,0 6,0 0,021 | 0,020 | 0,170 | 0,165 | 0,067
1000 | 00 0,0 0,0 0,0 0,046 | 0,045 | 0,527 | 0,528 | 0,150
10 | 50 0,2 2,2 2,2 1,5 3,962 | 0,002 | 0035 | 0037 | 0,033
100 | 000 | 077 | 0,7M | 04M [3524M ] 0,010 | 0,040 | 0,037 | 0,033
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,037 | 0,020 | 0,178 | 0,180 | 0,052
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,040 | 0,038 | 0,567 | 0,562 | 0,100
25 1 50 1,1 2,6 8,6 1,1 0,017 | 0012 | 0035 | 0033 | 0037
100 | 03® | 553 | 553 | 340 11431 0,015 | 0,038 | 0,037 | 0,032
500 0,0 0,2 0,2 0,1 0,187 | 0,035 | 0,168 | 0,173 | 0,050
000 | 00 0,1 0.1 0,0 0,064 | 0,063 | 0,565 | 0,567 | 0,087

Tabela 4.3 - Resultados da Distribuigio Uniforme - Intervalo [1,1000]
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m n A zZ, Z, Z, 74 tZ 7, 1z, iz,
5 10 1,3 5,0 5,0 L6 0,005 | 0,001 | 0,033 | 0033 | 0,030
50 0,1 | 0,50 | 0,570 | 057 | 111,47 0,002 | 0,043 | 0035 | 0040
100 | 0,0® | 02® | 02® | 02® 12233®!| 0012 | 0,047 | 0037 | 0037
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,912 | 0,035 | 0,188 | 0,190 | 0,067
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,053 | 0,052 | 0,627 | 0,628 | 0,150
10 | 50 043 | 265 | 260 | 200 |2397%| 0,005 | 0,028 | 0,032 | 0,038
100 | 00 | 100 | 100 | 050 23330 | 0,008 | 0,042 | 0035 | 0,035
500 | 007 | 007 | 0,07 | 00™ ;11,2387 0,040 | 0178 | 0,175 | 0,055
1000 [ 0,09 | 0,0 | 0,00 | 009 | 00669 | 0065 | 0627 | 0635 | 0,105
25 | 50 0,4 5,2 5,2 0,8 0,010 i 0,007 | 0,030 | 0035 | 0,043
100 | 11 | 600 | 60M | 450 |0,1000 ] 0,017 | 0,040 | 0,038 | 0,040
500 | - @ 0,2 0,2 0,1 -© | 0057 | 0,177 | 0,182 | 0,050
1000 | 0,0® | 01® &+ 0,18 | 00® | 0,142 | 0,137 | 0587 | 0,592 | 0,090

Tabela 4.4 - Resultados da Distribui¢io Uniforme - Intervalo [1,10000]

m n Z Z, Z, z 74 Z 1z, 2, 7
5 10 2.3 10,6 10,6 3,9 0,002 | 0,001 | 0,032 | 0,030 | 0,038
50 0,0 1,0 1,0 0.9 0,005 | 0,003 | 0030 | 0032 | 0035
100 0,0 0,2 0,2 0,1 0,004 | 0,003 | 0,042 | 0,040 | 0,038
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0016 | 0,015 | 0,105 | 0,107 | 0,058
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,048 | 0,047 | 0,203 | 0,205 | 0,152
10| 50 0,1 3,9 3,9 3,1 0,008 | 0,007 | 0,038 | 0,035 | 0,033
100 0,0 1,3 1,3 0.8 0,008 | 0,007 | 0038 | 0,035 { 0,038
500 0,0 0,1 0,1 0,1 0,014 | 0013 | 0,123 | 0,127 | 0,048
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,048 | 0,047 | 0,293 | 0,293 | 0,102
25 1 50 1,5 11,9 1L,9 1,8 0017 | 0015 | 0,028 | 0,037 | 0038
100 0,3 6,8 6,8 4,4 0,027 | 0,010 | 0,035 | 0,045 | 0,030
500 0,0 0,4 0.4 0,2 0,021 | 0,020 | 0152 | 0,153 | 0,045
000 00 0,1 0,1 0,1 0048 | 0,047 | 0433 | 0,435 | 0,082

Tabela 4.5 - Resultados da Distribui¢io Normal - Intervalo [1,100]
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n n Z Z, Z, Z, tZ tZ tZ 17, tZ,
5 10 1,2 6,1 6,1 1,5 0,002 | 0,001 | 0,030 | 0032 | 0,033
50 | 01 | 1,1 | 1,L1® | 077 |0050M | 0,002 | 0,033 | 0,033 | 0,030
100 | 00® | 04® | 04® | 03® |2202® | 0,007 | 0038 | 0043 | 0,028
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,019 | 0018 | 0,173 | 0,177 | 0,067
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,056 | 0,055 | 0,527 | 0.523 | 0,148
10| 50 | 03® | 320 | 320 | 26® |1333® ] 0,002 | 0035 | 0033 | 0,032
100 | 009 | 06® | 0,6® | 04@ |0450® | 0,005 | 0,048 | 0037 | 0,035
500 0,0 0,1 0.1 0,1 0,023 | 0022 | 0,168 | 0,172 | 0,053
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,044 | 0,043 | 0,555 | 0,558 | 0,100
25 | 50 0,4 12,9 12,9 1,0 0,017 | 0,010 | 0,033 | 0,038 | 0,033
100 | -© 6,6 6,6 3,9 -® | 0,017 | 0037 | 0047 | 0,028
500 0,0 0,4 0,4 0,3 0,036 | 0,035 | 0,167 | 0,167 | 0,057
1000 | 0,0 0,1 0,1 0,1 0,058 | 0,057 | 0,560 | 0,562 | 0,090
Tabela 4.6 - Resultados da Distribui¢io Normal - Intervalo [1,1000]
m | n Z Z, Z, z, Z* iZ Z, Z, iz,
5 10 1,4 6.4 6,4 2,8 0,003 | 0,002 | 0,032 | 0035 | 0037
50 0,140 | 120 | 120 | 10@ |2133¥ | 0007 | 0033 | 0,038 | 0,028
100 | 00® | 03% | 039 | 02¢ | 62419 0008 | 0,040 | 0,037 | 0,040
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,083 | 0,042 | 0,192 | 0,200 | 0,062
1000 | 00 0,0 0,0 0,0 0,062 | 0,060 | 0,647 | 0,643 | 0,152
10] 50 | 03® | 38% | 389 | 265 |2340¢ | 0,008 | 0,032 | 0,032 | 0,035
100 { - @ 1,2 1,2 0,6 -©@ | 0007 | 0045 | 0,040 | 0,035
500 | 000 | 0,1® | 6,1M | 01T | 00487 | 0047 | 0,188 | 0,183 | 0,053
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,07t | 0,070 | 0622 | 0,612 | 0,107
25 | s0 0.8 13,9 13,9 1,9 0,015 | 0,008 | 0,035 | 0,037 | 0035
100 | - @ 6,3 6,3 3,7 -® | 0020 | 0,035 | 0,042 | 0,030
5060 - © 0,4 0,4 0.3 -® | 0063 { 0177 | 0,177 | 0,053
1000 | 0,0® | 0,1® | 0,1® | 0,1® |0,138® | 0,137 | 0,605 | 0,605 | 0,090

Tabela 4.7 - Resultados da Distribuiciio Normal - Intervalo [1,10000]




m n 4 Z, Z, Z, 1zt iZ 2, 1z, tZ,

5 10 0,9 1,5 L5 0.8 0,002 | 06,001 | 0030 | 0032 | 0032
50 0,0 0.5 0,5 0,3 0,002 | 0,001 | 0037 | 0,035 | 0,032

100 0,0 0,1 0,1 0,1 0,007 | 0005 | 0,038 | 0037 | 0,040

500 0,0 0,0 0,0 0,0 0019 | 0,018 | 0,108 | 0,108 | 0,065

1000 ¢ 0,0 0,0 0,0 0,0 0,047 | 0,045 | 0213 | 0213 | 0,153

10 | 50 0,5 2,4 2,4 14 0,005 | 0,003 | 0,037 | 0030 | 0035
100 0,1 04 0,4 0,2 0,610 | 0,003 | 0043 | 0040 | 0,035

500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,018 | 0,017 | 0,145 | 0,132 | 0,057

1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,038 | 0,037 | 0,308 | 0312 | 0,098

25 | 50 0,0 0,0 0,0 0,0 0,004 | 0003 | 0028 | 0,037 | 0033
100 0,6 3,6 3,6 1,6 0,010 | 0,008 | 0040 | 0,037 | 0,035

500 0,0 0,1 0,1 0,1 0,018 | 0,017 { 0,177 | 0,172 | 0,058

1000 | 00 0,0 0,0 0.0 0,044 | 0043 | 0475 | 0,478 | 0,085

Tabela 4.8 - Resultados da Distribuicdo Exponencial - Intervalo [1,100]

m n z Z, Z, Z, Z* iz Z, Z, Z,
5 10 0,0 0,3 0,3 0,0 0,002 | 0,001 | 0,037 | 0,035 | 0,030
50 0,19 | 06® | 069 | 04® |0,156%| 0,002 | 0,035 | 0,028 | 0,035
100 0,0 0,1 0,1 0,1 0,015 | 0,007 | 0,048 | 0,038 | 0,032
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,019 | 0,018 | 0,210 | 0,203 | 0,067
1000 | 0,0 0,0 0.0 0,0 0,051 | 0,050 | 0,660 | 0,657 | 0,147
10 ] 50 0,6 2,3 2,3 1,6 40,26 | 0,008 | 0,033 | 0,040 | 0,040
100 | 0,1® | 04® | 04® | 03® |0421®| 0008 | 0038 | 0042 | 0,033
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,023 | 0,022 | 0,218 | 0208 | 0,053
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,036 | 0,035 | 0,667 | 0672 | 0,102
251 50 0,0 0,0 0,0 0,0 0,011 | 0,010 | 0,037 | 0,032 | 0,028
100 | 060 | 30Mm | 300 | 23M [0,5000| 0,017 | 0,042 | 0042 | 0,040
500 0,0 0,1 0,1 0,1 0,110 | 0,033 | 0210 | 0,217 | 0,050
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,056 | 0,055 | 0,703 | 0,698 | 0,088

Tabela 4.9 - Resuitados da Distribuicio Exponencial - Intervalo [1,1000]




k3

m n Z Z, Z, Z tZ 74 tZ, tZ, 2,
5 10 0,0 0,5 0,5 0,2 0,002 | 0,001 | 0035 | 0,037 | 0032
50 §{ 0,1® | 0,59 | 0,59 | 04® |[7208%| 0005 | 0,033 | 0035 | 0,031
100 | 00® | 01® | 0,1 | 01® |8175® 0012 | 0,040 | 0,045 | 0,037
500 0,0 0,0 0,0 0,0 0,031 | 0,030 | 0,222 | 0235 | 0,063
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,068 | 0,067 | 0827 | 0,810 | 0,148
10 | 50 0,87 1,70 1,70 1,00 {0,176 | 0,007 | 0035 | 0,037 | 0,030
100 | 0,09 | 04® | 04® | 029 [20,64¥ | 0,013 | 0042 | 0047 | 0033
500 | 0,0 | 007 | 0,07 | 007 00387 | 0042 | 0,247 | 0,237 | 0,055
1000 | 0,0 0,0 0,0 0,0 0,198 | 0,070 | 0,777 | 0,782 | 0,107
25 | 50 0,0 0,0 0,0 0,0 0,008 | 0,007 | 0033 | 0,035 | 0,040
100 | 079 | 390 | 39® | 196 0,136 0015 | 0042 | 0,042 | 0,035
500 | -©@ 0,1 0,1 0,1 -©® | 0065 | 0,215 | 0210 | 0,053
1000 | 0,00 | 0,0 | 0,0 | 00® |1848® | 0,127 | 0,738 | 0,738 | 0,085
Tabela 4.10 - Resultados da Distribui¢io Exponencial - Intervalo [1,10000]
m n z Z, Z, Z, iZ* Z 1z, 1z, 2,
5 11 0,0 20,0 20,0 26,7 | 0,002 | 0001 | 0033 | 0050 | 0,033
10 1 21 0,0 16,7 16,7 30,0 | 0,002 | 0001 | 0017 | 0,033 | 0,017
15 | 31 0,0 17,8 17,8 35,1 | 6002 | 0001 | 0017 | 0033 | 0,033
20 1 41 0,0 16,7 16,7 31,7 | 0,002 | 0,001 | 0,033 | 0,033 | 0,017
25 | 51 0,0 17,3 17,3 32,0 | 0002 | 0001 | 0033 | 0017 | 0,050

Tabela 4.11 - Resultados da Distribuicio Degrau




Tabela Distribuiciio [ﬁ’ F]
4.2 [1,100]
4.3 uniforme [1,1000]
4.4 [1,10000]
4.5 [1,100]
4.6 exponencial [1,1000]
4.7 [1,10000}
4.8 [1,100]
4.9 normal [1,1000]
4.10 [1,10000]
4.11 degrau [m,2m]

Tabela 4.12 - Tabelas e Distribuictes para o Pl |Cmax

No total foram testados 1175 problemas e o algoritmo 6timo encontrou solugio para
999 deles, sendo que o algoritmo 3-FASES encontrou a solugio 6tima para 68.6 % deles.
Para os problemas em que o algoritmo 3-FASES nio encontrou a solugdo 6tima, 22,3 %
estavam abaixo de 1% da mesma; 8,1% entre 1 e 2% ¢ apenas 1% entre 2 € 3%.

Heuristica | Sol. Otima <1% 1% a 2% 2% a 3% > 3%
3.FASES 68,6 22,3 8,1 1,0 0,0
0/1 INTER 39.0 32,3 4,9 4,5 19,3
IMP /1 INT 39,0 32,3 49 4,5 19,3
LPT 414 35,7 14,7 4,3 3,9

Tabela 4.13 - Distribuicfo das Solugdes Heurfsticas em Relaglo ao Otimo



Como observado na tabela 4.13 o algoritmo 3-FASES apresentou um comportamento
superior as heuristicas a que foi comparado, superando ou igualando em todos 0s casos as
heuristicas 0/1 INTERCHANGE, IMPROVED (/1 INTERCHANGE e LPT, com excegdo
de dois casos onde a heurfstica LPT foi 0,1 % superior a 3-FASES (veja tabelas 4.3 e 4.8).

Em termos de qualidade de solucfo, € conclusivo que a heuristica 3-FASES produz
solugdes bastante boas e robustas, pois mesmo para distribuigfes reconhecidamente
dificeis para os outros algoritmos (distribuicio degrau - tabela 4.11) o algoritmo 3-FASES
encontrou a solugio Otima para todos os problemas, enquanto que as outras heuristicas
ficaram, no minimo, 2 16,7 % do valor Stimo.

Quanto 2 eficiéncia, o algoritmo 3-FASES também foi mais rdpido que os outros trés,
geralmente em uma ordem de magnitude. E importante ressaltar aqui que a heuristica LPT
necessita de uma fase de ordenagio que domina o tempo computacional enquanto que 0
algoritmo 3-FASES, 0/1 INTERCHANGE ¢ IMPROVED 0/1 INTERCHANGE ndo
necessitam nenhuma ordenacgdo preliminar dos tempos de processamento.

Nota-se tambem que quando os tempos de processamento p, €[1,100], o tempo de

execugdo do algoritmo 6timo € compardvel ao do algoritmo 3-FASES, porém esta
vantagem desaparece para o8 outros dois intervalos usados nas comparagdes, pois a
resolugio do problema de empacotamento se torna mais complexa, o que resulta em
alguns tempo extremamente grandes em relagio aos outros (isto ocorre quando o
algoritmo 6timo para o PE tem que explorar um grande niimero de nds da drvore de busca,
ou seja, a qualidade dos limitantes superior e inferior nfio € tdo boa). Outro ponto
importante a comentar ¢ o comportamento do tempo computacional do algoritmo
3-FASES, pelas tabelas 4.2 a 4.12, pode-se notar que o tempo computacional apresenta
umn crescimento abaixo do linear com o crescimento do tamanho do problema (n).

Os resultados do algoritmo 3-FASES foram publicados em FRANCA e MULLER
(1992) e FRANCA et al. (1993a).



4.3. RESULTADOS COMPUTACIONAIS DO PROBLEMA P | fpds | Crnax

Os testes computacionais enfocando a solugio do PlipdslCmax foram feitos com trés
variagdes do algoritmo proposto no capitulo 3: TABU ACELERADO, TABU LONGO e
TABU AMOSTRAL.

As versdes TABU ACELERADO e TABU LONGO estdo baseadas na escolha do
valor do parimetro o que definird o niimero de vizinhos locais e globais a ser considerado.
Sabe-se que quanto maior o niimero de vizinhos, mais dispendiosa computacionalmente se
torna a busca pelo melhor movimento a ser realizado. A versio TABU AMOSTRAL estd
nimero finito de passos do algoritmo, reinicializando-se 0 mesmo com a melbor solugio
parcial dentre todas as encontradas, ¢ retornando ao algoritmo até o seu final normal. A
versio embutida dentro de TABU AMOSTRAL ¢ a versdo TABU LONGO do algoritmo.

Antes da apresentacdo dos resultados computacionais, deve-s¢ mostrar como foram
feitos os testes para a escolha do parimetro o, que serve para fazer o ajuste fino dos
valores p e ¢ que representam o nfimero de vizinhos globais e locais, respectivamente. Este
ajuste fino faz com que p e g, dependentes do tamanho do problema, assumam valores que
gerem wm bom compromisso entre qualidade de solugio e tempo computacional.

Foram gerados 10 problemas para cada combinagio de n = 25, 50, 100 e 200 e
m = n/S, nf10 e n/25. Pode-se ver na tabela 4.14 os valores que p ¢ g assumern quando ¢
varia de 0,1 a 2,0. A geracio dos problemas ¢ feita de uma maneira que chamaremos de
estruturada. Neste modo, primeiro geram-se aleatériamente 2(n + 1) pontos P, P, ...P,,
Q, .Q, ..... Q, dentro do quadrado [0,100]. Para i < j, define-se #; como sendo a distancia
Euclideana truncada enire P e P, ; pata i > j, f; ¢ igual a distncia Euclideana truncada
entre Q; e Q; . Com isto constroi-se a matriz assimétrica de tempos de processamento
dependentes da seqli®ncia.
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& P g
n=25 | n=100 | =200 | wm=25/2 | n'm=25/3 | nm=5 | n/m=25 | n/m=10
0,1 1 1 2 1 1 1 1 1
0,2 1 2 3 1 1 1 1 1
0,3 2 3 5 2 1 1 2 1
0,4 2 4 6 2 2 1 2 2
0.5 3 5 8 2 2 2 3 2
0.6 3 6 9 3 2 2 3 2
0,7 4 7 10 3 3 2 4 3
0,8 4 8 12 3 3 2 4 3
0,9 5 9 13 4 3 3 5 3
1,0 5 10 15 4 3 3 5 4
1,1 6 11 16 4 4 3 6 4
1,2 6 12 17 5 4 3 6 4
1,3 7 13 19 5 4 3 7 5
1,4 7 14 20 5 5 4 7 5
1,5 8 15 22 6 5 4 8 5
1,6 8 16 23 6 5 4 8 6
1,7 9 17 25 7 5 4 9 6
1,8 9 18 26 7 6 5 9 6
1,9 10 19 27 7 6 5 10 6
2,0 10 20 29 8 6 5 10 7

Tabela 4.14 - Valores de p =!_oh/r_z_l eg= {a,ﬂ%‘l em funcdo de o

Testes foram feitos com o variando de 0,1 a 2,0 ¢ foram construidas varias tabelas nas
quais foi analisado o comportamento do valor da solucdo encontrada pela heuristica em
relacio ao parimetro o. Um exemplo deste estudo pode ser visto na tabela 4.15
para o = 0,6 € ¢ = 3 onde podemn ser vistos os resultados de uma média de 10 problemas

“testados para cada combinacdo. Estes testes mostraram que guanto maior o, isto €, quanto
maior a vizinhanca considerada, melhor a qualidade da solugdo, porém os tempos
computacionais tendem a se tornar elevados. Portanto, o que se procurou foi, novamente,
um valor de compromisso para o que fornecesse boas solugdes com tempos
computacionais suportaveis.



Dai surgiram duas versdes do algoritmo, a primeira, TABU ACELERADO, usa um
valor fixo de o = 0,6 € g = 3, de modo a produzir bons resultados com baixo esfor¢o
computacional. Na versio TABU LONGO buscam-se solugles melhores, em detrimento
do tempo computacional, escothendo quatro valores de o0 = 0,6 ;0.8 ;1,5e2,0e g 23,
para os quais o algoritmo € executado e a melhor solucio encontrada € a escolhida.

n m Solucio Solugdo Solucado Tempo de
Inicial Tabu P3s-Otim. CPU{seg)
25 2 245,0 1804 180.,3 14,3
3 167.5 1184 117,7 9,5
5 1154 81,3 81,3 8,7
50 2 424.8 254.,0 2540 95,0
5 170,7 110,3 110,2 43,3
10 111,2 68,0 68.0 19,5
100 4 368,2 1974 197.4 458.5
10 153,0 88,5 88,5 122,9
20 107,1 56,9 56,9 60,2
200 8 303,3 154,7 1547 1560,0
20 128,0 71,2 71,2 389,3
40 101,9 50.1 50,1 171,1

Tabela 4.15 - Resultados do Algoritmo parax =0.6 ¢ g =3,

Outro parimetro do algoritmo que necessita de ajustes é 6, o ndmero de iteracbes
para as quais 0 movimento fica declarado tabu (proibido). Foi implementado o conceito de
nsar um valor aleatério para 8 e ndo uma constante. Para isso, consideramos uma variével
aleatdria distribuida uniformemente em um intervalo {8 , 0]. Os valores de 6§ ¢ 8 foram
escolhidos de modo a proporcionar um balango equilibrado entre constranger a busca
(valores muito altos de 8 ) e liberd-la (valores muito pequenos de @ ). Por isso, foram
testados varios intervalos dentro dos limites méximos de [3 , 20] e concluiu-se que a
concentra¢do maior de boas soluges se davacom 8 =3 ¢ 8 =7, que foi o valor utilizado
pelo algoritmo,

Nota-se gue estes valores estio em conformidade com os valores de intervalos
propostos por GLOVER e LAGUNA (1992a) para regras dinfmicas simples de tabu.



Também, no sentido de reduzir a quantidade de espago computacional necessério,
nenhuma lsta tabu é mantida na implementagio. Ao invés disto, usa-se uma etiqueta
associada a cada tarefa, de valor 6 para indicar por quantas iteragdes um dado movimento
¢é declarado tabu.

Finalizando o estudo dos pardmetros do algoritmo, deve-se definir 0 nlimero miximo
de iteragbes sem melhoria, que é usado como critério de parada para a busca tabu.
Utilizou-se o conceito proposto por CRAINIC, GENDREAU, SORIANO ¢ TOULOUSE
(1991) onde se deve definir este ntimero em fun¢do do tamanho do problema. Testes
mostraram que fazer este nimero igual a 10n proporciona um bom COmPpromisso entre
qualidade de solugio e esforgo computacional.

Para efeito de comparagio, foi implementado também o procedimento de vizinho mais
préximo de FREDERICKSON, HETCH ¢ KIM (1978) adaptado para resolver o
PlipdsiCmax . O procedimento, inicialmente, aloca aleatoriamente m tarefas acs
processadores € vai, sucessivamente, alocando ao processador menos carregado aquela
tarefa que trds o menor acréscimo no tempo de execugdo.

Resumindo, hé trés versdes para a heurfstica proposta ¢ uma heuristica classica,
TABU ACELERADQ, TABU LONGO, TABU AMOSTRAL e vizinho mais préximo.
Como o objetivo é comparar ¢ desempenho delas, usando-se o algoritmo 6timo proposto
no capitulo 3, fez-se necessirio gerar um novo conjunto de problemas teste, onde o limite
miaximo de tarefas foi fixado em 50, devido as limitagdes impostas pelo método Stimo.

Foram gerados 10 problemas para cada uma das combinagiesde m=2,3,4 ¢ Sen=
20, 30, 40 e 50. Uma série foi gerada da maneira estruturada, como jé mencionado, € outra
série de uma maneira que denominou-se ndo-estruturada, pois ndo obedece a desigualdade
do tridngulo, como no caso estruturado. O que se faz € gerar cada f; como sendo um
nfimero aleatério uniformemente distribuido no intervalo [1, 1001.

O algoritmo Gtimo foi implementado na linguagem FORTRAN 77 ¢ o procedimento
Stimo de resolucfio do DVRP € o proposto por LAPORTE, NOBERT e TAILLEFER



(1987). As versdes heurfsticas foram implementadas na linguagem C. Todos os testes
foram realizados numa estaciio SUN Sparc 2.

Foram feitas as seguintes comparagdes entre os procedimentos heuristicos e dtimo,
para cada uma das séries, estruturada e ndo-estruturada:

. VMP /BD Tabelas 4.16 € 4.22;
. ACEL/BD Tabelas 4.17 € 4.23;
e LONG/BD Tabelas 4.18 ¢ 4.24;
. AMOST /BS Tabelas 4.19 ¢ 4.25;
. AMOST /BS Tabelas 4.20 e 4.26,;
. ACEL /BS Tabelas 421 ¢ 4.27.
onde: VMP . algoritmo de vizinho mais préximo de FREDERICKSON et al. (1978);

ACEL : algoritmo TABU ACELERADO;

LONG : algoritmo TABU LONGO;

AMOST : algoritmo TABU AMOSTRAL;

BD . algoritmo 6timo de BUSCA DICOTOMICA;
BS : algoritmo 6timo de BUSCA SUBTRATIVA.

O cabegalho das tabelas 4.16 a 427 usam a seguinte legenda:

e 7 :nlmero de tarefas;
s m: nimero de processadores;

® Z/Z. : valor da solugdo heuristica + valor da solugdo Gtima;

. %* + limite infedor fornecido pela primeira solugio do DVRP + valor da solugdo

Otima;
e #DVRP : niimero de DVRPs resolvidos na otimalidade;
s HEUR : tempo de CPU (em segundos) necessédrio para executar a heuristica;
s TOTAL: tempo total {em segundos) de execucio do algoritmo 6timo.

Todos os resultados sdo a média de 10 problemas testados, exceto indicagdo em
contrario e o procedimento 6timo foi limitado a 1000 segundos de CPU para cada DVRP a
ser resolvido. Exemplos que nfo se enquadraram nesta especificagdo foram considerados
sem sucesso e descartados da andlise

Fatet



n m Zlz" i # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,53 0,95 3,8 0,001 35,8
3 1,42 0,93 3,9 0,004 729,5
4«7 1,60 0,90 3.9 0,001 1494,1
5(8) 1,57 0,88 4,5 0,005 3386,9
30 2 1,42 0,98 2,7 0,001 30,2
3 1,54 0,95 47 0,007 2784,8
4(2) 1,72 0,95 4,5 0,001 1712,5
40 2 1,42 0,99 3.4 0,006 294,7
3(8) 1,61 0,96 4,5 0,011 2338,6
50 2 1,47 0,98 4.4 0,006 763,0
3(6) 1,50 0,97 4,2 0,006 2037,3
5(1) 2,15 0,97 5,0 0,017 607,6

Tabela 4.16 - Resultados Computacionais VMP / BD - Problemas Estruturados

n m Ziz' z/z # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,03 0,98 2,7 7,3 42,8
3 1,02 0,97 2,8 6,0 254,7
49) 1,04 0,95 2,7 4,5 1192,9
5(8) 1,03 0,95 3,1 47 2660,4
30 2 1,05 0,99 2,1 24,8 50,9
39) 1,06 0,97 3.3 22,6 2649.6
42) 1,11 0,97 3,5 134 16282
40 2 1,08 0,99 2,5 54,2 276,0
38 1,10 0.97 3,0 34,1 2376,8
50 2 1,12 0,98 3,4 90,3 8417
3(6) 1,14 0,98 3,2 69,6 2969,9
5(1) 1,17 0,98 3,0 67,7 736,2

Tabela 4.17 - Resultados Computacionais ACEL / BD - Problemas Estruturados
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n m Z/z z/z # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,01 0,99 2,1 46,7 55,9
3 1,01 0,97 2,7 2377 135,1
49) 1,01 0,96 2,9 74 1961,3
5(9) 1,01 0,95 2,7 7,7 2062,1
30 2 1,03 0,99 2,0 2664 294,5
3 1,03 0,97 3,1 142,5 2528,1
42) 1,06 0,97 3,0 41,5 1692,2
40 2 1,04 0,99 1,9 1765,9 1906,3
3 1,06 0,98 2,8 7722 3521,8
50 2 1,06 0.99 3,0 5730,3 64563
3(6) 1,08 0,98 2.8 21973 4966,5
5(1) 1,08 0,98 30 100,1 697,2

Tabela 4.18 - Resultados Computacionais LONG / BD - Problemas Estruturados

: 3

n m Z/z z/z" # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,01 0,99 2,0 4490 4592
3 1,01 0,97 2,7 120,9 288,2

4(8) 1,01 0,96 2,9 47,8 16769

5(8) 1,01 0,95 2,8 59,5 2486,3

30 2 1,03 0,99 1,9 1801,9 1826,1
3(9) 1,03 0,97 3.2 13356 3834,6

4(2) 1,03 097 30 933,1 2556,8

40 2 1,04 0,99 2,2 21556,7 21701,9
3(8) 1,04 0,98 2,5 5048,8 72837

50 2 1,07 0,99 3,1 248753 25635,6

3(6) 1,07 0,98 27 9883,7 12668.3

5(1) 1,10 0,98 3,0 4119 1010,5

Tabela 4.19 - Resultados Computacionais AMOST / BD - Problemas Estruturados




n m zZiz' z/z’ # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,01 0,99 1,7 4490 456,5
3 1,00 0,97 1,9 129,9 1963
4(9) 1,01 0,96 2,1 572 797,0

5(8) 1,01 0,95 23 59,5 1812,7

30 2 1,03 0,99 1,8 1801,9 1824,9
3 1,03 0,97 2,6 1210,4 1876,1

42) 1,03 0,97 2,5 933,1 1074,4

40 2 1,04 0,99 2.4 21556,7 21700,1
3(9) 1,04 0,98 3,7 5776,7 7401,6

50 2 1,07 0,99 3.2 248753 25294,8

3(6) 1,07 0,98 37 9883,7 132822

5(1) 1,10 0,98 4,0 4119 1041,7

Tabela 4.20 - Resultados Computacionais AMOST / BS - Problemas Estruturados

n m ZIzZ' z/z” # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,03 0,98 2.4 7.3 19,8
3 1,02 0,97 2,1 6,0 84,0
&9) 1,04 0.95 23 4,5 714,3
5(8) 1,03 0,95 2.6 47 1787,3
30 2 1,05 0,99 2,0 24,8 49,2
3 1,06 0,97 2,9 24,7 6776
4(2) 1,11 0,97 3,0 134 158,5
40 2 1,08 0,99 2,8 542 277,9
3(9) 1,10 0,97 4.7 33,0 1753,9
50 2 1,12 0,98 37 90,3 988,1
3(4) 1,14 0,98 53 75,8 6412,3
5(1) 1,17 0,98 5,0 67.7 757,4

Tabela 4.21 - Resultados Computaciopais ACEL / BS - Problemas Estruturados
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n m zZ1z z/Z # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,75 0,94 4,0 0,003 18,6
3 2,00 0,87 4,1 0,003 204,5
4 1,67 0,86 48 0,001 251,7
5 1,75 0,82 4,7 0,003 472,9
30 2 2,02 0,96 3,9 0,003 79,8
3 1,85 0,93 4,0 0,006 1739
«7 1,97 091 43 0,001 1508,3
5(3) 2,28 0,91 43 0,006 770,6
40 2 2,14 0,98 3,7 0,006 46,7
3(9) 2,13 0,94 4.8 0,005 1248,0
A4 1,74 0,94 4,0 0,013 7913
5(2) 2,32 0,92 4,5 0,017 1716,2
50 2 2,31 0,98 3,7 0,006 204,4
(8) 2,32 0,96 4.4 0,011 1611,1
4(4) 2.09 0,95 45 0,013 2090,8

Tabela 4.22 - Resultados Computacionais VMP / BD - Problemas Nio-Estruturados

n m Ziz' z/z # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,10 0,96 3,1 87 34,8
3 1,12 0,91 3,1 7,2 187,0
4 1,12 0,89 3,6 5,0 7815
5 1,09 0,87 3,5 5,1 136,3
30 2 1,27 0,96 3,5 21,5 120,4
3 1,26 0,94 3,1 20,9 214,4
ATy 1,22 0,91 3,6 13,9 1872,4
5(3) 1,23 0,91 33 18,0 1004,3
40 2 1,39 0,98 3.2 46,0 137,3
3(9) 1,41 0,95 43 36,1 1315,3
&(4) 1,40 0,94 3,5 28,9 8652
5(2) 1,50 0,92 40 20,9 17652
50 2 1,52 0,98 3,5 86,2 378,5
3(8) 1,48 0,96 4,0 67.2 17392
44y 1,45 0,96 43 757 2270,8

Tabela 4.23 - Resultados Computacionais ACEL / BD - Problemas Nao-Estruturados



n m zZ/z zlz' # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,04 0,97 2,9 68,6 83,2
3 1,08 0,91 3.6 24,8 212,5
4 1,06 0,91 3,1 14,8 150,5
5 1,06 0,88 3,3 14,5 1214
30 2 1,15 0,97 2,9 883,9 59,2
3 1,18 0,94 32 132,3 3304
48) 1,17 0,92 3,6 84,8 26817
5(4) 1,19 0,92 3,3 62,9 2879.8
40 2 1,26 0,98 3,0 17185 1763,8
3(9) 1,30 0,95 4.2 3207 1920,4
4(4) 1,28 0,94 3,5 763,3 1537,3
5(2) 1,33 0,94 4,0 104,1 1866,8
50 2 1,35 0,98 32 2037,1 2252,9
3(8) 1,36 0,97 3,8 15314 3479 4
4(4) 1,35 0,96 3,8 942,8 2994,0

Tabela 4.24 - Resultados Computacionais LONG / BD - Problemas Nio-Estruturados

n m Ziz' Z1Z #DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,03 0,97 2,9 517,5 534,6
3 1,09 0,91 3,3 155,7 362,5
4 1,05 0,93 3,1 477 194,5
5 1,06 0,87 3,6 87,6 251,6
30 2 1,14 0,97 3,0 3315,1 3391,3
3 1,17 0,95 2,9 14113 15824
&8) 1,18 0,92 35 543 4 2958,8
5(4) 1,18 092 33 337,5 3181,8
40 2 1,22 0,98 2,9 13871,6 13917,4
3(9) 1,27 0.95 3,9 32292 4487,2
) 1,28 0,94 33 43083 5099.5
52) 1,35 0,94 4,0 19122 3664,2
50 2 1,35 0,98 3,0 303175 30503,4
38 1,39 0,96 3,9 10260, 1 11822,6
44 1,39 0,96 4,0 49518 6941,5

Tabela 4.25 - Resultados Computacionais AMOST / BD - Problemas Nio-Estruturados




7 m zZ/z' z/Z" # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,03 0,97 2,5 517,5 5321
3 1,00 0,91 2,8 155,7 2253
4 1,05 0,93 2.4 47,7 144,1
5 1,06 0,87 2.9 87,6 166,5
30 2 1,14 0,97 3,3 3315,1 3352,6
3 1,17 0,95 3.6 14113 1616,0
49) 1,18 0,92 4.4 492,0 2044,5
5(5) 1,19 091 4,6 4188 2575,8
40 2 1,22 0,98 3,3 13871,6 13899,3
3(9) 1,27 0,95 5,1 32292 3273,1
4(5) 1,31 0,94 4,8 39132 47303
5(2) 1,35 0,94 8,5 1912,2 3903,2
50 2 1,35 0,98 3,3 30317,5 30371,9
3(8) 1,39 0,96 5,0 10260,1 11379,2
4(4) 1,39 0,96 6,8 4951,8 8002,6

Tabela 4.26 - Resultados Computacionais AMOST / BS - Problemas Néo-Estruturados

n m zZ/z z/Z" # DVRP HEUR TOTAL
20 2 1,10 0,96 2,7 87 24,0
3 1,12 0,91 2,7 7,2 76,8
4 1,12 0,89 3,5 5,0 111,9
5 1,09 0,87 3,2 5,1 83,4
30 2 1,27 0,96 42 21,5 64,0
3 1,26 0,94 3,8 20,9 229,5
49) 1,24 091 4,9 134 1642,3
5(5) 1,27 0,90 5.2 18,3 21673
40 2 1,39 0,98 43 46,0 110,2
3(9) 1,41 0,95 6,4 36,1 879,9
4(5) 1,39 0,94 4,6 29,1 1652,1
52) 1,50 0,92 10,0 20,9 4073,7
50 2 1,52 0,98 3,9 86,2 198,7
37 1,49 0,97 4,9 69,0 2396,9
4(4) 1,45 0,96 7.8 75,7 6430,6

Tabela 4.27 - Resultados Computacionais ACEL / BS - Problemas Nao-Estruturados



Analisando-se os resultados, pode-se dizer que o algoritmo proposto produz solugdes
préximas do 6timo para os problemas estruturados na grande maioria dos casos, porém
para problemas nio-estruturados, tendem a deteriorar mais rapidamente a medida que a
dimensio dos problemas aumenta. LAPORTE, DESROCHERS ¢ NOBERT (1984) e
LAPORTE, NOBERT ¢ TAILLEFER (1987) j4 haviam observado que em problemas ndo-
estruturados, os valores de soluciio tem uma variagio maior que no caso estruturado, €
isto resulta em drvores de busca mais limitadas, no algoritmo que resolve o DVRP. Pode-
se entdo concluir que, geralmente, problemas estruturados sdio mais faceis de resolver.

J4 a heuristica VMP produz solugdes bastante pobres, porém o tempo computacional
necessdrio para executd-la é baixo. As versdes de busca tabu encontram solugSes muito
melhores is custas, porém, de um maior esforgo computacional.

Nota-se também que os problemas nio-estruturados, apresentam solugBes mais
pobres, particularmente para valores maiores de 7, porém observa-se que a qualidade da
solucio para este tipo de problema parece ndo depender da relac¢So n/m, enquanto que nos
problemas estruturados a medida que a relagdo n/m diminui (isto €, matrizes maiores de
tempos de processamento so geradas) a dificuldade de resolugdo do problema aumenta.

Quanto a0 algoritmo Stimo, foram testadas vérias combinages usando as heuristicas
como pontos de partida e pode-se dizer que quanto melhor a qualidade da solucdo
heurfstica encontrada, menos DVRPs sdo necessdrios resolver para encontrar a solugo
Stima. Porém, algumas vezes, 0 tempo gasto para se encontrar a solugio heuristica de
melhor qualidade possivel toma-se proibitivo. Portanto, pode-se potar que, em Certos
casos, é melhor iniciar o procedimento 6timo de BUSCA DICOTOMICA com solugdes de
baixa qualidade, como a da heuristica VMP, pois a busca dicotdmica tende a diminuir a
distdncia entre os limites superior e inferior mmito rapidamente. Entretanto, se o
investimento na busca de solugdes iniciais de boa qualidade for grande, gerando solugdes
muito préximas do 6timo, o procedimento de BUSCA SUBTRATIVA parece ser 0 mais
indicado. O procedimento de BUSCA SUBTRATIVA tem a vantagem de encontrar
somente um DVRP infactivel, ou seja, ele sé explora totalmente a drvore de busca uma
vez, enquanto que o procedimento de BUSCA DICOTOMICA pode, em certos casos,
explorar um ndmero maior de problemas infactiveis até chegar a solugio otima, podendo
gerar um acréscimo expressivo no tempo computacional gasto para encontrar a solugdo
¢tima do problema.
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A tabela 4.28 mostra as melhores combinagdes dos algoritmos heuristicos e exatos

com relagdo a tempos computacionais.

n m Problemas Problemas Nio-
Estruturados Estruturados
20 2 ACEL /BS VMP /BD
3 ACEL/BS ACEL/BS
4 ACEL /BS ACEL /BS
5 ACEL /BS ACEL/BS
30 2 VMP/BD ACEL/BS
3 ACEL/BS VMP /BD
4 ACEL/BS VMP/BD
5 - VMP /BD
40 2 ACEL/BD VMP /BD
3 ACEL/BS ACEL/EBS
4 - VMP /BD
5 - VMP /BD
50 2 VMP/BD ACEL/BS
3 VMP/BD VMP/BD
4 - VMP /BD
5 VMP/BD -

Tabela 4.28 - Combinacdes de Algoritmos Heuristicos ¢ Exatos produzindo os Menores
Tempos Computacionais

Da tabela 4.28, pode-se notar que as melhores combinagdes de heuristicas e métodos
exatos s30 ACEL / BS que foi melhor em 58 % dos problemas estruturados e 40 % dos
problemas nic-estruturados € VMP / BD que forneceu melhores resultados em 33 % dos
problemas estruturados e 60 % dos problemas ndo-estruturados.

Pode-se ver que a combinacio VMP / BD foi melhor para problemas no-
estruturados, porém a combinacio ACEL / BS tem um desempenho computacional
semelhante para estes mesmos problemas, mas resolve 4 problemas a mais na otimalidade
o que aumenta em 3,5 % o nimero de problemas resolvidos na otimalidade, sem um
aumento considerdvel de esforco computacional. Portanto, conclui-se que a heuristica
TABU ACELERADO fornece solugdes de boa qualidade e também proporciona um bom



ponto de partida para o algoritmo étimo de busca subtrativa, tanto para problemas
estruturados quanto ndo-estruturados.

Os métodos TABU LONGO ¢ TABU AMOSTRAL, fornecem solugdes de qualidade
ainda melhor que TABU ACELERADO. Porém, a medida que a dimensdo dos problemas
aumenta, o tempo computacional passa a ser um fator limitante para seu uso, apesar de um
nfimero maior de problemas ser resolvido na otimalidade.

Vale a pena ressaltar também que problemas com até 50 tarefas foram resolvidos na
otimalidade e problemas com até 200 tarefas foram testados no algoritmo heuristico de
busca tabu, 0 que permite dizer que tem-se em mdos um algoritmo heuristico de busca
tabu poderoso € um procedimento 6timo para o PlipdsiCmax que, pelo que se sabe da
literatura especializada, ainda nfo havia sido proposto.

Os resultados referentes ao algoritmo proposto para resolver o PlipdslCmax podem

ser encontrados em FRANCA et al. (1994) e apresentado sob o enfoque do problema
Minmax m-caixeiros viajantes podem ser encontrados em FRANCA et al. (1993b).
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CONCLUSAO

O trabalho desta tese concentrou-se na resolugdo de dois problemas de
sequenciamento: o Pl [Cmax e o PlipdsiCmax.

O Pl ICmax é um dos problemas mais estudados na literatura de sequenciamento,
constituindo um desafio propor novos algoritmos para ele. O objetivo que norteou o
trabalho foi o de desenvolver um algoritmo heuristico que fosse eficiente em termos
computacionais e fornecesse solugdes de boa qualidade. Outra preocupagdo que se teve foi
a de nio executar uma pré-ordenaco das tarefas a serem executadas.

Através de testes computacionais, pdde-se notar que o algoritmo satisfez e até mesmo
superou as expectativas, pois apresentou um desempenho muito bom para todos os tipos
de problemas testados, inclusive para aqueles casos considerados patolégicos para outros
algoritmos. N#io foi identificada uma classe de problemas patologicos onde o algoritmo
apresentasse desempenho sistematicamente ruim. Isso lhe confere uma caracteristica de
robustez. Observou-se também que o tempo gasto pelo algoritmo cresce de uma maneira
abaixo da linear com o crescimento do tamanho do problema (nimero de tarefas n),
permitindo que se trabalhasse com problemas contendo um niimero grande de tarefas.

Também pdde-se ver que as solugdes encontradas ficaram sempre muito préximas da
solugio Gtima (sempre abaixo de 3% em relagio a solugdo 6tima), sendo que em torno de
70% das solugBes encontradas pelo algoritmo heuristico correspondiam 2 solug¢io Gtima.
Portanto, conclui-se que a estrutura de intervalos usada, juntamente com o uso de alvos na
escolba das trocas a serem realizadas, reduz de uma maneira bastante racional o espectro
de busca, fazendo com que o algoritmo concentre sua atengdo em trocas que tenham maior
possibilidade de fornecer melthores ganhos.

Todos estes comentirios permitern-nos concluir que o método 3-FASES € indicado
para a solucBo do Pl ICmax, podendo inclusive ser usado como um método para
determinacio de um limitante superior para a solugdo do problema dentro de um método
Stimo de resoluciio mais sofisticado que o apresentado neste trabalho.

Um ponto que talvez pudesse ser trabalhado, no sentido de deixar este algoritmo

ainda mais eficiente, seria um estudo maior da estrutura de dados utilizada na sua
implementacdo, de forma a diminuir o tempo de busca por trocas factiveis na fase 3 do
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algoritmo 3-FASES. Esse tempo ainda é um pouco elevado se comparado ao restante do
Processo.

Quanto ao algoritmo 6timo desenvolvido para o Pl |Cmax , pode-se dizer que foi de
grande utilidade no sentido de provar a qualidade do método heuristico. Ndo houve,
porém, intengdo de construir um método que fosse excelente, mas apenas um que
cumprisse os propositos ¢ nfio fosse extremnamente ineficiente.

A outra parte do trabalho esteve concentrada na solucio de outro problema de
sequenciamento, o Pl fpdslCmax assimétrico, que nfio tem sido muito estudado na sua
forma explicita mas, como foi mostrado, guarda estreita relagio com o Problema do
Caixeiro Viajante e suas variantes.

O objetivo aqui foi desenvolver um algoritmo heurfstico para 0 Pl pdslCmax que
usasse técnicas avancadas de busca, por exemplo Busca Tabu, e tirasse vantagem da
semelhanca com o TSP no processo de alocagiio e transferéncias de tarefas entre os
processadores. Para isto foi desenvolvido um algoritmo heuristico que usou técnicas de
Busca Tabu para dirigir as trocas entre tarefas. As trocas foram realizadas usando uma
adaptagio de um procedimento denominado GENIUS, que é uma rotina geral de inser¢io
inicialmente desenvolvida para o Problema do Caixeiro Viajante.

Seguindo-se uma tendéncia da literatura que trata de métodos aplicando Busca Tabu,
a maioria dos parimetros utilizados no processo foi idealizada de forma a ficar dependente
do problema. Isso torna o algoritmo bastante ficil de aplicar, bastando apenas que se
conhecam as dimensdes do problema em questio e sua matriz de temmpos de
processamento.

O algoritmo mostrou um desempenho muito bom, quando se trata dos problemas
gerados de maneira estruturada, porém, perde um pouco em qualidade quando temta
resolver os problemas gerados de maneira ndo estruturada. Isto pode ser explicado pelo
fato que o procedimento de insercdo foi, inicialmente, desenvolvido para o TSP ¢ o caso
que mais se aproxima de um TSP sdo os problemas estruturados, pois os tempos de
processamento 830 gerados tomando-se a distincia Euclideana entre dois pontos gerados
aleatoriamente em um espaco pré-determinado.

Ao nosso ver, os problemas que ocorrem com O algoritmo ao tentar resolver os

problemas ndo-estruturados poderiam ser solucionados, ou pelo menos minimizados, se ©
procedimento de insercdo nio fosse t3o intimamente ligado ao TSP e nio estivesse
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exclusivamente baseado em uma estrutura de vizinhanca para escolha dos movimentos
candidatos. Se fosse aplicado um procedimento de diversificacfio da busca, para que o
algoritmo pudesse explorar regides diferentes e talvez mais promissores do que as ji
exploradas, poderiam ser esperados melhores resultados.

Foram desenvolvidas trés versdes do algoritmo, duas relacionadas com a vizinhanca
considerada (TABU LLONGO e TABU ACELERADOQ) e outra procurando pontos de
partida melhores para o método (TABU AMOSTRAL). TABU LONGQO e TABU
AMOSTRAL foram o0s que resolveram maior niimero de problemas com solucdes de
melhor qualidade. Porém, o tempo computacional se mostrou demasiadamente elevado
para o que se procurava. Entdo, seguindo a méxima da busca heuristica, que é obter boas
solugBes a um baixo custo computacional, sacrificou-se um pouco a qualidade da solugdo,
diminuindo-se o espectro de busca €, consequentemente, ficando o tempo computacional
reduzido. A esta variante do método deu-se 0 nome de TABU ACELERADO.

TABU ACELERADO fornece boas solugoes em tempos computacionais razodveis,
servindo muito bem como ponto de partida para o procedimento exato desenvolvido neste
trabalho.

O procedimento exato tem duas versdes, uma de BUSCA DICOTOMICA e outra de
BUSCA SUBTRATIVA. Pode-se dizer que a Busca Dicotdmica € mais adequada para
trabalhar com resultados iniciais pobres, pois ela rapidamente reduz a diferenga entre o
resultado inicial pobre ¢ a solucio 6tima. Porém, pode ser necessiria a identificacdo de
mais de uma solucio infactivel do problema, processo que tem alto custo computacional,
J4 a Busca Subtrativa tem um melhor desempenho quando parte de solugBes proximas da
Otima ¢ garante a identificacio de, no médximo, um problema infactivel para encontrar a
solugdo 6tima do problema.

O algoritmo 6timo desenvolvido para o Pl tpdsiCmax , inicialmente, teve 0 mesmo
propoésito do desenvolvido para o Pl |Cmax, ou seja, demonstrar 0 desempenho da
beuristica, porém com o desenrolar do trabalho investiu-se mais tempo no seu
desenvolvimento, criando mais uma ferramenta na resolucfio exata deste tipo de
problemas.

Finalmente, vale ressaltar gue a heuristica desenvolvida para o Pl tpdslCmax pode ser

usada, sem nenhuma modificac@o, para resolver o Minmax m-TSP, uma vez que sdo
equivalentes. O problema No-wait Flow Shop com o objetivo de minimizar o makespan ¢
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sem restricbes, que pode ser transformado em um Minsum TSP, pode ser resolvido pelo
procedimento GENIUS, embutido na heuristica.

O que se pode sugerir como trabalho nesta drea € a implementacio de uma estratégia
de diversificacdo no algoritmo tabu para resolucéio do Pl tpdsiCmax,

Outro ponto a ser desenvolvido seria a inclusio de limitantes nos tempos de
finalizacdo de cada tarefa (due dates), pois hd casos onde o cumprimento dos prazos de
entrega € prioridade. Isto faria com que, ao invés de minimizar o tempo miéximo de
finalizacdo (Crmax), se pensasse em termos de minimizar a demora (Lmax) ou o atraso
(Tmax), que estdo definidos no Capitulo 1 desta tese.
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APENDICE

Fundamentos da Busca Tabu

Busca Tabu tem seus antecedentes em métodos projetados para superar os limitantes
da factibilidade ou otimalidade local, normalmente tratados como barreiras, ¢ para
sistematicamente impor ¢ relaxar restricdes permitindo a exploracio de regides até entdo
nfio alcangiveis. A forma atual de BT deriva de GLOVER (1986). Idéias geradoras do
método foram também desenvolvidas por PIERRE HANSEN (1986) em uma formulagio
de subida acentuada / descida suave (steepest ascent / mildest descent). O
desenvolvimento da BT tem trazido melhorias e refinamentos a idéia original (GLOVER ¢
LAGUNA (1992a). Porem, a intencdo aqui € apenas mostrar a idéia geral do método,
fazendo uso dos procedimentos mais simples e gerais.

O dicionario Aurélio define tabu como “proeibigde aos profanos, nas sociedades
primitivas, de se relacionarem com determinadas pessoas, objetos ou lugares,
supostamente sagrados”. BT, porem, tem pouco envolvimento com sociedades primitivas,
€ muito menos com o sagrado. Ela apenas se baseia na imposicio de restricdes que servem
para dirigir o processo de busca de modo a evitar ciclagem, pois ela permite movimentos
que deterioram a func¢io objetivo. Para isso, solucbes que foram recentemente visitadas
ficam temporariamente proibidas de ser exploradas e sdo armazenadas em uma lista,
chamada de lista tabu.

A filosofia de BT ¢€ encontrar e explorar um conjunto de principios de resolugdo
inteligente de problemas. O elemento fundamental da BT € o uso de memdria flexivel. Do
ponto de vista de BT, memoéria flexivel incorpora ¢ processo dual de criar e explorar
estruturas levando em conta seu passado (deste modo combinando as atividades de
adquirir e tirar proveito da informacgo). As estruturas de memoria da BT operam fazendo
refer€ncia a quatro dimensdes principais: momento do surgimento, fregiiéncia, qualidade e
influéncia. Estas dimensfes sdc comparadas a uma base de conhecimento de estrutura
légica e conectividade. O papel destes elementos na criacdo de processos efetivos de
solugZo de problemas € o fundamento da BT.

BT pode ser vista como uma mefaheuristica que pode ser superimposta a outros
procedimentos com o objetivo de evitar as armadilhas criadas pelos dtimes locais. O
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método pode ser usado por qualquer processo que aplique um conjunto de movimentos

para transformar wna sclu¢do em outra, € que fomeca uma fungio de avaliag@o para medir

a atratividade destes movimentos. A forma de dirigir a busca € bastante flexivel e

geralmente induz a criagdo de novos tipos de movimentos ¢ critérios de avaliacdo que

tiram proveito desta habilidade de adaptar-se a diferentes estruturas de problemas.

*

BT esta fundamentada em trés aspectos principais:

0 uso de estruturas de memoria flexiveis, projetadas para permitir um critério de
avaliacdo e busca de informagdo passada, que explore o espectro de busca de forma
mais abrangente que em formas mais rigidas de meméria (como em Branch and Bound
e A”) ou que em sistemas sem memdria ( como em Simulated Annealing, que tem suas
origens no antigo trabalho de METROPOLIS et al. - 1953 e foi primeiramente
aplicado ao campo de otimizacio combinatdria por KIRKPATRICK, GELATT e
VECCHI -1983, ¢ outros procedimentos aleatorios);

um mecanismo de controle associado que faz uso das estruturas de memoria; este
sistema estd baseado na inter-relacfio existente enfre as condi¢les que restringem e
liberam o processo de busca ;

a incorporagio de fungdes de meméria com diferentes tempos de duragdo, com o
objetivo de implementar estratégias de infensificacdo (dizem respeito a procedimentos
que ddo énfase a combinagdo de movimentos e caracteristicas de solugdio que se
mostraram boas) e diversificagdo da busca (procura levar o processo a explorar
regides novas). As ligaches entre os diferentes tipos de memoéria € seus componentes
estratégicos associados pode ser vista na Figura A.1.
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Funcdes de Memoria

Memodria de
Curto Prazo
Memoria de Meméria de
Longo Prazo Médio Prazo
Componentes Estratégicos
Exploragiic Agressiva
{restrigBo/aspiragio}

Diversificacdo intensificacéio

<

Figura A.1 - Tipos de Memoria da BT e seus Componentes Estratégicos
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Dentre estas ligaces a que mais se destaca € a definida entre memdria de curto prazo
¢ a estratégia de explorac@o agressiva, que se realiza através da inter-relacfo entre certas
restrigbes (chamadas restriches tabu) e o critério de aspiragdo (que permite a realizacio de
um movimento proibido sob certas condigdes).

A divisdo em duas classes representada por restrigdo e aspiragdo assermeltha-se 2
representada por intensificagdo e diversificacdo. A chave para estabelecer um balango
efetivo entre tais polaridades e a motivagio para que estruturas flexiveis de meméria guiem
© processo de busca, € permitir que o0 método realize trés coisas:

e incorporagdo de certos tipos de movimentos aparentemente indteis, que anteriormente
ngo podiam ser aplicados por métodos altamente restritivos ou sem memoria (por
exemplo, na memoria de curto prazo um movimento que venha a piorar a solugio
atual);

o aplicacdo de um intensivo conhecimento na busca (tirando vantagem de informacio
vinda de observacGes anteriores do processo de busca ou de problemas da mesma
classe ou correlatos);

¢ anexacdo do poder heuristico de especializacdo (incluindo regras que tirem proveito
das estruturas especificas do problema).

A acdo fundamental da BT estd apoiada na memdria de curto prazo ¢ muitas
observacbes sobre esta memoria reaparecem em memdrias de prazos mais longos,
amplificadas em grau, mas sem mudancas no tipo.

A memdria de curto prazo da BT busca o melhor movimento possivel, requerendo gue
as escolhas disponiveis satisfacam certas restricdes (restricdes tabu). O objetivo principal
destas restrigBes € fazer com que o método v4 além dos pontos de otimalidade local,
engquanto continua escothendo o melhor movimento a cada passo. Em geral as restricOes
tabu tém como objetivo procurar prevenir um comportamento ciclico induzindo o método
& seguir nma nova trajetdria (evitando retornar a solugBes j4 visitadas anteriormente).
Estas restrigbes ndo operam de maneira isolada, mas sfio contrabalanceadas pela aplicagiio
de critérios de aspiragdo, que permitem gue estas restricdes sejam relaxadas mediante
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alguma condigdo especial ou um conjunto de condigdes especiais, deixando o processo de
busca com uma maior flexibilidade (um exemplo de critério de aspirac@o é permitir que um
movimento proibido (tabu) seja realizado sempre que ele levar a uma solugdo melhor que a
melhor solugdo ji encontrada).

A escolha do melhor movimento possivel (que pode ou ndo melhorar a solucio atual)
estd baseada no fato que movimentos com avaliacbes mais altas tem maior possibilidade de
levarem a solugGes 6timas ou quase-Otimas. Estas avaliacOes sdo feitas em fungdo de um
estado de busca, que envolve um conjunto de caracteristicas da solucio atual, em conjunto
com o conhecimento adquirido pela resolucio do problema até o momento e pela
expetriéncia em resolver certas classes de problemas.

O funcionamento da BT pode ser resumido na figura A.2, onde os passos de maior
importincia estdo destacados por linhas duplas no diagrama. A escolba do melhor
movimento pode ser vista com detathes na figura A3,

O critério de parada € dado por um ndmero limite de iteragdes, que pode ser reduzido
para permitir um maior uso das fases de intensificacdo e diversificacdo, relacionadas com
as fungBes de meméria de médio e longo prazo. Este limite pode ser aumentado,
permitindo que a componente de memdria de curto prazo guie a maior parte da busca, ¢
que em muitas aplicacBes tem produzido solucfes superiores as até entfic encontradas,
eliminando o uso de memdrias de prazos mais longos.

A forma modular do processo da BT toma ficil a implementaciio inicial da
componente de memoria de curtc prazo € uma posterior incorporagio das componentes
restantes, €asc seja necessério uma solugio de melhor qualidade (caso que ocorre
principalmente em problemas de alto grau de dificuldade).
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INICIALIZAGAQ: Obtenha uma solugio de
partida. {por meio de um processo de
abtengdo de urma solucdo inicial ou através

das componentes de memétia de médio ou

longo prazo).

Criagéc de uma LISTA DE MOVIMENTOS
CANDIPATOS {onde cada movimento

pode gerar uma nova solucio)

ESCOLHA DO MELHOR CANDIDATC ADMISSIVEL

(Admissibilidade esta baseada nas restricdes tabu e no critério de aspiracéo)

Se a solucio obtida for a methor entre fodas, armazene-a como solugéo incumbente.

V/

CRITERIO DE PARADA

Pare se um nUmero determinado de iteragdes foi atingido.

{ o nimero tolal de ieragSes ou o nimero de iteragSes sem melhoria)

FINAL TOTAL ou TRANSFERENCIA ATUALIZAR CONDIGOES
Onde transferéneia indica a mudanga para DE ADMISSIBILIDADE
uma fase de intensificagio ou diversificacio. (Restriges Tabu e Critéric de Aspiragao)

Figura A.2 - Passos Bésicos da Busca Tabu
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Examine AVALIAGAQ DE CADA MOVIMENTO

outro
moviment

NAO

O movimento em questao é o que produziu a

{aumentea
listz se
necessanc)

avaliacdo mais alta dentre todos os admissiveis?

SiM
(possivel aceitacao)

VERIFICAGAC DO STATUS TABU

O movimento candidato é tabu?

Sii/l/ \u&o

CHEQUE O NIVEL DE MOVIMENTO E ADMISSIVEL
ASPIRAGAO SIMy

O movimento sgtisfaz (o}
critério de aspiracio?

- {admissibilidade
NAO armazenada)

VERIFIQUE A LISTA DE CANDIDATOS

Considere este movimento
o melhor candidato admissivel.

SIM

Ha possibilidade de existir movimentos

melhores que o atual?

\l/ NAO

EXECUTE O MELHOR MOVIMENTO ADMISSIVEL
ESCOLHIDO

Figura A.3 - Escotha do Melhor Movimento Admissivel

As restrigdes tabu e o critério de aspiracfio da BT operam pela identificaciio dos
atributos dos movimentos que, se classificados tabu, fazem com que 0s movimentos que os
contenham adquiram o status tabu.
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Com o objetivo de prevenir que um movimento seja revertido (procurando evitar a
ciclagem) s3o criadas as restricdes tabu, selecionando um conjunto de atributos €
armazenando-0s na lista tabu. Numa implementacfio simples, estes atributos sdo
armazenados na lista tabu por 7 iteragOes, onde ¢ ¢ um parémetro que identifica o tamanho
da lista. A cada novo atributo ou conjunto de atributos adicionados 2 lista, retira-se o
atributo mais antigo (adicionado a lista hi #+1 iteracOes passadas), podendo esta lista ser
tratada como uma lista circular de tamanho ¢. Uma vez que o atributo € retirado da lista,
ele perde seu status tabu, e consegiientemente, os movimentos que continham estes
atributos ficam liberados para serem selecionados desde que ndo contenham outros
atributos na lista.

Para exemplificar estes conceitos apresenta-se um problema simples de PlipdsIiCmax
consistindo de dois processadores (M, e M) e cinco tarefas (J,,J,,J,.J, e I,). Suponha
que em um determinado estdgio da busca tem-se a seguinte configuracgio:

M, E Js

M2 Ji Ja J2

O movimento escolbido para ser realizado € trocar J, do processador M, para M,
resultando em:

M. S Js Ja2

M- Ji Ja

Portanto 0 movimento proibido por um determinado ndmero de iteraches serd o
retorno de J, para M, .

Para uma maior detalhamento de BT pode-se recorrer s referéncias citadas nesta
se¢do, principalmente GLOVER (1989, 1990a e 1990b).




SE TUDO ESTIVER
ERRADO..7?
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