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Resumo

Este trabalho trata do problema de programar n tarefas em m maquinas no ambiente
flowshop permutacional com buffer entre maquinas ilimitado e zero. O critério de otimalidade
utilizado ¢ a minimizagdo da soma dos atrasos das tarefas. Primeiramente sio sugeridas
formulagdes de programacfo inteira mista para os problemas. Além disso realiza-se uma analise do
comportamento de todas as solugBes para diferentes cendrios de datas de entrega para problemas de
dimenséo reduzida. A seguir sdo propostas heuristicas que utilizam Busca Tabu como método de
explorago do espago de solugdes. Estratégias de diversificagdio, intensificagdo e de redugio da
vizinhanga s#o apresentadas e avaliadas. O método Branch-and-Bound é utilizado para obter
solugdes Otimas, e um limitante inferior para o problema de flowshop com buffer zero é proposto.
Testes computacionais sdo apresentados e a heuristica é comparada com o algoritmo NEH e com o

método Branch-and-Bound.

Abstract

This work addresses the problem of scheduling n tasks on m machines in the permutation
fowshop with both unlimited and zero buffers with the objective of minimizing total tardiness.
First, we suggest mixed integer programming formulations for the problems. Furthermore, the
behavior of all solutions for small problems is analyzed for different due date scenarios. Then
Tabu Search-based heuristics are proposed as a method to explore the solution space.
Diversification, intensification, and neighborhood rvestriction strategies are presented and
evaluated. The Branch-and-Bound method is applied fo obtain optimal solutions, and a lower
bound for the flowshop problem with zero buffer is proposed. Computational tests are presented

and compared with the NEH algorithm and with the Branch-and-Bound method.
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Introducio

O objetivo desta tese ¢ estudar um problema de programacio de tarefas, conhecido na lingua
inglesa como job scheduling, ¢ aplicar a este métodos de resolugdo. O problema genérico de
programagdo consiste na alocagdo de recursos para tarefas, respeitando as restricbes impostas e
otimizando um ou mais critérios. Os recursos e tarefas podem ter vérias formas. Os recursos podem ser
méquinas numa fibrica, costureiras de uma confecgdo, pistas de um aeroporto, unidades de
processamento de um computador, etc.. As tarefas podem ser operagdes num processo de produgdo,
aterrissagens e decolagens de avides, execugdes de programas, etc.. As tarefas podem ter niveis de
prioridades, disponibilidades e datas de entrega distintas. Os critérios de otimalidade mais comumente
utilizados sfo: minimizagdo do tempo de término da Gltima tarefa (makespan), minimizacio do
nomero de tarefas atrasadas no sistema, minimizacdo do fluxo ponderado das tarefas no sistema,
minimizagio dos atrasos das tarefas em relagdo as datas de entrega (fardiness), ¢ minimizagdo do

desvio em relagfio as datas de entrega (/ateness).

De forma geral, o problema de programacio de tarefas ¢ muito complexo devido a sua
natureza combinatorial, e dentre os problemas de otimiza¢do combinatéria pode ser classificado como
um dos mais dificeis. Este trabalho aborda o ambiente flowshop com capacidade de armazenamento
ou buffer entre méaquinas ilimitado e zero. Este ambiente consiste de n tarefas que devem ser
processadas por m maquinas ordenadas. A quantidade de tarefas e¢ mdaquinas, o tempo de
processamento das operagdes, ¢ a data de entrega das tarefas sio dados conhecidos e fixos, como
necessario para problemas deterministicos. O critério de otimalidade selecionado é a minimizagdo da
soma dos atrasos das tarefas. O nivel de dificuldade deste problema pode ser estimado através de um
caso particular cuja resolugdo ¢ comprovadamente complexa: o problema com uma maquina é NP-

hard para o critério de minimizagfo da soma dos atrasos das tarefas (Du & Leung [990).

Critérios de otimalidade envolvendo datas de entrega sdo de grande importincia nos sistemas
de manufatura pois podem existir uma série de custos quando uma tarefa é entregue com atraso.
Dentre estes podem ser citados: penalidades contratuais, perda de credibilidade resultando em uma
boa probabilidade de perder o cliente para algumas, ou para todas as possiveis futuras tarefas, e danos

na reputa¢o da empresa que poderdo afastar outros clientes. A dimensio destes custos depende da
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importancia da encomenda, do cliente, e da dimensio do atraso da entrega. A dificuldade de lidar com
a soma dos atrasos, e também com a maioria das outras medidas de desempenho relacionadas com
atraso, se baseia no fato que este ndo ¢ uma fungio linear do makespan (Baker 1974). A pesquisa
sobre o critério da soma dos atrasos para 0 ambiente flowshop é limitada conforme observado por Sen
& Gupta(1984), e mais recentemente por Koulomas(1994). Embora poucos trabalhos abordem o
problema envolvendo atraso, este critério é muito importante em muitos sistemas reais. Por exemplo,
manufatura de papel, processamento e refinamento de metais, e fabricacio de pdes podem ser
caracterizados por um processo de fluxo (Raman 1995). Além destas aplicacBes, Dudek ef al{1992) ¢
Reklaitis(1982) indicam as indistrias quimicas como uma das mais relevantes aplicagdes do flowshop.
Dado que os equipamentos especificos para os processos quimicos sdo caros, existe uma forte

motiva¢do para otimizar este ambiente de produgdo.

A proposta deste trabalho ¢ estudar o problema de flowshop com buffer ilimitado e zero e
propor métodos de resoluges para os mesmos. No capitulo 1 apresenta-se uma descriglo destes
ambientes onde sdo sugeridas duas formulages de programacéo inteira mista, além de uma analise do
comportamento de suas solugdes para diferentes cendrios de datas de entrega. No capitulo 2 apresenta-
se a estrutura basica das heuristicas propostas que utilizam Busca Tabu como método de exploragdo
do espago de solugdes. O capitulo 3 contém os resultados computacionais das implementacdes das
estratégias de diversificagdo, intensificagdo e redugdo da vizinhanga. No capitulo 4 sdo apresentados
métodos Stimos baseados na técnica Branch-and-Bound. Além disso, sugere-se um limitante inferior
para a soma dos atrasos para o problema de flowshop com buffer zero. O capitulo 5 apresenta as

conclusdes deste trabalho,



Capitulo 1
Problema de Flowshop

1.1. INTRODUCAO

O ambiente abordado neste trabalho se caracteriza pelo processamento de tarefas em linha, ou
seja n tarefas que sfo processadas por m maquinas na mesma ordem. Este ambiente é conhecido como
Jlowshop, onde a quantidade de tarefas ¢ maquinas, o tempo de processamento das operagdes, e a data de
entrega das tarefas s&o dados conhecidos e fixos. Além disso, todas as tarefas estdo disponiveis para
processamento no instante zero; os tempos de preparagdo das maquinas sio independentes da seqiiéncia e
estdo incluidos nos tempos de processamento; as méquinas estfio continuamente disponiveis, ¢ as
operages nio podem ser interrompidas. Estas propriedades definem que este ambiente pode ser
visualizado como um problema deterministico e estitico. O problema consiste em determinar a
seqiiéncia de processamento das tarefas nas maquinas, € o inicio do processamento de cada tarefa em

cada maquina de forma a minimizar a soma dos atrasos. A Figura 1.1 ilustra este ambiente.

Tarefas

Maquinas
RN Datas de
Entrega
—) ()
N, d; ds
d; d
d; "

Figura 1.1. Representaciio grafica do ambiente flowshop com datas de entrega,

Descreve-se a seguir caracteristicas bésicas dos dois ambientes flowshop selecionados para

estudo neste trabalho: flowshop com buffer ilimitado e flowskop com buffer zero.
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1.2. PROBLEMA DE FrowsHor coM BUFFER ILIMITADO

Este problema de flowshop, além de representar um processo de fluxo de n tarefas em m
maquinas, se caracteriza por ndo impor restrigdes sobre a quantidade de tarefas que possa existir na
fila de qualquer méaquina. Analisando-se o problema, facilmente se¢ verifica que existem {n!)”
diferentes alternativas para seqiienciar n tarefas em m méquinas com buffer ilimitado. Porém, na
maioria das pesquisas considera-se somente um subconjunto destas alternativas, partindo do
principio que a seqiiéncia das tarefas nas maquinas é a mesma. Neste caso, o nlmero de alternativas é
reduzido para (n!) e os programas correspondentes sio chamados de programas de permutacio.
Kim(1993b) apresenta comparagBes entre programas de permutagio e nio-permutacdo obtidos com
regras de despacho ou regras de prioridades (regras que ordenam as tarefas a serem processadas) para
o problema de flowshop com buffer ilimitado. O desempenho das regras que consideram os programas
de ndo-permutacio se mostra levemente superior ao desempenho das regras que consideram somente
os programas de permutagéio, porém quando adicionou-se uma busca local baseada em trocas de pares
de tarefas adjacentes na solu¢fio das regras que so consideram permutagdo, obteve-se um ganho
consideravel sobre as regras de despacho que consideram programas de nio-permutagfio. Pode ser
observado que a maioria dos trabalhos trata do flowshop permutacional dado que é mais facil projetar
heuristicas construtivas mais elaboradas, e heuristicas de busca tais como Busca Tabu, Simulated
Annealing, e Algoritmos Genéticos para este problema. Neste trabalho consideram-se somente os

programas de permutagio.

Considere uma seqiiéncia de tarefas ty, ty,...., tj,...., t, onde t; representa a tarefa na i-ésima
posi¢do da segiiéncia, p; o tempo de processamento da tarefa t; na magquina j, e Cy o instante de

término de t; em cada maquina j. O valor de C;; pode ser calculado recursivamente da seguinte forma:

i
Cii = Py j=1,..m
k=l
C,= Z P, i=1,..0
z=]
Cy =max(C,;,,C_ ;) +p;, i=2,..,n j=2,.m

Calculados os instantes de término das tarefas na maquina m, obtém-se a soma dos atrasos

individuais (T;) baseados nas datas de entrega de cada tarefa (d,).



Capitulo 1. Problema de Flowshap 5

n n
T, = >, max(C,, - d,,0)
i=] i=1
Estas térmulas apesar de simples, podem se tornar extremamente custosas em termos de tempo
computacional quando se considera a avaliagio de um grande niimero de solugdes. A complexidade do

calculo da soma dos atrasos ¢ O(n.m).

Apresenta-se a seguir um modelo de programagéo inteira mista para o problema. O modelo é
uma adapta¢do da formulagdo apresentada por Wagner(1959) para o problema de Slowshop com o

objetivo de minimizar o makespan. Para formular este problema considere os seguintes pardmetros:

Pyxj:  tempo de processamento da tarefa k na maquina j;

dy: data de entrega da tarefa k;
e as seguintes varidveis;

Xii:  assume valor 1 caso a tarefa k esteja na posicéo i da seqiiéncia,

¢aso contrario, assume valor 0;
I: tempo ocioso na maquina j entre o processamento das tarefas na posigio i e i+1;
Wy:  tempo de espera da tarefa na posigdo i entre a maquina j e j+1;

Cy:  instante de término da tarefa na posi¢do i na maquina j;

Ti: atraso da tarefa na posigio i.

Formulacio:

minimizar ), T, (1)
j=1
sujeito a T 20 i=1,...n 2)
T 2 Cp -2 X,.d, i=1l,..n (3)
k=1
Cin = Z in-ij 4
j=1 k=l
Cim = ClAl,m + Ei-l,m + Z Xscg Py i=2,..n (5}
k=i

X, =1 i=1l,.,0 (6
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]

DX =1 k=1, 1 %

=1

I1‘_i + ;Xk,ﬂl'pkj + \N;‘H,j - “/;'}- - Zin'pk,jH — Ii,}'+1 = 0 (8)
= k=1

i=1,.,n-1j=1,.,m-1

I, 20 i=1l.,n-1;j=2,..,m (9)
Wij > 0 i=2,.,mj=1..,m-l {10)
X, € {0,1} k=1,..ni=1,..n (11)
I, =0 i=1,..,n-l (12)
W, =0 j=L., m1 (13)

A funcdo objetivo (1) representa a soma dos atrasos. Os conjuntos de restrigdes (2) ¢ (3)
correspondem a linearizagio de T; = max (Ci, - di, 0) . Os conjuntos (4) e (5) representam o célculo
dos instantes de término das tarefas na maquina m para cada posicdo i. As restrigdes (6) e (7)
especificam, respectivamente, que cada tarefa pode ocupar uma Gnica posigdo, e que cada posigio
pode conter uma finica tarefa. O conjunto de restricdes (8) relaciona as varidveis de decisio com as
restrigSes fisicas do problema. Estas restrigBes estabelecem as relagdes necessarias para manter a
consisténcia entre o tempo ocioso das maquinas e o tempo de espera das tarefas. Estas representam a
diferenca entre o tempo t; em que a tarefa na posicgfio i termina seu processamento na maquina j, e 0

tempo t; em que a tarefa na posigio i+1 comega na maquina j+1, como ilustrado na Figura 1.2.

Méquina } I | I R [ 500 N EEREE TR PP PP
Wy - L1 -
Maquina j+1 | e I i [ ------------- i+l

t1 2

Figura 1.2. Representacdo grafica do oitavo conjunto de restricdes.

Embora a Figura 1.2 retrate uma possibilidade vidvel, espera-se que a relagiio descrita por

Wiiig - Iig = 0 seja satisfeita na solugio 6tima, conforme comentado por Pinedo(1995). No entanto
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esta condigio ndo € obrigatoria para se obter o Stimo deste problema. Conforme Baker(1974), ¢
suficiente considerar somente os programas semiativos para encontrar uma solugdo otima para a soma
dos atrasos. Um programa ¢ semiativo se nenhuma operagio pode ser terminada mais cedo sem alterar
a seqiéncia de processamento em qualquer maquina. Esta afirmago reduz o conjunto de programas
possiveis de serem considerados dada uma certa seqiiéncia de tarefas, porém ndo impede que um
programa ndo semiative possua o mesmo valor 6timo que um programa semiativo, como ilustrado no

exemplo da Figura 1.3 apresentada a seguir.

maquina
I 2 3 4
116 |4 i4]|2
tarefa 2 i3 [ 2 (313
3134415
(a)
Mzquina 1 T, 1 T, l T i
Wa
Mdquina 2 ! T, ’ T, [ Ta l
P Wa iWa
Méaguina 3 f T I T m
D W
Ty ‘
Maquina 4 | T, | { T, l I, —I
(h)
Mazquina | T, I T2 ! Ts I
LW Wa
Maquina 2 § T, ihzt T, 11225 T ]
LB
Maiquina 3 | 1, ! T E m
L2
Maiguina 4 ! T: ; ! T I Ty
{c}

Figura 1.3. Exemplo dos efeitos da inserco de tempos adicionais em um
programa semiativo. (a) Tempos de processamento. (b) Programa semiativo.
(¢) Programa com insercfio de tempos ociosos e de espera.

Da Figura 1.3(c) pode ser observado que Ws; ¢ I, sdo ndo nulos, e que obviamente a relagio
Wirly; = 0 nfo € satisfeita, ao contririo do que acontece na Figura 1.3(b) onde as duas variavejs sio

nulas. No entanto, nota-se que os instantes de término de todas as tarefas no programa (b) e no
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programa (c) sdo os mesmos e que as tarefas terfio os mesmos atrasos, e consegiientemente os dois

programas terdo o mesmo valor de soma dos atrasos.

As variaveis que representam tempo ocioso e tempo de espera sdo continuas e nfo negativas.
Somente as varidveis X,; sdo bindrias. Os dois ultimos conjuntos de restrigBes representam que na
primeira méaquina ndo ha tempo ocioso e que a primeira tarefa n3o possui tempo de espera em
nenhuma maquina. O nitmero de restrigdes desta formulagiio ¢ de 3n + nm - m + I, o0 nimero de

varidveis bindrias é n%, e o nlimero de varidveis continuas ndo negativas € 2nm - m.

Raman(1995) apresenta uma outra formulagfio adaptada da formulaco classica para o critério
makespan para jobshop (Baker 1974) que abrange o problema flowshop permutacional e ndo-
permutacional. Apresenta-se a seguir esta formulagio com algumas pequenas simplificagdes que

limitam sua abrangéncia ao flowshop permutacional. Pardmetros basicos:

pij:  tempo de processamento da tarefa i na maquina j;
d: data de entrega da tarefa i;
M: valor positivo muito grande.
Variaveis:
Cjj:  instante de término da tarefa i na maquina j;
T;: atraso da tarefa i;
Xj,:  assume valor 1 caso a tarefa i seja processada primeiro que a tarefa z,

caso contrario, assume valor 0;

Formulacéo:
minimizar Z T, &)
i=1

sujeito a T =20 i=1,..n (2)
T =2C,, —d, i=1,..n 3
Cq 2 py i=1,..,n (4)
Cy—Ciiy 2 py i=l..,n; j=2,.,m (5)
C;~-C,zp; - MX, i=l.,mz=itL.,n (6)

j=1,..,m;

i=1.,nz=itl,..,n

C,~C,2p, - M(1-X,) (7)

j = I:"'u m;

C. =0 i=l.,nj=1.,m (8)

4



Capitulo 1. Problema de Flowshop 9

X

1z

e {0,]} i=1l..mz=i+l,., n 9)

A fungo objetivo (1) representa a soma dos atrasos. Os conjuntos de restrigdes (2) e (3)
correspondem & linearizagiio de T; = max (Cin - d;, 0). Os conjuntos (4) e (5) indicam gue uma
operagdo ndo pode ser concluida antes que a tarefa precedente a esta tenha sido terminada. As
restrigGes disjuntivas (6) e (7) garantem que néo mais de uma operacio & processada em cada maquina
em qualquer instante de tempo, e que alguma ordem deve existir entre diferentes tarefas na mesma
maquina. O conjunto de restricdes (8) e (9) estabelecem, respectivamente, que as varidveis Cjj sdo
continuas e ndo negativas, e que as varidveis X;, sdo binarias. O ntimero de varidveis continuas ndo
negativas € n + nm, ¢ o numero de restrigdes desta formulagdo é de n’m + n. O niimero de variaveis
bindrias X;, é (112 - m)/2, dado que X; ndo precisa ser definida se X;, esta” na formulagdo. Observa-se
que o nimero de varidveis bindrias ¢ menor que o da formulagdo proposta, porém o nimero de

restricbes € muito maior e de ordem quadratica em relagdo ao nimero de tarefas.

As duas formulagdes expostas anteriormente foram avaliadas através da resolugdo de alguns
exemplos de dimensdo reduzida utilizando-se o pacote de otimizacio CPLEX. Analisando-se o
resultado desta pequena avaliacio exposta na Tabela 1.1, observa-se que a formulagiio apresentada
neste trabalho possui melhor desempenho, em termos de tempo computacional, que a formulagio de
Raman. [sto se deve ao fato de que a formulagfio proposta explora caracteristicas do flowshop

permutacional através das varidveis Wy e I que sdo conectadas pela restrigéo (8) desta formulaggo.

Tabela 1.1, Tempo em segundos para as formulacdes avaliadas.

Dimensdo | Formulacio | Formulacio
nxm Proposta Raman
3x3 0,08 0,07
6x5 0,37 3,80
8x5 11,15 310,53
10x7 59,42 45027,80

1.2.1, ANALISE DE COMPORTAMENTO DAS SOLUCOES

Com o intuito de explorar as caracteristicas do problema, realizou-se uma analise do seu
comportamento em problemas com 9 tarefas e 10 maquinas. Aplicou-se enumeragdo completa a um
conjunto de 100 matrizes de tempos de processamento com quatro diferentes cendrios de datas de
entrega, num total de 400 problemas. Selecionou-se esta dimensfo por ser vidvel, em termos de tempo
computacional, de se resolver através da enumeracio completa. O tempo de processamentp ¢é

uniformemente distribuido entre 1 ¢ 99. Cada cenario representa uma diferente geragdo das datas de
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entrega, que so uniformemente distribuidas entre P(1- T -R/2) e P(1 - T + R/2) (Potts & Van
Wassenhove 1982), onde T e R s&o respectivamente o fator de atraso das tarefas, e a faixa de dispersio

da data de entrega, e P é um limitante inferior do makespan, definido por:

n i1 m m
P = max max, . Z Py + mmiz py +min, ZP{] ’ maxiz P;
i=1 1=1 Pt} j=1
onde p; ¢ o tempo de processamento da tarefa i na maquina j. Este limitante é apresentado por
Taillard(1993) baseado no trabalho de Ignall & Schrage(1965). Os cenarios sio obtidos variando-se T
¢ R, conforme explicitado a seguir:
* cenario 1: baixo fator de atraso { T=0,2) ¢ pequena faixa de datas de entrega (R=0,6);
¢  cenario 2: baixo fator de atraso ( T=0,2) e larga faixa de datas de entrega (R=1,2) ;

* cendrio 3: alto fator de atraso ( T=0,4) e pequena faixa de datas de entrega (R=0,6);
¢ cendrio 4: alto fator de atraso ( T=0,4) e larga faixa de datas de entrega (R=1,2).

A Figura 1.4 ilustra os quatro cenarios gerados.

P.
Cendrio 1
Cendrio 2
Cenario 3 ] |
0.3 0.9
Cenéario 4

Figura 1.4. Representacio dos cendrios gerados.

A Figura 1.5 ilustra um dos resultados obtidos através desta analise. Para cada cendrio tem-se
a relagdo entre a porcentagem do total de solugdes e o seu correspondente valor percentual acima do
valor 6timo. Cada curva representa a média do comportamento de 100 problemas. Um estudo similar a

este foi apresentado por Taillard(1990) para a minimizagfio do makespan.

Da analise desta figura, nota-se que os cendrios com fatores de atraso iguais possuem um
compertamento muito similar em termos de quantidade de solugdes em relago aos percentuais acima
do valor 6timo. O aumento da faixa de dispersdo das datas de entrega (R) ocasionou um pequeno
deslocamento das curvas para esquerda, e um achatamento no ponto maximo. O deslocamento
acarretou um maior nimero de solugdes nas primeiras porcentagens acima do valor 6timo, ou seja, o
aumento de R possui como consegiiéncia um acréscimo no nimero de solugdes de melhor qualidade.

Ressalta-se que a influéncia do fator de dispersio (R) é maior quando o fator de atraso (T) é menor.
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Nota-se também que para os cenarios 3 e 4 , que possuem fator de atraso maior, a maioria das solucdes

esta a um valor mais proximo do valor 6timo que os cenérios 1 e 2.

180% -

_Cenario 4

160%

. Cenario 3
1.40%
120%
1.00% -
C.80%

2.60% — Cendrio 2

porcentagem do total das sciugbes

_Cendrio 1

QAG% +

0.20%

0.00% -
=+ £ £ &£ 3 il 5 & b=
£ 5§ 8§ 5 & & £ & & & & £ =& & & =& =
2 = 2 g g g 8 g 2 8 2 g 2 g & 2

porcantagem acima do valor étimo

Figura 1.5, Representacfio grafica dos cenarios.

Analisou-se também os valores médios da porcentagem acima do valor 6timo para cada curva
apresentados na Tabela 1.2, Nota-se que os valores médios dos cendrios 2 ¢ 4 sdo, respectivamente,
maiores que os valores médios dos cendrios 1 e 3, embora os primeiros cendrios contenham um maior
nimero de solugdes de melhor qualidade. Este fato se justifica devido ao achatamento nos pontos
maximos que causa uma menor centralizagdo das porcentagens acima do 6timo, e consegiientemente
um aumento também no nimero de solugdes em porcentagens muito acima do étimo.

Tabela 1.2. Valores médios para cada cendrio.

Cenario T R Valor Médio % Desvio Padrio %
1 02106 119,30 75,84
2 02112 146,61 143,75
3 04106 60,33 29,06
4 041 1,2 61,84 35,52

Com o intuito de aprimorar a nossa analise diferenciada por cenarios, elaborou-se o grafico
apresentado na Figura 1.6 que representa de forma acumulativa a porcentagem de solug@es por valor
percentual acima do dtimo. Através desta figura analisou-se o valor maximo acima do valor étimo
correspondente a 80% das solugdes. Para o cendrio 3 e 4 este percentual corresponde a
aproximadamente 83%, enquanto para o cendrio 1 corresponde a 169% e para o cendrio 2 a 262%. Ou
seja, os cenarios 3 e 4 contém a grande maioria (80%) de suas solugdes a 83% do Stimo, enquanto os

outros dois cendrios possuem valores muito mais distantes do 6timo. Se fosse aplicado uma
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enumeragdo que avaliasse 20% do total de solugdes mais 1, poder-se-ia garantir que para 0§ cenarios 3
¢ 4, esse método encontraria uma solugdio no méaximo a 83% acima do 6timo. Se o mesmo fosse
aplicado aos cendrios 1 ou 2, somente poder-se-ia garantir uma solucéo respectivamente, a 169 e 262%

acima do 6timo. Esta anilise sugere uma indicativa acerca da complexidade de cada um dos cenarios.
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$00% e e m e S 'S

£

3

2

Q

bt B A

H BO% e b A, P, e e il .

B ;

'*g I Cenano 2

° Cenario 1

£

et T 0 U

=

[}

=4

=1

o

4

£

L e L

)

o

3

g

[«

2

20% oo . [ R R T
a% L
# R § & = £ & E3 £ El § & £ & & #
(=3 o f=] = (=3 = o =1 2 =3 =

"Eﬂ§2§33‘33$§£§.‘28

porcentagem acima do vakor 6timo

Figura 1.6. Representa¢io cumulativa do percentual de solucies
em relaciio a porcentagem acima do 6timo.

Para se detathar melhor a regido mais préxima do 6timo, elaborou-se o grafico apresentado na

Figura 1.7.

0 45% -]
il

0.40%

{Bcenario 1]
|@candrio 2 |
iIEl::anérm 3 \
{Ocendrio 4 }

porcentagem acumutada do totaf das solugdas

porcentagem acima do valor 8timo

Figura 1.7. Representacio cumulativa do percentual de solucdes até 10% acima do valor $timo.
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Este grafico representa a mesma relagfio exposta na Figura 1.6 porém, somente até 10% acima
do dtimo. Esta faixa pode ser considerada como possuidora de solugdes de muito boa qualidade.
Observa-se claramente que nesta faixa a relagdo entre os cenarios se mantém, ou seja, o cendrio 4 é o
que possui maior porcentagem de solugdes a 1,2,3...,10% do étimo, seguido pelos cendrios 3, 2 e 1.
Este fato reforga a idéia de ser mais facil encontrar aleatoriamente boas solugdes para os cendrios 3 e 4
do que para os cendrios 1 e 2. Porém, cabe destacar que a porcentagem acumulada das solugdes que
estd a 10% do 6timo, no melhor caso, é de 0,45%. [sto indica que a probabilidade de se¢ encontrar uma

boa solugio através de uma escolha aleatéria é praticamente nula.

1.3. PROBLEMA DE FrowsHoP COM BUFFER ZERO

Este problema consiste de n tarefas que devem ser processadas na mesma ordem por m
maquinas distintas sem espago para armazenamento de tarefas entre estas. Quando o processamento de
uma tarefa ¢ terminado numa maquina, esta dltima sé estara liberada quando a maquina seguinte
estiver livre. Caso a maquina seguinte ndio esteja liberada, tem-se uma situagdo conhecida como
bloqueio. Neste trabalho considera-se somente o problema de capacidade de armazenamento zero,
porque qualquer flowshop com capacidade de armazenamento finita nfo-zero pode ser modelado
como um problema de flowshop com capacidade de armazenamento ou buffer zero. Isto ocorre porque
pode-se simular a capacidade de se armazenar uma tarefa por uma méquina ficticia com tempos de
processamento nulos (McCormick ef al. 1989). O problema de programacio de tarefas com capacidade
limitada de buffer ¢ um ambiente comumente encontrado na produgio industrial. Com o
desenvolvimento da manufatura just-in-time e dos sistemas kanban que mantém um estoque limitado e
fixo de tarefas em processamento, este problema assume grande significincia, e necessita ser
intensamente  estudado  (Leisten 1990, Berkley 1993, Hall & Sriskandarajah 1996,
Sharadapriyadarshini & Rajendran 1996). Esta mesma recomendagdo ¢ feita por Reklaitis(1982), dada
a adequagdo deste problema ao ambiente quimico. Dado que os equipamentos para processos quimicos

s80 caros, existe uma forte motivagdo para otimizar este ambiente de producio.

Apresentam-se a seguir as formulas recursivas (Pinedo 1995) para uma seqiiéncia de tarefas
t1, oo sy ty onde t; representa a tarefa na i-ésima posigio da seqiiéncia. Seja Dy o instante no
qual a tarefa t; libera a mdquina j. Claramente Dy = C;;, onde C; ¢ o instante de término da tarefa t;
na maquina j. A igualdade ocorre quando a maquina seguinte nio est4 bloqueada. O instante no qual a

tarefa t; inicia o seu processamento na primeira maquina é representado por Dy
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Dig= 0
j
Dlj = g;pm ji=l..m
D= Di—z,i i=2,...,n
D = max (D +p; s D) i=2,...n j=1,.,m-1
Dy=D,pi+ P i=1,...n

Ressalta-se que na recursiio acima, calcula-se primeiro os instantes de liberagdo da primeira
tarefa em todas as maquinas, a seguir da segunda tarefa e assim sucessivamente até a tarefa n. Das
férmulas descritas acima obtém-se o instante em que cada tarefa libera a méquina m os quais sdo
iguais aos instantes de término de cada tarefa nesta maquina, isto é Dy = Cyy , logo pode ser calculada

a soma dos atrasos individuais (T)).

i T = i max (D, ~d;,0)
) i=1

Descreve-se a seguir uma formulagdo inteira mista para este problema que contém os seguintes

paraémetros:

Py:  tempo de processamento da tarefa k na maquina j;

dy: data de entrega da tarefa k;
e as seguintes varidveis:

Xw: assume valor 1 caso a tarefa k esteja na posi¢do i da seqiiéncia,

caso contrario, assume valor 0;

I;: tempo ocioso na méquina j entre o processamento das tarefas na posicio i e i+1;
By:  tempo de bloqueio da maquina j ao término do processamento da tarefa na posicéo i;
Dy:  instante de liberacdo da maquina j apos o processamento da tarefa na posicdo i;

T;: atraso da tarefa na posigdo i.
Formulagio:
n
minimizar 2, T, (1)
i=]

sujeito a T 20 i=1,..n 2)
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L 2D, - Z Xii-dy i=1,..,n 3)
k=1
Dy, = Z Xir-Py 4)
=1 k=1
D, = D+ Lo, Z Xy - Prm i=2,..,n (5
k=1

X=1 i=1,.,n (6)
k=1

Xk] = 1 km Ia , I (7)
i=1
I + ZXk,i+l'pkj +B,,;, - B, - Zij'pk,j+l =L =0 (8)

k=1 k=1

i=l.,0-1;)=1,.,m-1

IE}- = 0 i=l,.,n1; j=2,.,m 9

i 20 i=2,.,n j=1,.,m-1 (10)
X, € {0,1} k=1,..,mi=1..,n (11)
I, =0 i=1,.,n-1 (12)
B, =0 i=Ll.,m-l (13)
B, = 0 i=l..n (14)

As restrigdes (2) a (7) sdo idénticas a do modelo com buffer infinito. O conjunto de restrigdes
(8) estabelece as relagdes necessarias para manter a consisténcia entre o tempo ocioso das maquinas e
o tempo de bloqueio das méquinas. Estas representam a diferenca entre o instante t; em que a tarefa na
posicdo i libera a mdquina j, e o instante t; em que a tarefa na posicéio i+1 inicia seu processamento na
maquina j+1, como ilustrado na Figura 1.8. Espera-se que a relagdo descrita por By . [ #+1 = 0 seja

satisfeita porém, como ilustrado na se¢do 1.2, esta condig#io ndo & obrigat6ria em uma solugdo Gtima.

Os trés Gltimos conjuntos de restrigdes representam que na primeira maquina ndo ha tempo
0¢i0s0, que a primeira tarefa nunca encontra bloqueio, e que na dltima méaquina nfio ocorrera bloqueio.
O ntmero de restrigdes desta formulagfio é de 3n + nm - m + 1, o niimero de variaveis bindrias é n’, e

o niimero de varidveis continuas ndo negativas é 2nm - m + n.
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Figura 1.8. Representaciio grifica do oitavo conjunto de restricdes.

1.3.1. ANALISE DE COMPORTAMENTO DAS SOLUCOES

O comportamento das solugBes deste problema foi analisado através de um estudo que utiliza
0s 400 problemas com 9 tarefas e 10 méquinas gerados na se¢fio 1.2.1. A Figura 1.9 contém as curvas
que representam, para cada cendrio, a relagdio entre a porcentagem do total de solugdes e o seu

correspondente valor percentual acima do valor étimo.

2.00% ¢

__.- Cenario 3

1.80%
150% 4 . Cendriod

1.40% +
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porcentagem do total de solugdes
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W%
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400%
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F00%
T50%
B00%

porcentagem acima do valor dtimo

Figura 1.9. Representacio grifica dos cendrios para Slowshop com buffer zero.
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Nota-se que o comportamento deste problema, sob o prisma desta anélise, é muito semelhante
ao comportamento observado para o problema de flowshop com buffer ilimitado. Para confirmar esta
semelhanca calculou-se na Tabela 1.3 os valores médios da porcentagem acima do valor étimo para

cada curva.

Tabela 1.3. Valores médios para cada cendrio.

Cenario T R Valor Médio % Desvio Padriio %
1 0.2 106 105,85 64,40
2 02 11,2 139,43 133,53
3 04106 57,95 27.49
4 04 | 1,2 60,21 34,63

Observa-se que os valores médios sdo menores que os valores obtidos para o problema de
Sflowshop com buffer ilimitado, o que era previsivel dado que os pontos de maximo das curvas do
problema de flowshop com buffer zero séio levemente superiores, e que estes pontos se localizam em
porcentagem acima do étimo ndo muito altas. Por exemplo, o ponto de maximo do cendrio 3 no buffer
zero possui 1,88% do total das solugdes, e estas situam-se a 47% acima do valor 6timo, enquanto que
para buffer ilimitado o ponto de méximo possui 1,75% das solugSes que estdo a 48% do Stimo. Porém
cabe destacar que esta diferenga ¢ muito sutil, nio modificando as principais conclusdes obtidas para o

primeiro problema analisado, ou seja:

* 0s cenarios | e 2 possuem solugdes menos centralizadas em relagio ao maior valor
percentual  de solugdes;

*  oscendrios 3 e 4 possuem mais solugdes proximas do valor 6timo:

* o aumento do fator de dispersdo (R) acarreta um aumento no nimero de solucdes mais
préximas do 6timo;

* onamero de solugdes a menos de 10% do valor 6timo ¢ muito pequeno.

Logo, conclui-se que para a resolugdo do problema de flowshop com buffer ilimitado e zero

deve-se utilizar um método que possua uma boa estratégia seletiva de solugdes de qualidade.

Uma comparacio dos valores das solugdes Stimas para os 400 problemas gerados revelou que
0 atraso para o flowshop com buffer zero é em média 7,98% maior que o atraso para o flowshop com
buffer ilimitado. Este fato é coerente com a possibilidade de bloqueio existente no problema com

buffer zero.
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1.4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

¢ Flowshop com Buffer Ilimitado

O problema de encontrar um programa para o ambiente flowskop de permutagdo utilizando o
critério de minimiza¢do do makespan foi abordado por diversos autores através de métodos Gtimos
(Johnson 1954, Ignall & Schrage 1965, Lomnicki 1965, McMahon & Burton 1967, Carlier & Rebai
1996), ¢ métodos heuristicos (Nawaz er al. 1983, Widmer & Hertz 1989, Osman & Potts 1989,
Taillard 1990, Ogbu & Smith 1990, Werner 1993, Reeves 1993,1995, Moccellin 1995, Nowicki &
Smutnicki 1996a). A motivagdo para o desenvolvimento de heuristicas se deve a complexidade
computacional deste problema, que para mais de duas maquinas ¢ classificado como NP-hard (Garey
et al. 1976). Este problema com duas méquinas € resolvido em tempo polinomial pelo algoritmo de

Johnson(1954).

A metaheuristica Busca Tabu tem sido utilizada com sucesso no problema de flowskop com o
critério de minimizagdo do makespan. A primeira proposta com este enfoque foi apresentada por
Widmer & Hertz(1989) que apresentam um método que consiste basicamente de dois passos:
obtengdo da solugéo inicial através de uma analogia com o problema do caixeiro viajante, e a melhoria
desta solugdo com a utilizagdo de Busca Tabu. O primeiro passo desta heuristica foi melhorado por
Moccellin(1995) através da proposta de uma nova medida de distancia entre tarefas baseada no calculo
do limitante superior do tempo ocioso da Oltima méquina entre o processamento de duas tarefas
adjacentes. Um trabalho interessante, foi realizado por Taillard(1990), destacando-se o extensivo
estudo para a definigio dos componentes da busca. O autor compara o resultado do seu algoritmo com
o0 obtido através de uma implementagio computacional eficiente do algoritmo NEH proposto por
Nawaz er al.(1983), e conclui que a Busca Tabu obtém methores resultados. Reeves(1993) destaca em
seu trabalho o balanceamento que deve existir entre a diversificagdo da busca no espago de solucdes e
a exploragdo mais detalhada em certas regides. Este balanceamento é atingido através da divisio
aleatdria da vizinhanga em subpartes, e nesta vizinhanga menor sdo permitidas mais iteragdes. O
desempenho deste algoritmo superou o proposto por Taillard em problemas sugeridos pelo préprio

Taillard(1993) com20 s n <500 e 5<m< 20.

Mais recentemente, Nowicki & Smutnicki(1996a) propuseram uma heuristica baseada em
Busca Tabu que utiliza a idéia de blocos de tarefas em flowshop proposta por Grabowski et al.(1983).
Um bloco ¢€ definido a partir do caminho critico, que é o caminho mais longo em um grafo direcionado

que representa o problema de flowshop. O caminho critico determina o instante de término de todas as
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tarefas (makespan). Este grafo ¢ construido com base nas restricbes impostas pelas relagdes de
precedéncia entre as tarefas nas mdquinas, e entre as operagdes nas tarefas. Um bloco de tarefas pode
ser definido como um conjunto contendo k tarefas, k>1, que sdo processadas consecutivamente em
cada mdquina dentro do caminho critico. Nowicki & Smutnicki exploram propriedades especificas
destes blocos para restringir a busca no espago de solugdes. Os autores comparam sua heuristica com a
proposta por Taillard, e obtém resultados melhores num tempo menor sobre o conjunto de problemas
sugeridos por Taillard(1993). Embora ndo sejam apresentadas comparagdes com o trabalho
apresentado por Reeves, acredita-se que este algoritmo por explorar mais detalhadamente as
caracteristicas especificas do problema, possua um methor desempenho. Outras metaheuristicas foram
aplicadas a este problema com critério de minimizar o makespan como Simulated Annealing (Osman
& Potts 1989, Ogbu & Smith 1990) e Algoritmos Genéticos (Reeves 1995), porém o algoritmo

proposto por Nowicki & Smutnicki apresenta os melhores resultados.

A literatura envolvendo o critério de minimizacio da soma dos atrasos nfio é muito vasta. O
nivel de dificuldade do problema de flowshop com este critério pode ser estimado através de dois
casos basicos: minimizar a soma dos atrasos em uma méquina foi estabelecido por Du er al.(1990)
como NP-Aard, ¢ minimizar a soma dos atrasos no ambiente flowshop com duas maquinas foi
estabelecido por Lenstra et al.(1977) como NP-hard, ¢ por Koulomas(1994) como NP-hard in the
strong sense. Boas revisdes bibliograficas para este ambiente podem ser encontradas em
Koulamas(1994) e Kim (1993b). Descrevem-se a seguir os principais autores que trataram deste

probiema envolvendo atraso.

Buscando encontrar solugdes otimas Towsend(1977), Sen et al.(1989), e Kim(1993a,1995)
desenvolveram algoritmos baseados na técnica de Branch-and-Bound. Townsend(1977) desenvolveu um
algoritmo Branch-and-Bound baseado nos resultados de Smith(1956) para o problema de uma maquina.
Smith demonstrou que as tarefas devem ser ordenadas em ordem nio-crescente de suas datas de entrega
para obter o programa Stimo para o critério do atraso maximo. Towsend ampliou este resultado para m
maquinas, desenvolvendo um limitante inferior para este problema. Sen er al. aplicaram a técnica
Branch-and-Bound ao problema de flowshop com duas méquinas com o objetivo de minimizar o atraso
médio. Foi proposto um teorema baseado na troca de pares adjacentes, que € utilizado para avaliar a
validade de uma possivel troca para a redugdo do atraso total. Além disso, elaborou-se um limitante
inferior para o problema. Kim(1993a) aborda o mesmo problema que Sen ez al. ¢ propde um Branch-
and-Bound onde cada nd da drvore corresponde a um subproblema que ¢ definido por um conjunto de
tarefas que sio posicionadas no fim da seqiiéncia. Denomina-se este conjunto de seqiiéncia parcial. Dois

limitantes independentes sio calculados para este né, um para a seqiiéncia parcial e outro para ¢ conjunto



Capitulo 1. Problema de Flowshop 20

das tarefas que nio estdo incluidas nesta seqiiéncia. A soma destes é utilizada como limitante inferior
para a soma dos atrasos. Kim também utiliza 0 mesmo teorema desenvolvido por Sen er al., além de uma
regra de domindncia. Esta regra se bascia no fato de que as tarefas que possuem data de entrega supetior
a um limitante superior do makespan, certamente estardo no fim da seqiiéncia Otima.  Testes
computacionais em problemas gerados aleatoriamente com nimero de tarefas variando de 10 a 15,
mostraram que este algoritmo supera o algoritmo de Sen et al.. Kim(1995) estendeu os limitantes
inferiores desenvolvidos para este problema para a resolugio do problema de Sfowshop com m
maquinas. Foram realizados testes em problemas com 10<n <20 ¢ 5<m <25, Aparentemente nio
foram testadas todas as possiveis combinagdes de quantidades de tarefas e magquinas devido ao esforgo

computacional.

Gelders & Sambadam(1978) ¢ Ow(1985) apresentam heuristicas baseadas em calculos de
prioridades entre tarefas com o objetivo de minimizar a soma ponderada dos atrasos. No primeiro
trabalho sdo propostas quatro heuristicas, onde a variagdo entre estas estd na maneira de avaliar as
prioridades. As maiores prioridades sdo atribuidas as tarefas mais custosas de serem seqiiénciadas
mais tarde. Ow desenvolveu um procedimento para um caso especial, conhecido como Howshop
proporcional, onde uma constante de proporcionalidade ¢; é associada 4 cada maquina. Cada tarefa
com tempo de referéncia p possui o seguinte conjunto de tempos de processamento nas maquinas: p,
p-C2 5 P.€3 5 P-C4 ... €y . O método trata as conseqiiéncias na mdquina com a maior soma dos tempos
de processamento, denominada méaquina gargalo. A esta aplicam uma regra de prioridades, conhecida
como regra do tempo ocioso, que visa ordenar as tarefas de forma a minimizar a soma dos atrasos
ponderados nesta maquina. Raman(1995) avalia varias heuristicas para o problema de flowshop
considerando permutagdo e ndo-permutagiio, dentre estas uma adaptagfio da heuristica de Ow. Nesta
adaptagio proposta por Raman cada maquina do flowshop é considerada como sendo a magquina
gargalo, e um programa para todo o ambiente é obtido através da regra do tempo ocioso. Dentre todos
os m programas gerados desta forma, seleciona-se o que possui menor soma dos atrasos. Este método

obteve os melhores resultados dentre as heuristicas que consideram programas de permutagio.

Kim(1993b) compara diversas adaptagdes de heuristicas normalmente utilizadas para o critério
makespan, para minimizar a soma dos atrasos, inclusive o algoritmo NEH. Inicialmente, este método
ordena todas as tarefas de acordo com algum critério preestabelecido, de forma a criar uma lista de
pricridades entre estas. As duas tarefas com a maior prioridade sdo selecionadas da lista, e as duas
seqiiéncias possiveis para estas sdo geradas. Fstas sdo avaliadas de acordo com o critério de otimalidade e
a melhor seqiiéncia parcial ¢ escolhida. As posicdes relativas destas duas tarefas nio se modificam

durante todo algoritmo. A seguir, a tarefa com a terceira maior prioridade é selecionada e trés seqliéncias
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sdo geradas ao se posicionar esta tarefa no inicio, no meio, e no fim da seqiiéncia gerada no passo
anterior. A melhor seqiiéncia parcial encontrada ira fixar as posic@es relativas destas trés tarefas no resto
do algoritmo. Este processo ¢ repetido até que todas as tarefas sejam fixadas e a seqiiéncia final
encontrada. Kim recomenda a utilizagdo do algoritmo NEH associado 4 regra EDD (ordem niio-
crescente de datas de entrega), dado que este forneceu bons resultados num tempo viavel. Neste mesmo
trabalho avalia-se a adaptagio da Busca Tabu proposta por Widmer & Hertz(1989). Esta adaptacgio
apresenta em média os melhores resultados, porém com um tempo computacional alto e com
resultados inferiores a outras heuristicas, inclusive ao algoritmo NEH em 25% dos problemas testados.
Estas comparagSes sio realizadas em um conjunto de problemas gerados aleatoriamente com 15 < n <

50 e 5<m<25.

Outra aplicago de Busca Tabu ¢ apresentada por Adenso_Diaz(1992) que trata o problema
do flowshop proporcional para minimizar a soma dos atrasos. Este autor utiliza como solugéo inicial a
heuristica proposta por Ow, € tem como maior contribui¢#o a reducio de duas vizinhangas geradas por
movimentos normalmente utilizados: o de inser¢do e o de troca de tarefas. Mais recentemente, este
mesmo autor propds uma methoria da solugio inicial através da aplicagiio da metaheuristica Simulated
Annealing (Adenso_Diaz(1996)). Esta nova proposta diminui o nimero necessario de iteragbes para
que a Busca Tabu alcance o mesmo nivel de qualidade de solugdes obtida com a solugdo inicial dada
pela regra proposta por Ow. Estes testes foram realizados em problemas com 10<n <50 ¢ 5<m<

25,

Uma proposta que considera o problema de flowshop ndo-permutacional para a minimizacio
da soma dos atrasos ¢ apresentada por Bornstein(1989). O algoritmo € constituido de quatro etapas.
Primeiramente, determinam-se aquelas tarefas que poderfio ser as Gltimas da sequéncia. A seguir
ordena-se as tarefas restantes transformando o problema de m maquinas em m problemas de uma
maquina. A terceira etapa realiza a ordenagio das tarefas na primeira maquina. Na ltima etapa
ordenam-se as tarefas nas maquinas restantes. Bornstein compara seu algoritmo com o desenvolvido
por Gupta(1971) que utiliza uma enumeragiio associada com regras de dominancia para obter uma
solugdo dtima considerando-se somente os programas de permutagfio. A comparagio entre os dois
algoritmos ¢ realizada em problemas pequenos com a dimensdo variando quase que exclusivamente
entre 7, 8 ¢ 9 tarefas, e o niimero de méquinas entre 5 ¢ 10. Em geral, o algoritmo proposto por
Bornstein apresenta resultados inferiores aos obtidos por Gupta, porém, como era esperado, apresenta
tempos computacionais muito menores, 0 que viabiliza a resolucio de problemas de maior dimensdo

tais como 20 tarefas e 5 maquinas.

Uma alternativa possivel para solucionar este problema ¢ a sua abordagem como um Problema
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de Otimizagdo Restrito, conhecido na lingua inglesa como Constrained Optimization Problem (COP).
Uma aplicagéo desta técnica ao problema de programacio de tarefas no ambiente Jobshop encontra-se
em Sadeh (1991). Este autor utiliza técnicas que constroem um programa de tarefas através de um
processo de busca dirigido pela detecgio das decisdes mais criticas e pelos valores mais promissores

para estas decisdes,
¢ Flowshop com Buffer Zero

Em contraste com o problema de flowshop com buffer ilimitado, o flowshop com buffer zero
entre as maquinas foi pouco explorado na literatura, Na maioria dos trabalhos aborda-se este problema
com o objetivo de minimizar o makespan e em ambientes especiais. Uma boa revisio bibliografica
pode ser encontrada em Hall & Sriskandarajah(1996), onde além de se tratar do problema de flowshop
com buffer zero, revisa-se também a literatura do flowshop sem espera entre as maquinas (no-wait).
Estes autores estudam a complexidade deste problema para o critério de minimizagio do makespan, e
mostram que o problema de flowshop com buffer zero para trés maquinas € NP-hard in the strong
sense. Para duas méaquinas, Reddi & Ramamoorthy(1972) mostraram que este problema pode ser
reduzido a um caso especial do problema do caixeiro viajante, resolvido otimamente em tempo
poiinomial por Gilmore & Gomory(1964). O problema de flowshop com buffer limitado considerando
a minimizagdo da soma dos atrasos aparentemente ndo foi tratado na literatura. Por este motivo

descreve-se a seguir os principais autores que trabalharam neste ambiente para minimizar o makespan.

Dutta & Cunningham(1975) utilizam programagéo dindmica para obter solugdes Gtimas para o
problema de buffer finito com duas maquinas. Este algoritmo requer um armazenamento excessivo
para problemas com mais de 18 tarefas. Baseado neste trabalho, Reddi(1976) desenvolveu um método
Otimo alternativo que combina programagdo dinidmica com o algoritmo de Johnson(1954). Este
método possui melthor desempenho quanto menor for a expressio n - nimero de buffers - 2.
Papadimitriou & Kanellakis(1980) mostraram que o problema de flowshop com duas maquinas e
buffer finito ndo-zero ¢ NP-hard, e descrevem uma heuristica para o caso onde o buffer possui
capacidade de armazenamento para uma tarefa. A heuristica inicialmente encontra uma seqiiéncia
Otima para buffer no-wait através do algoritmo de Gilmore & Gomory(1964), e entdo utiliza esta
seqiiéncia para realizar a programagfio das tarefas com o espaco no buffer limitado a uma tarefa. QO
valor da solugio fornecida por esta heuristica situa-se no pior caso a 50% do valor da solugdo Gtima.
Berkley(1993) apresenta um trabatho que trata do problema de flowshop com buffer finito ndo-zero.

Este autor descreve as caracteristicas necessarias dos tempos de processamento e da capacidade do
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buffer para que se realize a melhor selegio entre a regra SPT (shortest processing time) e FCFS (first

come-first served).

Levner(1969) e Suhami & Mah(1981) apresentam algoritmos Branch-and-Bound que tratam
especificamente do flowshop com buffer zero. Levner, inicialmente, demonstra que obter o makespan
de uma permutagdo € equivalente a encontrar o caminho critico em um grafo direcionado. Este grafo ¢
construido de forma similar ao grafo associado ao buffer ilimitado, além de considerar as restricdes
impostas pela auséncia de buffer. Baseado no grafo, o autor sugere dois limitantes inferiores e
recomenda que em cada estigio do algoritmo se eleja o limitante de maior valor. Resultados
computacionais ndo sio apresentados, embora o autor garanta encontrar a solug3o 6tima em problemas
de at¢ 15 tarefas. Suhami & Mah propdem um Branch-and-Bound que utiliza limitantes baseados em
estimativas de média ¢ variincia de makespans derivados de seqiiéncias parciais ji fixadas. Para
problemas com trés maquinas, seis e dez tarefas, o algoritmo proposto usualmente encontra soluces
dentro de 1% acima do valor de uma solugfo 6tima. Uma outra proposta que também trata do flowshop
com buffer zero ¢ apresentada por McCormick et al.(1989). Este autor propds uma heuristica

conhecida por profile fitting (PF) onde procura-se segiienciar primeiro as tarefas que acarretam uma

menor soma dos tempos de ociosidade e de bloqueio nas maquinas.

Uma abordagem mais ampla é apresentada por Leisten(1990) que propds duas heuristicas que
tratam o problema de flowshop de permutacdo e de ndo-permutagdo com buffer finito, ilimitado, e no-
wait. O principal objetivo das heuristicas propostas ¢ maximizar o uso dos buffers ¢ minimizar o
bloqueio das mdquinas. Leisten compara estas heuristicas com outras conhecidas da literatura para
Jlowshop com capacidade de armazenamento ilimitada e no-wair e conclui que a heuristica proposta
por Nawaz et a/.(1983) possui um desempenho superior. Esta comparagio é efetuada em problemas

com duas ou trés maquinas, e com quantidade de tarefas variando de 10 a 50,

Novas propostas para o problema com buffer finito podem ser encontradas em
Sharadapriyadarshini & Rajendran(1996). Os autores propdem novas férmulas recursivas que
consideram tempos de transporte, tempos de preparagio das maquinas, e espagos diferentes no buffer

para armazenar tarefas.

A proposta deste trabalho ¢ sugerir métodos de resolugfio para o problema de flowshop com
buffer ilimitado e zero com o critério de minimizag¢do da soma dos atrasos. Inicialmente, sdio propostas
heuristicas baseadas na metaheuristica Busca Tabu. Escolheu-se esta metaheuristica por seu excelente
desempenho no problema de flowshop com buffer ilimitado e critério de minimizagdo do makespan.
Além das heuristicas, serdo apresentados métodos Stimos que utilizam a técnica Branch-and-Bound, e

um limitante inferior para a soma dos atrasos para o problema de flowshop com buffer zero.



Capitulo 2
Heuristicas Propostas

Versoes Basicas

2.1. INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo ¢ apresentar as heuristicas propostas para os problemas de flowshop
com buffer zero e ilimitado com objetivo de minimizar a soma dos atrasos. Na se¢flo a seguir sio
sucintamente descritas as principais caracteristicas da técnica Busca Tabu. A secio 2.3 contém a
descri¢io dos componentes das heuristicas nas suas versdes basicas. Os resultados da aplicagfio da
Busca Tabu bésica ao problema de flowshop com buffer ilimitado sfio apresentados no trabalho de

Ronconi & Armentano(1995).

2.2. BuscA TABU

A maior motivagdo para o desenvolvimento de métodos heuristicos em problemas de
otimizagdo combinatoria € a grande dificuldade encontrada em resolver estes problemas. Heuristicas
que exploram caracteristicas dos problemas podem gerar solugdes de boa qualidade em tempo réapido.
Isto ¢ fundamental para decisdes de prazo muito curto como aquelas associadas com a programacio da
producio. Uma heuristica popular com largas aplicacdes é a busca local ou busca em vizinhanga. A
idéia € muito simples: inicia-se de uma soluc¢fio qualquer, e busca-se em uma certa vizinhanca a melhor
solugdio possivel. A partir desta, o processo de busca é reiniciado e prossegue até que nenhuma
melhoria seja obtida. A solugfio final é chamada 6timo local, dado que esta é a melhor solugdo dentre
toda uma vizinhanga. A desvantagem evidente deste método é que este 6timo local na maioria das

vezes nédo € o 6timo global. Buscando evitar que a heuristica estacione nestes 6timos locais surgem as



Capitulo 2. Versbes Basicas 2%

metaheuristicas que trabalham como guias da busca local direcionando seus movimentos para a

exploragiio de diferentes regides do espago de solugdes.

Busca Tabu ¢ uma metaheuristica proposta por Glover(1989, 1990) que tem apresentado
excelentes resultados na resolugdo de problemas de programagfo de tarefas, como por exemplo no
ambiente com uma maquina (Laguna, ef al. 1991), maquinas paralelas (Laguna & Velarde 1991,
Barnes & Laguna 1993, Hiibscher & Glover 1994, Franca et al. 1995, Yamashita 1996), jobshop
(Dell” Amico & Trubian 1993, Taillard 1994, Barnes & Chambers 1995, Nowicki & Smunicki
1996b), e flowshop (Widmer & Hertz 1989, Taillard 1990, Reeves 1993, Moccellin 1995, Nowicki &
Smutnicki 1996a). Os conceitos béasicos e avangados desta técnica, e algumas das aplicacdes
desenvolvidas nos dltimos anos podem ser encontrados nos trabalhos de Glover(1989, 1990, 1995,

1996), de Werra & Hertz(1989), Glover & Laguna(1993), ¢ Laguna(1995).

Esta metaheuristica inicia seu procedimento da mesma forma que uma busca local,
prosseguindo iterativamente de uma solugdio para outra, através de uma operagdo denominada
movimento, até que um determinado critério de parada seja satisfeito. Porém, diferente da busca local
que sO aceita solugdes que melhorem a solugdo atual, a Busca Tabu pode aceitar solugbes que nio
sejam methores que a solugiio atual, escapando desta forma de 6timos locais. Busca Tabu € baseada na
premissa que a resolugfio de um problema, para ser classificada como inteligente, deve incorporar uma
memoria adaptativa e boas estratégias de busca, ou seja, com a utilizagio das informagbes da histéria
da busca deve ser capaz de realizar escolhas estratégicas ao longo de sua trajetdria. A memoria
adaptativa pode ser de curto ou de longo prazo. O principio basico da utilizagdo da memdria de curto
prazo € o de restringir a busca através da proibigdo de certos movimentos dirigindo-a para regides ndo
exploradas. O usc mais comum desta memdria ¢ para armazenar informacSes associadas as

caracteristicas das solugdes recentemente visitadas. Seja um problema de otimizacéo do tipo:

Minimizar  f(x}
sufeitoa xe X

onde f(x) ¢ qualquer func¢fio da variavel! discreta x, e X é o conjunto de solugBes factiveis. Cadax € X
possui uma vizinhanca associada V(x) < X, e cada solugdo x° € V(x) ¢ alcangada de x através de uma
opera¢io chamada movimento. Normalmente em Busca Tabu, as vizinhancas utilizadas sdo
simétricas, isto é, x’' é um vizinho de x se e somente se X é vizinho de x". A cada movimento
realizado, armazena-se na memoria de curto prazo uma regra de proibi¢io relativa a um atributo da

solugdo gerada. As regras de proibigio evitam que alguns movimentos sejam realizados. Armazenam-
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se estas regras por um certo niimero de iteragdes conhecido como duracfo tabu que pode ser um valor
fixo ou dindmico. Um movimento classificado como tabu pode ser executado caso seja considerado
atrativo de acorde com o critério de aspiraciio. Existern vérios possiveis critérios de aspiragio, e o
mais utilizado € a melhoria da fungdo objetivo, ou seja, se 0 movimento tabu resultar em uma solucéio
com valor superior ao valor da melhor solugio encontrada até o momento. O critério de parada deste
meétodo pode ter vérias formas, tais como um certo nimero de iteragGes sem melhoria da busca, um
nimero fixo de iteragBes, ou um determinado tempo de execugio do algoritmo. Este critério é

estabelecido de acordo com o problema e com o objetivo de sua aplicagdo.

2.3. DESCRICAO DA VERSAO BAsicA pAS HEURISTICAS

As heuristicas propostas sdo compostas por uma busca em vizinhanga orientada por Busca Tabu.
Denominou-se como versdo basica das heuristicas a utilizagdo de Busca Tabu somente com a memdria
de curto prazo. Para tal se torna necessdria a definicdo da solugfio inicial a ser utilizada e dos
componentes basicos da busca. Dentre estes destacam-se: estratégia de geracéo de vizinhanga, escolha
da préxima solugdo vizinha, atributos, regras de proibigdo, duragdo tabu, critério de aspiragdo, e
critério de parada. Descreve-se a seguir os testes realizados na selegfio destes elementos para as

heuristicas.

Os programas computacionais foram escritos na linguagem C e os testes realizados numa
estacfio de trabalho SUN SPARCstation classic, com 50Mhz de clock, 48Mbytes de RAM, e sistema
operacional SUN OS 4.1.3. Os dados foram gerados conforme sugerido em Taillard(1993), de tal
forma a torna-los independentes do computador utilizado. Para cada uma das dimensdes do problema
(n x m) gerou-se diferentes matrizes de tempos de processamento, € para cada uma destas foram
selecionados quatro distintos cendrios. Denominou-se classe cada combinagiio de dimensdo e cenario.
O tempo de processamento € inteiro e uniformemente distribuido entre 1 e 99. As datas de entrega e

0s cendrios foram gerados como na segdo 1.2.1.

2.3.1. SOLUCAO INICIAL

Avaliou-se para solugfo inicial adaptagles de regras de despacho e do algoritmo NEH,

considerado o método mais eficiente para o critério do atraso médio para buffer ilimitado(Kim 1993b),
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¢ para o critério do makespan para buffer zero (Leisten 1990). Apresenta-se a seguir uma descri¢fo do

algoritmo NEH adaptado (NEHad) para o critério de minimizag#o da soma dos atrasos das tarefa:

Passo 1: Para cada tarefa i atribua uma prioridade R;;

Passco 2: Construa uma lista de tarefas em ordem decrescente de prioridades;

Passo 3: Selecione as duas primeiras tarefas da lista do passo 2, e encontre a melhor
seqiiéncia possivel para esta duas tarefas de acordo com o critério de minimizagfio da soma dos
atrasos. Faga 1=3;

Passo 4: Selecione a tarefa i da lista, e insira i em todas as posi¢bes possiveis da seqiiéncia atual.
Escolha a melhor seqiiéncia dentre as i geradas.

Passo 5: Se i=n, pare, senfio i= i+] e volte para o passo 4.

O niimero de enumeragdes deste algoritmo € n{n+1)/2 -1, das quais n s8o completas ¢ o resto
sdo enumeragles parciais, Conseqiientemente, existirdo n(n+1)/2 -1 avaliagGes a serem realizadas.
Para diminuir o tempo computacional desta etapa, utilizou-se no passo 4 uma ordem especifica de
posicionamento da tarefa i na seqiléncia original. Inicialmente posiciona-se a tarefa i no final da
seqiiéncia ja existente, pois desta forma somente o calculo do atraso desta tarefa precisa ser realizado,
dado que o instante de término das outras tarefas ndo se modificou. A localizag@io seguinte de i € a
posicdo i-1, onde somente devem ser recalculados os atrasos das tarefas da posi¢do i e i-1. Este
processo se repete até que tarefa i atinja a primeira posi¢io da seqiiéncia, onde todos os atrasos séo
recalculados. Desta forma, o calculo da soma dos atrasos de cada uma das n(n+1)/2 - seqiiéncias é

reduzido.

O algoritmo NEH original proposto por Nawaz et a/.(1983) ordena, inicialmente, as tarefas
em ordem ndo-crescente da soma de seus tempos de processamento nas maquinas. Esta escolha é
coerente com o critério de minimizagdo do makespan. Dado que o algoritmo NEH adaptado para a
minimizagdo do critério da soma dos atrasos (NEHad) também necessita de uma regra que ordene
inicialmente as tarefas, optou-se pela utilizagdo das mesmas regras de despachos que sdo avaliadas
como solugdo inicial para Busca Tabu. Estas regras foram selecionadas por serem as mais simples ou
conhecidas por trabalharem melhor que outras (Kim 1993b). Cada regra se baseia numa medida
diferente que é calculada, se necessario, a cada instante de tempo t no qual as tarefas sdo consideradas
para selego. Ordenam-se as tarefas em ordem n#o-decrescente destas medidas. As seguintes regras

foram selecionadas:

-EDD: d;»
-SLACK: d; - Ci(o),
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-MDD:  max(d; , C;(0),
onde,

d; : data de entrega da tarefa i;

o :seqiiéncia de tarefas ja estabelecida no instante t = Z Pis
ieo
Ci (o) : instante de finalizagfio da tarefa i, i ¢ o, se esta for seqiiénciada logo apos a seqiiéncia o.
Além destas, sugere-se aqui a utilizagdo de um limitante inferior do atraso de cada tarefa (LI)
como regra para ordenacdo das tarefas. Este limitante agrega mais informagdes que a regra EDD,

mantendo a simplicidade do calculo.

-LE di—2 P
j

onde, p; € o tempo de processamento da tarefa i na maquina j. Observe que as regras de despacho Ll e

ij

EDD sdo estéaticas, pois determinam toda a seqiiéncia no instante zero, enquanto que as regras MDD e

SLACK s#o dindmicas dado gue a selegfo das tarefas é realizada ao longo do tempo.

¢ Problema de Flowshop com buffer ilimitado

Nesta etapa de testes analisa-se o desempenho de regras de despacho isoladamente e em
conjunto com o algoritmo NEHad nos problemas cujas dimensdes sdo apresentadas na Tabela 2.1.
Para cada dimenséo foram geradas dez diferentes matrizes de tempos de processamento. Além disso,
variou-se 0 cendrio como descrito na se¢fio 1.2.1., ou seja, foram testados 10 x 10 x 4 = 400

problemas.

A Tabela 2.1 mostra o resultado desta primeira fase das implementagdes. Devido a dificuldade
de obter solu¢des S6timas para estes problemas, utilizou-se como medida de desempenho o indice de

desvio relativo (Kim 1993b). Este indice (IDR) é calculado da seguinte forma:

Ta B Tmener
Tmaic-r = Tmeﬁor

IDR =

onde T, € a solugo do método que estd sendo avaliado, € Tpenor € Tmaior SA0 respectivamente a
melhor e a pior solugdo encontradas. A faixa de variagfo deste indice é de 0 a 1. Este indice ¢
extrernamente til para a avaliacdo entre diferentes métodos pois posiciona cada método entre a

menor ¢ a maior solucdo dentre todas avaliadas.
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Tabela 2.1.Comparacio entre regras de despacho e o algoritmo NEHad.

n m EDD 91| MDD SLACK | NEHad NEHad NEHad NEHad
(EDD) (LD {MDD) | (SLACK)
20 5 0,584 0,897 0,383 6,748 0,069 0,044% 0,077 0,677
20 10 0,712 0,937 0,432 0,818 0,051 0,022% 0,080 0,043
20 20 0,805 0,964 0,507 0,896 0,036* 0,037 0.064 0,049
50 5 0.606 0,787 0,402 0,660 0,057 0,054* 6,089 0,064
50 10 0,755 0,862 0.607 0,825 0,002 0,046% 0,082 0,069
50 20 0,861 0,932 0,662 0,894 0,064 0,027* 0,166 0,054
100 5 0,529 0,654 0,391 0,598 0,050 0,025* 0,046 0,042
160 10 0,725 0,788 0,578 0,732 0,053 0,024%* 0,070 0,051

100 20 0,797 0,921 0,631 0,859 0,070 0,036% 0,071 0,063
200 10 0,603 0,671 3,490 0.600 0,050 0,033%* 0,048 0,037
MEDEA 0,698 0,841 4,508 0,763 0,056 0,035* 0,073 6,055
DEsvIO 0,111 0,112 0,100 0,117 0,001 0,001 0,003 6,002
PADRAO

(s asteriscos na Tabela 2.1 indicam as melhores solugdes. Observa-se através destes e da

média dos indices que o algoritmo NEHad associado a regra LI obteve os melhores resultados.

Com intuito de confirmar o bom comportamento da combinagiio do algoritmo NEHad com a
regra L1, esta foi aplicada a 960 problemas gerados conforme sugerido por Raman(1995). Esta
geragdo possui dois pardmetros que controlam a geraciio das datas de entrega: o fator de atraso (Z), e a

faixa de geracio (R). As datas sdo geradas com distribuicio uniforme dentro do intervalo

[d(1-R/2),d(1+R/2)] onde d = C...(1-2), ¢ Cpu € 0 makespan da seqiiéncia obtida
programando as tarefas na ordem de seus indices. Foram considerados quatro valores para Z: 0,05,
0.25, 0,50, ¢ 0,75, dois para R: 0,50 e 1,50, dois valores para o nimero de maquinas, 4 e 8, e dois
valores para o nimero de tarefas, 25 e 50. Para cada combinagio de Z, R, n ¢ m foram gerados 30
problemas com os tempos de processamento gerados no intervalo [1,20] com distribuigdo uniforme.
Os resultados foram comparados com os obtidos pela adaptacio realizada por Raman na heuristica
proposta por Ow(1985), tendo o algoritmo NEHad associado 4 regra LI superado todos os resultados

apresentados por esta adaptaciio.
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¢+ Problema de Flowshop com buffer zero

Apresenta-se a seguir na Tabela 2.2 os resultados obtidos pelas regras de despacho e combinagio
das mesmas com o algoritmo NEHad para o problema de flowshop com buffer zero. Esta comparagio foi

realizada sobre os mesmos 400 problemas descritos para flowshop com buffer ilimitado.

Tabela 2.2, Comparacio entre regras de despacho e o algoritmo NEHad.

n m EDD LI MDD SLACK | NEHad NEHad NEHad | NEHad
(EDD) (L) (MDD} | (SLACK)
20 5 0,732 0,878 0,506 0,920 0,088 0,050% 0,103 0,077
20 10 0,745 0,929 0,529 0,899 0,068 0,052* 0,100 0,064
20 20 6,805 0,948 0,459 0,897 0,032* 6,037 0,105 0,032*
50 5 0,837 0,888 0,509 0,948 0,078 0,034%* 0,125 0,089
50 10 0,832 0,939 0,492 0,932 0,063 0,050* 0,101 0,078
50 20 0,876 0,944 0,634 0,927 0,059 0,036* 6,113 0,044
100 5 0,808 0,960 0,497 0,996 0,035* 0,045 0,091 0,078
100 10 0,863 0,922 0,512 0,973 0,054 0,042* 0,102 0,078
100 20 0,870 0,924 0,583 0,949 0,056* 0,058 0,085 0,059
200 10 0.900 0,917 0,575 0,976 0,039 0,034* 0,078 0,070
Meédia 0,827 0,919 4,530 0,942 0,057 0,044% 0,100 0,067
Desvio 0,028 0,005 0,025 0,010 0,003 0,001 0,002 0,003
Padrio

Nota-se através da média dos indices que o algoritmo NEHad associado a regra LI também

obteve os melhores resultados para o flowshop com buffer zero. Esta associagdo & citada neste trabalho
como NEHad*. Destaca-se o fato do tempo computacional das regras ser pequeno; para problemas de
maior dimensdo (200x10) estas requerem um tempo da ordem de 1 segundo enquanto o algoritmo NEHad
consome para estes mesmos problemas um tempo da ordem de 100 segundos. O intuito desta andlise &
encontrar solugdes iniciais com um bom equilibrio entre qualidade e tempo computacional. Logo, como
com regras de despacho tem-se solugGes de pior qualidade e tempos excelentes, ¢ com o algoritmo
NEHad tem-se solugGes de melhor qualidade e tempos maiores, conclui-se que ndo se pode, nesta etapa

do trabalho, eliminar nenhuma das alternativas analisadas.
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2.3.2., COMPONENTES DA BUSCA TABU PARA FLOWSHOP COM BUFFER ILIMITADO

Com o intuito de determinar os diversos componentes da Busca Tabu, foram analisadas e

testadas diferentes atribui¢des para cada um deles que sdo descritas a seguir:

a. Estratégia de geracio de vizinhanca:

- uma tarefa i, localizada na posig¢dio n(i), € inserida na posigio y; esta estratégia gera uma
vizinhanga de tamanho (n - 1)%;
»  troca de tarefas: uma tarefa i, localizada na posicio n(i), é trocada com a tarefa j, localizada
na posigo n(j); neste caso o tamanho da vizinhanca é "_( n-1)-
2

b. Escolha da préxima selugdo: dada uma solugiio avalia-se cada solugdo vizinha e seleciona-se:

«  aprimeira solugdo que melhora a solugio atual (primeiro movimento); ou

- amelhor solug@o encontrada (melhor movimento).

<. Selecdo dos atributos do movimento e regras de proibi¢do: para cada tipo de movimento foram
selecionados atributos e regras especificas. Estes s3o apresentados a seguir, do mais restrito ao

menos restrito. Para o movimento de insergfio tem-se:

. i - a tarefa i ndo pode ser movida;
i - a tarefa i ndo pode ser escolhida para insergio;

» L) - a tarefa i ndo pode retornar a posicio n(i).

Para o0 movimento de troca, estabeleceu-se como atributo e respectiva regra de proibigdo:

| - atarefa ieatarefa j ndo podem ser movidas.
i - a tarefa i ndo pode ser movida;
. mi - a tarefa i ndo pode ser movida para posigdes k, onde k < 7(i);

Estes atributos e regras foram selecionados por serem os mais conhecidos ou por apresentarem

melhores resultados em problemas correlacionados como em Laguna ef al.(1991) e Taillard(1990).

d. Duracdo Tabu: a atribui¢do da duragdo da aplicacio de uma regra de proibi¢cdo a um movimento é
feita de forma dindmica. Para cada combinagiio atributo-regra esta duragdo ¢ gerada dentro de um

intervalo com distribui¢do uniforme. As seguintes formas de atualizagfio sfo sugeridas:

. Aleatéria- acada iteragdo gera-se um novo valor para a duragio da proibigfo.
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- Ajustada - acada vinte iteragdes gera-se um novo valor para a duragio da proibigdo, e a
cada iterag@o ¢ realizado um ajuste neste valor . Este ajuste ¢ feito de acordo com o valor
da solugdo selecionada com relagdio a solugio que gerou o movimento (solucdo atual).
Caso o valor da solugdo selecionada seja maior que o da solugdo atual, a duragdo da
proibi¢io associada 2 solugdio selecionada é aumentada de uma unidade. Caso o valor da
solugio selecionada seja menor que o da solugdo atual, a duragdo € diminuida de uma

unidade. Um procedimento similar ¢ proposte em Dell’ Amico & Trubian(1993).

A Tabela 2.3 mostra os limitantes deste intervalo de geracdo de acordo com a combinagio

utilizada.
Tabela 2.3. Limitantes de geracio da duracio tabu.
Movimento Atribute Regra Limitante Limitante
Inferior Superior
i i nio pode ser n/4 ¢ n?2
movido
Insercio i i nfo pode ser n/2 *n
escolhido para
inserciio
i, n{i} i nfio pode retornar a 4n ¢ 3n
posicio n(i)
ij ie jndo podem ser n/4 *n/2
movidos
Troca i i nfio pode ser movido /2 *n-]
i ndo pode ser movido
mi para posi¢des k, onde a2 * 302
k <x(i)

Observa-se que quanto mais restrita é a combinacio atributo-regra, menores sio os limitantes
superiores. Os limitantes marcados com asterisco foram selecionados através de um estudo sobre o
numero de iteragbes necessdrias para que ndo houvessem mais movimentos disponiveis (nfo tabu)
para serem escolhidos, considerando que se uma regra de proibigdo é ativada, esta permanece valida
a0 longo das iteragGes. Além disso, assume-se que o critério de aspiragio ndo estd ativo. Este estudo,
cbviamente, esta diretamente relacionado com o tipo de atributo e regra. Para exemplificar, descreve-
se & seguir a determinagéo do limitante superior de geragfio para o atributo i do movimento de insercao
associado a segunda regra de proibigio. Suponha que uma dada tarefa foi escolhida para ser inserida.
Como a regra de proibigfio estabelece que a tarefa selecionada n3o deve mais ser escolhida para
insercdo, conclui-se que tem-se agora m-1 tarefas a serem analisadas para 0 proximo movimento.
Considerando que se proibe uma tarefa a cada iteragio, a tltima insergdo possivel se realizard na

iterago n. Os limitantes superiores marcados com losangos ¢ os limitantes inferiores foram estimados
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através de testes computacionais. Cabe destacar que foram realizados diversos testes preliminares com
diferentes intervalos de geragio, bem como com viérios nimeros fixos para a duracdo tabu, inclusive
com o famoso 7 sugerido por Glover & Laguna(1993). As formas dindmicas de geracio desta duracdo

foram selecionadas por apresentarem os methores resultados.

e. Critério de aspiracdo: um movimento pode ser liberado da condigdio tabu caso possua um valor

de solugdo melhor que a melhor solugdo encontrada até o momento pela busca,

f.  Critério de parada: tempo de C.P.U.. Estabeleceu-se este critério com o intuito de realizar
comparagles com diferentes combinages de componentes que utilizam, seguramente, um nimero
diferenciado de iteragdes. Apresenta-se na Tabela 2.4 abaixo o tempo estabelecido para cada
dimens@o de problema. Estes tempos foram estabelecidos experimentalmente, onde observou-se

que estes eram suficientes para um bom desempenho da heuristica.

Tabela 2.4. Tempos utilizados para cada dimensio.

Dimensio Tempo
(nxm) (seg.)
20x 5 25

20x 10 50
20x 20 90
30x 5 200
50x 10 500
50 x 20 1000

¢+ Resultados Computacionais

Com o intuito de avaliar todas as possiveis combinagdes das atribuigdes dos componentes

citadas anteriormente, foram geradas 120 diferentes implementac¢des variando-se:

- 4 solugBes iniciais fornecidas por regras de despacho, e 1 fornecida pelo algoritmo NEH
associado a regra LI (NEHad*);

. 2 estratégias de geragdo de vizinhangas: troca e insercéo;

« 2 formas de escolha da préxima solugio: meihor movimento e primeiro movimento;
3 atributos do movimento e respectivas regras de proibigo para cada vizinhanga;

- 2 formas de atualizagio da duragfo tabu: aleatéria e ajustada.

Estas diferentes implementacdes foram avaliadas sobre o conjunto de problemas cujas

dimensdes s3o apresentadas na Tabela 2.4. Para cada dimensdo foram geradas trés diferentes matrizes
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de tempos de processamento, e para cada uma destas foram selecionados quatro distintos cenarios

(segdo 1.2.1), ou seja, foram testados 6 x 3 x 4 = 72 problemas.

A primeira avaliagio realizada considerou as diferentes atribuigdes para solugdo inicial. Estas
apresentaram, de forma geral, um desempenho equivalente no movimento de inserg3o. No movimento

de troca, destacaram-se as regras de despacho EDD e o algoritmo NEHad*.

Quanto aos atributos e regras de proibigio associadas a estes, destacou-se dentre todas as
combinagdes realizadas, o atributo i, com proibicdo da tarefa i ser selecionada para inser¢do, € o
atributo mi  como os melhores atributos, respectivamente, nos movimentos de insergdo e troca,
Observe que para a vizinhanga gerada pela troca o atributo que obteve melhor desempenho é o atributo
menos restrito, o que ¢ coerente dado que a vizinhanca da troca nio ¢ grande comparativamente a da
inser¢do. Por outro lado, o melhor atributo para a vizinhanga gerada pela inser¢io é um atributo

razoavelmente restritivo, o que também é coerente dado o tamanho da vizinhanca.

Com relagdo as formas de atualizacio da duracdo tabu destacou-se o bom desempenho da lista
dinamicamente ajustada em ambas as vizinhancas. Quanto as estratégias de escolha da proxima
solugdio tem-se que o critério que elege o melhor movimento obteve resultados superiores ao que
seleciona o primeiro movimento, embora no movimento de troca o primeiro movimento também tenha

apresentado bons resuitados,

Em relagio 4 estratégia de geragfio de vizinhangas, observou-se que o movimento de insergfo
obteve resultados superiores ao movimento de troca em todas as combinagdes. Este fato ocorre devido
a inser¢do possuir uma vizinhanga mais rica em termos de alteragiio de caracteristicas da solugdo atual,
0 que teve muita influéncia no seu bom desempenho. Enquanto a troca altera o programa somente
nas posigdes selecionadas para o movimento, a insercao desloca todas as tarefas que se localizem
entre a tarefa escolhida para insergio e sua nova localizagio. Sdo apresentadas a seguir as
porcentagens de melhoria, em relagdo ao algoritmo NEHad*, das melhores combinagles de
componentes que utilizam o movimento de troca e insergio. Esta porcentagem de melhoria &

calculada da seguinte forma:

. T — T
Porcentagem de melhoria = 288w y 100
NEHad*
No célculo da média desta porcentagem por classe sdo desconsiderados os problemas nos
quais o algoritmo NEHad* ou a Busca Tabu obtiveram a soma dos atrasos zero. Isto porque a melhoria
da Busca Tabu € de 100% independente do valor da solugdo do algoritmo NEHad*. As classes que

possuem problemas nos quais a Busca Tabu obteve a soma dos atrasos zero partindo de uma solugio



Capitulo 2. Versdes Basicas 35

nédo nula aparecem em negrito. Além disso, caso todos os problemas de uma classe estejam incluidos
nestes dois casos, esta serd representada por um traco (-), e nflo constara no calculo da média por

cenario.

Para se ter idéia da dimenséo dos atrasos tratados apresenta-se na Tabela 2.5 os valores médios

das somas dos atrasos obtidos através do algoritmo NEHad* para cada classe.

Tabela 2.5. Soma dos atrasos obtidos através do algoritmo NEHad*.

Dimensio Cenarios Tempo médio

(n x m) i 2 3 4 (seg.)

20x5 499,20 293,80 2267,90 2677,60 0,09
20x10 2021,00 2681,00 5625,60 5263,20 0,14
20x20 6473,80 7629.70 12483,70 1370400 0,28

50x5 552,60 19,30 6870,60 5858,20 1,19
50x10 3401,20 592,60 15600,40 14800,30 2,16
50x20 9612,90 925540 32060,20 3463540 4,05

A melhor combinagdo da troca consiste dos seguintes componentes: regra EDD como solugio
inicial; melhor movimento; atributo mi; lista dinamicamente ajustada. Os resultados desta

combinag¢do estio expostos na Tabela 2.6.

Tabela 2.6. Melhoria percentual da Busca Tabu com troca em relagio ao NEHad*

Dimensao Cenirios

{n x m) 1 2 3 4
20x5 80,26 22,24 28,01 16,35
20x10 15,55 8,05 5,56 9,90
20x20 2,69 5,28 3,86 2,22
50x5 88,38 - 36,27 27,88
50x10 72,49 12,92 12,14 6,63
50x26 36,80 5,47 3,03 4,14

Média 49,36 10,79 13,81 IL19

Desvio Padrio 32,89 6,35 11,24 8,73

Os melhores resultados de insergdo possuem os seguinte componentes: solucdo inicial
fornecida pela regra MDD; melhor movimento; atributo i com proibicdo da tarefa i ser selecionada
para insercdo; lista dinamicamente ajustada. Esta implementacéo obteve as porcentagens de melhoria

apresentadas na Tabela 2.7 a seguir.
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Tabela 2.7. Melhoria percentual da Busca Tabu com inserciio em relaciio aoc NEHad*

Dimensio Cenarios
(n x m) 1 2 3 4
20x5 83,94 25,52 31,78 19,00
20x10 27.83 9,44 9,99 12,36
20x20 923 7,91 6,80 4,76
50x5 38,38 - 32,29 34,77
50x10 84,58 21,33 22,65 23,27
S0x20 50,15 13,70 8,38 9,72
Média 57,35 15,58 18,98 17,31
Desvio Padrio 30,69 6,81 11,20 9,86

A heuristica utilizando a vizinhang¢a de troca obteve uma média total de melhoria de 21,29%,
enquanto a utilizago da insercdo obteve uma média de 27,30%, o que confirma o melhor desempenho

da vizinhanca de insergdo.

Uma reavaliagdo do fator tempo foi considerada para esta versdo bésica de Busca Tabu. A
heuristica foi avaliada com o dobro do tempo para cada problema. Neste teste obteve-se uma média
total de melhoria de 27,46%. Comparando-se este resultado com o obtido com o tempo normal de
execugdo (média de melhoria de 27,30%) observa-se que o aumento de tempo nio causou grande
impacto sobre a methoria relativa do método. Destaca-se que néio houve nenhuma melhoria individual

relevante.

Para comprovar o comportamento do método, a melhor combinagiio utilizando insercio foi
avaliada sobre um novo conjunto de 240 problemas conforme apresentado na Tabela 2.8. Para cada
uma das seis dimensdes gerou-se dez diferentes matrizes de tempos de processamento, ¢ para cada
uma destas foram selecionados quatro distintos cenarios(se¢do 1.2.1). Observa-se desta tabela que, em
média, a melhoria percentual da Busca Tabu em relagio ao algoritmo NEHad* para os cendrios 1,3 ¢
4 se mantém, enquanto para o cendrio 2 ha um aumento significativo desta média. Tal fato se deve ao
comportamento dos métodos comparados nos probiemas deste cendrio com dimensdo 50x5. Nestes
problemas a Busca Tabu e o algoritmo NEHad* néo obtiveram todas as somas dos atrasos nulas, logo

estas puderam ser consideradas na média por cendrio.
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Tabela 2.8. Melhoria percentual da Busca Tabu em relaciio ao NEHad* em 240 novos problemas.

Dimensio Cendrios Meédia por
{(nx m) 1 2 3 4 dimensio
20%5 78,68 10,65 21,75 17,44 32,13
20x10 34,22 12,54 10,12 9,65 16,63
20x20 10,90 8,32 5,50 5,44 7.54
50x5 93,96 79,63 30,45 22,44 56,47
50x10 85,58 37,09 25,32 18,29 42,47
50%20 45,59 17,52 10,30 12,76 21,54
Média 58,16 27,52 17,24 14,34
Desvio Padriio 30,05 24,91 9,10 5,69

Através da Tabela 2.8 nota-se que nos cendrios 1 e 2, que possuem baixo fator de atraso, a
heuristica obteve maiores melhorias em relagéio ao algoritmo NEHad*, enquanto nos cendrios 3 ¢ 4 ,
que possuem alto fator de atraso, a melhoria é menor. No se pode, no entanto, avaliar o desempenho
de Busca Tabu com respeito ao fator de atraso baseado nos resultados desta tabela, pois uma maior
melhoria em relagdo ao NEHad* nfio implica que a solucfio fornecida pela Busca Tabu estd mais
proxima ou mais distante do valor étimo. Observa-se também através da @ltima coluna da Tabela 2.8
que quanto maior n, mantendo-se m fixo, maior também € a média de melhoria por dimensdo. Com n
maior, maior 0 nimero de solugSes possiveis para o problema (n!), tornando a solugio NEHad*,
proveniente de uma enumeracdo parcial, mais pobre. Tal fato proporciona oportunidade para um maior

ganho da Busca Tabu sobre este algoritmo.

Com os componentes ja definidos, explicitam-se a seguir os passos basicos da heuristica. Para

tal se torna necessdria a definigfo de algumas variaveis:

somatraso_inicial : valor da soma dos atrasos para a solugdo inicial fornecida pela regra MDD.
programa_inicial: programa correspondente & solugdo inicial.

somatraso_inc : valor da soma dos atrasos da solugfo incumbente, ou seja, a melhor solugio
encontrada até o momento pela busca.

. programa_inc: programa correspondente 4 solugdo incumbente.
- somatraso_afual: valor da soma dos atrasos da solugfo da iteracio atual da busca.
- programa_atual: programa correspondente & solugio atual.

. Proibe: vetor que armazena até que iteragdo as tarefas ndo podem ser selecionadas para insergéo.
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- Obtengdo da solugdo inicial e da correspondente soma dos atrasos através da regra MDD,
— Inicialize um vetor Proibe com n posiges com zero.
-~ somatraso_inc = somatraso_ inicial
— programa_inc = programa_inicial
-~ programa_atyal = programa_inicial
— somatraso_atual = somatraso_inicial
— n_iteragdes = 0
- faga enquanto (tempo_de_execugdo < tempo_de_parada) ou (somatraso_inc = 0)
- n_iteraglies = n_iteragfes + 1
— comego =0
-~ n_insergdes = 0
— faga enquanto (n_insergdes < (n-19)
~ p_insergBes =n_insergOes + 1
— Insira a tarefa i selecionada na posigio .
— Calcule a soma dos atrasos relativa a esta inserciio e armazene em somatraso.
— se ((somatraso < somatraso_inc) ou (Proibe[i] < n_iteragdes))
— se {comego =0)
— comego=1
- melhor = somatraso
~ melhor_i =i
- melhor_pos =y
- sendo
— se (somatraso<.melhor)
— methor = somatraso

— melhor i =i
— melhor_pos=y
~ fim_se
— fim _se
— fim_se

- fim_enquanto
— Caso nenhum movimento no-tabu tenha sido selecionado como o melhor movimento eleja o
movimento tabu que acarrete o menor valor da fungdo objetivo.

- Modifique a solugfio atual realizando o melhor movimento encontrado.
— somatraso_atual = melhor.
— Atualize a duragio tabu de forma dinamicamente ajustada conforme detalhado no item d,
— Proibe[melhor_i] = n_iteragdes + duragiio_tabu
— se (somatraso_atual < somatraso_inc)
— somatraso_inc = sotnatraso_atual
— programa_inc = programa_atual
— fim_se
~ fim_enguanio

A andlise do pior caso para a heuristica proposta mostra que a sua complexidade ¢ O(n’.m). A

obtencdo desta complexidade ¢ facilmente explicada dado que o tamanho da vizinhanga é da ordem de
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n’, e o caleulo da soma dos atrasos de todas as tarefas é O(n.m). Dentro do lago das iteragdes todas as

outras operagdes sdo O(1), e fora deste as operagdes sdo de complexidade inferior a O(n’.m.).

2.3.3. COMPONENTES DA BUSCA TABU PARA FLOWSHOP COM BUFFER ZERO

Nesta etapa dos testes restringiu-se os componentes a serem avaliados para a heuristica de acordo
com os melhores resultados obtidos para o flowshop com buffer ilimitado. Esta restrigio é coerente com
a andlise dos dois problemas realizada nas se¢des 1.2.1 e 1.3.1, onde se observa um comportamento
muito similar da distribuigfo das solugdes dos problemas em relago ao valor timo. Somente a estratégia
de geraglo de vizinhanga serd avaliada com as suas duas possilidades de atribuigso: troca e insergdo. Isto
se deve a grande influéncia na busca deste componente. Citam-se a seguir as melhores atribuicdes de
componentes testadas para o flowshop com buffer ilimitado que também sdo avaliadas para o flowshop

com buffer zero:
a. Escolha da proxima solucio:
. melhor movimento.

b. Selecdo do atributo do movimento e regra de proibicio:

. para inser¢do: atributo i, com a proibigio da tarefa i nfo ser escolhida para insergfio;
para troca: atributo mi, com a proibigdo da tarefa indo pode ser movida para posicdes

k, onde k < n(i).

¢. Duracdo Tabu: lista dinamicamente ajustada. Os intervalos de geracio com distribui¢o uniforme
dentro dos quais se obtém a duragfo tabu sdo [0,25.n; 0,85.n] para insercio, e [0,25.n; 1,0.n] para

troca. Estes intervalos foram determinados através de experimentos computacionais.
d. Critério de parada: tempo de C.P.U. (Tabela 2.4).

e. Critério de aspiragdo: um movimento pode ser liberado da condigfio tabu, caso possua um valor

de solugo melhor que a melhor solug@o encontrada até o momento pela busca.
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¢+ Resultados Computacionais

A Busca Tabu foi implementada com os componentes ja descritos para a vizinhanga de troca e
insergdo com objetivo de avaliar o efeito das diferentes solucbes iniciais sobre a solugdio final obtida
pelo método. Dado que o nimero de combinagdes de atribuigdes de componentes é menor que o
estabelecido o flowshop com buffer ilimitado, ampliou-se o niimero de solugdes iniciais avaliadas.

Resumidamente foram avaliados:

- 4 solugBes iniciais fornecidas por regras de despacho, e 4 fornecidas pelo algoritmo
NEHad*;
2 estratégias de geragdo de vizinhanga: troca e inser¢do;

- 1 forma de escolha da proxima solugio: melhor movimento;

» 1 atributo do movimento e respectiva regra de proibigdo para cada vizinhanga; e

.1 forma de atualizacio da duragiio tabu: dinamicamente ajustada.

Esta avaliacdo foi realizada sobre os mesmos 72 problemas utilizados para o problema de
flowshop com buffer ilimitado. Apresenta-se na Tabela 2.9 a seguir 2 melhoria percentual da melhor
implementagdo utilizando a vizinhanca de troca, em relagdo ao algoritmo NEHad*, A solugiio deste
algoritmo ¢ utilizada como solugdio inicial para a Busca Tabu. A diferen¢a percentual é calculada da

mesma forma que para buffer ilimitado.

Tabela 2.9. Melhoria percentual de Busca Tabu com troca em relagiio ao NEHad*.

Dimensio Cenirios

{n x m) 1 y 3 4
20x5 50,51 27,22 16,80 24,30
20x10 18,49 17,39 10,82 9,78
20x20 5,59 5,22 4,00 2,78
50x5 59,86 81,12 29,09 33,69
50x10 41,40 60,18 15,40 10,44
50x20 29,60 15,75 8,01 3,70
Média 34,24 34,48 14,02 14,11
Desvio Padrio 18,54 27,04 7,99 11,23

Nota-se da Tabela 2.9 uma melhoria significativa em todos os cendrios. Na Tabela 2.10
apresenta-se o desempenho da melhor implementagdio utilizando a vizinhanca de inser¢do. Fsta

implementagio também utilizou como solugdo inicial o algoritmo NEHad*.
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Tabela 2.16. Melhoria percentual de Busca Tabu com inser¢io em relagiio ao NEHad*

Dimensao Cenérios
(n x m) 1 2 3 4
20x5 49,95 29,75 18,95 26,16
20x10 20,81 19,60 11,47 10,79
20x20 7.27 6,62 5,57 3.21
50x5 71,03 89,59 32,58 40,76
50x10 4223 59,90 17,73 12,38
50x20 33,18 23,69 10,86 6,36
Meédia 37,41 38,19 16,19 16,61
Desvio Padrao 20,46 28,10 8,58 12,98

Observa-se que a estratégia de geragfio de vizinhanga que utiliza o movimento de insercio obteve
resultados superiores ao movimento de troca em todos os cendrios, confirmando os resultados obtidos
para flowshop com buffer jlimitado. Considerou-se também a possibilidade de ajustes no tempo de
execugio da heuristica e para tal avaliou-se a mesma no dobro do tempo estabelecido anteriormente.
Neste teste obteve-se uma média total de melhoria de 28,08%, que comparada a média de melhoria de
27,1% obtida no tempo normal nio representa um ganho muito grande. Destaca-se que dobrar o tempo de
execucdo para o conjunto de problemas testes selecionados corresponde a acrescentar aproximadamente
6 horas a mais de tempo de C.P.U.. A complexidade desta heuristica é a mesma apresentada para o

problema de flowshop com buffer ilimitado, ou seja, O(n’.m).

Com o intuito de comprovar o comportamento do método, a melhor combinagdo foi
novamente avaliada sobre um conjunto de 240 problemas conforme apresentado na Tabela 2.11. Estes

problemas sdo os mesmos utilizados para o problema de flowshop com buffer ilimitado.

Tabela 2.11. Melhoria percentual da Busca Tabu em relacio ao NEHad* em 240 novos problemas

Dimensio Cenarios Meédia por
{n x m) 1 2 3 4 dimensdo
20x5 53,92 37,40 19,66 19,04 32,50
20x10 19,53 25,05 11,22 8,76 16,14
206x20 9,59 6,80 5.64 4,81 6,71
50x5 67,56 91,11 30,89 27,63 54,30
50x10 4255 61,79 19.91 16,20 35,11
50x20 30,99 26,17 10,31 7,70 18,79
Média 37,36 41,39 16,27 14,02
Desvio Padrio 19,76 27,69 8,29 7,83
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Da tabela anterior nota-se que em média a melhoria percentual de Busca Tabu em relagio ao
algoritmo NEHad*, para cada cendrio, se mantém. Logo, conclui-se que a heuristica tem um
desempenho estavel. Observa-se através da tltima coluna que as médias de melhoria aumentam de
acordo com ¢ aumento de m, mantendo-se m fixo. Esta constatacdo ¢ a mesma realizada para o

problema de flowshop com buffer ilimitado.

Dos testes apresentados neste capitulo constata-se que as implementagdes basicas das
heuristicas obtiveram bons resultados. Ressalta-se que as heuristicas, respectivamente para flowshop
com buffer ilimitado e buffer zero, superaram ou obtiveram as mesmas solugdes apresentadas pelo
algoritmo NEHad* em 99,17% ¢ 100% dos 240 problemas testados. Estes resultados sfio diferentes dos
apresentados por Kim(1993b) para flowshop com buffer ilimitado onde a Busca Tabu teve um
desempenho inferior a outras heuristicas, incluindo uma adaptacdo do algoritmo NEH, em 25% dos
problemas testados. Tal resultado se deve ao fato do autor ter comparado esta adaptagfo do algoritmo
NEH com a Busca Tabu proposta por Widmer & Hertz (1989), sendo que o ajuste dos componentes
desta proposta foi realizado para outra medida de desempenho, o makespan. Na heuristica apresentada
neste trabalho foi realizado um extenso trabalho de atribuicfio de componentes especificos para
minimizar a soma dos atrasos. Portanto, era previsivel que a heuristica proposta apresentasse um
desempenho superior. Outro fator que pode influenciar tal resultado € o tempo de execucgiio da busca.
Porém, tal fator é dificil de ser avaliado, dado que os métodos foram executados em méquinas e

configuragdes diferentes.

No préximo capitulo sdo descritas as estratégias de diversificagfio, intensificagio, e reducfio da

vizinhanca aplicadas as heuristicas propostas com seus respectivos resultados computacionais



Capitulo 3
Heuristicas Propostas

Estratégias Adicionais

3.1. INTRODUCAO

Em algumas aplicacées, os componentes da memoéria de curto prazo sdo suficientes para
produzir solugdes de alta qualidade. Porém, existem casos onde a Busca Tabu se torna
significantemente mais potente ao se incluir a memoria de longo prazo e as estratégias associadas a
esta. Um tipo de memoria de longo prazo usualmente utilizada é aquela baseada em freqiiéncia. Esta
geralmente armazena a freqiiéncia de tramsicio e a freqiiéncia de residéncia. A freqiiéncia de
transi¢do mantém um registro da freqiiéncia com que os atributos se modificam, enquanto a fregiiéncia
de residéncia mantém o registro da quantidade de vezes que cada atributo aparece nas solugSes.
Através destas freqiiéncias podem ser aplicadas penalizagdes e incentivos aos movimentos candidatos.
Conforme Glover(1995), o uso da meméria de longo prazo ndo requer execugdes de larga duragiio para
que seus beneficios se tornem visiveis. Freqiientemente, seu efeito comega a se manifestar em um
tempo relativamente curto, e pode permitir que a busca dentro de um determinado tempo atinja

solugBes superiores as obtidas através da utilizagdo somente da meméria de curto prazo.

Dois elementos altamente importantes que utilizam a memodria de longo prazo sdo as
estratégias de intensificacdo e diversificag@o. As estratégias de intensificacdio favorecem combinagdes
de movimentos e caracteristicas de solugdes que historicamente tenham sido boas; além disso
incentivam o regresso a regides atrativas para analisa-las de forma mais detalhada. Uma forma
popular de identificar regides atrativas é através da manipulagiio das solucdes de elite (solugdes de
alta qualidade encontradas durante a busca). Uma técnica direta para retornar a estas regides é o
reinicio da busca partindo de cada uma destas solugdes. Outra estratégia, que também utiliza as
informages provenientes das solugdes de elite, é a decomposigdo. Através desta técnica os atributos
marcantes das solugdes de elite podem ser impostos & estrutura das solu¢des. Estes atributos podem ser

identificados, por exemplo, através da freqiiéncia de residéncia dos atributos das solucdes de elite.
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Além destas estratégias, a intensificacdio pode ser promovida através de modificagGes no processo de
escolha da préxima solugdio, ou seja, 0s movimentos que geram solugSes que contenham os atributos

marcantes nas solugdes de elite podem receber incentivos através destas modificagdes.

As estratégias de diversificag@o em Busca Tabu estdo projetadas para conduzir a busca a novas
regides. Estas estratégias podem ter um papel muito importante para estruturas de vizinhangas em que
certas trajetorias de busca podem tornar-se isoladas e distantes de novas alternativas promissoras.
Comumente estio baseadas em modificar o processo de escolha através das fregiiéncias de residéncia
ou transico. Os movimentos que geram solugdes com atributos pouco freqilentes podem ser
incentivados, enquanto movimentos que geram solugdes com atributos muito freqilentes podem ser
penalizados. Alternativamente, os atributos nfo freqiientes podem ser introduzidos por um reinicio do
processo de resoluciio que incentive a presenga destes atributos. Apresenta-se na Figura 3.1 uma
estratégia de diversificagio proposta por Glover(1995) que conforme o autor tem comprovado seu

éxito em problemas de programac8o de tarefas.

Aplique a Busca Tabu com

memoria de curto praze.

l

Armazene 2 memdria baseada em freqizéncia

daos atributos nas solucdes.

hA

Quando a taxa de boas solugdes encontradas cair abaixo

de um valor limite enfre no fago seguinte.

|

Aplique Busca Tabu com memoria de curto prazo

armazenando a memaoria baseada em freqiéncia até que

L4

seia atingido um 6timo local da Busca Tabu .

h 4

Penalize a incius@io de atributos frequentes. Se o

limite de iteragdes foi atingido, pare.

l

Contiaue aplicando penalizagdes até que um

movimento selecionado gere uma solugdo methor
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interrompa as penalizagdes.

Figura 3.1. Esquema da diversificagfic proposta por Glover{1995).
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Deve ser destacado que no inicio do processo de diversificagdo é comum que ocorra uma
maior deterioragdo dos valores da fungdo objetivo do que com a aplicagiio da Busca Tabu basica, pois
o aparecimento de atributos menos freqiientes inicialmente pode acarretar solugdes de qualidade muito

inferior.

Uma outra opgdo para melhorar o desempenho da busca em situagdes onde a vizinhanca é
grande ou seus elementos demorados de avaliar, é a utilizagfo da lista de candidatos. Esta estratégia
objetiva restringir o niimero de movimentos a serem examinados a cada iteragio mantendo a qualidade

das solucdes encontradas,

Existem outras estratégias de Busca Tabu, mas conforme Glover(1996) muitas sdo
negligenciadas nas pesquisas, inclusive algumas citadas aqui como: lista de candidatos, estratégias de
intensificagdo com o uso das solugdes de elite, implementagdes utilizando diversificagdo e

intensificacdo, dentre outras.

Neste capitulo sfo descritas as estratégias propostas de intensificagio, diversificacio, e de
reducdo da vizinhanga. Apresentam-se os resultados computacionais das heuristicas utilizando os
componentes definidos para as versGes basicas e as melhores estratégias adicionais encontradas. Além
disso, descreve-se sucintamente os testes efetuados durante o processo de selecdo das estratégias. Uma
versdo resumida da aplicag@io destas estratégias ao problema de flowshop com buffer ilimitado ¢

apresentada em Armentano & Ronconi(1997).

3.2. PROBLEMA DE FLOWSHOP COM BUFFER ILIMITADO

3.2.1. ESTRATEGIAS DE DIVERSIFICACAO

Para este problema foram avaliadas diversas estratégias de diversificagdo. Sdo apresentadas a
seguir as estratégias que representam as principais linhas testadas. Todas estas passaram por um
processo preliminar de ajuste de pardmetros onde foram selecionados os que obtiveram os melhores
resultados. Os testes foram realizados no mesmo conjunto de 72 problemas descritos no capitulo 2, ou
seja, 6 dimensdes, 3 matrizes de processamento para cada dimensfo, e 4 cenarios distintos para cada
matriz. A avaliacio destas estratégias € realizada através de sua diferenca percentual relativa 3 melthor
adaptag@o do algoritmo NEH (NEHad*) apresentada no capitulo 2. As implementagdes apresentadas a

seguir foram avaliadas com o dobro do tempo normal porém, de modo similar ao teste realizado para a
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versdo basica, estas estratégias ndo apresentaram melhorias relevantes. Portanto, a comparagiio entre

as verses apresentadas ¢ realizada no tempo normal de execugio especificado na Tabela 2.4.

Estratégia de penalizacio do movimento: esta estratégia é baseada na fregtiéncia de ocorréncia de

cada tarefa em cada posi¢io, que € armazenada na matriz de residéncia ilustrada na Figura 3.2.

posi¢io
I 2 e, n
112 1
2 4
tarefa 7 > | 1
611 9
81312
n 1

Figura 3.2. Matriz de residéncia.

A diversificagfio se realiza através de uma penalizagdio Pen;; aplicada ao valor do movimento

candidato correspondente a insergdo da tarefa i na posigdo j, ou seja:

Pen; = (freqiiéncia da tarefa i na posi¢o j) / (maior freqiiéncia da matriz).

O valor do movimento candidato ¢ alterado para um novo valor penalizado, ou seja:

valor do movimento penalizado = valor movimento + d*Pen;;

onde d € um parimetro ajustdvel da diversificagdo. Grandes valores de d indicam um peso maior para
a freqiiéneia de ocorréncia de uma tarefa na posigdo selecionada dentro da matriz de residéncia, e
portanto um maior peso para o fator de diversificagio. Foram avaliados vérios valores para o
parametro d, e os que apresentaram melhores resultados nos testes preliminares foram os que estavam
relacionados com o valor da solugdio inicial. Depois de varios testes avaliando-se diferentes

porcentagens desta, adotou-se d como 5% da solugéo inicial.

Esta estratégia ¢ acionada quando depois de k iteragdes sem melhoria da fungdo objetivo, a
busca encontra-se num 6timo local similar ao altimo étimo local encontrado. Esta verificac@o de
similaridade entre os 6timos ¢ efetuada pois a ocorréncia de um 6timo local depois de k iteragGes sem
melhoria da fungio objetivo pode néo ser suficiente para caracterizar um bom momento para mudar a
busca de regifio. Este dtimo local, caso seja diferente do anterior, pode merecer uma maior
investigagdo pela Busca Tabu basica. Para estabelecer esta semelhanca entre Gtimos locais
estabeleceu-se uma medida de similaridade (MS) entre solucdes. No célculo desta medida uma

solugdo ¢ analisada de forma comparativa a outra solugdo: caso a tarefa da solugio analisada esteja na
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mesma posigdo da outra incrementa-se MS de dois, caso a tarefa esteja na posi¢do anterior ou
posterior incrementa-se MS de um. S#o consideradas similares as solugdes que geram um MS maior

1,5.n. A Figura 3.3 apresenta um exemplo de calculo desta medida.

Seqiéncial: 123456 78
Seqiéncia2: 2 18356 4 7

MS: 11102210 — 8< 1,5n=12=>njosimilar

Figura 3.3. Exemplo do cdlculo da medida de similaridade.

Ressalta-se que o otimo local da Busca Tabu pode ndo ser um 6timo local real pois as
restrigdes impostas por Busca Tabu podem impedir uma descida maior na vizinhanca. Aplica-se esta
penalizacfio até que a busca encontre uma solugio de valor menor que a sua predecessora. Esta
estratégia € uma variante da estratégia de diversificagio apresentada na Figura 3.1. O parametro k foi
utilizado como regulador da quantidade de diversificagdes que ocorrem durante a busca. Observou-se
que nos cendrios 1 e 2 que possuem datas de entrega mais folgadas, necessita-se de um menor niimero
de diversificagdes (k=n) que nos cendrios 3 e 4 com datas de entrega mais apertadas(k=n/2). A média

de melhoria apresentada por esta estratégia é de 27,58%.

Estratégia de penalizacdo da solugdo: nesta estratégia diversifica-se a busca através da penalizacdo
das solugdes candidatas de acordo com a matriz de residéncia. Uma penalidade Peny ¢ calculada para
cada tarefa i que esteja alocada na posigiio j da solugdo candidata. A penalidade total da solucfio ¢ a

média da penalidades Pen;;, ¢ pode ser expressa por:

n
Penalidade total da solucfio candidata = Z Penﬁ. In,
j=1

onde Pen;; = (freqiiéncia da tarefa i na posi¢fio j) / (maior freqiiéncia da matriz).
O valor da solugdo candidata ¢ alterado para um novo vator penalizado, ou seja;
Novo valor da solucio candidata = valor da solugfio candidata *(1 + Penalidade total).

Esta estratégia ¢ acionada quando encontra-se um dtimo local de Busca Tabu depois de n

iteragOes sem melhoria da fungfo objetivo, e é interrompida quando a busca encontra uma solugdio de
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valor menor que a sua predecessora. A média de melhoria apresentada por esta estratégia € de 27,51%,

- Estratégia de penalizacdo da funcdo objetivo: esta estratégia se baseia nos valores da fungéio
objetivo correspondentes as solugdes candidatas. Para cada nova solugdo testada avalia-se a
percentualmente a diferenga entre o seu valor ¢ a média das ultimas solucdes obtida no momento de
acionamento da estratégia. Caso esta porcentagem esteja entre 0 e 200%, esta solucdo serd penalizada por
uma taxa decorrente da proximidade do valor da solucfio candidata do valor da média. Fsta taxa &

definida por:

taxa de proximidade= 2 - diferenca/200,
onde  diferenca = 100* (valor da solugdo candidata - média)/média.

O céleulo do valor da solugfio candidata é dado por:
Novo valor da solucio candidata = valor da solugio candidata *taxa de proximidade.

Esta estratégia de diversificagdo ¢ acionada quando se caracteriza uma estabilizagdo da
heuristica, ou seja, os valores da fun¢do objetivo ndo sofrem grandes variagdes e ndo estdo em
declinio. Utilizou-se para detectar esta situagiio dois pardmetros da probabilidade: a média e o desvio
padrdo. Calcula-se a média e o desvio padriio baseado nos Gltimos 9 valores da fungdo objetivo. Caso
o desvio padrio desta amostragem for menor que 5% da média e a média atual for maior que a média
anterior, caracteriza-se o momento para aplicar a estratégia de diversificagio. Em média, esta

estratégia obtém 26,95% de melhoria.

- Estratégia de reinicio através da matriz de residéncia: esta diversificacio é realizada através do
reinicio da busca com uma nova solugio gerada de acordo com a matriz de residéncia, ou seja, para cada
posicio do seqliénciamento analisa-se todas as possiveis tarefas disponiveis, e seleciona-se a primeira
tarefa nfio seqiiénciada que possuir a menor freqiiéncia de ocupagdio desta posi¢do. Esta estratégia é
acionada caso as solugSes encontradas possuam o mesmo valor de fungdo objetivo por 10 iteracBes. A

média de melhoria apresentada é de 25,72%.

- Estratégia de reinicio através da penalizacdo da solucdo inicial: esta diversificacio é realizada
através do reinicio da busca com uma nova solugdo gerada através da regra de despacho MDD (segéo
2.3.1) penalizada de acordo com a matriz de residéncia. A regra de despacho ¢ alterada de acordo com os
valores da matriz, ou seja, para cada posigdio j disponivel da seqiiéncia calcula-se para cada tarefa i nfio

alocada o seguinte valor da regra:
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valor da regra penalizade; = valor da regra; . (1 + Peny),
onde Pen;; = (freqiiéncia da tarefa i na posiciio j) / (maior freqiiéncia da matriz).

Esta estratégia € acionada quando encontra-se um 6timo local da Busca Tabu depois de n
iteragGes sem methoria da fungdio objetivo. Foi estabelecido um minimo de 5 iteragdes entre cada

reinicio. A média de melhoria alcancada por esta estratégia é de 27,22%.

- Estratégia de influéncia: esta estratégia é realizada através da execuclo de um movimento de
influéncia. Esta diversificacdo € acionada quando depois de n iteractes sem melhoria da fungdo objetivo
a busca se encontra em um Stimo local da Busca Tabu. Definiu-se como movimento de influéneia o que

possui o menor valor da seguinte expressdo:
valor do movimento - distincia,
onde distincia = | posicfio futura da tarefai - atual posicfio da tarefai|.

A média de melhoria obtida é de 26,83%.

Apresenta-se a seguir os resultados computacionais da estratégia de penaliza¢io do movimento
por esta possuir o melhor desempenho em relaghio & média de melhoria dentre as diversas
diversificagdes sugeridas anteriormente. Observe que nem todas as diversificacdes sugeridas obtém
médias superiores a média da versdo basica (27,30%). Na Tabela 3.1 tem-se o resultado da aplicacio
desta estratégia a um conjunto maior de 240 problemas, ou seja, 6 dimensdes, 10 matrizes de
processamento, ¢ 4 cendrios. Apresenta-se para cada classe (combinagdo de cendrio e dimensfo) a
média da melhoria dos 10 problemas pertencentes a esta. Os nimeros em negrito na tabela indicam as

classes nas quais a Busca Tabu encontrou somas dos atrasos zero e o algoritmo NEHad* nio.

Tabela 3.1. Melhoria percentual de Busca Tabu com diversificacio.

Dimensfo Cenirios

(nx m) 1 2 3 4
20x5 78,31 10,65 22.22% 17,60*
20x10 34.46* 13,05% 10,17* 10,00*
20x20 10,98* 8,30 5,32 3,54*
50x5 93,96 79,03 31,42* 22,27
50x10 86,14* 37.09 25,32 18,20
50x26 46,58*% 18,07* 10,50* 12,52

Média 58,41 27,70 17,49 14,36

Desvio Padro 29.98 24,82 9,38 5,60

* classe de problemas onde a estratégia avaliada supera a Busca Tabu basica
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Nota-se que embora o ganho da diversificagio na média em cada cendrio seja pequeno,
54,17% das classes dos problemas apresentaram melhorias, e 20,83% das classes mantiveram suas
médias. Tal resultado pode ser parcialmente creditado ao ajuste de pardmetros de acordo com os
cenarios. Este ajuste foi realizado através da Figura 1.5, onde observou-se que os cenérios 3 e 4, que
possuem como caracteristica comum o alto fator de atraso, apresentam uma maior concentragio de
solugdes em uma determinada porcentagem acima do 6timo. Esta concentragiio de solugdes com
valores muito préximos pode dificultar o processo de busca da heuristica em sua versio bésica, pois
esta pode dispender um tempo excessivo para escapar destes patamares de valores. Por este motivo,
aplicou-se um maior niimero de diversificagdes para estes cendrios. De maneira similar, observou-se
que os cenarios 1 e 2 apresentam menor concentragio de solucdes, e portanto necessitam de um

numero menor de diversificagdes.

Hustra-se através da Figura 3.4 o comportamento da busca para um problema com 20 tarefas e

5 maquinas na versdo bdsica, e na versdio com diversificagdo.
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Figura 3.4. Representacfio grifica do comportamento da busca (a) na versio basica e (b) com
diversificacio.
Note que a agiio da diversificagio ¢ muito suave em relagdo a deterioragio da qualidade da

solugdo, porém suficiente para interromper uma fase de estabilizagdo da busca na sua versdio basica, e

encontrar uma solugdo melhor que a solugo final da versdo bdsica em menos iteracdes.

3.2.2. ESTRATEGIAS DE INTENSIFICACAQ

A seguir relacionam-se as principais estratégias de intensificagdo investigadas. Estas
estratégias também foram avaliadas com o dobro do tempo apresentado na Tabela 2.4, porém, dado

que ndo apresentaram resultados relevantes, os testes foram efetuados no tempo original.

- Estratégia de decomposicdo: esta estratégia constroi uma nova solugdo a partir das caracteristicas
das cinco melhores solugdes obtidas até o momento do seu acionamento. Para cada posigio observa-se
qual tarefa aparece com maior freqiiéncia, e esta ¢ alocada para esta posigio. As tarefas que aparecem
sempre na mesma posi¢do em todas as solugdes sdo proibidas de serem escolhidas para insergéio por n/4
iteragdes. A memoria de curto prazo ¢ apagada. O seu acionamento & permitido quando restar % do
tempo de execugiio € a busca ndo estiver em descida. Esta descida é caracterizada quando a média das
altimas 9 solugGes for maior que a média das Gltimas 8 solugdes e da solugio atual. A média de melhoria

obtida por esta estratégia é 26,45%.

- Estratégia de reinicio: esta estratégia recomeca a busca da melhor solugio encontrada. O seu
acionamento ocorre quando restar Y4 do tempo total de execugfio, a busca ndo esteja em descida, e a

melhor solugio encontrada seja diferente da solugdio inicial e da dltima solugdo utilizada nesta estratégia
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de intensificagdo. Identifica-se a descida da busca conforme descrito na estratégia anterior. A memdria de
curto prazo ¢ descartada. Caso nesta busca seja encontrada uma solugfio melhor que a que originou a
intensificagdo, esta deve ser armazenada e classificada para um novo possivel reinicio. Com esta

estratégia obtém-se uma média de melthoria de 27,35%.

. Estratégia de miltiplos reinicios: esta estratégia de intensificagio armazena em uma matriz as cinco
melhores solugdes de toda busca e, quando restar ¥4 do tempo total de execugdo e a busca ndo estiver em
descida (ver estratégia de decomposi¢o), recomega a busca de cada uma das cinco solugdes. A memoéria
de curto prazo € descartada, e realiza-se uma busca de no minimo cinco iteragdes a partir de cada solugio
selecionada, comegando pela melhor. Caso seja encontrada uma solugdo melhor que qualquer outra
previamente encontrada, esta deve ser armazenada no final da matriz. Esta estratégia obtém 27,31% de

melhoria média.

- Estratégia de reinicios com memoria: esta estratégia se baseia no armazenamento de uma matriz
contendo as cinco melhores solugdes que superaram o valor da incumbente durante a busca, ou
alternativamente, as cinco melhores incumbentes da busca. Armazena-se também a memoria associada a
cada solugdo além do proximo movimento selecionado. Desta forma espera-se que ao partir de uma
destas boas solugdes, a busca siga por um caminho diferente do anterior. Quando restar % do tempo total
de execugdio e a busca nfio estiver em descida (ver estratégia de decomposi¢io), a busca recomeca de
cada uma das cinco solugfes com sua respectiva memoria. Realiza-se uma busca de no minimo cinco
iteragdes a partir de cada solugfo selecionada, comegando sempre pela tltima. Caso seja encontrada uma
solugcido meihor que qualquer outra previamente encontrada, esta deve ser armazenada no final da matriz.
Esta estratégia de intensificagio é proposta por Nowicki & Smutnicki(1996a) com um acionamento
diferente baseado no nimero de iteragdes sem atualizagio da incumbente. Em média, esta estratégia

obtém 27,37% de melhoria.

Nos diversos testes realizados destacaram-se como os melhores critérios de acionamento os
que sO permitem o inicio da intensificagio no &ltimo ¥ do tempo total de execugiio da busca. Tal fato
se justifica, dado que acionar a intensificagfio no final da busca permite um maior tempo para a coleta
dos dados que sdo utilizados para direciona-la. A estratégia de intensificagfio baseada em reinicios
com memdria obtém os melhores resultados em termos de melhoria média. Apresenta-se na Tabela 3.2

os resultados da aplica¢do da mesma em 240 problemas.
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Tabela 3.2. Melhoria percentuat de Busca Tabu com intensificacfio.

Dimensdo Cendrios
{(nxm) 1 2 3 4
20x5 78,34 10,65 21,84% 17,43
20x10 3422 12,83* 10,10 9,66*
20x26 10,90 8,32 3,53* 5,44
50x5 93,96 79,03 30,50* 22,26
50x10 85,56 36,65 25,88% 18,35%
50x20 46,30* 16,99 10,56* 12,85%
Média 58,21 2741 17,40 14,33
Desvio Padrio 29,06 24,89 9,17 5,65

Através da Tabela 3.2 nota-se que a intensificagdo obtém melhorias em 41,67% das classes de

problemas, mantém a melhoria em 29,17% das classes, e que somente as médias de melhoria dos

cendrios 1 e 3 aumentaram em relagdo & versdo basica. Observa-se também que esta estratégia obtém

em geral melhorias muito pequenas, embora deva ser destacado o seu desempenho no cenario 3, onde

5 das 6 classes apresentam melhorias.

Para ilustrar o comportamento da intensificagdo apresenta-se na Figura 3.5 uma aplicagiio

bem sucedida em um problema com 20 tarefas ¢ 20 maquinas do cenario 3. Nota-se que,

aproximadamente na iteragdo 150, a busca se dirige a uma regiio com valores baixos da soma dos

atrasos, e que intensificando-se nesta regifio atinge-se valores menores que os obtidos até o0 momento.

15

AR

13HD

T b A S b A R T
1TEBEBZIBELDETENBET D BT 13414 W8 15 £2 5 175 150 90197 3

Horaghes

(@)



Capitulo 3. Estratégias Adicionais 54

g

g

cgm daé aira.gs é

g

=0

1T 8 B 2R2HBLHEE K7 E D W K317 341 M6 15 162 K0 75 1150 7 M
iteractes

(b)

Figura 3.5. Representagiio grifica do comportamento da busca (a) na versdo basica e (b) com
intensificacio.

3.2.3. ESTRATEGIAS DE DIVERSIFICACAO E INTENSIFICACAQ

Como préxima etapa mesclou-se a estratégia de diversificacio com a estratégia de
intensificagfio. Vérias combinagdes de estratégias foram avaliadas e a seguir descreve-se a que obteve

os melhores resultados no tempo normal de execugiio da Tabela 2.4,

A estratégia proposta permite a aplicagfio da diversificagio de penalizagio do movimento na
parte inicial da busca, e a aplicagdo da intensificacfio de reinicios com memoéria no tempo final. Nos
cendrios 2 e 4 ndo foi aplicada a intensificagdo, pois esta néo se mostrou eficaz. Nestes cendrios o uso
somente da diversificagdio, ajustada de acordo com os cendrios, foi suficiente para obter resultados
superiores aos da versdo basica. Nos cenarios | e 3 aplicou-se a intensificacdo, respectivamente, nos
tltimos 10% e 25% do tempo total de execucdo da busca. Estes pardmetros foram determinados
através de experimentos computacionais. A Tabela 3.3 mostra os resultados das porcentagens de

melhoria para as varias classes de problemas.
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Tabela 3.3, Melhoria percentual de Busca Tabu com diversificacdo e intensificacio,

Dimensio Cenarios

(nxm) 1 2 3 4
20x5 78,61 10,65 22.,45% 17,60*
20x10 34,46% 13,05%* 10,59% 10,00*
20x29 11,01% 8,30 551% 5.54*
50x5 93,96 79,03 31,44* 22,27
50x10 86,26* 37,09 25,88* 18,20
50x20 47,01* 18,07* 10,71* 12,52

Média 58,55 27,70 17,76 14,36

Desvio Padrio 29,99 24,82 9,37 5,60

Obteve-se melhorias em relacio a Busca Tabu na versio basica em 62,50% das classes de
problemas, ¢ em 16,67% das classes a melhoria se manteve. De forma geral, a estratégia proposta
apresenta um bom desempenho em relagdo as melhorias médias por cenario, as melhores encontradas,
destacando-se o seu desempenho no cendrio 3, onde todas as classes aumentaram suas melhorias em

relagdo a versdo basica.
A Tabela 3. 4 a seguir contém uma sintese dos resultados da aplicagdo da diversificacio e
intensificagdo através da andlise do comportamento das classes de problemas.

Tabela 3. 4. Sintese dos resultados obtidos através da aplicacio das estratégias adicionais em
refaciio 4 versiio bdsica.

Estratégia Porcentagem de | Porcentagem de | Porcentagem de
adieional classes que classes que classes que
aumentaram a mantiveram a diminuiram a
methoria methoria melhoria
diversificaciio 54,17 20,83 25,60
intensificacio 41,67 29,17 2916
diver. + inten. 62,50 16,67 20,83

¢ Analise da Aplicagdo da Diversificacio e da Intensificacio

Com o intuito de reforgar as analises anteriores apresenta-se resumidamente na Tabela 3.5 a
comparacdo destas estratégias adicionais com a versdo basica através do niimero de sucessos obtidos
nos 240 problemas. Esta técnica de avaliagio é a mesma adotada por Widmer & Hertz(1989) ¢
Moccellin(1995). Considera-se sucesso quando a implementacdo analisada obtém o menor valor da
soma dos atrasos. A coluna denominada Maior % denota o maior ganho de uma implementacio

sobre a outra.
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Tabela 3.5. Comparacdes entre a versio bisica e as estratégias de diversificacfo e
intensificacfio para flowshop com buffer Himitado.

Estratégia Sucessos da | Melhoria % média | Maior | Sucessos Melhoria % Maior | Empates
adicional estratégia da estratégia % da versio | média da versio %
adicional adicional em relagio bdsica basica em relacio
4 versfio basica A estratégia
adicional

diversificacdo 48 3,16 30,41 27 1,94 1116 165
intensificagiio 39 1,10 9,76 15 5,67 45,24 186
diver. + inten. 63 2,76 30,41 26 1,64 IL16 151

Através dos resultados desta tabela confirma-se o desempenho destas estratégias em relagdo a
versdo basica. Nota-se que a diversificacdo e a associagfio desta com a intensificagio obtém um maior
numero de sucessos que a versdo basica. Além disso, nos problemas em estas estratégias superam a
versdo basica, a porcentagem de melhoria média é superior & porcentagem média nos problemas em
que a versdo basica supera estas estratégias. O ganho destas estratégias sobre a versdo basica chega no
maior caso a 30,41%. A intensificagio também apresenta um maior nmero de sucessos que a versio
basica, porém a porcentagem média de melhoria nos problemas nos quais esta ¢ superada pela versdo
basica ¢ alta. Destaca-se que no pior caso a porcentagem de melhoria da versio bésica sobre a
intensificagdo chega a 45,24%. Tais observagdes sio coerentes com as analises anteriores relativas as
porcentagens de classes cujas melhorias aumentaram. Esta analise mostra que a diversificagio

associada & intensificacdo obtém os melhores resultados, seguida pela diversificagio, enquanto a

intensificagdo obtém resultados regulares.

A Tabela 3.6 a seguir apresenta uma analise complementar sobre a porcentagem média de
melhoria considerando os sucessos e os empates.

Tabela 3.6. Outras comparagdes entre a versiio basica e as estratégias de
diversificagiio e intensificaco para flowshop com buffer ilimitado.

Estratégia % de sucessos e Melhoria % média da % de sucessos Melhoria % média da
adicional empates da estratégia adicienal em eempates da | versdo basica em relacio
estratégia adicional relaciio 2 versio bisica versio bisica 4 estratégia adicional
diversificagdo 88,75 0,75 80,00 0,27
intensificacdo 93,75 0,19 83,75 0,42
diver. + inten. 89,17 0,81 73,75 0,24

Nota-se desta tabela que embora a diversificacfio associada & intensificacio possua uma maior
media de melhoria numa maior porcentagem de problemas do que a versdo bisica, esta melhoria é
muito pequena. A causa de tal comportamento pode ser atribuida as caracteristicas do problema de
Sflowshop permutacional. Para este problema é possivel fazer uso de uma vizinhanga rica gerada pelo

movimento de insergdo. A versdo basica da heuristica que utiliza esta vizinhanga, e que passou um
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extenso processo de atribui¢o de componentes, estd muito bem capacitada para encontrar solugdes de
excelente qualidade. Tal fato justifica o desempenho pouco expressivo das estratégias adicionais da

diversificacdo e da intensificagfio em relacfio a esta versio.

3.3. PROBLEMA DE FLOWSHOP COM BUFFER ZERO

3.3.1. ESTRATEGIAS DE DIVERSIFICACAO

Para este problema restringiu-se os testes as estratégias de diversificacio citadas anteriormente
para flowshop com buffer ilimitado. Dentre estas, somente a estratégia de penalizagdo do movimento
superou a versdo basica proposta. Por este motivo, ampliaram-se os testes com o intuito de calibrar os
seus pardmetros (k, d e MS). Estes testes foram realizados com os 72 problemas descritos no capitulo
2. A atribuiglo do pardmetro k que apresentou os melhores resultados foi » para os cendrios 1 ¢ 2 que
possuem datas de entrega mais folgadas, e n/2 nos cenérios 3 e 4 com datas de entrega mais apertadas,
O parimetro d foi estabelecido como 25% da solugio inicial. Este ajuste ja era previsto dado que as
solugbes para flowshop com buffer zero possuem em média valores superiores as encontradas para o
problema de flowshop com buffer ilimitado. A melhor atribuicio para considerar que duas solucgdes
s80 similares ¢ MS maior 1,5.n. Esta estratégia também foi avaliada com o dobro do tempo de
execugio ndo apresentando resultados relevantes. Os dados da Tabela 3.7 correspondem a aplicacdo

desta estratégia a 240 problemas.

Tabela 3.7. Melhoria percentual de Busca Tabu para buffer zero com diversificacio.

Dimensdo Cenarios
(n x ot} 1 2 3 4
20x5 55,22%* 37,62* 20,16* 18,71
20x1¢ 20,78* 24,52 11,13 8,93*
20x20 9,47 6,76 5,39 5,15%
50x5 67,50 91,11 30,88 27,43
50x16 42,31 63,63* 19,98* 16,47+
50x20 30,96 25,90 10,24 7,20
Média 37,71 41,59 16,30 13,98
Desvio Padriio 19,77 28,00 8.40 7,73
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Através desta tabela, pode ser observado que obteve-se melhoria em 37,5% das classes dos
problemas, e que, em média, os cendrios 1, 2 e 3 apresentam melhorias em relagdo 4 versdo basica.
Porém, deve ser ressaltado que 58,3% das classes de problemas pioraram suas médias de melhoria, o

que torna questionavel a utilizagdo desta estratégia.

3.3.2. ESTRATEGIAS DE INTENSIFICACAO

Avaliou-se para este problema as estratégias de intensificacdo citadas para flowshop com
buffer ilimitado. Nenhuma destas superou, em termos de melhoria média, a versao basica proposta. A
estratégia de reinicios com meméria apresenton o melhor resultado, e por tal motivo ampliou-se 0s
testes para calibragem de seus componentes. Os componentes correspondentes a estes testes s3o os
mesmos utilizados no flowshop com buffer ilimitado, com excegio que reduziu-se para um o minimo
de iteragdes permitidas, partindo de cada uma das solugdes selecionadas. Apresenta-se na Tabela3.8a

seguir a ampliagdo destes resultados para o conjunto de 240 problemas.

Tabela 3.8. Melhoria percentual de Busca Tabu para buffer zero com intensificagfio.

Dimensio Cenarios

(nxm) 1 2 3 4
20x5 53,93% 37,40 19,70* 19.04

20x10 19,18 24,82 11,33%* 8,87+

20x20 9,49 6,81*% 5,70% 4,84*
50x5 67,34 91,11 30,97+ 27,63

50x10 41,50 61,10 20,55* 15,86

50x20 30,33 26,25% 10,04 7,84*

Média 36,96 41,25 16,38 14,01

Desvio Padrio 19,77 27,62 8,38 7,78

Através desta tabela observa-se que em 45,83% das classes de problemas as melhorias
aumentaram, ¢ 16,67% mantiveram as melhorias obtidas com a versdo basica. Destaca-se que esta

estratégia obtém médias para os cenérios 1, 2 e 4 menores que as obtidas com a versdo basica.



Capitulo 3. Estratégias Adicionais 59

3.3.3. ESTRATEGIAS DE DIVERSIFICACAO E INTENSIFICACAO

Neste problema mesclou-se as estratégias de forma similar a utilizada para o flowshop com
buffer ilimitado, ou seja, inicialmente aplica-se a diversificagdo de penalizagdo do movimento, € ao
fim da busca a intensificagio com reinicios com memdria. Sobre esta estratégia foram realizados
diversos testes variando-se os seus pardmetros basicos, e os melhores resultados foram obtidos através
das seguintes combinag¢@es para cada cendrio:

cendrio 1: diversificagdo no inicio da busca e nos tltimos 10% do tempo de execugdo aplicou-se
intensificagio;
- cendrio 2: somente diversificagdo,
- cendrio 3 e 4: somente intensificagio nos dltimos 25% do tempo de execucio.
Os resultados desta mescla de estratégias encontram-se na Tabela 3.9.

Tabela 3.9. Melhoria percentual de Busca Tabu para buifer zero com diversificaciio e intensificacio,

Dimensfio Cenirios

(n xm) I 2 3 4
20x5 55,50* 37,62% 19,70* 19,04
20x16 20,78* 24,52 11,33* 8,87+
20x20 9,43 6,76 5,70* 4,84%
50x5 67,17 91,11 36,97* 27,63
50x10 42,29 63.63* 20,55* 15,86
50x20 31,00* 25,90 10,04 7.84*

Média 37,71 41,59 16,38 14,01

Desvio Padrio 19,73 28,00 8,38 7,78

A utilizagdo desta estratégia acarretou em um aumento de melhoria em 54,17% das classes de
problema, manteve a melhoria em 12,5% das classes, melhorou a média dos cendrios ,2e3 em

relagfio 4 versdo basica, ¢ obtém a melhor média de melhoria sobre os quatro cendrios.

A Tabela 3.11 contém uma sintese dos resultados da aplicacdo da diversificagiio ¢

intensificacdo através da analise do comportamento das classes de problemas.
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Tabela 3. 10. Sintese dos resultados obtides atraveés da aplicacio das estratégias adicionais em relagiio a
versao bdsica para o problema de flowshop com buffer zero.

Estratégia Porcentagem de | Porcentagem de | Porcentagem de
adicional classes que classes que classes que
aumentaram a mantiveram a diminufram a
melhoria melhoria melhoria
diversificagio 37,50 4,20 58,30
intensificacdo 45,83 16.67 37,50
diver. + inten. 54,17 12,30 33,33

¢ Andlise da Aplicacio da Diversificacio e da Intensificacdo

Apresenta-se na Tabela 3.11 a comparagfio das estratégias propostas com a versio basica

através do nimero de sucessos obtidos nos 240 problemas.

Tabela 3.11. Comparacies entre a versio basica e as estratégias de diversificagiio e
intensificacio para flowshop com buffer zero.

Estratégia Sucessos da | Melhoria % média | Maior | Sucessos Melhoria % Maior | Empates
adicionai estratégia em relacdio & versio % da versio | média em relacio %
adicional basica basiea a estratégia
adicional
diversificagfio 50 3,41 41,02 50 2,00 10,19 140
intensificagio 42 1,02 7.00 34 2,92 14,37 164
diver. + inten. 53 2,96 41,02 39 2,24 14,37 148

Os resultados desta tabela complementam a andlise anterior sobre o desempenho destas
estratégias em relagdo 4 versdo basica. Nota-se que a estratégia com o melhor desempenho ¢é a
associago da diversificagio com a intensificagio que ndo s6 apresenta 0 maior nimero de sucessos
em relacdo & verséo basica, mas que também possui nestes problemas uma melhor média de melhoria
do que a melhoria apresentada pela versdo basica quanto supera esta associagdo. Observa-se também,
por esta tabela, que a diversificagio possui um desempenho similar a associagdo da diversificagdo com
a intensificagio, porém sabe-se do estudo da melhoria das classes realizado nos itens anteriores que a
mescla das estratégias possui um desempenho superior em termos do nimero de classes que
apresentaram melhorias e da média dos quatro cendrios. Além disso, a associagdo da diversificagfo
com a intensificagdio perde em menos casos para a versio basica. Estas duas estratégias apresentam um

ganho no maior caso de 41,02% sobre a versiio basica. A intensificagdo, como para o flowshop com

buffer ilimitado, apresentou um fraco desempenho.
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A Tabela 3.12 apresenta uma outra analise destes dados. Esta analise contém a porcentagem

média de melhoria considerando os sucessos e os empates.

Tabela 3.12. Outras comparacies entre a versdo basica e as estratégias de
diversificagdo ¢ intensificacdio para flowshop com buffer zero.

Estratégia % de sucessos ¢ Melhoria % média da % de sucessos Melhoria % média da
adicional empates da estratégia adicional em eempates da | versio basica em relaciio
estratégia adicional relaciio & versio bisica versio bisica 2 estratéoia adicional
diversificagio 79,17 0,90 79,17 0,53
intensificagio 85,83 0,21 82,50 0,50
diver. + inten, 83,75 0,78 77.92 0,47

Nota-se desta tabela que a diversificagdo associada 4 intensificagdio possui uma maior média
de melhoria numa maior porcentagem de problemas do que a versdo bésica, porém, esta melhoria é
muito pequena. Este comportamento é similar ao comportamento destas estratégias no problema de

flowshop com buffer ilimitado.

3.4. REDUCAO DA VIZINHANCA

Seguramente, uma das etapas mais custosas das heuristicas propostas ¢ a avaliagio de todas as
solugBes geradas pela vizinhanga de insergiio. Com o intuito de reduzir este esforgo, analisou-se o
comportamento da busca para encontrar uma possivel reducdo no tamanho da vizinhanga que nfio
gerasse perda na qualidade das solucdes. Qutros autores ja sugeriram redugdes nesta vizinhanga, como
Adenso_Diaz(1992) para o problema de flowshop proporcional com critério de minimizagdo da soma

ponderada dos atrasos, ¢ Nagano & Moccellin(1995) para o Howshop com critério makespan.

Através de testes computacionais notou-se que na maioria dos problemas, as primeiras
inser¢des eram realizadas em posigdes mais distantes, e que perto de otimos locais realizavam-se
apenas insercdes em pequenas distdncias. Uma observagio similar a esta foi feita por
Adenso_Diaz(1992). Partindo deste comportamento, decidiu-se gerar um corte ciclico, que permite
grandes distincias no comego, e depois, de acordo com o niimero de iteragdes decorridas diminua esta
distdncia. Ao alcangar n iteragdes, o processo de corte se reinicia permitindo novamente atingir
solu¢des distintas. Foram testadas vérias relagdes entre a distdncia maxima permitida ¢ 0 ndmero de

iteragBes, € a que apresentou melhores resultados é dada pela expressio a seguir:

distincia maxima = - nimero de iteragdes + n
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Quando a distidncia maxima permitida for zero seleciona-se a solu¢io tabu com melhor valor
da fun¢io objetivo. Esta redugdo da vizinhanga pode ser considerada como uma lista de candidatos. A
Figura 3.6 ilustra o corte e o comportamento da Busca Tabu basica para um problema com 20 tarefas
para flowshop com buffer ilimitado. Observa-se que na maioria das iteragdes o corte permite distincias

superiores & requerida pela Busca Tabu.

0 oormponamento ch Busca Tebu ra versdo bésica
18 '

18
14

24

10+

disténclas

. U LTI U

1 10 19 28 3F 4 55 6 72 8 9 100 08 118 1Z 133 45 14 183 172 1 190 18
niImero de iteragtes

Figura 3.6. Exemplo do corte para um problema com 20 tarefas.

A porcentagem da vizinhanga que é reduzida a cada mn iteragBes pode ser calculada como
descrito a seguir. Considere uma seqiiéncia de tarefas ty, tzyoe §i yoeey t, Onde t; representa a tarefa
na i-ésima posi¢iio da seqiiéncia, ¢ possui as possibilidades de inser¢éo ilustradas na Figura 3.7. Os

valores associados aos arcos indicam a distincia entre a posigio atual da tarefa e a sua futura posigfo.

ty, ty eeny Gioy tig, i, ti+1,'-'-3 tn

Figura 3.7, Insergfes e suas respectivas distincias.
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Considera-se entdio que cada tarefa t; possui as seguintes distincias de insergdo dentro da sua
vizinhanga:

dist;; = 1,2,..., n-i;

diStiz = 2,..., i *I;
onde disty ¢ dist, sfio, respectivamente, os conjuntos das distdncias para insercdo da tarefa t; nas
posigdes posteriores e anteriores a atual posigio. Na primeira iteragdo, a distincia maxima permitida é
n-1 ¢ obviamente nenhuma inserciio seria eliminada pelo corte, Na segunda iteracfio, a distincia
méxima permitida é n-2 e o corte eliminaria uma inser¢do da tarefa t; e uma insergéio da tarefa t, ,
dado que a abrangéncia das distancias de suas insercdes supera este valor, ou seja:

diSfll = 1,2,..., Il-I;

dist,; = 2,...,n -1,

Na terceira iteragfio, a distincia méxima permitida é n-3 e o corte eliminaria as insercdes
anteriores € todas as inser¢des cujas distancias superem este valor, ou seja eliminar-se-ia 6 inser¢des,
conforme explicitado a seguir:

di.Stu = 1,2,..., n-2, !l*I;

dist;; = 1,2,..., 1'1-2;

dist,, = 2....,n-2,n-1;

diStn_l‘z = 2,..., n-2.

Na k-ésima iteragdo, com k < n, a distAncia maxima permitida € de n-K, e 0 corte eliminaria as
inser¢Ses anteriores e todas as insergdes cujas distincias superem este valor conforme explicitado a
seguir:

distn = 1,..., n-k, n-k+1, ey B-13

-

.

dika_]ll = 1,..., n~k+1;

dist,, = 2,..., n-k, n-k+1, ...., n-1;

-

€liStu-Rﬂ,Z = 2geury n-k+1.

Para o conjunto de distdncias do tipo | sdo eliminadas pelo corte k-1 inser¢des, do segundo
conjunto k-2, até o Gltimo conjunto desde tipo onde é eliminada uma Gnica insergdo. O mesmo pode

ser observado no conjunto de distincias do tipo 2. Logo, tem-se que para uma iteragdo k sdo

k-1
eliminadas 2. > x expressdo esta que pode ser simplificada para k.(k-1). Consegiientemente, em n

x=1

iteragOes o total de insergSes eliminadas ¢ de:
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=

' kik-1) + (n—-1)*
i

=
1

A expressdo acima pode ser reduzida a:

n’—d.n+3
3
Dividindo-se a expressdo anterior pelo total da vizinhanca em n iteragdes pode-se calcular a

porcentagem da redugo da vizinhanga obtida com o corte proposto, ou seja:

3
Redugdo % = — 0 ~40+3 .0

3.n°-6.n%+3.n

Com o intuito de se ter nogdo da dimensdo desta reduclio, avaliou-se esta porcentagem para

problemas com 5, 20, 50 e 100 tarefas que resultaram, respectivamente, em 45%, 36,6%, 34,6% ¢
34%,

+ Aplicaciio do Corte para Flowshop com Buffer Nlimitado

Apresenta-se na Tabela 3.13 os resultados obtidos por esta redugdio no conjunto de 240
problemas. Pode ser observado que esta estratégia obteve um aumento na porcentagem de melhoria
em 62,50% das classes dos problemas, e manteve a melhoria em 4,16% das classes em relagdo a
versdo bdsica. Diversas combinagSes desta estratégia com as estratégias de diversificacdo e
intensificagio foram avaliadas, porém nenhuma destas apresentou um melhor desempenho que a

utilizagdo da redugfio de vizinhanga isoladamente.

Tabela 3.13. Melhoria percentual de Busca Tabu com reducio da vizinhanga.

Dimensio Cendrios

{n x m) 1 2 3 4
20x5 77,47 10,78* 21,88* 17,69*
20x10 32,81 12,98* 10,29* 9.71*
20x20 10,78 8,36% 5,46 5,52%
50x5 96,37 79,03 29,36 24,02%

50x14 86,11% 37,51 26,11* 17,84

50x20 46,14* 17,90* 10,00 12,35

Média 58,28 27,76 17,18 14,52

Desvie Padrio 30,68 24,85 9,01 6,06
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Pode ser observado que nos cendrios 2 e 4 a média de melhoria desta estratégia ¢ superior no
s0 & versdio basica, como também a versdo com diversificagiio e intensificagdo, porém, a mesma é
inferior & versio basica no cenario 3. Para aprimorar esta analise, apresenta-se na Tabela 3.14 a
comparagdo desta estratégia com a versdo bésica e com a versdo com diversificacfio e intensificagio

através do niimero de sucessos.

Tabela 3.14. Comparagtes entre o corte e outras estratégias para Slowshop com
buffer ilimitado.

Versiio Sucessos da | Melhoria % média | Maior | Sucessos Melhoria % Maior | Empates
versio da versiie em relacdo % do corte | média do corte em %
a0 corte relacdio % versdo
bisica 70 4,36 64,29 80 421 89,29 90
diver. + inten. 83 4,33 64,29 39 4.42 89,29 98

Através dos resultados desta tabela confirma-se o desempenho do corte em relagio & versio
basica, ou seja, a estratégia do corte obtém mais sucessos que a versdo basica. Quanto a associagio da
diversificagdo com a intensificacdo, esta apresenta um maior niimero de sucessos que o corte. Cabe
destacar que a estratégia do corte chega a obter, no maior caso, uma solu¢o com valor 89,26% melhor
que o obtido pela basica e pela diversificagéo associada a intensificagéo, e por outro lado, o maior caso
onde as duas versdes superam o corte alcanga um valor 64,29% melhor. Desta analise pode-se concluir
que o uso da estratégia do corte pode acarretar resultados muito melhores que as duas versdes

comparadas, mas que também pode resultar em solugBes substancialmente inferiores.

Com o intuito de testar a eficicia da estratégia com relagio a manutencdo das médias de
melhoria com tempos menores, avaliou-se a mesma com um tempo de execu¢do 40% menor, Os
resuitados sdo apresentados na Tabela 3.15. Nota-se desta tabela que houve uma perda na qualidade da
soluglio, porém dada a redugdio obtida no tempo, esta pode ser considerada minima. Para se ter uma
base de comparagdio, obteve-se também as melhorias apresentadas por Busca Tabu basica em um

tempo de execugdio 40% menor. Os resultados sdo apresentados na Tabela 3.16.
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Tabela 3.15. Melhoria percentual da reducfio de vizinhanca com tempo de execucio 40% menor

Dimensio Cendrios

{n xm) 1 2 3 4
20x5 77,14* 10,65 20,97 17.66%
20x10 32,78 12,37 10,26*% 9.66*
20x20 16,06* 8,36* 3,25% 541*
50x5 92,92 79,03 28,84% 22,01*
50xi0 86,57* 36,65% 23,62* 17,79*
50x20 44 49* [741* 9,73*% 11,92*

Meédia 57,33 2741 16,45 14,08

Desvio Padriio 30,32 24,90 8,51 561

* classe de problemas onde a estratégia avaliada supera a Busca Tabu bésica com tempo 40% menor.

Tabela 3.16. Melhoria percentual de Busca Tabu bésica com tempo de execugiio 46% menor

Dimensio Cenirios

(nxm) 1 2 3 4
20x5 76,73 10,65 21,75 16,99
20x10 34,22 12,48 9,73 9,65
20x20 9,97 8,14 5,05 5,16
50x5 92,92 79,03 28,15 20,70

50x10 85,60 36,60 23,52 16,45

50x20 43,39 16,18 9,70 11,18

Média 56,87 27,18 16,32 13,36

Desvio Padrio 29,79 25,00 8,52 5,20

Observa-se na Tabela 3.16 que a Busca Tabu basica com uma reducfio no tempo de 40%
apresenta uma maior queda das melhorias em relagdo & versdo basica no tempo normal, do que a
versdio com corte de vizinhanga com uma redugiio no tempo de 40% em relacio a basica. Além disso,
ressalta-se que 75% das classes dos problemas desta tabela possuem resultados inferiores 2 Busca

Tabu com redugdo de vizinhanga, o que ressalta a boa qualidade do corte e a validade de sua utilizagfio

com o intuito de reduzir o tempo.
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¢+ Aplicacio do Corte para Flowshop com Buffer Zero

Na Tabela 3.17 sfio apresentados os resultados obtidos por esta redugio para 240 problemas.

Tabela 3.17. Melhoria percentual de Busca Tabu com redugiio da vizinhanca.

Dimensio Cenarios

(n x m) 1 2 3 4
20x5 54,79* 36,90 19,88* 18,81
20x10 19,81* 24,54 11,23* 9,19*
20x20 938 6,71 543 4,70
30x5 65,81 92,09* 31,60* 27,54
50x10 43,19* 64,10% 19,88 15,61
S0x20 29,67 26,99* 11,11%* 7,59
Média 37,11 41,89 16,52 13,91
Desvio Padrio 19,57 28,28 8,47 7,74

Nota-se que esta estratégia obteve um aumento na porcentagem de melhoria em 45,83% das
classes dos problemas, além de melhorar a porcentagem de methoria dos cendrios 2 e 3 em relagdo &
versio basica. Destaca-se porém, que em 54,17% das classes a melhoria diminuiu. Apresenta-se na
Tabela 3.18 a comparagio desta estratégia com a versdo basica e com a versdo com diversificagdo e

intensifica¢fio através do niimero de sucessos.

Tabela 3.18. Comparacdes entre o corte e outras estratégias para _flowshop com
baffer zero.

Versio Sucessos da | Melhoria % média | Maior | Sucessos Melhoria % Maior | Empates
versio da versiio em relacio % do corte | média do corte em %
20 corte relaciio & versio
bésica 78 2,92 31,60 81 3,47 3841 81
diver, + inten. 81 311 31,60 77 3.04 36,43 82

Através dos resultados desta tabela nota-se que a estratégia do corte obtém resultados
semelhantes aos da versdo basica e da associagdo da diversificagio com a intensificacfo, o que torna a
selegfio entre as estratégias uma tarefa dificil. Uma possibilidade é escolher a estratégia de acordo com

a classe a qual pertence o problema a ser resolvido.

Avaliou-se a estratégia do corte com um tempo de execugiio 40% menor. Os resultados sdo
apresentados na Tabela 3.19. Para se ter uma base de comparagio, obteve-se também as melhorias
apresentadas por Busca Tabu na versdo bdsica em um tempo de execucdo 40% menor. Os resultados

s#o apresentados na Tabela 3.20.
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Tabela 3.19. Melhoria percentual da redugiio de vizinhanga com tempo de execucdio 40% menor

Dimensio Cendgrios
(n x m) 1 2 3 4
20x5 53,35 36,96 19,58 18,81*
20x18 18,61 24,43 10,90* 9,02*
20x20 9.22% 6,71% 5,43% 4,53
50x5 64,34 20,82 30,63* 26,86*
50x10 40,36 63,56% 19,49 15,27
50x20 28.88* 25,56* 10,39* 7.07
Média 35,79 41,34 16,07 13,60
Desvio Padrio 19,12 27,98 8,25 7.66

* classe de problemas onde a estratégia avaliada supera a Busca Tabu bésica com tempo 40% menor.

Tabela 3.20. Melhoria percentual de Busca Tabu bésica com tempo de execuciio 40% menor

Dimensio Cenirios
{n x m) 1 2 3 4
20x5 53,47 37,06 19,60 18,67
20x10 19,10 24,82 10,54 8.75
20x20 5,06 6,66 540 4,59
50x5 65.15 90,82 29,28 26,20
30x10 40,75 60,41 19,34 15,57
50x20 28,77 2497 92,46 7,10
Média 36,05 40,79 15,69 1348
Desvio Padrio 19,33 27,60 8,05 7.47

Através destas tabelas nota-se que as médias de melhoria do cendrio 2, 3, e 4 s3o maiores na
versdo com redugio de vizinhanca, e que o uso desta estratégia com o tempo 40% menor acarretou
methores ou iguais resultados em relagio & versio basica, com o mesmo tempo, em 54,17% das

classes. Logo, 0 uso da estratégia de redugfio de vizinhanga ¢ valido para um tempo 40% menor.

3.5. ANALISE GERAL DOS RESULTADOS

Para o problema de flowshop com buffer ilimitado a aplicagdo das estratégias de diversificagdio
¢ intensificagdio apresentaram pequenos ganhos em relagdo i Busca Tabu basica, porém a combinagio
destas duas estratégias obteve melhorias ou manteve a média em 79,17% das classes dos problemas,

além de obter no melhor caso uma methoria de 30,41% sobre a versdo basica. Destaca-se o fato destas
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melhorias terem sido obtidas no mesmo tempo de execucio que a Busca Tabu na versio basica. Tais
dados levam a concluir que a aplicagio desta estratégia é valida. Ressalta-se que o uso da estratégia do

corte pode proporcionar solugdes substancialmente melhores em alguns problemas.

Para o problema de flowshop com buffer zero, a associagdo da diversificagio com a
intensificagfo e a estratégia do corte obtiveram um desempenho global regular, mas ndo conclusivo

sobre a superioridade de uma delas.

Dos testes apresentados neste capitulo comprovou-se a afirmagfo de Glover(1995) que o0 uso
da meméria de longo prazo ndo necessita de longas execugGes para que seu beneficio se torne visivel.
Todas as melhores estratégias apresentadas aqui foram avaliadas no dobro do tempo de execugdo, ¢

nenhuma apresentou resultados significativos com o aumento do tempo.

Cabe destacar que a diversificagiio associada & intensificagio obteve bons resultados em
termos do aumento da qualidade das solugBes para os dois problemas. A estratégia de redugfio da
vizinhanga, utilizada com o intuito de diminuir o tempo necessdrio para obter solugdes de boa
qualidade, também apresentou um bom desempenho. Dado que estas estratégias sdo excludentes, a

escolha de uma delas depende do compromisso entre o tempo e a qualidade.

Embora a estratégia de diversificagio associada a intensificagfio tenha obtido resultados
positivos, ndo deve ser desconsiderado que para estabelecer os pardmetros da mesma foram
necessarjos inbmeros testes. Dado que as melhorias médias foram pequenas, questiona-se a aplica¢io
de tais estratégias em problemas com caracteristicas similares ao do Sowshop de permutagdo, ou seja,
diversos problemas nos quais se deseja achar a melhor permutagdo de n objetos, e com acesso a
vizinhangas ricas como a gerada pelo movimento da inser¢do. Acredita-se que possivelmente estas
estratégias possuam um desempenho mais relevante em problemas com vizinhancas mais restritas

como, por exemplo, o jobshop.

No proximo capitulo sdo apresentados métodos 6timos para os problemas de flowshop com

buffer ilimitado e zero.



Capitulo 4
Métodos Otimos

4.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados métodos étimos baseados na técnica Branch-and-Bound para
os problemas estudados. Esta téenica, que pode ser sucintamente definida como uma enumeragiio
implicita, é muito utilizada para resolver problemas de otimizagdo combinatéria. No entanto, s6

problemas pequenos podem ser resolvidos em um tempo computacional viavel.

Apresenta-se na segdo 4.2 o método proposto por Kim(1995) para o problema fowshop com
buffer ilimitado. Este método ¢ implementado para obter valores otimos que sirvam como base de
comparagdo para as heuristicas propostas. Na seg¢fo 4.3 apresenta-se a proposta de adaptag@io deste
Branch-and-Bound para o problema de flowshop com buffer zero. A principal modificaciio se
concentra na proposta de um limitante inferior para o problema em questio. Neste caso, o objetivo é
analisar o desempenho de um método Gtimo capaz de solucionar este problema, ¢ também avaliar a

qualidade das solugdes fornecidas pela heuristica.

4.2, METODO BRANCH-AND-BOUND PARA FLOWSHOP COM BUFFER ILIMITADO

A metodologia e os componentes da técnica Branch-and-Bound explicitados a seguir sdo
propostos por Kim(1995). O processo de resolugdo do Branch-and-Bound pode ser representado
através de uma drvore. Para este problema, cada né da 4rvore corresponde a um subproblema que €
definido por uma seqiiéncia de tarefas ja alocadas, denominada de seqiiéncia parcial (SP), e por um
conjunto de tarefas ndo pertencentes  seqiiéncia parcial (NSP), ou seja, tarefas ndo alocadas., O
método comega com 0 nd zero na arvore, onde nenhuma tarefa estd alocada, ¢ com o valor de uma

solugdo incumbente. Este né ¢ ramificado de forma a criar n nds nos quais cada uma das n tarefas
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disponiveis ¢ alocada na n-ésima posicio da seqiiéncia. A Figura 4.1 ilustra um exemplo de uma
arvore parcial para um problema com 5 tarefas, onde os nilmeros nos nés representam as seqiiéncias
das tarefas alocadas. Observe que quando um né é ramificado, geram-se novos nos adicionando-se
uma tarefa no comego da seqiléncia parcial associado ao né ramificado. Através da figura nota-se que

0s nos provenientes do né 3 apresentam as possibilidades de alocagdo para a quarta posigio.

Figura 4.1. Exemplo da drvore parcial gerada pelo Branch-and-Bound para um problema com 5 tarefas,

Para cada um dos nés gerados calcula-se um limitante inferior da soma dos atrasos de todas as
tarefas. Os nés com limitantes inferiores maiores que o valor da solugdo incumbente sio descartados.
Seleciona-se para a proxima ramificagiio o né com o maior niimero de tarefas na seqiiéneia parcial. No
caso de empate, o método seleciona o nd com o menor limitante inferior. Esta estratégia de
ramificagdio ¢ conhecida por busca em profundidade. O processo de ramificagiio e de calculo dos
limitantes continua enquanto a arvore possuir nés com limitantes inferiores menores que o valor da
solugdo incumbente. Caso a busca se encontre em um nd com todas as tarefas fixadas, calcula-se o
valor real da soma dos atrasos relativo & esta seqiiéncia. Caso este valor seja inferior ao valor da

solucfio incumbente, esta deve ser atualizada.

O limitante de cada né consiste de dois limitantes que sao calculados de forma mndependente,
um para o conjuntos de tarefas de SP, e outro para as tarefas de NSP. A soma destes dois limitantes
gera o limitante inferior do n6 em questdio. Cabe destacar que nesta metodologia aplica-se a0 né zero
uma regra de dominancia que elege tarefas que devem ser excluidas e alocadas ao fim de qualquer

seqiiéncia. Estas tarefas sdo desconsideradas pelo método Branch-and-Bound

¢ Limitante inferior da soma dos atrasos para as tarefas na seqiiéncia parcial (SP)

As tarefas em SP, de um né qualquer, estio alocadas no fim da seqiiéncia completa, depois das
tarefas em NSP. Portanto, para calcular a soma dos atrasos destas tarefas, ¢ necessério que se conhega

0s instantes de tempo nos quais as tarefas em NSP liberam as m méaquinas. Porém, ndo se sabe a
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ordem das tarcfas em NSP, e portanto o instante exato de término destas tarefas nas maquinas no
pode ser determinado. Um limitante inferior do instante de liberagéio de cada maquina Kk pelas tarefas

en NSP, proposto por Kim(1995), ¢ dado pela expressdo (1) abaixo.

. .
§£E§§ :E:IJU + :E;%hnmz —'P%nmj ; (1)

igSPp =
onde,

Pin, = MIN D, .

Este limitante pode ser representado em um grafo direcionado onde os nés significam o
processamento das tarefas nas maquinas, e os arcos representam as relagdes de precedéncia entre as
tarefas nas mdquinas, e entre as operagdes nas tarefas. Suponha que existam 5 tarefas nio pertencentes
a SP em um flowshop com 4 maquinas. A Figura 4.2 ilustra uma seqiiéncia arbitraria representada por
um grafo onde t; significa a tarefa na i-ésima posigéo, M; a j-ésima maquina, e p; o tempo de

processamento de t; na maquina M;.
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Figura 4.2, Exemplo do calculo parcial do limitante através de um grafo,

Suponha também que almeja-se calcular o limitante inferior do instante de liberagio da Gltima

maquina M, . Para este exemplo, o limitante é analisado sob o referencial da maquina 2, ou seja,
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dentro da expressdo (1) faga j =2. A primeira parcela do limitante representa a soma de todos os
tempos de processamento das tarefas ndo pertencentes a SP na mdquina M, esta parcela €
representada pelos arcos pontilhados da Figura 4.2. A segunda e a terceira parcelas s@o a soma dos
processamentos minimos que M, terd que esperar para iniciar o processamento da primeira tarefa, e
para que a quinta tarefa processada por M; seja liberada por M,. Estas parcelas sdo representadas pelos
arcos tracejados da figura. Para este exemplo, a expressio (1) deve ser calculada para j=1,3 e 4 de
maneira andloga ao calculo sob o referencial da maquina 2, e o seu valor méximo é o limitante inferior

do instante de liberagdo da maquina 4.

Aplicando-se a expressdo (1) a um caso genérico, obtém-se os instantes de liberagdo das m
maquinas apds o processamento das tarefas em NSP, Com tal resultado torna-se viavel o cilculo do
limitante inferior dos instantes de término das tarefas em SP. Para este calculo sio utilizadas as
férmulas recursivas apresentadas no capitulo 1 partindo dos instantes nos quais as maquinas sio

liberadas pelas tarefas em NSP. Estas férmulas sdo descritas a seguir.

Cy =LCy + py i = |NSP| +1;

Cij = max(ci,j_; chj) + Pjj i=[NSP|+1; j=2,..m;

Ciy =Ciy + 0y i=|NSP|+2, ....n;

Cy = max(C;;,,Cip5) +py i =INSP[+2, ..,n;j = 2,...m;

onde C; representa o instante de término de t; em M), [NSP| representa o numero de tarefas neste
conjunto, ¢ LC; € o limitante inferior do instante de término das tarefas em NSP na méquina j.
Calculados os instantes de término das tarefas em SP na maquina m, obtém-se a soma dos atrasos

individuais baseados nas datas de entrega de cada tarefa.

+ Limitante inferior da soma dos atrasos para as tarefas que niio pertencem a seqiiéncia

parcial (NSP)

A expressdo (2) representa o limitante inferior para a soma dos atrasos das tarefas de NSP que

ndo estio seqilenciadas.

n-|SP] -

Z max ¢ O (1) + Z Puwin, = Pumin, { ~ ds, Q)
Z= ]

. 15 i€
i=1 J=m

onde S, ¢ a seqiiéncia que possui as tarefas de NSP em ordem ndo-decrescente de datas de entrega, ou
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seja, ordenadas de acordo com a regra de despacho EDD, ds, ( i) é a data de entrega da tarefa na
posicdo i da seqiiéncia S,, Oy i ) é a soma dos | menores tempos de processamento na maquina j dentre

todas as tarefas de NSP, |SP| representa o nimero de tarefas em SP,ex" =max (x,0).

A parcela entre colchetes desta expressdo representa um limitante inferior do instante de
término de uma dada tarefa na posiciio i de NSP na maquina m. Esta expressdo ¢ obtida de forma
similar ao limitante inferior do instante de liberagdo de cada maquina pelas tarefas em NSP descrito no
item anterior. A Figura 4.3 ilustra uma segiiéncia arbitraria representada por um grafo supondo que
existam 5 tarefas em NSP em um flowshop com 4 maquinas. Suponha também que almeja-se calcular
o limitante inferior do instante de término da tarefa t;. Para este exemplo, esta parcela € analisada sob

o referencial da maquina 2.

f

2

: OE RS

1y

ts

Figura 4.3. Exemplo do cilculo parcial do limitante através de um grafo,

O primeiro componente desta parcela representa a soma dos 3 menores tempos de
processamento das tarefas em NSP na maquina M, representados por pyz, P22, € paz . Esta parcela ¢
representada pelos arcos pontithados da figura. O segundo e o terceiro componentes sio a soma dos
processamentos minimos que M, terd que esperar para iniciar o processamento da primeira tarefa, e
para que a terceira tarefa processada por M, seja liberada por M, Estes componentes s30
representados pelos arcos tracejados da figura. Para este exemplo, esta parcela deve ser calculada para
J=1,3 e 4 de maneira analoga 4 maquina 2, e o seu valor maximo é o limitante inferior do instante de

término da tarefa t;.
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A validade deste limitante foi demonstrada na seguinte proposicio apresentada por

Kim(1995).

Proposicio: Sejam R; e d; dois numeros nio negativos e reais correspondentes as tarefas i para i =
1.2,..,n, S a seqiiéncia das tarefas {1,2, ..,n},eS(i) ai-ésima tarefa da seqiiéncia S. Seja S; uma
seqiiéncia ordenada de acordo com a regra EDD, e defina 31 (1 ) de maneira andloga a S( i ). Logo
tem-se que dsi(i)<ds(i+l) para i=12, .., n-l. Se R; =Ry =.... <R, tem-se para qualquer
segliéncia S que:

+

Z = Z; (Rs_dsﬁ)) 2 2: (Rf_dsf“))

Demonstragiio: Assuma que Z ¢ minimizado por uma seqiiéncia S na qual existe pelo menos um par
de tarefas adjacentes tal que R; < R; e ds(i) > ds(j). Pode ser demonstrado que a troca da ordem de S3)
€ 5(j) nfo aumenta Z. Seja T = (R, - ds(i))" + (R; - ds())" e T = (R; - ds(j))" +(R; - ds(i))” . Dado que

R; <R; e ds(i) > ds(j), existem seis diferentes casos que relacionam estes quatro niimeros:
ds(i)=R; 2R 2ds(j )
R; 2R; 2 ds(i)>ds(j);
Ry zds(i)zRizds(j);
ds(i)=Rj zds(j)=Ry;
R; zds(i)>ds(j)zR;;
ds(i)>ds(j)zR; 2R
Comparado-se os valores de Te T° para o primeiro caso onde ds( i) > Ri zR; =zds(j), tem-se
que:
T=(R;-ds(i))" + (R;-ds()) = R - ds(j);
T"= (R - ds(§))” + (R; - ds(i))” = R; - ds(}).
Como R; z R; tem-se que T > T". Nos outros casos citados anteriormente prova-se de forma

andloga que T > T'. Logo, a troca de S(i)e S(j) ndo aumenta Z. Continuando esta troca de tarefas

pode-se obter a seqiiéncia S; que minimiza Z.

Fazendo R; = C; , onde C; ¢ o instante de término da tarefa alocada na i-ésima posi¢do na
maquina m em uma seqiiéncia arbitraria § em um flowshop de permutagdo, obviamente C, <C, < .....

< C, . Entlo, da proposicio acima, sabe-se que o atraso total da seqiiéncia S € maior ou igual a:
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5 (c.-ds)

i= i

onde dsi ¢ a data de entrega da j-ésima tarefa ¢ S, é uma seqiiéncia ordenada de acordo com a regra

EDD.

4+ Regra de dominincia

Algumas seqiiéncias podem ser eliminadas no né zero por serem dominadas por outras
seqiiéncias. Suponha que as datas de entrega de algumas tarefas sejam maiores que um limitante
superior do makespan, entfio estas tarefas podem ser alocadas no final de qualquer seqiiéncia, dado
que o atraso das mesmas sera zero. Em outras palavras, as seqiiéncias com estas tarefas no final
dominam outras seqliéncias. A expressio (3) fornece um limitante superior do makespan apresentado

por Kim(1995).

n m
min Z pi(max) + (m_l) I’II?.X pi(max) 3 Z p(max)j + (H—l) mz_lx p{max}j 3)
i=1 1 J:l J

onde:
Pi(man = mjax jof € P (magj = MAX D

A seguir, o procedimento de verificagiio pode ser repetido eliminando-se as tarefas ja fixadas.
Este procedimento continua até que ndo se encontre nenhuma tarefa sem atraso. Estas tarefas podem
ser removidas do problema, ¢ o método Branch-and-Bound ¢ aplicado ao problema com as tarefas
restantes. Detathes sobre a comprovagfio da validade deste limitante pode ser encontrado em

Kim(1995).

4 Passos basicos

Apresenta-se a seguir os passos basicos utilizados na aplicacio do método Branch-and-Bound.

Para tal considera-se a seguinte notag#o:

. Zinc : valor da solugéio incumbente;
. LI limitante inferior da soma dos atrasos para cada né;

LA: menor limitante inferior da soma dos atrasos dentre toda arvore;
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tolerdncia: diferenga percentual aceitivel entre Zinc e LA. Quando o LA possui valor zero esta

tolerdncia ndo ¢ considerada.

- leitura de Zinc.
- eliminagfo de tarefas através da regra de dominéncia.
- inicializacfo do no zero.
- colocagfio do nd zero na lista,
-LA=0
- profundidade do né zero =0
- faga enquanto (lista ndo estiver vazia) e (tempo < tmax) e (100.(Zinc - LAYLAZ tolerincia))
- selecione o n6 com maior profundidade ¢ menor LI
- s (LI=LA}) mudou LA=1
- mudou_Zinc=(
- construa o conjunto preliminar das tarefas nfo alocadas.
- faga enquanto existir filhos para ramificar
- crie o filho através da ramificagdo do né-pai.
- profundidade do filho= profundidade do pai + 1
- se (profundidade do filho =n -1)
- calcule a sorna dos atrasos da seqiiéncia completa ( T ).
-se{Zinc > T)
- Zine=T
- mudou_Zinc=1
- se {100.(Zinc - LAYLA < tolerancia): PARE
- sendo
- elimine este no filho.
- fim_se
- sendo
- calcule LI,
- se (100.(Zinc - LIY/LT < tolerfincia)} /* eliminagio de ndés */
- elimine este né fitho.
- sendo
- coloque o no na lista.
- fim_sze
- fim_se
- fim_enguanto
- retire o nd pai da lista.
- se (mudou_LA=1)
- busque em toda a lista 0 menor LA.
-mudou LA=0
- fim_se
- se (mudou_Zinc = 1)
- teste em toda lista se algum no foi eliminado.
- fim_se
- fim_engquanto
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Uma outra possibilidade para a construgdo da arvore do Branch-and-Bound seria a fixago das
tarefas nas posigdes iniciais. Tal implementagdo poderia ser realizada utilizando-se um limitante
inferior semelhante ao limitante da expressdo (2). Quando se fixa primeiramente as tarefas na posicdes
iniciais pode-se calcular de forma exata seus instantes de término e, conseqiientemente, através de suas
datas de entrega, calcular também de forma exata seus atrasos. Porém, provavelmente, estas tarefas
possuiriam atraso zero ou muito pequeno. As tarefas que potencialmente gerariam atraso, ou seja as
ultimas, possuirdo um céleulo de atraso estimado, baseado nas datas ordenadas de acordo com a regra
EDD, e provavelmente contribuirio de forma bem mais fraca do que se seu calculo pudesse ser
realizado com as verdadeiras datas. Por exemplo, a Gltima tarefa ndo fixada teria uma estimativa de
atraso baseada na maior data de entrega dentre as tarefas ndo alocadas. Por outro lado, ao se fixar as
tarefas finais estas possuirdo o célculo da estimativa dos seus atrasos baseada nas datas reais. Este é o
motivo para se elaborar uma metodologia que fixe as tarefas, inicialmente, no fim da seqiléncia. Cabe
destacar que com limitantes maiores, a probabilidade de se descartar nds é maior, e conseqiientemente
a arvore de busca ¢ menor. Embora este comentario ndo seja feito por Kim(1995), acredita-se que esta

seja a razdo pela qual o autor selecionou esta metodologia.

¢ Resultados Computacionais

Esta técnica foi aplicada aos mesmos 72 problemas utilizados no capitulo 2, ou seja uma
amostragem de 3 matrizes de tempo de processamento para cada uma das 6 dimensdes, e para cada
matriz, 4 cenérios. Os testes foram realizados numa estacdo de trabatho SUN modelo SPARCstation 5,
com 110MHz de clock, 32Mbytes de RAM, e sistema operacional SOLARIS 2.5.1. O tempo de
execucdo do Branch-and-Bound foi limitado em 12 horas de C.P.U. para cada problema. A tolerancia

utilizada foi de 5%.

Utilizou-se como solugdes iniciais as melhores solugdes fornecidas por todas as variacdes
testadas para Busca Tabu, incluindo todas as estratégias de diversificagdo, intensificacdo, reducio da
vizinhanga e combinagdes destas. Em nenhum problema o Branch-and-Bound encontrou solugdo
melhor que a solugfio heuristica inicial. Dentre os 72 problemas testados, foram encontradas 10
solugdes otimas com tolerdncia de 0,5%; todos estes problemas pertencem ao cenério 1 ¢ 2. Este fato é
coerente com a andlise de comportamento realizada através da enumeragio completa (capitulo 1), onde
observou-se que estes cendrios possuem um menor niimero de solugdes proximas do 6timo. Partindo
do pressuposto que o Branch-and-Bound parte de uma boa solugéo incumbente e que a maioria das

solugbes possui valores muito acima do étimo, conclui-se que a maior parte da drvore de busca serd
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climinada através da comparagio com a solugio incumbente, ¢ conseqilentemente aumenta-se a

probabilidade de se encontrar o &timo.

Dada a dificuldade em obter-se solugdes 6timas para problemas com as dimensdes utilizadas
no conjunto original de testes, gerou-se um novo conjunto com dimensGes menores para a realizacdo
de novos testes. A estes problemas aplicou-se a técnica Branch-and-Bound com tolerdncia de 0,5% ¢
solugdo inicial fornecida pela Busca Tabu basica. A Tabela 4.1 mostra as novas dimensdes geradas e
os tempos de C.P.U. para a execucio do Branch-and-Bound. O esquema de geragiio foi mantido, ou

seja, para cada matriz de tempos de processamento foram gerados 4 cendrios, num total de 216

problemas.
Tabela 4.1. Tempos em segundos utilizados para as novas dimensdes.

Dimensio N> de Tempos do Branch-and-Bound Meédia por
{(nxm) matrizes Cenério 1 Cenidrio 2 Cendrio 3 Cenario 4 dimenséo
10x 35 10 0,66 3.92 6,82 6,06 4,37
10x 7 10 7,19 11,95 30,53 32,54 20,35
10x 10 10 24,93 38,39 87,26 92,87 60,86
12x 5 05 10,21 28.19 89,27 314,90 110,64
12x 7 05 44,37 275,33 321,04 596,73 309,36
12x10 05 182,51 941,75 1425,00 6722,10 2317,84
14x 5 03 5,31 1710,66 592,01 8170,54 2619,63
14x 7 03 326,02 5945,04 2178,58 32291,70 10185,33
14x 10 03 5235,52 7763227 176212,58 41218322 167815,89
Média por cengrio 648,53 9620,83 20104,79 51156,74

Analisando-se a média por dimenséo apresentada na Tabela 4.1, destaca-se que 0 acreéscimo no
numero de tarefas possui maior influéncia no aumento do tempo que o aumento no numero de
maquinas. Isto se deve ao fato do niimero de tarefas aumentar diretamente o niimero de nés da drvore a
ser explorada pela técnica Branch-and-Bound, além de aumentar o tempo de célculo de cada nd. O
aumento no nimero de mdaquinas acarreta um aumento somente no tempo de calculo de cada no.
Portanto, era previsivel que o aumento no nimero de tarefas ocasionasse um maijor aumento no
tempo. Analisando-se a linha correspondente as médias por cenarios tem-se que o cenario 1 possui a
menor média dos tempos, seguido pelos cenarios 2.3 e 4. Os valores destas médias reforcam a idéia
que os cendrios | e 2, que apresentam menor fator de atraso, sio mais ficeis de serem resolvidos pela

técnica Branch-and-Bound,
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¢ Comparacdes com a heuristica

Nos 216 problemas de menor dimenséo descritos anteriormente aplicou-se a Busca Tabu na
sua versdo basica, com diversificagdio associada a intensificagdo, e com a redugio de vizinhanga com
tempo 40% menor. A heuristica na versio bdsica encontrou os valores étimos em 210 problemas, na
versdo com reducdio de vizinhanga ¢ tempo 40% menor em 208 problemas e, na versio utilizando
diversificagdo e intensificagio em 212 problemas. A associagdo do algoritmo NEHad com a regra LI
(NEHad*) encontrou o valor étimo em 19 problemas. No pior caso, as heuristicas na versio basica,
com reducdo de vizinhanga, e com diversificagio e intensificacdo ficaram respectivamente a 3,9%,
13,53%, e 3,9% do valor étimo, enquanto o algoritmo NEHad* ficou no pior caso a 440,91% do
6timo. Estes resultados fornecem uma indicativa sobre o comportamento das versdes propostas da
heuristica. Ressalta-se o melhor comportamento da versdo que utiliza diversificacio associada com a
intensificagdo, e a pequena queda na qualidade das solugdes fornecidas pela estratégia de reducdo da

vizinhanga. A Tabela 4. 2, apresentada a seguir, contém uma sintese destes resultados.

Tabela 4. 2. Comparacdes entre os métodos de resolu¢io aplicados a 216 problemas.

Meétodos de Niimero de Porcentagem de Maior
Resolugio problemas com problemas com porcentagem
vailor 6timo valor 6timo acima do 6timo
Busca Tabu 210 97,2 3,9
basica
Busca Tabu 212 98,1 3,9
diver. + inten.
Busca Tabu com 208 96,3 13,53
corte e tempo
40% menor
NEHad* 12 8.8 440,91

4.3. METODO BRANCH-AND-BOUND PARA FLOWSHOP COM BUFFER ZERO

Para este problema utilizou-se a estrutura do método Branch-and-Bound descrito na secio
anterior, porém com uma proposta de limitante inferior para o instante de término das tarefas em NPS,
¢ conseqiientemente novos limitantes inferiores para a soma dos atrasos para as tarefas em SP e em

NSP.
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¢ Limitante inferior da soma dos atrases para as tarefas que nio pertencem a seqiiéncia

parcial (NSP)

Para se calcular este limitante é necessario obter um limitante inferior do instante de término
das tarefas em NSP na méquina m. Para o calculo deste limitante para a i-ésima tarefa (t) em NSP

sugere-se a seguinte expressio:

m i
max < » pmin, + > max(pmin?, pminZ,)
I£j<m 1 i 4)
=] z=2
onde,
p min, = z-ézimo menor tempo de processamento na maquina k dentre as tarefas € NPS,

Deste limitante pode ser observado que a primeira parcela é igual para todas as tarefas, o que
reduz o seu tempo de céleulo. A Figura 4.4 a seguir, ilustra um grafo representativo do problema com
5 tarefas e 4 miquinas. Os nés (i,j) representam a partida da tarefa i da maquina j, os valores nos arcos
horizontais representam o tempo de processamento de cada tarefa em cada maquina, e os arcos
inclinados representam o possivel bloqueio em uma méquina causado por uma tarefa na maquina
posterior 4 maquina analisada. Observe que estes (ltimos arcos ndo possuem pesos. Os nés (i,0)
representam o inicio do processamento da tarefa i na primeira maquina. Esta representagdo é
apresentada por Pinedo(1995). O sentido dos arcos indica a precedéncia necessaria para cada instante

de liberagdo. O limitante inferior pode ser visualizado no grafo da Figura 4.4.
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Figura 4.4. Exemplo do cdiculo parcial do limitante para buffer zero através de um grafo.

Este limitante € baseado nas maquinas como no flowshop com buffer ilimitado. Neste exemplo
especifico, 0 mesmo é analisado sob o referencial da maquina M,, e é relativo ao término na M, da
tarefa t; em NSP. Analisando-se o limitante de acordo com as restrigdes impostas pelo ambiente e por
M,, sabe-se que:

» 0 minimo tempo que M; tem que esperar para iniciar a processar qualquer tarefa é o minimo tempo
de processamento de uma tarefa na maquina M, (arco pontilhado).

- 0 minimo tempo no qual M, estara liberada é diretamente associado ao processamento das 5 tarefas
que possuam o minimo tempo de processamento na mesma (arco tracejado).

- além de processar cada uma das 4 Gltimas tarefas, a0 término de cada uma, M, terd sempre que
esperar que a tarefa com o minimo tempo de processamento seja processada em M;, por uma questiio de
possivel bloqueio (arco tracejado e pontithado).

- depois da partida das 5 tarefas de M, tem-se que o tempo minimo para que ts termine ¢ a soma dos

tempos minimos de processamento em M; e M, (arco pontilhado).

De forma genérica, o limitante inferior para a quinta tarefa pode ser expresso por:

z=2

4 5
max meinf{ + Zmax(pminf,pminil)
<j<4

k=1
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No caso da maquina M,, ou seja fazendo j=2, tem-se:

4 5
ral L tnZ
pmin, + max (pmin;, pminj)

k=1 z=2

onde:

4

;1
Z PMINy : ¢ representado na Figura 4.4 pelos arcos pontiihados,
k=1

M A , P
pmin; comz=2,..,5: ¢ representado pelos arcos tracejados.

P rnin§ comz=2,.,5: ¢ representado pelos arcos tracejados ¢ pontilhados.

Alguns questionamentos podem ocorrer quanto & distribuicio dos menores tempos de
processamento nas maquinas analisadas. No exemplo, sabe-se seguramente que 4 dos 5 menores
tempos de processamento em M, concorrem com 4 dos 5 menores tempos de processamento de My A
pergunta é: como formar pares para tal concorréncia de forma que a soma seja a menor possivel 7 A
proposta deste limitante para este exemplo ¢ que, dado os 4 tempos de cada maquina, estes sejam
associados em ordem ndo-decrescente dos mesmos. Para comprovar tal proposta, considere a

exXpressao:
max(a;, by) + ... + max(a;, b)) + ...+ max(ay, by) +..... + max(a,, b,), )
onde a, ¢ by, sdo nameros inteiros e positivos comw={1,..x},ea;>a, e b, < by
Seja a expresséo a seguir:
max{a;, by) + ..... + max(ay, b)) + ...+ max(a;, by) +..... + max(a,, b,). (6)

Considerando as duas expressdes apresentadas pode ser realizada uma analise de suas

diferencas em todos os possiveis casos:

Casol:a;zh eay=>b,
Expressdo (5): max(a;,, b))+ ... +a + a, +... + max(a,, b,).
Dadoquea; =a, =b.2b;.
Expressdo (6): max(ay, b))+ ... +a + a;+...+ max(ay, by).

Logo, neste caso (5) = (6).
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Caso2:a;>b, eb,>2a,

Express@o (5): max(a;, b)) +..... +a; + by +..... + max(a,, b,).

Expressdo (6): max(a;, b))+ ... + max(ay, b)) + ...+ max(a;, by) +..... + max(a,, by).

Como b, = a, eb, = b,

max(ay, b;) < by (N
Sabe-se também que a; = ax ea; = b; logo:
max(ay, b;) < a; ®
Supondo que max(a; bc) =a; e da expressio (7) tem-se em (6) que:
max(a;, b)) + ..... + max(ay, b)) + max(a, by) +..... - max(a,, b,) =
max(a,, by) + ..... + max(ay, b)) + a; +..... + max(a,, by) <
max{a;, ) + ... + by .+ a; +..... + max(a,, by).
Logo, (5) =2 (6).
Suponha que max(a;, by ) = by e da expressdo (8) tem-se em (6) que:
max(a;, by} + ... + max(ay, b)) + max(a;, by) +..... + max(a,, b,) =
max(a;, by} + ..... + max(ay, b)) + b +..... + max(a,, b,) <
max{a,, by) + ... +a; +b,+..... + max(a,, by).

Logo, (5) = (6).
Caso3:a;<hb; ea, s by,

Expressio (5): max(a;, by) +..... +b; + by +..... + max(a,, by).

Dadoqueby =b; za,>a,

Expressdo (6): max(a;, b)) + ...+ b; + by +..... + max(a,, by).

Logo, para este caso (5) = (6).
Caso4:a;sh; ea,=hy

Dado que by, =b; 2 a;2a, ¢ impossivel que a, = by, tornando este caso invidvel de ocorrer.

Logo, para todos os casos a expressdo (6) ¢ menor ou igual a expressdo (5), ou seja, dada uma

expressdo do tipo somatéria dos méximos obtém-se o menor valor para esta associando-se o menor
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elemento de a com o menor elemento de b, o segundo menor elemento de a com o segundo menor

elemento de b, e assim por diante.

Dado que obteve-se uma forma para gerar um limitante inferior para a soma dos maximos,
resta mostrar que dentre os i menores tempos de processamento os i-1 maiores devem entrar na soma
dos maximos. Em outras palavras, a proposta para o limitante ¢ que o menor tempo de processamento
componha o limitante na parte fixa, ou seja, que contribua diretamente com o seu valor e ndo faca
parte da soma dos méximos. O valor do limitante inferior com o menor tempo possivel da maquina
referenciada M; nfo pertencente 4 soma dos maximos é o seguinte:

j-1 m i

sl sl ta L4 L
melnk + memk +pmin + Zmax(pmmj, pmin{, ).

k=1 k=j+1 z=2

Suponha agora que seja o segundo menor tempo de M; o que n#o pertence a soma, € o
primeiro faga parte da soma dos maximos. Neste €aso, tem-se uma nova expressao;

j-1 m i
-§+ i1 fn 2 | '2)+ ( P E 'Z)
pmin, pmm, + pmin; + max(pmin,pminj, max(pmin], pmin;,
k=1 k=j+1 23

Para comparar as express®es descritas anteriormente é suficiente estabelecer uma relagdo entre

as expressoes (9) e (10) abaixo.

pmin;+ max(pmin?,pminZ,) . ©)

. . . (10
pmin}+ max(p minj,pmin},;) . )

Suponha que pmin? >p minil :

Expressio (9): p min; +p min? R
Expressdo(10): p min;T + max{p mini N min;l ).

Como  max(p min},pmin’,;) > p min} tem-se que (10) > (9),

2

Suponha que p min? < pminj,;:

2

Expressdo (9): pmin} + pminj,,,

Expressdo(10): pmin] + max(pmin},p min}, ).
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s 7 . .
Como pminj, > pmin] > pmin! tem-se que:

Expressdo (10): pmin] + pmin,,.

Logo (10) = (9} e conclui-se que o limitante é a expressdo onde o menor tempo possivel da

maquina referenciada M; ndo pertenga a soma dos maximos, ou seja, o limitante proposto,

Dada a comprovagiio que a expressdo (4) representa um limitante inferior para o instante de
término de uma dada tarefa i € NSP, pode-se calcular o limitante inferior da soma dos atrasos destas

tarefas conforme sugerido por Kim(1995), ou seja, através da seguinte expressio:

r-{SP}

m i
max § > pminl + Zmax(pmin’?,pmin;l) - dg g,
i=1 feism | T z=2 : ’

onde S; ¢ a seqiiéncia que possui as tarefas de NSP ordenadas de acordo com a regra de despacho
EDD, ds(i) ¢ adatade entrega da tarefa i de acordo com a seqiiéncia S,, ISP} representa o nimero

de tarefas em SP, e X" = max (x, 0 ).

¢ Limitante inferior da soma dos atrases para as tarefas que pertencem a seqiiéncia parcial

(SP)

Para o calculo deste limitante necessita-se de uma estimativa do instante de tempo no qual a

ltima tarefa em NSP libera cada maquina. Este limitante para cada mdquina j pode ser definido por:

i INSP|
 max Y.pmin, + ¥ max(pmin®,pmin?,,)
EWE -

k=1 z=2

max
[NSPi-1

j
2.pmin, + > max(pmin®',pmin®, )
k=1

=]

A primeira parte desta expressdo representa este limitante sob o referencial de uma maquina w
menor que j. Esta expressdo ¢ obtida de forma similar ao limitante inferior do instante de término de
cada tarefa em NSP na maquina m descrito no item anterior. A Figura 4.6 ilustra o célculo desta
parcela para um exemplo com 4 maquinas e 5 tarefas pertencentes a NSP. Deseja-se calcular o instante

de liberagio da maquina 2, j=2, sob o referencial da maquina 1, w=1.
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Figura 4.5. Exemplo do cilculo da primeira parcela do limitante inferior do instante de liberacio da
maquinas pelas tarefas em NSP para buffer zero através de um grafo.

Analisando-se esta parcela do limitante através do grafo, nota-se que:

- os arcos pontithados indicam a primeira somatdria desta parcela;
. os arcos tracejados, e os arcos tracejados e pontilhados representam a somatéria dos maximos.
A segunda parcela ¢ uma adaptagdo da primeira para o célculo deste limitante sob o referencial

da propria maquina j. A Figura 4.6 ilustra o cdleulo desta segunda parcela para j=2.
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Figura 4.6. Exemplo do cilculo da segunda parcela do limitante inferior do instante de liberacdo da
maquinas pelas tarefas em NSP para buffer zero através de um grafo.
Neste caso, os tempos de processamento que geram a menor soma dos méaximos sdo os 4
maiores tempos de M, e os 4 menores tempos de M;. Para esclarecer o motivo de tal mudanca analisa-

se a seguir o caleulo desta segunda parcela do limitante através do grafo. Pode-se observar que:

- o minimo tempo que M, tem que esperar para iniciar a processar qualquer tarefa é o minimo tempo
de processamento de uma tarefa na maquina M, (arco pontilhado).
» 0 minimo tempo no qual M, estara disponivel é diretamente associado ao processamento das 5
tarefas que possuam o minimo tempo de processamento na mesma (arco tracejado).
. além de processar cada uma das 4 ltimas tarefas, ao término de cada uma, M, terd sempre que
esperar que a tarefa com o minimo tempo de processamento seja processada em M, por uma questio de
possivel bloqueio (arco tracejado e pentilhado).
- depois da partida das 5 tarefas de M, tem-se o tempo minimo para que as 5 tarefas em NSP liberam
esta maquina

Observe que o quinto menor tempo de M; ndo necessita entrar no calculo desta parcela. Isto

explica o fato de serem selecionados para a soma dos méximos os 4 menores tempos de M;.

Dado este limitante, torna-se viavel o cilculo do limitante inferior dos instantes de término das

tarefas em SP. Para este célculo sfio utilizadas as formulas recursivas apresentadas no capitulo 1
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partindo dos instantes nos quais as méaquinas sdo liberadas pelas tarefas em NSP. Estas formulas sdo

descritas a seguir.

D, = LD, i=|NSP|+1;

Dy = max (D, +p;,LD,,) i = NSP|+1; j=1,..,m-1
D,y=D,_,, i={NSP|+2, ...n;

Dij = max (Di,H TPy Dg_;ijﬂ) i=|NSP+2,..,n;j=2,..,m;
Din=Di i+ P 1=|NSP| +1,...,n;

onde Dj representa o instante no qual a tarefa t; libera a maquina j, [NSP| significa o nlimero de tarefas
neste conjunto, e LD; € o limitante inferior do instante de liberagfio da maquina j pelas tarefas em NPS.
Das férmulas descritas acima, obtém-se o instante em que as tarefas em SP liberam a maquina m os
quais sdo iguais aos instantes de término de cada tarefa nesta maquina, isto é Dy, =Ci,. Portanto, pode-

se calcular a soma dos atrasos individuais.

+ Passos Basicos

Os passos basicos da aplicagio do método Branch-and-Bound a este problema sio
basicamente os mesmos descritos para o problema de flowshop com buffer ilimitado. A tGnica etapa
excluida foi a eliminagdo de tarefas através da regra de domindncia, pois esta € especifica para
Howshop com buffer ilimitado. Alterou-se o cilculo do limitante inferior da soma dos atrasos
conforme a proposta descrita nos itens anteriores. Além disso, deve-se acrescentar uma comparagio
entre o limitante caiculado do nd (nd fitho) e o limitante do n6 que lhe deu origem (né pai). O
limitante do né filho deve ser o maximo entre os dois. Tal comparagio é realizada pois o limitante de
um no filho ndo ¢ obrigatoriamente maior que o limitante do né pai. Isto pode ocorrer pois o limitante
final ¢ composto pela soma de dois limitantes calculados de forma independente, o limitante
proveniente das tarefas em SP e o limitante das tarefas em NSP. Quando se fixa uma tarefa a mais em
SP o limitante destas tarefas aumenta, e conseqilentemente o limitante das tarefas em NSP diminui,
porém a soma destes dois limitantes pode diminuir. Apresenta-se na Figura 4.7 a drvore parcial de um
exemplo com 5 tarefas e 3 mdquinas onde tal situagio ocorre. A matriz P contém os tempos de
processamento das tarefas nas maquinas, e o vetor d as datas de entrega. O numero ao lado dos nés

indica o limitante inferior obtido para este né.
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Figura 4.7. Exemplo da drvore parcial gerada pelo Branch-and-Bound para um problema com 5 tarefas,

O limitante (404) do nd 5 é obtido da soma do limitante das tarefas em SP {225) com o
limitante das tarefas em NSP (179). Note que o né 35 possui um limitante (391) menor que o obtido
para o nd 5. Analisando este limitante de forma relativa ao limitante do né 5 observou-se que o
limitante das tarefas em SP (368) aumentou, enquanto que o limitante das tarefas em NSP (23)
diminuiu, ¢ a soma dos dois diminuiu. Cabe ressaltar que em 192 problemas resolvidos por esta
metodologia os limitantes inferiores diminuiram em aproximadamente 0,5% dos nés. Quando tal caso

ocorre, atribui-se ao né filho o limitante do né pai.

O limitante proposto por Kim(1995) para flowshop com buffer ilimitado também é composto
por dois limitantes que sdo calculdos de forma independente, um ndo-crescente e outro nao-
decrescente com a profundidade. Nos testes computacionais observou-se que a soma é nio-decrescente

com a profundidade, no entanto nio existe demonstracio formal para este fato.

¢+ Resultados Computacionais

Esta técnica foi aplicada a 192 problemas onde o esquema de geragdo foi mantida, ou seja,
para cada matriz de tempos de processamento gerou-se 4 cenarios. Os testes foram realizados numa
estagdo de trabalho SUN modelo SPARCstation 5. A estes problemas aplicou-se o método Branch-

and-Bound com tolerdncia de 0,5%, e solugdes iniciais fornecidas pela versdo basica da Busca Tabu.
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Embora os limitantes descritos por Kim sejam especificos para o problema de flowshop com
buffer ilimitado, os mesmos sdo aplicaveis ao problema de flowshop com buffer zero. Tal fato se
Justifica devido ao primeiro problema ndo possuir restrigdes quanto ao armazenamento de tarefas entre
maquinas como o segundo, ¢ portanto nfio estd sujeito ao processo de bloqueio. Dado que esta é a
unica diferenga, um problema n x m com os mesmos tempos de processamento e datas de entrega
certamente terd no ambiente com buffer ilimitado a soma dos atrasos menor ou igual a esta soma no
ambiente com buffer zero. Logo, um limitante inferior para o flowshop com buffer ilimitado para a
soma dos atrasos também ¢ um limitante inferior para o buffer zero. Para efeitos comparativos,
aplicou-se o limitante de Kim ao problema de flowshop com buffer zero. A Tabela 4.3 mostra as
dimensdes utilizadas, o nimero de matrizes consideradas, e comparacdes realizadas entre o limitante

inferior proposto por Kim(1995) e o proposto neste trabalho.

Tabela 4.3. Comparacdes entre o limitante de Kim e o proposto.

Dimensdio N de Tempos médios (seg.) Nimero de nés Ganho

(n x m) matrizes Kim Proposte Kim Proposto %o

10x 5 10 6,62 5,98 73542 68762 1,58
10x 7 10 29,46 25,15 220077 206217 1,43
10x 10 10 84,47 72,41 490697 473668 0,62
12x 5 05 262,56 210,58 2531502 2140631 2,78
12x 7 a5 627,17 497,23 4287969 3856710 1,98
12x10 03 3905,15 3205,56 19782434 | 18640788 1,06
4x 5 03 6308,66 4516,83 50970704 | 38323192 2,77

Nesta tabela apresentam-se os tempos médios de execugdio e o niimero médio de néds
resolvidos correspondentes as diferentes implementagdes do método Branch-and-Bound. Além disso,
apresenta-se na ultima coluna a porcentagem média de ganho relativo do limitante inferior proposto
sobre o limitante de Kim. Esta porcentagem foi obtida calculando-se os dois limitantes analisados para
cada nd dos 192 problemas testados. Ressalta-se que em todos o0s nds o valor do limitante proposto foi
superior ou igual ao valor do limitante proposto por Kim. Observa-se através da Tabela 4.3 que a
utilizagdo do limitante inferior proposto apresenta melhores resultados tanto em termos do tempo de
execugdo quanto em relagdo ao niimero de nés resolvidos. Embora o limitante de Kim seja mais fraco
pois nfo € especifico para buffer zero, os resultados da Tabela 4.3 ndo sfo 6bvios pois este limitante
pode ser calculade de forma mais rdpida que o limitante proposto e mais nos poderiam ser
descartados. Porém, como pode ser verificado através das colunas que indicam os tempos dos

algoritmos, o uso de um limitante mais forte é valido.
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¢+ Comparacgoes com a heuristica

Nos problemas de menor dimenséo descritos anteriormente aplicou-se a Busca Tabu na sua
versdo basica, com diversificagdo associada a intensificago, e com a redugiio de vizinhanga com
tempo 40% menor. A heuristica na versio basica encontrou os valores 6timos em 185 problemas, na
versdo com redugdo de vizinhanga e tempo 40% menor em 181 problemas e, na versdo utilizando
diversificag#o e intensificacio em 185 problemas. O algoritmo NEHad* encontrou o valor 6timo em
16 problemas. No pior caso a heuristica na versdo basica, com redugiio de vizinhanga, e com
diversificagdo e intensificagfio ficaram respectivamente a 10,42%, 8,05% e 10,42% do valor Gtimo,
enquanto o algoritmo NEHad* ficou no pior caso a 247,86% do 6timo. A Tabela 4. 4, apresentada a

seguir, contém uma sintese destes resultados.

Tabela 4. 4. Comparacdes entre os métodos de resolucio aplicados a 192 problemas.

Métodos de Nitmero de Porcentagem de Maior
Resolugdo problemas com problemas com porcentagem
valer étimo valer dtimo acima do 6timo
Busca Tabu 185 96,3 10,42
bisica
Busca Tabu 185 96,3 10,42
diver. + inten.
Busca Tabu com 181 94,3 8,05
corte ¢ tempo
40% menor
NEHad* 16 83 247.86

Embora, aparentemente, a mescla de diversificacio e intensificagdo obtenha os mesmos
resultados que a versdo basica, a mescla esta em média a 4,25% do 6timo nos problemas gue nio estdo

no otimo, engquanto que a verso basica estd a 6,10%.



Capitulo 5

Conclusoes

Este trabalho tratou do problema de programar n tarefas em m maquinas no ambiente
Slowshop permutacional com buffer entre maquinas ilimitado e zero. O critério de otimalidade
utilizado ¢ a minimizagio da soma dos atrasos das tarefas. Esse critério é de grande importancia nos
sistemas de manufatura, pois quando uma tarefa é entregue com atraso pode existir uma série de

custos.

O nivel de dificuldade do problema de flowshop com buffer ilimitado com este critério pode
ser estimado através de um caso basico: minimizar a soma dos atrasos em uma maquina é NP-hard. O
problema de flowshop com buffer zero considerando a minimizagio da soma dos atrasos
aparentemente ndo foi tratado na literatura, porém sabe-se que este problema com trés maquinas com o
objetivo de minimizar o makespan ¢ NP-hard in the strong sense. Por tais dificuldades surge a
motivagdo para o desenvolvimento de heuristicas para estes problemas. Decidiu-se pela elaboragdo de
heuristicas baseadas na metaheuristica Busca Tabu por esta ter sido utilizada com sucesso no problema

de flowshop com buffer ilimitado com o critério de minimizagio do makespan.

Primeiramente foram apresentadas formulagdes de programagdo inteira mista para os
problemas. A seguir, realizou-se uma analise do comportamento de todas as solugdes para diferentes
cenarios de datas de entrega para problemas de dimensdio reduzida, onde algumas importantes
caracteristicas de cada cendrio foram detectadas. Essas caracteristicas foram fundamentais tanto na

elaboragdo dos métodos heuristicos, guanto na analise dos resultados.

Além disso, foram propostas heuristicas que utilizam Busca Tabu como método de exploragio
do espago de solugbes. Testes computacionais compararam as heuristicas com a melhor adaptacio do
algoritmo NEH, o NEHad*. A Tabela 5. | apresenta uma sintese desta comparagiio para os dois
problemas tratados através do niimero de sucessos e empates obtidos por cada método. Considera-se

sucesso quando o método analisado apresenta a menor soma dos atrasos.
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Tabela 5. 1. Comparacies entre a versio basica e o algoritmo NEHad* em 240 problemas

Métodos de Nimero de Nimero de
resoluciio sucessos empates
Problema de Busca Tabu
flowshop com bisica 2 B
buffer ilimitado NEHad* 2
Problema de Busca Tabu
flowshop com bdsica 28 2
buffer zero NEHad* 0

Desta tabela constata-se que as implementagBes basicas das heuristicas, respectivamente para
Slowshop com buffer ilimitado e buffer zero, superam ou obtém as mesmas solugGes apresentadas pelo
algoritmo NEHad* em 99,17% e 100% dos 240 problemas testados. Deve ser ressaltado que outras
adaptagdes do algoritmo NEH sdo consideradas extremamente eficientes para ¢ critério do atraso

meédio para buffer ilimitado, e para o critério do makespan para buffer zero.

Com o intuito de aumentar a potencialidade da heuristica foram propostas estratégias
adicionais de diversificagfo, intensificagdo e de redugdo da vizinhanga. Para o problema de Slowshop
com buffer ilimitado a aplicagio da combinagio das estratégias de diversificacio e intensificacdo
obteve melhorias ou manteve a média em 79,17% das classes dos problemas, além de obter no
melhor caso uma methoria de 30,41% sobre a versdo basica. Destaca-se o fato destas melhorias terem
sido obtidas no mesmo tempo de execugfo que Busca Tabu na versdo bésica. A estratégia do corte
pode resultar em solugdes de melhor qualidade para alguns problemas. Para o problema de HAowshop
com buffer zero, a associagdo da diversificagdo com a intensificagdo ¢ a estratégia do corte obtiveram

um desempenho global regular, mas ndo conclusivo sobre a superioridade de uma delas.

Cabe destacar que a diversificagio associada a intensificacdo obteve bons resultados em
termos do aumento da qualidade das solugBes para os dois problemas. A estratégia de reducdo da
vizinhanga, utilizada com o intuito de diminuir o tempo necessdrio para obter solucdes de boa
qualidade, também apresentou um bom desempenho. Dado que estas estratégias sdo excludentes, a

escolha de uma delas depende do compromisso entre o tempo ¢ a qualidade.

Embora a estratégia de diversificagio associada a intensificacdo tenba obtido resultados
positivos, ndo deve ser desconsiderado que para estabelecer os parimetros da mesma foram
necessarios indmeros testes. Dado que as melhorias médias foram pequenas, questiona-se a aplicagiio
de tais estratégias em problemas com caracteristicas similares ao do flowshop de permutacdo, ou seja,

diversos problemas nos quais se deseja achar a melhor permutagio de n objetos, e com acesso i
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vizinhangas ricas como a gerada pelo movimento da insergio. Acredita-se que possivelmente estas
estratégias possuam um desempenho mais relevante em problemas com vizinhangas mais restritas

como, por exemplo, o jobshaop.

O bom desempenho das heuristicas foi comprovado pela comparagfo de seus resultados com
0s obtidos com o método Branch-and-Bound. Esta comparagio foi realizada em problemas de
dimensdo reduzida, onde mostrou-se que as heuristicas obtém a grande maioria das solucdes com
valores otimos. Tais resultados ndo garantem que as heuristicas propostas possuam o0 mesmo
desempenho em problemas maiores, porém fornece uma boa indicativa sobre o comportamento das
mesmas. Cabe realgar a importdncia do estudo de métodos 6timos para problemas de natureza

combinatorial, pois sem os mesmos seria impossivel avaliar propostas de heuristicas.
Sdo descritas a seguir as principais propostas de futuras pesquisas decorrentes deste trabalho.

- Estudo para a selecio de componentes para a aplicagio da metaheuristica Busca Tabu no

ambiente flowshop com pesos ponderados para os atrasos das tarefas;

- Estudo de uma nova heuristica com Busca Tabu para o ambiente flowshop com buffer
ilimitado e zero para o critério de minimizacio da soma dos atrasos utilizando uma

vizinhanca baseada na representagdo em grafo do problema;

- Utilizago de diferentes regras para escolha do préximo nd a ser avaliado no método
Branch-and-Bound, como por exemplo, profundidade combinada com o menor limitante

inferior.
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