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ALGORITMOS PARA O PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE TAREFAS EM
MAQUINAS PARALELAS IDENTICAS

Klevison Daniel de Oliveira Ribeiro
Margo /2020

Orientadores: Marcone Jamilson Freitas Souza

Luciano Perdigao Cota

Este trabalho trata do Problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Parale-
las Idénticas objetivando minimizar o makespan e o custo total de energia (TEC). Neste
problema busca-se alocar um grupo de tarefas a um conjunto de méaquinas disponiveis
de forma a se reduzir os custos de operacao. Tal classe de problemas tem sido ampla-
mente estudada atualmente, dada a grande busca pela eficiéncia energética e a otimizagao
dos processos de producao. Além disso, a investigacao de tal problema se justifica por
ele pertencer a classe NP-dificil. Para soluciona-lo, foi ajustado um modelo bi-objetivo
da literatura para uma abordagem mono-objetiva por soma ponderada. Também foram
adaptados dois algoritmos baseados na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS): o pri-
meiro, referido como ILS apenas, ¢ uma versao classica do método proposto na literatura.
Ja o segundo, é uma versao aperfeicoada, denominada Smart Iterated Local Search, ou
apenas SILS. Nessa versao adaptada, a dindmica de perturbacao é alterada em relacao
ao algoritmo classico, permitindo um melhor desempenho da busca local incorporada ao
método. Enquanto no ILS cléssico o nivel de perturbagao é alterado sempre que nao
ocorre melhora na solugao, no SILS sao realizadas novas tentativas de melhoria em um
mesmo nivel de perturbacao. Tal modificacao foi realizada partindo da hipdtese de que
o aumento de nivel da perturbagao pode ser precipitado, visto que se trata de um movi-
mento aleatorio e que o vizinho gerado por este movimento pode nao ter sido bom para a
continuidade da busca. Os dois algoritmos implementados tém o mesmo método de busca
local, o Randomized Variable Neighborhood Search (RVND). Para testar os algoritmos

foram utilizadas instancias da literatura de pequeno e grande porte. Ambos os algoritmos
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foram calibrados pelo software Irace. Os resultados dos algoritmos foram comparados
entre si e também com os do otimizador CPLEX. Com base nos resultados, verificou-se
que o SILS se mostrou mais eficiente do que o ILS classico com relagao a capacidade de

encontrar melhores solucoes.

Palavras-chave: Sequenciamento em Méquinas Paralelas Idénticas, Iterated Local Se-

arch, Makespan, Custo Total de Energia

Macrotema: Logistica; Linha de Pesquisa: Tecnologias da Informagcao, Comunicagao

e Automagao Industrial; Tema: Aumento de Produtividade na Usina/Pelotizacao.
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ALGORITHMS FOR IDENTICAL PARALLEL MACHINE SCHEDULING PROBLEM
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Advisors: Marcone Jamilson Freitas Souza

Luciano Perdigao Cota

This work deals with the Identical Parallel Machine Scheduling Problem aiming to
minimize the makespan and Total Energy Cost (TEC). In this problem, it is searched for
a better way to allocate a group of jobs in a set of available machines to reduce operating
costs. Such a class of problems has been widely studied today, given the search for energy
efficiency and the optimization of production processes. Besides, this problem belongs
to the NP-hard class, thus justifying the investigation of it. A bi-objective model from
the literature was adjusted to a mono-objective approach by weighted sum to solve this
problem. Also, two algorithms based on the Iterated Local Search (ILS) metaheuristic
were adapted: the first referred to as ILS only, is a classic version of the method proposed
in the literature. The second is an improved version, called Smart Iterated Local Search,
or just SILS. In this adapted version, the perturbation dynamics are changed concerning
the classic algorithm, allowing better performance of the local search incorporated into
the method. While in the classic ILS, the level of perturbation is changed whenever there
is no improvement in the solution, in SILS, further improvement attempts are made at
the same level. Such modification was made based on the hypothesis that the increase
in the perturbation level may be precipitated since it is a random movement, and the
neighbor generated by this movement may not have been good for the continuity of the
search. The two algorithms implemented have the same local search method, Randomized
Variable Neighborhood Search (RVND). Small and large instances of literature were used
for testing the algorithms. Both algorithms were calibrated using the Irace software. The

results of the algorithms were compared with each other and also with the CPLEX solver.
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Based on the results, it was found that SILS proved to be more efficient than classic ILS

concerning the ability to find better solutions.

Keywords: Identical Parallel Machine Scheduling, Iterated Local Search, Makespan,
Total Energy Cost

Macrotheme: Logistics; Research Line: Information Technology, Communication,

and Industrial Automation; Theme: Increased Productivity at the Plant/Pelletizing.
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Capitulo 1

Introducao

A pesquisa operacional é uma area de estudos que contribui grandemente para a melhoria
na eficiéncia dos meios de producao. Independentemente do setor, estudos de otimizacao
podem ser aplicados tanto para minimizar custos quanto para maximizar lucros de uma
organizacao, sendo assim uma ferramenta importante para melhoria dos processos de
producao de uma empresa.

Os problemas de sequenciamento, ou scheduling, sao problemas relevantes e ampla-
mente estudados no campo da pesquisa operacional. Neste tipo de problema é tratada
a alocagao de demandas de forma inteligente, buscando otimizar um objetivo ou varios.
Dentre os tipos de problema desta classe, estao incluidos os de sequenciamento em maqui-
nas, no qual se tem um conjunto de tarefas que deve ser alocado para processamento em
um conjunto de maquinas. Comumente, a resolucao desses problemas tem como finalidade
a melhora na eficiéncia da operacao, buscando minimizar o tempo total de processamento
das tarefas nas méquinas, o tempo de atraso e/ou a antecipa¢do da entrega das tarefas,
entre outros. Esse tipo de problema tem uma grande relevancia prética, visto que em
muitas empresas, o processo de producao envolve a utilizagao de méaquinas para proces-
samento de tarefas. Sendo assim, a melhoria dos processos de produgao nessas empresas
pode ser efetivada ao se aplicar estudos de sequenciamento em maquinas (COTA] 2018)).

No presente trabalho, é tratado um Problema de Sequenciamento de Tarefas em Mé-
quinas Paralelas Idénticas no qual, além de se minimizar o makespan (tempo de término
de processamento da tltima tarefa a ser executada), busca-se também a minimizac¢ao do
custo total de energia (TEC - Total Energy Cost) empregado para executar todas as tare-
fas. Neste problema, considera-se ainda que todas as tarefas tém sempre o mesmo tempo
de processamento, independentemente de quais maquinas irao processa-las, sendo que o
termo Mdquinas Idénticas aparece no nome do problema em funcao desta caracteristica.
Além disso, tem-se também que varias tarefas podem ser executadas em um mesmo ins-
tante de tempo, desde que essas tarefas sejam processadas em maquinas diferentes, o que
dé razao ao termo Mdquinas Paralelas na identificacao do problema de scheduling em

questao.



Uma adaptagdo do modelo empregado em Wang et al. (2018]) é apresentada para
resolver o problema em questao. Nesse estudo, os autores tratam o problema com um
modelo multiobjetivo para minimizacao de makespan ¢ TEC. A adaptagao empregada
neste trabalho consiste na transformagao do modelo apresentado em |Wang et al.| (2018)
de multiobjetivo para mono-objetivo por soma ponderada.

Para resolver o modelo mono-objetivo adaptado, sao apresentadas neste trabalho duas
abordagens. Na primeira, propoe-se um modelo exato de programagao linear inteira
mista para resolver o problema de maneira 6tima, que foi implementado e experimentado
utilizando o resolvedor CPLEX. Entretanto, esse tipo de abordagem tem limitacoes, pois
em instancias maiores, com um ntmero muito grande de tarefas e maquinas, em geral nao
é possivel encontrar uma solucao 6tima e, possivelmente, até uma solugao viavel para o
problema em tempo de tomada de decisao.

J& na segunda abordagem deste trabalho, é feita uma modelagem heuristica do pro-
blema justamente para tratar essas instancias de grande porte. Apesar de nao garantir
a solucao 6tima, os modelos heuristicos possibilitam a obtencao de boas solugoes para o
problema em tempo adequado.

Para essa segunda abordagem proposta, foram implementados dois algoritmos basea-
dos na meta-heuristica Iterated Local Search - ILS (LOURENCO et al) 2003). O primeiro
algoritmo foi construido de forma fiel ao apresentado na literatura e é referenciado neste
trabalho como ILS apenas. Ja o segundo, aqui chamado de Smart Iterated Local Search
(SILS), difere do ILS classico com relagdo ao mecanismo de perturbac¢do. Enquanto no
ILS o nivel de perturbacao é incrementado sempre que nao ha melhoria na solugao, no
SILS, antes de incrementéa-lo, sao realizadas algumas tentativas nesse mesmo nivel. Tal
modificacao foi implementada partindo-se da hipdtese de que o aumento de nivel da per-
turbacao pode ser precipitado, visto que se trata de um movimento aleatério e que o
vizinho gerado por este movimento pode nao ter sido bom para a continuidade da busca.

Ambos os algoritmos utilizam a mesma busca local, o Randomized Variable Neigh-
borhood Search - RVND (SOUZA et al., 2010). Estes métodos combinados foram escolhi-
dos dado o seu bom desempenho em problemas de sequenciamento em méquinas (DIANA
et al,[2018; | GOMES JUNIOR et al,[2007;[ HADDAD et al,2014; SUBRAMANIAN et al.,
2014). Além disso, os dois algoritmos implementados foram calibrados utilizando o pacote
Irace (LOPEZ-IBANEZ et al),2016). Sendo assim, os algoritmos tiveram seus parametros
definidos de forma a produzir o melhor desempenho possivel para ambos.

Por fim, para validar o desempenho desses algoritmos, os resultados produzidos por

ambos foram comparados com os do CPLEX.



1.1 Justificativa

A busca pela eficiéncia na producao tem sido um dos grandes desafios enfrentados pela
industria na atualidade. A grande concorréncia e a exigéncia do mercado impulsionam as
empresas a produzirem cada vez mais, no menor tempo praticivel e utilizando a menor
quantidade possivel de recursos.

Por outro lado, aumentar a eficiéncia de um processo produtivo também é extrema-
mente importante para a satide financeira de uma empresa, uma vez que isso impacta
diretamente nos custos de produgao, de venda do produto e na margem de lucro. Dessa
forma, a abordagem do Problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Parale-
las Idénticas é extremamente importante, uma vez que estudos nesta &rea contribuem
grandemente para a reducao dos tempos de processamento de uma cadeia produtiva e,
consequentemente, para a reducao dos custos operacionais de uma empresa.

Além disso, investir em formas de reduzir o consumo de energia na producao é de
suma importancia. Isso porque, além de reduzir os custos de produgao, essa pratica
também possibilita uma produgao mais limpa e sustentavel, uma vez que a emissao de
gases poluentes na industria estd diretamente ligada ao consumo de energia. Segundo
Sauer et al|(2015), a industria no Brasil é responséavel pelo consumo de mais de 40% do
total da energia elétrica gerada no paifs. Esse fato corrobora ainda mais com a importancia
deste tipo de estudo.

Outro fato que justifica o investimento em estudos deste tipo é a possibilidade de
sua aplicagao para resolver problemas em situagoes reais. No trabalho de Wang et al.
(2018) por exemplo, um estudo de caso real é apresentado para resolver um problema da
categoria, relacionado a fabricacao de componentes da industria automobilistica.

Vale destacar ainda, a importancia teérica de se investigar e desenvolver técnicas
eficientes para resolucao deste tipo de problema. De fato, o problema de sequenciamento
em maquinas aqui tratado pertence a classe de problemas NP-dificeis (WANG et al.|

2018), o que justifica o desenvolvimento de métodos heuristicos como os aqui propostos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver algoritmos heuristicos eficientes para a resolu-
¢ao do Problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas Idénticas com o

objetivo de minimizar o makespan e o TEC.



1.2.2 Objetivos Especificos

e Estudar e analisar trabalhos da literatura sobre sequenciamento em méaquinas que

abordam o custo ou consumo total de energia;

e Desenvolver técnicas eficientes para o problema de sequenciamento em maquinas
formulado em Wang et al.| (2018));

e Realizar testes computacionais utilizando as instancias usadas por |Wang et al.

(2018), a fim de comprovar a eficiéncia das técnicas utilizadas.

e Validar o desempenho dos algoritmos implementados, comparando os resultados
obtidos com os do resolvedor CPLEX;

e Investigar os efeitos produzidos pela adaptacao implementada no SILS ao compara-

lo com o algoritmo ILS em sua versao cléssica.

1.3 Estrutura do Trabalho

Os proximos capitulos deste trabalho estao organizados da seguinte forma:

Capitulo 2 - Revisao Bibliografica: neste capitulo sao apresentados os trabalhos
que sao utilizados como referéncia deste texto.

Capitulo 3 - Caracterizagao do Problema: Neste capitulo o Problema de Se-
quenciamento de Tarefas em Méquinas Paralelas Idénticas é caracterizado.

Capitulo 4 - Algoritmos Propostos: neste capitulo sao apresentados os algoritmos
que foram desenvolvidos neste trabalho para resolucao do problema tratado.

Capitulo 5 - Experimentos e Resultados: neste capitulo, os resultados obtidos
com as implementacoes do modelo matematico e dos algoritmos desenvolvidos sao apre-
sentados e discutidos.

Capitulo 6 - Conclusoes e Trabalhos Futuros: neste capitulo sao relatadas as

conclusoes obtidas e apresentadas propostas para continuacao deste trabalho.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: inicialmente, na Segao sao apresen-
tados trabalhos relacionados ao tema de sequenciamento em maquinas. J& na Secao
sao citadas algumas referéncias da literatura que abordam o método [Iterated Local Search
(ILS). Por fim, na Segao sao apresentados trabalhos que tratam a meta-heuristica
Variable Neighborhood Descent (VND) e o Randomized Variable Neighborhood Descent
(RVND), uma adaptacao mais recente do VND.

2.1 Trabalhos Relacionados

O trabalho de |Wang et al| (2018) é a principal referéncia para esta dissertagao. Nele,
os autores propoem uma abordagem de otimizacao multiobjetivo para tratar o Problema
de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas Idénticas, buscando a minimizagao
do makespan e do custo total de energia (TEC - Total Energy Cost). Nesse trabalho,
o TEC ¢ calculado com base na utilizagao das méaquinas e no prego de uso de energia
elétrica nos periodos de tempo nos quais as maquinas estao processando as tarefas. Além
da formulagao, os autores propoem dois métodos para solucionar o problema.

No primeiro método, os autores procuram solugoes utilizando uma técnica exata, o
método e-restrito aumentado. Com esse método, eles buscam solucionar as instancias
de pequeno porte do problema. A outra metade das instancias, que envolve instancias
maiores, s@o resolvidas utilizando o algoritmo NSGA-II (DEB et al., 2002). Os autores
ainda aplicam este ultimo método para solucionar um caso real de sequenciamento de
tarefas em maquinas, no qual um conjunto de 170 pecas automotivas devem ser fabricadas
por meio de 17 maquinas em um periodo maximo de 300 horas.

Outro trabalho importante relacionado ao tema ¢ o de |Cota et al.| (2018). Nele, os
autores também tratam um Problema de Sequenciamento de Tarefas em Méaquinas num
contexto multiobjetivo, minimizando o makespan e o consumo total de energia elétrica.
Nesse modelo, o consumo de energia é calculado com base nos modos de operagao das

méquinas que executam as tarefas. Esses modos de operacao interferem na rapidez com



que uma tarefa é executada na maquina; entretanto, velocidades maiores de processamento
consomem maior quantidade de energia. Além disso, esse trabalho é abordado em um
contexto de méquinas paralelas nao relacionadas com tempos de preparacao dependentes
da sequéncia. Neste caso, as tarefas nao tém o tempo de processamento fixo, pois isso
depende de qual méaquina ird executar a tarefa e em qual modo de operagao. O tempo
de preparacao é o tempo necessario de ajuste de uma maquina para executar a tarefa
atual ap6s uma tarefa que ja tenha sido executada. Essa caracteristica do problema tem
influéncia na minimizagao do makespan, uma vez que esse tempo de preparacao depende
de qual tarefa antecede a tarefa corrente que se deseja executar. Por exemplo, o tempo
de preparacao da maquina m, para executar a tarefa b apods ter executado a tarefa a
¢ diferente do tempo de preparagao da méquina m necessério para executar a tarefa a
apos a tarefa b ter sido executada. Os autores utilizam o método e-restrito e também
o método Smart Pool, proposto em |Coelho et al.| (2016, para solucionar instancias de
pequeno porte

Em Cota et al.|(2019)), os autores propoem dois algoritmos de otimizagdo multiobjetivo
para resolver instancias de grande porte do problema anterior. O primeiro algoritmo
¢ uma versao multiobjetivo do Adaptive Large Neighboorhod Search (ALNS) (ROPKE
e PISINGER, [2006), chamado MO-ALNS. O segundo algoritmo é uma combinagao do
Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition (ZHANG e LI, [2007) e do
ALNS, chamado MO-ALNS/D. Este ultimo algoritmo é capaz de controlar a diversidade
na aproximagao da fronteira Pareto.

Em |Li et al|(2011), um problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Idénti-
cas é tratado com o objetivo de reduzir o makespan restringido pelo consumo limitado de
recursos, sendo utilizado para resolver o problema o algoritmo Simulated Annealing. Ja no
estudo de|Ji et al(2013)), os autores utilizam um algoritmo Particle Swarm Optimization -
PSO (KENNEDY e EBERHART), [1995) para resolver o Problema de Sequenciamento em
Maquinas Paralelas Uniformes, minimizando o consumo total de energia com um limite
de makespan.

Em Ding et al.| (2016)), o Problema de Sequenciamento em Méquinas Paralelas é tra-
tado para minimizar o custo total de eletricidade com tempo limite de execucao. O autor
propoe uma abordagem exata baseada em programacao linear inteira mista e também um
algoritmo de geracao de colunas.

Um modelo biobjetivo para o problema de sequenciamento em méaquinas paralelas é
proposto em |[Zeng et al|(2018]), em que se busca minimizar o custo total da energia elétrica
e o numero de méquinas usadas durante os horarios com tarifagao mais cara. Em [Wu
e Che, (2019), é tratado um modelo biobjetivo para sequenciamento em maquinas com 0s
objetivos de minimizar o makespan e o consumo total de energia. Entretanto, nesse estudo
os autores tratam o problema em méquinas paralelas nao relacionadas e desenvolvem um
algoritmo memeético de evolugao diferencial (STORN e PRICE] 1997).



Em Zandi et al.| (2019), os autores tratam um problema de sequenciamento em mé-
quinas paralelas, no qual propoem um modelo biobjetivo a fim de minimizar o tempo
total de processamento e o consumo total de energia. Os autores ainda utilizam técnicas
heuristicas para solucionar a formulacao proposta e obter a fronteira de Pareto para os
objetivos considerados.

Um modelo biobjetivo para um problema de sequenciamento em méquinas também
é proposto em [Liu et al| (2019), no qual os autores propéem um algoritmo genético
integrado a uma busca local por Glowworm Swarm Optimization. O objetivo dos autores
¢ minimizar o makespan e o consumo de energia relativo ao processamento das tarefas e
ao transporte delas por guindaste entre as maquinas que as executam.

Ja em [Safarzadeh e Niaki (2019), os autores propoem solugoes exatas e heuristicas
para um problema de sequenciamento em maquinas paralelas uniformes. A finalidade
desse estudo ¢ minimizar dois objetivos: o makespan e o green cost, uma grandeza que
abrange diversos custos relacionados ao funcionamento das méaquinas, como o consumo

de recursos naturais e taxa de emissao de poluentes.

2.2 Iterated Local Search

O [Iterated Local Search, ou apenas ILS, é uma meta-heuristica proposta por [Lourenco
et al.| (2003), que se utiliza de busca local com o objetivo de encontrar solugoes 6timas
locais. Novas solugoes sao geradas por meio de perturbagoes (modificagoes) aplicadas
nas solucgoes 6timas locais, de forma a diversificar a busca e explorar melhor o espaco
de solugoes do problema. Desde o seu surgimento, o ILS vem sendo aplicado de forma
abrangente em problemas de sequenciamento de tarefas em maquinas.

Em [Tang e Luo| (2006), os autores utilizam uma formulagao adaptada do Iterated Local
Search na resolucao de um problema de sequenciamento em maquinas paralelas, objeti-
vando minimizar o makespan. Os autores concluiram que o método proposto apresentou
bom desempenho, principalmente em instancias de grande porte.

Ja em Arroyo et al| (2009), os autores tratam um problema de sequenciamento em
méquina tnica com tempos de setup dependentes da sequéncia, objetivando minimizar
o tempo de atraso em relacao as datas de entrega das tarefas. Um método baseado em
ILS, utilizando GRASP (Greedy Randomized Adaptative Search) na montagem da solugao
inicial, foi implementado para solucionar o problema abordado. Nesse estudo, o ILS foi
superior ao ser comparado com o GRASP e um algoritmo de Colonia de Formigas.

Um algoritmo baseado em [terated Local Search também foi utilizado em Xu et al.
(2014). Nesse trabalho, os autores obtiveram bons resultados ao comparar o método
proposto em relagao a técnicas exatas. O problema abordado nesse estudo também foi
um sequenciamento em maquina tnica com tempo de setup dependente da sequéncia.

Assim como no estudo anterior, nesse caso os autores também buscaram minimizar o



tempo total de atraso na entrega das tarefas.

No estudo de [Jacob e Arroyo| (2016), os autores utilizam trés algoritmos baseados em
ILS para também resolver um problema de sequenciamento em méquina tnica com tempo
de setup dependente da sequencia e com o objetivo de minimizar o tempo total de atraso.
O primeiro algoritmo proposto pelos autores foi um ILS béasico. J& o segundo algoritmo
foi adaptado com uma perturbagao dindmica, enquanto o terceiro combinou o [terated
Local Search com o Path Relinking. Os autores concluiram que os dois tltimos algoritmos
citados tiveram resultados superiores.

Em [Xu et al.| (2019), é tratado um problema de sequenciamento de méaquinas paralelas
objetivando minimizar o tempo total de processamento. Os autores implementaram dois
algoritmos, um baseado no ILS e outro em Busca Tabu. Com base nos experimentos
aplicados aos dois algoritmos, concluiu-se que a Busca Tabu obteve melhores resultados
em instancias de pequeno porte, enquanto o ILS foi superior em instancias de grande
porte.

Outro exemplo de aplicacao do ILS em problemas de sequenciamento em maquinas
pode ser observado em [Schulz et al.| (2019)). Nesse estudo, os autores buscam resolver um
problema de sequenciamento em maquinas com o objetivo de minimizar o makespan, o
custo total de energia e o consumo de energia durante os chamados periodos de pico, no
qual a tarifa de utilizagao é mais cara. O algoritmo baseado em ILS implementado nesse

trabalho foi comparado a outra proposta baseada no NSGA-II e obteve bons resultados.

2.3 Variable Neighborhood Descent

A heuristica Variable Neighborhood Descent (MLADENOVIC e HANSEN, [1997), ou ape-
nas VND, consiste na exploracao do espaco de solugoes utilizando diversas estruturas de
vizinhanca. Neste método, as vizinhancas sao visitadas uma apos a outra e sempre que
uma soluc¢ao melhor é encontrada, retorna-se a primeira estrutura de vizinhanga. O algo-
ritmo ¢ interrompido quando todas as vizinhancas sao exploradas consecutivamente sem
que ocorra melhora na solugao.

Esta heuristica também tem sido amplamente aplicada em problemas de sequencia-
mento de tarefas em méquinas. Um exemplo de sua aplicagao neste contexto pode ser
observado em (Chen (2019). Nesse estudo, o autor utiliza um algoritmo baseado em VND
para solucionar um problema de sequenciamento de tarefas em uma maquina tnica com
tempos de setup dependentes da sequéncia e buscando minimizar o tempo total de atraso
nas entregas.

Em [Li et al|(2019), um problema de sequenciamento em méaquinas é tratado, objeti-
vando minimizar o tempo total de atraso e a antecipagao. Um método hibrido baseado em
Algoritmo Memético e VND é desenvolvido nesse estudo, o qual é comparado a um Algo-

ritmo Genético e um Algoritmo Memético basico. Os autores concluem que o Algoritmo



Memético combinado com o VND obteve melhores resultados do que seus competidores.

Ja em|Queiroz e Mundim (2019)), os autores tratam um problema de sequenciamento de
tarefas em maquinas paralelas com tempos de setup. O objetivo é minimizar o makespan
e o tempo total de processamento, denominado flow time. Um algoritmo multiobjetivo
baseado em VND ¢ implementado para resolver o problema, o qual obteve bons resultados
comparado ao NSGA-II.

No presente trabalho, é utilizada uma adaptacao do Vartable Neighborhood Descent, o
Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND). Uma vez que se tenha n estruturas
de vizinhanca, no VND classico essas vizinhangas sao visitadas sequencialmente, sempre
na mesma ordem (1, 2, até n). No RNVD, essas estruturas sao visitadas em ordem
aleatoria, podendo essa ordem ser diferente em cada execucao do método. Esta variacao
do VND foi proposta em [Souza et al| (2010), em um trabalho sobre um problema de
planejamento operacional de lavra a céu aberto. Ao contrario do VND classico, o RVND

tem a vantagem de nao exigir a calibracao da ordem das vizinhancas.

2.4 ILS e VND

Existem diversos estudos nos quais as meta-heuristicas ILS e VND sao combinadas. Um
bom exemplo deste caso pode ser visto em |Gomes Junior et al. (2007, no qual os autores
utilizam um algoritmo adaptado que combina caracteristicas do GRASP, ILS e VND.
O problema tratado nesse trabalho é um sequenciamento de tarefas em uma méquina,
objetivando minimizar os custos de atraso e antecipagao na entrega das tarefas.

Em Haddad et al.|(2014])), os autores tratam um problema de sequenciamento de tarefas
em maquinas paralelas nao relacionadas com tempos de setup. O objetivo é minimizar o
makespan, sendo proposto um algoritmo baseado no ILS e RVND. Os resultados obtidos
por esse método foram superiores a outros algoritmos conhecidos na literatura.

Outro estudo de interesse no tema ¢é o de Subramanian et al. (2014)), no qual os autores
tratam um problema de sequenciamento de tarefas em uma maquina com tempos de setup
dependentes da sequéncia. O objetivo é minimizar o tempo total de atraso na entrega
das tarefas e uma heuristica baseada em ILS e RVND é utilizada para tal. O algoritmo
proposto obteve bons resultados comparados a diversos outros algoritmos como o PSO,
Colonia de Formigas e Variable Neighborhood Search.

Ja em Diana et al| (2018)), os autores tratam um problema de sequenciamento de
tarefas em méquinas paralelas nao relacionadas com tempos de setup dependentes da
sequéncia e com a finalidade de minimizar o tempo total de atraso na entrega. Tam-
bém ¢é utilizado nesse estudo um algoritmo baseado nas meta-heuristicas Iterated Local
Search e Variable Neitghborhood Descent, sendo o ILS-VND superior a diversos algoritmos
conhecidos na literatura, em varios cenarios de teste utilizados.

Em |Cota et al.| (2014), os autores também utilizam uma combinagao entre os algo-



ritmos ILS e VND, além do Path Relinking. Nesse estudo, os autores buscam resolver
um problema de sequenciamento em maquinas paralelas nao relacionadas e obtiveram
resultados superiores aos dos algoritmos com os quais ele foi comparado.

No presente trabalho foram adaptados dois algoritmos ainda nao aplicados para re-
solver o problema de sequenciamento apresentado em |Wang et al| (2018)). Ambos sao
baseados na meta-heuristica ILS e utilizam o RVND como busca local, assim como os tra-
balhos apresentados nesta subsecao. O primeiro algoritmo segue a implementacao classica
do Iterated Local Search, enquanto o segundo utiliza o método introduzido em |Reinsma,
et al.| (2018), denotado como Smart Iterated Local Search, Smart ILS, ou ainda, SILS.
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Capitulo 3
Caracterizacao do Problema

Neste capitulo é caracterizado o Problema de Sequenciamento de Tarefas em Méquinas
Paralelas Idénticas (PSMPI). Na Secao o problema é caracterizado, sendo mostrado
um exemplo de solucao deste problema. Na Segao [3.2] por sua vez, é apresentada uma

adaptagao de uma formulacao de programacgao matematica da literatura.

3.1 Descricao do Problema

O PSMPI tratado neste trabalho é caracterizado por conter um conjunto de tarefas
N = {1,...,n}, um conjunto de maquinas M = {1,...,m} e um conjunto de instantes
de tempo T = {1, ..., Tinax }- Dados estes conjuntos, o problema abordado tem as seguin-

tes caracteristicas:

1. Cada tarefa i € N deve ser alocada a uma tnica maquina j € M, utilizando um ou

varios instantes de tempo k € T,
2. Cada tarefa i € N tem um tempo de processamento p; para qualquer maquina;
3. Cada méquina j tem uma taxa de consumo de energia, dada por ej;
4. Para cada instante k do horizonte de planejamento existe um custo ¢, de utilizacao;

5. Uma vez iniciada, a execucao da tarefa ¢ nao pode ser interrompida. Dessa forma,

o processamento de uma tarefa deve utilizar k£ instantes de tempo consecutivos;

6. O nimero de instantes de tempo k£ ao qual uma tarefa i é associada, deve ser igual

ao tempo de processamento p; desta tarefa;

7. Cada tarefa 7 deve ser processada uma tnica vez.

O objetivo é alocar as tarefas do conjunto N nas maquinas do conjunto M, utilizando

os instantes de tempo do conjunto 7, de forma a minimizar o makespan (Cpax) € 0 TEC.
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De acordo com a notagao de [Pinedo| (2008), o PSMPI aqui descrito pode ser represen-
tado pela tripla: P, | | (Cax, TEC), em que P,, representa a caracteristica do problema
de utilizar maquinas paralelas idénticas e o par (Cpax, TEC) indica os objetivos a serem
minimizados.

Para melhor compreensao do PSMPI abordado, um exemplo com 6 tarefas, 3 maquinas
e 10 instantes de tempo ¢é apresentado a seguir. Na Tabela [3.1] sao apresentados os
tempos de processamento das tarefas, na Tabela [3.2] as taxas de consumo das maquinas
sao exibidos e por fim, na Tabela sao mostrados os custos de utilizacao para cada

instante de tempo.

Tabela 3.1: Tempos de processamento das tarefas
i |1 2 3 456
pi|3 2 5 3 45

Tabela 3.2: Taxa de consumo das maquinas
j |1 2 3
e; |1 3 1

Tabela 3.3: Custo de utilizagao por instante de tempo
k01 23456789
|6 6 5 5 5 2 2 2 2 2

M1 1 5

M2 2 a 6

M3 3

Tempo 1 2 3 q 5 6 7 8 9 10

Figura 3.1: Exemplo de uma solu¢cao do PSMPI

A Figura[3.T]ilustra uma solu¢ao do PSMPI. Nela, por exemplo, a tarefa 1 esta alocada
na méquina 1, inicia no instante de tempo 0 e demanda 3 unidades de tempo para ser
processada. Por sua vez, a tarefa 4 esta alocada na maquina 2 e inicia sua execug¢ao no
instante 2, também demandando 3 unidades de tempo de processamento. Dentre todas
as tarefas, a tltima a ter seu processamento finalizado é a tarefa 6, que é executada na
maquina 2 e termina seu processamento no instante 10. Sendo assim, o makespan desta
solucao ¢ 10. J4 o TEC desta solugao pode ser calculado da seguinte forma, sendo EC; o

custo de energia da méaquina j:
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TEC = EC, + ECy + ECs

O EC; é dado pela taxa de consumo e; da maquina j (disponibilizada na Tabela
, multiplicada pela soma dos custos de utilizacao (disponibilizada na Tabela nos
instantes de tempo em que a maquina j esta ativa. Sendo assim, os custos de energia das
maquinas 1, 2 e 3 sao:

EC; =1x(6+6+5+5+5+2+2)

EC; =31

ECy=3x (6+6+5+5+5+2+2+2+2+2)

EC, =111

EC3=1x(6+6+5+5+5)

ECg - 27

TEC =31+ 111427
TEC =169

Desta forma, os valores de makespan e TEC da solucao apresentada na Figura [3.1|sao:

Ciax = 10

TEC =169

3.2 Formulacao de Programacao Matematica

A formulagao de programagao matemaética a seguir é uma adaptacao daquela apresentada
em Wang et al.| (2018)). O ajuste no modelo consistiu em tratar as duas fung¢oes objetivos
do problema em uma tnica fungao mono-objetivo, que é a soma ponderada do makespan
e TEC.

Para apresentar essa formulacao sejam os seguintes indices, parametros e variaveis:

Indices:

e i: indice de tarefas, i € {1,--- ,n}
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e j: indice de maquinas, j € {1,--- ,m}
e k: indice de instantes de tempo, k € {1, , Thax}
Parametros:

e 1: numero de tarefas

e m: nimero de maquinas

Tmax: horizonte de planejamento, em horas

e TEC,.: custo maximo de energia, em R$

p;: tempo de processamento da tarefa ¢, em horas

e ¢;: taxa de consumo da maquina j, em KWh

cx: prego de utilizacao de energia elétrica no instante de tempo k, em R$/KWh

e «: coeficiente de Clax

B: coeficiente de TEC
e ./ conjunto de tarefas, A4 = {1,--- ,n}
e ./ : conjunto de maquinas, .# = {1,---m}

e 7: conjunto de instantes de tempo, .7 = {1, Tiax }

L: inteiro positivo suficientemente grande, L = 1000 x > 7" | p;
Variaveis de decisao:

e Ch.: makespan, em horas

e (;: tempo de conclusao da tarefa i, em horas
o () ... makespan normalizado

e TEC: custo total de energia, em R$
e TEC'": TEC normalizado

e ;. igual a 1 se a tarefa 7 é executada na maquina j no intervalo de tempo k e 0,

caso contrario
e y;;: igual a 1 se a maquina j esta ativa no instante k e 0, caso contrario

e 2;;: igual a 1 se a tarefa 7 é processada na maquina j e 0, caso contrério
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O PSMPI pode, entao, ser definido pelas Equagoes (3.1))-(3.15)):

min o C} . + 8 TEC' (3.1)

Sujeito a:
Chuax = Cmax/ Tmax (3.2)
TEC' = TEC/TECyax (3.3)

n m  Tmax

TEC = Z Z Z €;CLTijk (3.4)

i=1 j=1 k=1
> =1 Vie N (3.5)
j=1
injk:yjk VjE%,kE y (36)
=1
Tmax m
DD Tk =D Vie N (3.7)
k=1 j=1
Tmax
k=1
Tmax
Zij SZ.’L’Uk VZ.Gc/V,jE% (39)
k=1
1= wip)l+k—1>Ci—p Vie N, ke.T (3.10)
j=1
(1= )L+ Ci >k Vie N ke T (3.11)
j=1
Cona > Ci Vie ¥ (3.12)
CmaX S TmaX (3-13)
Clnas Cis TEC > 0 (3.14)
Tijks Yiky Zij € {O, 1} Vi € z/V,j c M keT (315)

Como as parcelas relativas ao makespan (Cyax) € custo total de energia (TTEC) tém
grandezas diferentes, é necessario normaliza-las. Assim, a Equacao [3.1| representa a mi-

nimizagao desses objetivos normalizados, isto &, C! e TEC’ estao no intervalo [0, 1],

max
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sendo « e [ os seus respectivos pesos (o + 5 = 1).

Na Equagao (3.2)), Tiax € o horizonte de planejamento, isto é, um limite superior
para Cl... Para estima-lo, basta minimizar apenas a parcela TEC da solucao. Isto é
possivel pois as duas parcelas que compoem a funcao de avaliagao sao conflitantes. Sendo
assim, ao se minimizar uma, a outra atinge o seu maior valor possivel. Por sua vez, a
determinacao de TEC" é feita de acordo com a Equagao . Nesta equacao, T'ECax
pode ser estimado alocando-se todas as tarefas na maquina de maior taxa de consumo de
energia, propiciando um custo de energia grande o suficiente para normalizar a parcela
TEC no intervalo |0, 1].

A Equagao define como o valor de TEC é calculado. Nas Equagoes (3.5)) assegura-
se que uma tarefa é executada em apenas uma tnica maquina. Por sua vez, nas Equa-
¢oes se garante que num dado instante de tempo k, uma maquina pode estar ociosa
ou executando uma unica tarefa. As Equagoes asseguram que uma tarefa é exe-
cutada na duracao exata do seu tempo de processamento, previamente definido. Nas
Equagoes e os valores das variaveis z;; e w;;, sao verificados, garantindo que
caso uma tarefa 7 seja alocada a uma maquina j, pelo menos um instante de tempo k
desta maquina j sera ocupado. Ja nas Equagoes e , ¢ assegurado o tempo de
completude C; de uma tarefa i. Nas Equagoes e , o valor de . ¢ delimitado.
Por fim, nas Equacoes e as variaveis tém seus dominios definidos.
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Capitulo 4
Algoritmos Propostos

Este capitulo apresenta dois algoritmos heuristicos, ambos baseados na técnica [lterated
Local Search. Esses algoritmos foram utilizados para tratar instancias de maior porte do
PSTMPI, sendo o primeiro uma abordagem classica do ILS e o segundo uma adaptagao
do primeiro, aqui denominado Smart ILS.

Inicialmente, na Secao deste capitulo mostra-se como uma solugao é representada.
Na Segao[d.2] é apresentada como uma solugao inicial é gerada. A avaliagao de uma solugao
é apresentada na Secao [4.3| e na Segao [4.4] sao apresentadas as estruturas de vizinhanca
utilizadas. O método de busca local é apresentado na Secao e 0s mecanismos de
perturbagao sdo descritos na Segao [4.6, Por fim, nas segoes e [4.8] sdo apresentados os

algoritmos propostos.

4.1 Representagao da Solucao

Uma solugao s do problema é representada tal como em |Wang et al.| (2018)), isto ¢, por
um vetor s de dimensao 2n. Nesse vetor, cada posigao j, com j € [1,n], indica a maquina
que executa a tarefa j, enquanto que a posi¢do k = j + n, com k € [n + 1,2n| indica o
tempo de inicio dessa tarefa.

Além disso, uma estrutura de dados auxiliar foi utilizada para facilitar a implemen-
tacao. Mais precisamente, a cada maquina associa-se um vetor com 7}, posicoes, sendo
que cada posicao desse vetor representa um instante da méquina no horizonte de plane-
jamento e cada célula desse vetor indica a tarefa que esta sendo executada. No caso de a
maquina estar ociosa naquele instante, atribui-se o niimero 0 aquela célula. A Figura
ilustra um exemplo de como uma solucao é representada em um problema com 6 tarefas e
3 maquinas. Nessa figura percebe-se, por exemplo, que na solugao s a tarefa 6 (posicao 6
do vetor s) ¢ executada na maquina 2 (valor da célula sg do vetor s) e no instante 5 (valor
da célula s;5 do vetor s). Na estrutura auxiliar mostra-se um vetor de 10 posigdes para
cada méquina, ja que neste exemplo Ty = 10. Assim, na maquina M1, por exemplo,

em sua quinta posigao a célula contém o valor 5, indicado que no instante 5 essa maquina
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esta processando a tarefa 5. Nesse mesmo vetor da méquina M1 tem-se o contetido 0 nas

posigoes 8, 9 e 10, indicando que nesses instantes a maquina esta ociosa.

M1 1 5

M2 2 a 6

M3 3

Tempo 1 2 3 4 5 6 4 8 9 10

S 1]2 2 2 112]|3]|5
M1 1|]1]|]1})5]|5|5]|5|]0]0]0
M2 2|12]4|4|]4]|6]|6]|6]|6]6
M3 313|3]|3|3|]0jO0O|JO}]jO}O

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 4.1: Representacao de uma solugao do problema

4.2 Solucgao Inicial

Uma solucao inicial é gerada por um procedimento guloso, conforme descrito a seguir.
As n tarefas sao alocadas uma a uma, iniciando-se pela tarefa 1, & maquina que tenha o
menor tempo total de processamento. Em caso de empate, a tarefa é alocada & maquina
com o menor indice.

A Figura ilustra esse processo de construcao. Nesse exemplo existem 3 méquinas
e 6 tarefas, sendo os tempos de processamento iguais a 3, 2, 5, 3, 4 e 5 unidades de tempo
respectivamente. Inicialmente, as trés maquinas tém tempo total de processamento igual
a 0. Assim, a tarefa 1 é alocada & maquina 1, a segunda tarefa & maquina 2 e a tarefa 3 a
maquina 3. No momento de alocar a tarefa 4, a maquina 1 esta sendo utilizada durante
3 unidades de tempo, enquanto as méquinas 2 e 3 estao ocupadas durante 2 e 5 unidades
de tempo, respectivamente. Dessa forma, a tarefa 4 sera alocada & méaquina 2, que tem o
menor tempo total de processamento no instante de sua alocagao.

A tarefa 5 é a proxima a ser alocada e, nesse momento, as maquinas 1, 2 e 3 estao
sendo utilizadas até os tempos 3, 5 e 5, respectivamente. Sendo assim, a maquina 1 tem
o menor tempo de processamento e ela sera utilizada para executar a tarefa 5. Por fim,
no instante em que a tarefa 6 deve ser alocada, as maquinas 2 e 3 estarao com o mesmo

tempo total de processamento, isto €, 5 unidades de tempo, enquanto a maquina 1 estara
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ocupada por 7 unidades de tempo. Entao a tarefa 6 é alocada & maquina 2, que é a

maquina com menor tempo de ocupagao e com o menor indice.

4.3 Funcao de Avaliacao

Uma solugao s do problema é avaliada pela fungao mono-objetivo f(s), dada pela Eq. ,
apresentada na pagina Entretanto, ao se modificar uma solugao, um célculo inteligente
foi utilizado para tornar mais eficiente a avaliagao da parcela TEC. Esse calculo inteligente
evita a reavaliacao completa dos custos de todas as maquinas, uma vez que ao alterar uma
solugao, no maximo duas méquinas sao envolvidas e, portanto, apenas estas devem ter
seus custos atualizados.

Esse calculo é realizado da seguinte forma. Inicialmente, armazena-se o valor da TEC
antes da alteracao da solugao, assim como os custos de energia das maquinas que serao
alteradas pelo movimento a ser realizado. Em seguida, faz-se o movimento de alteracao
da solugao e avaliam-se somente os custos de energia das maquinas que foram alteradas
pelo movimento. O novo valor de TEC é calculado subtraindo-se do seu valor antes do
movimento, os custos das maquinas envolvidas antes do movimentos e somando-se os
custos das mesmas maquinas depois de aplicado o movimento. A Figura [4.2] ilustra a
aplicacao desse célculo inteligente envolvendo o movimento de troca entre as tarefas 5 e

6 das méaquinas 1 e 2.

- " %% (a)
—_—— - -
m2 2 a ?M%
M3 3
Tempo I Y 7 3 ry 3 3 7 5 5 Ty
A . Zﬁ (b)
—_—
M2 2 4 ?///s—f;”——’j’f
M3 3
Tempo I Y 7 3 ry 3 3 7 5 5 Ty

Figura 4.2: Exemplo do célculo inteligente para parcela TEC

A solugao (a) da Figura ¢ a mesma apresentada na Figura da pégina .
Portanto, o valor de T EC da solucdo (a), denotado por TEC® | & igual a 169 e os custos de
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energia dessa solugao relativa as duas maquinas envolvidas no movimento, representadas
por ECfa) e EC’éa)7 sao, respectivamente, 31 e 111. Os custos de energia na solugao (b)
sao:

ECY =1(64+6+5+5+5+2+2+2)

ECY =33
ECY) —3(64+6+5+5+5+2+2+2+2)
ECY =105

Uma vez conhecidos os novos custos de energia das maquinas 1 e 2, calcula-se o TEC®),

conforme a seguir:

TECY =TEC® - (EC{"+ECY") +  (BEC\” + ECY")

(. i i

EC antes do movimento EC depois do movimento

TEC® =169 — (31 + 111) + (33 + 105)
TEC®Y =165

4.4 Estruturas de vizinhanca

Foram utilizadas quatro estruturas de vizinhanga (N7, No, N3, Ny) para explorar o espago
de solugoes deste problema. Cada uma delas é explorada a partir dos seguintes movimen-

tos, nesta ordem:

N;) Troca de tarefas entre maquinas: Duas tarefas de maquinas diferentes sao tro-
cadas de posicao. Na Figura [4.3] um exemplo desse movimento é ilustrado. Nela,
é realizada a troca das tarefas 5 e 6 entre as méquinas 1 e 2. Ao fazer essa troca,
observa-se que ha uma melhoria na solugao, com a reducao do makespan de 10 para

9 unidades de tempo;

N;) Realocagao de tarefa para outra maquina: Uma tarefa de uma maquina é re-
alocada para outra posicao de outra maquina. A Figura ilustra um exemplo
deste movimento, com a tarefa 4 sendo realocada da méaquina M2 para a maquina

M3, o que reduz o makespan de 9 para 8 unidades de tempo;
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N;) Realocagao de tarefa na mesma maquina: Uma tarefa de uma méquina ¢é re-
alocada para outra posicao na mesma maquina, isto é, ela passa a iniciar em um
instante de tempo diferente. Tal movimento é importante pois permite, como no
caso da Figura 4.5, a reducao do TEC sem alterar o Cp.. Nesse exemplo, ha re-
dugao do TEC' pois a tarefa 2 é remanejada da maquina com maior consumo e do
instante de uso mais caro para a mesma maquina, porém para instantes com taxas
de utilizacdo mais baratas. E importante observar que no exemplo considerado os
consumos das méquinas 1, 2 e 3 sao, nessa ordem, 1, 3, 1 e os custos de utilizacao

nos tempos de 1 a 10 sao, respectivamente, 6, 6, 5, 5, 5, 2, 2, 2, 2 e 2.

N,) Shift: Uma tarefa de uma méquina é reposicionada para iniciar uma unidade de
tempo anterior ou apds o seu momento inicial de origem. Com esse deslocamento
todas as tarefas executadas na mesma maquina da tarefa movimentada tem os seus
tempos ajustados também. Na Figura o movimento shift foi aplicado a tarefa
3, o que culminou na alteracao do seu instante inicial, do tempo 1 para o tempo 0,
alterando também o instante inicial da tarefa 4 e fazendo o C\,.x reduzir de 9 para
8.

Em todas as estruturas de vizinhancga existe um rearranjo de tarefas nas maquinas.
O rearranjo ocorre sempre que a tarefa realocada é inserida numa posicao que ja tenha
alguma tarefa sendo executada. Neste caso, a tarefa sobreposta e as tarefas subsequentes
sao remanejadas para o término da tarefa que foi realocada primeiramente, causando a
sobreposicao. Entretanto, o rearranjo de tarefas nao ocorre quando surgem lacunas no
horizonte de planejamento das méaquinas, como na situagao que pode ser observada na
Figura entre os tempos 1 e 2 da méquina M2. Nesses casos, 0 rearranjo nao ocorre
porque essas lacunas podem gerar solugoes melhores que a solugao anterior ao movimento.
Um exemplo disso pode ser observado na propria Figura [4.5] pois a tarefa 2 passa a ser
executada em um instante de tempo com preco de utilizacao menor que o do instante de

tempo que ficou desocupado pela realocagao da tarefa.
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M1 1 %f?
=
!;_:_::_1___,‘___-—’ ——————————
=
M2 2 a4 _!{::;::}“ eV
M3 3
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
Tempo 1 2 3 4 5 5 7 8 9 10
W‘_{‘—’F
M1 1 = —————
— =
m2 2 a W
m3 3
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 4.3: Troca de tarefas entre maquinas, no qual as tarefas 5 e 6 sao trocadas

M1 1 6
————
M3 3
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]

Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

M1 1 6

M2 2 L

_—

Tempo l 1] 2l 3l 4| !':l Gl 7] B' 9l 10|

Figura 4.4: Realocacao de uma tarefa para outra maquina
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M1 1 6
I —
M ——2—— 5
M3 3 4
L 1 1 1 1 1 1 1 1
Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
M1 1 6
e
M2 5 —_—
M3 3 4
L 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 4.5: Realocacao de uma tarefa para outra posi¢do na mesma maquina

M1 1 6
M2 L 2
- ==
===
- fﬁ’ﬁﬁ‘%
Tempo ; ll 21 3l 4| Sl Gl 7] Bl 9 10
M1 1 6
M2 5 | 2
., ————
E=—————
- r—__f——’/___-—"'—ﬁs___—;—”’g_‘f—’__’;—i ﬁ:ﬁ}‘é
Tempo : 1I 2l 3I 4I Sl GI 7] Bl 9 10

Figura 4.6: Movimento Shift aplicado & tarefa 3

4.5 Busca Local

A busca local dos algoritmos ILS e Smart ILS é feita pelo método Randomized Vari-
able Neighborhood Descent — RVND (HADDAD et al), 2014; SOUZA et al) 2010). O
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Algoritmo (1| mostra seu pseudocodigo.

Algoritmo 1: RVND
entrada: s
saida :s
v [1234];
embaralha(v);
k <+ 1,
enquanto (k < 4) faca
s' < FirstNeigh(s, Ny,);
se (f(s') < f(s)) entao
s« s k<« 1;
fim
senao
‘ k< k+1;
fim
fim
retorne s;

© 00 N O ok~ W N =

=
(=]

[
W N R

No Algoritmo [I], tanto a entrada quanto a saida sdo armazenadas na solugao s. Na
linha [T um vetor v de trés posi¢oes é criado com os ntimeros ordenados 1, 2, 3 e 4, cada
qual indicando uma das quatro vizinhangas relatadas na Se¢ao [4.4l Na linha[2], esse vetor
¢ embaralhado para permitir que as buscas locais ocorram em ordens diferentes a cada
chamada do RVND. Na linha [3], o indice k& usado para percorrer o vetor v é inicializado
com o valor 1.

Um lago de repetigao é iniciado na linha [4] para definir que o processo deve se repetir
até que todas as quatro vizinhangas (Ni, Na, N3 e N) sejam analisadas. Na linha
¢ aplicada uma busca pelo primeiro vizinho de melhora na vizinhanga corrente (First
Improvement). Nesse método, retorna-se a primeira solu¢ao de melhora encontrada na
vizinhanga explorada ou, no caso de nao haver melhora, a propria solugao analisada, ambas
denotadas por s’. Nas linhas[6]a[11] ¢ verificado se a solugao s’ proveniente da busca local
é melhor que a solugao s corrente. Caso positivo, s é atualizada e a vizinhanca corrente
passa a ser a primeira, isto é, k = 1. Caso contrario, na linha [10| passa-se para proxima

vizinhanga, incrementando-se o indice k.

4.6 Perturbacao

Dois tipos de perturbacao foram utilizados nas execugoes dos experimentos. Inicialmente,
numa primeira versao dos algoritmos foi adotada a perturbagao apresentada na Figura4.7]
Nela, a tarefa 2 da maquina M2, foi sorteada para ser realocada logo apés a ultima tarefa

da maquina M1, que foi selecionada como de forma aleatoéria.
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De forma detalhada, essa primeira perturbacao se inicia a partir de uma solugao s
que ¢ modificada se tornando uma solugdo intermediaria s’ (linha 5 do Algoritmo .
Essa solugao intermediaria é gerada por um procedimento de perturbacao que funciona
como segue. Sobre essa solugao s sao aplicadas nivel + 1 modificagoes na solugao, sendo
que cada modificacao consiste em escolher aleatoriamente uma maquina e uma tarefa
dessa méquina e, em seguida, realocar essa tarefa para o final do processamento de outra
maquina, também escolhida de forma aleatoria. Assim, quando nivel é igual a 1, sao
feitas duas modificagoes na solugao corrente s. Quando nivel é igual a 2 sao feitas trés
modifica¢oes na solugao e assim por diante. Observa-se que sempre que ha melhora na
solucao corrente, a variavel nivel retorna ao seu valor minimo.

Ja na segunda versao dos algoritmos foi utilizada uma dindmica diferente na pertur-
bacao. Esta perturbacao segue o mesmo procedimento explicitado anteriormente para a
perturbacgao utilizada no Experimento I. A tnica diferenca entre as duas perturbagoes é
que, no caso da perturbacao do Experimento II, a cada iteragao do algoritmo é aplicada
aleatoriamente uma das quatro vizinhangas detalhadas na Se¢ao [£.4] em vez de sempre
sortear uma tarefa e realoca-la logo apds o término da ultima tarefa de uma méquina

aleatoria, como a perturbagao do Experimento I.

M1 1 6
e
M2 5 :»—;_’—:2 :_—____':——i
e
M3 3 4
L 1 1 1 ] 1 1 1 1 ] ]
Tempo 1 2 3 4 5 6 4 8 9 10
:’;f—:—j
1 —
M1 6 —
M2 L’ |
M3 3 4
1 ] 1 1 1 1 ] 1 1 1 1
Tempo 1 2 3 q 5 6 7 8 9 10

Figura 4.7: Perturbacao: tarefa 2 é realocada da maquina M2 para a maquina M1
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4.7 Iterated Local Search (ILS)

O algoritmo ILS proposto tem seu procedimento descrito pelo Algoritmo [2} Inicialmente,
o ILS recebe duas entradas, uma solucao inicial (Siniciqr) € um limite maximo de iteragoes
sem melhora (/LSp,x). O ntmero de iteragoes sem melhora é o ntimero de vezes con-
secutivas no qual a solu¢ao s nao é melhorada. Por fim, a saida do ILS é uma solugao

denotada por s.

Algoritmo 2: ILS
entrada: Sinicial y ILSHI&X
saida : s

1 8 < RVND(Sinicial);

2 iterSemMelhora < 0;

3 nivel < 2;

4 enquanto (iterSemMelhora < ILS.x) faga
5 iterSemMelhora < iterSemMelhora + 1;
6 s« perturbacao (s, nivel);

7 s" < RVND (¢');

8 se (f(s") < f(s)) entao

9 s« s

10 iterSemMelhora < 0;

11 nivel < 1;

12 fim

13 senao

14 ‘ nivel < nivel + 1;

15 fim

16 fim

17 retorne s;

Na linha [I] do Algoritmo [2| a solugdo inicial s;niciqr ¢ submetida a um procedimento
de busca local pelo RVND, descrito pelo Algoritmo [I] Na linha [2| o ntimero de iteragdes
sem melhora ¢ inicializado em 0 e na linha [3| o nivel de perturbacao ¢ iniciada em 1. Na
linha 4] inicia-se o lago de repeticao do algoritmo ILS, que é encerrado quando o niimero
de iteragoes sem melhora for maior que o limite méaximo I LS.y, recebido como entrada.
O numero de iteragoes sem melhora é incrementado na linha 5l Na linha [6] é aplicada
uma perturbagao na solugao corrente de acordo com a Segao [4.6] gerando-se uma solugao
intermediaria s'.

Uma nova busca local é aplicada sobre essa solugao intermediéria s’, gerando-se pos-
sivelmente uma solucao 6tima local s”. Essa etapa ocorre na linha [7] Das linhas [§ a
tem-se um lago condicional, no qual as solugdes s” e s sao avaliadas. Se s” for melhor do
que s, entao a solucao s é atualizada, o nimero de iteracoes sem melhora retorna para
seu valor inicial, isto é, 0, e o nivel de perturbacao ¢é reiniciado para seu valor minimo,

isto ¢, 1.
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Caso s” nao represente uma melhora em relacao a solugao corrente s, o algoritmo
executa entdo o lago das linhas [I3] a [15] incrementando o nivel de perturbagao em uma

unidade.

4.8 Smart Iterated Local Search (Smart ILS)

O Smart ILS, dado pelo Algoritmo [3] distingue-se do ILS pelo mecanismo de perturbagao.
No SILS, adiciona-se o procedimento que pode ser visualizado entre as linhas [15] e 23] do
Algoritmo [3| Nesse trecho do algoritmo é realizado um controle de nivel da perturbagao.
H& um parametro tentativasm,ax que define quantas tentativas no mesmo nivel de pertur-
bacao sao permitidas para que se encontre uma solu¢ao melhor, antes de aumentar o nivel
da perturbacao.

A implementacao dessa funcionalidade se justifica pelo fato de que aumentar o nivel
de perturbagao apés uma tunica tentativa pode ser uma decisao precipitada. De fato,
como a perturbacao ocorre de forma aleatoria, o vizinho gerado em um determinado
nivel de perturbacao pode ter sido ruim para a continuagao da busca, no sentido de que o
procedimento de busca local aplicado a solugao intermediaria poderia conduzir a um tnico
vale da regiao pesquisada, que nao representaria uma solugao de melhora. Por outro lado,
se outro vizinho fosse gerado, pode ser que outros vales fossem encontrados, justificando a
estratégia de somente aumentar o nivel de perturbagao apés algumas tentativas frustradas

de melhoria.
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Algoritmo 3: Smart ILS

entrada: S;,icial, I LSmax, tentativasay
saida :s

1 8 < RVND(Sinicial);

2 iterSemMelhora < 0;

3 nivel < 2;

4 tentativas < 1;

5 enquanto (iterSemMelhora < ILSy,.,) faga
6 iterSemMelhora < iterSemMelhora + 1;
7 s« perturbacao (s, nivel);

8 s" <~ RVND(s');

9 se (f(s") < f(s)) entao

10 s+ s

11 iterSemMelhora < 0;

12 nivel < 1;

13 tentativas < 1;

14 fim

15 senao

16 se (tentativas > tentativasy,,) entao
17 nivel < nivel + 1;

18 tentativas < 1,

19 fim
20 senao
21 ‘ tentativas < tentativas + 1;
22 fim
23 fim
24 fim

25 retorne s
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Capitulo 5
Experimentos e Resultados

Este capitulo esta organizado em duas segoes. Na Segao [5.1], é detalhado o planejamento
de experimentos realizados. Ja na Secao [5.2] sao apresentados os resultados obtidos com

base nos testes executados.

5.1 Planejamento de Experimentos

Esta se¢ao esta organizada como se segue. Na Subsecao [5.1.1] é apresentado o ambiente
de testes. Ja na Subsecao [5.1.2] sao exibidas os resultados da calibracao dos algorit-
mos testados, enquanto na Subsecao sao apresentados os critérios de avaliacao dos

algoritmos.

5.1.1 Ambiente de Testes

Os algoritmos ILS e Smart ILS, este ultimo denotado doravante por SILS por simplicidade,

foram implementados e testados no seguinte ambiente:
e Computador: Dell Inspiron 5558

Processador: Intel Core i5-5200U, 2.2 GHz de frequéncia

e Memoria RAM: 8 GB

Sistema Operacional: Ubuntu 16.04 LTS de 64 bits

Linguagem de Programacao: C/C++
e IDE: NetBeans 8.2

Foram utilizados também, de forma complementar, os softwares CPLEX e irace. O

CPLEX é um software de otimizacao utilizado para implementar o modelo matematico
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apresentado na Secao (3.2 e para validar o desempenho dos algoritmos heuristicos propos-
tos. Ja o irace é um pacote de calibracao para valores de parametros de um algoritmo,
sendo utilizado para potencializar o desempenho das meta-heuristicas implementadas.

Como dito anteriormente, além dos testes com os algoritmos ILS e SILS, utilizou-
se também o otimizador CPLEX para resolver as instancias de pequeno porte e obter
limites inferiores para as instancias de grande porte. A versao desse software usada nos
experimentos foi a 12.63. O tempo de processamento do CPLEX foi limitado a 2 horas,
ou 7200 segundos. Os resultados desses testes estao reportados nas Tabelas [5.1] e [5.2]

5.1.2 Calibracao de Parametros

Inicialmente, foram realizados testes para resolugao de instancias de pequeno porte, sendo
utilizado um conjunto de 30 instancias disponibilizadas no trabalho de Wang et al.| (2018)).
Cada uma dessas instancias foi executada 30 vezes, sendo coletados para cada algoritmo
o tempo médio de execugao, o melhor valor de Fungao Objetivo (FO) retornado e a média
desses valores.

Nesses testes, os valores utilizados para T,., foram fornecidos nas proprias instancias,
nao sendo necessaria a utilizagdo do procedimento para estima-lo, descrito na Secéo [3.2
Outro ponto importante se refere a definicao das constantes da funcao de avaliacao uti-
lizada, dada pela Equacao . Neste caso, foram fixados o = [ = 0.5, isto é, tanto o
makespan quanto o consumo total de energia tiveram o mesmo peso. Vale ressaltar que
para este experimento utilizou-se uma primeira versao do ILS e SILS, na qual foram apli-
cadas apenas as trés primeiras estruturas de vizinhanga citadas na Segao [.4], excluindo-se
o movimento Shift. Outro aspecto importante dessa versao se refere ao mecanismo de
perturbagao, sendo adotado neste caso o método apresentado na Figura[d.7, da Secao [1.6]

Além disso, antes de executar os testes em todas as instancias, buscou-se calibrar os
parametros dos algoritmos ILS e SILS, com a finalidade de obter o melhor desempenho
possivel de cada método. Para tal, foi utilizado o pacote irace, por meio do qual é possivel
executar automaticamente varios experimentos com diversas configuracoes de parametros.

Cada uma das instancias utilizadas contém um conjunto predefinido de tarefas (n),
méaquinas (m) e instantes de tempo (Tiax), com n € {6, 10, 15, 20, 25}, m € {3,5,7} e
Tmax € {50,80}. Para realizar a calibragao foram utilizadas as instancias 1, 9, 17, 20 e 28
de[Wang et al| (2018) (apresentadas na Tabela[5.1)), uma vez que essas instancias refletem
um conjunto diverso com relagao ao numero de tarefas, maquinas e instantes de tempo.

No ILS, o tinico pardmetro calibrado foi o ILS,... Os valores testados para este
parametro foram os seguintes: I LSy.x € {500, 1000, 1500, 2000, 2500}. Ao final dos expe-
rimentos de calibracao, a configuracao com melhor desempenho retornada pelo irace foi:
ILS . = 1000. J& para o SILS foram calibrados os parametros I LS., € tentativasay.
Os valores utilizados na calibragao foram: ILSn.. € {500,1000,1500,2000,2500} e

30



tentativasmax € {2,4,6,8,10}. A melhor configuragao retornada para o SILS foi: I LS. =
1500 e tentativasmax = 8.

Num segundo momento, foram realizados testes para instancias de grande porte, sendo
utilizadas outras 30 instancias também apresentadas no trabalho de Wang et al. (2018)
com a execugao de 30 testes para cada instancia. Assim como nos experimentos realizados
com instancias de pequeno porte, neste caso 0 Tp., também foi obtido das proprias
instancias, sem necessidade de estimé-lo. Por fim, os valores das constantes da funcao de
avaliagao também foram fixados em o = 3 = 0.5.

Nesse experimento, utilizou-se uma segunda versao dos dois algoritmos, na qual todas
as estruturas de vizinhanga apresentadas na Sec@o [£.4] foram aplicadas, incluindo-se o
movimento Shift. Além disso, a perturbacao foi aleatoria, sendo que para cada iteracao
uma nova estrutura de vizinhanca foi sorteada para execugao. Por fim, outra diferenca
nos testes nas instancias de grande porte foi a aplicagao de outro critério de parada dos
algoritmos. O motivo para essa alteracao foi porque os dois algoritmos demandavam
tempos de processamento diferentes. Assim, para uma comparacao mais justa entre eles,
o tempo de execucao foi o mesmo. Para tanto, o ILS teve o tempo maximo de execugao
definido em 1200 segundos, enquanto que o SILS foi configurado para ser executado até
atingir o tempo médio do ILS em cada instancia.

Para calibrar essa segunda versao dos algoritmos propostos, foram utilizadas as ins-
tancias de grande porte 1, 10, 17, 24 e 27 da Tabela [5.2 além das instancias de pequeno
porte 1, 9, 17, 20 e 28 da Tabela [5.1] Tal como anteriormente, essas instancias foram
escolhidas porque também apresentam um conjunto diverso em relacao as dimensoes do
problema.

No ILS, o parametro calibrado ILSy,.x teve como valores testados: ILSp.x € {500,
750, 1000, 1250, 1500}, sendo que a melhor configuracao retornada das execugoes do irace
foi ILSnax = 1250. Ja o SILS s6 teve o tentativasmax calibrado, uma vez que o LS.
foi substituido pelo tempo médio de processamento do ILS, conforme mencionado an-
teriormente. Os valores utilizados para calibrar esse parametro foram: tentativasy., €
{2,4,6,8,10}, sendo tentativasy., = 6 a melhor configuracao retornada pelo irace. Dessa
forma, esses valores retornados pelo irace se aplicam a todas as instancias, sejam elas
pequenas ou grandes. Com base nestas configuracgoes, foram obtidos os resultados apre-

sentados na secao seguinte.

5.1.3 Critérios de Avaliagao

Uma solugao é avaliada com base em dois indicadores. O primeiro é o Percentual de
Melhoramento (PM) da melhor solu¢ao de um algoritmo em rela¢ao ao outro e o segundo,

o PM dos valores médios de um algoritmo em relacao ao outro. Ambos sao calculados
com base na Equagcao (5.1):
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fILS _ fSILS
_Ji

PM; = g x 100 (5.1)

em que f{%% representa o melhor valor (respectivamente valor médio) do ILS na i-ésima
instancia e f71%5 o melhor valor (respectivamente valor médio) do SILS nessa instancia.
Desta forma, valores positivos indicam que o algoritmo SILS é melhor do que o ILS e

valores negativos, o contrario.

5.2 Resultados e Discussoes

Com base nos experimentos foram construidas as tabelas[5.1]e[5.2] mostrando os resultados
da comparagao de desempenho entre o CPLEX e os algoritmos ILS e SILS nas instancias
de pequeno e grande porte. Nessas tabelas, a coluna # indica o ntimero da instancia, a
coluna n representa o nimero de tarefas da instancia, a coluna m o niimero de méaquinas e
a coluna Ty, a quantidade de instantes de tempo disponiveis para a execugao das tarefas.
Em seguida sdo apresentados os valores da func¢ao objetivo gerada pelo CPLEX (coluna
CPLEXgp) e o tempo de processamento, em segundos, requerido por esse resolvedor
(coluna CPLEX 1empo). Para cada um dos métodos heuristicos sao apresentados o melhor
valor da fungao objetivo encontrada (coluna Melhor FO), o valor médio em 30 execugoes de
cada instancia (coluna FO Médio) e o tempo demandado, em segundos (coluna Tempo(s)).
Os valores em negrito nas tabelas indicam que o SILS teve desempenho igual ou superior
ao ILS. Os valores acompanhados do sinal * mostram que o valor da func¢ao objetivo do
CPLEX foi atingido por um algoritmo e, por fim, os valores destacados com o sinal **
mostram que os resultados do CPLEX foram superados na instancia destacada.

Os resultados obtidos nos testes em instancias de pequeno porte sao observados na
Tabela[5.1] Nela, percebe-se que o CPLEX foi capaz de provar, em duas horas de proces-
samento, a otimalidade das solugoes de 13 instancias. O algoritmo ILS, por sua vez, foi
capaz de encontrar o 6timo em 8 instancias, enquanto o SILS alcangou 10 solugoes 6timas.
Das 17 instancias em que o CPLEX nao encontrou a solucao 6tima, tanto o ILS quanto
o SILS igualaram ou superaram o CPLEX em 4 instancias. Comparando os melhores
resultados das duas meta-heuristicas, nota-se que o SILS superou o ILS em 15 das 30
instancias e foi inferior em apenas 4. Os algoritmos tiveram o mesmo desempenho nas 11
instancias restantes. Por outro lado, em termos de desempenho médio, o algoritmo SILS
superou o ILS em 25 instancias e foi superado em 3. Em duas instancias os resultados
médios de ambos foram iguais. Destaca-se porém que o ILS foi mais rapido, uma vez que
o tempo de execucao do algoritmo SILS s6 foi menor em 11 instancias.

Na Tabela por sua vez, podem ser observados os resultados obtidos para os testes
em instancias de grande porte. Nesta tabela, observa-se que o CPLEX nao conseguiu

garantir a otimalidade em nenhuma execugao. Alids, em 13 execugoes, o CPLEX sequer
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conseguiu retornar uma solucao. Em alguns casos, o resolvedor completou o tempo limite
de 7200 segundos de processamento e nao retornou nenhuma resposta. Ja em outros casos,
o CPLEX foi interrompido pelo sistema operacional em decorréncia de limite de memoria
excedido. Além disso, & medida que as instancias foram ficando maiores, pdde ser notada
uma queda de desempenho do CPLEX em relagao aos métodos heuristicos. Considerando
os melhores valores de funcao objetivo produzidos pelas heuristicas, vé-se que o ILS su-
perou o CPLEX em 25 das 30 instancias, enquanto o SILS foi melhor que o CPLEX em
26 casos. Em relacao a diferenca de desempenho entre as meta-heuristicas, nota-se que o
SILS continuou levando vantagem, mesmo com o seu tempo de execucao sendo limitado
ao mesmo tempo de processamento médio do ILS. Observando-se os melhores valores de
FO para cada heuristica, nota-se que o SILS foi superior ao ILS em 70% dos casos, isto
é, em 21 instancias. Ja em relagao ao valor médio da funcao objetivo, o SILS aumentou
ainda mais sua vantagem, superando o ILS em 28 situacoes, ou 93,3% das instancias de
grande porte.

Objetivando verificar se essa superioridade do SILS sobre o ILS pode ser validada
estatisticamente, foi utilizado o software RStudio (VERZANI, [2011)). Inicialmente, foi
estabelecida uma amostra composta pelos resultados obtidos em todas as execugdes (do
ILS e SILS) para as instancias de grande porte, totalizando um conjunto de 1800 dados.
Essa amostra foi analisada para verificar se os dados seguiam uma distribuicao normal e
para isso o teste de Shapiro-Wilk (SHAPIRO e WILK] 1965) foi executado. O resultado
obtido indicou que os dados nao seguiam uma distribuicao normal e diante de tal consta-
tagao, um teste estatistico nao-paramétrico foi escolhido para avaliar a diferenca entre os
algoritmos.

Com isso, o teste selecionado foi o de Wilcoxon Pareado (WILCOXON] [1945)). Neste
teste, a hipotese alternativa indica a existéncia de diferenca estatistica entre os dois algo-
ritmos e a hipotese nula, a impossibilidade de afirmar a existéncia de disparidade entre
eles. O teste foi executado com um grau de confianca de 95% e o resultado apontou um
p-valor = 2,2 x 10716, Sendo assim, a hipotese nula foi rejeitada, aceitando-se a hipétese
alternativa. Desta forma, conclui-se que ha um indicativo de diferenga estatistica entre

os dois métodos, comprovando-se a superioridade do SILS sobre o ILS.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho tratou-se o Problema de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas
Idénticas com uma abordagem mono-objetivo, tendo como finalidade a minimizagao da
soma ponderada do makespan e do custo total de energia (TEC). Para resolver este
problema, foram desenvolvidos dois algoritmos baseados na meta-heuristica ILS, tendo-se
o RVND como método de buscal local em ambos.

Os algoritmos desenvolvidos, nomeados ILS e SILS, foram testados e seus resultados
foram comparados com os valores obtidos pelo otimizador CPLEX aplicado a um modelo
adaptado da literatura. Foram testadas, no total, 60 instancias, sendo 30 de pequeno
porte e 30 de grande porte, todas elas disponibilizadas no trabalho de Wang et al.| (2018)).
A primeira versao do SILS, descrita na Segao foi aplicada nas instancias de pequeno
porte, enquanto a segunda versao, também descrita na mesma secao, foi aplicada as
instancias de grande porte. Em ambos os conjuntos, o software irace foi utilizado para
calibrar os valores dos parametros dos algoritmos.

Nas instancias de pequeno porte, o tempo de processamento dos métodos heuristicos
nao foi limitado. Ja nas instancias de grande porte foi definido um tempo limite de
processamento para tornar mais justa a comparacao entre os algoritmos.

Por meio dos testes executados foi possivel observar, uma superioridade do SILS em
relacao ao ILS nos dois conjuntos de instancias. Considerando as instancias de pequeno
porte, verificou-se que o SILS foi superior em 15 de 30 instancias com relagao ao melhor
valor de fungao objetivo e, em 25 de 30 em relagao ao resultado médio. Entretanto, nesse
cenario, o SILS foi mais lento para solucionar as instancias e, assim, a comparagao nao
foi justa.

Nas instancias de grande porte, o SILS teve ampliada sua vantagem sobre o ILS. Nesses
testes, o SILS foi superior ao ILS em 21 de 30 instancias, em relacao ao melhor valor de
funcao objetivo. Ja em relacao ao valor médio da funcao objetivo, o SILS foi superior
em 28 instancias. Além da anélise do niimero de vitorias de cada algoritmo, utilizou-se
também o teste de Wilcoxon Pareado para verificar se essa superioridade se comprovava

estatisticamente. O resultado desse teste indicou a existéncia de uma diferenca estatistica
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entre os algoritmos, evidenciando assim a superioridade do SILS frente ao ILS.

Como trabalhos futuros, propoe-se o aperfeicoamento do algoritmo SILS com a im-
plementagao de um método de alocacao 6tima para as tarefas nas maquinas. Também é
necessario executar a segunda versao do algoritmo SILS nas instancias de pequeno porte,
assim como fazer a analise estatistica dos resultados. Além disso, propoe-se tratar o

problema como sendo de otimizacao multiobjetivo.
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