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. 3 RESUMO ~
Esse trabalho aplicar o método Proximity Search (PS) para a resolu¢do do problema

FSNPTH. Este problema pode ser classificado como um problema multicomponente, uma vez que
trata de dois problemas distintos na qual a resolucdo de um implica diretamente no resultado do
outro. O problema consiste em: alocar trabalhadores heterogéneos em mdquinas, nas quais a hete-
rogeneidade dos trabalhadores € definida em relacdo ao tempo gasto para operar uma determinada
madquina; sequenciar tarefas em maquinas em séries de forma que minimize o tempo de conclusio
da dltima tarefa no processo (makespan). PS é um método genérico que faz uso do modelo de
Programacdo Inteira do problema para melhorar iterativamente a solu¢cdo. O PS modifica a func¢ao
objetivo para reduzir o espagco de busca. Neste trabalho, o desempenho do PS é comparado com
o solver CPLEX. Os resultados mostraram que o PS determina boas solu¢des em curto espago de
tempo.

PALAVRAS CHAVE. Flow Shop Scheduling, Proximity Search, Programacio Matematica.
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ABSTRACT

This work aims to apply the method Proximity Search (PS) to solve the problem FSNPTH.

This problem can be classified as a multicomponent problem, since these are two separate problems,
which the resolution of a directly gives the results of another. The problem consists in: allocating
heterogeneous workers in machines in which the heterogeneity of workers is defined in relation to
the time spent to operate a particular machine; sequencing jobs on machines in series that minimi-
zes the time to complete the last task in the process (makespan). PS is a generic method that makes
use of the problem of Integer Programming model to iteratively improve a reference solution. The
PS changes the objective function to reduce the search space. In this study, the performance of the
PS is compared with the CPLEX solver solving the original problem model. The results showed
that the PS provides good solutions in a short time.

KEYWORDS. Flow Shop Scheduling, Proximity Search, Mathematical Programming.
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1. Introducio

Os problemas de flow shop scheduling ganharam espago ndo sé na academia, mas também
no mercado de trabalho, uma vez que esses problemas refletem diretamente no sistema de produgdo
de diversas empresas. Entretanto, apenas os problemas de flow shop scheduling nio tém atendido
completamente as empresas, uma vez que este problema busca apenas alocar de maneira eficiente
um conjunto de tarefas ndo preemptivas em um conjunto de maquinas dispostas em série, visando
minimizar algumas medidas de desempenho, tal como o tempo méximo de conclusido (Makespan).
Sendo assim tem-se tornado cada vez mais comum a combina¢do de dois ou mais problemas, para
suprir melhor a necessidade de resolucdo dos problemas enfrentados no cotidiano das empresas.
Um exemplo disso é a abordagem apresentada por [Benavides et al. 2014] que combina o problema
de flow shop ndo permutacional com a designacdo de trabalhadores com diferentes habilidades em
postos de trabalhos ou maquinas.

O problema de flow shop ndo permutacional com trabalhadores heterogéneos (FSNPTH)
surgiu a partir da necessidade de alocacdo de trabalhadores deficientes com diferentes habilida-
des em postos de trabalhos, de forma que a heterogeneidade dos trabalhadores interfira 0 minimo
possivel no resultado final do sistema de producio.

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE, 23% da populacio bra-
sileira sofre de alguma deficiéncia (visual, auditiva, motora, mental ou intelectual) [Brasil 2010]. O
IBGE ainda afirma que existem cerca de 23,7 milhdes pessoas com deficiéncia em idade ativa de-
sempregadas, mesmo com as politicas para integragdo de pessoas portadoras de deficiéncia, como
a lei 7.853 que assegura o acesso ao trabalho. Esses nimeros comprovam a relevancia desse traba-
lho, visto que os deficientes precisam ser eficientes e competitivos ao exercer suas atividades, ndo
s6 pela sua sobrevivéncia no mundo, mas também para serem capazes de crescer no mercado de
trabalho. Com isso visa-se melhorar a inclusio social dos deficientes, designando-os em postos de
trabalhos nos quais suas deficiéncias interfiram o minimo na atividade.

Na literatura, diversos pesquisadores abordam o problema de flow shop scheduling tais
como: Ruiz e Maroto [Ruiz e Maroto 2005] e Potts e Trusevich [Potts e Strusevich 2009]. Muitos
autores apresentam metaheuristicas para resolucdo do problema de maneira aproximada, como: Si-

mulated Annealing [Tandon et al. 1991], Iterated Greedy [ Ying 2008], Busca Tabu [Brucker et al. 2003,

Liao et al. 2006], Colonia de Formigas [ Yagmahan e Yenisey 2010, Rossi e Lanzetta 2013] e algo-
ritmos hibridos que combinam diferentes meta-heuristicas [Lin e Ying 2009].

Esse trabalho apresenta e comprova a eficiéncia do método Proximity Search proposto por
[Fischetti e Monaci 2014] para a resolu¢do do problema FSNPTH.

2. Definicao do Problema

O problema FSNPTH definido por [Benavides et al. 2014] consiste em alocar trabalhado-
res heterogéneos a maquinas, nas quais a heterogeneidade dos trabalhadores é definida em relagao
ao tempo que cada um gasta para operar uma determinada mdquina, e a sequenciar tarefas nas
madaquinas em séries de forma que o makespan seja minimizado.

Sendo assim, existe um conjunto de trabalhadores W = {1,2, ..., w} que deve ser alocado
em um conjunto M = {1,2,...,m} de maquinas, sendo w = m, ou seja, cada trabalhador deve
ser alocado em uma tnica maquina. Definida a alocag¢do de trabalhadores as maquinas, tem-se o
problema de flow shop scheduling ndo permutacional, onde existe um conjunto N = {1,2,...,n}
de tarefas na qual que devem ser processadas no conjunto maquinas dispostas em séries. Cada
tarefa j € composto por um conjunto de m operacdes consecutivas O1;, O, ..., Op,j, onde O;; é a
operacio da tarefa j na maquina ¢. O tempo de processamento de cada operacao das tarefas depende
diretamente do trabalhador alocado a maquina, ou seja, se o trabalhador k é alocado a maquina ¢,
o tempo da operacdo O;; € t;;,. Com isso busca-se encontrar um conjunto 7 com m sequéncias
(uma para cada maquina) que minimize o makespan. O problema FSNPTH é NP-Dificil, ja que
o problema de flow shop scheduling permutacional com m > 3 é NP-Dificil [Garey et al. 1976].
Na Tabela 1 € apresentada uma instancia para o problema FSNPTH com 4 tarefas, 4 mdquinas e 4
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trabalhadores, no qual os valores representam o tempo de processamento de cada tarefa j em cada
madquina ¢ dado um trabalhador % (Z;;1). Os valores de ;55 = in f indicam que o trabalhador k£ ndo
pode ser alocado (ou operar) a maquina :.

Tabela 1: Instincia do problema de flow shop scheduling ndo permutacional com trabalhadores heterogé-

neos.

Tarefas m 2 3 1
w1 w9 w3 wyq | W1 w9 w3 wyq | W1 w9 w3 W4 | W1 w9 w3 Wy
J1 1 2 3 1 2 4 2 inf | 2 4 2 2 2 2 2 2
J2 1 1 4 3 1 1 4 inf | 2 2 2 4 2 1 3 4
J3 2 1 2 3 2 2 1 inf| 2 1 2 4 4 2 2 3
J4 2 5 2 3 1 4 2 inf | 1 4 2 2 2 3 2 1
Trabalhadores Maquinas
Figura 1: Alocacdo dos trabalhadores para a instancia acima.
Magquinas
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Figura 2: Alocagdo 6tima das tarefas para a instdncia acima.

Na Figura 1 € apresentada a designag@o dos trabalhadores as miquinas e na Figura 2 é
apresentado o sequenciamento 6timo das tarefas nas maquinas da solu¢do 6tima para a instancia
em questdo. A Figura 2 apresenta o conjunto 7 de m sequéncias do problema FSNPTH com o valor
de makespan igual a 14 (Ciqr = 14). A sequéncia m; = {2,3,1,4} é executada na maquina 1,
mo = {2,1, 3,4} é executada na maquina 2, as sequéncias 3 = {2,1,3,4} e my = {2,1, 3,4} sdo
executadas nas maquinas 3 e 4 respectivamente. Observa-se que mesmo a designacdo ndo sendo
6tima, levando em consideracdo a média ou a soma dos tempos de processamentos das tarefas, o
valor makespan (tempo de conclusdo da ultima tarefa no processo) € minimo para este sequenci-
amento. Isso acontece por se tratar de um problema multicomponente, ou seja, um problema que
consiste em dois ou mais problemas individuais [Bonyadi et al. 2013]. Em problemas dessa natu-
reza duas caracteristicas podem ser observadas: a combinacio e a interdepend€ncia. A combinagdo
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¢ a caracteristica que determina que um problema seja a combina¢do de mais de um problema, ja a
interdependéncia faz com que os problemas interfiram no resultado uns dos outros.

3. Modelagem Matematica de Programacio Inteira Mista
Em [Benavides et al. 2014] é proposta uma modelagem matematica para o problema FSNPTH

na qual existem m maquinas, w trabalhadores, (onde m = w) e n tarefas. O modelo apresentado a
seguir utiliza o seguinte parametro:

m n
e MG ¢ um valor suficientemente grande definido por > max(t;;,Vk € W);
i=1j=1

O modelo utiliza as seguintes varidveis de decisao:
® Chnae: Tempo maximo de conclusdo das tarefas ou makespan;
e z;;: Tempo de inicio da tarefa j na maquina ¢;
e p;;: Tempo de processamento da tarefa j na maquina ¢;

e 2;;.: Define a alocacdo do trabalhador k na maquina ¢, sendo z;; = 1 se o trabalhador k é
alocado a maquina i e z;; = 0 caso contrario;

e y;;;r: Define a precedéncia das tarefas, sendo y;;; = 1 se a tarefa j precede a tarefa j' na
mdquina 7 e y;;; = 0 caso contrario;

O modelo ¢ apresentado a seguir:

min Cyaz (1)
sujeito a:
zyrj + oM < Crac, VjeN ()
Tij + Pij < Tit1j, Vie M —1,¥jeN (3)
Tij + pig < iy + MG(1 = yij5), Vie M\Vj#j4 €N 4)
Yijj' + Yijrj = 1, Vie M\Vj#4 €N (5)
w
pij = Y _ tijnzin Vie M,VjeN ©)
k=1
w
Dz =1, Vie M 7
k=1
m
>z =1, Vw e W )
=1
zij > 0, Vie M,YjeN )
Yijjr € 10,1}, Vie M\Vj#j €N (10)
zir, € {0, 1}, Vie MYk e W (11

A funcgéo objetivo denifida em (1) € minimizar o valor do makespan (Cy,q5). A restricdo
(2) determina o Cjy,4.. O conjunto de restri¢des (3) e (4) dizem respeito ao tempo de inicio de cada
tarefa em cada maquina de acordo com a precedéncia de tarefa. A restri¢do de precedéncia das
tarefas € definida pela Equagio (5). A restrigdo (6) define o valor de p;; a partir da alocac@o dos
trabalhadores. O conjunto de restri¢des (7) e (8) garante a designacdo dos trabalhadores aos postos
de trabalhos ou méquinas. A restri¢cdo (9) define a nio negatividade das varidveis x;;. O conjunto
de restrigdes (10) e (11) define y;;; € z;; como varidveis binarias.
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4. Proximity Search

O Proximity Search (PS) € um método proposto por [Fischetti e Monaci 2014] para resol-
ver problemas de programacao linear inteira mista 0-1 (PLIM). Este método utiliza uma estratégia
de resolucdo cujo objetivo é, a partir de uma solugdo inicial vidvel, encontrar uma sequéncia de
solu¢des melhoradas para um dado modelo de PLIM do problema. O funcionamento do PS con-
siste em substituir a funcdo objetivo do modelo de programacao inteira mista por uma funcio de
proximidade e utilizar a resolugdo deste novo modelo como heuristica de refinamento. A proposta
do PS ¢ suprir a deficiéncia dos métodos enumerativos, geralmente utilizados para resolucdo de
problemas de PLIM, para quais ndo consegue encontrar solucdes de boa qualidade em um curto
espaco de tempo. Sendo assim, o PS tem se mostrado mais eficiente para resolver problemas de
grande porte do que os métodos enumerativos como o branch-and-bound.

O PS inicia a busca a partir de uma solugdo inicial x’, geralmente encontrada por uma
heuristica, apds € adicionada uma restri¢do de corte (definida pela Equagdo 12) ao modelo de PLIM.
Sendo x e 2’ duas solugdes para o problema, f(x) e f(z') representam os valores do makespan
(fungdes objetivos) e @ > 0 € uma constante denominada pardmetro de corte.

f@) = f(@') -9, (12)

Essa restricdo garante que apenas solucdes melhores que a solucdo corrente possam ser
encontradas quando o modelo é resolvido, com isso o espaco de busca é reduzido consideravel-
mente.

O préximo passo do PS € substituir a funcdo objetivo do modelo por uma fungdo de
proximidade. Os autores [Fischetti e Monaci 2014] propdem a utilizag¢do da distincia de Hamming
como funcdo de proximidade. A ideia por trds da fungdo de proximidade é guiar o algoritmo
pelo espaco busca. Com isso aumenta-se a chance de encontrar solu¢des melhores que a solugao
inicial. A distancia de Hamming é definida pela Equagdo (13) e busca determinar a distincia entre
as solugdes x e 2’ formadas por um conjunto de varidveis bindrias. Nesse caso, as varidveis bindrias
Yijj' € Zik, definidas no modelo apresentado na se¢do 3 sdo utilizadas para definir a distancia entre
as solugdes = € x’. A distAncia de Hamming na prética determina o nimero de varidveis bindrias
cujo valores sejam distintos entre as solu¢des = € /. Em um problema com 2 trabalhadores e 2
madquinas por exemplo, se a solugdo x tem o trabalhor 1 alocado na miquina 2 (z2; = 1 e 237 = 0)
e na solugdo 2’ o trabalhador 1 € alocado na maquina 1 (217 = 1 e 291 = 0), entdo o valor de
A(x,z’) é incrementado em 2 uma vez que as varidveis 217 € 291 possuem valores distintos nas
solugdes z e 2’. Se as solugdes = e x’ forem iguais A(x,x’) = 0.

A, 2) = > =z + Y (1-ua) (13)

]GJ:a:jZO jEJ:CCjil

Algorithm 1 Proximity Search.

1: o’ < Solug¢do Inicial
2: enquanto critério de parada ndo seja atingido faca
3 Adiciona a restrigdo de corte f(x) > f(2') — 6 ao modelo
4 Substituir a fungéo objetivo f(z) do modelo pela fungéo de proximidade A(z, x’)
5: x* < executa o solver CPLEX até que a condicéo de parada seja atingida.
6 se x* € uma solucgdo viavel entao
7 z* < argmin{ f(z) : g(z) > 0,z; = 2},Vj € J}
8 fim se
9: Atualizar A(z, ') fazendo z’ < z* e/ou atualiza 6.
10: fim enquanto
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O pseudocddigo do Proximity Search € descrito pelo Algoritmo 1. O PS necessita de uma
solucdo inicial (Linha 1), entdo na Linha 3 € adicionada a restri¢do de corte baseada no valor da
solugdo corrente (z') € o valor de #. Na Linha 4 a fun¢do objetivo do modelo de programagio inteira
mista é substituida pela fungéo de proximidade A(x, z’), que é definida de acordo com a disténcia
de Hamming. Em seguida, na Linha 5 o solver IBM ILOG CPLEX ¢ utilizado para resolver o novo
modelo. Na Linha 6 € verificado se o solver Cplex encontrou alguma solu¢io para o novo modelo,
caso encontre, na Linha 7 é calculado o valor da fungéo objetivo f (z*) do modelo original. Em
seguida é necessdrio atualizar a fun¢@o de proximidade A(x, z’) bem como a solugdo corrente, que
deve ser substituida pela solu¢do encontrada pelo modelo (Linha 9).

A partir do algoritmo descrito anteriormente, foram implementadas trés versdes do PS,
PSy, PSy e PSaprng [Fischetti e Monaci 2014]. O PSSy é o Algoritmo 1, entretanto nas versdes
PSy; e PSyrrns a funcgdo de corte apresentada pela Equagdo (12) € substituida pela fungdo de
corte definida na Equacdo (14), onde z é uma varidvel de folga continua ( z >= 0 ) e a fungfo
de proximidade € substituida pela funcdo de proximidade definida na Equacdo (15) onde M é um
valor positivo suficientemente grande se comparado com valor obtido por A (nesse caso é usado
M = (j2 * m + m? + 1), que é o niimero de varidveis bindrias utilizadas no modelo mais um).
Com a varidvel de folga z aplicada na funcio de proximidade e na restricdo de corte, o valor da
solug¢@o incumbente do modelo é rapidamente definida e pode ser igual a solugdo corrente x’. Essa
situacdo seria invalida, pois espera-se encontrar uma solug¢@o = melhor e diferente de 2’. Para isso, a
constante M vai penalizar a solu¢do com uma fungdo de proximidade muito alta. Ter uma solugdo
incumbente logo no inicio da resolu¢do do modelo matematico pode melhorar o desempenho e
permitir a utilizacdo de heuristicas de refinamento implementadas internamente pelo CPLEX.

f@) = f@)—0+= (14)

Az, ")+ M=z 15)

A versdo PSoprng € diferente das outras duas versdes, uma vez que utiliza a heuristica de
refinamento RINS(Relaxation Induced Neighborhood Search), introduzida por [Danna et al. 2005].
A biblioteca ILOG Concert (utilizada para nas implementacdes do PS) por padrdo ja implementa
essa heuristica, sendo assim, nessa versdao do PS, o RINS ¢é apenas habilitada durante a execucio.

5. Experimentos computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados a fim de demonstrar o desempenho do
PS em relagdo a resolugdo do modelo sem essa técnica. Nos testes foram executadas as 3 versdes
do PS (PSy, PSs e PSoprns) e o MODELO. O MODELO refere-se a implementacio e resolucdo
do modelo matematico de programacdo inteira mista definido anteriormente. Esse método entdo
¢ utilizado posteriormente para realizar as comparacdes. As implementagdes do MODELO e do
PS foram desenvolvidas utilizando a biblioteca ILOG Concert, que permite implementar modelos
matematicos na linguagem C++ e entdo resolver pelo solver IBM ILOG CPLEX.

Os experimentos computacionais foram realizados em um Cluster onde cada né contém
2 processadores Intel(R) Xeon(R) CPU X5650 (12M Cache, 2.66 GHz, 6.40 GT/s Intel(R) QPI, 6
cores, 12 threads) e 24 GB de RAM DDR3 1333 MHz. Entretanto os experimentos foram executa-
dos utilizando apenas 1 processador, 4 threads e 8GB de memdria RAM. Em todos os experimentos
foram fixados o tempo de execucéo em 3600 segundos para cada instancia e o valor de 6 foi fixado
em 1 (garantindo que o PS prove a otimalidade da solucio).

Para cada uma das versdes do PS, foram executados testes variando os pesos das varidveis
que representam os trabalhadores (z;;) na funcdo de proximidade. Foram testados 4 pesos (1,
10, 50, 100). Por se tratar de um problema multicomponente, ao atribuir pesos nas varidveis dos
trabalhadores, a distincia entre duas solugdes (z e ') aumenta quando um trabalhador é trocado
de médquina, uma vez que ao trocar dois trabalhadores de médquina o tempo das operacdes O;; sdo
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Tabela 2: Resultados (média do makespan) obtidos para cada implementagdo do PS.
Proximity Search
PS;  PSy  PS3rins
1 9802,4 94684  9305,8
10 | 9756,9 9502,5 9274,3
50 | 9752,0 94923 9276,0
100 | 9809,2 9566,7 9311,3

Peso

alterados. Com os pesos na funcio de proximidade o PS € forcado a permutar com mais frequéncia
as tarefas ao invés de permutar os trabalhadores.
5.1. Resultados Computacionais

Para avaliar os resultados encontrados pelas implementacdes do PS e o MODELO, o valor
de RDP(%) (Desvio Percentual Relativo) é calculado através da Equacdo (16), onde Makespan
¢ o valor do makespan econtrado pelo método em questdo e ub € o melhor valor conhecido para
determinada instincia. As instancias propostas por [Benavides et al. 2014] sdo baseadas nas ins-
tancias Het-FSSP (Heterogeneous Flow Shop Scheduling Problem) de Carlier [Carlier 1978] e nas
instancias de flow shop scheduling de Taillard [Taillard 1993], sendo assim, os valores do ub para
essas instancias sdo encontrados em [Taillard 2004] e [Carlier e Pinson 1990].

RDP(%) = Makespan—ub 0 (16)

Para anélise dos resultados encontrados para as instincias de Taillard, grupos de dez ins-
tancias sdo formados e nesses casos a média € aparesentada como makespan final.

As Tabelas 3, 4, 6 e 7 apresentam os valores do RDP (%) para cada instancia e cada
método. Sendo que nas implementacdos do PS utilizam-se os pesos que obtiveram menor média do
makespan para todas as instincias (como mostrado na Tabela 5). Os melhores valores encontrados
para RDP(%) estdo destacados em negrito.

Para as instincias de Carlier (consideradas pequenas e apresentado na Tabela 3 e Tabela
4) os resultados entre o MODELO e as implementacdes do PS sdo semelhantes, entretanto, o MO-
DELO consegue ser melhor que o do PS em 6 instincias, em contrapartida o PS € superior em 7
instancias, ou seja, pelo menos uma das versdes do PS consegue encontrar solu¢cdes melhores que o
MODELQO. Durante a execu¢cdo do MODELO foram encontradas 13 solu¢des 6timas (em negrito),
por conseguinte o PS conseguiu encontrar apenas 12 dessas solu¢des. A Tabela 5 apresenta o tempo
gasto por cada método para encontrar a solugdo 6tima, nesses casos pelo menos uma implementagao
do PS se mostra mais eficientes em relacdo ao tempo para encontrar a solugdo Gtima.

Para as instancias de Taillard (consideradas grandes e tem os resultados apresentados na
Tabela 6 e Tabela 7) o PSarr s se sobressai melhor em 22 grupos, o P.S; é melhor em 3 grupos e
o0 MODELO tem vantagem sobre 11 grupos, no total de 36 grupos. Entretanto nos 3 grupos em que
0 PS5 é melhor, 0 PSarrns € o método que possui o segundo melhor RD P(%). Para estes grupos
pode-se afirmar que independente das duas implementagdes do PS que utilizar, o resultado obtido
€ melhor que o encontrado pela resolucdo do modelo matematico utilizando o software IBM ILOG
CPLEX. Além disso, o MODELO ap6s 3600 segundos ndo consegue encontrar solu¢do vidvel para
18 instancias, contudo todas as implementag¢des do PS conseguiram encontrar solugdes vidveis para
todas as instancias rapidamente (nos piores casos o tempo médio gasto para o PS encontrar uma
solugdo viavel é de 600 segundos).

Como ja citado anteriormente a principal caracteristica do PS € encontrar uma quantidade
de solucdes melhoradas logo nos primeiros instantes de busca. Para comprovar essa caracteristica,
foram selecionadas 2 instincias do conjunto de Taillard. A cada melhoria obtida pelo PS e MO-
DELO foram armazenados os tempos gastos para obter a solugdo. Ao final foi gerado um gréfico
tempo(s) X Makespan para cada instancia. Os resultados sdo apresentados na Figura 3.
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Tabela 3: RDP(%) encontrado pelo MODELQO, PS:, PS2 e PSarins para as instancias de Carlier com
tempo de processamento entre ¢ e 2¢.

Valor da Funcao Objetivo

6000 -

5000 -

4000 -

o Valor de RDP (%
instincia | MxXN ub MODELO PS, P 5,2( )P SIS
carli0.txt | 11x5 9952 0,00 0,00 0,00 0,26
carlil.txt | 11x5 9952 0,00 0,00 0,00 0,14
carli2.txt | 11x5 9952 0,00 0,00 0,00 0,00
car2i0.txt | 13x4 10224 0,00 0,00 0,00 0,00
car2il.txt 13x4 10224 0,00 0,00 0,00 0,00
car2i2.txt | 13x4 10398 0,00 0,00 0,00 0,00
car3i0.txt | 12x5 10268 1,26 1,19 1,26 2,44
car3il.txt | 12x5 10359 0,37 1,54 0,00 0,37
car3i2.txt | 12x5 10359 0,37 0,00 1,54 0,00
car4i0.txt | 14x4 11613 0,00 0,00 2,63 0,00
cardil.txt | 14x4 | 11846 0,00 0,00 070 0,00
car4i2.txt | 14x4 11876 0,13 0,99 191 1,91
car5i0.txt | 10x6 10589 0,00 1,84 0,34 0,34
car5il.txt | 10x6 10589 0,00 0,00 4,04 0,00
carSi2.txt | 10x6 10848 0,00 0,00 0,00 0,00
car610.txt 8x9 11044 0,00 0,24 045 0,00
car6il.txt | 8x9 11044 0,00 0,00 0,00 0,00
car6i2.txt 8x9 11118 0,00 1,74 1,56 0,00
car7i0.txt | 7x7 8558 0,00 0,00 0,00 0,00
car7il.txt | 7x7 8558 000 000 000 0,00
car7i2.txt | 7x7 8558 0,00 0,00 0,00 0,00
car8i0.txt 8x8 11533 0,36 1,61 0,36 1,09
car8il.txt 8x8 11659 0,00 0,17 0,79 0,72
car8i2.txt 8x8 11742 0,00 0,00 0,00 0,00
Meédias Totais 10535,96 0,10 0,39 0,65 0,30
ta029i0 ta037i1
Método —MODELO —PS1—PS2—=PS2RINS Método —MODELO —PS1—PS2—=PS2RINS
%‘7000
— ‘_E 000 S

1000

2000

3000

Tempo de Execucéo (segundos)

(a) Instanciacom m =10e n =20

(b) Instancia com m =20 e n =20

—‘—‘_\_

1000

Tempo de Execucéo (segundos)

2000

3000

Figura 3: Atualizacdo da solucdo de diferentes instancias ao decorrer de 3600 segundos (Tempo(s) X Ma-
kespan) usando o MODFELQO, PS:, PS> e PSorins.-
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Tabela 4: RDP(%) encontrado pelo MODELO, PSy, PS> e PSarrns para as instancias de Carlier com
tempo de processamento entre ¢ e 5t.

A Valor de RDP(%)
instancia MxN ub MODELO PS; P8, PSmins
carlIO.txt 11x5 19508 0,00 0,00 0,00 0,00
carlll.txt 11x5 19831 0,00 0,00 0,00 0,00
carll2.txt 11x5 19831 0,00 0,00 0,00 0,00
car2I0.txt 13x4 19876 0,00 0,08 0,08 0,01
car2I1.txt 13x4 19876 0,00 0,00 0,00 0,00
car2I2.txt 13x4 19876 0,00 0,00 1,37 1,37
car310.txt 12x5 19498 0,29 0,29 0,29 0,00
car3I1.txt 12x5 19498 0,29 1,66 5,08 0,29
car312.txt 12x5 19498 0,29 0,00 0,29 0,29
car4l0.txt 14x4 20381 0,20 0,00 0,20 0,00
cardll.txt 14x4 22270 0,00 1,03 1,03 1,03
car4l2.txt 14x4 22270 0,00 0,00 0,05 0,34
car5I0.txt | 10x6 18693 0,00 1,05 0,00 0,00
carSI1.txt 10x6 18693 0,00 0,00 0,00 0,00
car512.txt 10x6 19468 0,00 4,56 0,00 0,00
car6I0.txt 8x9 20070 0,34 6,74 0,00 0,00
car6l1.txt 8x9 20070 0,00 2,57 3,18 6,39
car6l2.txt | 8x9 20070 0,00 3,13 2,18 6,58
car7I0.txt | 7x7 16423 0,00 0,00 0,00 0,00
car7ll.txt | 7x7 17067 0,00 0,00 0,32 0,00
car7I2.txt | 7x7 17257 0,00 0,00 0,00 0,00
car8I0.txt | 8x8 19159 0,00 0,00 0,92 0,00
car8I1.txt 8x8 19159 0,00 1,20 0,92 0,92
car8I2.txt | 8x8 19791 0,00 2,74 0,00 0,00
Médias Totais 19505,54 0,06 1,04 0,66 0,72

Tabela 5:

Tempo gasto pelos métodos MODFELO, PS1, PS2 e PSarrns para encontrar a solugdo 6tima.

Instincia ub Tempo em segundos
MODELO PSSy PSs PSsgrins

carliO.txt | 9952 486 41 14 -
carli2.txt | 9952 75 67 85 16
car6il.txt | 11044 2685 1577 673 45
car7i0.txt | 8558 30 36 20 34
car7il.txt | 8558 13 41 33 6
car7i2.txt | 8558 12 4 9 872
car5I0.txt | 18693 168 - 249 26
car6l2.txt | 20070 1696 - - -
car710.txt | 16423 15 189 646 2
car7ll.txt | 17067 590 70 - 3591
car7I2.txt | 17257 46 2 20 3
car8I0.txt | 19159 500 30 - 29
car8I2.txt | 19791 1272 - 29 6
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Tabela 6: RDP(%) encontrado pelo MODELO, PS1, PS2 e PSarins para as instncias de Taillard com
tempo de processamento entre ¢ e 2¢.

. Valor de RDP (%

instancia MxN ub MODELO PS5, 2 ‘5(,2 ) PSoring
ta001i0-ta010i0 | 20x5 | 1741,00 4,95 8,89 7,00 4,74
ta001i1-ta010i1 | 20x5 | 1765,70 3,09 8,42 8,34 6,36
ta001i2—-ta010i2 | 20x5 | 1769,60 3,71 7,08 9,58 6,35
ta011i0-ta020i0 | 20x10 | 2103,40 17,44 18,71 14,21 9,31
ta011i1-ta020il | 20x10 | 2178,90 9,71 13,75 10,95 6,13
ta011i2—-ta020i2 | 20x10 | 2180,00 13,43 15,42 9,42 5,22

ta021i0-ta030i0 | 20x20 | 3037,60 29,69 27,33 21,98 11,27
ta021i1-ta030i1 | 20x20 | 3141,40 37,69 20,46 15,17 5,74
ta021i2—ta030i2 | 20x20 | 3124,10 29,21 23,24 19,62 7,17
ta031i0-ta040i0 | 50x5 | 4007,60 17,48 46,80 40,46 34,58
ta031i1-ta040i1 | 50x5 | 4034,50 19,30 42,77 38,09 33,77
ta031i2—-ta040i2 | 50x5 | 4037,80 17,53 38,02 36,51 27,51
ta041i0-ta050i0 | 50x10 | 4358,40 78,06 74,11 72,87 65,76
ta041i1-ta0501i1 | 50x10 | 4499,00 64,31 58,42 60,36 50,71
ta041i2—-ta050i2 | 50x10 | 4500,80 72,63 76,776 77,89 69,90
ta051i0-ta060i0 | 50x20 | 5565,20 198,35 185,35 176,26 172,83
ta051i1-ta060i1 | 50x20 | 5344,10 201,31 207,25 202,29 191,42
ta051i2-ta060i2 | 50x20 | 5335,20 193,91 181,91 176,56 167,92
Meédias Totais 3484,68 56,21 58,59 55,42 48,71

Tabela 7: RDP(%) encontrado pelo MODELO, PS1, PS> e PSarrns para as instancias de Taillard com
tempo de processamento entre ¢ e 5¢.

Ca Valor de RDP(%

instincia MxN ub MODELO _ PS, j2 S(,2 ) POomins
ta00110-ta010I0 | 20x5 | 3343,70 3,78 13,29 7,79 8,25
ta001I1-ta010I1 | 20x5 3356,20 4,24 11,26 8,37 6,74
ta00112—ta010I2 | 20x5 3375,20 4,81 9,37 7,31 8,24

ta01110-ta020I0 | 20x10 | 3995,00 18,79 20,35 16,55 11,32
ta01111-ta020I1 | 20x10 | 4086,70 16,17 20,21 15,23 11,60
ta01112-ta02012 | 20x10 | 4120,50 16,73 19,82 19,62 9,74
ta02110-ta030I0 | 20x20 | 5796,20 49,37 30,06 24,66 12,56
ta02111-ta030I1 | 20x20 | 5930,70 37,74 36,15 22,76 10,40
ta02112-ta03012 | 20x20 | 5934,60 30,42 36,02 25,41 12,89
ta03110-ta040I0 | 50x5 | 7875,90 21,75 34,64 35,68 24,64
ta03111-ta040I1 | 50x5 | 7923,80 21,31 37,45 29,61 22,72
ta03112-ta04012 | 50x5 | 7936,80 19,85 3497 36,25 25,60
ta04110-ta050I0 | 50x10 | 8488,10 87,27 83,20 80,31 74,85
ta04111-ta050I1 | 50x10 | 8769,30 88,25 88,27 83,74 82,29
ta04112-ta05012 | 50x10 | 8777,80 87,92 83,49 82,29 75,77
ta05110-ta060I0 | 50x20 | 11152,50 204,81 145,93 125,79 138,90
ta05111-ta060I1 | 50x20 | 11055,11 220,98 152,95 137,93 145,10
ta05112-ta06012 | 50x20 | 11084,44 283,96 151,99 136,49 143,81
Meédias Totais 6833,48 67,68 56,08 49,77 45,86
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Como pode ser observado na Figura 3, as versdes do PS conseguem encontrar solugdes
melhores que o MODELO com menor tempo de execu¢do, € em muitos casos o valor encontrado
pelo PS € melhor que o MODELO ao final dos 3600 segundos, sendo o PSarrys o método que
obteve o melhor desempenho. O PS, de modo geral, consegue melhorar a solu¢io, em muitas vezes
antes dos 1800 segundos a solug@o encontrada pelo PS ja € melhor que as solu¢des encontradas pelo
MODELO.

6. Conclusao

De acordo com os experimentos realizados na secdo anterior, para as instancias peque-
nas, como as de Carlier, ambos os métodos utilizados para encontrar as solugdes sdo equivalentes,
entretanto o MODELO ainda possui uma pequena vantagem uma vez que conseguiu encontrar um
numero maior de solu¢des 6timas, entretanto o tempo gasto pelo MODELO € muito maior se com-
parado com as implementacdes do PS para encontrar essas solucdes. Para as instincias grandes
(Taillard) o PSaprrns obteve melhor RD P(%) para grande parte das instincias testadas superando
as demais implementacdes do PS e o MODELO, se mostrando a melhor op¢do para a resolugdo
desse problema.

Entre as versdes do PS, de modo geral a versdo PSaprns se sobressai sobre as outras,
conseguindo solucdes melhores em um menor espaco de tempo, como visto na Figura 3. Em relagdo
ao tempo gasto pelos métodos, as implementagdes do PS t€m vantagem sobre o MODELO, uma
vez que conseguem encontrar e/ou melhorar as solucdes logo no inicio da busca. Isso comprova
a eficiéncia do PS sobre 0o MODELO para resolucido do problema de flow shop ndo permutacional
com trabalhadores heterogéneos em um curto espaco de tempo. Além disso, o Proximity Search
se mostra um método promissor ndo sé para as resolugdes de problemas multicomponentes, mas
também para a resolucdo de problemas que possuem um grande espacgo de busca.

Como trabalhos futuros, os autores sugerem a elaboracdo de um sistema para determinar
os pesos dinamicos a serem aplicados as varidveis bindrias de decisdo utilizados na fun¢éo proximi-
dade do PS. Além disso avaliar o parametro utilizado pela heuristica RINS que define o intervalo de
nés da drvore de busca onde serd aplicada a heuristica. Neste trabalho foi adotado que a heuristica
RINS ¢ aplicada em cada n6 da arvore.
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