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RESUMO

Problemas de scheduling em ambiente de maquina Unica com sefup dependente da
sequéncia frequentemente sdo alvo de pesquisas que buscam algoritmos velozes. Tratando-se de
um problema NP-Dificil, os custos computacionais das solugdes desenvolvidas usando métodos
exatos conhecidos sdo muito altos, o que impossibilita sua aplicacio prética em caso reais de larga
escala. Este projeto tem por objetivo implementar duas solu¢des velozes para o problema, uma heu-
ristica e a meta-heurfstica baseada em otimizacao por colonia de formigas. Uma formulacdo exata,
baseada em programacio inteira mista, serd aplicada para validacdo dos algoritmos estocasticos
implementados. Heuristicas e meta-heuristicas representam meios eficientes e flexiveis, com baixo
custo computacional, capazes de atingir respostas com alta qualidade. Os resultados demonstram
que, para problemas de pequena escala, o algoritmo exato apresenta dificuldades em comprovar
respostas 6timas para problemas de 12 tarefas. Enquanto as solugdes estocdsticas demonstram alto
potencial para encontrar boas respostas com baixissimo tempo de computagao.

PALAVRAS CHAVE. Pesquisa Operacional, Scheduling, Heuristicas, Meta-heuristicas.

PM - Programacio Matematica; IND — PO na Indistria; MH — Meta-heuristicas

ABSTRACT
The scheduling problem in a single machine environment with sequence-dependent setup
times has been the subject of researchers aiming for fast algorithms. Being a NP-Hard problem,
the computational costs of solutions developed using known exact methods are very high, which
makes it impossible to apply them in real large-scale cases. This project aims to implement fast
solutions to the problem, a heuristic and the meta-heuristic of optimization by ant colony. An exact
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formulation, based on mixed integer programming, will be applied for validation of implemented
stochastic algorithms. Heuristics and meta-heuristics represent efficient and flexible methods, with
low computational cost, capable of reaching high quality responses. The results show that for small
scale problems, the exact algorithm presents difficulties in proving optimal answers to problems of
12 tasks. While stochastic solutions demonstrate high potential to find good answers with very low
computing time.

KEYWORDS. Operational Research, Scheduling, Heuristics, Meta-heuristics.

MP - Mathematical Programming; IND - PO in Industry; MH - Meta-Heuristics
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1. Introducio

Diante da atual disponibilidade e rapidez de informagdes, inserir-se ou manter-se no mer-
cado competitivo é um grande desafio para o planejamento estratégico de qualquer organizagio.
Portanto, muitas delas elaboram modelos matematicos para auxiliar na tomada de decisao, visando
a minimizacao de um ou mais objetivos de desempenho. Diversos autores como Sipper e Bulfin Jr.
[1997] , Slack et al. [2015] e Velez-Gallego et al. [2016] mencionam que investimentos em otimi-
zacdo estdo relacionados com melhorias na fungdo de programacao da produc¢io, demonstrando um
grande potencial para a reduc@o de custos e inclusive tempo para producdo de seus produtos.

Problemas de scheduling se incluem nos temas de estudo da Pesquisa Operacional. Ambi-
entes produtivos determinam o fluxo da producio, e podem ser definidos em quatro grande grupos:
maquina tUnica, maquinas paralelas, flowshop ou jobshop de acordo com o fluxo que as ordens das
tarefas a serem executadas devem percorrer para estarem completas [Pinedo, 2012].

Este trabalho trata do problema que envolve o scheduling para minimizacdo do makes-
pan em um ambiente de miquina Unica, cujos tempos de preparacdo dependem da sequéncia de
operacdes a serem realizadas.

No caso de um grupo considerdvel de problemas de scheduling, o custo computacional
de se aplicar alguns métodos exatos € proibitivo, requerendo o uso de estratégias alternativas de
solugdo. A literatura sugere que muitas solucdes aproximadas foram encontradas com sucesso por
heuristicas (ex. Geiger [2010]). Tais métodos podem ser aplicados, por exemplo, para resolver
problemas de sequenciamento e roteamento de veiculos. Heuristicas sdo utilizadas por oferecer
rapidamente uma solugdo de alta qualidade em relagdo aos objetivos otimizados, porém ndo neces-
sariamente as respostas 6timas [Fernandes e Godinho Filho, 2010].

Outra estratégia que vém ganhando destaque para a resolucdo de problemas NP-Dificeis
sdo as meta-heuristicas, como mostrado em Tavares Neto [2010]. O ACO (Ant Colony Optimiza-
tion) € uma meta-heuristica que vem sendo amplamente utilizada para a resolucdo de problemas
combinatdrios complexos, por exemplo, Xu et al. [2008] que propdem uma variagdo do ACO para
resolver o sequenciamento em ambiente de maquina Unica a partir da comparacdo com benchmarks
de outros algoritmos que resolvem o mesmo problema. J4 Cheng et al. [2008] propde uma estra-
tégia cadtica ao ACO para resolver o problema de maquina tnica, mas para producio de lotes nao
idénticos, comprovando a eficiéncia do ACO ao comparar suas respostas do duas outras metas-
heuristicas.

Para a presente pesquisa, foi desenvolvida uma heuristica inspirado no algoritmo NEH
(originalmente proposta por Nawaz et al. [1983], ver também Lu e Ying [2014], Li [2012] e Fer-
nandes e Godinho Filho [2010], entre outros). Este método representa uma opcao capaz de fornecer
solucdes proximas as Gtimas para o problema de sequenciamento em um ambiente de flowshop,
onde todas as tarefas devem passar por todas as maquinas, na mesma ordem. Apesar de ser apre-
sentada originalmente como um método de solucdo para problemas em flowshop, adaptou-se essa
estratégia para o problema aqui tratado, ou seja, para o ambiente de maquina Unica com setup de-
pendente. Além disso, foi desenvolvida uma técnica de busca local, com o intuito de melhorar as
respostas obtidas pela NEH adaptada.

Um segundo algoritmo baseado na meta-heuristica ACO também foi implementado. De
acordo com Dorigo e Stiitzle [2002], o ACO depende fortemente da parametrizacdo dos valores
aplicados aos parametros ajustaveis que definem sua operagao. Para tal, a parametriza¢do da meta-
heuristica implementada foi conduzida automaticamente por um software (IRACE de Lépez-Ibafiez
et al. [2016]) para este proposito especifico.

Os resultados encontrados pelos algoritmos estocdsticos foram comparados aos de um
método exato, avaliando-se tanto a qualidade das respostas obtidas quanto a velocidade dos méto-
dos. A seguir € apresentada a formulacdo matematica para o problema. A se¢do 3 revisa trabalhos
semelhantes encontrados na literatura e descreve a implementagcdo dos métodos rapidos propostos.
Na secdo 4 estdo definidos os experimentos que compuseram este trabalho e na se¢@o 5 os resultados
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das simulagdes sdo analisados. Por fim, a secdo 6 faz as consideracdes finais e direciona pesquisas
futuras.

2. Formulacao do Problema

Este trabalho trata um problema NP-dificil, como evidenciado por Thiruvady et al. [2009].
A formulac@o envolve o sequenciamento de tarefas e a minimizacdo do makespan, em um ambiente
de méquina dnica. O modelo tem como restricdo os tempos de preparacdo entre as tarefas, que
dependem da sequéncia na qual as operagdes serdo realizadas. Formalmente, a tabela 1 define as
varidveis utilizadas para a formulacio dos algoritmos analisados adiante.

Tabela 1: Varidveis do Modelo

Variavel Descricao

n Numero de tarefas a serem sequenciadas

C; Tempo de término, para j =1...j

Dj Tempo de processamento, para j = 1...,j

5 Tempo de preparagdo para execugdo da tarefa j imediatamente apds a tarefa i,
& parai,j=1..n

. Varidveis de decisdes bindrias para determinar que uma tarefa j é sequenciada
K imediatamente ap0s a tarefa i, parai, j=1...n

G Valor muito grande (usado para restri¢des do tipo "Big-M")

2.1. Modelo de Programacao Inteira Mista

O modelo MIP (Mixed Integer Programing) tem como objetivo minimizar o tempo para
conclusdo de todas as tarefas (makespan). O objetivo do problema é: min(Cy,,y). Assim, as equa-
¢oes 1 estabelecem qual o valor mdximo no vetor C;.

Cinax > C; Vie(0<j<n) (1)

As equagdes 2 definem o tempo de términos das tarefas (C;), elas consideram o tempo
de término da tarefa anterior, o tempo de preparacdo entre as duas e o tempo de processamento da
tarefa que estd sendo processada. A equacio 3 definem G, que € um niimero sempre maior que C;
utilizado para a formulacdo inteira mista. A equacdo 4 define que o inicio da sequéncia deve ser
zero, pois ndo ha nenhuma tarefa precedente.

Cj>Citpj+sij—G-(1-x;)) v{{i’j}e(ogiifj.’l’o<j§”) @
G=Y j(pj+Yisij) 3)
Cp=0 @

As equagdes 5 e 6 restringem a posi¢do do sequenciamento para cada uma das tarefas,
juntas essas equacdes formam uma restricao do fluxo de rede. Estas equacdes, com a somatéria das
linhas e colunas, estdo presentes para garantir que as tarefas sejam sequenciadas uma tnica vez. As
equacdes 7 e 8 garantem o balanco da sequéncia e evitam a formacao de ciclos fechados.

Yoij=1 Vje(0<j<n) (5)
ixu:l Vje(0<j<n) 6)
ixk,- = Zx ik Vke (0<k<n) 7
x;=0 ] Vie (0<i<n) ®)
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Além disso, as equagdes 9 definem x;;, uma varidvel bindria de decisdo determina que
a tarefa j € imediatamente precedida pela tarefa i. As equacdes 10 garantem que os tempos de
processamento e preparagdo ndo sejam negativos.

x;j €{0,1} Vi,je(0<i<n,0

pj,sij >0 Vi,je(0<i<n,0

IN
IN

n) ©)
n) (10)

J
J

IN
IN

3. Estratégias de solucao

Inicialmente, implementou-se o modelo matematico (MIP), que serviu de base para ana-
lise do desempenho dos demais algoritmos. Com as respostas desse algoritmo dadas, os algoritmos
apresentados a seguir foram implementados.

3.1. Algoritmo Baseado na NEH

A heurfstica NEH (Nawaz et al. [1983]) foi proposta inicialmente para problemas de mi-
nimizacdo de makespan em ambientes flowshop. Seu comportamento se baseia em duas etapas
principais: a primeira se utiliza de um algoritmo de ordenacdo para gerar uma sequéncia inter-
medidria de tarefas; a segunda, se utiliza de um algoritmo de insercdo para construir a sequencia
final. No caso dos algoritmos a seguir, serd usado o mesmo conceito, mesmo sabendo que o pro-
blema em questdo adota um ambiente de manufatura composto por uma tnica maquina. Neste
caso, determinou-se 4 (quatro) modelos de ordenagdo para as tarefas, utilizados pela heuristica para
iniciar seu processo de construcdo, como pode ser observado na tabela 2.

Tabela 2: Ordens prévias utilizadas

Nome Descricao
FIFO Segue a ordem de entrada das tarefas (First In First Out)
SPT Ordena as tarefas de acordo com os tempos de processamento (p;) em ordem
crescente

Ordena as tarefas de acordo com os tempos de sefup apenas da tarefa inicial
em ordem crescente
Somam-se os tempos de sefup para cada tarefa em suas possiveis posi¢oes
sendo ordenadas em ordem crescente por esses somatorios

SIJZERO

SIISUM

Tendo as politicas de ordenacio ja estabelecidas, o algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo
da adaptacdo da técnica NEH implementado nesse artigo. Esta foi implementada a partir de cada
uma das 4 ordens previamente estabelecidas. Por fim, foi desenvolvida uma técnica de busca local
para melhoria das respostas geradas pela heuristica. Uma troca de tarefas (Swap), como visto em
Gorczyca et al. [2015]; Wu et al. [2009] e Wang e Wang [2012], trocando uma posi¢ao por outra,
mas também em duplas e em trios de tarefas, pode ser uma alternativa de otimizacdo. No presente
caso, a técnica utilizada retira aleatoriamente 4 tarefas da resposta obtida pelo NEH adaptado e
insere essas tarefas nas posicdes que permitem o menor tempo de preparacdo disponivel. Cada
instancia foi solucionada 20 vezes por esse método. As oito variacdes dessa heuristica base s@o
apresentadas na tabela 3.
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Algoritmo NEH

Ordene as tarefas em um ordem especifica (FIFO, SPT, SIJZERO ou SIJISUM)
Selecione as duas primeiras tarefas (j; e j») e ordene-as de forma a obter o menor
makespan

para cada tarefa restante ( js, ..., j,) faca
Fixe a ordem das tarefas previamente sequenciadas e insira a tarefa na posi¢ao

da sequéncia que resulta no menor makespan parcial possivel entre todas as
possibilidades de posi¢des para inser¢ao

fim
fim Algoritmo NEH
Algoritmo 1: NEH. Adaptado de Nawaz et al. [1983]
Tabela 3: Algoritmos comparados
Algoritmo Descricao

NEH; NEH adaptado + ordem 0
NEH, NEH adaptado + ordem 1
NEH3 NEH adaptado + ordem 2
NEHy NEH adaptado + ordem 3
NEH;5 NEH adaptado + ordem O + busca local
NEHg NEH adaptado + ordem 1 + busca local
NEH7 NEH adaptado + ordem 2 + busca local
NEH;g NEH adaptado + ordem 3 + busca local

3.2. Algoritmo Baseado em Colonia de Formigas

Segundo Dorigo e Stiitzle [2002], a otimizac¢do por coldnica de formigas (do inglés, Ant
Colony Optimization ACO) é baseado na comunicacio indireta (através de feromonios artificiais)
por um conjunto de agentes computacionais (formigas). Diversos autores vem usando esse tipo de
estratégia para resolug@o de problemas complexos, como Madureira et al. [2012] que demonstram
a aplicabilidade do ACO para o problema de scheduling da minimizacao do atraso total ponderado
em ambiente de maquina tnica. Eles combinaram o ACO com um algoritmo de busca local para
obter melhores resultados.

Os autores em M’Hallah e Alhajraf [2015], propdem um sistema baseado em ACO com
um ndmero reduzido de formigas e coldnias, implementando também com a¢des de refinamento,
que exploram o espaco em torno das solu¢des geradas usando uma pesquisa de vizinhanga varidvel
(VNS). A meta-heuristica ACO implementada neste projeto segue duas fung¢des basicas apresen-
tadas no algoritmo 2: a constru¢@o das respostas se utiliza de uma fun¢do de probabilidade que
se utiliza de uma regra de transicdo. A comunicagdo indireta ocorre através de uma estratégia de
deposicdo e evaporacdo dos feromodnios artificiais.

Meta-heuristica ACO para Niimero de Iteracdes da Meta-Heuristica faca
ConstrugaoDeRespostas()
AtualizacdoDeFeromonios()
RefinamentoDeRespostas() [Opcional]
fim
fim Meta-heuristica ACO
Algoritmo 2: Pseudocédigo ACO. Fonte: adaptado de Dorigo e Stiitzle [2002]

Segundo Gambardella e Dorigo [1996] a regra de transi¢do € definida através de dois fa-
tores: as informacdes heuristicas do problema na forma da fun¢ao de visibilidade (17); € uma matriz
(T) que armazena as trilhas artificiais de feromonio. Para a atualizacdo dos niveis de feromonio
artificial esse autores apresentam duas regras: i) uma de atualizag@o local, realizada por cada for-
miga (agente) da coldnia; e ii) uma regra de atualizacio global a partir dos resultados de agentes
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anteriores. Sendo essas regras, responsaveis por atualizar informagdes sobre as solugdes exploradas
na regido factivel.

As equagdes 11 e 12 definem a regra de visibilidade que compde a regra de transi¢ao.
Essas informacdes constituem o componente heuristico do algoritmo, que no caso deste trabalho
sdo baseados nos dados de entrada: p; e s;;. Essas informagdes sdo ponderadas por fatores que
determinam um Vvi€s para a constru¢do de solugdes. Além disso, 1);; assume zero caso a tarefa ja
tenha sido sequenciada.

1 1

m’,:j-s@ Vi,je(0<i<n0<j<n) 1n
i Sij
. (n..\B

P; AU Vi,je(0<i<n0<j<n) (12)

LY ()P

Um fator muito importante para a boa execucao do algoritmo € a determinacdo dos para-
metros a serem utilizados no ACO. Neste projeto de pesquisa o algoritmo baseado em ACO possui
configuracdes ajustdveis e fixas. Os parametros ajustaveis sdo compostos pelo nivel maximo (@,) e
minimo (@;) de feromonio, taxa de deposicao (p,) e evaporagdo (p.) de feromdnios artificiais e os
expoentes o, 0 ¢ 3. A determinagdo deles foi feita de forma automatizada pelo software IRACE,
de Lopez-Ibénez et al. [2016].

Os parametros que controlam o esfor¢co computacional do algoritmo foram fixados. O
ACO foi implementado com bonificacdo elitista, sendo assim um baixo nimero de agentes (5) foi
aplicado e experimentos preliminares indicaram que ocorre convergéncia em 150 iteragdes, logo
para garantir uma maior precisao o nimero de ciclos utilizado foi de 250 geragdes.

A segunda coluna na tabela 4 apresenta os valores sugeridos pela literatura para esse tipo
de problema, e a partir de um experimento com o software IRACE foram extraidas trés configura-
¢oes do ACO para avaliagdo, determinadas ACO;, ACO, e ACOs3 [Lépez-Ibéfiez et al., 2016].

Tabela 4: Parametros para a Meta-Heuristica ACO

Parametros Dominio ACO; | ACO;, | ACO3
; {1;5;10; 15} 10 10 15
w, {15; 20; 25; 30} 25 25 30
Pa (2;5; 10} 10 10 5
Pe {0,8; 0,9; 0,95; 0,99} 0,9 0,95 0,99
[o9] {1;2; 3} 3 3 1
o (1;2; 3} 2 2 2
B {1,2;3;5} 5 2 5

4. Experimentos Computacionais

Primeiramente, implementou-se um algoritmo exato MIP, solucionado com a biblioteca
CPLEX para Python, versdo 12.6.2, a fim de obter o maximo de respostas 6timas possivel. Nesse
caso, foi-se incluida a restricdo de tempo de 3600s (1h). Os algoritmos heuristicos descritos foram
implementados em Python 3.4. Um computador com 8 niicleos, modelo Intel(R) Core(TM) i7-3770
CPU @ 3.40GHz, foi utilizado para os experimentos.

4.1. Instancias

Como apontado por Rabanal et al. [2015], a avaliacdo e validacdo algoritmos estocésticos,
como heuristicas e meta-heuristicas, deve ocorrem sobre amplos conjuntos de instincias estatisti-
camente bem distribuidas no dominio possivel para as varidveis de entrada do problema. De acordo
com Wolpert e Macready [1997], configurar algoritmos estocdsticos para conjuntos limitados de
instancias € relativamente simples e potencializa as chances de falha do algoritmo resultante. Os
autores em Rabanal et al. [2015] encorajam fortemente utilizar geradores de instancias aleatdrias.
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Portanto, apensar de existirem conjunto limitados para o problema tratado, um gerador de instincias
foi utilizado para criar os casos de teste.

Neste trabalho, as instancias testes foram geradas a partir da andlise de relacdo entre
as distribui¢des uniformes dos tempo de processamento (p;) e tempo de setup (s;;), € estes sdo
dependentes da alocagdo dos trabalhos. Tem-se que s;; € p; sdo varidveis aleatorias e os seus valores
obedecem uma distribui¢des uniformes, com valor minimo de 1 e maximo de 10, 25, 50 ou 100. Os
problemas em que s;; pode assumir valores muito maiores que p; foram descartados, totalizando
13 niveis de problemas teste. Como o minimo das distribui¢des é constante para todos os niveis e
assume o valor 1 (um), a tabela 5 mostra o valor maximo para as distribui¢des que definem cada
nivel para geracao aleatdria de instancias.

Tabela 5: Valor maximo das distribui¢des uniformes para os tempos de processamento e setup

Nivel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11 | 12 | 13
T. Processamento | 100 | 100 | 100 | 100 | 50 | 50 | 50 50 25 125 (25|10 | 10
T. Setup 10 25 50 100 | 10 | 25 | 50 | 100 | 10 | 25 | 50 | 10 | 25

Os experimentos foram compostos por 390 instancias de teste para cada tamanho de pro-
blema avaliado, e foram gerados 30 para cada nivel. Este experimento foi composto de instincias
com pequeno para as quais foi possivel obter respostas com o CPLEX dentro da restri¢do de tempo
estabelecida. Foram criadas instancias de pequeno porte entre os tamanhos de 8 e 12 tarefas.

5. Anilise de Resultados

Nas versdes do algoritmo adaptado NEH, os tempos foram consideravelmente menores
em relacdo ao MIP, estando, em sua maioria, préximos a média referente a cada tamanho de instan-
cia. Os tempos do algoritmo NEH sdo extremamente baixos, poucos milissegundos, como pode ser
visto nas tabelas 6, 7 e 8.

Os resultados mostram que o CPLEX néo foi capaz de completar a sua execucdo dentro
de uma hora para 333 problemas de 12 tarefas. Apesar disso, nenhum dos algoritmos retornou
respostas menores para este problema de minimizacao nestes casos. Portanto, para as 333 instancias
onde o CPLEX atingiu o limite de execug¢do as respostas foram consideradas 6timas e assim todas
as instancias foram comparadas em conjunto.

Os tempos de execucao da heuristica implementada sdo insignificantes. Assim foram im-
plementados métodos para melhoramento de resposta que também possuem baixa complexidade
computacional. Para a heurfstica aplicada sem melhoramento todas as instancias foram solucio-
nadas em no mdximo 11 milissegundos e aplicando a busca local para melhoramento nenhuma
simulacdo tomou mais de 44 milissegundos.

Tabela 6: Anélise de tempos das versdes do algoritmo NEH adaptado — 8 e 9 tarefas

Tempos para 8 tarefas Tempos para 9 tarefas
Algoritmo | Minimo (ms) | Médio (ms) | Maximo (ms) | Minimo (ms) | Médio (ms) | Maximo (ms)
CPLEX 216 890,06 1707 822 6149,61 13398
NEH; 1 1,02 2 1 1,02 2
NEH, 1 1,07 4 1 1,93 4
NEH; 1 1,12 3 1 1,99 4
NEH,4 1 1,24 4 1 2,00 4
NEH; 8 8,99 19 10 11,26 13
NEHg 8 9,19 11 11 11,84 21
NEH, 9 9,48 20 11 12,90 25
NEH;g 9 10,35 20 11 12,87 26
ACO; 712 765,75 1120 874 937,92 1003
ACO, 730 792,11 886 876 952,44 1064
ACOj3 737 792,23 914 875 952,15 1023
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Tabela 7: Andlise de tempos das versdes do algoritmo NEH adaptado — 10 e 11 tarefas

Tempos para 10 tarefas Tempos para 11 tarefas
Algoritmo | Minimo (ms) | Médio (ms) | Maximo (ms) | Minimo (ms) | Médio (ms) | Maximo (ms)

CPLEX 6085 73474,52 172669 48977 966155,4 2444613
NEH; 1 1,24 3 2 2,12 4
NEH, 2 2,18 5 2 2,60 6
NEH; 2 2,17 6 2 2,46 6
NEH,4 2 2,23 4 2 2,61 5
NEH; 13 14,09 28 16 18,15 35
NEHgq 13 15,99 31 16 18,88 37
NEH; 13 15,70 32 16 17,58 31
NEH;g 13 14,76 29 16 17,36 34
ACO; 1051 1130,38 1447 1241 1337,7 1432
ACO, 1053 1137,47 1485 1242 1342,18 1457
ACO;3 1056 1136,85 1324 1247 1346,96 1487

Tabela 8: Andlise de tempos das versdes do algoritmo NEH adaptado — 12 tarefas

Algoritmo | Tempo minimo (ms) | Tempo médio (ms) | Tempo maximo (ms)
CPLEX 800355 3401332,32 3600835
NEH; 2 2,19 4
NEH, 2 3,03 6
NEH; 2 3,08 11
NEH,4 2 3,07 9
NEH; 19 21,59 42
NEHg 19 21,29 44
NEH; 19 20,72 26
NEHg 19 20,58 27
ACO; 1455 1608,48 1848
ACO, 1449 1566,56 2022
ACO3 1448 1569,38 1752

As tabelas 6, 7 e 8 apresentam também os tempos de execu¢do do ACO. Nota-se que a
tempo do ACO € muito superior ao tempo da heuristica, mas ainda assim o maior tempo de execugao
encontrado foi de 2022 milissegundos.

Quanto a qualidade das respostas, foram utilizadas as solugdes 6timas encontradas pelo
MIP como base de comparagdo para os demais algoritmos. As 8 variacdes da heuristica proposta
e trés configuragdes distintas para o ACO foram comparadas. Os resultados, presentes nas tabelas
9, 10 e 11 mostram a resposta média encontrada por cada algoritmo, a porcentagem de respostas
6timas e o Gap médio para cada conjunto de instincias. O Gap indica a diferenca percentual entre

~ £ : : R tadoAlgoritmo—R tati
as duas solugdes e ¢ calculado da seguinte maneira: [Gap = =P B EPEEEEL 5 100]

Para a heuristica, apesar do percentual de respostas 6timas encontradas nio ser alto, o
gap médio é baixo, mostrando que as solugdes encontradas pelas versdes do NEH adaptado sdo
préximas as 6timas. Pode-se observar que o uso das heuristicas com busca local aumenta signi-
ficativamente a qualidade da solu¢do do problema, dobrando o percentual de respostas 6timas e
reduzindo ainda mais o gap médio. Ao observar os tempos computacionais envolvidos, é razodvel
dizer que o ganho na qualidade da resposta € resultado da alocagdo de maior tempo para execucao.

Todas as diferentes configuragdes da meta-heuristica ACO apresentaram resultados su-
periores as versdes do NEH em relacdo a qualidade de resposta, tanto quanto a porcentagem de
respostas 6timas como no gap observados para os resultados ndo 6timos.
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Tabela 9: Andlise da qualidade de respostas para 8 e 9 tarefas

8 tarefas 9 tarefas
Algoritmo | Resp. Média | Resp. Otimas | Gap Médio | Resp. Média | Resp. Otimas | Gap Médio
CPLEX/MIP 271,08 100 % 296,01 100 % -
NEH; 287,48 7,18 % 7,70 % 316,17 5,13 % 8,11 %
NEH, 286,27 9,23 % 7,24 % 314,53 5,13 % 7,53 %
NEH; 288,16 7,95 % 7,86 % 316,53 3,33 % 8,29 %
NEH,4 287,79 6,15 % 7,76 % 315,11 2,82 % 7,80 %
NEH;5 282,03 16,41 % 5,64 % 308,97 12,82 % 5,57 %
NEH; 280,29 18,72 % 4,78 % 308,39 10,00 % 5,40 %
NEH; 281,53 20,26 % 5,69 % 309,05 8,97 % 5,58 %
NEH;3 281,88 15,38 % 5,60 % 309,19 7,69 % 5,64 %
ACO; 273,38 63,59 % 2,56 % 299,05 47,95 % 2,22 %
ACO, 273,41 63,33 % 2,42 % 299,26 50,51 % 2,41 %
ACO;3 273,60 63,85 % 2,72 % 299,11 46,41 % 2,20 %
Tabela 10: Andlise da qualidade de respostas para 10 e 11 tarefas
10 tarefas 11 tarefas
Algoritmo | Resp. Média | Resp. Otimas | Gap Médio | Resp. Média | Resp. Otimas | Gap Médio
CPLEX/MIP 323,18 100 % 354,44 100 % -
NEH; 345,54 2,82 % 8,22 % 378,84 1,54 % 8,27 %
NEH, 344,00 4,36 % 7,98 % 378,25 0,26 % 8,22 %
NEH; 345,55 3,59 % 8,46 % 380,15 1,28 % 8,40 %
NEH,4 345,19 2,31 % 8,24 % 381,94 1,03 % 9,05 %
NEH; 338,52 6,41 % 5,89 % 372,39 2,82 % 6,14 %
NEH¢ 337,30 9,23 % 5,73 % 372,42 2,56 % 6,24 %
NEH; 337,91 7,69 % 6,12 % 372,49 3,85 % 6,07 %
NEH;3 338,70 6,67 % 6,08 % 373,15 3,85 % 6,40 %
ACO; 328,56 28,46 % 2,57 % 362,40 14,36 % 2,90 %
ACO, 328,67 29,49 % 2,69 % 362,25 15,90 % 2,96 %
ACO;3 328,50 32,05 % 2,74 % 361,84 16,92 % 2,87 %

Ap6s a andlise dos resultados apresentados, € possivel fazer uma comparacio entre os dois
algoritmos de resposta rapida, concluindo que os tempos computacionais envolvidos do algoritmo
baseado em ACO sdo um pouco maiores que o do algoritmo NEH adaptado, porém apresentam uma
melhor qualidade de respostas. Fato que pode ser justificado pela maior alocacdo de recursos para

execugao.

Tabela 11: Analise da qualidade de respostas para 12 tarefas (390 instancias)

12 tarefas
Algoritmo Resposta Média | Respostas Otimas | Gap Médio
CPLEX/MIP 381,64 100 % -
NEH; 410,04 0,77 % 8,71 %
NEH, 409,38 0,51 % 8,52 %
NEH; 411,29 0,26 % 8,96 %
NEH4 410,31 1,28 % 8,87 %
NEHj5 401,03 2,31 % 6,24 %
NEHg 402,45 1,79 % 6,34 %
NEH; 403,36 2,56 % 6,57 %
NEHg 401,53 3,59 % 6,38 %
ACO, 392,33 7,95 % 3,47 %
ACO, 392,37 7,69 % 3,46 %
ACO;3 392,42 6,67 % 3,49 %
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6. Consideracoes Finais

O presente trabalho apresentou um conjunto de algoritmos simples para a minimizagao do
makespan em ambiente de mdquina tnica com tempos de sefup dependentes da sequéncia. Apds a
realizacdo dos testes computacionais foi possivel concluir que o tempo de execucdo dos algoritmos
propostos € muito melhor do que o tempo do modelo exato (MIP), que foi usado como base para
validag¢@o dos mesmos.

A qualidade de respostas oferecida pelo ACO foi superior aos procedimentos construtivos
de inser¢do. Entretanto, ambos os algoritmos se mostraram muito eficientes.

Foi possivel comprovar a eficiéncia de ambas as estratégias estocdsticas velozes, com
respostas proximas as 6timas, comprovando que estes métodos s@o aplicdveis e interessantes para
o meio empresarial, principalmente para problemas de curto prazo que necessitam de decisdes
répidas.

Um dos préximos passos consiste em comparar os algoritmos desenvolvidos neste traba-
lho com outras heuristicas e meta-heuristicas para instincias de larga escala deste mesmo problema
de scheduling. Além disso, outros objetivos, como a minimizacao do atraso total, e outros ambien-
tes produtivos, como mdquinas paralelas, flowshop e jobshop, podem ser explorados.
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