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Resumo. Este trabalho apresenta trés variacdes de um algoritmo tigmgara
resolucéo do problema de sequenciamento de tarefas em na&paralelas ndo
relacionadas, com o objetivo de minimizacadordakespan Tempos de prepa-
racao sdo considerados dependentes da maquina e da seguBnprocessa-
mento das tarefas. A populacéo inicial é construida por ntkiauma aborda-
gem GRASP. Para o processo de selecao, é utilizado o opemattarnament,
engquanto a operacdo de crossover é realizada por uma vaviaighoperador
One Point Order Crossover para sequenciamento em maquiacdetas, de-
nominado LSEC (Local Search Enhanced Crossover). Na matacétilizado
0 operador de deslocamento de tarefas, amplamente uttlipada problemas
de sequenciamento. ApoOs a mutacao, € aplicado um procedsasda local,
sendo propostos dois métodos, que consideram caractasgproprias da mi-

nimizacdo domakespan Foram realizados experimentos com um conjunto de

instancias da literatura, e os resultados alcancados sg®@seares aos conheci-
dos para todas as instancias testadas.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento, Maquinas ParalelbdgkespanAlgo-
ritmo Genético, GRASP, VND

Abstract. This work shows three variations of a genetic algorithm testhe un-
related parallel machines scheduling problem in order taimize the makespan.
Setup times between jobs are sequence and machine depefuenbnstruction
of the initial population is made from GRASP algorithm. Hoe selection opera-
tor the n-tournament method is used, whereas the LSEC (ISezath Enhanced
Crossover) method is used as the crossover operator. In thation step, the
shift mutation, i.e., the most usual operator for schedyproblems, is used . Af-
ter the mutation step, thegfspring individuals are subject to a local search and
two methods considering makespan minimization charastiesi are proposed.
Experiments conducted over a benchmark set of instances stad the algo-
rithm proposed in this research outperforms the methodsvkna the literature,
for all considered instances.

KEYWORDS: Scheduling, Parallel machines, Makespan, Genetic Algorijt
GRASP, VND
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1 Introducéo

O problema de planejamento da produc¢éao tratado no presabé&dto consiste em definir:

() a atribuicdo de um conjuntd = {1, ...,n} den tarefas independentes a um conjunto

M = {1, ..., m} demmaquinas paralelas ndo-relacionadas e continuamentndiggs; (ii)

a sequéncia de processamento das tarefas em cada maquina mgtante de conclu-

sdo do processamento de cada tarefa, com o objetivo de rmamimimaximo instante de
conclusao de todas as tarefasakespan Cada tarefg envolve uma Unica operacéo a ser
realizada em uma Unica maquindemandando um processamento que nao pode ser inter-
rompido, uma vez tenha sido iniciado, e cuja duragfdepende da maquinascolhida

para seu processamento (situacao que caracteriza as @sgaimo ndo-relacionadas). A
transicao entre duas tarefps k, adjacentes na sequéncia de tarefas atribuidas a maquina
I, impde um tempo de preparacg@, que depende da sequéncia de processamento das
tarefas, bem como da maquinem que as duas tarefas sédo processadas.

Tempos de preparacdo dependentes da maquina e da sequpmaessamento
das tarefas estdo presentes em uma grande variedade datasibie producdo. Entre-
tanto, apenas recentemente esta condicdo passou a deslgenmti@do mais generalizado,
o interesse dos pesquisadores (Allahverdi et al., 2008)siarmaioria, os artigos publi-
cados até 1999 limitaram-se a resolver problemas nos gsi&espos de preparacao eram
considerados independentes da sequéncia ou eram simptessiesconsiderados (Allah-
verdi e Gupta, 1999).

O instante de conclusdo da ultima tarefa atribuida a maquénmapresentado por
Ci. A minimizagdo do maxime&;, representado pd,.x € conhecido na literatura como
makespané o objetivo mais estudado nos diversos problemas de ptaeejo da producéo
(Vallada e Ruiz, 2011).

Utilizando a notagéo apresentada em Pinedo (2008), o pnalilatado no presente
trabalho pode ser representado B(S;|Cmax. Para resolvé-lo, sugere-se o aprimoramento
do algoritmo genético proposto por Vallada e Ruiz (2011)m@ama das contribuicdes
do presente trabalho, prop6e-se a utilizacao da fase atimatda meta-heuristica GRASP
(Feo e Resende, 1995) para a criacédo das solucdes da papwiagd. Outra contribui-
¢ao consiste na utilizacdo de um operador de busca localzniancas variaveis (VND)
(Mladenovic e Hansen, 1997), que leva em consideracao astedsticas proprias da mi-
nimizacao danakespa®m maquinas paralelas. Com isso, consegue-se acelerarea-con
géncia do algoritmo.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte form&eb&o 2 é apresen-
tada uma reviséao bibliogréafica sobre o problema de sequeania de tarefas em maqui-
nas paralelas, com tempos de preparacao dependentes dagagé Secédo 3 detalha o
algoritmo genético e as adaptacdes propostas. Os expeéosmealizados, o conjunto de
instancias e os resultados computacionais sado apresema@®@ecao 4. Por fim, na Secao
5 sdo apresentadas as conclusfes sobre o trabalho realizado

2 Reviséo Bibliografica

Um dos trabalhos pioneiros sobre sequenciamento de tam@fasaquinas paralelas com
tempos de preparacdo dependentes da sequéncia (PSMPSibeed?al. (1977). No

trabalho em questédo, os autores consideram que as magamakesticas e o objetivo
a minimizacdo da soma dos custos de preparacdo. Um modedonétato baseado no
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problema de roteamento de veiculos é apresentado e o mlgdréuristico proposto por
Clarke e Wright (1964) para roteamento de veiculos é emgeega

Uma heuristica construtiva, seguida de uma busca local covmmentos de troca,
€ apresentada em Guinet (1991) para o PSMPSD, em um ambe&ntéglinas nao re-
lacionadas. Séo considerados dois objetivos: (i) minigdi@aada média dos instantes de
concluséo; e (i) minimizacdo do atraso médio. E proposta heuristica, baseada em
diversos trabalhos anteriores sobre roteamento de vejadm o objetivo de minimizar o
makespare a média dos tempos de concluséo das tarefas, em um amleemigdinas
idénticas.

Um algoritmo de busca tabu é proposto em Franca et al. (1298)gminimizacao
do makesparem maquinas idénticas. Em Gendreau et al. (2001), é propostonitante
inferior para o problema tratado em Franca et al. (1996) esaptada uma heuristica,
denominad®ivide and Mergeque se mostra mais rapida que a implementacdo em busca
tabu proposta em Franca et al. (1996) e com eficiéncia sindlarda para este mesmo
problema, Kurz e Askin (2001) apresentam um modelo de pnoggdo matematica, as
heuristicaMultiple MULTI-FIT, Multiple Insertion(MI) e Slicing além de um algoritmo
genético denominado GAK.

Alguns trabalhos com algoritmos exatos foram propostoa pasequenciamento
em magquinas paralelas e néo relacionadas. Contudo, sslagdeas séo encontradas ape-
nas para instancias com pequeno numero de maquinas e .tahafasgoritmoBranch and
Bound(B&B), operando em conjunto com uma relaxacao lagrangeaapresentado em
Martello et al. (1997) para a determinacgao de limitantesriafes para problemas em que o
objetivo é a minimizacao dmakespanLiaw et al. (2003) propdem um B&B para minimi-
zar a soma ponderada dos atrasos. E proposta uma funcaaplamztante inferior e uma
heuristica para um limitante superior. Em Lancia (2000présentada uma abordagem
B&B para minimizacdo donakesparem duas maquinas paralelas ndo relacionadas e que
podem ndo estar disponiveis no instante inicial do horezdatplanejamento. Em nenhum
destes trabalhos sdo considerados os tempos de prepanagimeefas. Em Rocha et al.
(2008), os tempos de preparacdo sao considerados em untratgB&B para a minimi-
zacao da soma ponderada dos atrasos. A heuristica GRASRatatpara determinar um
limitante superior. O algoritmo mostra-se mais eficiente dpis modelos de programacéao
matematica adaptados dos modelos propostos por Manne) @ 968gner (1959).

Conforme pode ser observado em Allahverdi et al. (2008)Jtiraaldécada houve
uma intensa utilizacdo de metaheuristicas para a solucgmbtema de sequenciamento
em magquinas paralelas ndo relacionadas. Em Kim et al. (208@resentada uma imple-
mentacdo d&imulated Annealingara tratar um problema de sequenciamento de lotes de
tarefas, com o objetivo de minimizar a soma dos atrasos. Amracio da soma pon-
derada dos atrasos de lotes de tarefas é considerada em Kin{2603). Em Al-Salem
(2004), é apresentada uma heuristica denomiRadation Heuristic para oR|S;j|Cmax
Em Helal e Al-Salem (2006), Rabadi et al. (2006) e de Paulh €@07) séo apresentadas
para o0 mesmo problema as meta-heuristicas Busca Tabu,R4ét3-e VNS, respectiva-
mente. Ainda para este problema, Arnaout et al. (2010) aptasima abordagem atraves
da meta-heuristica Col6nia de Formigas, enquanto Ying €2@12) apresenta uma abor-
dagem vieSimulated Annealingvallada e Ruiz (2011) apresenta um algoritmo genético e
compara os resultados com as heuristicas Ml e GAK de Kurz mA2R01) e Meta-RaPS
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de Rabadi et al. (2006), mostrando que o algoritmo por elgsgsto apresenta desempe-
nho consideravelmente superior. A busca de Vallada e R0Oiz1(2¢ refinada em Coelho
et al. (2012), o qual apresenta uma abordagem via processapaalelo para o meétodo,
passando assim a apresentar desempenho amplamentersuperio

3 Algoritmo Proposto

3.1 Representacdo de um individuo e construcao da populacéocial

Um individuo (solugéo para o problema de sequenciamenégrésentado como um vetor
de m posicles, cada uma delas associada a uma maquina. Por sgadeeposicdo do
vetor de maquinas contém um apontador para um vetor desamfaque a posicédo da
tarefa representa a ordem na qual ela € processada.

A populacéo inicial, formada pd? individuos, € representada g@y. No presente
trabalho, a fase construtiva do GRASP ¢ utilizada na gerdedpopulacéo inicial. A
construcdo de uma solucao consiste na alocacéao tasfas, uma a uma, em uma aas
maquinas, definindo solucdes parciaisA escolha da proxima tarefa a ser incorporada a
solucao parcias é feita aleatoriamente, com probabilidade uniforme, arnpdetuma lista
restrita de candidatos (LRC), composta por um subconjuntar@fas ainda nao alocadas
e que apresentam as melhores avaliagfes, segundo a éstoatdga descrita a seguir.
Realizada a escolha aleatéria de uma tarefa em LRC, est@miédm®ms, na posi¢ao
definida pela estratégia gulosa. Em seguida, o conjNrde tarefas ainda ndo alocadas é
atualizado, retirando-se a tarefa recém-alocada na sohagéial. Este processo € repetido,
até que o conjuntdl fique vazio.

A estratégia gulosa € definida como: para cada tgrefadN, avaliam-se os acrés-
cimos nomakespardecorrentes de sua possivel insercdo em cada uma das podicoe
solugéo parcias. Sejas; a solugdo parcias acrescida da tarefp na posi¢éo que impoe
0 menor acréscimo nmakespan As tarefasj € N sdo ordenadas segundo valores néao
decrescentes dmakesparde s;, ficando LRC composta pelagprimeiras tarefas deste
conjunto ordenado.

3.2 SelecaoCrossover e Mutacao

O método de selecédo através de torneios € muito utilizaddgonitenos genéticos clas-
sicos. No presente trabalho, uma variacdo deste métodomilesmdan-tournament é
utilizada. Para cada par de individuos selecionados, séiaadosn torneios, definidos
por um parametro denominadpressure”. O par de individuos que for o vencedor des-
tes torneios é selecionado para o processoragsover Em cada torneio, um individuo
€ escolhido aleatoriamente na populacéo e disputa com wdndi vencedor do torneio
anterior. No primeiro torneio, os dois individuos que o diggn sédo selecionados aleato-
riamente. Para definir o individuo vencedor do torneio, kzatio o valor domakespan
sendo que empates sao desfeitos de maneira aleatoria.l&&orsedos no totdP/2 pares
de individuos através deste método.

Cada par de individuos selecionados no operador de selegdongetido a uma
operagdo de cruzamento, que ird gerar dois individuos noliasnados descendentés (
ed,). O operador derossoverqui utilizado € denominado LSECdcal Search Enhanced
Crossovey, proposto por Vallada e Ruiz (2011). Trata-se de uma v@oialpOne Point
Order Crossovepara maquinas paralelas. No LSEC, para cada magdo@rimeiro pai
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(Parent) é gerado um pontg;, escolhido aleatoriamente, com probabilidade uniforme
entre [1 |M;i|], sendgM;| o numero de tarefas presentes na maquiAs tarefas presentes
na maquina no intervalo [1 p;] s&o copiadas para a maquindo primeiro descendente
(dy). Ja as tarefas entr@i[1, [M;|]] s&o copiadas para a maquindo segundo descendente
(d,). Com isso, todas as tarefas do pairent, ficam distribuidas entre os dois descenden-
tes. Neste ponto, as tarefas do segundo paré€nt) séo selecionadas para ingressar em
d, e d,. E verificado, separadamente, para cada descende(tes [1, 2]), quais tarefas
alocadas no pdParent néo fazem parte da solugédo parcialdje Para cada maquinae
criada uma listdN; e as tarefas presentes na maquida paiParent, que néo fazem parte
do descendentd,, sdo inseridas ely;, na mesma ordem em que elas estdo alocadas em
Parent. Em seguida, cada listd € percorrida ordenadamente e cada taygi@sente em

N; é inserida na maquinaled, na posi¢cédo que acarretar o menor incrementG;déssim,

o operador LSEC promove uma busca local limitada. A Figurao&tra um exemplo da

aplicacéo deste operador.

Machine 1 | 1 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 10 ‘ 11 ‘ Machine 1| 7 ‘ 3 ‘ 2 ‘ 1 ‘ 5 ‘
Machine 2 | 2 ‘ 7 | 6 ‘ 8 9 ‘ 12‘ Machine 2 10‘ 4 ‘ 6 ‘ 9 ‘ 8 ‘ 12 ‘ 11 ‘
Parent 1 Parent 2
p,=4

(a) Selected parents and crossover points

et DROXPXIX] - | wer [ 7[5 [2 [0 X
Machine 1 } 3 X 5 Machine 1 | 7 3 2 X
NN N
SR D] oo D= [+ s DRI
Parent 2 Parent 2
Machine 1 -. Machine 1| 5 ‘ 10 ‘ 11 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
o] [ L[ s ]|

Offspring 1 Offspring 2
(b) Copying of the jobs from parent 1 and insertion of the jobs from parent 2

woss [ ]5]7] —

Machine 2 10

Machine 2

SEE

2]

5‘3‘10‘7‘“

ez [T [e [ e Tl ] w5 [ e 1]
Offspring 1 Offspring 2

(c) Resulting offspring

Figura 1. Exemplo de operagéo de crossover LSEC. Fonte: Vall  ada e Ruiz (2011)

Uma vez realizado o cruzamento, cada individuo é submetata, probabilidade
prob,,, ao processo de mutacdo. No presente trabalho, empregapseanlor de mutacao
de deslocamento de tarefa, que, segundo Vallada e Ruiz)(201d mais aplicado em
problemas de sequenciamento. De acordo com este operadasesolhidas, de forma
aleatdria, uma maquiriauma tarefg presente na maquina uma posi¢caa da maquina

i. Em seguida, a tarefpé deslocada para a posicéo
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3.3 Busca Local - VND

A heuristicavariable Neighborhood Desce(#ND), proposta por Mladenovic e Hansen
(1997), consiste na exploragéo ciclica de diferentes hazigas. A implementacdo do
VND no presente trabalho envolve as vizinhancas de trotesnes, insercées externas e
trocas externas, como mostra o pseudocodigo apresenta&lgardmo 1.

Algoritmo 1 Variable Neighborhood Descent

1: procedure vnp(s)

2 S

3 e«1;

4: while e <= 3do

5: if e== 1then

6: s" « explorar vizinhancatroca interna(s);
7 else ife == 2then

8 s" « explorar vizinhancainsercao externgs);
9: else

10: s" « explorar vizinhancatroca _externgs);
11: end if

12: if makespa¢s’) < makespa(s) then

13: S« S

14: else

15: e—e+1;

16: end if

17: end while

18: return s;

19: end procedure

Em se tratando de minimizacdo dekespanos movimentos realizados devem,
necessariamente, envolver a maquitam o maior instante de conclusao, isto@, €
Cmax), Umavez que o unico meio de reduzimakesparm por meio de alguma alteracdo na
sequéncia desta maquina. Se utilizada esta caractedstfm@blema, o processo de busca
local apresenta baixo custo computacional e alto deseropenh

3.3.1 Exploracao da vizinhanca de trocas internas

Na exploragcdo da vizinhanca de trocas internas, sdo amalegltrocas entre cada par de
tarefasj e k atribuidas a maquinai | C; = C,ax realizando-se o movimento que promove
a maior reducao dmakespanse tal movimento existir.

3.3.2 Exploracao da vizinhanga de inser¢des externas

As maquinas sédo ordenadas em uma listaegundo valores ndo-crescentes do instante
de conclusdo da ultima tarefa. Assim, a maquirtal queC; = Ca, OCupa a primeira
posicdo da lista. Seja’ a lista composta pelas maquin@s..., m} deL e w uma maquina
emL”, escolhida aleatoriamente, com probabilidade uniformex@oracgéo da vizinhanca
de insercdes externas consiste em avaliar a insercéo déacafdg da maquina em cada
uma das posices da maquiwapreviamente escolhida. E realizado o movimento que
promove a maior reducao aeakespanse tal movimento existir, e os valores @ee C,,
sdo, entdo, atualizados. Caso nao exista um movimento dquea®C,,, a maquinav

é retirada d&." e outra maquina é selecionada,ldetambém aleatoriamente, reiniciando
0 processo. Este processo é repetido atélduesteja vazia, ou até que alguma insercao
reduza o valor d€ax.
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3.3.3 Exploracao da vizinhanca de trocas externas

Considerando-se as listag L*, bem como as maquinag w definidas na se¢ao anterior,
cada uma dagtarefas da maquinaé trocada com cada uma datarefas da maquina.

E realizado o movimento que promove a maior reducamekespanse tal movimento
existir, e os valores dg; e C,, sdo atualizados. Caso nao exista um movimento que reduza
0 Chax @ maquinav é retirada dé." e outra maquina é selecionadaldetambém aleato-
riamente, reiniciando o processo, que é repetido até gasteja vazia, ou até que alguma
troca reduza o valor d€max.

3.4 Selecao da préxima populacéo

Neste passo séo definidos quais individuos que, apos pagselas processos de selecéo,
cruzamento, mutacéo e busca local, irdo ingressar na pagxapulacad’,,;. Diferente-
mente dos algoritmos genéticos convencionais, em que ivédods emP, sdo todos subs-
tituidos pelos individuos descendentBg)( neste trabalho apenxsdescendentes Unicos,
isto €, que ndo apresentam repeticdesRgny Py e que sejam melhores que ¥giores
elementos da populacao anteri®y; irdo ingressar na populac&®g,;. OsP — X melhores
individuos deP, completam o restante da popula¢dg;.

4 Resultados Computacionais

Os experimentos realizados neste trabalho s&o conduzitiosndo-se o conjunto de 1000
instancias proposto por Vallada e Ruiz (2011) e disponiveB©A (2012). Este conjunto

€ composto por instancias cam= 50, 100, 150, 200, 250 tarefas en = 10, 15, 20, 25, 30
maquinas. Os tempos de processamento estao distribuidosnemente, entre 1 e 99.
Em termos de tempos de preparacao, sado considerados bseném diferentes interva-
los de distribuicdo uniforme: 19, 1-49, 1- 99, 1- 124. Para cada uma das combinacdes
de parametros (nimero de tarefas, nimero de maquinas edelagweparacao), foram
geradas 10 instancias.

Os resultados alcancados por Vallada e Ruiz (2011) com atagogenético (ver-
sdo denominada GA2 por aqueles autores) sdo os melhorescidod até o0 presente
momento para o conjunto de instancias em questdo e sao teroanhm referéncia para
avaliacdo do desempenho das quatro versdes do algoritimadagneste trabalho.

A primeira versdo (GA2) implementada neste trabalho € amente a apresentada
em Vallada e Ruiz (2011). Nela, a populacao inicial é gerafodna aleatéria e um
individuo gerado pela heuristica Ml (Kurz e Askin, 2001) é&oduzido na populacao.
Os operadores de selecao, cruzamento e mutacéo descrgesdm3 sdo aplicados aos
individuos e, em seguida, uma busca local na vizinhancasgegéo externa € executado
(maiores detalhes podem ser vistos em Vallada e Ruiz (20RD)final, é executado o
procedimento de selecdo da préxima populacéo, descritegd® 8.4. Cabe observar que
a busca local adotada em Vallada e Ruiz (2011) avalia motoseantre maquinas que
podem nado ser as mais carregadas e, que, portanto, ndo tgmacdeale de reduzir o
makespamla solucao corrente.

A versao GA3 é a primeira versdo proposta pelo presentelti@ieaconsiste na
alteracédo da busca local do GA2. Propde-se que sejam avxalgoinas os movimentos
que retiram tarefas da maquina com maimmpletion timeefetivando-se o primeiro movi-
mento de melhora. Na versdo GA4, a busca local anterior ditslida pela exploracéo de
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multiplas vizinhancas, segundo o algoritmo VND, descrasacao 3.3. Por fim, a versao
GAGS diferencia-se da versdo GA4 pela utilizacdo da fasetrndive do GRASP (Secéo
3.1) para a obtencéo da populacao inicial.

Os parametros presentes nas quatro versdes do algoritrétiageassumem 0s
mesmos valores utilizados por Vallada e Ruiz (2011). A Uekzecao fica por conta do
parametray, que define o tamanho da lista restrita de candidatos (LR@)seaconstrutiva
do GRASP, presente na versdao GA5. O valorgdei definido empiricamente, apos a
realizacao de extensivos experimentos computacionaimsldSessim, os valores adotados
para cada parametro foram: (i) tamanho da populaffgp:= 80; (ii) tamanho da lista
restrita de candidatog; = 0, 05|N|; (iii) nimero de torneios para determinar cada par de
individuos selecionadogressure= 20; (iv) probabilidade derossover prob, = 0, 5; (V)
probabilidade de mutacaprob,, = 0, 5.

Todos os algoritmos implementados no presente traballaonfdesenvolvidos em
linguagem Java, com JDK 1.6. Os experimentos foram exegsit&th um ambiente com
processador Intel i5-2450M com 2.5 GHz, 4GB de memaria RAhbiante Windows 7
Home Premium. O critério de parada foi estabelecido em temhoadempo de execucgao,
que é diretamente proporcional ao nimero de tarefas e acadmeaquinas da instancia,
de acordo com a expresséao (Vallada e Ruiz, 2011) :

Timg = n=x(m/2)=50(m9 (1)

Cada um dos algoritmos (GA2, GA3, GA4 e GA)S) foi aplicado 5egea cada
instancia e, para cada resultado obtido, foi calculado vidgercentual relativo (RPD):

Method, — Besi;

RP I:1nstance = Besﬁt (2)

entre omakespara solugao encontrada por um dado algoritieihod,,) € omakespan
da melhor solugcadBesj;) obtida por Vallada e Ruiz (2011), disponiveis em SOA (2012)

Em seguida, foram calculadas as médias dos desvios pextergiativos para cada
subconjunto de instancias de mesmas dimensodes, isto é,aneainres da e m. Como
bem apontado por Vallada e Ruiz (2011), analises fundamastanicamente em valores
meédios, muito comuns na literatura, podem levar a conctusdéneas, sendo recomenda-
vel uma analise mais refinada, a fim de verificar se as difesew@ntualmente observadas
em tais valores médios tém significancia estatistica. Asgifizando-se o método estatis-
tico Tukey HSD Montgomery (2001), s&o determinados osvates de confianca para as
médias dos desvios percentuais relativos.

O conjunto de instancias se mostra interessante e desafiattbvez que o modelo
matematico proposto por Vallada e Ruiz (2011) ndo é capazsiévé-lo até a otimalidade
para nenhuma instancia em tempo computacional aceitagelabela 1 sdo apresentadas
as medias dos desvios percentuais relativos. Os menomevale desvios alcancados
com a implementacdo do algoritmo genético de Vallada e R@11) (GAZNew), em
comparacao aos desvios relatados em Vallada e Ruiz (20BD/\@&lada), sdo explica-
dos pelo maior poder de processamento do computador usaoi@sente trabalho. Na
Tabela 1 pode ser observado que todas as variacoes profiaa®BscA4 e GAS) superam
o0 algoritmo genético GARlew, produzindo menores medias de desvios percentudis rela
vos. A superioridade das versfes GA3, GA4 e GAS é mais sigtiffecpara as instancias
com maiores numeros de maquinas. Vale lembrar que, na rnzegdd denakesparem
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Tabela 1. Média do RPD por grupo n x m

Group T(s) GA2 GA3 GA4 GA5
Vallada New

50x10 12,5 6,49% 2,54% -0,33% -1,04% -1,46%
50x15 18,75 9,20% 3,05% -2,25% -5,20% -5,76%
50x20 25 9,57% 4,91% -1,43% -7,39% -7,84%
50x25 31,25 8,10% 4,55% -0,84% -9,36% -10,11%
50x30 37,5 9,40% 5,38% 1,65% -8,78% -9,13%
100x10 25 5,54% 0,24% -2,12% -2,22% -2,72%
100x15 37,5 7,32% -0,23% -4,60% -5,26% -6,37%
100x20 50 8,59% 1,88% -6,01% -7,33% -8,97%
100x25 62,5 8,07% 2,50% -8,39% -10,67% -12,36%
100x30 75 7,90% 4,50% -7,12% -10,95% -13,76%
150x10 37,5 5,28% -0,20% -3,47% -3,33% -3,84%
150x15 56,25 6,80% 1,52% -4,96% -4,46% -5,71%
150%x20 75 7,40% 1,99% -6,95% -6,65% -9,42%
150x25 93,75 7,05% 2,59% -9,02% -9,72% -12,56%
150%x30 112,5 7,17% 6,23% -9,62% -10,41% -14,02%
200x10 50 4,24% 1,64% -4,47% -4,13% -4,66%
200x15 75 6,21% 3,32% -5,90% -5,54% -7,44%
200x20 100 6,71% 5,91% -7,82% -7,07% -10,57%
200x25 125 6,82% 7,37% -9,96% -8,35% -13,58%
200x30 150 7,09% 5,45% -9,45% -9,76% -15,07%
250x10 62,5 4,38% 4,11% -4,53% -4,21% -1,75%
250x15 93,75 5,12% 6,55% -7,18% -6,78% -8,43%
250x20 125 6,92% 6,46% -8,28% -7,65% -11,17%
250x25 156,25 6,02% 6,23% -10,37% -9,60% -14,36%
250x30 187,5 5,91% 5,42% -10,59% -10,02% -16,45%
Média 75 6,93% 3,76% -5,76% -7,03% -9,10%

maquinas paralelas, qualquer movimento que nao envolvajaingmais carregada nao
tem a capacidade de diminuirmakesparda solucdo corrente. A busca local proposta
por Vallada e Ruiz (2011) ignora esta caracteristica dolenah e, assim, esforco com-
putacional é desperdicado, avaliando solu¢des vizinhapranissoras. O esforgco com-
putacional desperdicado € tanto maior quanto maior o nuderoaquinas da instancia.
Todas as variacdes propostas levam em conta esta catadgyésticular da minimizacéo
de makespantendo esta um importante papel nos melhores desempensiasgdoitmos
propostos. Deve-se observar, ainda, que novos melhor@esdbram alcancados pelas
variacdes propostas, para diversas instancias (RPD negjati
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Figura 2. Média e intervalos HSD com nivel de confianga de 95% p  ara todo conjunto de instan-
cias.

A determinacéo dos intervalos de confianca para os desviceddealgoritmo rati-
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Figura 3. Probabilidade para alcancar um alvo com desvio de 5 % para melhor solucdo para
instancias de 100x10.

fica, como pode ser observado na Figura 2(a), a superioritzaderiacdes propostas sobre
a versao original de Vallada e Ruiz (2011), quando aplicada®njunto de instancias em
guestdo. Mais relevante, no entanto, é o que pode ser vadfita Figura 2(b), ou seja,

a melhora de desempenho da versdo GA4 sobre a versao GA8rqoo@ada pela subs-
tituicdo da busca local de movimentos de insergéo exteraabpsca local de multiplas
vizinhancas (VND) e a melhora de desempenho da versdo GA®B aokersao GA4, pro-
porcionada pela utilizacdo do GRASP na construcao da ppgulaicial. A eficiéncia dos
algoritmos, medida em termos da probabilidade de se alcangalvo pré-estabelecido,
em um intervalo de tempo fixo, é apresentada na Figura 3, pamajonto de instancias de
100 tarefas e 10 maquinas (10@.0). Na Figura 3, os alvos a serem atingidos consistem
em solucdes commakespamao superior a 5% em relacdo a melhor solucao conhecida para
cada instancia (considerando ndo apenas a literatura,amdin os valores alcancados
apos todos os experimentos realizados neste trabalhoje®ato de tempo foi fixado em
50 segundos (o dobro do tempo estabelecido para os expéosragrieriores) e cada algo-
ritmo foi aplicado 5 vezes a cada instancia. Observa-se unadsvez o pior desempenho
da versdo GA2, que em apenas 50% das execucOes consegueoatiamlgos especifica-
dos. Ja a versdo GA5 apresenta o desempenho inicial inferidemais versdes, devido
ao maior custo para construir as solugdes iniciais, magrapldas execucoes ultrapassa,
as demais versoes e chega ao alvo em 70% das execucdes entdméfasegundos, e ao
final dos 50 segundos consegue atingir o alvo em 80% das é&euc

5 Conclusao

Neste trabalho foram propostas melhorias no algoritmotgenproposto por Vallada e
Ruiz (2011) para resolver o problema de minimizagaonddesparem maquinas parale-
las ndo relacionadas, com tempos de preparacao depend@mésuina e da sequéncia de
processamento das tarefas. Duas estratégias para geagu@puiacao inicial foram consi-
deradas: (i) geracao aleatéria e (ii) geracdo parcialnmgrtesa, via GRASP. No processo
de busca local, sdo considerados apenas 0s movimentosaynevam alguma alteracao
na maquina que define@,.x condicdo que deve ser observada para a diminuicé@oedo
kesparda solucéo corrente. Assim, 4 versdes do algoritmo foraabekicidas e aplicadas
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a um conjunto de 1000 instancias disponiveis em SOA (2012)reSultados mostram
a superioridade média de 13% da versdo GA5 proposta nelstééhimasobre o algoritmo
genético proposto por Vallada e Ruiz (2011), com a obtengidnayas melhores solu-
cOes para diversas instancias. Comparacgdes entre as geiades do algoritmo genético
apontam para melhorias de desempenho proporcionadasegtiat®gias de geracao par-
cialmente gulosa da populacao inicial e de utilizacdo daadlocal com VND, sendo que
todas as variagcfes propostas neste trabalho ainda agrmesgesempenho computacional
muito superior a versao proposta por Vallada e Ruiz (2011).
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