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Resumo

O uso de heuristicas baseadas em busca local é bastante comum para otimizar os proble-
mas de sequenciamento de maquinas paralelas, principalmente aqueles que consideram
os tempos de preparacao da maquina (setup). Com isso, as estruturas de vizinhanga
desempenham um papel essencial na capacidade dessas heuristicas de explorar ade-
quadamente o espago de solugoes. Este trabalho apresenta uma anéalise exploratoria e
estatistica para caracterizagao de seis estruturas de vizinhanga comumente utilizadas
na solucao do problema de sequenciamento de maquinas paralelas nao relacionadas com
tempos de preparacao dependentes da sequéncia e da maquina, buscando a minimizacao
do makespan como objetivo principal. As seis estruturas de vizinhanga sao exploradas
em diferentes estdgios de busca de varias instancias do problema de sequenciamento,
com a busca sendo conduzida usando uma implementacao propria de um Simulated
Annealing, que é o estado da arte para solucionar essa classe de problema. Os resulta-
dos obtidos sao usados para avaliar e modelar a qualidade relativa dessas vizinhancas
em termos de melhoria esperada de um tinico movimento em diferentes pontos ao longo
do procedimento de busca. Os resultados dessa analise indicam a superioridade de uma
vizinhanga em relagao as demais. Com os resultados obtidos nessa anéalise estatistica,
foi desenvolvido um modelo de regressao linear para predizer a utilidade esperada de
cada funcao de vizinhanga e, com isso determinar a probabilidade de escolher cada
uma das fungoes de vizinhanca ao longo das iteragoes do Simulated Annealing. Os
resultados obtidos com a modificacao na escolha das vizinhancas foi superior & versao
original. A partir deste experimento, a proposicao de novas heuristicas baseadas em
busca local pode aproveitar a analise realizada neste trabalho para priorizar a escolha
das vizinhancas e quando utiliza-las ao longo do processo de otimizacao para acelerar

a convergéncia para melhores solugoes.
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Abstract

Local search heuristics are usually employed in the optimization of parallel machine
scheduling problems, particularly those in which setup times are considered. Neigh-
borhood structures represent a central aspect of these heuristics, enabling them to ade-
quately explore the search space. This work presents an exploratory statistical analysis
of six neighborhood structures commonly used for the unrelated parallel machine sche-
duling problem with sequence dependent setup times, in which the main objective is
the minimization of the makespan. The neighborhood structures are equipped on a
specific implementation of Simulated Annealing that is considered state-of-the-art for
this particular problem, and are explored at different stages of the search. The results
indicate the superiority of one neighborhood concerning the others. Besides, the results
obtained are used to fit a regression model capable of providing quantitative guidelines
for the selection of each structure at different stages of the search. The resulting model
is used to devise a modified version of the Simulated Annealing in which an adap-
tive approach for neighborhood selection is employed when solving instances belonging
to this particular problem class. The results obtained with the modified Simulated
Annealing overcome the original one. From the experiment, the proposition of new
heuristics based on local search can take advantage of the analysis performed in this
paper to prioritize the choice of neighborhoods and when to use them throughout the

optimization process to speed up the convergence to better solutions.
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Capitulo 1

Introducao

No setor industrial, a atividade da programagcao de tarefas é uma das mais complicadas
funcoes do gerenciamento da producao. A definicao da melhor sequéncia para as ordens
de producao, dentro de um horizonte de planejamento de qualquer setor produtivo,
assegura o cumprimento de prazos de entregas, qualidade dos produtos e reducoes dos
custos de producao. Além disso, determinar o melhor sequenciamento faz com que a
empresa faga uma melhor utilizagao dos seus recursos produtivos [Allahverdi, 2015].

Os problemas de sequenciamento que consideram tempo de preparacao tém um
papel importante em processos industriais e servigos que envolvem atribuicao e sequen-
ciamento de tarefas a recursos (pessoas, maquinas etc.). Grande parte dos trabalhos
de sequenciamento presentes na literatura ignoram a existéncia do tempo de prepara-
¢ao. De fato, existem situacgoes em que o tempo de preparacao pode ser ignorado ou
agregado ao tempo de processamento, mas ignora-los quando isso nao ocorre tende a
gerar um impacto negativo na qualidade do processo ou servi¢o, o que pode significar
prejuizos e atrasos [Allahverdi et al., 2008; Allahverdi, 2015].

O problema de sequenciamento de maquinas paralelas nao relacionadas com
tempo de preparacao dependente da sequéncia é uma generalizacao de diversos pro-
blemas clédssicos de sequenciamento de maquinas paralelas. Esse problema é bastante
relevante em linhas de produgao e servigos envolvendo recursos heterogéneos [Santos
et al., 2019].

Na area de otimizacao, essa classe de problema tem sido muito explorada. Devido
esse problema pertencer a classe de problemas NP-dificil [Garey & Johnson, 1979|, a
maioria dos pesquisadores buscam solucionar esse problema utilizando algoritmos heu-
risticos. Por mais que as heuristicas nao fornecam a garantia da qualidade das solucoes
retornadas, elas sao capazes de encontrar boas solugoes [Hillier & Lieberman, 2013],

principalmente em instancias de grande porte, onde métodos exatos se tornam invié-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

veis, pois nao conseguem obter a solu¢ao 6tima, ou até mesmo solugoes de qualidade
razoavel em um tempo habil.

Muitas heuristicas utilizadas para solucionar esse tipo de problema sao baseadas
em busca local, e uma parte fundamental dessas heuristicas sao as estruturas de vizi-
nhanga que auxiliam na capacidade de explorar adequadamente o espago de solugoes.

O presente trabalho faz uma anélise estatistica e exploratoria da caracterizacao
de estruturas de vizinhanca. Para isso, foram detalhadas e ilustradas seis estruturas de
vizinhanga comumente utilizadas, que sao exploradas em diferentes estagios da busca
em varias instancias do problema de sequenciamento, com a busca sendo conduzida
usando o algoritmo Simulated Annealing. Além disso, é proposta uma mudanga no
algoritmo utilizado para se escolher qual a estrutura de vizinhanca que seré utilizada ao
longo do algoritmo, buscando explorar essas observacoes para possivelmente melhorar

o desempenho do algoritmo de busca para problemas de sequenciamento.

1.1 Motivacao

Com a necessidade de se resolver problemas cada vez mais complexos e de maior di-
mensao, os trabalhos desenvolvidos na area de sequenciamento de tarefas (e otimiza-
¢ao combinatoria de uma forma geral) possibilitaram o desenvolvimento de métodos
heuristicos cada vez mais eficientes. Em problemas de sequenciamento de tarefas, as
heuristicas baseadas em busca local sao frequentemente utilizadas devido & capacidade
de obterem solucoes de boa qualidade em um tempo vidvel. Assim, as estruturas de
vizinhanga tém um papel fundamental na qualidade das solugoes retornadas por essas
heuristicas. Apesar de grande parte dos trabalhos utilizarem miltiplas estruturas de
vizinhanca para explorar o espaco de solugoes, poucos avaliam a contribuicao dessas
estruturas no desempenho das heuristicas propostas.

Diante disso, o estudo das estruturas de vizinhanca e o comportamento delas ao
longo do algoritmo sao a motivagao para a realizacao desse trabalho, pois um melhor
entendimento desse componente, que é fundamental em heuristicas de busca local,

permite o desenvolvimento de heuristicas mais eficientes.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é fazer uma analise exploratoria para caracterizar es-
truturas de vizinhanca para o problema de sequenciamento de maquinas paralelas nao

relacionadas com tempo de preparacao dependente da sequéncia, de forma a permi-
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tir projetos de algoritmos de busca local mais eficientes. Para isso, sao definidos os

seguintes objetivos especificos:
e Definicao de um protocolo experimental para avaliacao de fungoes de vizinhanca.

e Definicao de um modelo de regressao linear para predizer a utilidade esperada de
cada vizinhanga ao longo da execucgao do algoritmo, considerando a dimensao do

problema e o momento em que a busca seré realizada.

e Incorporacao do modelo de predigao em um algoritmo baseado no Simulated
Annealing, para determinar a probabilidade de escolha das vizinhancas utilizadas

por ele.

1.3 Contribuicoes
Com o desenvolvimento deste trabalho, sao alcangadas as seguintes contribuigoes:

e Definicao de um protocolo experimental para avaliacao da utilidade esperada de

fungoes de vizinhanca em heuristicas de busca local.

e Melhoria no desempenho do algoritmo Simulated Annealing (que representa o
estado-da-arte) para problema de sequenciamento de maquinas paralelas nao re-
lacionadas com tempos de preparagao dependentes da sequéncia através da in-
corporacao de modelos de predicao para determinar a probabilidade de escolha

de cada vizinhanga ao longo do algoritmo.

1.4 Estrutura do Texto

Neste capitulo foi feita uma introducao para contextualizacao do problema de sequenci-
amento de maquinas paralelas nao relacionadas com tempo de preparacao dependente
da sequéncia, para destacar a importancia de se utilizar estruturas de vizinhanca em
heuristicas baseadas em busca local para resolver essa classe de problema. Para concluir
esse capitulo, sao apresentados breves resumos dos capitulos seguintes.

A primeira parte do trabalho engloba o Capitulo 2 e o Capitulo 3, que abrangem
a definicao do problema em questao e a revisao da literatura. No Capitulo 2, uma
descri¢ao detalhada do problema de sequenciamento de maquinas paralelas nao relaci-
onadas com tempo de preparacao dependente da sequéncia é apresentada, juntamente

com sua formulagao matematica e a caracterizagao da fungao objetivo. O Capitulo 3



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

apresenta alguns trabalhos encontrados na literatura que abordam essa classe de pro-
blema e, também alguns trabalhos com diferentes fungoes objetivo, mas que possuem
similaridades em relagao as restrigoes.

A segunda parte do trabalho é composta pelos Capitulos 4, 5 e 6, que abordam
a analise estatistica das estruturas de vizinhanca. O Capitulo 4 descreve e ilustra as
estruturas de vizinhanca utilizadas para o experimento de caracterizacao, juntamente
com as caracteristicas de cada vizinhanca; O Capitulo 5 descreve o protocolo experi-
mental realizado para fazer as anélises; No Capitulo 6, a analise grafica e exploratoria
dos dados é detalhada.

A terceira parte do trabalho é composta pelo Capitulo 7 que, a partir da anéalise
realizada na segunda parte do trabalho, busca investigar como é possivel melhorar o
desempenho de um algoritmo baseado no Simulated Annealing para problemas de se-
quenciamento. O algoritmo utilizado é detalhado, bem como a modificacao feita nele
através de um modelo de regressao linear que determina a probabilidade de escolher
cada uma das funcoes de vizinhanca ao longo do algoritmo. A comparacao dos resul-
tados obtidos com o algoritmo original e o algoritmo modificado também é detalhada.

Por fim, no Capitulo 8 sao feitas as consideragoes finais, concluindo sobre as
vantagens de se escolher as estruturas de vizinhanga probabilisticamente ao longo do

algoritmo.
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Capitulo 2

Definiciao do Problema

O estudo de problemas de sequenciamento de tarefas tem grande importancia tanto
préatica quanto teérica [Pinedo, 2008]. Essa classe de problemas trata da alocacao de
tarefas & maquinas, buscando minimizar um ou mais objetivos. Portanto, o estudo
desse tipo de problema tem despertado bastante interesse em muitos pesquisadores na
area de otimizagao [Zhu & Wilhelm, 2006].

Este trabalho trata especificamente o problema de sequenciamento de maqui-
nas paralelas nao relacionadas com tempos de preparacao dependentes da sequéncia e
da maquina (do inglés, Unrelated Parallel Machine Scheduling Problem with Sequence
Dependent Setup Times - UPMSP), que é uma generalizagdo de muitos problemas
classicos de programacao de méquinas paralelas. O problema tratado neste trabalho
tem alta relevancia devido a sua ampla aplicabilidade nas industrias e a dificuldade
existente em sua resolugao. Sua aplicabilidade em problemas reais pode ser vista em
industrias téxteis [Gendreau et al., 2001|, sidertrgicas [Tang & Wang, 2009|, eletronicas
[Kim et al., 2002], na engenharia elétrica [Maravilha et al., 2018], entre outras.

O UPMSP pode ser definido como um conjunto de tarefas N = {1,...,n} que
devem ser processadas por um conjunto de maquinas M = {1,...,m}, sendo que cada
tarefa j € N é processada por uma tnica méquina k € M. Além disso, o tempo de
processamento de cada tarefa j em uma maquina k é dado pelo parametro pj;; e o
tempo de preparacao da maquina k para processar a tarefa j imediatamente apods a
tarefa ¢ ¢ dado pelo parametro s;jz. O objetivo desse problema ¢ atribuir as tarefas
as maquinas e definir a sequéncia em que cada maquina deve processar as tarefas
atribuidas a ela, de forma a minimizar o makespan, ou seja, minimizar o tempo de
conclusao da tltima tarefa a deixar o sistema. Utilizando a notacao de Graham et al.
[1979], esse problema pode ser descrito como R|s;ji|Crnaz- Nessa descricao, R representa

um ambiente com maquinas paralelas nao relacionadas, s;j;, indica a presenga de tempos

7



8 CAPITULO 2. DEFINICAO DO PROBLEMA

de preparacao dependentes da sequéncia e da méaquina, e C),,, indica que o objetivo é
a minimizacao do makespan. Esse problema pertence a classe de problemas NP-dificil

|Garey & Johnson, 1979; Vallada & Ruiz, 2011].

2.1 Formulacao Matematica

Nessa segao ¢ apresentada uma formulagdo matematica para o problema R|s;;x|Caz,
proposta por Vallada & Ruiz [2011], na qual o problema é formulado como um problema

de programacao linear inteira mista.

Nesse modelo existe uma tarefa ficticia com tempo de conclusao e tempo de prepa-
racao iguais a zero. Essa tarefa ficticia é utilizada para indicar o inicio da programagao
de uma maquina, aparecendo no sequenciamento de uma méquina qualquer, antes da
primeira tarefa que é de fato processada pela maquina.

A formulacao matematica retratada para resolver esse problema tem os seguintes

parametros:

e N: conjunto de tarefas que serao processadas;

e M: conjunto de méquinas paralelas nao relacionadas;

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

sijk: tempo de preparacao da maquina k para processar a tarefa j imediatamente

apos a tarefa i;

e as seguintes variaveis de decisao:

e ;;;: variavel binaria que assume o valor 1 se a tarefa ¢ for processada imediata-

mente antes da tarefa j na maquina k, ou o valor 0, caso contrario;
e (Cj;: tempo de conclusao da tarefa j na maquina k;

e (...: tempo total de processamento de todas as tarefas, ou seja, o makespan.

Desta forma, o modelo proposto por Vallada & Ruiz [2011] é apresentado a seguir:
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Min C),ez (2.1)
s.a.: Z Z Ty, = 1 VjeN (2.2)
keM ie{0}U{N}
1#£]
> w1 Vie N (2.3)
keM jEN
J#
> wouw < 1 Ve M (24)
iEN
> wa > wig ViieN,jAiVkeM  (25)
he{0}U{N}
h+i,hj
Vie {0} U{N},Vj € N,
Cir + V(1 — i) > Cipe + Sijk + Djk o (2.6)
j#i,Vke M
Cor =0 Vke M (2.7)
Ci =0 Vje N Vke M (2.8)
Crnaz = Cik Vie N,Vk € M (2.9)
Vie {0} U{N},VjeN,
i € {0,1) {0 NG (2.10)
jAiVke M

A funcéo objetivo, representada pela Equacao (2.1), busca minimizar o makespan.
As restrigoes (2.2) asseguram que cada tarefa seja atribuida a somente uma méaquina
e tenha exatamente uma antecessora. O conjunto de restrigdes (2.3) estabelece que o
nimero maximo de sucessoras de cada tarefa seja igual a um. O conjunto de restri¢oes
(2.4) define um limite igual a um para o nimero de sucessoras das tarefas ficticias
em cada méaquina. As restrigoes representadas em (2.5) garantem que se uma tarefa
j é processada imediatamente apos uma tarefa ¢, ambas pela méquina k, entao deve
existir uma tarefa (real ou ficticia) h precedente a tarefa ¢ na méquina k. O conjunto
de restri¢oes (2.6) controla os tempos de conclusao das tarefas nas maquinas. Se uma
tarefa j for atribuida a uma maquina k apos a tarefa i (x;;, = 1), o tempo de conclusao
da tarefa j na maquina k deve ser maior ou igual ao tempo de conclusao da tarefa i,
mais o tempo de preparacao entre ¢ e 7, mais o tempo de processamento da tarefa 5. No
entanto, se x;;, = 0, a constante V' (uma constante com valor grande), torna a restrigao
redundante. O conjunto de restri¢oes (2.7) determina o tempo de conclusao como zero
para as tarefas ficticias e as restrigoes (2.8) definem que o tempo de conclusdo das

tarefas nao ficticias seja nao-negativo. O conjunto de restrigoes representadas em (2.9)
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define o maximo tempo de conclusdo. Por fim, as restrigoes (2.10) definem o dominio
das variaveis.

Outras formulagoes para esse problema podem ser encontradas em Guinet [1991],
Avalos-Rosales et al. [2015], Tran & Beck [2012], Tran et al. [2016] e Fanjul-Peyro et al.
[2019]. Como o foco desse trabalho ndo é em métodos exatos para a resolugao do
R|siik|Cmaz, Optou-se por apresentar a formulagao proposta por Vallada & Ruiz [2011]

por ser mais simples.

2.2 Caracterizacao da Funcao Objetivo

Seja uma funcao de vizinhanca n : z € X — N € 2%, em que X ¢ o conjunto de
todas as solucoes factiveis de um problema de otimizacao e 2% é o conjunto poténcia
de X, ou seja, o conjunto de todos os subconjuntos de X. Assim, uma fungao de
vizinhanga mapeia, para cada solugao factivel, um conjunto de outras solugoes viéveis.
Uma estrutura de vizinhanca é um grafo direcionado G, = {X, £} induzido por uma
fungao de vizinhanga 7, em que € = {(zs, x1) xr € n(xs)}.

Dada uma solugao incumbente, sabe-se que o makespan s6 pode ser melhorado
se a maquina makespan' for alterada (a sequéncia das tarefas processadas na maquina
makespan ou a realocacao de uma tarefa atualmente atribuida & maquina makespan
para outra maquina). Mudangas em solugoes que nao envolvem a méquina makespan
nao sao capazes de melhorar o makespan. Tais mudangas podem ser neutras (elas nao
alteram o makespan) ou podem piorar o makespan. Além disso, o numero de solugoes
diferentes, mas com o mesmo valor de makespan, pode ser grande, o que resulta em
uma funcao objetivo com varias regioes planas.

Esse comportamento tende a degradar o desempenho das heuristicas baseadas
em busca local, uma vez que tais algoritmos geralmente exploram o espago de busca
movendo-se de uma solugao atual para uma solu¢ao melhorada, caso contréario, o movi-
mento nao é executado. Algumas meta-heuristicas, como Iterated Local Search [Baxter,
1981; Lourenco et al., 2010] e Variable Neighborhood Search |Mladenovi¢ & Hansen,
1997], geralmente empregam um mecanismo de diversificagdo para escapar de solu-
¢oes Otimas locais (e de regides planas). No entanto, o nimero de regides planas no
R|s;jk| Cinaz € tao grande que até essas estratégias nao conseguem resolver esse problema
de maneira adequada.

Para evitar esse comportamento, um segundo critério pode ser usado ao compa-

rar solugdes. Para o R|s;;i|Cias, um segundo critério pode ser a soma do tempo de

!Neste trabalho é adotado o termo “maquina makespan” para referenciar a maquina que executa
a ultima tarefa a sair do sistema.
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conclusao de todas as maquinas:

E mejx\:;c{C’jk : j ¢ processado em k} (2.11)
JE€
keM

em que Cj; é o tempo de conclusao da tarefa 7 € N na maquina k € M. Por uma ques-

tao de brevidade, este segundo critério serd referido como > Ck e para o makespan

ax
geral serda usado Ch,qz-

Mesmo se Cpq, ndo mudar, uma redugio em Y C* pode permitir que os proxi-

ax
mos movimentos minimizem o valor atual de C,,,.,. Uma vez que as outras maquinas, e
nao a maquina makespan, sao menos carregadas, as tarefas atualmente processadas na
maquina makespan podem ser realocadas sem degradar o makespan e talvez melhora-lo.
Entao, ao comparar uma solugao vizinha com a incumbente, ela pode ser classificada

em uma das quatro classes descritas na Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Comparacao classes de vizinhos vs. solugao incumbente

Classe Crnaz

Z C’I]’T’Laﬁ

Melhor que incumbente

Melhor que incumbente

Melhoria-1 Melhor que incumbente Igual a incumbente
Melhor que incumbente Pior que incumbente
Melhoria-2 Igual a incumbente Melhor que incumbente
Neutro Igual a incumbente Igual a incumbente
Igual a incumbente Pior que incumbente
Piora Pior que incumbente Melhor que incumbente

Pior que incumbente
Pior que incumbente

Igual a incumbente
Pior que incumbente

O uso deste segundo critério pode explicar o bom desempenho do Simulated

Annealing proposto por Santos et al. [2019] para resolver o R|s;ji|Ciaz, uma vez que
esse segundo critério é utilizado nos procedimentos de escolha de uma solugao vizinha
no algoritmo proposto por eles; além da vantagem do Simulated Annealing em escapar
de regioes planas em relacao a outras meta-heuristicas.

Embora o presente trabalho trate especificamente do problema R|s;;x|Cpaz, 08
desafios de se ter uma funcao objetivo com muitas regioes planas, devido & minimizagao
do makespan, em geral, permanecem para outras variantes de problemas de programa-

¢ao de maquinas paralelas que tém C,,, como fungao objetivo.






Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Existem diversos trabalhos na literatura que abordam o problema de sequenciamento de
maquinas paralelas nao relacionadas com tempo de preparacao dependente da sequén-
cia e da maquina. Esses trabalhos empregam desde métodos exatos a heuristicas para
sua solucao. No entanto, o uso de métodos exatos ¢é limitado a problemas de pequeno
porte devido a sua complexidade. Assim, a maior parte dos trabalhos fazem uso de
heuristicas.

Apesar do presente trabalho focar na minimizacao do C),q., nesse capitulo sao
revisados, também, alguns trabalhos com diferentes fungoes objetivo, devido as simi-
laridades em relagao as restrigoes.

Nos trabalhos de Guinet [1993| e Gendreau et al. [2001]| sdo propostas uma heu-
ristica de atribuigdo (uma extensdao do método Hungaro) e uma heuristica de divisao
e mesclagem, respectivamente, com o objetivo de minimizar o C,q,.

Lee & Pinedo [1997] desenvolveram uma heuristica de trés fases para esse pro-
blema, com o objetivo de minimizar a soma do atraso ponderado das tarefas (D> w;T; na
notacdo de Graham et al. [1979]). Na primeira fase, ¢ realizado um pré-processamento
para determinar os fatores e melhores valores dos parametros que caracterizam a ins-
tancia. A segunda fase consiste em uma regra de atribui¢ao e sequenciamento con-
trolada pelos pardmetros determinados na primeira fase. Na terceira fase, como um
procedimento de melhoria de solugoes, uma heuristica baseada no Simulated Annealing
[Kirkpatrick et al., 1983] foi aplicada a partir da solugao obtida na segunda fase.

No trabalho de Kurz & Askin [2001], os autores propuseram quatro heuristicas,
dentre elas, um algoritmo genético, para minimizagao do C),q.. As outras trés heuristi-
cas foram denominadas como: Slicing, Multiple MULTI-FIT e Multiple insertion. Em
uma analise realizada pelos autores, foi constatado que a heuristica Multiple insertion

¢é superior as demais em relagao a qualidade das solugoes. Embora o algoritmo genético

13
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tenha apresentado melhores resultados para algumas instancias, na anélise realizada
pode-se observar que seu desempenho geral, especialmente em funcao do tempo de
execucao, € inferior a heuristica Multiple insertion.

Pfund et al. [2008] apresentam uma heuristica para minimizar > w;T;. Nessa
heuristica é utilizada uma regra de despacho que permite analisar qual tarefa tem
maior prioridade para ser processada primeiro. Para definir os parametros de escala
para a regra de despacho criada, foi desenvolvida uma abordagem, que considera varios
valores para esses parametros, gerando vérias sequéncias. Por fim, a melhor sequéncia
é escolhida. Os resultados obtidos pela heuristica proposta foram comparados com
outras heuristicas construtivas propostas por Lee & Pinedo [1997], Mason et al. [2002]
e Morton & Pentico [1993]. Para todos os casos considerados, a heuristica proposta
obteve melhor desempenho.

Com excegao do trabalho de Lee & Pinedo [1997] e do algoritmo genético proposto
por Kurz & Askin [2001], os trabalhos discutidos anteriormente se limitam a heuristicas
construtivas. Intmeras heuristicas baseadas em buscas locais também sao encontradas
na literatura para resolver essa classe de problemas.

Franca et al. [1996] utilizam uma heuristica baseada na busca tabu com o objetivo
de minimizar o C),,,. Os autores desenvolveram uma heuristica de trés fases, onde na
primeira fase é construida uma solugao inicial, que em seguida é melhorada na segunda
fase por meio de uma heuristica baseada em busca tabu. A terceira fase tenta obter
uma melhoria adicional na solucao retornada na segunda fase, buscando melhorar a
sequéncia obtida na maquina mais sobrecarregada, para assim tentar reduzir o valor
do makespan. Os autores realizaram experimentos computacionais sobre um conjunto
de instancias geradas aleatoriamente, analisando a heuristica em diferentes ntimeros de
tarefas e maquinas. Além disso, o método proposto foi comparado a uma heuristica
de construgao simples. Porém, os trabalhos existentes até entao foram ignorados nesse
experimento.

Rabadi et al. [2006] também apresentam uma heuristica para a minimizagao do
Cinaz- Os autores propdoem uma heuristica denominada Meta-RaPS (Meta-heuristic
for Randomized Priority Search), que é descrita pelos autores como uma estratégia
que utiliza heuristicas de construcao e melhoria para gerar solucoes de alta qualidade.
A heuristica proposta foi comparada com uma heuristica de trés fases, proposta por
Al-Salem [2004], denominada Partitioning Heuristic. Essa heuristica consiste em gerar
uma heuristica construtiva para atribuir tarefas as méquinas na primeira fase, realizar
uma busca local para tentar uma melhoria na solucao fornecida pela primeira fase,
buscando diminuir o makespan, e na terceira fase é aplicada uma heuristica que trata

cada maquina como um problema do caixeiro viajante e determina a sequéncia das
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tarefas em cada maquina. As duas heuristicas foram comparadas com um método
exato na solugao de instancias de pequeno porte, e ambas encontraram solugoes 6timas
em todos os casos. Nas instancias maiores, as heuristicas foram comparadas entre si,
uma vez que, para esse tipo de problema o método exato se torna inviavel. Constatou-
se que os resultados obtidos pela heuristica Meta-RaPS foram superiores aos resultados
obtidos pela Partitioning Heuristic.

De Paula et al. [2007] propoem um algoritmo baseado na meta-heuristica Variable
Neighborhood Search (VNS) e o compara com trés versoes do Greedy Randomized Adap-
tive Search Procedure (GRASP) [Feo & Resende, 1995], cada uma com uma busca local
diferente. Os autores buscaram minimizar C,,,, e os atrasos ponderados. Os resulta-
dos obtidos de uma série de experimentos mostraram que o VNS forneceu melhores
resultados que as trés versoes do GRASP, principalmente nas instancias com maior
ntmero de tarefas.

O trabalho de Arnaout et al. [2010] apresenta uma heuristica de dois estégios
baseada em colonia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization [Dorigo &
Di Caro, 1999|), buscando minimizar o C,,,,. Para resolver o problema, a heuristica
proposta foi particionada em dois subproblemas: atribuicao e sequenciamento. No
estagio de atribuicao, as n tarefas sao alocadas para m maquinas, ja no segundo estagio,
é feito o sequenciamento das tarefas em cada maquina. A atribuigao e o sequenciamento
foram baseados nas quantidades de feroménios, que sao definidas e ajustadas com base
na qualidade da solucao em cada iteracao. A heuristica proposta foi comparada com os
métodos propostos por Rabadi et al. [2006] e Al-Salem [2004], citados anteriormente.
Os resultados mostram que a heuristica baseada em coldnia de formigas superou os
outros algoritmos.

Ying et al. [2012] tratam desse problema propondo uma heuristica baseada no
Simulated Annealing que incorpora uma estratégia de busca restrita, buscando mini-
mizar o C),.,. A heuristica proposta pelos autores busca reduzir o esforco da busca
local para encontrar a melhor solugao vizinha, eliminando movimentos ineficazes das
tarefas. Testes realizados mostraram que o Simulated Annealing proposto obteve me-
lhores resultados que os algoritmos propostos por Al-Salem [2004], Rabadi et al. [2006]
e Arnaout et al. [2010], principalmente para instancias maiores.

Até a publicagao do trabalho de Vallada & Ruiz [2011], néo se tinha um conjunto
padrao de instancias para a avaliacao de desempenho dos métodos propostos para o
problema R|s;ji|Cinas. Nesse trabalho, Vallada & Ruiz [2011| propéem um conjunto
composto por 1640 insténcias de testes e 200 para tuning [SOA-ITI, 2013|. Além do
conjunto de instancias, os autores propoem um algoritmo genético combinado com uma

busca local para a resolucao do problema e o compara aos melhores métodos existentes
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até entao. Os resultados indicaram a superioridade do algoritmo proposto.

Para tratar desse problema, Cota et al. [2014] desenvolveram uma heuristica base-
ada em Iterated Local Search (ILS), Variable Neighborhood Descent (VND) [Mladenovié
& Hansen, 1997| e Path-relinking, buscando minimizar o C,,,,. A heuristica proposta
parte de uma solugao inicial construida pela regra de despacho Adaptive Shortest Pro-
cessing Time, uma extensao da regra do menor tempo de processamento (Shortest
Processing Time), que basicamente consiste em, dada uma lista de tarefas e maqui-
nas, avalia-se a insercao de cada tarefa em todas as posigoes de todas as maquinas. A
tarefa é inserida na posi¢ao que resulta no menor tempo de conclusao. Em seguida,
essa solucao é refinada pelo ILS, utilizando o VND como método de busca local. O
Path-relinking foi aplicado como uma estratégia de intensificagao e diversificagao. Os
resultados mostraram que, tanto em termos de qualidade dos resultados quanto em va-
riabilidade das solugoes, o algoritmo proposto superou o algoritmo genético proposto
por Vallada & Ruiz [2011] citado anteriormente. Os autores explanam a importancia
do Path-relinking, que contribuiu para reduzir a variabilidade de soluc¢oes finais da
heuristica.

Em seu trabalho, Martins Muller et al. [2014] desenvolvem uma heuristica hibrida.
A heuristica proposta pelos autores busca minimizar o C,,,, € tem as suas estruturas de
vizinhanga modeladas como problemas de programacao linear inteira mista. Sao mode-
lados trés movimentos: (i) realocagdo de uma tarefa na mesma maquina; (ii) insergao
de uma tarefa j como sucessora da tarefa i, ejetando ¢ de sua posi¢ao original; e (i77)
conexao da antecessora & sucessora de uma tarefa j. A busca local é realizada através
da solugao de um sub-problema de programacao linear inteira mista, que ¢é inserida
em uma heuristica. Essa abordagem proposta foi aplicada a diferentes conjuntos de
instancias da literatura e os resultados superaram os resultados obtidos pelo algoritmo
genético de Vallada & Ruiz [2011].

O trabalho de Santos et al. [2019] aborda esse problema investigando o desem-
penho de quatro heuristicas baseadas em busca local, sendo elas: Simulated Annealing
(SA), Iterated Local Search, Late Acceptance Hill-climbing (LAH) [Burke & Bykov,
2008] e Step Counting Hill-climbing (SCH) [Bykov & Petrovic, 2013], tendo como
objetivo minimizar o C,,,.. Para esses quatro métodos, os autores utilizaram seis es-
truturas de vizinhanca para explorar o espaco de busca. As estruturas de vizinhanca
utilizadas pelos autores foram: shift, switch, task move, swap, two-shift e direct swap.
Para cada uma das estruturas de vizinhanca, foram adotados diferentes critérios para
determinar a forma de escolha da solucdo vizinha: (i) participa¢do obrigatoria, ou
nao, da maquina makespan no movimento realizado; (ii) escolha aleatéria ou avalia¢ao

parcial da estrutura de vizinhanga (considerando a minimizagao de Y Ck .
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As analises de Santos et al. [2019] se concentraram em questoes de projeto dos
algoritmos, esfor¢co computacional e qualidade dos resultados. Os resultados encontra-
dos mostraram uma melhoria significante quando comparados aos trabalhos anteriores
de Vallada & Ruiz [2011] e Cota et al. [2014], principalmente nas instancias de maior
dimensao. O algoritmo Simulated Annealing teve destaque dentre os outros métodos,
pois demonstrou, consistentemente, melhores resultados.

Alguns trabalhos considerando multiplos objetivos também sao encontrados na
literatura. Por exemplo, Cota et al. [2018| apresentam uma abordagem multiobjetivo,
onde buscam lidar com o uso sustentavel do consumo de energia e os efeitos ambientais.
Os objetivos dos autores eram minimizar o C,,, € consumo total de energia (TEC).
Eles propuseram um modelo de Programacao Linear Inteira Mista e, além disso, pro-
poem uma heuristica matemética chamada smart pool para encontrar um conjunto
de solugoes nao dominadas. Os resultados obtidos para um conjunto de instancias
criado pelos autores mostraram que a heuristica matemaética proposta alcangou boa
convergéncia em dire¢ao a fronteira Pareto, com menor custo computacional quando
comparado a métodos tradicionais.

A grande maioria dos trabalhos encontrados, referente a esse tipo de problema,
sao trabalhos comparativos, onde os autores propoem algoritmos para serem superiores
aqueles ja encontrados na literatura. A Tabela 3.1 apresenta uma visao geral dos
trabalhos citados anteriormente e os métodos utilizados por eles.

Dos trabalhos citados acima, muitos realizam alguma busca local ao longo do
algoritmo. A Tabela 3.2 apresenta as fungdes de vizinhanga utilizadas pelos autores
que propoem heuristicas baseadas em busca local. Nesta tabela, as vizinhancas sao
classificadas pelo movimento descrito nos trabalhos e nao pelos nomes dados pelos
autores, ja que alguns autores dao nomes diferentes para um mesmo movimento. A
descri¢ao de cada vizinhanga sera detalhada no Capitulo 4.

Grande parte dos trabalhos encontrados que utilizam busca local, nao realizam
nenhuma analise da contribuicao de cada estrutura de vizinhancga na busca realizada
pelas heuristicas. Uma excegao ¢ o trabalho de Santos et al. [2019] que faz uma anélise
do impacto de utilizar ou nao cada uma das funcoes de vizinhanca. Apesar dessa ané-
lise, os autores utilizam as seis estruturas de vizinhanc¢a com a mesma probabilidade de
serem selecionadas. Nos capitulos seguintes, é feito um estudo detalhado de diferentes

fungoes de vizinhanca.
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Tabela 3.1. Resumo dos métodos propostos pelos autores citados
Trabalhos Funcao objetivo Meétodos

Guinet [1993]
Gendreau et al. [2001]
Lee & Pinedo [1997]
Kurz & Askin [2001]

Pfund et al. [2008]
Franga et al. [1996]

Rabadi et al. [2006]
De Paula et al. [2007]

Arnaout et al. [2010]
Ying et al. [2012]
Vallada & Ruiz [2011]

Cota et al. [2014]
Martins Muller et al. [2014]

Santos et al. [2019]

Cota et al. [2018]

Cmax
Cmac
S wiT;
Crmac

S wiT;
Cmaz

Cmaz
Cmaz + Z szz

Cmaz, TEC

Heuristica construtiva baseada no método Hiingaro
Heuristica construtiva baseada em divisao e mesclagem
Simulated annealing

Slicing

Multiple MULTI-FIT

Multiple insertion
Algoritmo genético

Heuristica construtiva
Busca Tabu

Meta-RaPS

Variable Neighborhood Search
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure

Colénia de Formigas
Simulated annealing restrito
Algoritmo genético (com busca local)

Iterated Local Search + VND + Path-relinking
Multi start + PLIM

Simulated annealing

Iterated Local Search

Late Acceptance Hill-climbing
Step Counting Hill-climbing

Método exato
Smart Pool
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Tabela 3.2. Estruturas de vizinhancga utilizadas pelos autores para fazer busca

local

Trabalhos Vizinhancas
Shift Switch Task Move Swap Two-shift Direct swap

Lee & Pinedo [1997]* v
Franga et al. [1996]** v
Arnaout et al. [2010] v v
Ying et al. [2012] v v v v
Rabadi et al. [2006] v v v
De Paula et al. [2007] v v v
Vallada & Ruiz [2011] v v
Cota et al. [2014] v v v
Martins Muller et al. [2014]*** v v v v v v
Santos et al. [2019] v v v v v v

* Utilizou também uma outra estrutura de vizinhanga que troca subsequéncias de tarefas entre maquinas.

** Realizou uma variagao do Task Move: a remocéo e inser¢do das tarefas podem alterar o sequenciamento
de outras tarefas da maquina.

*** Os movimentos modelados permitem os movimentos equivalentes aos indicados.






Parte 11

Analise das estruturas de vizinhanca
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Capitulo 4

Estruturas de Vizinhanca

A utilizacao de heuristicas com base em busca local é bastante comum para otimizar os
problemas de programacao de maquinas paralelas, principalmente aqueles que conside-
ram os tempos de preparagao. Nesse contexto, as fungoes de vizinhanga desempenham

um papel essencial em tais heuristicas.

Visando fazer uma analise exploratoria e estatistica visando caracterizar vizi-
nhancgas para o problema de programagao de maquinas paralelas nao relacionadas com
tempos de preparacao dependentes da sequéncia e minimizagao do C),,., foram con-
sideradas seis estruturas de vizinhanca usadas frequentemente em heuristica de busca

local para este tipo de problema.

As fungoes de vizinhanga consideradas sao descritas e ilustradas a seguir.

4.1 Shift

Uma solugao vizinha na estrutura de vizinhanca Shift é gerada pela realocagao de uma
tarefa para outra posicao da mesma maquina em que esta atualmente atribuida. A
Figura 4.1 ilustra um movimento realizado com a funcao Shift, na qual a tarefa J; é

deslocada trés posi¢oes para a direita na maquina my.

mg Jy Jo J3 Jy Js —> Ny Jo J3 Jy Jy Js

Figura 4.1. Estrutura de Vizinhanga Shift.
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4.2 Switch

Uma solugao vizinha na estrutura de vizinhanga Switch é caracterizada por trocar a
posicao de duas tarefas processadas em uma mesma maquina. A Figura 4.2 mostra um

exemplo, na qual as posicoes das tarefas J; e Jy sao invertidas.

| v

mp J1 Jo J3 Jy J5 — M Jy Jo J3 J1 J5

Figura 4.2. Estrutura de Vizinhanga Switch.

4.3 Task move

Uma solucao vizinha na vizinhanca Task move é gerada pela movimentagao de uma
tarefa de uma maquina de origem para uma méaquina de destino. A insercao dessa
tarefa pode ser em qualquer posicao na maquina de destino. A Figura 4.3 ilustra um
movimento realizado com a funcao Task move, na qual a tarefa J3 atualmente atribuida

a maquina my, é deslocada para a maquina m;.

mg Jl Jz J3 J4 J5 mg Jl —]2 J4 J5

my Jﬁ J7 Jg Jg my J@' J7 J3 Jg Jg

Figura 4.3. Estrutura de Vizinhanca Task move.

4.4 Swap

Uma solugao vizinha na vizinhanca Swap é gerada trocando duas tarefas entre duas
maquinas. Uma tarefa J;, atualmente atribuida & uma maquina my, é realocada para
uma méquina my; e uma tarefa J;, atualmente atribuida & uma maquina m;, é realocada
para a maquina myg. A insercao dessas tarefas podem ser em qualquer posi¢cao nas
méaquinas de destino. A Figura 4.4 mostra o movimento executado com a func¢ao Swap,
na qual a tarefa J; é reatribuida da maquina m; para a maquina m;, e a tarefa Jy é

reatribuida da méaquina m; para a maquina my,.
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Figura 4.4. Estrutura de Vizinhanca Swap.

4.5 Two-shift

Uma solugao vizinha na vizinhanca de Two-shift é gerada deslocando a posigao de
duas tarefas processados em uma mesma maquina. E equivalente a executar dois
movimentos independentes da vizinhanca Shift, mas assegurando que as duas tarefas
movidas em cada movimento Shift nao se repitam. A Figura 4.5 ilustra o movimento
realizado com a fungao Two-shift, na qual a tarefa J; é deslocada duas posi¢oes para

a direita e a tarefa J5 é deslocada duas posicoes para a esquerda.

Figura 4.5. Estrutura de Vizinhanca Two-shift.

4.6 Direct swap

Uma solugao vizinha na vizinhanga de Direct swap é gerada trocando duas tarefas
entre duas maquinas, mantendo as posi¢oes anteriores nessas maquinas. A Figura 4.6
mostra um movimento realizado com a funcao Direct swap, na qual as tarefas J; e Jg

tém suas posicoes alteradas.

m J1 Jo J3 Jy J5 mg Js Jo J3 Jy J5

my Js J7 Js Jo my Je Jr Jh Jo

Figura 4.6. Estrutura de Vizinhanga Direct swap.
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4.7 Caracteristicas das vizinhancas

Algumas caracteristicas das vizinhangas estao resumidas na Tabela 4.1. A primeira co-
luna ( Vizinhanga) apresenta qual a vizinhanga analisada, a segunda coluna (Mdquinas)
contém o numero de méaquinas envolvidas no movimento, a terceira coluna (Cardina-
lidade) mostra o ntmero de solugoes vizinhas dependendo do ntimero de tarefas (n)
e maquinas (m), a quarta coluna (Complezridade) mostra a complexidade do cresci-
mento da vizinhanga e a quinta coluna (Altera Makespan) é a proporc¢ao de solugoes
na vizinhanca que alteram a maquina makespan. Os valores apresentados nas colunas
Cardinalidade, Complexidade e Altera Makespan consideram uma vizinhanca de uma

solucao com tarefas igualmente distribuidas entre as méquinas.

Tabela 4.1. Resumo de algumas caracteristicas das fungoes de vizinhanga

Vizinhanca  MAquinas Cardinalidade* Complexidade®*  Altera Makespan

p
— 1
Shift 1 Lo O(n?) —
m m
—n? n 1
Switch 1 —— = O(n? —
wie om 2 (%) m
—n? 2
Task Move 2 —+n*+nm—n O(n?) =
m m
n*(m —1) 2m — 2
S 2 _ O(n* A
wap 2m?3 (") m?—m
2(m—1 2m — 2
Direct Swap 2 nim = 1) O(n?) e
2m m? —m
4 _ 2 3 20,2 1
Two-Shift 1 noZenTm T O(n) -
2m?3 m

* n & o namero de tarefas e m ¢ o numero de maquinas disponiveis.

Como mencionado anteriormente, esta claro na Tabela 4.1 que para a classe de
problema R)|s;;x|Cpas @ proporcao de solugoes que resultam em qualquer mudanga na
méaquina makespan (e, consequentemente, que pode ter qualquer expectativa de gerar
uma melhoria para a solugao corrente) é baixa. Para investigar como isso pode afetar
o desempenho de meta-heuristicas usadas para a solucao dessa classe de problema em
particular, foi realizada uma investigacao experimental sobre a utilidade esperada de
um unico movimento usando cada uma das seis estruturas de vizinhanca mencionadas
acima, como uma fun¢do nao apenas do tamanho do problema (ntimero de méquinas

e tarefas), mas também em fungdo do momento em que o movimento é realizado. Os
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resultados desta investigacao foram entao usados para propor uma estratégia baseada
na utilidade esperada para adaptar as probabilidades de usar cada estrutura de vizi-
nhanga ao longo da busca realizada pelo Simulated Annealing de [Santos et al., 2019],
que é o estado-da-arte para este problema. Esta estratégia é descrita e avaliada nos
Capitulos 5, 6 e 7.






Capitulo 5

Protocolo Experimental

Este capitulo apresenta o protocolo experimental realizado para que fossem feitas as
analises exploratorias e estatisticas para o experimento de caracterizacao das estruturas
de vizinhanca.

Neste experimento, seis estruturas de vizinhanca sao exploradas em diferentes
estagios de busca de varias instancias do problema de sequenciamento, com a busca
sendo conduzida usando uma implementacao propria do Simulated Annealing, baseado
no codigo de Santos et al. [2019].} As estruturas de vizinhanga exploradas neste expe-
rimento foram as seis estruturas detalhadas no Capitulo 4: Direct Swap, Shift, Swap,
Switch, Task Move e Two-Shift.

O algoritmo foi executado nas 200 instancias de tuning [SOA-ITI, 2013| propostas

por Vallada & Ruiz [2011], com dimensoes dadas por todas as combinagoes de:
e m € {10, 15,20, 25,30} maquinas e n € {50, 100, 150, 200,250} tarefas.

Para cada tamanho de instancia (definido por um par (m,n)), havia oito ins-
tancias distintas disponiveis. O algoritmo foi executado uma vez em cada instéancia,
resultando em oito observagoes independentes para cada par (m,n).

Em cada execugao, o seguinte protocolo foi usado para coletar dados: a todo
momento que a solugao incumbente fosse alterada, uma enumeragao exaustiva era

realizada para cada estrutura de vizinhanga. Os seguintes dados foram coletados:

e O tempo em que o ponto de dados especifico foi coletado.
e [teragao na qual o ponto de dados especifico foi coletado.

e Valor do C,,,, da solugao incumbente.

1Os codigos dos experimentos realizados estdo disponiveis on-line: https://github.com/
andremaravilha/mestrado-leticia.
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O valor de >~ Ck

Tamanho da vizinhanga (cardinalidade).

. Dbara a solucao incumbente.

Contagem de vizinhos que pertencem a cada uma das oito classes de comparagao
listadas na Tabela 2.1.

Estatisticas resumidas para cada classe na Tabela 2.1:

— Melhor, média e pior alteracoes em C,,qp.

— Melhor, média e pior alteragoes em ) C’,’%

ax*®

As alteragbes foram medidas como A = f(z) — f(z*), onde x é uma solucao

vizinha, z* ¢ a solugao incumbente e f(.) podendo ser Cpu, ou S.C* = Por esse

azr’
motivo, valores negativos no quadro de dados representam melhorias reais, enquanto
os valores positivos representam a degradacao do desempenho.

Este protocolo foi desenvolvido para se permitir investigar algumas questoes sobre
a qualidade relativa das estruturas de vizinhanca ao longo do processo de busca, em

termos de:

e Proporcao de solugoes vizinhas que proporcionam melhorias na solugao.

e Magnitude esperada de melhorias observadas

5.1 Proporcao de solucdes vizinhas que

proporcionam melhorias na solucao

A relagao de solugoes em uma determinada vizinhanga que representam melhorias em

relacao a solucao incumbente, é dada em dois critérios:

e Melhoria primaria: menor valor de Cy,., (classe Melhoria-1 na Tabela 2.1).

e Melhoria secundéria: valor igual de Cp,, e menor valor de > CF  (classe

Melhoria-2 na Tabela 2.1).

ax

Estas proporgoes representam a probabilidade de observar uma melhoria apdés um
tnico movimento, para cada estrutura de vizinhanca. Seja H = {n;} o conjunto de fun-
¢oes de vizinhanga, N; = {x : x € n;(z*)} o conjunto de vizinhos de uma determinada
solugao incumbente x*, de acordo com a i-ésima estrutura de vizinhanca 7;, e N C N;

representando o subconjunto de vizinhos que melhoram a solu¢ao incumbente. Entao:

(5.1)

Prmelhoria;] =

Vil
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onde melhoria; é uma varidvel binomial definida como:

melhoria;(x) = L sef(z) < fl@) (5.2)

0, caso contrario

e f(+) indica Cpep ou > C*  para uma dada solugao candidata.

5.2 Magnitude esperada de melhorias observadas

Para os vizinhos que representam uma melhoria, a Equacao (5.3) mede o quanto a
varidvel em questao é melhorada. Por exemplo, se for utilizada melhorias percentuais

como nossa medida:

(5.3)

5.3 Utilidade esperada das melhorias

Dada a probabilidade estimada de melhoria e a magnitude observada de melhorias, a
utilidade esperada de uma determinada vizinhanca, ou seja, a melhoria esperada apos

uma tdnica perturbagdo de acordo com aquela vizinhanga ¢ dada pela Equagao (5.4):

E [u;] = E [Ag|melhoria;] x Pr[melhoria;]

- Ly [M] (5.4)

Essas questoes foram investigadas para o grupo de instancias de tuning. Além de
investigar a qualidade relativa das vizinhancas e suas mudangas & medida que a busca
avanga, outra questao de interesse era investigar a relagao do ntimero de maquinas e
do ntmero de tarefas na propor¢ao e na magnitude das melhorias.

Os resultados obtidos com a realizacao deste protocolo experimental e a analise

grafica sao apresentados e discutidos no Capitulo 6.






Capitulo 6

Analise Exploratéria e Discussao

dos Resultados

Neste capitulo é realizada a anéalise grafica exploratéria dos dados, de acordo com os
protocolos e questoes de interesse descritos no Capitulo 5. As questoes de interesse

serao seguidas de acordo com a sequéncia apresentada no Capitulo 5.

6.1 Analise exploratéria referente ao C),,,

Primeiramente, foi investigado o comportamento em relagao a probabilidade de me-
lhorias, Pr[melhoria;], em relagdo ao Cp,a, (Classe Melhoria-1 na Tabela 2.1), para
cada estrutura de vizinhanga, em func¢do do tempo (normalizado entre 0 e 1), para
instancias de teste. A Figura 6.1 mostra esse comportamento. A Figura 6.2 mostra
graficos semelhantes que foram gerados para a melhoria esperada, E[Ag | melhoria;).

A partir desses dois graficos, pode-se comegar a perceber um padrao: instancias
menores (n = 50) tendem a ndo apresentar nenhuma caracteristica interessante, ou
seja, nenhuma diferenca sistematica 6ébvia entre estruturas de vizinhanga, e nenhuma
tendéncia aparente & medida que o tempo avanca.

As instancias maiores (n > 50), por outro lado, parecem sugerir alguns padroes
interessantes: a estrutura de vizinhanca Task Move parece ser claramente melhor que
as demais, independentemente do momento em que a busca é realizada. Além disso, o
nimero de méquinas e o nimero de tarefas parecem ter pouco efeito tanto na proba-
bilidade quanto na magnitude esperada das melhorias.

A Figura 6.3 apresenta os graficos das utilidades esperadas de cada vizinhanga,

que realmente é a questao de interesse.
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Proporcéo de solugBes melhores por tempo e tamanho do problema
Instancias de tuning | Classe: Melhoria-1 | Critério: Makespan
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Figura 6.1. Proporcao de solucoes classificadas por Melhoria-1 por tempo e
tamanho do problema

Melhoria esperada média por tempo e tamanho do problema
Instancias de tuning | Classe: Melhoria-1 | Critério: Makespan
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Figura 6.2. Melhoria esperada média classificada por Melhoria-1 por tempo e
tamanho do problema
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ax

Utilidade esperada por tempo e tamanho do problema
Instancias de tuning | Classe: Melhoria-1 | Critério: Makespan
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Figura 6.3. Utilidade esperada por tempo e tamanho do problema considerando
o critério makespan

Como foi sugerido pelos graficos anteriores, a utilidade esperada dos movimentos,
de acordo com a estrutura da vizinhanca Task Move é nitidamente superior as outras
vizinhangas. As utilidades esperadas também sao maiores nos estagios iniciais do pro-
cesso de otimizacao e diminuem a medida que o tempo avanga, o que concorda com a
ideia intuitiva de que ha mais possibilidades de melhoria da solugao incumbente nas
primeiras iteracoes do algoritmo, uma vez que a qualidade dessas solucoes ainda pode

ser muito melhorada.

6.2 Analise exploratéria referente a > CF .

Para realizar a analise exploratoria do critério de melhoria secundéaria, basta replicar os
métodos utilizados anteriormente, alterando a classe de melhoria de “Melhoria-1" para
“Melhoria-2” e os dados relacionados ao Ci,,, para aqueles relacionados a Y Ck .
Primeiro, a Figura 6.4 mostra os graficos em relagao a probabilidade de melhorias,
Primelhoria;]. Para a melhoria esperada, E[Ay | melhoria;], a Figura 6.5 apresenta
os graficos obtidos. E finalmente, para a utilidade esperada do critério da soma dos

tempos de conclusao das maquinas, a Figura 6.6 apresenta os resultados.
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Proporcéo solugdes melhores por tempo e tamanho do problema
Instancia de tuning | Classe: Melhoria-2 | Critério: Soma dos tempos de conclusdo das maquinas
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tamanho do problema

Melhoria esperada média por tempo e tamanho do problema
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Figura 6.5. Melhoria esperada média classificada por Melhoria-2 por tempo e
tamanho do problema
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Utilidade esperada por tempo e tamanho do problema
Instancias de tuning | Classe: Melhoria-2 | Critério: Soma dos tempos de conclusdo das maquinas
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Figura 6.6. Utilidade esperada por tempo e tamanho do problema considerando
o critério da soma do tempo de conclusao

Como no primeiro critério, as utilidades esperadas sao mais altas nos estagios
iniciais da busca e tendem a diminuir rapidamente a medida que a otimizacao avanca.
No entanto, ao contrario da situacao observada para o C,.., parece haver pouco ou
nenhum efeito da estrutura da vizinhanca sobre as utilidades esperadas em relagao ao
critério secundario.

Dada essa anédlise, uma questao interessante, que sera investigada no préximo
capitulo é como explorar essas observagoes para tentar melhorar o desempenho de um
Simulated Annealing para problemas de sequenciamento.

Para isso, a partir dos resultados obtidos nessa anélise exploratoria, foi desenvol-
vido um modelo de regressao linear para predizer a utilidade esperada de cada funcao de
vizinhanga e, com isso, determinar a probabilidade de escolher cada uma dessas funcoes
ao longo do Simulated Annealing. Portanto, foi implementado uma versao modificada
do Simulated Annealing proposto por Santos et al. [2019], no qual a probabilidade de se
escolher uma dada vizinhanca é determinada de acordo com suas utilidades relativas,
e nao totalmente aleatério como era feito. O Capitulo 7 detalha as mudangas feitas e

os resultados dessa investigacao.






Parte 111

Algoritmo proposto
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Capitulo 7

Algoritmos utilizados para solucao

7.1 Simulated Annealing

O algoritmo Simulated Annealing (SA), proposto por Kirkpatrick et al. [1983], é uma
meta-heuristica de busca local probabilistica. O SA baseia-se em uma analogia com a
termodindmica ao simular o resfriamento de um conjunto de atomos aquecidos, opera-
¢ao que é conhecida como recozimento.

O SA consiste em um processo iterativo que gera, a cada iteracao, uma solucao
vizinha = € n;(2') a partir da solugdo corrente z’. Esta técnica comega sua busca
a partir de uma solugao inicial qualquer z°. Seja A = f(x) — f(z') a variacdo na
funcao objetivo obtida a partir do movimento realizado por uma funcao de vizinhanca
n;- Se A < 0, o método aceita imediatamente a solugao candidata. Caso A > 0, a

—A/7 onde T é um

solucao vizinha candidata pode ser aceita com uma probabilidade e
parametro chamado de temperatura, que regula a probabilidade de se aceitar solucoes
de pior custo.

A temperatura é inicialmente definida para um valor 7y e, ap6s um nimero fixo
de iteragoes, a temperatura é gradualmente reduzida por uma taxa de resfriamento «.

Utilizando este procedimento, ha uma maior chance de evitar que o algoritmo
fique estagnado em 6timos locais nas iteragoes iniciais e, & medida que 7 se aproxima
de zero, o algoritmo reduz a probabilidade de aceitagao de solugoes de piora. Para
evitar a estagnacao, o reaquecimento pode ser realizado quando a temperatura atingir
um limite minimo e.

O Algoritmo 7.1 apresenta o pseudocodigo do SA implementado por Santos et al.
[2019] para o problema de sequenciamento de méquinas paralelas nao relacionadas com
tempos de preparagao dependentes da sequéncia, onde frs(+) ¢ Cpae- O SA requer os

0

seguintes parametros: x° é uma solugao inicial; 7y é a temperatura inicial; o é a taxa
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de resfriamento; sa,,q., ¢ 0 nimero de iteracoes processadas em cada temperatura; e

H = {n;} é o conjunto de fun¢des de vizinhanca.

Algoritmo 7.1: Simulated Annealing (SA) proposto por Santos et al. [2019]

Entrada: 2°, 7, o, SGpmas, H

Saida : z*
1 2% 20
2 2’ 2
3 T < To;
4 enquanto o tempo limite nao € atingido faga
5 para i < 1 até sa,,., faga
6 Escolha n; € H aleatoriamente;
7 x < n;i(2');
8 A fus(x) = fus(@);
9 se A <0 entao
10 ' x;
11 se fus(x) < fus(x*) entao z* <+ x;
12 senao
13 Escolha r € U(0, 1) aleatorio;
14 se r < e 2/ entdo 1’ + z;
15 T4 aXT;
16 se T < € entao 7 < Ty;

7.2 Simulated Annealing modificado

Com base nos resultados apresentados no Capitulo 6 foi construido um modelo de
regressao linear multipla (Eq. 7.1) para predizer a utilidade esperada de cada vizi-
nhanga 7; ao longo do SA na solugao de uma instancia de m maquinas com n tarefas

no momento ¢, sendo ¢t o tempo normalizado entre 0 e 1:
Yir = Bo+ Bui+ Boz+ Ban+ Bam+ F52% + o2 + B2 + Bgzn+ Bozm + Prgnm +e, (7.1)

onde y;; ¢ a estimativa de dil/ 4 no momento t. A variavel z é uma transformacao da
variavel ¢ dada por z = t'/4 e € é a variabilidade ndo explicada pelo modelo. Através da
analise grafica da utilidade esperada u; das funcoes de vizinhanga, foi constatado que
u; apresenta um decaimento exponencial, e ndo linear, em fungao do tempo t (Figura

6.3). Assim, através de testes preliminares para determinagao do modelo de regressao
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Coeficiente Estimativa
Bo 4.368E-01
B2 -2.041E-+00
B3 6.379E-04
B4 -3.196E-03
Bs 3.897E+00
Be -3.452E-+00
Br 1.157E-+00
Bs -4.513E-04
B 6.495E-03
Bro -1.426E-05
ﬁl,DirectSwap -3.002E-02
Br,shift -4.587E-02
B1,Swap -3.259E-02
B1,Switch -4.931E-02
B1, TwoShift -4.635E-02

linear, as transformacoes de ¢ em z = t'/% ¢ 1i; em Yi+ = u; possibilitaram ao modelo
explicar melhor a variabilidade dos dados.

Os coeficientes do modelo foram ajustados a partir dos mesmos dados obtidos
para a analise exploratoria, utilizando a fun¢ao 1m da linguagem R (versao 3.4.4). Os
valores retornados para os coeficientes sao apresentados na Tabela 7.2.

Note que a Tabela 7.2 nao apresenta o coeficiente 31 raskrove, POis 0 efeito da
vizinhanga Task Move sobre o valor predito pelo modelo esta incorporado em . Com
isso, os coeficientes das demais vizinhancas representam a diferenca entre elas e o Task
Mowve. O Task Move foi utilizado como base por representar a vizinhanga com melhor
desempenho na analise exploratéria realizada e, a partir dos coeficientes f;,; pode-se
observar a diferenca estimada no desempenho de cada uma das vizinhancas em relacao
ao Task Move.

O valor do coeficiente de determinacao ajustado foi de R?

2 orado = 083, 0 que
indica que o modelo ajustado consegue explicar cerca de 83% da variabilidade dos
dados.

Utilizando esse modelo de regressao, o algoritmo SA proposto por Santos et al.
[2019] foi modificado para que as probabilidades de escolha de cada vizinhanga pudes-
sem ser determinada ao longo da sua execucao. Em analises preliminares, observou-se
que o algoritmo apresentava uma convergéncia prematura, ficando estagnado em so-
lugoes otimas locais. Isso pode ser explicado pelo fato do Task Move assumir uma
probabilidade alta (cerca de 98%), dificultando a capacidade do SA de sair de re-

gioes de minimos locais utilizando a mesma estrutura de vizinhanca que levou até esse
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ponto. Esse comportamento sera apresentado na anélise dos resultados dos algoritmos,
na Secao 7.3.

Para evitar esse problema, optou-se por estabelecer um valor méaximo de pro-
babilidade de escolha que uma vizinhanca poderia assumir. Assim, a probabilidade
maxima é dada por Pr,,, € [ﬁ, 1] Com isso, a probabilidade de escolha de cada

vizinhanca 7; é dada por:

1-— Prmaz + (|H|Prmax — 1)'11}1 'dl
— , com w; = ”
[H| -1 > U

Pr; (7.2)

O Algoritmo 7.2 apresenta a estrutura geral do SA modificado, onde fsr(.) é
> C’,’fwx e fus(.) € Chae. Observe que, nessa versao modificada a escolha da vizinhanga
é realizada de acordo com as probabilidades calculadas pela Eq. (7.2).

Além disso, o SA modificado utiliza o critério secundario Y Ck para atualizagao
da solucao corrente z’, evitando que o algoritmo fique estagnado em uma mesma solugao
corrente por muitas iteragoes devido as grande ntmero de regides planas em C,,q;
(solugbes vizinhas com mesmo valor de C,,,,). Devido a isso, a atualizagdo da solugao
incumbente z* é realizada antes de atualizar a solugdo corrente (linha 8), evitando que
solucoes com melhor valor de C),,, seja descartado erroneamente, ja que podem podem

existir solugdes que melhoram o C,,, apesar de piorarem o Y C*¥

ax*

7.3 Resultados obtidos

Para validar as alteragoes propostas, foram realizados novos experimentos considerando
as 1640 diferentes instancias de testes [SOA-ITI, 2013|, propostas por Vallada & Ruiz
[2011], divididas em dois grupos:

e Instancias pequenas: m € {2,3,4,5} e n € {6,8,10,12}
e Instancias grandes: m € {10, 15,20, 25,30} e n € {50, 100, 150, 200, 250}

Os testes foram realizados em uma méaquina executando o sistema operacional
Linux Ubuntu 18.04 (64 bits), com dois processadores Intel(R) Xeon(R) Silver 4116 e
156GiB de memoéria principal. Todos os algoritmos foram implementados utilizando a
linguagem de programagao Java (versao 8) e todas as andlises foram feitas utilizando
o R (versao 3.4.4).

Como no algoritmo modificado foi introduzido o paradmetro Pr,,.., que limita
a probabilidade maxima para a escolha das vizinhancas, foram considerados quatro

diferentes configuragoes, sendo Pr .. € {0,50; 0,75; 0,85; 1,00}, sendo que o valor de
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Algoritmo 7.2: Simulated Annealing (SA) modificado

Entrada: 2°, 7, o, S@maz, H, Prmaes

Saida : z*
1 2%+ 2%
2 7' 29
3 T < To;
4 enquanto o tempo limite nao € atingido faga
5 para i < 1 até sa,,., faca
6 Escolha 7; € H com probabilidade dada por Eq. (7.2);
7 x <+ n;i(2');
8 se fus(x) < fus(x*) entao x* + x;
9 A+ fsr(x) = fsr(a');
10 se A < 0 entao
11 L ' x;
12 senao
13 Escolha r € U(0, 1) aleatorio;
14 L se r < e /T entao 1’ « z;
15 T4 aXT,;
16 se T < € entao T < 7y;

0,85 foi obtido através do irace |[Lopez-Ibanez et al., 2016] para ajuste desse parametro.
Os demais parametros do SA (19 = 1,0; a = 0,85; Sayq, = 1.776.628) foram mantidos
iguais aos definidos no trabalho de Santos et al. [2019]. Além do algoritmo modificado,
foi considerada também uma implementacao propria do SA original de Santos et al.

[2019] para fins de comparagcao.

Para cada um dos cinco algoritmos, cada uma das 1640 instancias de testes foram
executadas 10 vezes, com diferentes valores de sementes para o gerador de nimeros
aleatorios. Em cada execucao foram coletados o valor de C,,,, da melhor solucao

encontrada.

Para as instancias pequenas nao foi encontrada nenhuma diferenca significativa
entre os algoritmos. Por outro lado, ao analisar as instancias grandes, pode-se observar
uma diferenca no desempenho dos algoritmos testados, conforme apresentado na Figura
7.1. Note que, a configuragao que nao limita a probabilidade maxima das vizinhangas
(Adapt(1.00), Prp.. = 1) apresenta um desempenho pior em relagao ao algoritmo
original, como discutido anteriormente. Em relagao ao Adapt(0.50), uma sutil melhora
para problemas com n > 150 é observada, porém nenhum padrao é observado em
instancias menores. Ja as configuragoes Adapt(0.75) e Adapt(0.85) apresentam um

desempenho consistentemente superior ao algoritmo original.
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Além da analise grafica, foi realizado um teste de hipétese para verificar a existén-
cia de diferencas significativas no valor de makespan retornado pelos algoritmos, sendo
os diferentes algoritmos os fatores de interesse e a dimensao do problema os fatores
de blocagem. A hipoétese nula Hy é a auséncia de diferencas entre os algoritmos e a
hipotese alternativa H; é a existéncia de pelo menos uma diferenca (teste bilateral).
O teste foi realizado através da ANOVA [Montgomery & Runger, 2013] considerando
um nivel de confianca de 95%, tendo um valor-p de 2 x 10716,

Dada a existéncia de diferengas significativas no desempenho dos algoritmos, fo-
ram calculados os intervalos de confianga para as diferencgas entre cada configuracao
da modificagdo do SA contra a versao original. Os valores dos intervalos de confianga
(de 95%) sao apresentados na Figura 7.2. Nela pode-se constatar que a configura-
¢ao Adapt(1.00) é pior que o SA original, apresentando uma perda de desempenho de
1,25%. Ja para a configuragado Adapt(0.50) nao foi constatado diferenca significativa
em relacdo ao SA original. Em rela¢do as configura¢oes Adapt(0.75) e Adapt(0.85)
observa-se uma melhoria no valor do makespan de 1,25%, sendo essas estatisticamente

significativas.
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Adapt. (1.00) - Originak .
Adapt. (0.85) - Original- .
Adapt. (0.75) - Originak .
Adapt. (0.50) - Original .
- o O | |

Diferenca média (%) em relagcdo ao SA original: Makespan

Figura 7.2. Intervalos de confianca de 95% das diferengas médias (%) do ma-
kespan em relacao ao SA original.
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

Neste capitulo sao feitas as consideracoes finais da dissertacao, ressaltando os beneficios
da anélise exploratoria e estatistica que foi realizada para caracterizar seis estruturas
de vizinhanca. Também sao apresentadas sugestoes para continuidade do trabalho

realizado.

8.1 Conclusoes

Na resolucao de problemas de sequenciamento de méquinas paralelas, a utilizacao de
heuristicas baseadas em busca local é comumente aplicada para buscar boas solugoes.
Nesse contexto, as estruturas de vizinhanca exercem uma fungao relevante na capaci-
dade de explorar adequadamente o espaco dessas solucoes. A partir disso, esse trabalho
apresentou uma anélise de estruturas de vizinhanca para o problema de sequencia-
mento de méquinas paralelas nao relacionadas com tempos de preparagao dependente
da sequéncia, buscando a minimizacao do makespan como objetivo principal.

Para fazer essa anélise, foram utilizadas seis estruturas de vizinhanca que sao
frequentemente utilizadas para tratar esse tipo de problema, as quais foram detalhadas
e ilustradas. As seis estruturas de vizinhanga foram exploradas em diferentes estagios
de busca de varias instancias de tuning do problema de sequenciamento, com a busca
sendo conduzida usando uma implementacao propria do Simulated Annealing. A imple-
mentagcao foi baseada num coédigo que é o estado da arte para solucionar essa classe de
problema. Foi investigado o comportamento em relacao a probabilidade de melhoria,
melhoria esperada e utilidades esperadas para cada estrutura de vizinhanga em relacao
a dois critérios: makespan e a soma do tempo de conclusao de todas as méquinas. Ao
analisar o critério makespan, as instancias menores nao apresentaram nenhuma carac-

teristica interessante. Para as instancias maiores, a estrutura de vizinhanca Task Move

o1
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se mostrou notoriamente melhor que as demais analisadas, constatando que o nimero
de méquinas e o numero de tarefas aparentam ter pouco efeito tanto na probabilidade
quanto na magnitude esperada das melhorias. Para o segundo critério, houve pouco
efeito da estrutura da vizinhanca sobre as utilidades esperadas.

Um ponto importante que foi investigado a partir dessas anélises, foi como ex-
plorar essas investigacOes para tentar melhorar o desempenho do SA para essa classe
de problemas. A partir dos experimentos, foi desenvolvido um modelo de regressao
linear para predizer a utilidade esperada de cada uma dessas fungoes de vizinhanca
utilizadas, para assim definir a probabilidade de escolher cada uma dessa fungoes ao
longo do algoritmo. Com isso, foi implementada uma versao modificada do algoritmo
original, onde a probabilidade de se escolher uma dada vizinhanga é determinada de
acordo com suas utilidades relativas e nao aleatoriamente como era feito.

Os testes foram realizados em 1640 instancias de teste, sendo executadas nos
cinco algoritmos (quatro configuragoes de limite do parametro Pry,,, juntamente com
o modelo de regressao, e o algoritmo original). Os resultados obtidos com a modificagao
na escolha das vizinhancas foi superior a versao original do algoritmo em duas confi-
guragoes testadas, uma das probabilidades definidas foi inferior ao original e a outra
nao mostrou diferenca significativa quando comparadas. As duas configuragoes que se
mostraram superior ao original, obtiveram uma melhoria de 1,25% aproximadamente,
no valor do makespan.

Com base nesse trabalho, os autores que forem trabalhar com heuristicas base-
adas em busca local poderao aproveitar os resultados das analises realizadas. Com
isso, poderao priorizar a escolha das vizinhancas e determinar quando utilizd-las ao
longo do processo de otimizagao para acelerar a convergéncia para solugoes melhores,

economizando assim tempo e testes desnecessérios.

8.2 Trabalhos Futuros

Os trabalhos futuros a partir desse trabalho incluem algumas possibilidades. Uma delas
é o caso de testar as probabilidades definidas com o modelo de regressao em outros
algoritmos diferentes do Simulated Annealing.

Outra possibilidade é considerar a busca local que gerou a solugao corrente como
um parametro na constru¢do do modelo de regressao, uma vez que podem existir
sobreposicoes das estruturas de vizinhanca.

Além das questoes apresentadas, outra possibilidade é expandir para outros tipos

de problemas de sequenciamento e utilizar o mesmo protocolo experimental em outras
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classes de problemas diferentes de sequenciamento.
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