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RESUMO

Neste trabalho é abordado o problema
multiobjetivo de sequenciamento em
maquinas paralelas com tempos de preparacdo
dependentes da sequéncia e da mdaquina para
minimizacdo do tempo de conclusdo total e o
lateness maximo. Problemas de sequenciamento
sdao extensivamente investigados pela literatura
tanto pelo aspecto tedrico como pelo pratico
e tém aplicacdes praticas em vdrias areas,
principalmente na industria. Problemas dessa
classe sao frequentemente classificados como
NP-dificil, ndo podendo ser resolvidos em tempo
polinomial. Para resolucdo desse problema,
serd proposta uma adaptacdo a meta-heuristica
MOILS (Multiobjective Iterated Local Search) e ao
ILSMulti (Multi-Objective Iterated Local Search),
baseadas em busca local. A confiabilidade é
verificada através de instancia com resultados
exatos e o desempenho é comparado com o NSGA-
Il (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II)
através do Indicador de Hipervolume. Resultados
indicam que as meta-heuristicas propostas ainda
ndo superam o algoritmo da literatura.
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INTRODUCAO

Sequenciamento de producdo é um
importante processo de tomada de decisdo em
nivel operacional usado em muitas industrias de
servico e manufatura (NOGUEIRA et al., 2014).
Essa classe de problemas pode ser encontrada
em diferentes areas como, por exemplo, no
planejamento da produ¢dao, no gerenciamento
de projetos, no sequenciamento de tarefas pelo
processador de um computador, no controle
de aterrissagens e decolagens em aeroportos.
Problemas de sequenciamento lidam com a
alocagcdo de recursos para execu¢ao de um
conjunto de tarefas em um dado intervalo de
tempo e seu objetivo é otimizar um ou mais
critérios (PINEDO, 2012).

Pertencente a categoria de problemas
de producdo, ele deve satisfazer as demandas
sem atraso, respeitar a capacidade dos recursos
disponiveis e minimizar os custos da producdo
(ARENALES et al., 2007). Esse tipo de problema
tem sido bastante estudado e tem grande
destaque na industria (RIBEIRO, 2009).

Segundo Chen et al. (1998), problemas
de sequenciamento de producdo em maquinas
paralelas se referem a problemas onde hd um
conjunto de mdaquinas que operam em paralelo
e possuem as mesmas funcdes podendo ser
classificados em trés casos, de acordo com o
ambiente de maquina: maquinas paralelas
idénticas, maquinas paralelas uniformes e
maquinas paralelas ndo relacionadas.

Em maquinas ndo relacionadas, o tempo
de processamento depende tanto da tarefa
como da maquina a qual aquela foi atribuida.
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Esse ambiente representa o caso mais realistico
e também uma generalizacdo dos outros casos
(VALLADA; RUIZ, 2011), pois, em situagoes
do mundo real, € comum a necessidade de
renovacao do maquinario ou ampliacdo das
instalacdes existentes, onde maquinas de
diferentes fabricantes e modelos geralmente
possuem capacidades de execugdo diferentes
(ETCHEVERRY; ANZANELLO, 2013).

Este trabalho aborda o problema de
sequenciamento de produgcdo em maquinas
paralelas ndo relacionadas, com n tarefas que
devem ser processadas em m madaquinas; cada
tarefa deve ser processada apenas uma vez e em
apenas uma das maquinas i. Cada tarefa j possui
um tempo de processamento Pij, dependentes
da mdaquina e da tarefa, sendo i e j, a maquina e
a tarefa, respectivamente, uma data de entrega
dj e um tempo de liberacdo (release time) Rj. As
tarefas devem ser executadas exatamente uma
vez, nao podendo ser interrompidas durante o
processamento. Além disso, as tarefas possuem
um tempo de preparacao (setup time) Sijk
dependente da sequéncia e da madquina, ou
seja, o tempo de preparacdo da tarefa j apds a
execugdo da tarefa k na maquina i é diferente do
tempo de preparacdo da tarefa k apds a execugao
da tarefa j na mesma maquina; além disso, o
tempo de preparacao entre as tarefas j e k na
maquina i é diferente do tempo de preparacao
entre as mesma tarefas j e k mas na maquina i’
(VALLADA; RUIZ, 2011).

Segundo Pinedo (2012), o problema
de sequenciamento em maquinas paralelas
estd relacionado a determinacdao da melhor
sequéncia de execugao das tarefas, definindo os
recursos mais adequados para a execucao destas.
Uma sequéncia pode ser definida como uma
permutacdo de tarefas que serdo executadas
sobre determinadas maquinas, levando em
consideracdo as restricdes de tempo (PINEDO,
2012).

Os critérios de otimizacdo serdao a
minimizagdao da soma total do tempo de conclusao
das tarefas (5Cj) e do tempo de lateness maximo
(Lmax). O tempo de conclusdo total é utilizado
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com o objetivo de minimizar o custo total do
sequenciamento, enquanto o lateness maximo é
utilizado para minimizar o maior atraso na entrega
(BRUCKER, 2007). Tarefas concluidas apds o prazo
podem gerar atrasos na cadeia distributiva e
insatisfacdo por parte dos clientes (PEREIRA et
al., 2014).

Revisdo literatia

Alguns trabalhos abordam o problema
multiobjetivo de sequenciamento em maquinas
paralelas ndo relacionadas. Em Safaei (2008),
sao propostos dois algoritmos genéticos
multiobjetivos (MOGA): o MOGAT, MOGA
baseado no método TOPSIS (Technique for Order
of Preference by Similarity to Ideal Solution) e o
MOGAC, MOGA baseado no Non-dominated Sort
e crowding distance para minimizar o tempo de
conclusdo maximo (makespan) e o nimero de
tarefas atrasadas. A conclusdo é que ndao houve
estatisticamente diferenca significativa entre as
duas meta-heuristicas.

Em Tavakkoli-Moghaddam, Bazzazi e
Taheri (2008) é proposto um algoritmo genético
(GA) a partir de um modelo de programacao
inteira  multiobjetivo em duas fases, para
minimizar o numero de tarefas atrasadas e o
tempo de conclusdo total de todas as tarefas. Os
resultados mostram a eficdcia do modelo para
problemas de pequeno e médio porte.

Em Li et al. (2010), para resolucdo do
problema, foram utilizadas duas meta-heuristicas
evoluciondrias: o NSGA-Il  (Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm) e o SPEA-II (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm), e ambas utilizam
o conceito de Pareto. Os objetivos considerados
foram o tempo de conclusdao maximo (makespan)
e a soma total dos atrasos (total tardiness). Os
testes computacionais demostraram que o NSGA-
Il foi mais vantajoso para resolucdao do problema
abordado e, quando comparado ao algoritmo
exato, foi capaz de obter solugdes otimas em
todas as instancias testadas.

Em Lin et al. (2010), é proposta uma
heuristica em quatro fases, o LP-ATC (Linear



Programming — Apparent Tardiness Cost rule),
com o objetivo de minimizar o tempo de
conclusdo maximo e o atraso total ponderado.
Os resultados computacionais mostram que a
heuristica proposta oferece qualidade de soluc¢des
razoaveis e eficiéncia computacional.

Afzalirad e Rezaeian (2017) consideram o
problemacomelegibilidadedemaquinaerestricao
de precedéncia, propondo o algoritmo NSGA-
Il e o Multi-objective Ant Colony Optimization
(MOACO) para minimizacdo do tempo de fluxo
ponderado médio (mean weighted flow time)
e o atraso ponderado médio (mean weighted
tardiness). Resultados indicam que o sugerido
MOACO supera estatisticamente o NSGA-II.

Em Dcoutho e Moraga (2016), para
minimizacdo do atraso total ponderado (total
weighted tardiness) e o tempo de conclusdo total
ponderado (total weighted completion time), é
proposto o uso de Meta-heuristic for Randomized
Priority Search (Meta-RaPS) em duas abordagens.
A primeira utiliza a heuristica Apparent Tardiness
Cost-bi (ATC-bi) na fase de construcdo para
gerar solucdes ndo dominadas. Na segunda, é
incorporado o mecanismo de memoria na fase
de construcdo. Resultados mostram que a meta-
heuristica proposta é efetiva e flexivel o suficiente
para gerar fronteiras Pareto de modo a resolver
0 problema, sendo a abordagem com memoria
melhor.

Ja Chang et al. (2010) propuseram
um esquema de decodificagdo baseado
em correspondéncia em duas fases, que é
incorporado dentro de um Multi-Objective
Simulated Annealing (MOSA). Sdo apresentados
dois MOSA para solucionar o problema:
F-MOSA, probabilidade de aceitacdo baseada
em objective fitness, e D-MOSA, baseado em
regra de dominancia. Além disso sdo propostos
alguns métodos de codificacdo e decodificacdo,
totalizando 8 MOSA testados, com o objetivo
de maximizar a satisfacdo do makespan e atraso
médio (average tardiness), em termos de medida
fuzzy (fuzzy measure). Resultados experimentais
indicam que o método proposto de decodificacao
em duas fases pode significativamente melhorar

as solucgdes.

Para a solucdo do problema de
sequenciamento em  maquinas paralelas
ndo relacionada com tempos de preparacao
dependentes da sequéncia das tarefas e da
maquina, propde-se neste trabalho a meta-
heuristica Multiobjective Iterated Local Search
(MOILS), apresentada nos trabalhos de Assis et
al. (2013) e Fonseca et al. (2012) para problemas
de roteamento multiobjetivo, e a meta-heuristica
Multi-objective Iterated Local Search (ILSMulti),
apresentada por Barros Junior e Arroyo (2010),
para um problema de planejamento florestal
multiobjetivo, ambas baseadas em busca local.

Para Lourenco et al. (2003), o ILS (Iterated
Local Search) tem obtido bons resultados
em problemas mono-objetivos. No entanto,
consideravel parte dos trabalhos na literatura
utiliza outras abordagens, como algoritmos
genéticos, abordagens baseadas em busca
local pouco exploradas. Durante a revisao da
literatura ndo foi encontrado qualquer trabalho
gue abordasse o uso de busca local para esse
problema.

O restante deste trabalho estd estruturado
como segue. Na secdo Referencial Tedrico sdo
introduzidos alguns conceitos relevantes para este
estudo. A secdo Métodos de Desenvolvimento
apresenta a metodologia utilizada e os algoritmos
desenvolvidos. Na secdo Resultados Obtidos sdao
apresentados os resultados computacionais.
E, por fim, na Conclusdo, sdao apresentadas as
consideracdes finais deste trabalho, bem como as
possiveis propostas de trabalhos futuros.

REFERENCIAL TEORICO
Problemas de sequenciamento

Esta classe de problemas pode ser
encontrada em diversas areas, por exemplo, no
planejamento da producdo, no gerenciamento
de projetos, no sequenciamento de tarefas
pela unidade central de processamento do
computador, no controle de aterrisagens e
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decolagens em aeroportos (PINEDO, 2012).
Problemas de sequenciamento de producdo
consistem basicamente em alocar recursos para
a execucdo de um conjunto de tarefas num dado
intervalo de tempo de modo a otimizar um ou
mais objetivos (PINEDO, 2012). Para Nogueira
et al. (2014), problemas de sequenciamento
constituem um importante processo para tomada
de decisdo em nivel operacional que executa um
papel crucial na area de servigos e industria de
manufatura.

Ainda segundo Nogueira et al. (2014), essa
classe de problemas é extensivamente investigada
na literatura devido a dois aspectos: o primeiro,
relacionado a sua importancia pratica em varias
industrias, comoaindustria quimica, a metaltrgica
e a téxti; e segundo, pela dificuldade em resolver
a maioria desses problemas. Para Pinedo (2012),
muitos problemas de sequenciamento podem ser
classificados como NP-dificil, ou seja, ndo podem
ser computados em tempo polinomial.

Problema multiobjetivo

Para Grimme et al. (2013), a consideracdo
de apenas um critério de otimizagao é insuficiente
para se obter uma solugdo que assegure
gualidade e satisfacdao do cliente na maioria dos
cenarios praticos de sequenciamentos. Portanto,
um esquema de producdo é geralmente julgado
com respeito a varios critérios. Devido a essa
complexidade em relacdo ao espaco de busca,
algoritmos exatos geralmente se tornam invidveis,
portanto as heuristicas sdo uma melhor opcdo na
tentativa de resolver problemas de grande porte
(FONSECA et al., 2012).

Para resolver problemas multiobjectivos,
as abordagens sao geralmente divididas, segundo
Yenisey e Yagmahan (2014), em trés classes, de
acordo com o papel do tomador de decisdes
no processo de solucdo: Abordagem prévia: as
informagdes necessdrias sao disponibilizadas
no inicio do processo; Abordagem posterior:
é desenvolvido um conjunto de solugdes
eficientes (ou ndo dominadas ou Pareto-6timo)
e ndo apenas uma. Cabe, entdo, ao tomador de
decisdes, escolher uma solucdo que considere
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aceitdvel; e Abordagem iterativa: o tomador de
decisGes introduz suas preferéncias a cada passo
durante o processo.

Os dois objetivos considerados neste
trabalho sdo conflitantes, portanto ndo h3a
uma solucdo 6tima capaz de satisfazer ambos
os objetivos simultaneamente, pois qualquer
melhoria em um provocaria degradacdes no
outro (ASSIS et al., 2013). Devido a dificuldade em
definir se certa solucao é melhor que outra, neste
trabalho é proposto que se obtenha um conjunto
de solucdes factiveis e que a decisdo sobre a
melhor solucdo fique a cargo de um tomador
de decisGes. Assim, os seguintes conceitos sdo
importantes, considerando um problema de
minimizacdo (YENISEY; YAGMAHAN, 2014):

. Dominancia de Pareto: um vetor
de solugdes factiveis é dito dominar um outro
vetor b (denotado a < b) se, e somente se, para
todos os objetivos fi(a) <= fi(b) e, existe pelo
menos um objetivo fi(a) < fi(b).

. Solugao Pareto-otima: uma
solucdo a do conjunto de solugdes é considerada
Pareto-6tima se ndo ha nenhuma outra solucao b
neste mesmo conjunto que domine a tal que fi(a)
< fi(b), ou seja, a ndo é dominada por nenhuma
outra solucao.

° Fronteira Pareto-6tima: o conjunto
de todas as solucbes Pareto-6timas é uma
fronteira Pareto-6tima.

Figura 1: Exemplo de fronteira Pareto-6tima
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Fonte: adaptado de Arroyo, 2002.



Na Figura 1, é representado o conceito
de dominancia. As solugdes que se encontram
na fronteira Pareto-6tima sao solucdes eficientes
e dominam as outras solugdes. Nesse caso, as
solugdes A e B pertencem a fronteira e dominam
as outras solugdes que estdo fora, por exemplo,
as solugdes C, D e E.

Regras de prioridade

Regras de prioridade ou despacho sao
métodos bastante Uteis, pois permitem obter
solugcdes razodveis ou até étimas para problemas
mais simples com apenas um objetivo; além
disso, sdo faceis de implementar (PINEDO, 2012).

Em problemas mais complexos, onde sao
considerados mais de um objetivo de otimizacao,
essas regras sao Uteis também porque podem ser
incorporadas em meta-heuristicas na tentativa
de obter melhor desempenho, no entanto
geralmente precisam ser combinadas para que
produzam uma sequéncia factivel (PINEDO,
2012).

Algumas regras que podem ser Uteis
considerando os objetivos de minimizar o lateness
maximo e o tempo de conclusdo total sdo:

. Regra EDD (Earliest Due Date first):
ordena as tarefas em relagdo as suas datas de
entrega em ordem crescente, ou seja, a tarefa
mais préxima do vencimento é processada antes
da tarefa com maior prazo (PINEDO, 2012).

o Regra SPT (Shortest Processing
Time first): ordena as tarefas em relagdao ao seu
tempo de processamento em ordem crescente,
partindo da tarefa com menor tempo de
processamento até a tarefa com maior tempo
(PINEDO, 2012).

o Regra LPT (Longest Processing
Time first): semelhante ao SPT, essa regra também
ordena as tarefas em relacdo ao seu tempo de
processamento, porém em ordem decrescente,
ou seja, do maior tempo para o menor (PINEDO,
2012).

METODO DE DESENVOLVIMENTO
Representagao de uma solugao

Uma solugdo para um problema de
sequenciamento pode ser representada por uma
permutacdo de tarefas em um vetor contendo
a sequéncia de processamento das tarefas em
determinada maquina.

Para  exemplificar um caso de
sequenciamento em  maquinas paralelas,
considere uma instancia do problema comn =5
tarefas e m =2 maquinas; sendo que n representa
o numero de tarefas e m o nimero de maquinas,
j=1{1,...,n} a tarefa sendo processadaei={1, 2} a
maquina sobre a qual a tarefa j é executada.

Os tempos de processamento plj =
[21, 26, 16, 14, 9] e p2j = [17, 20, 20, 10, 7], os
tempos de liberacdo rj = [3, 4, 10, 7, 0], as datas
de entrega dj = [31, 45, 57, 33, 29] e os tempos
de preparacdo dependentes da sequéncia e da
magquina discriminados no Quadro 1.

Quadro 1: Tempos de preparagao Sijk nas maquinas 1 e 2.
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Fonte: dados da pesquisa.

Na Figura 2 é apresentado um exemplo
de solugao deste problema considerando a
sequéncia de tarefas 5, 1, 4, 2 e 3, ordenada pela
regra EDD, com os tempos de conclusado sendo 9,
20, 26, 45 e 49.

Figura 2: Exemplo de uma solugdo

20 26 3 45 49

Fonte: dados da pesquisa.
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NSGA-II

Algoritmos genéticos sdao baseados no
processo de selecdo natural em que sobre uma
populacdodeindividuos sdao aplicados operadores
genéticos como mutagdo, cruzamento e selegao,
na tentativa de obter solugdes melhores (COELLO
et al., 2007).

NSGA-Il (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm 11) é um algoritmo genético elitista
desenvolvido por Deb et al. (2002) para resolucao
de problemas de otimizacdao multiobjetivo, que
neste trabalho foi adaptado para solucionar o
problema de sequenciamento multiobjetivo em
maquinas paralelas.

Os passos do algoritmo representados
no Algoritmo 1 seguem os principios bdasicos
do NSGA-II, propostos por Deb et al. (2002). O
NSGA-II inicia criando uma populacao aleatéria
de individuos e em seguida a classifica em front
de acordo com o nivel de dominacdo. Os passos
seguintes consistem em aplicar a sele¢ao por
torneio, fazer o cruzamento e a mutacdo (DEB
et al.,, 2002). Para garantir o elitismo, é feita a
atribuicdo de crowding distance para osindividuos
da populacdo. Crowding distance é a abordagem
utilizada para garantir a diversidade da populagao
e consiste na densidade de solucGes adjacentes a
uma solucdo em particular (DEB et al., 2002).

Operador de cruzamento

Neste trabalho foi utilizado o operador
de cruzamento SJOX (Similar Job Order) (RUIZ
et al., 2008). NesSe operador os filhos herdam
0S pontos em comum nos pais; apods essa etapa,
um ponto de corte é definido aleatoriamente, e 0
filho 1 recebe as tarefas antes do ponto de corte
do pai 1 ainda ndo alocadas e apds o ponto de
corte do pai 2. Enquanto o filho 2 recebe, antes do
ponto de corte, as tarefas ainda ndo alocadas do
pai 2 e, ap0os, as tarefas do pai 1. A probabilidade
utilizada para o operador de cruzamento, apds
testes realizados, foi pc = 100%.
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Algoritmo 1 - NSGA-II

1t R=PRUQ;
2 F = fastNonDominatedSorting(Rt);
3 Py =0

4=l

5 enquanto Py, UF; < Nfaca

5 atribuiCrowdingDistance(Fi);
1 Peyr= Py U F;

8 i=it+]

s ordena(F;,<,);

0 Py = Py URL(V - Pl)]
11 Q4 = geraNovaPopulagio(P,yy);
nt=t+1]

Operador de mutacao

O operador de mutacdo utilizado foi
o Swap, que consiste em selecionar duas
tarefas aleatdrias da sequéncia e permuta-las.
A probabilidade utilizada para o operador de
mutagdo, apds testes realizados, foi pm = 100%.

MOILS

O MOILS (Multiobjective lterated Local
Search) consiste em uma adaptagdo ao ILS
(Iterated Local Search) com adicdo de mecanismos
para resolucdao de problemas multiobjetivo e
conceitos de dominancia de Pareto, portanto
segue as mesmas etapas do ILS tradicional
(FONSECA et al., 2012).

O ILS é uma meta-heuristica que faz
uma busca por solugdes melhores em um
espaco reduzido (LOURENCO et al., 2003). Seu
mecanismo consiste de operagdes sucessivas de
perturbacdo e busca local, constituidos por quatro
etapas: geracdo da solucdo inicial, busca local,
perturbacao e critério de aceitacdo (FONSECA et
al., 2012).

A estrutura bdasica do MOILS, apresentada
no Algoritmo 2, é baseada nos trabalhos
desenvolvidos por Assis et al. (2013) e Fonseca et
al. (2012).



Algoritmo 2 - MOILS

Front = geraSolugdeslniciaisNEH();

iter = 0;
enquanto ndo CriterioParada faca
4 s' = selecionaSolugdo(Front);
5 cont = 0
§ enquanto cont < maxCont faca
7 s" = perturbagdo(s');
8 ( = buscaLocal(s");
3 inserido = atualiza(Front, C);
10 se inserido entio
1 cont = 0;
s' = selecionalltimaSolugiolnserida(Front);
3 senao
cont = cont + 1;
15 retorna Front;

O algoritmo inicia gerando um conjunto
de solugdes iniciais e inserindo-as no conjunto
Front. Em seguida, inicia uma iteracdo limitada
pelo critério de parada onde uma solucdo nao
dominada é selecionada do conjunto Front. A
partir dessa solucdo é aplicada uma perturbacao
e, em seguida, uma busca local que retorna um
conjunto de solugcbes obtidas. Em sequéncia, o
conjunto Front é atualizado. Se alguma solucdo
do conjunto obtido na busca local for inserida
em Front, cont é reinicializado e a ultima solucdo
no Front é selecionada e armazenada em s’
para ser explorada na proxima iteracdao. Caso
nenhuma solugao seja inserida em Front, cont
é incrementado em uma unidade e a iteragao
continua. maxCont indica o limite maximo de
iteracdo em que uma solucdo é explorada até
gue uma nova solucdo seja escolhida do conjunto
Front (ASSIS et al., 2013). O numero de itera¢des
definido para o MOILS, ap0ds testes realizados, foi
maxCont = 5.

ILSMULTI

Além do MOILS, foi também usado o
ILSMulti (Multi-Objective Iterated Local Search).
Trata-se de um algoritmo proposto por Barros
Junior e Arroyo (2010) para um problema de
planejamento florestal multiobjetivo baseado

no algoritmo MOIGS (Multi-Objective Iterated
Greedy Search) proposto por Framinan e Leisten
(2007) e se assemelha bastante ao MOILS,
diferindo basicamente em relacdo ao loop
interno, que no ILSMulti ndo estd presente.

0 Algoritmo 3 descreve seu
funcionamento, que comec¢a com a geracdo
de um conjunto de solugdes dominantes. Em
seguida o algoritmo entra em uma iteracdo até
qgue o critério de parada seja satisfeito. A cada
iteracdo sdo executados os procedimentos de
selecdo de uma solucdo, perturbacao, busca local
e aceitacao

Algoritmo 3 - |LSMul
Front « geraSolugdesniciaisNEH();

enquanto ndo CritérioParada faga

(e
s' & selecionaSolucao(Front);

5 s" & perturbagio(s');

6 C « buscaLocal(s");
atualiza(Front, C);

¢ fim- enquanto;

s retorne Front;

10 fim [LSMulti;

Solugao inicial no MOILS e ILSMulti

Comecar com uma solucdo inicial de boa
gualidade possibilita ao algoritmo evoluir mais
rapido, uma vez que os algoritmos precisam
encontrar os pontos situados entres esses dois
extremos. Para o algoritmo MOILS e o ILSMulti,
descritoaseguir,asolucdoinicial foigeradaa partir
da heuristica NEH de Nawaz, Enscore Jr. e Ham
(1983) com as regras de prioridade EDD (Earliest
Due Date) e SPT (Shortest Processing Time). O
uso dessas regras de prioridade é justificado por
elas obterem uma solu¢ao de melhor qualidade
para cada objetivo, sendo que o EDD é conhecido
por minimizar o lateness maximo; o SPT, por
minimizar o tempo total de conclusao (GRIMME
et al., 2013).
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Sele¢do no MOILS e ILSMulti

O procedimento de selecao utilizado é
o crowding distance do algoritmo NSGA-II. Esse
procedimento escolhe solu¢des que estdo mais
afastadas das outras; dessa forma, permite
uma melhor exploracdo do espaco de solucdes,
evitando a concentragdao da busca em uma area
em especifico (ASSIS et al.,, 2013). Conforme
proposto por Assis et al. (2013), o procedimento
de selecdo deste trabalho apresenta uma
diferenca em relacdo ao presente no NSGA-II,
enquanto no NSGA-Il a solugdes nos extremos
apresentam valores de crowding distance
infinitos; e para o MOILS e o ILSMulti, as solugées
extremas possuem o valor de crowding distance
equivalente a duas vezes a sua distancia para
a solucdo mais préxima. Essa modificacdo é
necessaria para evitar que as solugdes extremas
sejam selecionadas demasiadamente, pois o0s
algoritmos iniciam com poucas solugdes iniciais.

Perturbacdo no MOILS e ILSMulti

Para a perturbacdo foi utilizado o Swap,
equivalente a mutacdo utilizada neste trabalho
para o NSGA-II.

Busca local no MOILS e ILSMulti

Para o MOILS e o ILSMulti, foi utilizado
a busca local RVND, proposta por Souza et al.
(2010), cujo trabalho mostra a eficiéncia do RVND
em relacdo ao VND (HANSEN et al.,, 2008). No
RVND, descrito pelo Algoritmo 4, diferentemente
do que ocorre no VND, ndo ha uma sequéncia fixa
de procedimentos de busca local, ou seja, essa
sequéncia é determinada aleatoriamente a cada
chamada. Quando um procedimento de busca
local melhora a solucdo, a iteracdo é reiniciada,
e a solugdo encontrada é explorada a partir da
primeira busca na sequéncia. Caso a solucdo nao
seja melhorada na busca local, a busca continua
na proxima busca local e encerra quando todas
as buscas locais forem encerradas (COTA;
SOUZA, 2014). Neste trabalho, foram utilizadas
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4 estruturas de vizinhanga no RVND (CAMPOS et
al., 2013):

o Insercdo: esta vizinhanga gera
uma solugao ao selecionar uma tarefa aleatdria
e inseri-la em outra posicdao, também aleatéria,
deslocando todas as tarefas para o lado.

o Troca entre duas tarefas: esta
vizinhanga gera uma solu¢do trocando as
posicoes de duas tarefas diferentes selecionadas
aleatoriamente.

. Trocaentre duastarefassucessivas:
esta vizinhanca é semelhante a anterior, porém
sao selecionadas duas tarefas consecutivas em
vez de apenas uma.

o Troca xyz: esta vizinhanca foi
proposta por Campos et al. (2013) e consiste
basicamente em gerar uma solucdo vizinha
permutando trés tarefas, sendo a posicdo
intermedidria fixa selecionada aleatoriamente.

Algoritmo 4 - RVND
v {123}

embaralhar(v);
3 kel
4 enquanto (k < 4)faca
5 sek = v[l] entio
§ s' & buscal(s);
sek =v[2] entio
s' & buscal(s);
3 sek =v[3] entio
10 s & busca3(s);
1 sek = v[4] entio
s' & buscad(s);

i sef(s') < f(s) entio

15 5 esh

i3 atualizaMelhor(s);
17 kel

1 senao

L k++4

0 retornas;

Também foi utilizado no algoritmo
ILSMulti, uma busca local adaptada a partir do
procedimento Vizinhanga descrito no trabalho de
Campos (2014). Neste trabalho, o procedimento
Vizinhanca é usado dentro de uma iteracdo



semelhante ao RVND, como representado pelo
Algoritmo 5, em que a iteracdo continua enquanto
achar solugdes melhores, e termina quando nao
conseguirmelhorarapdsumdeterminadonumero
de iteracdes. Caso se encontre ao menos uma
solucdo melhor no procedimento de Vizinhancga,
a iteragdo é reiniciada e a Jultima solugdo
encontrada passa a ser explorada. O niumero de
iteracBes definido para o BuscaVizinhancga, apds
testes realizados, foi iMax = 8. Esse algoritmo
com a BuscaVizinhanca sera referenciado como
ILSMultil.

O método Vizinhanca() gera vizinhos
selecionando k tarefas aleatdrias da solucdo
e reinserindo-as em z posi¢cdes adjacentes a
esquerda e a direita como é possivel visualizar
na Figura 3 . Para este trabalho foi considerado o
valordek=2ez=2.

Algoritmo 5 - BuscaVizinhanca
1 Bep

1 iel

3 enquanto i < iMax)faga
B « Vizinhanca(s);
5 se B atualizado entdo
6 s & selecionalltimaSolucaolnserida();
7 iel
sendo
] i=it+l;
0 fim_enquanto

1 retorna B;

Figura 3: Vizinhanca

1,3,2,4,5,6,7,8)
3,1,2,4,56,7,8)
(1,2,4,3,5,6,7,8)
(1,2,4,5,3,6,7,8)

d sl={
§2={
$3

s4

Fonte: Campos (2014)

Também foi utilizado no ILSMulti
uma combinacdo do RVND junto com a
buscaVizinhanca,q que consiste basicamente em
obterumalista de solu¢des em cada procedimento

na mesma iteracdo do ILSMulti e junta-las para
serem avaliadas pelo critério de aceitacdo. Esse
algoritmo ILSMulti, com a busca local RVND
junto com a busca local BuscaVizinhanca, serd
referenciado como ILSMulti2.

RESULTADOS OBTIDOS

Nesta secao sao apresentados o ambiente
de teste e os resultados. Todos os algoritmos
foram implementados em C++ com o compilador
MinGW, e todos os experimentos foram
executados em um ambiente com processador
AMD A8-5600K, 3.6Ghz, 8.0 GB de memdria RAM
e sistema operacional Windows 7 64-bits.

Instancias de teste

Para a realizagdo dos testes foram
geradas 120 instancias, as quais foram divididas
em grupos de pequeno, médio e grande porte,
as combinacdes de tarefa e maquina (n x m).
Nas instancias de pequeno porte, o nimero de
tarefas é n E {15,20} e de maquinas, m E {3,5}. Nas
instancias de médio porte, o nimero de tarefas
é n E {50, 60} e de maquinas, m E {10,20}. J4 nas
de grande porte, o conjunto é formado por n E
{80,100} e m E {20,30}. Para cada combinacado de
tarefas e maquinas, foram geradas 10 instancias
do problema.

A instancias sao geradas conforme Pereira
et al. (2014), em que o tempo de processamento
Pij € um numero inteiro gerado aleatoriamente,
distribuido de forma uniforme no intervalo
[50,100]. Os tempos de preparacdo sao gerados
uniformemente no intervalo [2/3np e 4/3np],
onde p é a média dos tempos de processamento
e n =0.25. As datas de entrega dj das tarefas sao
geradas através de uma distribuicdo uniforme
no intervalo [(1-R) d,d] com probabilidade T, e
uniformemente distribuido no intervalo [d,((Cmex-
d)R)+d] com probabilidade (1-t), onde d=Cmax
(1-t) é a mediana das datas de entrega e Crax €
calculado conforme a Eq. (1).

Crao=n/m(p+57(0.4+10m"2/n"2-n/7)) (1)
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Onde S representa a média dos tempos
de preparacdo. Os pardmetros 1=0.3 e R = 0.25
sao o fator de atraso e dispersdo das datas de
entrega. O instante de liberagao é distribuido
uniformemente dentro do intervalo [1,10].

Todos os algoritmos possuem o mesmo
critério de parada. Para esse parametro foi
adotada a Eq. (2) empregada por Pereira et al.
(2014) como limite de tempo para a execucdo de
cada algoritmo, sendo n o nimero de tarefae m
o numero de maquinas.

TempoMax = n*(m/2)*90 (2)

Resultados e comparagées

Para cada instancia de teste, as meta-
heuristicas MOILS, ILSMulti, ILSMultil e ILSMulti2
foram executadas 5 vezes para a métrica do
Indicador de Hipervolume. O indicador de
Hipervolume é uma métrica proposta por Zitzler e
Thiele (1998), usada para a medida de qualidade
das solu¢des ndao dominadas. Para um conjunto
de pontos de uma regido, esse indicador mensura
a area formada entre cada ponto em relacdo a
um ponto de referéncia R; em seguida, todas as
areas obtidas sdo somadas. O ponto R deve ser
dominado por todos os outros pontos da regiao
considerada. Um valor alto de Hipervolume
indica que as solugdes estdao mais préximas da
fronteira do Pareto e, portanto, houve um maior
espalhamento e maior convergéncia das solucdes
(ZITZLER; THIELE, 1998).

O parametro considerado no MOILS
foi o numero de iteracdes maxCont. Foram
testados os valores 5 e 15, sendo o valor 5 o
gue obteve melhores resultados no teste do
hipervolume. Para o ILSMulti foi considerado o
procedimento de busca local, sendo o ILSMulti
com a busca local RVND, o ILSmultil com a
busca local BuscaVizinhanga e o ILSMulti2 com
a busca local formada pela combinacdo do
RVND com a BuscaVzinhanga. O procedimento
de perturbacdo escolhido foi o mesmo para o
MOILS e o ILSMulti, o Swap. Para o NSGA-II, os
parametros considerados foram a probabilidade
de cruzamento, com valores 50% e 100%, sendo
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obtidos melhores resultados com o valor 100%,
e a probabilidade de mutacdo, com valores 3%,
50% e 100%, também sendo obtidos melhores
resultados com o valor 100%.

Tanto o MOILS quanto o ILSMulti possuem
a mesma estratégia de geracdo de solucdo
inicial. Como pode ser observado na Figura 4, as
solucdes obtidas pela regra de prioridade EDD
e SPT obtiveram solucdes de boa qualidade ao
minimizar algum dos objetivos, justificando o uso
de uma heuristica construtiva como o NEH para
ajudar a melhorar a qualidade da solucdo inicial.

Figura 4: SolucGes obtidas pela RP EDD e SPT e heuristica

NEH
o Pareto-otimo
o EDD
7000 OSPT
— ¥ NEH-EDD
000 X NEH-SPT
2 5000
nnn X
4000 MWMONTEOCOC000 00000 © 0 X ©

0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100 110 120

Lmax

Fonte: dados da pesquisa.

Na comparagdo com o conjunto de
solucbes exatas representado na Figura 5, o
algoritmo ILSMulti2, usando a perturbagao
Swap e a busca local composta pelo RVND e
BuscaVizinhanca, obteve o melhor resultado,
encontrando 19 das 34 solucbes da fronteira
Pareto-6timo conhecidas para o problema, como
pode ser observado em (d). Ja em (a), (b) e (c),
foram encontradas poucas solugdes, sendo (b)
a que obteve resultado menos satisfatério na
comparacgao.



Figura 5: Exemplo das fronteiras obtidas pelos algoritmos
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Fonte: dados da pesquisa.

Na Tabela 1, é exibido o valor de
Hipervolume obtido para os algoritmos nas
configuracdes que foram melhores no teste de
Hipervolume. Observa-se que o MOILS obteve
melhores resultados quando em relagcdo a
ILSMulti, ILSMultil e ILSMulti2. Ao comparar o
MOILS, ILSMulti, ILSMultil1 e ILSMulti2 com NSGA-
I, é possivel observar que o ultimo obteve melhor
valor de Hipervolume. Além disso, é possivel
perceber que o ILSMulti obteve um melhor valor
de Hipervolume para instancias menores e que, a
medida que aumenta o tamanho da instancia, o
valor tende a piorar.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foipropostaumaadaptacao
a meta-heuristica MOILS e ILSMulti. As meta-
heuristicas foram utilizadas para a resolucdo de
um problema de sequenciamento multiobjetivo
em maquinas paralelas ndo relacionadas
com tempos de preparacdao dependentes da
sequéncia das tarefas e da maquina. Diversos
problemas reais de sequenciamento possuem
natureza multiobjetivo, porém sdo ainda pouco
explorados. Os objetivos de minimiza¢ao sdo o
tempo total de conclusdo e o lateness maximo.

Os resultados obtidos com as instancias
geradasnolndicadordeHipervolumedemonstram
gue o MOILS obteve melhor resultados quando
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comparado ao ILSMulti, porém ndo conseguiu
superar o NSGA-Il. Quando comparado com
resultados exatos de uma instancia presente na
literatura, o ILSMulti2 obteve 19 das 34 solucées
6timas para o problema.

Como um desenvolvimento futuro deste
trabalho, sugere-se um estudo sobre o uso de
outras estratégias de busca local, assim como
modificar a forma de representacdo da solucao
para que possa ser possivel aplicar estratégias de
busca e perturbacdo que considerem a maquina
no procedimento de exploragao da solucao.

Tabela 1: Resultados encontrados para a instanicas testes

nooom o ISMuli ILSMultit  ILSMulti2 MOILS NSGA-I
15 03 6950366 7023724 7499706 7489304 7820556
15 05 2576960 2650928 2868126 2838252 300683
0 03 13895872 14690514 15587490 15494100 16880548
00 05 6142836 6185312 6573326 6606440 6961844
50 10 28284138 27085496 32087822 32546080 35932716
50 20 335332 3BT 3451320 3458020 3866838
60 10 31465162 29940236 40297872 41042066  487857,66
60 20 7854338 7936784  §7.19766 8778610 10611254
80 20 17672444 17601834 24368812  248.11670 30558384
80 30 3704274 3803638 4465956 - 4501234 5260114
100 20 18854240 19221592 33438090  340.953,78  507705,12
100 30 7897282 8096890 11306964 11484390 13626144
Média 12387603 12297644 158887,71 16095462  195067,92
Mediana 7875810 8016837 10013365 10131500  121186,99
Maior 31465162 29940236 40297872 41042066  507705,12
Menor 1576960 2650928 2868126 2838252 3006830
DesvioPadrdo 9775740 9337719 13219969 13490998 17479873
Fonte: dados da pesquisa.
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