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1. Introducao

Diversos problemas operacionais de industrias de produtos e servigos sdo causados pela
alocacdo indevida de recursos. A drea de otimizagdo apresenta os problemas de alocacdo e se-
quenciamento de tarefas a um conjunto de maquinas disponiveis através da classe de Scheduling
Problems. Dentro das diversas classificagdes que esta classe representa, o intuito deste projeto €
pesquisar, propor e implementar solu¢des para o problema de Maquinas Paralelas [Pinedo, 2010;
Brucker, 2006].

O problema de Méquinas Paralelas consiste em um conjunto de maquinas que devem pro-
cessar um conjunto de tarefas. Cada tarefa possui caracteristicas especificas em relagdo ao tempo.
O problema deve considerar restri¢des na alocagdo: uma méaquina pode processar apenas uma tarefa
por vez e uma tarefa s6 pode ser processada por uma das maquinas. Diferentes fungdes-objetivo
podem ser consideradas nesse tipo de problema: a minimizagdo do makespan, a minimizagao do
tempo de espera, a minimizac¢ao do tempo de atraso total, a minimizagao do atraso maximo, etc.

Sabe-se que um problema de Méquinas Paralelas pertence a classe dos Problemas NP-
Dificil, o que aumenta significativamente o tempo e custo computacional dependendo de sua di-
mensao, dificultando a determinacdo de uma solucdo 6tima para o problema. Para esses casos, a
busca por uma solugdo 6tima € substituida por uma solucao satisfatéria em tempo mais adequado,
fazendo isso através dos processos heuristicos ou metaheuristicos.

2. Métodos e Metodologia

Inicialmente, o problema foi modelado matematicamente e resolvido por trés solvers de
Programacdo Matemética: CBC, CPLEX e CPSAT. Concomitantemente, foi implementado um ge-
rador de instancias sintéticas, em linguagem de Programacdo Python. Por fim, comparagdes entre
os diferentes solvers e impacto da dimensionalidade do problema na obten¢do de uma solugdo em
tempo computacional razodvel foram realizadas. Na segunda etapa do projeto foi implementada
uma metaheuristica evolutiva baseada em Algoritmos de Estimac¢ao da Distribui¢do, como alterna-
tiva para a obtencdo de uma solucdo de qualidade em baixo tempo computacional.
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2.1. Modelo matematico
Considera-se um problema com n tarefas, 7 mdquinas e os seguintes parametros:

e;: instante de chegada da tarefa i.
d;: prazo de término da tarefa .

pij: tempo total de processamento da tarefa © na méaquina j.

As variaveis de decisdao do modelo foram definidas como:

- 1 se atarefa ¢ estd na miquina j. 1)
771 0 caso contrério.

i — 1 se atarefa ¢ € alocada antes da tarefa k. @)
ik 0 caso contrdrio.
x; = inicio do processamento da tarefa 7. 3)

Um modelo de Programacdo Linear Inteira (PLI) que minimiza o tempo de espera total
pode ser descrito como:

n

Minimizar 1= Z(azz —e) 4)
i=1

sa Yz =1Vi (5)

j=1

Zij + 2pj — Wik — W < 1V, VE 1 #£ K, (6)

x; + Z Zij Pij <z + (1 — wik)M Vi,Vk‘,i 7é k @)
j=1

x; + Zzij pij < d; Vi. (10)
j=1

2 > 0 Vi, (11)

Wik, Zij € {0, 1} Vi, k‘,j (12)

A Restrigdo 5 estabelece que cada tarefa serd alocada em apenas uma méaquina. A Restri¢do
6 garante que se as tarefas ¢ e k estdo na mesma maquina, entio, ou a tarefa ¢ € processada antes da
tarefa k ou vice-e-versa. A Restri¢do 7 nido permite que as tarefas estejam sobrepostas. A Restri¢do
8 define que a varidvel w;; s6 existe para tarefas que estdo na mesma maquina. A Restricdo 9
ndo permite que as tarefas sejam alocadas antes de sua chegada. E finalmente, a Restri¢gdo 10 nao
permite que as tarefas sejam finalizadas apés o prazo de término. As demais restricdes limitam os
valores para as varidveis de decisdo.
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2.2. EDA

Os Algoritmos de Estimacdo da Distribuicdo (EDA) [Eiben e Smith, 2015] pertecem a
classe das meta-heuristicas evolutivas. Os EDA se baseiam em modelos de distribuicdo para re-
alizar a estimagdo de novas solugdes, decidindo em qual caminho prosseguir através de modelos
probabilisticos realizados pelo proprio algoritmo e extraidos através das solugdes candidatas pro-
missoras. Em relagdo a outras meta-heuristicas evolutivas, nota-se que o EDA ¢ um tipo de al-
goritmo mais direcionado em sua busca por uma solucido de qualidade, visto que, se houver um
modelo de distribui¢do bem definido, 0 mesmo consegue encontrar relacdes e caracteristicas exis-
tentes entre as solugdes candidatas, o que faz com que as regides em torno dessas solugdes sejam
menos aleatdrias e mais provédveis de serem exploradas.

Serd apresentado a seguir o pseudocodigo da implementacdo do EDA realizada:

Definir Paré&metros: TP, G, Pm
Leitura da Insténcia: N, M, p, e, d
Pop = InicializaPopulagao (TP, N, M)
para cada geracdo g = 1 até G
x = DecodificaPopulacao (TP, N, M, p, e)
fo = AvaliaPopulacao (TP, x, N, e)
matl, mat2 = Modelos de distribuicao (PopOrd, Pm)
Pop = novaPop(matl, mat2, TP, N, M)

Primeiramente, sdo definidos os pardmetros do EDA: tamanho da populacdo TP, nimero
de geragdes G e Operador de Elitismo Pm (que seleciona uma porcentagem de melhores solucdes
candidatas). Em seguida, é realizada a leitura da instancia, a qual fornece os parametros realciona-
dos as tarefas N e mdquinas M: tempo de processamento da tarefa p, instante de chegada da tarefa e
e prazo de término da tarefa d. Apds, inicializa-se a Populagdo através dos pardmetros: TP, N e M.

E para cada geracdo G, sdo realizados os seguintes passos: A decodificagcdo da Populacao,
na qual cada individuo € associado a um nimero real, sendo sua parte inteira determinante para a
alocacdo da tarefa em uma determinada méquina, e sua parte decimal determinando a sua posi¢ao
em relac@o as outras tarefas as quais se encontram na mesma maquina. Esta codificacdo (Figura 1)
segue a proposta de Ting et al. [2014]. Apds a decodificagdo, sdo determinados o tempo de inicio
de cada tarefa x e a fung@o objetivo fo associada a cada individuo da populagao.

Maq. O
Tarefas /"‘V 4 0|3
05]114(1.2|108]0.2
Mag. 1
0 1 2 3

Figura 1: Esquema da Decodificagio
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ApOs isso, através do Operador de Elitismo, sdo selecionados as Pm% melhores solugdes
da populagdo. A partir dessas solugdes, criamos as matrizes de distribuicilo matl emat2. Amatl
nos mostra quantas vezes cada tarefa se encontra em cada maquina, ja a mat 2 nos mostra a relacio
de precedéncia das tarefas quando as mesmas se encontram em uma mesma maquina.

Por dltimo, € criada uma nova populacdo, baseada nos modelos representados pelas matri-
zes de distribui¢do, onde cada novo individuo terd maior probabilidade de carregar as caracteristicas
definidas pelas matrizes, ou seja, alocando determinada tarefa em determinada maquina e definindo
a ordem de precedéncia entre as tarefas em uma mesma maquina. Dessa forma, os individuos da
nova populagao tendem a ter fungdes objetivo mais promissoras.

3. Resultados e Discussoes

A implementacdo dos codigos foi realizada através da linguagem de programacio Python.
Ap6s realizacio da modelagem matemdtica, foi utilizado o solver comercial CPLEX!, e também os
de cédigo aberto, CBC e CPSAT? para resolver o problema. Os solvers tiveram tempo de execugio
limitado em 30 minutos.

Seguindo a mesma proposta dos trabalhos Silva et al. [2014] e Barbosa et al. [2022],
desenvolvemos um gerador de dados utilizando Distribuicdo Beta devido a sua versatilidade. A
dificuldade de resolu¢do do Problema de Sequenciamento de Tarefas em Mdaquinas Paralelas varia
de acordo com a forma como cada pardmetro da distribui¢do € gerado; as janelas de tempo podem
ser pequenas ou grandes. Gerando os parametros de diferentes formas, para obter diferentes classes
de problemas, podemos fazer uma avaliagdo mais sélida de nossa metodologia.

As Tabelas a seguir, resumem os resultados obtidos até 0 momento. A coluna ~obj”’indica
o valor da fungdo-objetivo. A coluna “gap”apresenta a tolerincia relativa entre a melhor solucdo
inteira obtida ("obj”) e o limitante inferior; se uma solucdo 6tima for encontrada, tem-se que o
“gap”é igual a zero. Os restultados da coluna “tempo”’estdo representados em segundos. A primeira
coluna representa a dimensao das instancias, na ordem: (tarefas - maquinas). Os resultados do EDA
referem-se a melhor rodada de um conjunto 10 rodadas.

Instancia CBC CPLEX CPSAT EDA

tar - maq | obj gap | tempo | obj | gap | tempo | obj | gap | tempo | obj | tempo
15-5 189 0 1.37 189 0 0.17 189 0 0.30 195 | 52.5
20-5 213 0 579.30 | 213 0 21.31 | 213 0 17.53 | 230 | 105.7
30-10 832 | 0.76 | 1812.07 | 298 | 0.29 | 1800.01 | 295 | 0.28 | 1800.01 | 315 | 167.3
40-10 1556 | 0.82 | 1835.32 | 372 | 0.26 | 1800.01 | 364 | 0.24 | 1800.01 | 384 | 215.8

Tabela 1: Resultados do modelo obtidos com os solvers.

Analisando a Tabela 1 percebemos que o CPLEX e o CPSAT t€ém melhor desempenho
que o CBC e que isto se torna ainda mais claro em relagdo ao tempo computacional despendido na
obtencdo de uma solucdo 6tima (1* e 2% instancias, com “gap”= 0) e ao menor ~gap”apresentado
(portanto melhor solucdo vidvel) quando a solu¢do 6tima ndo € obtida no limite de tempo com-
putacional. Além disso, realizando a comparacdo entre os solvers e o EDA, nota-se que para

'IBM ILOG CPLEX Optimization Studio, versdo académica.
2utilizado com a importacdo do pacote orfools. O OR-Tools [OR-Tools, 2019] é uma biblioteca de c6digo aberto para
escrever os modelos de otimizagao.
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instancias menores, 0s solvers realmente possuem melhor desemepnho, chegando em solucdes me-
lhores em menos tempo computacional que o EDA, porém, aumentando a escala das instancias
(a qual assemelha-se com problemas reais), 0 EDA consegue solucdes satisfatorias, de mesma or-
dem de grandeza que os solvers, em tempo computacional consideravelmente menor, o que torna a
abrodagem promissora para o Problema de Alocagdo de Tarefas em Méquinas Paralelas.
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