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. . RESUMO
Neste artigo, consideramos o problema de escalonamento de tarefas acopladas em uma

Unica maquina minimizando o makespan. Neste problema, um conjunto de trabalhos deve ser esca-
lonado, cada um composto por duas tarefas intercaladas por um atraso exato. Nao é permitida
preempcdo e o objetivo consiste em minimizar o tempo de conclusdo da ultima tarefa escalo-
nada. Propomos um modelo de programacio por restrigdes € um algoritmo genético de chaves
aleatdrias enviesadas (BRKGA) para o problema. Resultados preliminares mostram que o modelo
de programacao por restricdes pode alcancar solugdes de alta qualidade e limites duais fortes dentro
do limite de tempo fornecido. Além disso, ele encontra uma solucdo pelo menos tdo boa quanto a
melhor conhecida na literatura para todas as instncias de nosso conjunto preliminar, exceto uma.
As solucdes obtidas sdo estritamente melhores do que as disponiveis na literatura para mais de 70%
das instancias testadas. Ademais, o BRKGA consegue encontrar solu¢des com gaps consideravel-
mente baixos em pouco tempo computacional.

PALAVRAS CHAVE. Escalonamento de tarefas. Programacao por restricoes. BRKGA.

Topicos (Logistica e Transportes, Metaheuristicas)

. . . ABSTRACT . .
In this paper, we consider a single-machine coupled task scheduling problem to minimize

the makespan. In this problem, a set of jobs has to be scheduled, each composed of two tasks
interspersed by an exact delay. No preemption is allowed and the goal consists of minimizing the
completion time of the last scheduled task. We propose a constraint programming model and a
biased random-key genetic algorithm (BRKGA) for the problem. Preliminary results show that the
constraint programming model can achieve high-quality solutions and strong dual bounds within the
provided time limit. Moreover, it can find a solution that at least matches the best-known available
in the literature for all the instances but one in our preliminary set. The obtained solutions are
strictly better than the best known ones for more than 70% of the tested instances. Additionally, the
BRKGA can find solutions with reasonably low gaps within short computational times.
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1. Introducao

O problema abordado neste estudo consiste no escalonamento de trabalhos em uma tnica
maquina, cada um deles composto por duas tarefas acopladas. Em cada trabalho, a segunda tarefa
(tarefa final) deve ser iniciada apds o término da primeira tarefa (tarefa inicial) com um atraso exato.
O objetivo consiste em minimizar o tempo de conclusio da tdltima tarefa. Dentre as aplicacdes
do escalonamento de tarefas acopladas, podemos mencionar: sistemas de radar pulsado nos quais
um radar transmite um pulso e recebe sua reflexdo para rastrear alvos [Shapiro, 1980]; proces-
sos de fabricagc@o de produtos quimicos [Ageev e Baburin, 2007]; agendamentos de pacientes em
servicos médicos [Pérez et al., 2011; Condotta e Shakhlevich, 2014; Liu et al., 2019]. Outra po-
tencial aplicacdo consiste no escalonamento de tarefas operadas por robds em casas inteligentes,
principalmente em cozinhas inteligentes [Sharma e Reddy, 2024]. Neste cendrio, robds de cozi-
nha [Zhai et al., 2015; Mepani et al., 2022; Jiang e Zhou, 2022] podem aproveitar momentos de
ociosidade entre sub-tarefas para executar outras sub-tarefas, reduzindo, portanto, o tempo total de
preparo [Bautista et al., 2023; Yi et al., 2022]. Yi et al. [2022] estudou um problema similar de
multiplas tarefas operadas por robds de cozinha com dois bragcos em um ambiente controlado.

Diversos artigos trataram questdes de complexidade [Orman e Potts, 1997; Sherali e
Smith, 2005; Condotta e Shakhlevich, 2012] e complexidade parametrizada [Bessy e Giroudeau,
2019] para o problema de escalonamento de tarefas acopladas em uma inica miquina para minimi-
zar o makespan. Dentre as abordagens mais recentes para o problema, podemos mencionar algumas.
Li e Zhao [2007] propuseram uma busca tabu. Békési et al. [2014] apresentaram formulacdes de
programacao inteira (PI) e um branch and bound combinatério. Khatami et al. [2020] elaboraram
uma revisdo da literatura e discutiram o uso de formulac¢des de PI para diversos problemas de escalo-
namento de tarefas acopladas, incluindo o problema estudado neste trabalho. Khatami e Salehipour
[2021] apresentaram uma heuristica de PI baseada em busca bindria. Békési et al. [2022] desen-
volveram um algoritmo aproximativo para um caso especial do problema no qual os trabalhos s6
possuem dois tipos diferentes de atraso. Recentemente, Khatami e Salehipour [2024] propuseram
uma nova formulagao de PI e uma heuristica relax-and-solve para o problema.

Neste artigo, apresentamos um modelo de programacdo por restrigdes € um algoritmo
genético de chaves aleatdrias enviesadas (BRKGA, do inglés biased random-key genetic algorithm)
para o problema de escalonamento de tarefas acopladas em uma tnica maquina minimizando o
makespan. O restante do artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 apresenta as notagdes
usadas e o modelo de programacao por restri¢cdes. A Secao 3 descreve os componentes do BRKGA.
A Secdo 4 resume os experimentos computacionais preliminares. A Secdo 5 conclui o artigo com
alguns comentdrios finais.

2. Notacoes e modelo de programacao por restricoes

Considere um conjunto de trabalhos J = {1,...,n}. Cada trabalho é representado por
(aj, Lj,bj), onde a; e b; denotam, respectivamente, os tempos de processamento de suas tarefas
inicial e final, e L; fornece o intervalo exato entre elas. Preempg¢des ndo sdo permitidas e o objetivo
do problema consiste em minimizar o tempo de execug¢do C,qz, OU seja, 0 tempo de conclusdo
do ltimo trabalho agendado. O problema ¢ denotado por 1|(a;, L;, bj)|Craz. Assume-se que os
tempos de processamento e os intervalos entre as tarefas sdo valores inteiros. Além disso, denote o
conjunto de tarefas por T' = {1,...,2n}, onde as tarefas 2j — 1 e 2 identificam, respectivamente,
as tarefas inicial e final do trabalho j. Denote por py, o tempo de processamento da tarefa h € 1.
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Considere as variaveis sy, e ej, representando, respectivamente, os tempos de inicio e fim
da tarefa h € T. Defina a variavel C),4, como o tempo de fim da udltima tarefa escalonada. O
problema pode ser formulado como o seguinte modelo de programagao por restricoes:

min Chaz (1)
s9j = egj—1 + Lj, Vi€ J, 2)
en = Sp + Dh, VheT, (3)
noOverlap(T), 4)
Cinazr = maxep, (5)
heT
sp € [0,UB], Vhel, (6)
en, € [0,UB], VheT, @)
Cmaz € [0,UB]. (8)

A funcgdo objetivo (1) minimiza o tempo de fim da tltima tarefa escalonada, i.e., o makespan.
As restrigdes (2) asseguram o intervalo exato entre as duas tarefas de cada um dos trabalhos.
As restrigdes (3) relacionam os tempos de inicio e de fim de cada tarefa. A restricdo global
noOverlap (4) garante que as tarefas em 7" ndo se sobrepdem. As restricdes (5) definem o makespan
como o tempo de fim da udltima tarefa. As restrigdes (6)-(8) definem os dominios das varidveis de
decisao.

3. Algoritmo genético de chaves aleatorias enviesadas
O BRKGA foi proposto por Gongalves e Resende [2011] baseado no algoritmo genético

de chaves aleatérias (RKGA, do inglés random-key genetic algorithm) [Bean, 1994]. O BRKGA ¢
uma metaheuristica de busca que simplifica os algoritmos genéticos, em geral, tornando os aspec-
tos de representacdo e o mecanismo de intensificacdo-diversificacdo independentes do problema.
Primeiramente, as solugdes sdo representadas por vetores de nimeros reais gerados aleatoriamente
no intervalo [0, 1), sendo esses nimeros denotados chaves. Cada vetor codifica uma tnica solugio
para o problema. Para intensificacdo, a criacdo de uma nova geracdo de solu¢des em um BRKGA
envolve um processo de cruzamento. Nesse processo, um dos pais € sempre uma solucdo elite,
definida como uma com valor alto de aptiddo (no nosso caso, com makespan reduzido). O outro pai
¢ uma solucdo que ndo estd na populagao elite. Além disso, o pai elite tem uma maior probabili-
dade de passar suas caracteristicas, i.e., chaves, para os descendentes. O BRKGA usa a estratégia
de cruzamento uniforme paramétrico [Spears e De Jong, 1991] para combinar as solu¢des dos pais
e gerar uma nova. Para diversifica¢do, a cada nova geracdo, o BRKGA adiciona um conjunto de
solucdes geradas aleatoriamente, chamadas mutantes, na populacdo. Ademais, uma implementacao
do BRKGA pode permitir seu reinicio, i.e., uma nova populacao inicial é gerada a partir da qual o
algoritmo deve continuar gerando solugdes.

O BRKGA possui parametros que necessitam ser definidos para guiar o seu funciona-
mento. Eles sdo: o nimero de chaves aleatdrias na solugdo (n), o tamanho da populacdo (p), o
tamanho da populacao elite (pe), 0 tamanho da populacdo mutante (p,,,), a probabilidade de heranca
de uma chave do pai elite (p.), € 0 nimero de geracoes (ny). Além disso, utilizamos um pardmetro
(Mnimp) definindo o nimero maximo de geragdes sem aprimoramento da melhor solu¢do conhe-
cida antes de o algoritmo reiniciar. Nossa implementagdo do BRKGA sempre reinicia o algoritmo
inserindo na populag¢@o inicial o melhor cromossomo obtido até o momento.

3.1. Codificacao
No BRKGA para o problema de escalonamento de tarefas acopladas em uma tnica

mdaquina minimizando o makespan, cada solucdo é codificada como um vetor X composto por
|.J| chaves aleatdrias. Neste vetor, a chave de indice j corresponde ao trabalho j € J.
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3.2. Decodificador

No BRKGA apresentado neste artigo, as chaves sdo usadas para definir uma sequéncia
o = (j1,...,Jn) dos trabalhos. Os trabalhos sdo escalonados consecutivamente utilizando uma
heuristica first fit, conforme a sequéncia o. O k-€simo trabalho na sequéncia € inserido na solugéo
no momento mais cedo possivel apds o término da tarefa inicial do (k — 1)-ésimo trabalho, sem
sobreposigéo com as tarefas dos trabalhos em (j1, . .., jrx—1) jd escalonadas.

4. Experimentos computacionais preliminares

Nesta se¢ao, apresentamos alguns resultados computacionais preliminares realizados para
avaliar o desempenho do modelo de programacao por restricdes e do BRKGA. Todos os experimen-
tos foram executados em uma maquina rodando Ubuntu x86-64 GNU/Linux, com processador Intel
Core 17-10700 Octa-Core 2.90 Ghz e 16Gb de RAM. O modelo de programacio por restricoes foi
implementado em Minizinc versdo 2.8.4 [Nethercote et al., 2007; Stuckey et al., 2014] e resolvido
com o0 OR Tools CP-SAT versao 9.9.3963 [Perron e Didier, 2024]. O BRKGA foi implementado
em Julia, baseado no arcabouco BrkgaMplpr [Andrade, 2019; Andrade et al., 2021].

4.1. Instancias

Os testes utilizaram um subconjunto das instancias do conjunto geral propostas em Kha-
tami et al. [2019, 2020]. No conjunto geral, as instancias sdo categorizadas em diferentes nimeros
de trabalhos, n € {5, 10, 15, 20, 25, 40, 50, 100}. Para cada valor de 7, hd 30 instincias geradas ale-
atoriamente em trés categorias: pequenas (S), médias (M) e grandes (L). Ao todo sdo 240 instancias.
Cada uma das categorias possui 10 instincias, nas quais o tempo de processamento das tarefas e
a duracdo dos atrasos sao retirados da distribui¢do uniforme discreta com os seguintes parametros:
para a categoria S, a;,b; ~ U(1,20) e L; ~ U(10,80); para a categoria M, a;,b; ~ U(1,50) e
L; ~ U(25,200); e para a categoria L, aj, b; ~ U(1,100) e L; ~ U(50,400). As instancias sido
representadas como n_id_categoria_gen, onde id € [1,10] e “gen” indica que as instincias fazem
parte do conjunto geral proposto por Khatami et al. [2020]. Nos experimentos, consideramos as 24
instancias do conjunto com id = 2.

4.2. Resultados do modelo de programacao por restricoes

A Tabela 1 apresenta uma comparacio entre os resultados dos experimentos com o modelo
de programacao por restri¢des apresentado na Secio 2 e os melhores resultados das formulagdes de
PI (i.e., métodos exatos) analisados recentemente na literatura. Os resultados reportados correspon-
dem aos seguintes métodos exatos: modelo de programacao por restri¢cdes (PR), formulagao de PI
de Békési et al. [2014] (MIP_P1), e formulagado de PI de Khatami e Salehipour [2024] (MIP_P2). As
colunas exibem o valor objetivo, o gap de otimalidade (em %), e o tempo em segundos para cada
método exato. Os valores reportados para MIP_P1 e MIP_P2 sdo aqueles disponiveis em Khatami e
Salehipour [2024]. A coluna “MSC” exibe o valor da melhor solugcdo conhecida da literatura para
cada instancia. Os valores em negrito indicam os melhores valores conhecidos (incluindo aqueles
encontrados por PR).

Conforme visto na Tabela 1, o modelo de programagao por restricdes provou otimalidade
para todas as instincias com até dez trabalhos, com tempo méiximo de 3.1 segundos. PR também
encontrou solu¢des melhores ou iguais as disponiveis na literatura para 23 das 24 instancias testadas
(95.8%). Além disso, PR obteve solucdes estritamente melhores do que as da literatura para 17 das
24 instancias testadas (70.8%). Observe que PR alcancou solucdes vidveis de alta qualidade mesmo
para instancias com 100 trabalhos, para as quais as formula¢des de PI ndo conseguiram encontrar
pelo menos uma solucdo vidvel. Além disso, embora PR tenha atingido o tempo limite para todas
as instancias com pelo menos 15 trabalhos, o0 modelo obteve um gap médio de 3.06%, sendo que o
maior gap foi 5.97%.
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Tabela 1: Comparac¢do do modelo PR com os métodos exatos

valor objetivo gap (%) tempo (s)

instancia PR MIP.P1I MIP_P2 PR MIPP1 MIP_P2 PR MIP.PI MIP_P2 MSC
5.2_S_gen 154 154 154 0.00 0.00 0.00 0.0 0.1 0.1 154
5.2 M_gen 302 302 302  0.00 0.00 0.00 0.0 0.0 0.0 302
521 gen 488 4388 488  0.00 0.00 0.00 0.0 0.0 0.0 488
10-2_S_gen 217 217 217 0.00 0.00 0.00 1.2 23.4 6.7 217
102_.M_gen 515 515 515 0.00 0.00 0.00 3.1 7.5 2.3 515
10-2_L_gen 1,004 1,004 1,004  0.00 0.00 0.00 2.8 9.2 6.5 1,004
152_S_gen 372 379 386 1.61 48.44 40.18  3,600.0 3,600.0 3,600.0 379
152 M_gen 965 969 978  2.69 46.52 38.86  3,600.0 3,600.0 3,600.4 969
152_L_gen 1,748 1,753 1,750  3.66 42.10 32.81 3,600.0 3,600.0 3,601.2 1,750
20-2_S_gen 419 431 428  1.67 66.13 58.93  3,600.0 3,600.0 3,600.0 428
20.2_M_gen 1,082 1,105 1,092  3.88 61.97 56.07 3,600.0  3,600.1 3,600.0 1,092
202_L_gen 1,949 2,028 1,978 4.16 58.90 63.82  3,600.0 3,600.0 3,600.0 1,978
252_S_gen 552 599 571  3.62 70.16 6742 3,600.0 3,600.0 3,600.0 570
252 M_gen 1,524 1,607 1,604  4.53 73.96 69.65 3,600.0  3,600.1 3,600.0 1,573
252 L_gen 2,822 3,035 2,899 4.64 71.60 71.77  3,600.0  3,600.7 3,600.0 2,899
402_S_gen 757 - - 357 - - 3,600.0 3,600.0 3,600.0 763
40-2_M_gen 2,068 2,403 2,280 4.88 88.08 86.33  3,600.0 3,600.0 3,600.0 2,070
402_L_gen 4,202 13,357 - 557 83.22 - 3,600.0 3,600.1 3,600.1 4,160
502_S_gen 1,030 1,285 - 398 96.82 - 3,600.0 3,600.1 3,600.0 1,041
50-2_M_gen 2,568 7,848 2,875 4.32 91.56 8597 3,600.0  3,600.1 3,600.0 2,593
50-2_L_gen 5,142 - - 490 - - 3,600.0 3,600.0 3,600.0 5,185
100_2_S_gen 2,266 - - 459 - - 3,600.0 3,600.0 3,600.0 2,306
100-2_M_gen 5,391 - - 512 - - 3,600.0 3,600.0 3,600.0 5,499
100-2_L_gen 10,425 - - 597 - - 3,600.0 3,600.0 3,600.0 10,607
Média 3.06 - - 27003 2,701.7  2,700.7

A Tabela 2 apresenta os tempos para o modelo PR alcancar o melhor valor objetivo (obj)
e o limite inferior (LB), além de exibir o limite inferior combinatério proposto por Khatami e
Salehipour [2021] (LBc). Nota-se que o método PR conseguiu melhorar o limite inferior para todas
as instancias com até 15 trabalhos. No entanto, o modelo ndo conseguiu aprimorar o limite inferior
para instancias com pelo menos 20 trabalhos, embora tenha alcangado o limite inferior combinatério
instantaneamente.

4.3. Resultados do BRKGA

Como mencionado na Se¢do 3, o BRKGA possui parimetros que precisam ser configura-
dos. Portanto, testes de treinamento foram realizados em 12 das 24 instancias com id = 1, variando
os valores dos pardmetros. Essas instncias variam em tamanho (5 a 100 trabalhos), e categoria (S,
M, L). A Tabela 3 apresenta os valores escolhidos nos testes de treinamento. Combinando os valo-
res dos pardmetros, testamos ao todo 32 configuracdes. Dada a natureza estocdstica do algoritmo,
foram realizadas dez execugOes independentes para cada instancia com cada configuragao.

A Tabela 4 apresenta as melhores configura¢des considerando trés quesitos em relacio
aos valores objetivos obtidos nas dez execugdes. Os quesitos sdo: a menor média dos minimos
(BRKGA_1), a menor média das médias (BRKGA_2) e menor média dos maximos (BRKGA_3).
Nota-se que o pardmetro mais significativo em todos os quesitos foi a populagdo p = 150. No
entanto, alguns valores de pardmetros foram superiores em dois dos trés quesitos. Os valores sdo:

e = 15, ppm = 10, pe = 0.6, Nyimp = 1000. Nota-se, pois, que a configuragdio BRKGA 2 assume
tais valores de parametros, além de também ndo ser a pior configuragdo entre as trés nos demais
quesitos. Dessa forma, escolhemos como melhor configuragdo a BRKGA 2.
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Tabela 2: Tempo para o melhor valor objetivo e melhor limite do modelo PR

instancia obj  tempo,p; (s) LB temporp (s) LBc
522_S_gen 154 0.0 154 0.0 140
52 M_gen 302 0.0 302 0.0 275
521 _gen 4388 0.0 488 0.0 438
10-2_S_gen 217 0.2 217 1.2 208
102_M_gen 515 1.7 515 3.1 491
10-2_L_gen 1,004 1.0 1,004 2.8 944
152_S_gen 372 760.8 366 2,409.7 364
152 M_gen 965 3,024.7 939 2,535.5 936
152 1L_gen 1,748 9322 1,684 3,374.7 | 1,674
202_S_gen 419 1,489.4 412 0.0 412
20-2-M_gen 1,082 2,952.9 1,040 0.0 | 1,040
202 L_gen 1,949 251.2 1,868 0.0 | 1,868
252_S_gen 552 170.5 532 0.0 532
252 M _gen 1,524 959.3 1,455 0.0 | 1,455
252 L_gen 2,822 1,896.4 2,691 0.0 | 2,691
402_S_gen 757 2,790.7 730 0.0 730
40-2_M_gen 2,068 2,138.1 1,967 0.0 | 1,967
402 L_gen 4,202 1,018.2 3,968 0.0 | 3,968
502_S_gen 1,030 3,537.3 989 0.0 989
50-2-M_gen 2,568 1,257.0 2,457 0.0 | 2,457
502_L_gen 5,142 1,932.8 4,890 0.0 | 4,890
100-2_S_gen 2,266 2,003.4 2,162 0.0 | 2,162
1002_M_gen 5,391 3,539.1 5,115 0.0 | 5115
100-2_L_gen 10,425 715.8 9,803 0.1 | 9,803

Tabela 3: Valores dos pardmetros escolhidos no BRKGA

Parimetro  Descrigdo Valores testados
p tamanho da populagdo 100 e 150
Pe tamanho da populacio de elite 15e25
Pm tamanho da populag@o de mutantes 10e 15
Pe probabilidade de heranga do alelo de elite 0.6 ¢ 0.75
ng nimero de geracoes 20,000
Nnimp intervalo para reinicio da populagdo 1,000 e 1,500

A Tabela 5 apresenta os resultados da heuristica BRKGA_2 em comparagdo com as
heuristicas da literatura para as instincias com ¢d = 2. A heuristica “MRFF” (multistart ran-
domized first fit) se refere a uma heuristica com multiplos reinicios que a cada iteracdo seleciona
aleatoriamente uma ordem para as tarefas e escalona as tarefas da mesma forma que o decodifica-
dor do BRKGA (ver Sec¢ao 3.2). Para ser compardvel com o BRKGA 2, executamos o0 MRFF com
ng X p = 20,000 x 150 = 3,000,000 de iteracdes. Observe que dez execugdes independentes
foram executadas para cada instancia tanto para 0o BRKGA_2 quanto para o MRFF. As heuristicas
da literatura foram apresentadas em Khatami e Salehipour [2024], nas quais BS_P1 e BS_P2 se re-
ferem aos algoritmos de busca bindria incorporados com os problemas P1 de Békési et al. [2014] e
P2 de Khatami e Salehipour [2024], e R&S se refere a metaheuristica relax-and-solve de Khatami
e Salehipour [2024]. Os tempos dessas heuristicas foram omitidos, uma vez que o tempo limite
de 3,600 segundos foi excedido em todas as instancias com pelo menos 15 trabalhos. Observe que
essas sdo as instancias de interesse para as heuristicas, j4 que aquelas com dez trabalhos ou menos
foram resolvidas pelas abordagens exatas em alguns segundos. A coluna “gapy (%)’ apresenta
0 gap entre o valor objetivo minimo e o limite inferior obtido pelo método de programacgdo por
restricdes (ver Tabela 2). Os valores em negrito indicam que o valor objetivo da solucdo € menor ou
igual a melhor solucao das heuristicas analisadas.
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Tabela 4: Melhores configuracdes de parametros

P Pe DPm Pe  Mnimp Média-min. Média - médias  Média - max.
BRKGA_1 150 25 10 0.75 1,500 2,296.2 2,343.3 2,374.3
BRKGA2 150 15 10 0.6 1,000 2,300.5 2,336.9 2,372.7
BRKGA3 150 15 15 0.6 1,000 2,307.4 2,337.7 2,366.3

Como pode ser visto na Tabela 5, conforme se aumenta o tamanho da instancia, torna-se
mais evidente a influéncia do processo evolutivo do BRKGA_2 no gap em relagao a heuristica pu-
ramente aleatéria MRFF, reduzindo o gap médio de 10.1% para 5.5%. Embora o tempo médio do
BRKGA 2 tenha aumentado de 28.0 segundos para 40.4 segundos em relagdo ao MRFF, a partir
das instancias com 15 trabalhos, o tempo € significativamente menor que os métodos heuristicos da
literatura, uma vez que excederam o tempo limite de uma hora. Além disso, a heuristica BRKGA 2
obteve médias do valor objetivo minimo e médio (2,060.9 e 2,090.4, respectivamente) menores que
as médias das heuristicas BS_P1 e BS_P2 (2,714.1 e 2,178.7, respectivamente). No entanto, a menor
média do valor objetivo foi obtida pela heuristica R&S (2,029.0). A heuristica BRKGA_2 obteve o
menor valor objetivo minimo para as seis instancias com 5 e 25 trabalhos e para uma instancia de 15
trabalhos, ou seja, 7 instincias das 24 instancias testadas (29.2%). Por outro lado, a heuristica R&S
obteve menor valor objetivo para as seis instdncias com até 10 trabalhos, uma instancia com 20
trabalhos e nove instancias maiores ou iguais a 40 trabalhos, ou seja, 16 instancias das 24 instancias
testadas (66.7%). Vale ressaltar, entretanto, que os tempos de execu¢ao do BRKGA sao substanci-
almente menores do que os da heuristica R&S.

5. Consideracoes finais

Neste artigo, consideramos o problema de escalonamento de tarefas acopladas em uma
Unica maquina minimizando o makespan. Propusemos um modelo de programacio por restri¢cdes
e um algoritmo genético de chaves aleatdrias enviesadas (BRKGA). Salvo melhor juizo, esta é a
primeira vez que tais abordagens sdo propostas no contexto de escalonamento de tarefas acopladas.

Experimentos computacionais preliminares indicam que as abordagens propostas sdo pro-
missoras para lidar com o problema. O modelo de programacgdo por restricdes obteve a melhor
solug@o conhecida em todas as instancias preliminares testadas, exceto uma. Solucgdes estritamente
melhores do que as disponiveis na literatura foram obtidas para 70.8% das instancias testadas. Além
disso, o modelo obteve gaps significativamente menores que as formulacdes de programacio inteira
da literatura, encontrando o limite inferior combinatério disponivel para o problema instantanea-
mente. Com relacdo a metaheuristica BRKGA, ela se mostrou eficaz para encontrar boas solucdes
em tempo computacional bastante reduzido quando comparada as heuristicas estado-da-arte da li-
teratura. Além disso, os resultados computacionais indicaram a relevancia do processo evolutivo da
heuristica BRKGA na constru¢@o de solugdes melhores para o problema.
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Tabela 5: Resultados do BRKGA _2 e do RFF com as heuristicas da literatura
BRKGA_2 MRFF Heuristicas - Literatura
instancia objmin Objmed  €MPOeqd () gapy (%)  Objmin Objmed  t€mMpoO,eq (s)  gapy (%)  BS_P1 BS_P2 R&S I—
5-2_S_gen 154 154.0 8.4 0.0 154 154.0 2.8 0.0 154 154 154 y
5:2_M_gen 302 302.0 8.5 0.0 302 302.0 3.0 0.0 302 302 302 B
5.2 L_gen 488 488.0 8.8 0.0 488 488.0 3.2 0.0 488 488 488 H
—

10-2_S_gen 224 226.0 14.0 3.1 224 225.1 6.8 3.1 217 217 217 | %? :
10-2_-M_gen 526 5329 12.3 2.1 526 526.6 5.9 2.1 515 515 515 % ‘ (/')
10.2_L_gen 1,008 1,020.9 13.8 0.4 1,008 1,011.8 6.2 0.4 1,004 1,004 1,004 Lo
15-2_S_gen 385 389.1 18.0 4.9 391 394.4 8.1 6.4 384 379 385 w
152 M_gen 985 1,006.4 18.2 4.7 1,000 1,019.1 9.9 6.1 980 980 1,005 b,
152 L_gen 1,766 1,821.3 18.1 4.6 1,815 1,864.6 8.2 7.2 1,780 1,780 1,784 _U
20-2_S_gen 435 444 .4 232 53 454 461.1 13.7 9.3 441 434 436 ’ ;i
20-2_M_gen 1,121 1,144.3 232 72 1,176 1,186.5 13.7 11.6 1,109 1,109 1,107 e
20-2_L_gen 2,020 2,065.0 22.6 7.5 2,114 2,140.7 16.1 11.6 1,983 1,983 2,021 %d
252.S_gen 561 572.7 285 52 591 601.1 16.1 10.0 580 580 570 $1BR m 2
252 M_gen 1,564 1,591.9 28.6 7.0 1,629 1,672.6 15.8 10.7 1,596 1,596 1,573 E i < 5 %
252 L_gen 2,876 29237 28.8 64 3005  3,086.0 20.9 104 2923 2923 2910 >gE» EO

Qam & @2
40-2_S_gen 789 800.2 45.0 7.5 858 861.8 37.5 149 854 800 763 % {" cr_l; L:;: O
40-2_M_gen 2,140 2,165.7 41.5 8.1 2,314 2,334.0 31.1 15.0 2,596 2,166 2,070 = O w
40-2_L_gen 4,317 4,383.3 45.3 8.1 4,747 4,785.8 31.1 16.4 5,054 4,426 4,160 - g

B,

50-2_S_gen 1,068 1,080.9 57.4 7.4 1,169 1,181.4 40.0 154 1,348 1,074 1,041 § ££
502_M_gen 2,674 2,707.2 55.9 8.1 2,931 2,956.0 40.3 16.2 3,068 2,714 2,593 0O m
50-2_L_gen 5,404 5,454.7 58.4 9.5 5,867 5,908.1 38.7 16.7 6,520 5,577 5,185 6 8
100-2_S_gen 2,339 2,367.7 132.4 7.6 2,647 2,689.7 96.5 18.3 3,704 2,528 2,306 % o
1002_M_gen 5,558 5,627.7 125.6 8.0 6,347 6,385.9 112.2 194 9,544 6,166 5,499 — m
100_2_L_gen 10,757 10,900.5 134.2 8.9 12,405 12,484.7 94.5 21.0 17,994 12,394 10,607
Média 2,060.9 2,090.4 40.4 55 2,256.8 2,280.0 28.0 10.1  2,714.1  2,178.7  2,029.0
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