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Times Ass��ncronos:Uma nova t�ecnica para o Flow Shop ProblemH�elvio Pereira Peixoto Pedro S�ergio de SouzaUniversidade Estadual de CampinasDepartamento de Ciência da Computa�c~ao - IMECCCx.Postal - 6065 CEP - 13081.970Campinas - SPSum�arioEste artigo apresenta a descri�c~ao de A-Teams para o problemade escalonamento de tarefas denominado Flow Shop Problem. A-Teams perfazem uma nova t�ecnica de resolu�c~ao de problemas ba-seada na utiliza�c~ao simultânea de diversos algoritmos heur��sticos,que cooperam entre si de maneira sin�ergica, encontrando solu�c~oes�otimas ou quase �otimas, as quais n~ao seriam encontradas pelosalgoritmos isoladamente. Os resultados obtidos s~ao comparadoscom os resultados fornecidos pelas heur��sticas mais signi�cativasencontradas na literatura. AbstractThe purpose of this paper is to describe a new method forsolving the Flow Shop Scheduling Problem. This method, namedAsynchronous Teams (A-Teams), uses simultaneously a \team" ofheuristics algorithms that help each other in �nding optimal or nearoptimal solutions, which would not be achieved if the algorithmswere used isolately. The results of several A-Teams are comparedwith those from other well-known heuristics.1



1 Introdu�c~aoAp�os o advento da teoria que trata dos problemas NP-Completos eNP-Dif��ceis, muitos problemas que pertencem a estas classes foram con-templados por dezenas de algoritmos heur��sticos, que se prop~oem a re-solvê-los aproximadamente, uma vez que algoritmos exatos polinomiaiss~ao improv�aveis que existam [GJ79]. Para rati�car tal fato, basta veri�-car o n�umero de trabalhos publicados onde os problemas combinat�orioss~ao resolvidos heuristicamente. Como exemplo, temos o problema doCaixeiro Viajante [LLKS85], o problema de Roteamento de Ve��culos[Lap92], o problema de escalonamento de tarefas Flow Shop Probleme Job Shop Problem [ML93], entre outros.Uma vez identi�cado o problema em quest~ao e as respectivas heur��sticasdispon��veis, qual delas �e a mais adequada? Esta pergunta pode levara uma an�alise exaustiva de todas elas, tomando como parâmetro decompara�c~ao, a complexidade de implementa�c~ao, qualidade das solu�c~oes,e�ciência computacional, robustez, e muitas outras caracter��sticas [ZE81,BM81]. Um estudo detalhado pode respaldar a escolha de uma delas,por�em, ao utilizar apenas uma, despreza-se as eventuais qualidades dasdemais. N~ao haveria ent~ao uma maneira de organizar um \time" deheur��sticas de modo a tirar proveito das virtudes de cada uma e ob-ter solu�c~oes melhores que as obtidas por elas isoladamente? J�a em1975, Weiner sugeria a utiliza�c~ao de uma heur��stica de melhoria1 sobrea solu�c~ao gerada por uma heur��stica de constru�c~ao2 [Wei75].Uma abordagem mais elaborada para organizar heur��sticas pode serencontrada em [Sou93]. Em seu trabalho, Souza propôs uma organiza�c~aode heur��sticas para o problema do Caixeiro Viajante, obtendo via de re-gra, solu�c~oes �otimas. Esta nova t�ecnica, intitulada Asynchronous Teams(A-Teams), tem sido aplicada com sucesso a outros problemas combi-1Heur��sticas que partem de uma solu�c~ao v�alida e as modi�cam �a procura de solu�c~oesmelhores.2Heur��sticas que a partir da descri�c~ao da instância do problema constr~oem umasolu�c~ao elemento a elemento. 2



nat�orios de grande porte [Mur92, Che92], e, por isso a motiva�c~ao deaplicar A-Teams ao Flow Shop Problem.O presente artigo descreve, nas pr�oximas se�c~oes, o problema de es-calonamento de tarefas Flow Shop Problem, as principais caracter��sticasdos A-Teams, os A-Teams propostos para o Flow Shop Problem e osresultados obtidos.2 Flow Shop ProblemFlow Shop Problem (FSP), rotulado n=m=F=Fmax por Conway et al.[CMM67], �e um problema combinat�orio cl�assico de escalonamento dejobs, e pode ser de�nido como segue: um conjunto de n jobs (ou itens,servi�cos, etc), cada job composto por m opera�c~oes, deve ser processadona mesma seq�uência nas m m�aquinas dispon��veis, dado que o tempo deprocessamento tij do job i na m�aquina j �e �xo, n~ao negativo, e podeser zero se o respectivo job n~ao for processado pela referida m�aquina. Oobjetivo �e encontrar uma seq�uência de jobs que minimize o Makespan,ou seja, o tempo entre o in��cio do primeiro job na primeira m�aquina e ot�ermino do �ultimo job na �ultima m�aquina. �E ainda considerado que:{ todo job deve ser processado no m�aximo uma vez em cada m�aquina;{ a opera�c~ao i de qualquer job �e processada pela m�aquina i;{ toda m�aquina �e capaz de processar apenas um job a cada instante;{ todo job �e processado no m�aximo em uma m�aquina a cada instante;{ os tempos de setup (tempo de con�gura�c~ao), caso existam, est~ao in-cluidos no tempo de processamento e s~ao independentes da seq�uênciados jobs e,{ as opera�c~oes s~ao indivis��veis. 3



Existem algoritmos e�cientes que geram solu�c~oes �otimas em tempopolinomial para casos particulares do FSP [Bak74]. Estes casos consis-tem na restri�c~ao do n�umero de m�aquinas (2 ou 3) ou FSP muito sim-ples. Por�em, o FSP geral �e inerentemente complexo, a saber, NP-Dif��cil[GJS76].M�etodos exatos como enumera�c~ao expl��cita e branch and bound n~aos~ao adequados na pr�atica, pois, no pior caso, todas as n! poss��veis solu�c~oesdo problema original s~ao veri�cadas.Para as instâncias de tamanho real onde as solu�c~oes devem ser conhe-cidas XSem um tempo determinado (geralmente pequeno), as heur��sticass~ao mais �uteis. Algumas heur��sticas polinomiais da literatura e duas no-vas, propostas por estes autores, est~ao listadas abaixo:� Heur��sticas de Page [Pag61]: Page desenvolveu algumas heur��sticasbaseando-se em procedimentos de ordena�c~ao. Merging (M) consisteem ordenar um conjunto de jobs usando a abordagem do algoritmode MergSort [CLR90], isto �e, h�a particionamentos e realoca�c~oessimilarmente ao MergSort, ordenando pela ordem que minimize oMakespan. Individual Exchange (IE) se baseia no algoritmo Buble-Sort [CLR90] e �nalmente o Group Exchange, que permuta gruposde jobs ao inv�es de jobs isolados, tal como o Individual Exchange.� Heur��stica de Palmer [Pal65] (Palmer): Palmer propôs um algo-ritmo que escalona primeiro os jobs de maior prioridade, ou seja,os jobs cujos tempos de processamento em cada m�aquina tendema crescer.� Heur��stica de Gupta [Gup71] (Gupta): Gupta sugeriu um algo-ritmo similar ao de Palmer, exceto pelo fato das prioridades seremde�nidas pela generaliza�c~ao da regra utilizada por Johnson, parao FSP de três m�aquinas [Bak74].� Heur��stica de Campbell, Dudek e Smith [CDS70] (CDS): Campbellet al. tamb�em propuseram um algoritmo que consite na genera-4



liza�c~ao do algoritmo de Johnson para três m�aquinas [Bak74]. John-son converte o problema de três m�aquinas em um novo problema deduas m�aquinas e ent~ao utiliza o seu conhecido algoritmo de John-son [Bak74] para resolvê-lo. O m�etodo proposto por Campbell etal. cria (m� 1) novos sub-problemas de duas m�aquinas, resolve-ospelo algoritmo de Johnson e a seq�uência de jobs que produzir o me-nor Makespan �e escolhida como solu�c~ao para o problema original.� Heur��stica de Nawaz, Enscore e Ham [NEH83] (NEH): Nawaz etal. desenvolveram uma heur��stica onde os dois jobs de maior tempototal de processamento s~ao escalonados primeiro, como se somenteos dois estivessem dispon��veis. Ent~ao, em ordem n~ao crescente detempo total de processamento, insere-se, um a um, os jobs nasposi�c~oes poss��veis e escolhe-se a posi�c~ao que minimiza Makespan.� Heur��stica de melhoria NEH (MNEH): Estes autores propuseramuma heur��stica de melhoria baseada na heur��stica NEH. Dada umasolu�c~ao, retira-se o job de maior tempo total de processamento everi�ca-se em qual das (n � 1) posi�c~oes este job deve ser inserido,de modo a minimizar o Makespan. Esse procedimento �e efetuadopara os n jobs, conforme o tempo total de processamento de cadaum.� Heur��stica Windows: Estes autores propuseram uma heur��sticasemelhante �a proposta por Storer et al. [SWV92]. Nesta novaheur��stica considera-se que as solu�c~oes geradas pelas de Palmer,CDS, Gupta e NEH s~ao regras de prioridades. Escalona-se ent~aoos jobs conforme o seguinte procedimento: sorteie uma das regrasanteriores e escalone os n=10 primeiros jobs conforme a regra sorte-ada. Para cada lote subsequente de n=10 jobs �e repetido o mesmoprocedimento. A heur��stica termina quando todos os lotes estive-rem escalonados.Outras heur��sticas podem ser encontradas na literatura [Dan77, KS80,SS82, PPE84, HR88, WH89, Tai90, OS90]. Taillard [Tai90], Widmer5



et al. [WH89] e Park et al. [PPE84] apontam NEH como a melhorheur��stica polinomial determin��stica.A pr�oxima se�c~ao descreve as principais caracter��sticas dos A-Teams.3 Caracteriza�c~ao dos A-TeamsAo dispormos de uma cole�c~ao de heur��sticas que se prop~oem a resolverum problema, pode-se combin�a-las com o objetivo de obter solu�c~oes me-lhores que as geradas por elas isoladamente. Por exemplo: Sejam A, B,C e D quatro heur��sticas determin��sticas distintas de um dado problemaP tal que A, B e C s~ao heur��sticas de melhoria e D uma heur��stica deconstru�c~ao. Pode-se combin�a-las de seis maneiras distintas como ilus-trado na �gura 1.
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1. A seq�uência escolhida pode gerar solu�c~oes de boa qualidade apenaspara um subconjunto das instâncias de P .2. Mesmo n~ao se levando em considera�c~ao o item anterior, o n�umerode combina�c~oes poss��veis pode-se tornar proibitiva a tentativa deanalisar qual seq�uência seria a \melhor".Dado tais di�culdades, seria interessante a existência de uma orga-niza�c~ao de software que explorasse a intera�c~ao entre as heur��sticas inte-ligentemente.A-Teams �e uma nova t�ecnica de resolu�c~ao de problemas baseadana utiliza�c~ao simultânea e ass��ncrona de diversos agentes (algoritmosheur��sticos), que cooperam entre si de maneira sin�ergica, obtendo solu�c~oes�otimas ou quase �otimas, as quais n~ao seriam encontradas pelos agentesisoladamente [Sou93, ST91].Um A-Team �e composto por uma ou mais mem�orias compartilhadas,onde os agentes podem ler e escrever dados (solu�c~oes), formando umaorganiza�c~ao [Tal93, ST93]. Os dados s~ao lidos conforme a pol��tica deleitura de cada agente, que �e livre para escolher o dado que melhor lheaprouver. Como as mem�orias compartilhadas n~ao podem incorporar da-dos inde�nidamente (as mem�orias s~ao �nitas), a cada uma est�a associadoum agente denominado Destruidor. As �unicas fun�c~oes do Destruidor s~aojulgar e eliminar, baseado em uma pol��tica de destrui�c~ao, qual dado deveser eliminado para abrir espa�co a um novo. A pol��tica de destrui�c~ao �egeralmente relacionada �a qualidade dos dados.Um exemplo de representa�c~ao gr�a�ca de A-Teams �e dada na �-gura 2 onde três mem�orias s~ao compartilhadas entre nove agentes. Osretângulos representam as mem�orias e as setas os agentes. O sentido dassetas indica donde os agentes retiram os dados e aonde os agentes deposi-tam os seus resultados. Por exemplo, o agente A lê e escreve na mem�oriaM1, j�a o agente H lê de M3 e escreve em M2. Os caminhos gerados pelassetas nesta representa�c~ao de�nem o 
uxo de dados do A-Team.7
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Figura 2: Um exemplo de A-Teams com três mem�orias e nove agentes.As propriedades de uma organiza�c~ao que caracterizam um A-Teams~ao:Agentes Autônomos : Um agente �e considerado autônomo se nenhumoutro agente interfere na escolha de seus dados de entrada, quandoe como process�a-los. Uma vez que os agentes s~ao autônomos, no-vos agentes podem entrar e sair da organiza�c~ao sem qualquer no-ti�ca�c~ao pr�evia ou supervis~ao dos demais.Fluxo de Dados C��clico : O 
uxo de dados c��clico permite que asmudan�cas realizadas por um agente num dado sejam \acess��veis"aos demais agentes, permitindo assim feedback e intera�c~ao entreeles. Isto gera a possibilidade de se ter modi�ca�c~oes e altera�c~oesnos dados de forma a criar outros novos e melhores para o problemaem quest~ao.Comunica�c~ao Ass��ncrona : Agentes podem ler e escrever nas mem�oriassempre que lhes aprouver, livres de qualquer sincronismo, o quepermite que sejam executados concorrente ou paralelamente.8



Outra caracter��stica dos A-Teams �e o fato do tempo de comuni�c~ao en-tre seus agentes ser insigni�cante frente ao tempo de processamento entreduas comunica�c~oes sucessivas (granularidade grossa dos agentes) paraproblemas su�cientemente grandes. Essas duas �ultimas caracter��sticas(assincronismo e granularidade grossa) aliadas �a autonomia dos agentestornam os A-Teams adequados a serem executados em sistemas compu-tacionais distribu��dos e paralelos.A pr�oxima se�c~ao descreve alguns A-Teams para o Flow Shop Problem.4 A-Teams para o Flow Shop ProblemAo analisar as solu�c~oes fornecidas pelas heur��sticas mencionadas ante-riormente, observa-se que v�arios jobs ocupam as mesmas posi�c~oes relati-vas em cada solu�c~ao. Portanto, existe um consenso entre as heur��sticas deque alguns jobs devam ser escalonados primeiro do que outros. Usandoeste fato, os autores deste artigo propuseram um A-Team para o FSPcuja topologia est�a representada na �gura 3 (a).
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onador ent~ao cria duas listas de (n=2) elementos tal que a primeira listacont�em os jobs mais \precedidos" e a segunda lista os demais. Em qual-quer uma das duas listas criadas, se o job i precede o job j, ent~ao o job ipossui um n�umero maior ou igual de precedências nas quatro amostrasem rela�c~ao ao job j e, por conseq�uência, o �ultimo job da primeira listapossui \precedência" maior ou igual ao primeiro job da segunda lista.As duas listas (ou sub-solu�c~oes) s~ao armazenadas aos pares na mem�oriade sub-solu�c~oes. Estas sub-solu�c~oes s~ao retiradas pelos algoritmos M(Merge, descrito anteriormente) e Jun�c~ao. A �unica fun�c~ao do algoritmoJun�c~ao �e unir o �nal da primeira lista ao in��cio da segunda. As solu�c~oesdesses dois algoritmos, que s~ao v�alidas, s~ao armazenadas na mem�oriade solu�c~oes n~ao re�nadas que, atrav�es da heur��stica de melhoria IE, s~aoaprimoradas e depositadas na mem�oria de solu�c~oes completas e re�na-das. O algoritmo Destruidor descarta qualquer solu�c~ao proposta cujoMakespan seja maior que o Makespan da pior solu�c~ao da mem�oria desolu�c~oes completas. Quando uma solu�c~ao \boa" �e proposta �a mem�oriade solu�c~oes completas e n~ao h�a espa�co dispon��vel, o Destruidor eliminaa pior solu�c~ao.Este A-Team \b�asico" da �gura 3 (a) pode evoluir atrav�es da in-corpora�c~ao de outras heur��sticas. Uma evolu�c~ao poss��vel �e a inser�c~ao daheur��stica de melhoria GE, um novo ciclo contendo a heur��stica Windowse por �m a heur��stica MNEH. Os A-Teams resultantes est~ao ilustradosna �gura 3 (b) (c) e (d), respectivamente.O algoritmo Deconstrutor consulta duas solu�c~oes na mem�oria desolu�c~oes completas e re�nadas, veri�ca quais as posi�c~oes que possuemjobs em comum e ent~ao cria uma nova solu�c~ao parcial com esses jobsnas respectivas posi�c~oes. Estas solu�c~oes s~ao armazenadas na mem�oriade solu�c~oes parciais. A heur��stica de constru�c~ao Windows escalona emcada solu�c~ao parcial os jobs ainda n~ao escalonados e escreve a solu�c~aoobtida na mem�oria de solu�c~oes n~ao re�nadas. As heur��sticas de melhoriaGE e MNEH lêem e escrevem suas solu�c~oes na mem�oria se solu�c~oes com-pletas. A heur��stica GE escolhe aleatoriamente uma solu�c~ao para leituraenquanto a MNEH lê a melhor solu�c~ao. Tanto a GE como a MNEH11



procuram outras solu�c~oes para leitura caso a solu�c~ao escolhida j�a tenhasido processada por elas anteriormente.5 ResultadosOs testes foram efetuados em instâncias de quatro tamanhos geradasconforme o algoritmo3 proposto por Taillard [Tai93]. Essas instânciasforam consideradas \dif��ceis" por Taillard que usou Tabu Search comn�umero de itera�c~oes na ordem de 104, obtendo assim a melhor solu�c~aoconhecida para cada uma.Os resultados obtidos pelo A-Team da �gura 3 (d) est~ao na tabela1. As três primeiras colunas indicam os valores obtidos pelas heur��sticasPalmer, CDS e NEH. Para cada instância executou-se cinco vezes o A-Team da �gura 3 (d) e a quarta coluna indica o melhor resultado e am�edia obtidas nas cinco execu�c~oes. A �ultima coluna cont�em o melhorMakespan conhecido (MMC) fornecido por Taillard para cada instância.Em todos os testes 60% da mem�oria de solu�c~oes completas e re�nadasfoi iniciada com solu�c~oes geradas aleatoriamente.A tabela 2 indica o desempenho das heur��sticas Palmer, CDS, NEHe do A-Team em rela�c~ao aos melhores Makespans conhecidos. O A-Teamquando n~ao obteve o melhor Makespan conhecido esteve muito pr�oximo.Outra caracter��stica de A-Teams que pode ser observada da evolu�c~aodo A-Team (a) da �gura 3 ao (d) est�a nos resultados por eles obtidos. Amedida que novos agentes (algoritmos) s~ao incorporados na organiza�c~aon~ao s�o a qualidade das solu�c~oes geradas �e progressivamente melhorada,como o tempo de processamento para obtê-las �e sensivelmente reduzido(veja �gura 4). Talukdar e Souza [TS92] denominam uma organiza�c~ao deE�ciente em Escala se a introdu�c~ao de novos membros nesta organiza�c~aomelhora monotonicamente alguma medida de performance. A �gura 43As sementes usadas para gerar as instâncias 20x5, 20x10, 50x10 e 100x10 s~ao,respectivamente, 873654221, 587595453, 1958948863 e 1539989115.12



20x10

50x10

NEH
A-Team

Palmer CDS
Melhor

100x10

1384 12861399 12781278 1278

1917 1729 1680 1582 1582

5776

30373046

1582

3422 3444 3136

6143 6252

MMC

20 x 5

5860 57815794

3059

Média

Tabela 1: Resultados obtidos pelas heur��sticas Palmer, CDS, NEH e oA-Team da �gura 3 (d) sobre as instâncias de n jobs x m m�aquinas.
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mostra os resultados obtidos pelos A-Teams (a), (b), (c) e (d) da �gura3 sobre a instância 100x10 e atesta que os mesmos possuem e�ciência emescala.
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Figura 4: Performance dos A-Team (a), (b), (c) e (d) da �gura 3 contrao tempo de processamento sobre a instância 100x10A dinâmica da mem�oria de solu�c~oes completas e re�nadas pode sercompreendida atrav�es do gr�a�co da �gura 5. O primeiro passo no A-Team consiste na inicia�c~ao de 60% da mem�oria de solu�c~oes completase re�nadas com solu�c~oes geradas aleatoriamente. A partir do in��cio deexecu�c~ao dos agentes a mem�oria de solu�c~oes completas �e progressiva-mente preenchida, e solu�c~oes com qualquer Makespan s~ao aceitas a�mde n~ao limitar os poss��veis caminhos iniciais de busca. Uma vez que amem�oria de solu�c~oes completas estiver completamente preenchida, oDes-truidor, sempre que necess�ario, eliminar�a as piores solu�c~oes. Dessa ma-neira o A-Team \direciona" e \concentra" a busca em regi~oes do espa�co14



de solu�c~oes que, a princ��pio, cont�em as melhores solu�c~oes.
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