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RESUMO

Neste trabalho foi abordado o problema denominado de Flowshop Scheduling Problem (FSP)
com e sem restricdo de espera. Os problemas da classe FSP possuem grande aplicacdo pritica
em industrias. A funcdo objetivo a ser avaliada para os problemas foi o makespan. Um
Algoritmo Genético (AG) moderno tem sido desenvolvido e aplicado na resolugdo dos
problemas com bastante sucesso. O objetivo deste trabalho foi desenvolver um AG eficaz e
eficiente para essa classe de problema e que ndo utilizasse inicializacdo eficiente e/ou
hibridizagdo com uma técnica de busca. O AG proposto levou em consideracdo as
caracteristicas de diversificacdo e intensificacdo, baseada na inspiragc@o e criacdo da técnica
bastante utilizada na Genética do uso de células tronco, adotada como um procedimento para
o operador mutacdo. Foram realizados varios experimentos com as instincias de Taillard,
Reeves e Heller. Os resultados foram comparados com outros métodos encontrados na

literatura onde constatou-se o bom desempenho do algoritmo proposto.

Palavras-chave: Problema de Sequenciamento. Algoritmo Genético. Meta-heuristica.



ABSTRACT

This work addressed the problem called Flowshop Scheduling Problem (FSP) with and
without waiting restriction. The FSP problems class have great practical application in
industries. The objective function to be evaluated for the problems was the makespan. A
modern Genetic Algorithm (GA) has been developed and applied in solving the problems
quite successfully. The objective of this study was to develop an effective and efficient AG
for this problem class and did not use efficient startup and/or hybridization with a search
technique. The AG proposed here take into account the characteristics, diversification and
intensification, based on the inspiration and creating widely used in genetics search as the use
of stem cells, adopted as a procedure for the mutation operator. Experiments were performed
with various instances of Taillard, Reeves and Heller. The results were compared with other

methods in the literature where it was found the good performance of the proposed algorithm.

Keywords: Scheduling Problem. Genetic Algorithm. Metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

Este Capitulo encontra-se dividido em quatro se¢des. A primeira secdo contém a
justificativa e relevancia do trabalho. A segunda secdo trata da descri¢do e do histérico do
Flowshop Scheduling Problem. A terceira secdo aborda os objetivos do trabalho
desenvolvido. Por fim, a quarta secdo apresenta o delineamento e a organizacdo deste

trabalho.

1.1 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TRABALHO

A maioria das institui¢des enfrenta o desafio de viabilizar uma gestio integrada das
informagdes com o processo de tomada de decisdo. Um produto com um nivel de servico
aceitdavel que contemple este objetivo, tanto na esfera operacional do curto prazo, como nos
cendrios titicos (de médio prazo) e estratégicos (de longo prazo) facilite e agilize as
atividades por ela desenvolvidas. Neste contexto, torna-se necessario o desenvolvimento de
sistemas de apoio a tomada de decisdo, de resposta rdpida e otimizada a problemadtica setorial.
Um tal sistema deverd ndo s contribuir para a reducdo dos entraves existentes na institui¢ao,
mas também subsidiar politicas de decisdes satisfatorias que poderdo possibilitar a geracdo de
cendrios alternativos para o planejamento titico e estratégico da mesma. Também, é
fundamental que o sistema possa contemplar as a¢des de integracdo entre os diversos setores

das institui¢des, inclusive compartilhando decisdes.

A Pesquisa Operacional (PO) apresenta uma forma otimizada de planejar, executar e
acompanhar o processo de decisdo. A PO surgiu durante a segunda guerra mundial e ganhou
um grande ndmero de adeptos devido os resultados satisfatérios alcangados. Ela estd baseada
principalmente na Matemadtica, Estatistica e Computacdo, embora haja bastante aplicacdo em
quase todas as dreas cientificas do conhecimento. A presenca da Pesquisa Operacional nas
empresas, hoje em dia, ndo € mais uma questdo de pesquisa, mds sim de sobrevivéncia no

mercado. Pois, no mercado global, apresentar produtos e servicos com qualidade e preco
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satisfatério ndo é uma tarefa facil, devido principalmente a necessidade do uso otimizado dos

recursos existentes.

Neste trabalho sdo tratados dois problemas da Pesquisa Operacional, com suas
técnicas de resolucdo, que podem ajudar na racionalizagdo dos recursos para o planejamento e
controle da producdo de bens ou servigos de uma empresa/inddstria. Em alguns casos, essas
técnicas devem sofrer modificacdes especificas para atender as exigéncias (restricdes) do
problema especifico. Vale ressaltar que, em cada problema, uma técnica sofisticada de
Otimizacdo Combinatoria pode ser empregada na sua resolugdo. Essa técnica tem como
principal objetivo apresentar boas solu¢des para os problemas, num tempo computacional

aceitavel.

Estes problemas s@o, geralmente, caracterizados por associarmos a cada uma de suas
solugdes vidveis uma permutagdo. Usualmente, a solucdo 6tima de um problema de
otimizagdo combinatéria permutacional consiste em se determinar dentre as (n!) solugcdes
vidveis do problema, aquela que otimiza alguma medida de desempenho, onde » é o tamanho
da instancia do problema. Consequentemente, é de grande importdncia a existéncia de
métodos que fornegcam solucdes de boa qualidade (préximas da solucdo 6tima) em um tempo
computacional razodvel. As heuristicas sdo projetadas de modo a explorar a estrutura do
problema e buscam boas solu¢des, ndo necessariamente Otimas, tanto para problemas bem
definidos quanto para problemas extremamente mal estruturados, cujos objetivos e restri¢cdes
podem ndo ser definidos explicitamente. Com base na teoria de complexidade computacional,
pode-se dizer que, a medida que a dimensdo desses problemas aumenta, o tempo para resolvé-

los de maneira exata cresce exponencialmente.

Nao € facil desenvolver técnicas (heuristicas) que usem processos de diversificacdo e
intensificacdo no espago de solugdes vidveis. No processo de diversificacdo, o objetivo é
direcionar a busca para novas regides, de forma a atingir todo o espaco de solu¢des possiveis,
enquanto que no processo de intensificacdo ha um refor¢o a busca na regido (vizinhanca) de

uma solugdo historicamente considerada boa.

O algoritmo proposto trabalha plenamente com o processo de diversificagdo para os

dois problemas, assim também como no processo de intensificacio que depende da
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caracteristica de cada problema. O processo de diversificacdo se faz presente em boa parte dos
algoritmos usados na resolug@o dos problemas de Pesquisa Operacional. Ji o uso do processo
de intensificacdo geralmente advém das boas heuristicas encontradas na literatura para cada
problema especifico. De acordo com os trabalhos experimentais encontrados na literatura,
gerar solugdes aleatdrias que envolvem permutagdo pode concentrar ou ndo as buscas em um
ndmero pequeno de regides que ndo atinge todo o espaco de solugdes vidveis do problema. A

seguir far-se-4 uma abordagem sobre os problemas a serem tratados em nosso trabalho.

As empresas de manufatura enfrentam a dificil tarefa de determinar a melhor
sequéncia de processamento de seus produtos em suas maquinas que atenda aos objetivos
competitivos do negdcio. A Pesquisa Operacional denomina este problema como Scheduling
Problem (SP), ou problema de sequenciamento, e o define como: dado um conjunto de tarefas
e um conjunto de maquinas, determinar uma sequéncia especifica de tarefas que otimize uma

funcdo objetivo.

Existem vérios tipos de SP, por exemplo, o single machine scheduling problem,
multiple machine scheduling problem ¢ manpower scheduling problem. Este trabalho trata do
multiple machine scheduling problem, mais conhecido na literatura como Flowshop
Scheduling Problem (FSP). O primeiro artigo publicado sobre este problema foi de Johnson
(1954), que formulou e resolveu o two-machine flowshop problem. Segundo Gupta e Stafford
Jr. (2006), de 1954 a 2004 mais de 1.200 artigos foram publicados abordando diferentes
aspectos do FSP.

O FSP ¢ definido como um fluxo unidirecional de n tarefas em m maquinas, i.e., a
ordem de processamento de todas as tarefas nas m maquinas é a mesma. Considerando o caso
geral do FSP o nimero de sequéncias possiveis e distintas é igual a (n!), mesmo para
problemas com n e m pequenos a enumeragdo completa de todas as solugdes possiveis e

distintas torna-se impraticavel.

A metaheuristica Algoritmo Genético (AG), baseada na evolugido das espécies, tem
sido aplicada com sucesso no FSP (Chen et al. (1995), Reeves (1995), Murata et al. (1996) e
Ruiz et al. (2006)). Ruiz et al. (2006) desenvolveram um AG que teve um bom desempenho

quando aplicado no FSP. Testar um algoritmo em instincias conhecidas e disponiveis na
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literatura € uma forma de permitir que o método possa ser comparado com outros métodos.
Fink e Vop (2003) desenvolveram varias heuristicas e alguns métodos baseados nas

metaheuristicas Simulated Annealing e Tabu Search.

A primeira justificativa para a escolha do AG ¢ a possibilidade de verificar-se que ele
pode ser um excelente método de resolucdo tanto ao uso de recursos computacionais quanto
de desempenho das solugdes obtidas. A segunda justificativa é baseada na hipdtese de Silva e
Soma (2006) que métodos de resolucio exata para problemas da classe FSP geralmente s6 sdo
aplicados em problemas com até n=20 e que mesmo assim o tempo computacional ainda é
muito alto, por isso a importancia de desenvolver métodos que encontrem boas solugdes em
tempo computacional aceitdvel. A terceira justificativa é que se trata de uma técnica
generalista, i.e., pode ser aplicada em vérios problemas necessitando somente de poucas
modifica¢des. E, finalmente, a quarta justificativa é o fato de que as novas tendéncias

aplicadas na drea da Genética podem também ser adaptadas para os algoritmos evoluciondrios

melhorarem seus desempenhos tais como os Algoritmos Genéticos.

Uma variante do FSP é o problema de sequenciamento de tarefas em maquinas sem
espera na passagem das operagdes das tarefas, individualmente, de uma mdaquina a outra
subsequente. Esse problema na literatura € conhecido como sendo o Continuous Flowshop
Scheduling Problem (CFSP), ou Problema de Sequenciamento de Tarefas Continuas, que
também serd abordado em nosso trabalho devido ao grande niimero de aplicacdes industriais

praticas.

Portanto, neste trabalho dois problemas da classe FSP sdo tratados. O primeiro
problema é o FSP, que assume que a seqiiéncia de operacdes das tarefas processadas em cada
mdiquina € a mesma, por isso, o nimero de solugdes possiveis € igual a n!. Uma das
suposi¢des necessdrias para definir o FSP (com restricdo de espera) € que cada tarefa pode
esperar pelo processamento entre maquinas subsequentes. Existem processos produtivos onde
a suposicdo anterior ndo se aplica, i.e., as tarefas ndo podem parar o processamento entre
madaquinas consecutivas e, por isso, precisam ser processados continuamente do inicio ao fim,
isto origina o CFSP (FSP sem restri¢do de espera). O segundo problema (CFSP) é abordado
dado a sua importincia pratica e as poucas pesquisas realizadas sobre ele encontradas na

literatura.
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1.2 ARESOLUCAO DO PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO

A resolucdo de um Problema de Sequenciamento € uma operacao que demanda

grandes recursos, devido ao grande volume de dados inerentes a formulagdo do problema.

Hall e Sriskandarajah (1994) afirma que existem, principalmente, trés aspectos nesse

contexto:

a)

b)

c)

O tamanho do problema: tentativas de se “restringir” o espago de busca podem
ser realizadas e muitos métodos tém sido concebidos nesse sentido, contudo para
que esses métodos tenham bom aproveitamento, hd uma demanda de certa
quantidade de informagdes prévias acerca do problema que, nem sempre, estdo
disponiveis.

Incertezas e a natureza dindmica dos problemas reais: os distirbios sio
inevitdveis e podem requerer apenas a substitui¢do de um tnico recurso, ou eles
podem exigir a completa reformulacdo do plano. As técnicas de otimizagdo
precisam estar aptas a enfrentar essas mudancas.

Inviabilidade: quando o problema ndo tem solucdo. Isso se d4, por vezes, quando
as tarefas s6 podem ser executadas em espacos de tempo muito restritos. Existem

algoritmos capazes de determinar se existe essa inviabilidade.

O mesmo autor, apds executar uma série de testes com varios problemas, verificou

que o AG geralmente ndo apresentou bom desempenho quando aplicado a classe de

problemas do tipo SP, devido a prépria estrutura do problema e o uso dos tempos relativos, ou

seja, a modificacdo de um unico valor afeta todas as tarefas sucessivas. Nossa proposta de

trabalhar com um AG moderno é melhorar mais ainda a simplicidade de resolver o problema

complexo abordado, tendo em vista que os AGs tiveram bom desempenho quando aplicados

ao Problema do Caixeiro Viajante (PCV), e a relagdo dele com o FSP.

1.3 OBJETIVOS
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O objetivo geral deste trabalho € resolver o Problema de Sequenciamento Classico
com e sem restricio de espera, bastante aplicado no meio industrial, utilizando a
metaheuristica Algoritmo Genético com uso de células-tronco realizando o papel do operador

mutacgao.
Como objetivos especificos, t€ém-se:

a) Pesquisar o estado da arte dos dois problemas aqui abordados;

b) Pesquisar o estado da arte dos algoritmos genéticos modernos;

c) Desenvolver, implementar, testar e validar um algoritmo genético moderno
aplicado no FSP, com e sem restri¢do de espera, onde o operador mutagdo é
baseado no uso de células-tronco, uma técnica de grande sucesso aplicada na
Genética,;

d) Comparar os resultados obtidos pelo algoritmo proposto com os resultados
encontrados na literatura;

e) Descrever as conclusdes e descri¢do do trabalho cientifico.

Para a realizacdo deste trabalho foi realizada um conjunto de tarefas de forma

disciplinada:

a) Realizar uma reviséo bibliogréfica sobre os assuntos envolvidos;

b) Desenvolver, implementar e testar a técnica de solucdo para o problema;

c) Pesquisar e implementar a metaheuristica AG nas instincias mais
significativas encontradas na literatura.

d) Comparar os resultados.

e) Escrever a versao final da dissertagao.

1.4 ESTRUTURA E ORGANIZACAO DO TRABALHO

A dissertacdo estd composta por sete capitulos, organizados da seguinte forma:

Além da Introdu¢ao dada no Capitulo I, o Capitulo II mostra os conceitos mais importantes

referentes & metaheuristica Algoritmo Genético; a fundamentag@o tedrica a respeito das
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caracteristicas do Problema de Sequenciamento, suas definicdes, modelo matematico e estado
da arte, bem como a abordagem dos AGs ja utilizados na tentativa de solucdo deste problema,
serd apresentada no Capitulo III. O Capitulo IV apresenta as principais caracteristicas do
Problema de Sequenciamento com restricdo de espera. Enquanto no Capitulo V, o modelo de
AG utilizado neste trabalho é apresentado. J4 no Capitulo VI, os resultados dos testes
realizados e o desempenho do algoritmo proposto na resolucdo do problema sdo abordados
com destaque para o desempenho das solucdes apresentadas e tempo de execugdo.
Concluindo a dissertacdo, estdo apresentadas no Capitulo VII, as consideracdes finais e

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 O ALGORITMO GENETICO

Este Capitulo encontra-se dividido em seis se¢cdes. A primeira se¢do apresenta um
histérico sobre 0 AG. A segunda se¢éo trata do modo operacional do AG. A terceira secio
aborda a representacdo ou codificacdo das solucdes de um AG. A estratégia geracional e a
selecio do AG sdo apresentadas na quarta se¢do. A quinta se¢do menciona os operadores
genéticos do algoritmo. Enquanto a sexta secdo faz referéncia a parametrizacio e ao critério

de parada do AG.

2.1 HISTORICO

O Algoritmo Genético foi criado por Jonh Holland durante as décadas de 1960 e
1970 (Holland, 1975), para simular computacionalmente o comportamento da sele¢do natural.
Foi um aluno de Holland, Goldberg, o primeiro a aplicar o AG num problema de otimizagdo,
na drea de projeto de gasodutos (Haupt e Haupt, 2004). Depois desta aplicacdo, o AG passou
a ser considerado uma técnica de busca baseada nos principios da genética e selecdo natural.
O AG ¢ formado por uma populagdo de individuos que representam as solu¢des do problema.
Os individuos sdo avaliados por uma fun¢do que atribui um valor chamado aptiddo a cada
individuo da populacdo, segundo sua qualidade em relag@o a fungdo objetivo do problema. Os
individuos sdo escolhidos por um procedimento inspirado na selecio natural para passarem
por operacdes genéticas que resultam em descendentes que compordo a nova populacdo.
Estudos mostram que a nova populagdo tem a tendéncia de ter individuos com aptiddes
melhores do que a populacdo anterior (Mitchell, 1998; Haupt e Haupt, 2004). Este processo
de gerar novas populagdes € chamado de geragdo. O melhor individuo da dltima populacéo é

a solucdo a ser apresentada para o problema.

Nos AGs, as solucdes potenciais de um problema especifico sdo codificadas em uma
estrutura de dados semelhante a um cromossomo, sobre a qual sdo aplicados operadores de

recombinacdo com o objetivo de preservar informagdes criticas. AGs tém sido aplicados em



21

uma grande quantidade de problemas (WHITLEY, 1993) e sdo definidos por Gen (2006)

como técnicas estocdsticas de busca baseadas nos principios da selecdo natural e da genética.

2.2 MODO DE OPERACAO

Um AG baseia-se em conjuntos de solugdes chamadas de popula¢cdes, formadas por
individuos, os quais sdo solucdes codificadas. Esses individuos, os cromossomos, sdo
avaliados por uma fun¢io aptiddo, de forma que os melhores t€m mais chance de permanecer
na populacio ou de gerar novos individuos a partir de suas proprias caracteristicas. Com isso,
espera-se obter uma evolugdo dos valores de avaliagcdo dos cromossomos ao longo do tempo
e, assim, obter a melhoria das solugdes. O critério de parada € a convergéncia das solucdes
para praticamente uma solu¢do dominante ou a imposi¢do de limites de tempo ou de iteragoes.
Nesse momento, o individuo com a melhor avaliacdo representa a melhor solu¢do encontrada

para o problema tratado pelo algoritmo (KOZA, 1992; GEN, 2006).

Figura 1- Pseudocddigo de AG genérico.
Inicio
gera populagio inicial
avalia a populagio
Enquanto o critério de parada nio for atingido faca
executa cruzamento
executa mutacgio
avalia os novos individuos
seleciona os individuos a substituir e seus substitutos
atualiza o critério de parada
Fim
apresenta a melhor solugio
Fim

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Segundo Koza (1992), os passos na preparacdo de um AG sdo a determinacio da
representacdo do cromossomo, da fun¢do de aptiddo, das regras de geracdo da populagdo
inicial, do método de selecdo, dos operadores genéticos cruzamento e mutagdo, da estratégia

geracional, dos pardmetros e varidveis para controlar o algoritmo, do modo de
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reconhecimento do resultado e do critério de parada. Na Figura 1, € apresentado o

pseudocddigo de um AG genérico.

2.3 REPRESENTACAO OU CODIFICACAO DAS SOLUCOES

Baker (2003) afirma que o ponto de partida para qualquer AG é a representacdo das
solucdes da populagdo e ressalta que, apesar de cromossomos bindrios terem sido favorecidos
por vérios estudiosos, boas implementagdes tém sido feitas com o uso de representagdes nao
bindrias. Em um cromossomo, cada varidvel é um gene. Os valores possiveis de cada gene sdo
os alelos, e a posi¢cdo de cada gene € seu locus (REEVES, 1993). O cromossomo representa o
mapeamento de cada ponto possivel no espaco de busca explorado pelo AG. Essa
representacdo das possiveis solugcdes pode ser intuitiva, ou ndo. E, como a sua escolha pode
facilitar a propria solugc@o do problema, requer cuidado, inspiragdo e bom senso. Na Figura 2,
€ apresentado um exemplo de codificacdo ndo bindria, do tipo permutacional, em que os
genes correspondem a pontos de uma tarefa, e a sequéncia dos genes no cromossomo
correspondem a sequéncia de processamento das tarefas nas maquinas. Esse é o tipo de

representacdo usada neste trabalho.

Figura 2 — Exemplo de cromossomo permutacional e a sequéncia de processamento.

[1][3]2]s5]4]

ORIGEM

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Holland (1975) introduz a nogdo de schema para formalizar o conceito de building
blocks. O schema ou mascara € uma forma de representar configuragdes em que se fixam

valores de determinados genes, deixando os demais em "aberto", representados por asteriscos.
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A ordem de um schema é a quantidade de elementos definidos. Por exemplo, o schema de
ordem quatro (1 2 3 * * 6), considerando o universo de permuta¢des de 1 a 6, representa os
elementos (1 234 56)e (12354 6). Estas sdo instincias desse schema, de forma que o
mesmo define um hiperplano. Assim, o termo schema serve para denotar tanto a mdscara em
si quanto o conjunto de cromossomos que possuem essa mdscara (MITCHELL, 1998;

VIANA, 1998).

Na avaliacdo de uma populagdo com n individuos, o AG estima implicitamente a
aptiddo média de todos os schemas que a compdem, variando suas participacdes de acordo
com seus resultados. Por exemplo, os schemas cuja aptiddo estimada fica acima da média,
recebem mais nimeros de tentativas (membros da populacdo). Esse é o papel da selecdo:
achar os melhores schemas a cada geracdo. Ja a avaliacdo simultinea e indireta dos schemas
na populacdo € conhecida como paralelismo implicito. E a medida que um AG avanga em sua
exploragdo do espaco de solucdes, a estimativa da média de aptiddo de um schema se torna
mais assertiva porque o algoritmo avaliou mais instancias desse mesmo schema (MITCHELL,

1998).

Por isso, é clara a importancia da medida de aptiddo. Seu célculo deve ocorrer para
cada individuo da populacdo. Assim como a representacdo dos individuos, a escolha da
medida de aptiddo e da sua fungdo geradora requer bom senso. Uma medida de desempenho
dos individuos mal definida pode levar o AG a fazer sele¢des erradas, distanciando sua
exploragdo das regides com as solucdes realmente desejadas. Além disso, a complexidade da
extragdo do valor de aptiddo de um cromossomo requer capacidade computacional, o que

pode impactar no tempo de processamento do AG.

2.4 ESTRATEGIA GERACIONAL E SELECAO

A estratégia geracional de um AG € o tratamento dado para as diferentes geracdes de
populagdes durante o seu processamento. E a politica de renovagio e de manutencio de
individuos de acordo com seus desempenhos, os interesses e o0s objetivos do AG
implementado. Na forma tradicional apresentada por Holland (1975), os novos elementos

criados, por cruzamento ou mutagdo, sdo inseridos em uma nova populacio que substituird a
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antiga. Na estratégia steady-state3, segundo Baker (2003), os filhos entram na populacio a
medida que sdo criados e a0 mesmo tempo em que sdo retirados os piores individuos, de
forma que o tamanho da populag@o permanece constante. Ha também o elitismo, que implica
na manutencdo de uma determinada quantidade dos melhores individuos da populagdo para a
proxima geracdo. Mitchell (1998) ressalta a melhora significativa da performance de AGs

devido ao elitismo.

Nos AGs, o modo de selecdo dos individuos de acordo com as suas aptiddes também
desempenha papel fundamental. A selecdo ocorre para a escolha dos individuos que serdo
preservados entre geracdes ou para definir os pais que serdo combinados para gerar filhos.
Como exemplos de modelos de selecdo, hd o método da roleta, a selecdo por torneios, a por
ranking e a dindmica. Na roleta, a chance de sele¢do de um individuo € fungdo da sua aptiddo,
podendo ser linear ou néo. J4 no torneio, individuos escolhidos aleatoriamente formam grupos
de tamanho fixo, e, dada uma determinada probabilidade, o melhor individuo do grupo é
escolhido para cruzamento, caso contrdrio, qualquer um € escolhido aleatoriamente. Blickle
(1997) apresenta estudos mostrando que quanto maior o tamanho do torneio, maior a pressiao

seletiva.

Na selecdo por ranking, tenta-se prevenir a convergéncia prematura da populacio.
Nesse tipo de selecdo, os individuos da populacdo sdo classificados de acordo com sua
aptiddo. E a chance de selecdo do individuo € funcdo da sua classificagdo. Dessa forma,
individuos em posi¢do imediatamente superior ou inferior na classificacio t€m praticamente
as mesmas chances independentemente dos valores absolutos da medida de aptiddo. Com
isso, mantém-se a pressdo alta quando a variabilidade é baixa e a reduz na situagdo oposta.
Este racional também é a base dos processos de selecdo dindmicos, do tipo Boltzmann,
segundo os quais, em momentos distintos do processamento, sdo necessdrias pressoes

distintas de selecao.

2.5 OPERADORES GENETICOS E HIBRIDIZACAO

O papel dos operadores genéticos em um AG ¢ criar novos individuos a partir de

cromossomos existentes na populacdo. Existem operadores de cruzamento e de mutagdo. No
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primeiro caso, considerado por Mitchell (1998) e Gen (2006) o principal operador genético,
sao criados cromossomos filhos pela recombina¢do das caracteristicas dos cromossomos pais,

os quais sdo escolhidos conforme o método de selecdo vigente.

Ja as mutagdes sdo operadores de retaguarda que produzem mudangas aleatdrias e
espontaneas em varios cromossomos. Seu papel, normalmente, € pequeno nos AGs, pois estes
tomam como base os efeitos criativos da recombinagdo cromossdmica propiciada pelas
operacdes de cruzamento e a exploracio dos efeitos do principio darwiniano da sobrevivéncia
dos mais fortes (KOZA, 1992). Ainda assim, as mutagdes podem atuar tanto na diversificagio
quanto na intensificacdo da busca pelo espaco de solucdes independendo do mecanismo

codificado.

Mitchell (1998) expde a ideia de Holland (1975) na qual a adaptagdo € a tensdo entre
a busca pelo novo e a exploracdo desse novo encontrado. A autora explica que a tensdo surge
porque qualquer movimento no sentido de explorar novas dreas do espaco de solugdes,
experimentando novos schema sdo testar instancias cuja aptiddo sdo baixas e desvia a
exploragdo de schemas ja testados e com bons resultados. Ela afirma também que o sistema
tem que continuar testando novas possibilidades, mas também tem que incorporar e usar
continuamente a experiéncia passada como guia para o comportamento futuro, pois um
balanceamento 6timo entre explorar o certo ou ndo explorar o incerto deve ser encontrado. De
certa forma, também por causa dessa "indecisdo" e do seu cardter generalista, diz-se que os
AGs realizam buscas superficiais e por isso € conveniente hibridizd-los com outras

heuristicas.

Com a abordagem hibrida, técnicas de otimizagdo local sdo aplicadas a cada novo
filho da populagado. Nessas situagdes, os AGs sdo usados para explorar a populagcdo enquanto
os métodos heuristicos sdo usados para explorar as solugdes. Por causa dessas caracteristicas
complementares dos AGs e das heuristicas convencionais, 0 método hibrido normalmente se

sai melhor que cada qual individualmente (GEN, 2006).

Blum e Roli (2003) refor¢am esse conceito ao afirmarem que a maior parte dos casos
de sucesso com modelos evoluciondrios utilizam procedimentos de busca local. Para estes

autores, as razdes se tornam aparentes ao se analisar as forcas de cada método: métodos



26

baseados em populagdes sdo melhores em identificar dreas promissoras no espaco de
solugdes, enquanto heuristicas de busca local s@o boas em explorar essas dreas. Essas
heuristicas partem de uma solu¢do provavelmente razodvel ou boa e trabalham de forma
orientada ao problema, refinando o cromossomo trabalhado de uma forma que o AG nio

faria. No Capitulo 2, Se¢do 2.5, vérios exemplos do operador cruzamento foram dados.

2.6 CRITERIO DE PARADA E OUTROS PARAMETROS

Em se tratando de um método ndo exato, no qual se busca Otimo sem
necessariamente encontrd-lo, o AG pode seguir avaliando e gerando individuos
indefinidamente. Por isso, é preciso estabelecer um critério de parada para interromper a
busca e apresentar um resultado, normalmente a melhor solugdo encontrada até a interrupcao
do processamento. O numero de geracdes, o tempo de processamento e a diversidade da

populacdo sdo os critérios mais comuns de encerramento de execucdo de um AG.

Juntamente com o critério de parada e seu valor, outros pardmetros também devem
ser estabelecidos para a execug@o de um AG. Koza (1992) coloca o tamanho da populagdo e o
nimero maximo de geragdes como os principais parametros de controle de um AG, enquanto
os secundarios sdo as taxas de reproducdo e mutacdo. E, dependendo do modelo e da

implementag¢do, pode haver outros parametros.

Apesar de existirem estudos nesse sentido, Mitchell (1998) ndo acredita na existéncia
de uma formulagdo geral de parametrizacio por causa da variedade de problemas,
codificacdes e outras especificidades possiveis em diferentes aplicacdes. A autora afirma
ainda que o tamanho 6timo de uma populacio, as taxas de cruzamento e de mutagdo mudam

ao longo do processamento.

Através da revisdo bibliografica foram escolhidos oito componentes como sendo 0s

mais importantes num projeto de AG:
1. Escolha da representacdo do cromossomo;

2. Definicdo da funcdo de aptiddo (funcdo objetivo do problema);
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3.  Defini¢do da populacdo inicial;
4. Escolha do método de selecao;
5. Escolha dos operadores genéticos cruzamento e mutacio;
6.  Escolha da estratégia geracional;
7. Escolha do critério de parada; e
8.  Escolha dos valores dos pardmetros (calibragem do AG).

No Capitulo V, mais adiante, serd mostrado como se deu o desenvolvimento do AG
proposto e como ¢ feita sua aplicacdo no FSP e CFSP. A tnica diferenca da aplicacdo de um
problema para o outro dar-se-d4 na funcfo fitness que cada problema usa para avaliar uma
solugdo, dada pela permutacdo de n tarefas. A seguir, serdo descritas as caracteristicas do

FSP.
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3 O PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO

Neste capitulo, a defini¢do e a modelagem matematica do FSP s@o apresentadas na
primeira e segunda secdo, respectivamente. Na terceira se¢do, um método de resolucdo do
FSP ¢ apresentado dentro da otimizacdo combinatéria permutacional. O estado da arte do FSP

estd descrito na quarta se¢o. Enquanto a quinta secdo aborda os AGs aplicados no FSP.

3.1 DEFINICAO DO FSP

Antes de definir o FSP é importante esclarecer que flowshop néo é sindnimo de linha
de montagem, mesmo que a caracteristica do flowshop seja um fluxo que pareca ser constante
de trabalhos através de um conjunto de maquinas em série, conforme Gupta e Stafford
Jr.(2006). A seguir sdo apresentadas trés diferencas entre estes dois tipos de modelo de

sistema de producgio.

a) No ambiente flowshop existe uma variedade de produtos e na linha de montagem

existe um produto padrio;

b) No ambiente flowshop as tarefas ndo sdo obrigadas a passarem em todas as
madquinas dependendo das necessidades tecnoldgicas e na linha de montagem todas as tarefas

tém que passar por todas as estagdes de trabalho; e

c) No ambiente flowshop cada tarefa tem seu préprio tempo de processamento em
cada miquina e na linha de montagem todas as unidades dos produtos t€m o mesmo tempo

padrdo em cada estacdo de trabalho.

Assim o FSP pode ser definido como sendo um conjunto de n tarefas Jy, Io, ..., Jp,
onde cada tarefa deve ser processada em m maquinas Mj, My, ..., My,. Cada tarefa demanda m
operacdes, com uma operagdo representando o tempo de processamento da tarefa por
mdaquina. As tarefas seguem o mesmo fluxo de operages nas mdquinas, i.e., para qualquer
j=1, 2, ..., n, a tarefa Jj deve ser processada primeira na maquina M;, depois na maquina M, e

assim por diante até a ultima maquina, no caso a maquina M,, conforme mostra a Figura 3,
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dada abaixo. Caso a tarefa Jj ndo utilize todas as méquinas, o seu fluxo continua sendo o
mesmo, todavia com o tempo de operag@o sendo igual a zero para as maquinas que ela ndo vai
utilizar. Uma mdéquina pode processar somente uma operagdo de cada vez, e iniciada uma
operacdo, ela deve ser processada até a sua conclusdo. O nimero de sequéncias distintas
possiveis para realizacdo das tarefas nas maquinas € da ordem O(n!). O problema consiste em

realizar todas as n tarefas no menor tempo possivel.

Figura 3 — Ilustracdo do FSP.

I
J>

I3 — 1

-
Jn Ml M2 M3 Mm

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Conforme Silva e Soma (2006) um input do FSP ¢ dado por n, m e uma matriz P(n x
m) de elementos ndo negativos, onde Pj; denota o tempo de processamento da tarefa J; na
maquina M;. Seguindo os 4 pardmetros da notagcdo A/B/C/D adotada por Conway et al.(1967),
o problema € classificado como n/m/P/Fmax. Na menos antiga notacdo paramétrica V/W/Y,

proposta por Graham et al. (1979), o problema é denotado como sendo F/prmu/Cmax.

O FSP pertence a classe dos problemas NP-completo, no sentido forte, quando m for
maior que 3, conforme Garey e Johnson (1979). No caso em que m for menor ou igual a 3, o
problema pode ser solucionado em tempo polinomial. A seguir sdo descritas algumas

suposicoes da aplicacao pratica do FSP.
Suposicdes relacionadas as tarefas:

T1 — Cada tarefa € liberada para a fabrica no comeco do periodo de programagio.

T2 — Cada tarefa pode ter sua propria data de entrega fixa e nao sujeita a mudanca.

T3 — Cada tarefa € independente das demais.

T4 — Cada tarefa consiste de operacdes especificas que sdo realizadas por somente uma

maquina.
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TS — Cada tarefa tem uma sequéncia tecnoldgica pré-estabelecida fixa e que € igual para todas
as demais tarefas.

T6 — Cada operacdo de uma tarefa requer um tempo de processamento finito e conhecido para
ser processada nas varias maquinas. Nesse tempo de processamento estdo incluidos tempos
de transporte, setup e outros. O tempo de processamento ¢ independente dos tempos de
processamento das tarefas anteriores e posteriores.

T7 — Cada tarefa € processada ndo mais que uma vez em cada maquina.

T8 — Cada tarefa pode esperar entre maquinas consecutivas, ou seja, estoque em processo

permitido.

Suposicdes em relagdo as maquinas:

M1 - Cada setor é composto de somente uma maquina e a fibrica tem somente uma maquina
de cada tipo.

M2 — Cada méquina estd inicialmente desocupada no inicio do periodo de programacao.

M3 — Cada méquina na fébrica opera independentemente das outras e, por isso, pode operar
na taxa de producdo maxima.

M4 — Cada maquina sé pode processar uma tarefa por vez.

M5 — Cada maquina esta continuamente disponivel para processar tarefas durante periodo de

programacao e ndo hd interrup¢des devido a quebras, manutencio ou outras causas.

Suposicoes relacionadas as politicas de operagéo:

1 — Cada tarefa € processada tio logo seja possivel. Por isso, ndo hd intencdo de fazer a tarefa
ficar esperando ou fazer a maquina ficar ociosa.

2 — Cada tarefa é considerada uma entidade individual mesmo que possa ser composta por um
conjunto de unidades.

3 — Cada tarefa, uma vez iniciada, € processada até o fim, ou seja, o cancelamento de tarefas
nao € permitido.

4 — Cada operagdo de uma tarefa, uma vez iniciada numa maquina, é completada antes que

outra tarefa possa comecar na mesma maquina, ou seja, nenhuma preempcao € permitida.
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5 — Cada maquina processa as tarefas na mesma ordem.

E importante conhecer estas suposicdes ja que os outros problemas da classe FSP
foram criados a partir de alguma modificacdo nelas. Este € o caso do sequence dependent
setup time Flowshop Scheduling Problem que foi criado a partir da altera¢do da suposicdo 6
que deixa de considerar o tempo de setup como fazendo parte do tempo de processamento e
passa a considerar os dois tempos separadamente. O exemplo 01 mostra a aplicacdo do

problema cujo modelo matematico € dado a seguir..

Exemplo 01: Queremos minimizar o tempo de processamento de 3 tarefas a serem
processadas em 2 mdquinas, sendo que todas as tarefas iniciam primeiro na mdaquina 1 e
depois na maquina 2. Os tempos de processamento das tarefas nas maquinas sdo dados na

Tabela 1 abaixo.

Tabela 1 - Tempo de operacionalizagdo das tarefas nas maquinas, dado em horas.

Tarefa 1 | Tarefa 2 | Tarefa 3
Maquina 1 02 03 02
Maquina 2 01 01 03
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Quer-se entdo determinar qual a seqiiéncia de processamento das 3 tarefas nas 2
mdaquinas com o menor tempo possivel. Com este objetivo, a medida de desempenho usado
neste caso € denominado, na literatura, de makespan. Existem somente 6 tipos distintos de
ordenar as tarefas nas maquinas: 123, 132, 213, 231, 312, e 321. A Figura 4, dada a seguir,
mostra o tempo gasto por cada uma das seqiiéncias (solu¢des do problema) e as devidas
alocagdes de processamento nas 2 miquinas. Conclui-se que as sequéncias 132, 312 e 321 sdo
as solugdes 6timas do problema, com um tempo gasto de 8 horas para processar as 3 tarefas.
Se uma determinada técnica de resolugdo aproximada do problema tivesse apresentado a
seqiiéncia 123, com tempo gasto de 10 horas, haveria um desvio de 25% da solucdo 6tima.

Isto equivale a duas horas a mais das seqiiéncias 6timas.



Figura 4 — Ilustracdo das solucdes do exemplo 01.

SEQUENCIA OPERACOES DA SEQUENCIA NAS MAQUINAS

TEMPO GASTO

M1 H-_‘_I_‘_I |

123 M2 | I:i — 10 Horas

132 " ﬁ : 08 Haras
M2 I

213 m; :’:ﬁ:,:‘: 10 Horas

231 ﬂ;_ % 09 Horas
M1 :

321
M2 —l—ﬁ_ 08 Horas
M1 : ]

312 M2 08 Horas

1] 2 4 b 1 10
I - tarefa 1 1 - tarefa 2 - tarefa 3

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.2 UM MODELO MATEMATICO PARA O FSP
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A seguir sdo apresentados a notacdo necessdria € um modelo matemdtico em

Programacdo Linear Inteira e Mista para o FSP.

Notacao:

a) T;; € uma varidvel do modelo que representa o tempo para iniciar o processamento

da tarefa j na maquina i, com 1<j <ne 1<i <m;

b) X, i € uma variavel bindria definida por:

Xij= 1, se a tarefa j precede a tarefa k na maquina i.

0, caso contrario.

Comi=1,2,3,..m j=1,2,3,., (n-1)ek=(+1), (+2)....
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¢) W & um nimero bastante grande;

Observacoes:
i) Sdo dados do problema: n, m e a matriz P;

ii) Em (b), j e k ndo variam de 1 até n, porque seriam comparadas as tarefas j e k na
mesma maquina duas vezes; e

iii) As varidveis do tipo Xjy estabelecem a sequéncia de processamento das tarefas
em cada uma das m maquinas.

%)

Minimizar Z = Z T
j=1

sujeito a:

T2 Te1j+prj, YV r=23,..mej=1,2.n 3.2

Tu 2T+ pii-W *(1- Xijk)} 33

Tiz T+ pia-W * Xijk V1<i=mj=1,2..nlek=j+l,j+2,.n 3.4

xig € {0,1} [ 35

20, ¥ 1=ismel=j=n 3.6
Onde:

a) A funcio objetivo 3.1 tenta minimizar a soma para a conclusao das n tarefas nas m
mdquinas através da obten¢do do menor tempo para iniciar cada tarefa na tltima mdaquina.
Quanto mais cedo as tarefas forem sendo processadas na tltima maquina mais cedo serd o
tempo gasto para a conclusio de todas as tarefas. Para o caso da tarefa j ndo utilizar a maquina

m substitui-se Try,; por Tyj,onde r € a ultima méaquina a ser utilizada pela tarefa j;

b) O grupo de restricdes 3.2 representa o fluxo que as tarefas devem seguir para
serem concluidas. Cada equacgao do tipo 3.2 determina que a (i+1)-ésima operacao da tarefa j

ndo pode iniciar até que a i-ésima operagdo da tarefa j na maquina i seja concluida.
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c¢) Os grupos de restri¢des 3.3 e 3.4 comparam a relagdo de precedéncia das n tarefas
nas m maquinas. Estes grupos de restricdes também ndo permitem que uma maquina processe

duas tarefas a0 mesmo tempo;

d) As restri¢gdes do grupo 3.5 representam o atendimento a defini¢cdo da varidvel Xjjx

como sendo binaria;

e) As restricdes do grupo 3.6 definem a nao-negatividade dos tempos de

processamento;

f) O valor de W faz com que uma das restricdes do grupo 3.3 se torne coerente com a

definicdo da varidvel Xijk da seguinte forma:

i) Se Xix = 1, entdo 3.3 fica Ty>Tjj + pij, coerente com a defini¢do de Xy,
enquanto isso 3.4 fica T;>Tix + pik — W, ou seja, Tj; fica maior ou igual que um nimero
negativo, logo Ti>Tix + pix — W se torna verdadeiro devido ao grupo de restri¢ao do

tipo 3.6.

ii) Se Xix = 0, entdo 3.4 fica T;>Tix + pik, coerente com a definicdo de
Xijx.enquanto isso 3.3 fica T>T;; + pij — W, ou seja, Tix maior ou igual que um nimero
negativo, logo Ty=>T;; + pij — W se torna verdadeiro devido ao grupo de restri¢des do

tipo 3.6.
iii) Podemos adotar W como sendo 1000*Max {p;;}, V 1<i<me 1 <5j<a.
Complexidade do modelo:
a) Variaveis do tipo Xjji: mx nx (n-1)/2;
b) Varidveis do tipo Tj;: m X n;
c¢) Restri¢des do grupo 3.2: n x (m - 1);
d) Restricdes do grupo3.3e3.4:mxnx - 1);
e) Numero total de varidveis: mxn x (n+1)/2; e

f) Niimero total de restricdes: n x (m x n -1).
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3.3 UM MODELO COMBINATORIAL PERMUTACIONAL DO FSP

Um Problema de Otimizacdo Combinatéria Permutacional (POCP) pode ser definido
por um terno (S, g, n), onde S € o conjunto de todas as solugdes do problema, g € uma fungio
ou procedimento que aplica a cada solucdo vidvel s € S um ndmero real e n € uma instancia
do problema. O nimero de solugdes existentes para um POCP é representado por [SI
(cardinalidade de S) e igual a n! (fatorial de n). O objetivo é encontrar uma solugéo s* € S que
otimize um dado critério de desempenho representado pela fung¢do ou procedimento g.
Representa-se s como uma permutagdo de n elementos, ou seja, s= <aj, ay,..., a, >, com a; #

aj, tal que 1<i,j<nei#j.

Segundo Silva e Soma (2006) o FSP pode ser modelado como um POCP da seguinte

forma:

a) Um elemento s= <Jj, Js,..., J,> do conjunto de solugdes vidveis S é representado
por uma permutacdo das n tarefas, com a ordem de s determinando a sequéncia na qual as

tarefas serdo processadas; e

b) O procedimento g, dado anteriormente na Figura 5, determina o valor do tempo
gasto (g) para processar as n tarefas dada pela sequéncia s, mais precisamente tem-se que g é

o tempo utilizado no processamento da dltima tarefa de s na dltima méaquina M.

Para determinar a sequéncia s com menor valor de g seria necessirio enumerar e
avaliar todas as n! sequéncias distintas de S. A Tabela 2, abaixo, mostra para alguns valores
de n a quantidade de solugdes distintas de S e o tempo computacional, caso o tempo de
processamento do procedimento g para cada sequéncia fosse igual 0,001 segundos. Os
resultados da Tabela 2 demonstram que para valores de n maiores que 20 fica invidvel a

enumeragdo completa de todas as solugdes.
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Figura 5 — Procedimento para calcular o tempo gasto pela sequéncia s.

Entrada: m, n, permutagiio s, Matriz  P(m x n).
Saida: g (tempo gasto para processar todas as n tarefas usando a seqiiéncia 5)

for(i=1; i<=m; i++)
for(=1: j==n: j++) ti][i]=0:
for(=2; i<=m; r++) tfi][ s[1] J=t[-11[ s[1] I+ p[i-1][ s[1] J:
for(=2; j==n; j++)
for(i=1; i<=m; i++)
{ £ (=01 { I s0] =00sG-1] HellI0sG-11 1 5
else {
v=tli][ s[i-1] Helill s[i-1]]; /* tempo da tarefa anterior na maquina atual */
x=t[i-1][ s[i] Heli-11[ s[i]1]; * tempo da maquina anterior, para tarefa atual */
if (x=>=y) til[ s[i] I=x: else tlil[ s[i] ]=y:
h

h
g=t[m][ s[n] ] + p[m][ s[n] J;

" O elemento t; representa o lempo para iniciar a tarefa J, na maguina M,,

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Tabela 2 — Tempo de processamento do nimero de solugdes de S.

n Total de Solugdes Tempo Computacional
5 1,20 x 102 0,12 seg

10 3,63 x 10° 3.628,80 seg

13 6,2 x 10° 72 dias

14 8,7x 10" 2,76 anos

15 1,3x 10" 41,4 anos

20 243 x 10 7,71 x 107 anos

Fonte: Elaborado pelo Autor.

3.4 ESTADO DA ARTE DO FSP

A andlise do histérico do progresso das técnicas utilizadas na resolugdo dos
problemas da classe FSP serve para situar o método proposto neste trabalho. Gupta e Stafford

Jr. (2006) analisaram o desenvolvimento da pesquisa em relacdo ao FSP desde o trabalho de
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Johnson (1954) até 2004. Esse periodo foi dividido em cinco décadas (1955-1964, 1965-1974,
1974-1984, 1985-1994 e 1995-2004) e para cada periodo as suposi¢des, as formulacdes para o

problema e as abordagens de solugdo foram analisadas.

A primeira década tratou o FSP principalmente do ponto de vista tedrico. Além da
formulag@o de Johnson (1954) para duas maquinas foi desenvolvido o m-machine flowshop
para a minimizacdo do makespan (quando o FSP tem como medida de desempenho o
procedimento g dado anteriormente na Figura 2). Foram desenvolvidas poucas técnicas para a
solugdo do FSP. As duas técnicas que mais se destacaram foram a programagdo matematica
(Wagner, 1959; Manne, 1960) e a simulacio de Monte Carlo (Sisson, 1959; Muth
eThompson, 1963). O tamanho dos problemas resolvidos era pequeno por trés motivos: 1)
falta de capacidade computacional; ii) falta de eficientes programas de computador; e iii) a

maioria das variagdes do two-machine flowshop problem é NP-Dificil.

A segunda década apresentou um maior nimero de técnicas de solucdo e outras
funcdes objetivo além do makespan. Os primeiros a propor a abordagem combinatorial foram
Dudek e Teuton (1964). A técnica branch and bound para o FSP foi desenvolvida por
Lomnicki (1965). Nessa época também comegou o desenvolvimento das primeiras heuristicas

para encontrar boas solugdes para o FSP de grandes dimensdes.

Na terceira década, com a publicagdo da teoria da NP-Completude por Garey e
Johnson (1979), a pesquisa em relacdo ao FSP passou a ter duas dire¢des. Uma dire¢do vai na
tentativa de identificar a complexidade de véarios FSP (Brucker, 1998; Lawlerer al. 1993) e a
outra no desenvolvimento de novas heuristicas. Nessa década também ocorreu a proposicao
de varia¢des do FSP como o que separa o tempo de setup do tempo de processamento, que
considera a data de entrega na funcdo objetivo e que considera o tempo de processamento

estocastico.

Na quarta década surgiu o hybrid flowshop que consiste em cada centro de trabalho
poder ser constituido de multiplas maquinas em paralelo. Nessa década iniciou-se o uso das
metaheuristicas (Aarts e Lenstra, 1997): Tabu Search; Simulated Annealing; e Algoritmo
Genético. Também foram desenvolvidas técnicas baseadas em inteligéncia artificial, sistemas

de apoio a decisdo e sistemas especialistas (sistemas que utilizam o conhecimento empirico
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acumulado da resolugcdo de problemas que ja ocorreram para ajudar a resolu¢do de novos

problemas).

Na quinta década continuou o crescimento na criagdo de novos problemas, fungdes
objetivo e abordagens de resolucdo. A principal novidade foi o aumento das pesquisas

considerando fun¢des multiobjetivo (T’Kindt e Billaut, 1993).

3.5 ALGORITMOS GENETICOS PARA A RESOLUCAO DO FSP

Nesta Secdo far-se-a4 a apresentagdo do estudo realizado sobre o estado da arte na
resolucdo do FSP através da técnica Algoritmo Genético. Quatro Algoritmos Genéticos sdo
apresentados, que durante muito tempo tiveram bom desempenho na resolu¢do do problema

especifico.

3.5.1 AG de Chen et al. (1995)

Chen et al. (1995) desenvolveram um AG para o FSP com o makespan como critério

de desempenho. O AG foi testado em problemas cujos dados foram extraidos de sequéncias

2

de numeros gerados de maneira pseudoaleatéria. O AG desenvolvido é composto das

seguintes partes:
a) Representagdo dos individuos;
b) Geracdo da populagéo inicial e tamanho da populacio;
¢) Avaliagdo da aptiddo e método de selecdo;
d) Operadores genéticos; e
e) Critério de parada.

A representacdo genética adotada foi a permutacional. Por exemplo, para uma
instancia com n = 8, o individuo pode ser representado por qualquer sequéncia de oito tarefas

como sendo s=<2 17853 64>,
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A populacgdo inicial é gerada a partir dos métodos CDS, desenvolvido por Campbell
et al.(1970), e de Dannenbring (1977). Os (m — 1) primeiros membros da populagdo sdo
gerados pelo método CDS, o elemento de nimero m € gerado pelo método Dannenbring, e a
geracdo do elemento m + 1 até o ultimo elemento da populagdo € determinado a partir do
primeiro elemento da populacdo, segundo e demais elementos mediante a troca de posi¢des de
duas tarefas escolhidas aleatoriamente. Segundo Chen et al. (1995), depois de varios
experimentos que ndo foram explicitados no artigo, conclui-se que 60 individuos € o melhor

tamanho para a populacdo.

A forma como € calculada a aptiddo de cada individuo € descrita a seguir. O primeiro
passo € calcular o valor do makespan de todos os individuos da populagdo. O segundo passo é
selecionar o Cmax que é o makespan do maior valor da populacio. O terceiro passo calcula a
aptiddo que € igual a diferenga entre o valor do makespan do individuo e o0 Cméx. O método
de selecdo ndo foi explicitado, a Unica informagdo dada foi que a sele¢do € baseada na aptidao

do individuo.

O operador de crossover utilizado foi o Partially Mapped (PMX) desenvolvido por
Goldberg (1989). A seguir sdo apresentados os procedimentos do operador PMX juntamente

com uma ilustracdo para n = 8.

1 — Escolher aleatoriamente um intervalo comum aos dois pais. Por exemplo, as

posicdes de quatro a seis.
Pl 437|812|56
P2 1 4653782

2 — Armazenar relacionadamente os elementos dos dois intervalos selecionados. Na

ilustracdo o armazenamento relacionado é o seguinte:
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Pl P2
35

| «—»3
24—»7]

3 — Trocar os dois intervalos. Na maioria das vezes os individuos resultantes ndo sido

vidveis porque ocorrem tarefas repetidas. O passo 4 corrige esse problema.

P1’ 437|537|56
P2’ | 4681282
4 — Trocar os elementos repetidos e que nao estdo dentro dos intervalos selecionados

pelas tarefas armazenadas de P1 relacionados as tarefas de P2 e vice-versa. Depois desse

passo os individuos s@o totalmente vidveis.

PI 4375375|6
b4 §
A1 21537086
p2’ 114681282
b b
3468121517

Chen et al. (1995) realizaram testes com problemas gerados aleatoriamente para
determinar a melhor combinacdo para as taxas de crossover e mutacdo. Foram usadas para a
taxa de crossover os valores 1, 0.95 e 0.90 e para a taxa de mutagéo os valores 0.01, 0.005 e 0.
O resultado do experimento mostrou que a melhor combinacdo foi uma taxa de crossover
igual a 1 e uma taxa de mutagdo igual a 0. O significado destes valores € que sempre os

individuos escolhidos para reprodugdo passam pelo processo de crossover e nunca um

individuo da populagdo sofre mutacao.
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O critério de parada do método foi o nimero de geragdes. Apds alguns experimentos
Chen et al. (1995) chegaram a conclusdo que depois de 20 geragdes a populagdo do AG

estagnava e nio havia mais melhoria.

3.5.2 AG de Reeves (1995)

Reeves (1995) desenvolveu um AG para o FSP com o makespan sendo o critério de
desempenho. O AG tem como principal diferenga uma probabilidade de mutacdo adaptativa e
foi testado nas instancias desenvolvidas pelo préprio autor e de Taillard (1993). A
representacdo genética utilizada foi a permutacional que € sempre a op¢do natural para este
tipo de problema. A aptiddo de cada individuo na populagdo € igual a vimdx — v, onde vmdx é o

valor do maior makespan da populagdo e v € o valor do makespan do individuo.

A selecdo do método de geracdo da populacdo inicial deu-se com dois experimentos:
i) gerada aleatoriamente; e ii) com um individuo gerado pela heuristica NEH de Nawaz et
al.(1983) e o restante da populagdo gerada aleatoriamente. O segundo método obteve solugdes
tdo boas quanto o primeiro método, mas com um tempo computacional menor, por isso, foi o

método selecionado.

O método de selecdo é composto por dois tipos de selecdo. O primeiro pai é
selecionado usando o tipo de selecdo por ranking com probabilidade Pi dada pela equacdo

abaixo e o segundo pai € selecionado com probabilidade uniforme de acordo com a aptiddo.

k
p= ———
Mx(M+1)

onde:

- i: ¢ um individuo da populagdo,i=1, 2, ..., M;

- k: € a posi¢do do individuo na populacdo em ordem descendente com relacdo ao
makespan; e

- M: € o tamanho da populag@o.
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Figura 6 — Operador de cruzamento one-point crossover.

Pai 1 4 58173216
Descendente 1 4 5 81

Descendente 2 1 4 71

Pai 2 1 4713 2 856
Pai 1 4 S\I‘xi\j\l 6
Descendente 2 1 4 715 8 3 2 6
Descendente 1 5 811 2 6
Pai 2 4 713 2 8 56

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Foram utilizados operadores genéticos de crossover e mutagdo. O operador de
crossover foi o one-point crossover que consiste em escolher um mesmo ponto de corte em
cada um dos pais, copiar as tarefas a esquerda do ponto de corte de cada pai para cada um dos
descendentes e copiar as tarefas que faltam do outro pai na mesma ordem relativa. A Figura 6,

dada anteriormente, ilustra o funcionamento do one-point crossover.

O operador de mutacdo utilizado foi o shift que consiste em escolher uma tarefa
aleatoriamente e colocar numa posi¢do da sequéncia escolhida aleatoriamente. Também ¢é
utilizada uma estratégia geracional que consiste em inserir os novos individuos no lugar dos
individuos com aptiddao menor que a média da aptidao da populacdo. Esta estratégia garante a
sobrevivéncia dos individuos com melhor aptiddo, mas por outro lado, diminui a diversidade
da populacdo. O critério de parada utilizada foi o tempo de execugdo, dada a facilidade no

momento de realizar os experimentos para comparar com outros métodos.

Durante os experimentos preliminares Reeves (1995) notou que a populacdo
convergia prematuramente. Por isso implementou uma probabilidade de mutagdo Pm

adaptativa. Um parametro D ¢é estabelecido para controlar a diversidade da populacdo. A
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razdo vmin/vmed que mede a diversidade da populagdo é calculada ao fim de cada geragdo,
onde vmin € o valor do menor makespan da populagdo e vmed é o valor do makespan médio
da populacdo. Se estd razdo é maior ou igual a D, a probabilidade de mutacdo é multiplicada
por um fator de decréscimo 0 (0<6<1), caso contririo esta probabilidade retorna ao valor
inicial Pmini.A probabilidade Pmini € alta no inicio da busca e diminui durante o processo de

evolucdo. Ela retorna a crescer quando a diversidade da populacdo estd baixa.
Os valores dos pardmetros usados por Reeves (1995) foram:
» Tamanho da populagio (M) : 30;
» Probabilidade de crossover (Pc) : 100 %;
= Probabilidade inicial de mutag@o (Pmini) : 80 %;
» Taxa de decréscimo da probabilidade de mutagdo: 0,99; e
» Parametro de controle de diversidade (D) : 0,95.

Reeves (1995) também adotou a estratégia de fazer todos os pais passarem pelo

processo de crossover, ja que usou uma taxa de 100%.

3.5.3 AG de Murata et al. (1996)

Murata et al. (1996) desenvolveram trés tipos de estudos com AG para o FSP com o
makespan sendo o critério de desempenho. Foram realizados estudos para os operadores
genéticos, os valores dos pardmetros e as opgdes de hibridizacdo. Neste AG, permutagcdes

foram usadas para representar as solu¢des do problema.

Foram testadas duas formas para calcular a probabilidade de selecdo, sendo uma
delas escolhida porque conseguiu a maior pressdo de selecdo, e assim obteve os melhores
resultados. Quanto aos operadores genéticos de crossover e mutagdo, foram testados dez
operadores de crossover para determinar o melhor para o FSP. O two-point crossover (versiao
1) foi o que obteve o melhor desempenho: dois pontos da sequéncia s@o escolhidos

aleatoriamente de um dos pais. As tarefas que ficam desses pontos para as extremidades sdo
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copiados para o descendente. As tarefas que faltam na sequéncia do descendente sdo copiadas
na mesma ordem relativa do outro pai como mostra a Figura 7. Foram testados quatro
operadores de mutacdo para determinar o melhor para o FSP. A mutag@o shift foi a que obteve

o melhor desempenho.

Figura 7 — Two-point crossover (versao 1).

Pai | 23157 81146
Descendente 231751 814 6
Pai 2 67 3541 8 2

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Estudos também foram realizados para quantificar os parametros do AG e a melhor
combinag@o foi tamanho da populacio Npop = 10, taxa de crossover Pc = 1.0 e taxa de
mutacdo Pm = 1.0. Estes valores significam que todos os individuos da populag¢do sdo
substituidos por individuos gerados no processo de crossover e todos os individuos da
populacdo sofrem mutagdo. O melhor individuo da populacio anterior é copiado para a nova

populacdo no lugar de um individuo escolhido aleatoriamente.

O 1ltimo estudo realizado foi testar qual o melhor método para hibridizar com o AG.
Foram testadas duas opcdes, um algoritmo simulated annealinge e um algoritmo de busca
local. A hibridizacdo do AG com o algoritmo de busca local foi o que obteve o melhor
desempenho. Para reduzir o custo computacional da busca local usou-se a estratégia de avaliar
s6 uma parte a da vizinhanca de uma solugdo, por exemplo, a = 10% significa que 10% das
solugdes da vizinhanga sdo escolhidas aleatoriamente. Ndo foi mencionada que tipo de
estrutura de vizinhanga utilizou-se. Para verificar qual seria o melhor valor para o parametro
a, foram feitos testes com os seguintes valores: 100%, 75%, 50%, 10% e 5%. O melhor valor

para a foi 75%.

O AG com busca local (o = 75%) € o melhor algoritmo para o FSP desenvolvido por

Murata et al. (1996). Ele é composto de sete passos que sdo descritos a seguir.
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1 — Inicializa¢do : gera uma populagdo inicial de individuos de forma aleatdria de

tamanho Npop.

2 — Busca local : aplica a busca local em todos os individuos da populagdo se um
critério de parada € satisfeito a busca é encerrada sendo o processo continua e as novas
solucdes compordao a populagdo atual. O critério de parada é o seguinte: se depois dos a
vizinhos avaliados tiver havido melhoria em algum individuo a busca é encerrada, sendo, sdo

avaliados todos os vizinhos de todos os individuos da populagao.

3 — Selecdo : seleciona Npop pares de pais da populacdo atual de acordo com a

probabilidade de selegdo.

4 — Crossover: Aplica o operador crossover a cada par de pais escolhidos com uma
probabilidade Pc. Se o operador ndo for aplicado € escolhido um dos pais para compor a nova

populagdo.

5 — Mutagdo: aplica o operador de mutacdo a cada individuo com a probabilidade
Pm, esta probabilidade é referente a cada individuo e ndo a cada tarefa como na representagio

binaria.

6 — Estratégia elitista: adiciona o individuo de melhor aptiddo da populacdo atual na

nova populacdo no lugar de um individuo escolhido aleatoriamente.

7 — Critério de parada: finaliza a execucdo do algoritmo se a condi¢do de parada

(tempo de execugdo) € satisfeita, caso contrdrio, retorna ao passo 2.

3.5.4 AG de Ruiz et al. (2006)

Ruiz et al. (2006) desenvolveram dois novos AG para o FSP sendo também o
makespan o critério de desempenho.Os AGs tém: inicializagado eficiente; estratégia geracional
que sé aceita individuos melhores e com sequéncia tUnica; quatro novos operadores de
crossover que foram desenvolvidos; um procedimento para evitar a convergéncia prematura; e

proposta de uma busca local para a hibridizagdo com o primeiro AG. A representacdo da
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solugdo utilizada foi permutacional, onde a ordem relativa das tarefas na permutagdo indica a

ordem de processamento das mesmas.

Para gerar a populacio inicial Ruiz et al. (2006) desenvolveram uma modificacido na
heuristica NEH de Nawaz et al. (1983). A modificagéo foi a seguinte: depois de ordenar todas
as tarefas em ordem decrescente do tempo total de processamento, sdo escolhidas duas tarefas
aleatoriamente e colocadas nas duas primeiras posi¢des, depois disso o procedimento continua
igual ao NEH original. A populacdo inicial é composta por um individuo gerado pela
heuristica NEH, (Bi% - 1) individuos gerados pela heuristica NEH modificada e os (100 — Bi)
% individuos restantes sdo gerados aleatoriamente. O parimetro Bi indica o percentual de

individuos gerados eficientemente.

Duas condicdes foram desenvolvidas para controlar como os individuos gerados
substituem os individuos da populacdo atual. A primeira é que um individuo gerado sé
substitui o individuo da populago atual com o pior makespan se o seu makespan for menor, e
a segunda condicdo é que a sequéncia do novo individuo seja tnica em relacdo a populacio

atual. Isto ajuda a manter a diversidade na populacio.

Ruiz et al. (2006) desenvolveram quatro novos operadores de crossover para o FSP
que s@o baseados na ideia de identificar e manter os bons blocos construidos. O primeiro
operador foi chamado de Similar JobOrder Crossover (SJOX) que funciona da seguinte
maneira. Os dois pais sdo examinados posi¢ao por posi¢do. Quando as tarefas sdo idénticas na
mesma posi¢ao elas sdo copiadas para os dois descendentes (Figura 8), depois sdo escolhidos
um ponto de corte aleatoriamente e cada um dos descendentes herda todas as tarefas a
esquerda do ponto de corte de um dos pais (Figura 9) e finalmente as tarefas que faltam em

um dos descendentes sdo copiados em ordem relativa do outro pai (Figura 10).

O segundo operador de crossover foi resultado da constatacio de que algumas vezes
muitas tarefas iguais isoladas apareciam, por isso, desenvolveram outro operador de crossover
chamado Similar BlockOrder Crossover (SBOX). A unica diferenca do SBOX em relagéo ao
SJOX é que no primeiro passo sé sdo copiados blocos idénticos de ao menos duas tarefas. O
terceiro operador de crossover é chamado de Similar Jobs 2-Point Order Crossover (S8J20X)

que € similar ao operador SJOX com a diferenca que sdo dois pontos de corte, ao invés de um.
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As tarefas entre dois pontos de corte sdo copiadas de um dos pais, enquanto os trabalhos dos
dois extremos sdo preenchidos em ordem relativa pelas tarefas dos extremos do outro pai. O
quarto operador de crossover é chamado de Similar Block 2-Point Order Crossover (SB20X)

que € similar ao operador SBOX s6 que utiliza dois pontos de corte.

Figura 8 — Primeiro passo do crossover SJOX.

Pail [ 3]15 17 & [14 11 13 16|19 6 1 9 1% 5[4 2] 7|20 12
" v L

Dese. 1 [ 3] 14 11 13 14 [4 2] [20 2]

Dese, 2 [ 3] [4 2] [20 12]

| 1 1[>|1v.]'12|

Psi2 [3]17 9 15[14 11 13 16]6 18 5 19 7 8|

Fonte: Ruiz et al. (2006)
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Figura 9 — Segundo passo do crossover SJOX.

Ponto de corte
Pail1 [3]15 17 814 11 13 16|19 6 1 9 18 5[4 1]10 7[20 12
Desc.1 [3 |15 17 8 [14 11 13 16| [+ 2] [20 12]
Pi2 [3]17 9 15[ 1113 16]6 18 5 19 7 8[4 2]1 w[2 17]
T Ponto de corte

Fonte: Ruiz et al. (2006)

Figura 10 — Terceiro passo do crossover SJOX.

Piil [3]15 17 8
Desc.2 [3]17 9 15
Diese. 1 III 15

w e 1 0 1% 5[4 2]w 7[2 12}

[==)
L=l

1 5[4 1] 7|20 12

7 8[# 113 16]9 6 18 5 19 7[4 2]1 w[W 10

Pei2 [3]17 9 15[04 11 13 1e] e 18 5 19 7 &[4 2]1 w[2 12

Fonte: Ruiz et al. (2006)
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O tipo de mutacdo implementada foi a shift que consiste em escolher uma tarefa
aleatoriamente para ser colocado numa posi¢cdo escolhida também aleatoriamente. O
procedimento restartscheme foi desenvolvido com o objetivo de evitar a convergéncia
prematura do AG. Este procedimento é executado toda vez que um numero de geragdes
sucessivas Gr sdo executados e ndao é gerado um individuo melhor. Este procedimento é

descrito a seguir.
1 - Colocar a populagdo em ordem crescente em relagdo ao makespan;
2 - Manter os 20% dos melhores individuos;

3 - Gerar 40% de novos individuos a partir da mutagdo shift dos 20% melhores

individuos;
4 - Gerar 20% dos individuos a partir da modificacdo da heuristica NEH; e
5 - Gerar os 20% restantes dos individuos de forma aleatoria.

A hibridizagdo consiste da aplicagdo de uma busca local baseada na técnica insertion
neighborhood que realiza todas as possiveis inser¢des e armazena a melhor sequéncia. Se o
resultado for melhor do que a sequéncia atual a busca € repetida, sendo a busca é encerrada. A
busca local é realizada a cada geragdo em cada individuo com a probabilidade Penh. O
primeiro AG néo tem a etapa de busca local, ou seja, Penh = 0 e o segundo AG tem a etapa de

hibridizagdo, ou seja, Penh > 0.

O projeto de experimentos consiste da comparagio de todas as possiveis
combinagdes de operadores genéticos e valores dos pardmetros. O total de combinagdes
avaliadas foram 15.360. Criou-se 68 instancias combinando os valores de n e m, n = {20, 50,
80, ..., 440, 470, 500} e m = {5,10, 15, 20}. O resultado interessante foi que em comparagdo
com os limites inferiores dos problemas gerados, a melhor combinacdo de operadores e
valores dos parametros obteve um desvio de 3,22%, enquanto a pior combinagdo obteve
3,85%. Como a diferenca ndo foi tdo significativa Ruiz et al. (2006) afirmaram que isto se

deveu a robustez dos AGs desenvolvidos. A seguir, serdo descritas as caracteristicas do CFSP.
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4 O FSP SEM RESTRICAO DE ESPERA

Este capitulo contempla o FSP sem a restri¢do de espera, denominado na literatura de
Continuos Flowshop Scheduling Problema. Na primeira secio € feita a defini¢cdo do CFSP.
Na segunda secdo, o problema € tratado através da otimizacdo combinatdria permutacional. A

terceira se¢do mostra alguns tipos de algoritmos de resolucao para o problema CFSP.

4.1 DEFINICAO DO CFSP

O CFSP ¢é um problema da classe FSP originado por pelo menos uma alteragdo na
suposicdo T8, dada na Se¢do 3.1. A suposi¢do T8 permite que as tarefas esperem entre
mdquinas consecutivas pelo processamento. A definicio do CFSP é semelhante ao do FSP
com o acréscimo da restricdio de que as tarefas ndo podem esperar entre mdquinas

consecutivas.

Figura 11 — Gréfico de Gantt de um CFSP com 7 tarefas e m maquinas.

M [ Jyf-- Ji Jit1 I,

M; |- Ji Jiet1 I

M; ﬂ Iy Tt I,

Moy I Ji Ten | - I,

My Il - i Jiew1 | In

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Dado um conjunto de n tarefas para serem processados num conjunto de m

mdquinas, onde todas as tarefas usam a mesma ordem de processamento nas mdquinas e
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depois de iniciada uma tarefa, ela ndo deve esperar por processamento entre duas maquinas
consecutivas, i.e., as tarefas devem ser processadas continuamente, o tempo de processamento
da tarefa j na mdquina i € dado por pjj, i=1,2,3,...,mej=1, 2, 3,..., n. O CFSP consiste em
determinar uma seqiiéncia especifica das n tarefas que otimize um critério de desempenho
estabelecido. Esta definicdo sé € vdlida na prética se as demais suposicdes apresentadas na
Secdo 3.1 forem verdadeiras. A Figura 11 apresenta o grafico de Gantt de um CFSP. Nota-se
no grafico de Gantt que néo existe folga entre o processamento individual de cada uma das

tarefas.

4.2 O CFSP COMO UM POCP

O modelo matematico para o CFSP ndo foi apresentado neste capitulo devido sua
semelhanca com o modelo matemadtico descrito para o FSP, apresentado na secdo 3.2, com a

alteracdo apenas das restricdes do grupo 2 que devem ser de igualdade.

Também é pequena a diferenga do modelo POCP para o CFSP em relacdo ao FSP.
Esta diferenca estd somente no cdlculo da funcdo g. Fink e Vop (2003) apresentam uma
férmula para calcular o valor da funcdo g. A seguir apresenta-se a Equacgdo 4.1 para calcular o

valor de g de uma permutago s com critério de desempenho sendo o makespan.

n m
Makespan :  gcpsp = st(j ~1,5(j) + Zpis(,,) 4.1
j=2 i=1
A incégnita dj consiste no tempo de espera na primeira maquina entre o comego da tarefa j e
o comecgo da tarefa k, quando k € processado posteriormente a j, em que 1<j<n e 1<k<n, comj

# k. A Equacdo 4.2 mostra como se calcula o valor de dj.

1<i<m

djk:maX{thj—zph—l,k} 4.2
h=1 h=2

Segundo Rock (1984) os primeiros a analisarem a complexidade do CFSP para m>2
foram Lenstra et al. (1977), seguidos por Papadimitriou e Kanellakis (1980) em que ambos

provaram que o problema é NP-hard em sentido forte para m>4. Existem casos que podem
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ser tratados polinomialmente, desde que os tempos de processamento satisfacam uma
estrutura especial dada por Panwalkar e Woollam (1980). Por fim, Rock (1984) provou para
m=>3 que o CFSP com o critério de minimiza¢do sendo o makespan ¢ NP-hard em sentido

forte.

Figura 12 — Ilustragd@o da resolucdo do CFSP.

SEQUENCIA OPER&COES DA SEQUENCIA NAS MAQUINAS TEMPO GASTO
123 ’:’:]2 - 10 Horas
132 :‘2 = 08 Horas
213 v ;ﬁ 10 Horas
231 :12 _i-EI_::% 09 Horas
321 m; | — 08 Horas
312 m; 09 Horas

0 2 4 6 = 10
N - tarefa 1 1 - tarefa 2 —1 - tarefa 3

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Tomando os dados do Exemplo 01, descrito no Capitulo III, como sendo uma
instancia do CFSP tem-se que determinar qual a sequéncia de processamento das 3 tarefas nas
2 méiquinas com o menor tempo possivel, levando em considerag¢do que as tarefas ndo podem
ficar esperando o seu processamento ao passar de uma mdquina para outra (CFSP). Com este
objetivo, a medida de desempenho usada neste caso € também denominada, na literatura, de
makespan. Existem somente 6 tipos distintos de ordenar as tarefas nas maquinas: 123, 132,
213, 231, 312, e 321. A Figura 12, dada anteriormente, mostra o tempo gasto por cada uma
das seqiiéncias (solu¢des do problema) e as devidas alocacdes de processamento nas 2

madquinas. Conclui-se que as sequéncias 132 e 321 sdo as solu¢des 6timas do problema, com
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um tempo gasto de 8 horas para processar as 3 tarefas. Na Figura 12, destaques sdo dados para
as sequéncias 231, com alocacdo diferenciada das tarefas nas miquinas comparada com o
FSP, e 312, que teve aumento no tempo gasto de 1 hora quando comparada com a mesma

sequéncia aplicada no FSP.

4.3 METODOS DE RESOLUCAO PARA O CFSP

Foram analisados quatro artigos com propostas de métodos para a resolugdo do
CFSP. Dois desses artigos usaram as instancias de Reeves (1995) e Heller (1960) para testar
os métodos propostos, que também serdo usadas por nds para compararmos o nosso método

de resolugdo.

4.3.1 AG e Simulated Annealing de Aldowaisan e Allahverdi (2003)

Aldowaisan e Allahverdi (2003) desenvolveram quatro algoritmos de busca local
para o CFSP com o makespan como critério de desempenho. Dois desses algoritmos t€ém a
solug@o bdésica inicial obtida pelo algoritmo simulated annealing (SA) de Chakravarthy e
Rajendran (1999) e os outros dois t€m a solug@o bésica inicial obtida pelo AG de Chen et al.
(1996). Para o processo de busca local foi desenvolvida uma nova heuristica chamada de
Insertion Technique (IT). Os algoritmos foram testados com problemas gerados
aleatoriamente. O método IT foi inspirado na heuristica NEH criada por Nawaz et al. (1983).
O método IT consiste em considerar duas tarefas consecutivas como um bloco e o inserir em
todas as posi¢cdes ainda disponiveis na sequéncia. A Figura 13, dada a seguir, apresenta a

descri¢ao do método IT.

Segundo Aldowaisan e Allahverdi (2003) até aquele momento a metaheuristica
simulated annealing ainda ndo tinha sido aplicada ao CFSP. Eles optaram por adaptar o
algoritmo SA desenvolvido por Chakravarthy e Rajendran (1999) para outro tipo de problema
de scheduling. O AG usado por Aldowaisan e Allahverdi (2003) € o mesmo desenvolvido por
Chen et al. (1996) para o CFSP.
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Figura 13 — Descri¢cdo do método IT.

Passo 1: Escolher uma seqliéncia s, onde os elementos sio representados por s (j),j é a
posicdo na seqliéncia e variade 1an. k:=0.

Passo 2: k := k + 1. Selecionar s (k) e s (k + 1) para formar o bloco. Colocar o bloco nas
posicdes de k a n. Para cada seqliéncia criada, trocar as posicdes de s (k) e s (k + 1)
dentro do bloco e calcular o valor do makespan. Selecionar para a seqiiéncia corrente
a com menor makespan.

Passo 3: Repetir o passo 2 até k=n - 1.

Fonte: Nawaz et al. (1983).

Em Aldowaisan e Allahverdi (2003) encontram-se detalhes dos pseudocddigos das
buscas locais SA-1, GEN-1, SA-2 e GEN-2. As buscas locais SA-1 e GEN-1 tém as solucdes
basicas iniciais obtidas pelos algoritmos SA e GEN, respectivamente. A busca local é
implementada através da aplicacdo dos métodos NEH e IT alternadamente cinco vezes cada.
Segundo os autores, os experimentos realizados mostraram que dessa forma a qualidade da
solugdo final era melhor que se os métodos fossem aplicados sucessivamente. Os
experimentos também mostraram que a aplica¢do desses métodos mais de cinco vezes nio
proporcionava melhoria significativa na qualidade da solugdo final. As buscas locais SA-2 e
GEN-2 tém as solucdes bdsicas iniciais obtidas pelos algoritmos SA-1 e GEN-1,
respectivamente. A busca local foi implementada através da aplicagdo do procedimento
pairwise tré€s vezes. O procedimento pairwise consiste em examinar cada possivel troca de
pares de uma tarefa numa posicdo com todas as outras tarefas. Os experimentos também
mostraram que ndo havia melhoria significativa na qualidade da solugdo final quando o

procedimento pairwise era aplicado mais de trés vezes.

Aldowaisan e Allahverdi (2003) testaram seus quatro algoritmos, o SA de
Chakravarthy e Rajendran (1999), o AG de Chen et al. (1996) denominado de GEN, a melhor
heuristica desenvolvida por Gangadharan e Rajendran (1993) denominado de GAN-RAJ e a

heuristica desenvolvida por Rajendran (1994) denominada de RAJ. Para os testes foram
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usados 1.000 problemas gerados aleatoriamente com 20 combinagdes diferentes de 40 a 120
tarefas e 5 a 20 mdquinas. Os algoritmos foram implementados em linguagem FORTRAN e
os testes realizados num SUN SPARC Station 20. Os tempos de execuc¢do foram omitidos,
mas segundo os autores o maior tempo de execucdo foi 10 segundos. O resumo dos resultados
dos testes foi apresentado no artigo, onde vé-se que os algoritmos propostos (SA-1, SA-2,
GEN-1 e GEN-2) t€m melhores desempenhos que os demais comparados, ja que as solugdes
iniciais sdo geradas a partir de heuristicas eficientes. O desempenho na média € semelhante
para: SA-1 e GEN-1; e SA-2 e GEN-2. As instincias usadas por eles ndo foram

disponibilizadas para efeito de comparacdes.

4.3.2 As Heuristicas de Aldowaisan e Allahverdi (2004)

Aldowaisan e Allahverdi (2004) desenvolveram também oito heuristicas para o
CFSP com o makespan como critério de desempenho. As heuristicas diferem em trés
aspectos: primeiro, a escolha entre os dois métodos de insercdo; segundo, a escolha entre os
dois critérios de parada; e finalmente, em usar ou ndo o procedimento de troca pairwise. As
heuristicas propostas sdo comparadas as duas heuristicas de Rajendran e Chaudhuri (1990) e
ao algoritmo genético de Chen et al. (1996). As heuristicas foram testadas com problemas

também gerados aleatoriamente.

As heuristicas propostas por Aldowaisan e Allahverdi (2004) denotadas por PHi
(proposed heuristic), onde i= 1, 2, 3 e 4, fazem uso da seqiiéncia gerada pelo algoritmo ASI
(algoritmo de seqiiéncia inicial), descrito no artigo com detalhes, onde as duas primeiras
heuristicas propostas se diferenciam apenas pelo método de inser¢do. A primeira heuristica,
PH;, usa o método de insercaio NEH, desenvolvido por Nawaz et al. (1983). A segunda
heuristica, PH,, usa o método de insercdo, RAZ, proposto por Rajendran e Ziegler (1997)
apud Aldowaisan e Allahverdi (2004). Os dois préoximos métodos PH3 e PH, se diferenciam
entre si pelo método de insercdo e em relacdo aos dois primeiros métodos dados, pelo
procedimento de parada. A finalizacdo nas duas primeiras heuristicas ocorre quando r > 10 e

nos dois préximos métodos quando r > 10 ou k = 2.
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A partir da incorporacdo do procedimento de troca pairwise as heuristicas anteriores,
obtém-se novas heuristicas denotadas por PHi(p), onde i= 1, 2, 3 e 4. O procedimento
pairwise consiste em examinar cada possivel troca de pares de uma tarefa numa posi¢do com

todas as outras tarefas.

Entre as oito heuristicas desenvolvidas por Aldowaisan e Allahverdi (2004) foram
apresentados os resultados dos testes das heuristicas PH;, PH; (), PH3, PH3(,), PHs € PHyp €
comparadas com as duas heuristicas de Rajendran e Chaudhuri (1990) denominadas de R-Cl1
e R-C2 e o AGChen desenvolvido por Chen et al. (1996). Os experimentos computacionais
foram realizados com 750 problemas, gerados aleatoriamente com 5 combinagdes diferentes
de 50 a 400 tarefas e 5 a 25 méquinas com 30 replicagdes em cada classe. Os algoritmos
foram implementados em linguagem FORTRAN e os experimentos realizados num SUN
SPARC Station 20. Os tempos de execucdo em segundos foram apresentados no artigo.
Novamente, essas instancias também ndo foram disponibilizadas na internet. Através do
artigo, percebe-se que os tempos usados pelos métodos de Aldowaisan e Allahverdi (2004)
foram muito maiores que os tempos usados pelos métodos comparados. Vé-se que a heuristica
PH,, foi a que teve o melhor desempenho, devido a qualidade da solucdo inicial obtida pelo
método PH;, que entre os métodos sem a etapa de melhoria foi o que obteve o melhor
desempenho. A conclusdo de Aldowaisan e Allahverdi (2004) foi que seus métodos sdo
melhores que as heuristicas existentes para o CFSP, entretanto foram usados tempos de

execugdo muito grandes.

4.3.3 GASA de Shuster e Framinan (2003)

Wang e Zeng (2001) desenvolveram um método hibrido chamado de GASA para
resolver o Job Shop Scheduling Problem (JSSP). O GASA ¢é uma combinacdo das técnicas
Genetic Algorithms (GA) e Simulated Annealing (SA). Schuster e Framinan (2003) adaptaram
0 GASA para o CFSP com o critério de desempenho sendo o makespan, e usaram as

instancias de Reeves (1995) e Heller (1960).

Wang e Zheng (2001) criaram um novo operador de crossover para ser usado no

GASA. Neste operador primeiramente um conjunto {1, 2, ..., n} é dividido em dois sub-
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conjuntos A; e A, aleatoriamente, sendo que cada subconjunto tem que possuir a0 menos um
elemento. Cada elemento contido num subconjunto é copiado para um descendente na mesma
posicao que ocupava no individuo pai. Depois sdo escolhidos aleatoriamente dois individuos
da populagdo atual para serem os pais s; e s;. Os descendentes s’; e s’; s@o criados da seguinte
forma: s’; herda os elementos de s; pertencentes a A; e os elementos de s, pertencentes a Ay;

s’» herda os elementos de s; pertencentes a A, e os elementos de s; pertencentes a Aj.

O GASA inicia com uma populacdo inicial de tamanho Pg,. gerada aleatoriamente,
uma temperatura inicial ty e o critério de parada é o niimero L de iteragdes sem melhoria. A
cada iteracdo os procedimentos de crossover, mutacdo e SA sdo aplicados. Estes trés

procedimentos estdo bem detalhados no artigo de Wang e Zheng (2001).

Para comparar o desempenho do GASA, Schuster e Framinan (2003) o testaram nas
instancias de Reeves (1995) e Heller (1960) e compararam com os resultados obtidos pela
heuristica RAJ de Rajendran (1994). O GASA foi implementado em linguagem C++ e os
experimentos foram realizados num computador Athlon 1.400 MHz. Os resultados dos testes
e os tempos utilizados pelo GASA foram apresentados no artigo, onde se verifica que o
GASA obtém melhores resultados do que o método RAJ, sé que para isso precisa usar uma
grande quantidade de tempo de execucdo. Além disso, para as instdncias com maior nimero

de tarefas e maquinas o GASA fica abaixo do método RAJ.

4.3.4 Os Algoritmos de Grabowski e Pempera (2005)

Grabowski e Pempera (2005) propuseram cinco algoritmos de busca local, dois deles
baseados na técnica Descending Search (DS) e trés baseados na metaheuristica Tabu Search
(TS), para resolver o CFSP com o makespan sendo o critério de desempenho. As
caracteristicas mais importantes desses algoritmos sdo: o emprego de multimovimento e lista
tabu dindmica. A solugfo inicial de todos os algoritmos € obtida pelo método NEH de Nawaz
et al. (1983). As instincias de Reeves (1995) e Heller (1960) foram utilizadas nos

experimentos computacionais para avaliar o desempenho dos métodos.
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O tipo de movimento e a estrutura de vizinhanga sdo componentes importantes dos
algoritmos propostos. Um movimento € definido pelo par v = (X, y) que sdo duas posi¢des da
permutacdo s, com x, y € {1, 2, ..., n} e x # y. Segundo Grabowski e Pempera (2005),
baseados na literatura e em experimentos realizados, o movimento shift ¢ o que melhor se
adapta ao CFSP, por isso, ¢ adotado pelos algoritmos. A vizinhanga da permutagdo s consiste
das permutacdes s, obtidas pela execugdo de todos os movimentos de um dado conjunto de
movimentos Z e denotada por N(Z, s) = { sy | v €Z}. Os algoritmos propostos geram
vizinhancas através de movimentos Z = { (x,y) | x, y €{1, 2, ..., n}, y ¢ {x, x-1}} de

cardinalidade (n - 1)*, onde a condi¢io y & {x, x-1} evita a redundincia de movimentos.

Para acelerar a convergéncia as boas solucdes, os algoritmos utilizam um
procedimento chamado multimovimento, que tem o propdsito de guiar a busca para regides
mais promissoras onde boas solugdes podem ser encontradas. O multimovimento consiste de
um conjunto de vdrios movimentos individuais que sdo executados simultaneamente numa
Unica iteracdo do algoritmo. A execugdo do multimovimento gera permutagdes que diferem
significativamente daquelas obtidas pela execucdo de um dnico movimento e conduz o
processo de busca para regides até o momento néo visitadas do espago de solugdes. Segundo
Grabowski e Pempera (2005) a aplicacdo de multimovimento em algoritmos de busca local é
uma forma de adotar as estratégias de intensificacdo e diversificagdo no processo de busca. O
multimovimento é composto de um conjunto de movimentos individuais proveitosos e

independentes.

O subconjunto PZ = { v €Z | Cpa(sy) < Cpax(s)} é chamado de conjunto de
movimentos proveitosos e cont€m todos os movimentos do conjunto 7Z que geram
permutagdes sy, com menores makespan que s. Dois movimentos v| = (X1, y1) € PZ e v, = (xo,
y2) € PZ sdo chamados independentes em relacio a permutagdo s se cada uma das posigdes x|

e y; estdo separadas de cada uma das posicdes X; € y, por pelo menos uma tarefa.

O primeiro algoritmo proposto, no artigo, foi um DS que consiste em pesquisar a
vizinhanga N até encontrar um movimento v¥ € Z que gere uma permutacio Sy € N com
menor makespan que s, uma solugéo inicial. Dessa forma a permutagio sy« se torna a nova
solugdo, i.e., s = sy+ € o algoritmo € repetido até que nenhuma permuta¢do melhor seja

encontrada. O segundo algoritmo proposto € uma combinagdo de DS e multimovimento
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(DS+M). O DS+M comeca de uma solugdo inicial s e uma vizinhanca N(Z, s). Para a
vizinhanga N o conjunto de multimovimentos V’ é criado de acordo com o procedimento
descrito anteriormente. O multimovimento V’ € realizado e a permutagcdo resultante s, se

torna a nova solugio, i.e., s .= Sy, 0 algoritmo é repetido até que V' = ¢.

Segundo Grabowski e Pempera (2005) a metaheuristica Tabu Search (TS) nao tinha
sido aplicada até entdo no CFSP. Assim, foram desenvolvidos trés algoritmos baseados em
TS que t€ém como principal caracteristica a utilizag¢ao de lista tabu dindmica com o propdsito
de evitar que o processo de busca fique preso a um 6timo local. O comprimento da lista T é
alterado quando o nimero de iteragdes (iter) do TS atinge um valor especifico chamado de
pick. Esse tipo de lista foi empregado primeiramente no very fast TS, proposto por Grabowski

e Wodecki (2004).

Em relacdo a permutacdo s, um movimento (X, y) € Z é proibido: se A(s(x)) N
{s(x+1), s(x+2), ..., sS(y)} # @, se x <y; ou B(s(x)) N {s(y), s(y+1), ..., s(x-1)} # ¢ se x >y.
Onde: A()={ieJI(G,i)e T}eB()={ie JI(j) e T}. O conjunto A(j) (ou B(j)) indica
quais tarefas sdo processadas depois (ou antes) da tarefa j em relacdo ao contetddo atual da

lista tabu T.

O TS comega de uma solugdo basica inicial s a qual é aplicada a vizinhanca N(Z, s).
Primeiramente, o melhor movimento v* € Z que gera a permutacdo s,+ € N(Z, s) com o
menor makespan é escolhido. Se Cyax(syv+) < C*, entdo o movimento v* € selecionado para o
processo de busca. Caso contrario (Cpax(syx) = C*), entdo é criado o conjunto UZ de
movimentos nio proibidos (UF) que ndo tem o status tabu e definido como UZ={ v e Z |
movimento v € UF}. No préximo passo, sy € N(UZ, s) com o menor makespan € escolhido
para o processo de busca. Se o movimento v* € selecionado, entdo o par de tarefas
correspondentes ao movimento v¥* € adicionado a lista tabu T e a permutacgéo resultante s« é
criada. No passo seguinte, a permutacio se torna a nova solugéo, i.e., s := sy+ € o algoritmo
comeca a proxima iteragdo. Se todos os movimentos de Z sdo proibidos, um caso muito raro,

i.e., UZ = ¢, entdo o elemento mais velho da lista tabu T € retirado dela e a busca é repetida

até que um movimento UF possa ser encontrado.
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O quarto algoritmo proposto é uma combina¢do de TS e multimovimento (TS+M). O
algoritmo TS+M ¢ similar ao TS exceto que em cada iteracio um multimovimento V’, que
contém vérios movimentos simples, € realizado, ao contririo de um movimento simples v*.
Se numa iteracdo do TS+M, o multimovimento V’ contém ndo mais que um movimento, i.e.,

IV’I <1, entdo o TS+M se transforma em TS.

O quinto e ultimo algoritmo é uma combinacio de TS e multimovimento (TS+MP)
que € realizado somente em situagdes especificas. O multimovimento € realizado a cada vez
que um ndmero de iteragdes (Pifer) onde ndo ocorre melhoria no makespan € atingido. Se
Piter ¢ um nimero suficientemente grande o multimovimento nunca serd criado e TS+MP se
transforma em TS. O parametro Piter foi calibrado experimentalmente. Para comparar o
desempenho dos seus algoritmos, Grabowski e Pempera (2005) realizaram testes nas
instancias de Reeves (1995) e Heller (1960) e compararam com os resultados obtidos pela
heuristica RAJ de Rajendran (1994) e o GASA de Shuster e Framinan (2003). Os algoritmos
foram implementados em linguagem C++ e os experimentos foram realizados em um Pentium
1000. O resumo dos resultados dos experimentos computacionais ¢ apresentado a seguir na
Tabela 3, onde verifica-se que o melhor desempenho foi obtido pelo algoritmo TS-M. A

seguir, serdo descritas as caracteristicas do AG aplicado ao FSP e CFSP.

Tabela 3 — Resumo dos resultados dos experimentos de Grabowski e Pempera (2005).

Métodos Desvio (%) Tempo (s)

RAJ 0,00
GASA -1,18 200,13
DS -4,51 0,02
DS-M -4,53 0,00
TS -6,50 0,86
TS-M -6,59 0,87
TS-MP -6,56 0,87

Fonte: Grabowski e Pempera (2005).
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5 METODO PROPOSTO

Neste capitulo sdo apresentadas as adequagdes do Algoritmo Genético proposto para
a resolucdo do FSP e CFSP. A primeira se¢do descreve os experimentos realizados a priori
para configurar o algoritmo de resolucdo dos dois problemas, com destaque para a

apresentacdo do operador mutacao.

5.1 ALGORITMO GENETICO APLICADO AO FSP E CFSP

Como ja explicitado nesse trabalho, o objetivo do AG proposto consiste em
determinar uma sequéncia, para o FSP e CFSP, que processe todas as tarefas nas mdquinas
em um tempo minimo atendendo aos requisitos de cada problema. Nos Capitulos III e IV,
vimos como obter a fungdo de avaliacio de cada problema. A seguir definem-se as
componentes usadas na construcdo do nosso algoritmo genético, seguindo a estrutura das oito

componentes de um AG.

a) O cromossomo representa uma permutagdo das n tarefas, definindo uma sequéncia

de produg¢do ou uma solugéo viavel do problema.

b) A funcdo custo (The fitness function) do FSP é dada pelo procedimento g no
Capitulo III, Figura 3. J4, para o CFSP, ela é dada pelas equagdes 4.1 e 4.2, no Capitulo IV.

Ambas tratam do makespan como critério de desempenho dos dois problemas.

c¢) O AG proposto tem uma populagdo inicial (NPop) com 200 individuos,
selecionados pela heuristica Poplnic, descrita na Figura 14. As 200 melhores solucdes destas
heuristicas serdo inseridas na populacdo inicial do AG obedecendo a ordem crescente no
valor na fungéo custo (makespan). Desta forma, os melhores individuos da populagdo sdo Py,
Py, ..., Py, nesta ordem. A heuristica Poplnic, desenvolvida por nds, produz nx(n-1)
solugdes vidveis do problema. Ela é equivalente a heuristica do vizinho mais proximo bastante
aplicada no Problema do Caixeiro Viajante, onde se o melhor vizinho da tarefa j é a tarefa k,

entdo o processamento das tarefas j e k, consequentemente, deixa a menor ociosidade na
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ultima maquina (Mp,). A heuristica produz n solu¢des usando este procedimento, iniciando por
cada uma das n tarefas. Para cada uma destas solu¢des tem-se a geragdo de outras (n-1)
solucdes a partir dela, da seguinte forma: sejam n=5 e s=<3 4 5 1 2>, uma solu¢@o encontrada
pelo procedimento do vizinho mais proximo, entio serdo geradas e avaliadas as solucdes <4 5
123>, <51234>,<12345>e<2345 1>. Cada uma das n-1 novas solugdes muda a
ordem de processamento da primeira tarefa seguindo a ordem da solug@o inicial encontrada,

conforme ilustra a Figura 14 a seguir.

Figura 14 — Ilustrag@o da aplica¢d@o da heuristica Poplnic.

I =4 =5>=1-=2
4 =5-=1-—>=2-2>-3
5-—=>1->=2-=3->=4
1—=2-—>3-—>4-—5
2 =3->=4->5-—>1

Fonte: Elaborado pelo Autor.

d) A Selecdo para cruzamento e mutacdo serd feita com todos os individuos da

populagdo.

e) O cruzamento serd feito entre todos os individuos da populacdo, dando 19.900

cruzamentos (combinagdo de 200 dois a dois).

O operador cruzamento (crossover) € definido da seguinte forma. Primeiro divida a
solugdo (permutagdo) em 3 partes, sendo dois pontos de corte c; e ¢, com 1<c;<n, I<c,<n e
c1#cy. O operador crossover implementado foi o Order Crossover de dois pontos (2P)
(Goldberg, 1989). O operador crossover 2P foi criado baseado na ideia dos bons blocos
construidos. Por isso, baseia-se nas posi¢cdes relativa e absoluta dos seus genes. Este

procedimento € descrito a seguir:
1 — Dois pais s@o escolhidos através do método de selecdo (Pai 1 e 2);

2 — Com base nos 2 pontos de cortes determinados, o cromossomo foi dividido em
tr€s blocos, conforme mostra a Figuras 5.2. O segundo bloco de cada cromossomo € copiado

para cada um dos Filhos (O; e O;). Esta etapa preserva as posi¢des absoluta e relativa das
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estruturas do cromossomo de cada pai em cada filho, dando a ideia de que haja

hereditariedade; e

3 — As posic¢des ndo-preenchidas de cada filho sdo copiadas das posi¢des do outro pai
no sentido da esquerda para a direita (Figura 16). Este procedimento faz com que seja

preservada a ordem relativa das tarefas nas sequencias.

Figura 15 — Segunda etapa do crossover 2P.

Pai 1l

Filho 1
L [ la4fsfe] | | |
Filho 2
L[ [sfla4f2] [ | |
Pai 2

(318 [s[a4afaf1]7]c¢6 |
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 16 — Terceira etapa do crossover 2P.

Pai 1l

Filho 1
|3 [ 8456 ]2 [1]7]

Pai 2
(3 [8]5[4af2]1[]7]¢6 ]
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Neste exemplo o valor de n=8, c;=3 e c,=5, onde: 01=Ln/3J+1e C2=2><Ln/3J + 1.

Também usamos outras combinacdes de blocos no cruzamento acima. Testamos o
crossover de um ponto (1P) onde c;=n/2. Um método mais moderno de crossover
denominado Partially Matched (PM) Crossover também foi implementado e analisado. Segue
uma ilustracdo deste método na Figura 17 e 5.5 abaixo. Ele também usa dois pontos de corte,

que podem ser c; e ¢, dados anteriormente. O segundo bloco do Pai 1 é copiado para o Filho



63

1, assim como o primeiro e terceiro bloco do Pai 2. Depois serdo feitos os ajustes para a
geracdo de uma solucgdo vidvel, representada pelo Filho 1, substituindo no primeiro e terceiro
bloco os genes repetidos do Filho 1, pelos genes que se encontram na mesma posi¢cdo
daqueles repetidos que estdo no segundo bloco do Pai 2. Estes genes sdo aqueles que néo se
encontram no Filho 1 apds as copias dos blocos, no caso especifico do exemplo dado através
das Figuras 5.4 e 5.5, s@o as tarefas 5 e 1. O procedimento também se aplica da mesma forma

para o Pai 2 e Filho 2.

Figura 17 — Segunda etapa do PM crossover.
Pai 1l
L1 s [af[8f[7]4]3]c¢6 |

Filho 1
L[ l2fsf7] [ | |
Filho 2
L[ [sltsfv [ [ [ |
Pai 2

L4 12 [s[8fr]3]6]7 |
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 18 — Terceira etapa do PM crossover.
Pail
1

Filho 2

[ s l2[8[7[4[3]6]

Pai 2
[4[2]s5[8[1[3[]6]7|]
Fonte: Elaborado pelo Autor.

Desenvolveu-se um crossover denominado de 2-Blocos (2B), para aumentar o
ndmero de solucdes geradas pelo AG, com intuito de diversificar mais ainda a busca pela
solugdo 6tima do problema. A Figura 19, dada a seguir, ilustra este procedimento. Cada uma
das solugdes Pai 1 e Pai 2 sdo divididas em tr€s blocos. Tomando o Pai 1 como sendo a base,

os blocos b; e b, vao gerar quatro filhos: Fi;=b;b,, F»= b;bs, F3= byb; e F4= bsb;. O bloco b; é
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igual ao bloco do meio do Pai 1. O bloco b, é composto pelos elementos do Pai 2 que ndo
estdo em b;, ordenados da esquerda para a direita. O bloco bs tem a ordem inversa dos
elementos do bloco b,. O mesmo procedimento € repetido para o Pai 2 sendo a base, gerando
mais 4 filhos. Os pontos de corte continuam sendo c; e c;, dados anteriormente, para gerar os

trés blocos.

Figura 19 — Ilustragd@o do crossover 2B.

SMEErEONBE
S T ECOC R Fs~ [So o
g

Fonte: Elaborado pelo Autor.

O Operador Mutagéo a ser utilizado neste AG € baseado numa técnica bem sucedida
na regeneracdo dos musculos cardiacos através de aplicacio de células-tronco que adaptamos
para ser empregada na resolucio de problema de otimizacdo combinatdria. As células-tronco,
células-maes ou células estaminais sdo células que possuem a melhor capacidade de se dividir

dando origem a duas células semelhantes as progenitoras.

As células-tronco de embrides t€m ainda a capacidade de se transformar, num
processo também conhecido por diferenciacdo celular, em outros tecidos do corpo, como
0ssos, nervos, musculos e sangue. Devido a essa caracteristica, as células-tronco sdo
importantes, principalmente na aplicacdo terapéutica, sendo potencialmente tteis em terapias
de combate a doencas cardiovasculares, neurodegenerativas, diabetes mellitus tipo 1,
acidentes vasculares cerebrais, doengas hematoldgicas, traumas na medula espinhal e
nefropatias. O principal objetivo das pesquisas com células-tronco € usa-las para recuperar

tecidos danificados por essas doengas e traumas.

Pesquisas realizadas pelos cientistas James Willerson e Emerson Perin, do Instituto

do Coragdo do Texas-USA, mostram a eficiéncia da aplicacdo de células-tronco na
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regeneracdo de pacientes com problemas cardiovasculares. Existem diversos artigos na
literatura que tratam da terapia de células-tronco tais como HOCHEDLINGER e JAENISH
(2003), Perin e Willerson (2011) e Perin e Willerson (2012). A Figura 20 mostra as imagens,
via tomografias computadorizadas, de como estava e ficou o coracdo de um paciente, que foi
tratado com aplicacdo de células-tronco. A imagem do lado esquerdo ilustra o coracdao do
paciente, antes da aplicacdo de células-tronco, onde os pontos vermelhos indicam que as
células do musculo deste coragdo estdo bastante danificadas. A imagem do lado direito mostra
como as células do musculo do coragdo do paciente se regeneraram depois da aplicacdo de
células-tronco (saindo da cor vermelha para a cor branca) e consequentemente a melhora do

coragdo do paciente.

Figura 20 — Tomografia computadorizada do coragdo do paciente.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Esta técnica funciona da seguinte forma, células-tronco sao retiradas da medula osséa
do paciente e tratadas em laboratério. As células-tronco sdo analisadas e aquelas com
caracteristicas fortes sdo aplicadas na regido muscular do coracdo do paciente que estd
degenerada. Ainda € um mistério para a medicina como se d4 esta regeneracdo. A légica deste
modelo € que as células-tronco entram em contato com as células ruins do misculo do

coracdo e apods algum tempo € feita a regeneracdo dessas células. Este processo é

multiplicador fazendo com que grande parte das células vizinhas também tenha o mesmo
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tratamento, sendo que em alguns casos nas regides circunvizinhas, onde foi aplicado a

células-tronco, ndo se obteve tanto sucesso quanto em outras regioes.

Adaptamos esta técnica para ser aplicada na resolucdo de problemas de otimizacio
combinatdria permutacional, cuja melhor solucdo encontrada até o momento, num
determinado instante de execucdo do método de resolucdo do problema, fard o papel da
célula-tronco. Esta, por sua vez, vai poder modificar ou ndo as demais solu¢des da populagio
atual, com o intuito de regenera-las ou ndo. O processo de regeneracio dar-se-4 levando em
consideracdo que uma ou mais cOpias de partes distintas da célula-tronco serd copiada na

solugdo que se quer regenera-la. A cépia dar-se-a da seguinte forma:
1°) Vé-se quem € a tarefa na 1* posi¢do da solugdo a ser regenerada e faz j=1;

2°) Seja h a posicdo desta tarefa na solucdo considerada célula-tronco. Faz-se uma cdpia das k
tarefas seguintes a s, na mesma ordem em que se encontram na célula-tronco, e coloca-a na
solugdo a ser regenerada a partir da (j+1)-ésima posicao. Caso haja menos do que k tarefas a
partir de h, i. e. h+k>n, copia-se apenas as posi¢des disponiveis (k=n-j), ou ndo serd feita

cOpia, se todas as tarefas a direita de 4 ja tenham sido copiadas;

3°) Atualiza-se j<j+1, verifica-se quem ¢é a tarefa que estd localizada na j-ésima posi¢ao da
solugcdo a ser regenerada. Caso esta tarefa ja tenha sido copiada anteriormente na solucdo
regenerada, passa-se para a tarefa seguinte até encontrar uma tarefa que ainda nao tenha sido

copiada anteriormente e faz-se o procedimento executado no 2° passo;
4°) Este processo termina quando j=n.

A Figura 21, dada a seguir, ilustra a aplicacdo deste procedimento, através de um exemplo
com n=8 e k=2, com seu cédigo em linguagem C. A soluc@o a ser regenerada vai herdar as
boas caracteristicas da célula-tronco. Outra caracteristica importante desta técnica é que a

célula-tronco a ser usada € atualizada sempre que uma solu¢do melhor for encontrada.
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Figura 21 — Ilustracdo do procedimento aplicagcdo de célula-tronco.

Procedimento céhilas-tronco:
Input- n, k, sopt, s;
COutput: sr (sohugfico s regencrada)d:;
for G=1: i==n: i++) { set[i]=0: sr[i]=0: 3} Céhila-tronco:
kl=0; ;
for G=1; i~=n i++) { |3|5|8|6|1|?|2|4|
if (set] s[i] 1==0) {
=1, kl=k1+1; .
Tohile Cj==n) { Solugao da Populagéo:
if (s[i]==soptlil} { a=j: j=n: }
§mi1s [7[3[1[5]2[6[8[4]
efe Tt
5T =3S|a).
set[s[i]l=set[s[i]]+1: Solucio Regenerada:
F=ail; k2=1;
while ((j==n) K& (k2Z-==k)) { |j.' |2|4|3|5 |3|1|5|
if (set soptli]l 1=—=0) {
Kl=lk1+1;
srk1l]=sopt[il:
k2=—1k2+1;
set] sopt[j] 1= s<t[ sopt[j] ] +1:

F=j+1:
H
¥} Hend if
¥ A end for

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Figura 22 — Infogréafico de uma aplicagdo do AG com 10 iteracdes.

[INFOGRAFICO DA POPULAGAO EM CADA ITERAGAO |
20 25

1 5 10 15

Legenda: Desvio maior que 25 %
Desvio entre 20 e 25 %
Desvio entre 10 e 20 %
Desvio entre 05e 10 %
Desvio menor que 5 %

1

l—

APOS A APLICAGAO
DE CEL. TRONCOS

<

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Figura 22, dada acima, ilustra através de um infografico, o desempenho pretendido pelo

operador mutagdo aplicado a um problema de otimizacdo, equiparando-se ao procedimento
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analitico, no caso do paciente com o coragdo bastante danificado, através da tomografia
computadorizada do seu coragd@o. Serd possivel verificar este desempenho de forma bastante
rapida, devido as cores associadas aos desvios das solu¢des da populacdo, em cada iteragdo,
indicando o percentual de aproveitamento de cada solugdo da populacdo antes e depois da

regeneracgao.

f) A estratégia geracional é responsdvel por controlar a substitui¢do de individuos de
uma geracdo para a outra na populacdo. A estratégia geracional proposta para o nosso AG é
substituir integralmente todos os individuos da populacdo pelos melhores individuos
encontrados no operador mutagdo e cruzamento, com isso pretende-se diversificar e

intensificar mais ainda a busca pela solug¢do 6tima do problema.

g) Inicialmente o critério de parada usava o limite de valores propostos para trés
varidveis: nimero de itera¢des do algoritmo, tempo médximo de execucdo e a média dos fitness
das solugdes da populacdo. Depois das andlises feitas com os testes de execucao do algoritmo
com vdrios problemas da literatura, verificou-se que nunca o algoritmo parou para os valores
das duas primeiras varidveis: nimero de iteragdes do algoritmo no maximo igual a n e tempo
maximo de execucao limitado a uma hora. Para a terceira varidvel foi usado o valor médio na
funcdo objetivo das 200 solucdes da populacdo atual e comparado com o valor médio da
populacdo imediatamente anterior, quando estes valores forem iguais, em pelo menos 3
iteracdes seguidas o algoritmo para e apresenta a melhor solugdo encontrada como solugéo do
problema. Com isto evitamos avaliacdes de solucdes que podem ser distintas, mas que
tiveram o mesmo desempenho de solugdes similares, muitas vezes estas solugdes sdo
repetidas, foi o que se constatou nos experimentos. Isso evitou o desgaste no tempo de
execucdo. Porém, com este critério, o AG estava convergindo muito rdpido e resolveu-se
adotar uma mudanga radical nos elementos da ultima populag@o atual. Iniciar a busca com

todos os elementos da populag@o sendo alterados da seguinte forma:
for (i=1; i<=NPop; i++)

for (j=1; j<=n; j++) pj=n+1-p;.

Desta forma, se uma solu¢@o da populacdo fosse s=<432 6875 1>, ap6s a aplicagc@o desse

critério, ela ficaria <5 6 73 1 2 4 8 >, ou seja, cada elemento de s seria trocado pelo seu
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simétrico em relagdo a n. Isto criou uma oportunidade para AG visitar regides ndo atingidas

anteriormente no espago de busca.

h) A dltima etapa de um AG € a calibragdo dos valores dos seus pardmetros, como
tamanho da populagcdo, taxa de crossover, entre outras. Segundo Mitchell (1998) os
parametros de um AG interagem entre si de forma ndo-linear sendo de dificil calibrag@o.
Muitos trabalhos t€m sido realizados nesta drea sem opinido consensual (Ruiz et al., 2006) e
uma desvantagem do AG ¢ a dificuldade do processo de calibragdo dos seus parametros (Dréo
et al., 2006). Virios testes foram realizados para determinar os valores de NPop e qual ou

quais o(s) operador(es) crossover que deve(m) ser utilizado(s) (1P, 2P, PM e 2B).

Tabela 4 — Desempenho do AG para determinar o valor de NPop.

Instancia| RAJ | 180 | 190 | 200 | 210 | 220 | 230 | 240 | 250 | Minimo | Desvio | GASA | TS-M
recOl 1590| 1526| 1526 1526| 1526 1526| 1526 1526| 1526 1526 -4,03 -3,96| -3,96
rec03 1457 1361| 1361| 1361| 1361| 1361| 1361| 1361| 1361 1361 -6,59| -4,46| -6,59
rec05 1637 1511| 1511| 1511| 1511| 1511| 1511| 1511| 1511 1511  -7,70] -6,90[ -7,64
rec(7 2119| 2042| 2042| 2042| 2042| 2042( 2042| 2042| 2042 2042 -3,63] -3.45 -3,63
rec09 2141] 2043| 2043| 2042| 2042| 2042| 2042| 2042| 2042 2042 4,62 -448] -4,58
recll 1946/ 1881 1881 1881| 1881 1881| 1881 1881 1881 1881 -3,34| -3,34| -3,34
hel2 189 179 179, 179 179, 179 179, 179, 179 179  -529] -4,76] -5,29
recl3 2709| 2545| 2545| 2545| 2545| 2545| 2545| 2545| 2545 2545 -6,05| -5,65| -6,05
recl5 2691| 2529| 2529| 2529| 2529| 2529| 2529| 2529 2529 2529 -6,02| -6,02 -6,02
recl7 2740| 2587| 2587| 2603| 2588| 2588| 2588| 2587| 2587 2587 -5,58 -547| -5,58
recl9 3157| 2865| 2854| 2854| 2855| 2855| 2850( 2892| 2882 28500 9,72 -5.45] -9,25
rec21 3015| 2832( 2827| 2829| 2829| 2822( 2837| 2837| 2822 2822  -6,40] -2,22( -6,30
rec23 3030( 2723| 2703| 2707| 2716( 2700{ 2726( 2705| 2723 2700, -10,89| -6,70| -10,73
rec25 3835| 3596( 3593| 3593| 3596| 3600 3600 3600| 3596 3593 -6,31] -2,69 -6,31
rec27 3655| 3431| 3439| 3431| 3444| 3431| 3431| 3432| 3432 3431 -6,13| -2,60[ -6,10
rec29 3583| 3315| 3394{ 3291| 3359| 3312| 3352( 3333| 3325 3291 -8,15 -3,99| -8,28
rec31 4631| 4382| 4415| 4359| 4411| 4339| 4391| 4390| 4425 4339 -6,31 2,72| -6,13
rec33 4770 4469| 4457| 4472| 4433| 4472 4543| 4488| 4488 4433 -7,060 4,78 -6,31
rec35 4718| 4465| 4446| 4447 4453| 4486| 4479| 4473| 4405 4405 -6,63 3,67 -6,17
rec37 8979| 8269| 8178| 8273| 8130( 8186| 8097| 8116( 8115 8097 -9,82 5,89 -9,49
rec39 9158| 8672| 8868| 8772| 9355| 8793| 8678| 8721| 8750 8672 -5,31 8,80 -6,99
rec41 9344| 9086| 8700| 8643| 8707 8750| 8913| 8702 8774 8643 -7,50 6,79 -8,57
hell 780 727 732 722 722 720 725 727 726 720 -7,69| 12,44 -821

Desvio Médio | -6,00| -6,05| -6,27| -5,92| -6,25| -6,04| -6,15 -6,16- -6,56| -1,18| -6,59

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Os resultados dos experimentos realizados nas instancias do CFSP, descritos aqui,
foram para determinar estes dois parametros especificamente. As Tabelas dadas mostram o
desempenho do AG nas 23 instidncias de Reeves (1995) e Heller (1960). A Tabela 4, dada
anteriormente, mostra o desempenho de AG para o tamanho da populagdo NPop variando de
180 a 250 individuos. Foram realizados testes para valores menores, com 30< Npop <170,
onde se constatou um fraco desempenho. As colunas da Tabela 4 representam: a instancia do
problema atacado; o valor da solugé@o encontrada pelo algoritmo RAIJ; o valor encontrado por
AG com NPop variando de 180 a 250; o menor valor encontrado por AG dentro da variagéo
dada para NPop; o desvio dado por 100x(z — z*)/z*, onde z € o valor de g na melhor solucgdo
encontrada pelo método de resolucéo do problema e z* é o valor encontrado pelo algoritmo de
RAJ; o desvio do algoritmo GASA; e o desvio do algoritmo TS-M, considerado o melhor

algoritmo de resolucdo do problema.

A Tabela 4 mostra que o melhor desempenho do AG aconteceu para NPop igual a
200, com desvio médio de -6,27%, melhor que o desempenho do GASA e um pouco acima
(0,32%) do TS-M, que foi de -6,59. Os valores em negritos determinam onde foram
encontrados os melhores desempenhos do AG. O AG com NPop igual a 200 teve 13
desempenhos igual ao minimo, enquanto o AG com NPop igual a 220 teve 14 desempenhos
igual ao minimo, porém com desvio médio pior que o de NPop igual a 200. Se o AG fosse
executado oito vezes, uma para cada variagdo de NPop=180, 190, 200, ..., 250, o seu
desempenho (-6,56%) ficaria quase igual ao TS-M. Este AG foi executado com todos os
quatro tipos de cruzamentos, dado pela seguinte ordem 1P, 2P, PM e 2B. Resolveu-se adotar

para o AG aqui proposto NPop sendo igual a 200.

As Tabelas 5 a 8, dadas a seguir, mostram os resultados do AG quando o objeto de
andlise € verificar qual o tipo de crossover deve ser usado, simples ou combinados. As
Tabelas 5 a 8 apresentam em suas colunas: a instincia do problema atacado; os valores de m e
n para cada instincia do problema; o valor da solu¢do encontrada pelo algoritmo RAJ; o
melhor valor encontrado por AG para cada um dos operadores Populacdo Inicial (Pop. In.),
Cruzamento (Cruz.) e Mutagdo (Mut.); o menor valor encontrado por AG dentro da variacdo

de cada operador genético; o desvio dado igual aquele usado na Tabela 4; e o tempo de

execucdo do AG dado em segundos.



Tabela 5 — Resultados do AG com crossover 1P.

Instancia| nxm | RAJ | Pop. In. | Cruz. | Mut. | Minimo | Desvio | Tempo (s)
recOl 20x5 1590 2021 | 1526 | 1526 1526 -4,03 1,53
rec03 20x5 1457 1904 | 1389 | 1389 1389 -4,67 1,56
rec05 20x5 1637 1864 | 1524 | 1524 1524 -6,90 1,39
rec07 20x10 | 2119 2596 | 2053 | 2053 2053 -3,11 1,58
rec09 20x10 | 2141 2610 | 2075 | 2075 2075 -3,08 1,30
recll 20x10 | 1946 2385 | 1881|1881 1881 -3,34 1,47
hel2 20x10 189 228 182 | 182 182 -3,70 1,61
recl3 20x15 | 2709 3231 | 2553|2553 2553 -5,76 1,48
recl5 20x15 2691 3384 | 2529|2529 2529 -6,02 1,27
recl? 20x15 | 2740 3206 | 2607 | 2607 2607 -4,85 1,34
recl9 30x10 | 3157 3918 | 3009 | 3009 3009 -4,69 1,75
rec21 30x10 | 3015 3807 | 2897 | 2894 2894 -4,01 2,06
rec23 30x10 3030 3897 | 2782|2782 2782 -8,18 2,42
rec25 30x15 | 3835 4907 | 3706 | 3706 3706 -3,36 1,91
rec27 30x15 | 3655 4779 | 3579 | 3577 3577 -2,13 2,36
rec29 30x15 | 3583 4986 | 3497 | 3497 3497 -2,40 2,42
rec31 50x10 | 4631 6383 | 4970 | 4943 4943 6,74 3,13
rec33 50x10 | 4770 6587 | 4658 | 4658 4658 -2,35 4,36
rec35 50x10 | 4718 6930 | 4696 | 4696 4696 -0,47 2,92
rec37 75x20 | 8979 12889 | 8995 | 8995 8995 0,18 5,39
rec39 75x20 | 9158 12841 | 9084 | 9084 9084 -0,81 6,42
rec41 75x20 | 9344 13219 | 9316 | 9315 9315 -0,31 5,55
hell 100x10| 780 1114| 786 785 785 0,64 8,83

Média -2,90 2,78

Minimo -8,18 1,27

Maximo 6,74 8,83

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 6 — Resultados do AG com crossover 2P.

Instancia | nxm | RA]J | Pop. In. | Cruz. | Mut. | Minimo | Desvio | Tempo (s)
recOl 20x5 1590 2021 | 1526 | 1526 1526 | -4,03 4,95
rec03 20x5 | 1457 1904 | 1375 | 1375 1375| -5,63 3,86
rec05 20x5 1637 1864 | 1512 | 1512 1512 -7,64 4,39
rec07 20x10 | 2119 2596 | 2047 | 2047 2047 | -3,40 3,98
rec09 20x10 | 2141 2610 | 2042 | 2042 2042 | -4,62 4,38
recll 20x10 | 1946 2385 | 1881 | 1881 1881 -3,34 4,55
hel2 20x10 | 189 228 179| 179 179| -5,29 4,70
recl3 20x15 | 2709 3231 | 2545|2545 2545| -6,05 4,25
recl5 20x15 | 2691 3384 | 2529|2529 2529 | -6,02 3,86
recl7 20x15 |2740 3206 | 2607 | 2607 2607 | -4,85 3,92
recl9 30x10 | 3157 3918 | 2936 | 2936 2936 | -7,00 5,33
rec21 30x10 |3015 3807 | 2844|2844 2844 | -5,67 7,00
rec23 30x10 {3030 3897 | 2758|2758 2758 | -8,98 5,55
rec25 30x15 |3835 4907 | 3604 | 3604 3604 | -6,02 5,91
rec27 30x15 | 3655 4779 | 3461 | 3461 3461 | -5,31 5,17
rec29 30x15 |3583 4986 | 3385 | 3385 3385| -5,53 5,66
rec31 50x10 |4631 6383 | 4389 | 4389 4389 | -5,23 13,91
rec33 50x10 | 4770 6587 | 4604 | 4604 4604 | -3,48 13,98
rec35 50x10 [4718 6930 | 4492 | 4492 4492 -4,79 14,16
rec37 75x20 | 8979 12889 | 8429 | 8429 8429 | -6,13 15,88
rec39 75x20 [ 9158 12841 | 9243|9243 9243 0,93 15,44
rec41 75x20 9344 | 13219| 9207 | 9207 9207 | -1,47 17,70
hell 100x10 | 780 1114 | 768 | 768 768 -1,54 25,30

Média -4,83 8,43

Minimo -8,98 3,86

Maximo 0,93 25,30

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Tabela 7 — Resultados do AG com crossover PM.

Instancia | nxm | RAJ | Pop. In. | Cruz. | Mut. | Minimo | Desvio | Tempo (s)
recOl 20x5 1590 2021 | 1537|1537 1537 -3,33 1,05
rec03 20x5 1457 1904 | 1375 | 1375 1375 -5,63 0,95
rec05 20x5 1637 1864 | 1511 | 1511 1511 -7,70 1,05
rec07 20x10 [2119 2596 | 2047 | 2047 2047 -3,40 1,11
rec09 20x10 |2141 2610 | 2045|2045 2045 -4.,48 0,36
recll 20x10 | 1946 2385 | 1940 | 1940 1940 -0,31 0,94
hel2 20x10 | 189 228 | 185| 185 185 -2,12 0,38
recl3 20x15 [2709 3231 | 26412618 2618 -3,36 0,95
recl5 20x15 |2691 3384 | 2557|2557 2557 -4,98 0,30
recl? 20x15 |2740 3206 | 2674|2674 2674 2,41 0,77
recl9 30x10 | 3157 3918 | 3001 | 3001 3001 -4,94 1,33
rec21 30x10 |3015 3807 | 2872|2872 2872 -4,74 1,78
rec23 30x10 | 3030 3897 | 2787|2787 2787 -8,02 1,44
rec25 30x15 |3835 4907 | 3721 | 3710 3710 -3,26 1,97
rec27 30x15 | 3655 4779 | 3513|3513 3513 -3,89 1,34
rec29 30x15 |3583 4986 | 3444 | 3444 3444 -3,88 1,58
rec31 50x10 |4631 6383 | 4632 | 4546 4546 -1,84 2,33
rec33 50x10 |[4770 6587 | 4615 | 4597 4597 -3,63 3,41
rec35 50x10 |4718 6930 | 4638 | 4638 4638 -1,70 2,23
rec37 75x20 | 8979 12889 | 9251|9251 9251 3,03 441
rec39 75x20 | 9158 12841 | 9312|9265 9265 1,17 6,72
rec41 75x20 | 9344 13219 | 9680 | 9680 9680 3,60 4,00
hell 100x10 | 780 1114 760 | 760 760 -2,56 11,61

Média -2,97 2,33
Minimo -8,02 0,77
Maximo 3,60 11,61

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Os resultados das Tabelas 5 a 8§ mostram, em negritos, as instancias
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em que o

operador mutacdo teve melhor desempenho que os demais operadores do AG. Isto comprova

a eficiéncia e eficdcia deste operador, encontrando boas solucdes, fazendo dele um operador

que intensifica a busca pela solu¢do 6tima do problema. Desta forma, o processo usado no

experimento genético também estd sendo verificado no procedimento similar aqui adotado, as
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células-tronco (boas solu¢des do problema) estdo regenerando parte das células degeneradas

(solucdes de baixo desempenho).

Tabela 8 — Resultados do AG com crossover 2B.

Instancia | nx m | RAJ | Pop. In. | Cruz. | Mut. | Minimo | Desvio | Tempo (s)
recO1 20x5 1590 2021 | 1527|1527 1527 | -3,96 3,16
rec03 20x5 1457 1904 | 1399 | 1390 1390 | -4,60 3,38
rec05 20x5 1637 1864 | 1511|1511 1511 -7,70 4,41
rec07 20x10 |2119 2596 | 2046 | 2046 2046 | -3,45 3,20
rec09 20x10 |2141 2610 | 2056 | 2042 2042 | -4,62 2,89
recll 20x10 | 1946 2385 | 1890 | 1890 1890 | -2,88 3,67
hel2 20x10 | 189 228 | 180| 180 180 | -4,76 2,39
recl3 20x15 |2709 3231 | 2623|2552 2552 | -5,80 2,73
recl5 20x15 |2691 3384 | 2549|2530 2530 | -5,98 3,11
recl? 20x15 |2740 3206 | 2603 | 2603 2603 | -5,00 3,33
recl9 30x10 |3157 3918 | 2939 | 2928 2928 | -7,25 6,64
rec21 30x10 |3015 3807 | 2880 | 2880 2880 | -4,48 5,20
rec23 30x10 | 3030 3897 | 2711|2711 2711 -10,53 5,86
rec25 30x15 |3835 4907 | 3609 | 3609 3609 | -5,89 6,75
rec27 30x15 |3655 4779 | 3490 | 3490 3490 | -4,51 5,11
rec29 30x15 |3583 4986 | 3394 | 3375 3375| -5,81 5,06
rec31 50x10 [4631 6383 | 4438 | 4432 4432 | -4,30 8,73
rec33 50x10 | 4770 6587 | 4623 | 4623 4623 | -3,08 10,11
rec35 50x10 |4718 6930 | 4536 | 4536 4536 | -3,86 13,72
rec37 75x20 | 8979 12889 | 8538 | 8530 8530 | -5,00 15,25
rec39 75x20 | 9158 12841 | 9189 | 9181 9181 0,25 11,81
recd 1 75x20 |9344 13219 | 8965 | 8965 8965 | -4,06 17,66
hell 100x10 | 780 1114 764 | 763 763 | -2,18 17,41

Média -4,76 7,03

Minimo -10,53 2,39

Maximo 0,25 17,66

Fonte: Elaborado pelo Autor.

A Tabela 9, dada a seguir, mostra um resumo das informagdes existentes nas

Tabelas 5 a 8, onde sdo destacados: os desvios e o tempo de execucdo de cada operador

crossover para cada instincia; a média, o minimo e o maximo dos desvios para cada operador;

e o numero de problemas que o operador teve melhor desempenho.



Tabela 9 — Resultados tabulados dos dados das Tabelas 5 a 8.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Instancia | nxm | 1P (%) | 2P (%) | PM (%) | 2B (%) | 1P (s) | 2P (s) | PM (s) | 2B (s)
recO1 20x5 -4,03| -4,03 -3,33 -3,96| 1,53| 495 1,05| 3,16
rec03 20x5 -4,67| -5,63 -5,63 -4,60| 1,56| 3,86 095| 3,38
rec05 20x5 -6,90 | -7,64 -7,700 7,70 1,39 4,39 1,05| 4,41
recQ7 20x10 3,11 -3,40 -3,40| -345| 1,58 3,98 1,11 3,2
rec09 20x10 -3,08| -4,62 -4,48 -4,62| 1,30 4,38 0,86| 2,89
recll 20x10 -3,34| -3,34 -0,31 288 | 147| 4,55 094| 3,67
hel2 20x10 -3,70| -5,29 -2,12 476 | 1,61 4,70 0,88 2,39
recl3 20x15 -5,76|  -6,05 -3,36 -580| 1,48 4,25 095| 2,73
recl5 20x15 -6,02| -6,02 -4,98 -598| 1,27| 3,86 0,80 3,11
recl? 20x15 -4,85| -4,85 -2,41 -5,00| 1,34 3,92 0,77| 3,33
recl9 30x10 -4,69 | -7,00 -494| -7,25| 1,75| 5,33 1,33| 6,64
rec21 30x10 -4,01 -5,67 -4,74| -448| 2,06| 7,00 1,78 5,2
rec23 30x10 -8,18| -8,98 -8,02| -10,53| 2,42| 5,55 1,44 5,86
rec25 30x15 -3,36|  -6,02 -3,26 -589| 191 5091 1,97| 6,75
rec27 30x15 -2,13 -5,31 -3,89 -4,51 2,36 5,17 1,34 5,11
rec29 30x15 -240| -5,53 -3,88 -581| 242| 5,66 1,58 | 5,06
rec31 50x10 6,74| -523 -1,84| -430| 3,13| 13,91 2,33 8,73
rec33 50x10 -235| -3,48 -3,63 -3,08 | 4,36| 13,98 341 | 10,11
rec35 50x10 -047| -4,79 -1,70| -3,86| 292 14,16 2,23 | 13,72
rec37 75x20 0,18 -6,13 3,03 -5,00| 5,39| 15,88 4.41| 15,25
rec39 75x20 -0,81 0,93 1,17 0,25| 6,42| 15,44 6,72 11,81
rec41 75x20 -0,31| -1,47 360 -4,06| 5,55| 17,70 4,00| 17,66
hell 100x10 0,64 -1,54 -2,56 -2,18| 8,83 25,30 11,61| 17,41

Média -290| -4,83 -2,97 4776 | 2,78 | 8,43 2,331 7,03
Minimo -8,18| -8,98 -8,02| -10,53| 1,27| 3,86 0,77| 2,39
Maximo 6,74 0,93 3,60 0,25| 8,83| 25,30| 11,61| 17,66

Total 4 14 3 8
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A Figura 23 mostra o grifico dos dados da Tabela 9, para o desvio e tempo de

execucdo de cada operador, onde se constata o bom desempenho do operador 2P e 2B,

individualmente. Estes dois operadores, 2P e 2B, obtiveram os melhores desempenhos com

desvio médio de -4,83% e -4,76%, respectivamente. O operador 2P obteve o melhor

desempenho em 14 das 23 instincias testadas. O operador 2B obteve o melhor intervalo de

desvio, com os menores minimo (-10,53%) e maximo (0,25%). Os operadores 1P e PM
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tiveram os menores tempos de execucdo do AG, quando comparados com 2P e 2B. Estes
operadores (1P e PM) sdo bons para diversificar a busca, haja vista que eles ndo
comprometem o tempo de execucdo do AG. Por esses motivos, aqui especificados, resolveu-

se adotar o AG com os operadores crossover 1P, 2P, PM e 2B, nesta ordem de execucdo

Figura 23 — Grafico com o desvio e tempo de execugdo dos crossovers.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Portanto, o AG proposto para ser aplicado no FSP e CFSP tem o tamanho da
populacdo sendo igual a 200 individuos, a sele¢do € realizada com todos os individuos da
populacdo, os operadores crossover usados sdao 1P, 2P, PM e 2B (nesta ordem de execugdo), o
operador mutacdo é o procedimento células-tronco e o critério de parada € aquele descrito no
item (h) deste Capitulo. A seguir, serdo descritos os resultados dos experimentos

computacionais realizados com o AG tendo esta configuragdo.
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos computacionais realizados com o AG
proposto neste trabalho. A primeira secdo € dedicada a execugdo da metaheuristica Algoritmo
Genético com aplicagdo de células-tronco no FSP, enquanto na segunda secdo, a aplicacio

sera no CFSP.

Virios experimentos computacionais foram realizados para observar o desempenho
do Algoritmo Genético com células-tronco, denominado de AG. Os experimentos
computacionais foram executados em um microcomputador PC Dell (3,2 Ghz e 4 Gb de
RAM), tendo o cédigo implementado em linguagem C/C++, do compilador Dev C++ na
versdo 4.9.9.2. O principal indicador utilizado entre os algoritmos de resolu¢do do problema é
o percentual de desvio das solugdes, dado por 100x(z — z*)/z*, onde z é o valor de g na melhor
solug@o encontrada pelo método de resolug@o do problema e z* € o valor da melhor solucio
do problema. No caso do FSP z* é o valor da solugdo 6tima, enquanto que no CFSP, ele
representa o valor encontrado pelo algoritmo de RAJ. Um conjunto de experimentos
computacionais foi programado para ser realizado e os resultados sdo apresentados nas se¢des

6.1 e 6.2, dadas a seguir.

6.1 RESULTADOS DO AG APLICADO AO FSP

O AG foi aplicado nas 90 instancias do FSP, através dos problemas consolidados na
literatura, benchmark de Taillard (1993). As instancias foram divididas em 9 Classes, com 10
problemas cada, conforme os valores de n (20, 50, 100) e m (5, 10, 20). As Classes estdo
definidas por: C1 (m=5), C2 (m=10) e C3 (m=20), com n=20; C4 (m=5), C5 (m=10) e C6
(m=20), com n=50; e C7 (m=5), C8 (m=10) e C9 (m=20), com n=100. Na Tabela 10, dada a
seguir, encontram-se: a referéncia da classe testada; o percentual de desvio dos Algoritmos
Genéticos de Chen (AGC), de Reeves (AGRe), de Murata (AGM) e de Ruiz (AGRu); e o
percentual de desvio e o tempo de execucdo do AG proposto, com células-tronco. Nao foi

colocado o tempo de execucdo dos outros métodos devido eles terem sido executados em
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mdaquinas distintas. O critério de parada de AGC, AGM, AGRe e AGRu levou em
consideracdo o fator tempo dado por nx(m/2)xp milisegundos, onde p pode ser igual a 30, 60

ou 90.

Tabela 10 — Desempenho dos métodos para o FSP.

Método p Cl| C2 | Cc3 | Cc4 ]| C5 C6 | C7 | C8 C9 | Geral
30 3,65| 500| 390| 1,89| 637| 7.88| 134| 390| 806| 4,67
AGC 60 4,02| 5,14| 393| 2,02| 6,83| 798| 144| 378| 8,18| 481
90 3,51 499| 424| 234| 6,92| 7,77| 1,36| 3.87| 811| 4,79
30 0,84| 1,96| 1,66| 0,30 3,50| 5,07| 025| 1,54| 499| 223
AGM 60 0,74| 1,72| 1,66| 0,26| 320| 488| 025| 146| 477 2,10
90 0,53| 1,61| 136| 0,23| 3,27| 475| 022 134| 468| 2,00
30 0,54 | 1,78| 139| 0,17 2,23| 3,74| 0,14| 082| 336| 1,57
AGRe 60 0,51| 1,67| 1,41| 020 226| 3,71| 0,12 0,74| 325| 1,54
90 0,62| 1,71| 1,31| 0,16 200| 3,58| 0,11| 067| 3,12| 148
30 024| 0,62| 037| 0,06| 179| 2,67| 007| 065| 278| 1,03
AGRu 60 0,23| 0,60| 034| 0,06| 1,86| 2,62| 008 062| 268| 1,01
90 025| 0,64| 040| 0,06| 146| 247| 006| 052| 254| 093
Média 042 052| 035| 0,76 3,36| 6,54| 067 3,12| 731| 256
AG | Minimo 0,00 0,00 0,00 0,07| 145| 5,13| 004 198| 495| 0,00
Miximo 149 1,69| 0,67| 1,31 585| 9,02| 211| 435| 917| 9,17

Tempo
Médio 0,37 | 36,25 | 71,80 | 35,55 | 104,86 | 244,43 | 60,82 | 584,18 | 570,35 | 189,85

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Analisando os dados da Tabela 10 t&ém-se os seguintes comentarios:

a) O AGC, com p=30, 60 ou 90, foi o método com os piores desempenhos tendo média geral
do percentual de desvio igual a 4,67%, 4,81% e 4,79, respectivamente. O AGRu, com p=30,
60 ou 90, foi o0 método com os melhores desempenhos tendo média geral do percentual de
desvio igual a 1,03%, 1,01% e 0,93%, respectivamente. O AGRu é considerado o melhor
método de resolucdo do FSP, depois dele vem o AGRe. Os métodos AGM e AG tém quase

que o mesmo desempenho, sendo o AGM superior.

b) O método AG encontrou a solugdo 6tima em 5 instincias da classe C1, 3 instincias da

classe C2 e 1 instancia da classe C3.

¢) O AG foi o método que obteve o melhor desempenho nas classes 2 e 3, conforme mostra o

grafico da Figura 24, dada anteriormente.
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d) O tempo médio de execucdo do AG variou de 0,37 segundos, na classe C1 (n=20, m=5), a

571 segundos, na classe C9 (n=100, m=20). Isto mostra como o AG proposto & rapido.

e) Todos os Algoritmos Genéticos usados na comparacdo com o0 nosso método sdo
considerados Métddos Probabilisticos, enquanto que o nosso AG € considerado um Método
Discreto, pois nao usa lei de probabilidade para execucdo dos operadores, aleatoriedade na
producdo da populacido, aleatoriedade para a criacdo das solucdes, entre outras. Nao foi
encontrado na literatura um AG discreto com um desempenho menor que 3,0 % para essas

instancias.

Figura 24 — Gréfico do percentual de desvio dos métodos de resoluciao do FSP.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

6.2 RESULTADOS DO AG APLICADO AO CFSP

Este experimento tem como objetivo analisar o desempenho do AG no problema
CFSP. Para isso o AG proposto foi testado com as instincias de Reeves (1995) e Heller
(1960). Os resultados do AG siao comparados com o algoritmo hibrido (Genetic Algorithm +
Simulated Anealing) de Shuster e¢ Framinan (2003), denominado de GASA, tnico AG

encontrado na literatura para o CFSP que utiliza instincias conhecidas nos seus testes € o
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melhor método de Grabowski e Pempera (2005) que € um Tabu Search com Multimovimento
(TS-M) e cuja a solugdo inicial é gerada pela heuristica NEH de Nawaz et al. (1983)
considerada a melhor heuristica para o CFSP. Os resultados do TS-M foram obtidos num
computador Pentium 1.000 MHz. Os resultados do GASA foram obtidos num computador
Athlon 1.400 MHz. Ambos sdo muito diferentes do computador usado pelo nosso AG, PC
Dell com 3.200 MHz e 4 Gb de RAM.

Tabela 11 — Resultados dos experimentos computacionais do AG para o CFSP.

Instancia | nxm | RAJ | Pop.In. | Cruz. | Mut. | Minimo | Desvio | GASA | TS-M | Tempo(s)
recOl 20x5 1590 2021 | 1526 1526 1526 -4,03| -396| -3,96 8,80
rec03 20x5 1457 1904 | 1361 1361 1361 -6,59| -446| -6,59 8,63
rec05 20x5 1637 1864 | 1511 1511 1511 -7,70 -6,90| -7,64 9,98
rec07 20x10 | 2119 2596 | 2042| 2042 2042 -3,63| -345| -3,63 8,19
rec09 20x10 | 2141 2610 | 2042 | 2042 2042 | -4,62| -4,48| -4,58 9,31
recll 20x10 1946 2385 | 1881 1881 1881 -3,34| -3,34| -3,34 8,14
hel2 20x10 189 228 179 179 179 -529| -4,76| -529 7,94
recl3 20x15 2709 3231 | 2545 2545 2545 -6,05| -5,65| -6,05 9,55
recl5 20x15 2691 3384 | 2529 2529 2529 -6,02| -6,02| -6,02 7,76
recl7 20x15 2740 3206 | 2603 | 2603 2603| -5,00| -547| -5,58 8,88
recl9 30x10 3157 3918 | 2855| 2854 2854 -9,60| -545| -9,25 15,47
rec21 30x10 3015 3807 | 2829 2829 2829 -6,17| -222| -6,30 11,81
rec23 30x10 3030 3897 | 2707 2707 2707 | -10,66| -6,70| -10,73 15,83
rec25 30x15 3835 4907 | 3593 | 3593 3593| -6,31| -2,69| -631 12,45
rec27 30x15 3655 4779 | 3431 | 3431 3431 -6,13| -2,60| -6,10 13,98
rec29 30x15 3583 4986 | 3291 | 3291 3291| -8,15| -3,99| -8,28 14,92
rec31 50x10 | 4631 6383 | 4359 4359 4359 | -5,87 272 -6,13 28,75
rec33 50x10 | 4770 6587 | 4472 4472 4472 -6,25 4,78 -6,31 29,11
rec35 50x10 | 4718 6930 | 4447 | 4447 4447 | -5,74 3,67 -6,17 25,41
rec37 75x20 8979 12889 | 8273 | 8273 8273 | -7,86 5,89 -9.49 48,91
rec39 75x20 9158 12841 | 8772 8772 8772 -4,21 8,80 -6,99 44,78
rec41 75x20 | 9344 13219 | 8643 | 8643 8643 | -7,50 6,79 | -8,57 59,20
hell 100x10 780 1114 722 722 722 -7,441 12,44 -8,21 63,47

Média -6,27| -1,18| -6,59 20,49
Minimo -10,66 | -6,90 | -10,73 7,76
Maximo -3,34| 12,44| -3,34 63,47
Total 12 2 18

Fonte: Elaborado pelo Autor.
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Estes dois métodos foram escolhidos para serem comparados com o AG devido aos
seus testes terem sido realizados com as instancias de Reeves (1995) e Heller (1960). A
Tabela 11 mostra: as instincias utilizadas nos experimentos; os valores de m e n para cada
instdncia do problema; o valor da solugdo encontrada pelo algoritmo RAJ; o melhor valor
encontrado por AG para cada um dos operadores Populacdo Inicial (Pop. In.), Cruzamento
(Cruz.) e Mutacdo (Mut.); o valor minimo de cada operador por instincia; o percentual de
desvio para os métodos de resolucio GASA, TS-M e AG; o tempo de execugdo do AG; a
média, o minimo e o maximo dos desvios para cada operador; e o nimero de problemas que

cada operador teve o melhor desempenho.

Figura 25 — Grafico do percentual de desvio dos métodos de resolu¢io do CFSP.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.
A andlise da Tabela 11 produz as seguintes observagdes:

a) Nos 23 problemas testados o AG obteve melhor resultado em 5 problemas e em 7
problemas obteve resultado igual ao TS-M. Na média o AG foi 5,09 % superior ao
GASA e 0,32 % inferior ao TS-M, considerado o melhor método de resolucdo do

CFSP com o critério de desempenho sendo o makespan;



b)

c)

d)

e)

g)

h)
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O tempo de execucdo do AG para os 23 problemas variou de 7,76 segundos a 63,47
segundos, com média de 20,49 segundos. Isto mostra a rapidez deste método em tratar

problemas de médio e grande porte;

O melhor resultado do AG em comparagdo com o GASA foi de 19,88 % no problema
hell. Em relag¢do ao TS-M foi de 0,35 % no problema rec9;

O AG foi melhor que o algoritmo de RAJ em todas as instidncias. Quanto a GASA,
ele obteve melhor desempenho que o AG apenas na instancia rec/7, em todas as
outras o AG foi superior ou na pior das hipéteses, AG e GASA tiveram 0 mesmo

desempenho;

Os resultados do AG tendem a serem melhores que o GASA quando o nimero de

tarefas e maquinas € grande;

Ainda nesta tabela € possivel ver o bom desempenho do operador mutagdo na

instancia recl9;

O AG e o TS-M tiveram o menor valor maximo (-3,34 %). O TS-M teve o melhor

minimo -10,73 %, ja o AG ficou muito préoximo dele com -10,66 %;

O AG ficou muito préximo do desempenho de TS-M, conforme mostra o grifico da

Figura 25, dada anteriormente, para o percentual do desvio.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A metaheuristica Algoritmo Genético abordada neste trabalho, com uso do
procedimento células-tronco, mostrou que um AG que utiliza os principios da diversificagdo e
intensificacdo, de forma eficaz e eficiente, consegue obter bons resultados. Isto ficou
comprovado com a implementagio dos quatro tipos de crossover, atuando na diversificagdo,
enquanto o operador mutagdo atua na intensificacdo. Este método foi aplicado com sucesso na
resolucdo dos problemas de seqiienciamento com e sem restricdo de espera. Neste trabalho,
deu-se importancia ao desenvolvimento de um método préprio com componentes originais

sem usar recursos de inicializagdo eficiente e hibridizagdo, para tornar o AG competitivo.

O AG mostrou ser mais eficaz e eficiente no CFSP sendo o makespan a funcdo
objetivo, com base nos resultados dos experimentos computacionais. Em se tratando de um
método discreto aplicado na resolucido do FSP, o AG também teve um excelente desempenho,
pois chegou proximo ao melhor método de resolucdo do FSP que € o AGRu, considerado um

método probabilistico.

O AG proposto mostrou que procedimentos bem sucedidos que acontecem no
campo da Genética podem também ser adaptados e aplicados na teoria evoluciondria dos

algoritmos genético, como foi o caso de aplicacdo de células-tronco.
Propostas para futuros trabalhos:

. Incorporar novos operadores genéticos tais como cruzamento e mutagao
ao AG proposto. Uma sugestdo é poder realizar mais de uma perturbacéo de cada vez e
em intervalos de geracdo diferentes, dependendo da quantidade de tarefas e maquinas do

problema;

] Como o AG obteve bons resultados para os dois tipos de problemas
mesmo sem inicializacdo eficiente, uma proposta para melhora-lo seria implementar uma

inicializacdo eficiente que ndo comprometa a diversidade da populacio;
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= Poderia ser testados outros valores para os parametros do AG quanto as

combinacdes dos tipos de cruzamentos 1P, 2P, PM e 2B; e

] Aplicar o AG em outros problemas POCP e comparar o seu resultado

com os melhores métodos desses problemas;

] Implementar o AG com auxilio do processamento distribuido,
executando o método com populagdes inicias distintas para cada processador, podendo
também ser executados em paralelo os operadores cruzamentos € mutagdo com 0 nimero

de individuos da populag@o podendo ser maior que 200.
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