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RESUMO

Este trabalho aborda o problema de programagho de tarefas no ambiente de producgio flow
shop flexivel, também conhecido como flow shop com méquinas paralelas. Algoritmos genéticos
sdo utilizados para minimizar o tempo de processamento de todas as tarelas, isto é, o makespan.
Implemensacdes cidssicas, baseadas em conhecimento e hibridas sio apresentadas. Os algoritmos
genéticos sio comparados com as principais heurfsticas da literatura e com um limitante inferior.

Estratégias de busca local também sido analisadas.

e Palavras chave: programagao da produgdo, flow shop flexivel, makespan, algoritmos

genéticos, heuristica,

ABSTRACT

This work addresses the scheduling of jobs in a flexible flow shop or flow shop with parallel
machines. The problem of minimizing the makespan is tackled by genetic algorithms. Classical,
knowledge based and hybrid implementations are presented. The genetic algorithms are com-
pared with the main heuristics from the literature and also with a lower bound. Local search

strategies are also analysed.

e Key words: production scheduling, flexible flow shop, makespan, genetic algorithms,

heuristic.
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INTRODUCAO

A PROGRAMACAO DA PRODUGAO

Scheduling' é uma forma de tomada de decisio que ocupa um papel crucial na produgéo.
No cenério atual, o investimento em programagao da produgao pelas empresas tornou-se uma
necessidade de sobrevivéncia no mercado. As empresas devem programar atividades de forma a
utilizar os recursos disponiveis de maneira eficiente, a fim de minimizar custos e respeitar com-
promissos de entrega estabelecidos com os clientes, onde falhas resultam em multas contratuais
e na perda de credibilidade.

A programacio da produgio passou a ser questionada seriamente na produgdo no comego
do século XX com os trabalhos de Henry Gantt e outros pioneiros. Entretanto, varios anos
se passaram para que as primeiras publicagbes aparecessem na literatura. Algumas dessas
primeiras publicagdes apareceram na Naval Research Logistics Quarterly no infcio dos anos 50,
contendo resultados de W. E. Smith, 5. M. Johnson, e J. R. Jackson. Durante os anos 60
urna quantidade significativa de trabalbo foi dispendida na obtencao de métodos étimos como
a programacao dindmica e branch and bound. Como o esforgo computacional para alcancar
a solugho Gtima em problemas de programacio da produgiio € muito grande e o tempo para
tomada de decisGes é bastante curto, pedendo ser o periodo de um dia ou de um turno, os
pesquisadores tém se concentrado no desenvolvimento e aperfeigoamento de métodos heuristicos
para resolugido dos problemas. Em geral, esses métodos ndo garantem a obtengao de uma golugao
Gtima. Mas, usando informacOes especificas sobre a eslrutura do sistema de manufatura, pode-

se definir heuristicas capazes de gerar solugbes muito boas, e em questao de minutos.

!Para evitar o use da palavra scheduling, ela serd substitufda por programaciio da produgiio ou simplesmente,
programagio, quando ndo comprometer o entendimenio do texto.



O PAPEL DA PROGRAMACAO

A programacio se preocupa com a alocacio de recursos limitados para tarefas ao longo
do tempo. £ wm processo de tomada de decisdo que visa otimizar um ou mais objetivos. Os
recursos e tarefas podem se apresentar de diferentes formas. Os recursos podem ser maquinas
em uma fabrica, pistas em um aeroporto, unidades de processamento em um ambiente com-
putaciconal, etc. As tarefas podem ser operaces em um processo de producgio, decolagens e
aterrissagens em um aeroporto, execugoes de programas, etc. Cada tarefa é caracterizada por
um tempo de processamento, um nivel de prioridade, data de entrega, etc. Os objetivos podem
tomar também vérias formas. Um exemplo de objetivo é minimizar o makespan, que corres-
ponde ao tempo de término da dltima tarefs deixando o sistema. A minimizagio do makespan
& equivalente d minimizacio do ntimero médio de tarefas em processamento e do tempo médio
ocioso de méquinas (French, 1982). Outros critérios séo baseados em datas de entrega, tais

come, atraso médio, atraso mdximo e ndmero de tarefas atrasadas.

O LUGAR DA PROGRAMACAO DA PRODUGCAO DENTRO DE UMA
ORGANIZACAO

A fungdo da programagio da produgio dentro de wma organizagio ou sistema envolve inter-
relacionamento com muitas outras fungdes. Estes relacionamentos sdo, é claro, dependentes do
sistema e podem diferir substancialmente de uma situago para outra. A seguir, wna descrigso
¢ dada de um ambiente de produgio e o papel do processo de programagéo da produgio dentro
de tal ambiente. A Figura 0-1 traduz o texto abaixo de uma forma esquernsdtica e hierarquizada.

Em sisternas de manufatura as ordens de sistema devem ser liberadas e traduzidas em
tarefas. As tarcfas freqliientemente devem ser processadas pelas méaquinas em um ou mais
centros de trabalbo em uma dada ordem ou seqliéneia. As tarefas podem ter que esperar por
maéaquinas que estdo ocupadas, e interrupgdes podem ocorrer quande tarefas de alta prioridade
chegam na maquina e devem ser processadas imediatamente. A programagio detalhada das
tarefas a serem processadas em um sistema de produgio é necessiria para manter a eficiéncia
e o controle das operacoes.

A programacgo da produgao ¢é afetada pelo processo de planejamento da produgdo, que

trata com o planejamento de médio a longo prazo de toda a organizagio. Este processo deve



considerar niveis de estoque, previsdes de demanda, e requisigdo de recursos para planejar
e um nivel mais alto a produgio dos produtos envolvidos e a alocagio de recursos de longo
prazo. Decisdes que sio feitas por esta fungdo do planejamento tém impacto na programagao
da produgio. A programagio da produgio também recebe informagdes do controle de chao de
fabrica. BEventos nao esperados no chio de fabrica, tais como a quebra de uma maquina ou
tempos de processamento superiores aos previstos, devem ser levados em conta, pois terao um

impacto malor na programagao da produgao.

Plangjamento

| da
| rodugho oedens,
estaco ] p previstes
dos
volumes . quentidades, dalas de enfrega
Requisigho de materials
planejamento
3| planejgmento de cepacidade
ordens para fabrica
restrigtes da 4 datas de liberagio
progamagao

programacio e

reprogramagac programacao
desempenho da pipyrameagaol delalhadsa
programago
N despacho
[
statisg da X
fabrica

geréncia de
chéo defdbrica

coleta de casregamento
dados de larefas

chito defabrica

Figurs 0-1: Diagrama de fluxo de informagio em um sistema de manufaturas. Extraido de
Pinedo (1995).

FLOW SHOPS

Em muitos ambientes de produgio ¢ montagem um mimero de operagtes deve ser feito em

cada tarefa. Em diversas situacdes, estas operagdes devemn ser feitas em todas as tarefas na



mesma ordem, o que implica que as tarefas devem seguir a mesma rota, como mostra a Figura
0-2. As méquinas assumem uma disposigdo em série e o ambiente é referido como flow shop.
O bulfer entre maquinas sucessivas pode, as vezes, ser ilimitado por consideragbes préticas.
Este é o caso quando os produtos processados sfo fisicamente pequenos (circuitos integrados,
por exemplo); é facil entdo armazenar grandes quantidades entre duas méquinas. Quando os
produtos sio fisicamente grandes (televisores, por exemplo), entdo o eSpaQo de armazenamento
enire duas maquinas sucessivas pode ter uma capacidade limitada. Esta dissertacio considera

apenas buffers ilimitados.

1 2 3 m
b mmmmmmm )., R - m,.mm,b
] u

Figura 0-2: Ambiente flow shop.

FLOW SHOPS DE PERMUTACAQ

Quando se procura uma solugio Gtima para uma instincia? do problema de flow shop surge
a questao: & suficiente determinar meramente uma permutagio em que as tarefas atravessam
todo o sisterma? Fisicamente, é possivel para uma tarefa “passar na frente” de outra tarefa
esperando na fila por uma médquina que estd ocupada. As méquinas ndo precisam operar de
acordo com o principio: primeiro a chegar - primetro a ser servido, e a seqiléncia em que as
tarefas passam pelas méaquinas pode mudar de wna méaquina para outra. A troca da seqliéncia
de tarefas esperando na fila entre duas macquinas pode, as vezes, resultar em um programa de
melhor qualidade,

Encontrar uma programacao étima quando alteragdes na seqiiéncia séo permitidas, é signifi-
cativamente mais dificil do que encontrar uma programacao tima Ciuando nio o sio. Flow shops
nos quais mudangas na seqiiéncia ndo sao permitidas sdo chamados flow shops de permutagao

(2 mesma permutagio de tarefas é mantida através do flow shop).

2A palavra instancia é usada no texto com o significado da palavra inglesa instance.



FLOW SHOPS FLEXIVEIS

O flow shop flexivel ou flow line flexivel, ¢ considerado uma extensdo de dois arnbientes
classicos de manufatura, que sao o flow shop e o de méquinas paralelas. IM4 um conjunto
de tarefas e um conjunto de estigios de processamento, cada um contendo um conjunto de
méaquinas paralelas idénticas, como mostrado na Figura 0-3. Uma tarefa consiste de uma
seqiiéncia de operages processadas em estdgios sucessivos, e todas as tarefas passam pelos
estdgios na mesma ordem (indo do primeiro ao fltimo). Em um estagio, uma tarefa pode ser

processada em qualquer miquina.

estagio 1 estagio 2 estagio / estagio m
maguina magquina magquina magquina
1 1 1 1
maquina maquina maquina maquina
2 2 2 2
maquina maguina maquina . maquina
mi m2 mi mm

direcdo do fluxo

B

Figura 0-3: BEstrutura do flow shop flexivel.

Cada maquina pode processar no maximo uma tarefa por vez, e cada tarefa é processada
no MAXimo em wma maguina por vez.

O cobjetivo deste trabalho € aplicar algoritmos genéticos ao ambiente de flow shop flexivel,
para se obter solugbes de boa qualidade quando o critério de otimizagio for o makespan.

Quando se fala em meta-heuristicas, pode-se considerar aquelas que exploram o espago de



solugio de forma pontual. Uma vizinhanga é determinada a cada iteragio e uma solugao Gnica
é escolhida desta vizinhanga. Iiste tipo de varredura do espago de busca gera um caminho de
solucOes, obtido da transicio de uma solugéo para outra. Fazem parte desta subclasse de meta-
heurfsticas, a busca tabu (Glover, 1989 e Glover, 1994) e simuluted annealing (Kirkpatrick, 1983
e Eglese, 1990).

Fm contraposicio a esses métodos, os algoritmos genéticos fazem parte de outra classe de
meta-heuristicas, aquela em que os métodos sdo capazes de explorar vérias regioes do espacgo
de busca simultaneamente. Ao longo das iteragdes, ndo se constréi um caminho dnico de busca

pois novas solugbes sdo obtidas através de combinagdes de solugGes anteriores.

APLICACOES DO PROBLEMA

As aplicacdes deste tipo de problema ocorrem mais freqilentemente do que pode-se imagi-
nar. Muitos ambientes de manufatura de grandes volumes tém varios flow shops separados,
porém similares, e as maquinas em tais processos de produgio podem ser intercambiadas em
cada estégio. Salvador (1973) reconheceu o problema no processo quimico de polimerizagio em
inddstrias petroquimicas, onde hd vérias instalages idénticas, cada uma podendo ser conside-
rada um flow shop, e as tarefas podem ser processadas praticamente em qualquer instalagio em
cada estdgio de processamento. Em linhas de montagem nas quais mais de um produto pode
ser produzido e cada estagio de trabalho tem multiplas méquinas, é também &bvia a aplicagao
do problema. De modo similar, a situagdo onde maquinas paralelas sdo adicionadas em um ou
mals estégios do flow shop para aliviar a pressio nas mdquinas gargalo, e/ou para aumentar a
capacidade de produgao, também pode ser vista como uma aplicagdo do problema.

Ha4 situagtes andlogas a sistemas de produgio onde a similaridade com um flow shop flexivel
pode ser estabelecida. Considere, por exemplo, a execucao de um programa em um computador.
Os trés passos de compilagio, ligagdo e execugdo séo realizados em uma segliéncia fixa. Se
hé midltipas tarefas (programas de computador) requisitando os trés processos, cada um com

miiltiplos processadores (softwares), o problema se enquadra em um flow shop lexivel.



ORGANIZACAO DOS CAPITULOS

Esta dissertacio estd assitn organizada. No capitulo 1, encontra-se a revisdo bibliografica
e no capitulo 2 o problema é representado através de um grafo direcionado. O capitulo 3
descreve og fundamentos sobre algeritmos genéticos. As propostas de solugtes implementadas
sao apresentadas no capitulo 4. O capitulo 5 relata os resultados computacionais e a conclusao

é discutida no capitule 6.



Capitulo 1

REVISAO BIBLIOGRAFICA

A literatura sobre flow shop flexivel é relativamente escassa e muito trabalho ainda precisa
ser feito. Estudos aprofundados fazem-se necessérios para determinar métodos de resolugao para
problemas de médio a grande porte. Quase todos os trabalhos realizados utilizam o makespan
como critério de otimizagdo. Portanto, serd apenas citada a fungdo objetivo, quando outro
critério de otimizacao for adotado.

Garey e Johnson (1978) provaram que o problema de otimizar o makespan no ambiente de
méquinas paralelas é N'P-dificil. Garey, Johnson e Sethi (1976) provaram que o problema de
otimizar o makespan no ambiente flow shop com mais de duas méquinas, é N'P-diffcil. Com
esses resultados, conclui-se que otimizar o makespan no ambiente flow shop flexivel também
é N'P-dificil. Existem poucos algoritmos étimos na literatura e todos eles utilizam a técnica
branch & bound. A grande dificuddade enfrentada por estes algoritmos estd na qualidade re-
lativamente pobre dos limitantes inferiores propostos. Além disso, estes algoritmos resolvemn
somente problemas de pequeno porte. Por estes motivos, a maior parte das pesquisas estd

centrada em métodos heuristicos.

1.1 METODOS OTIMOS

Os primeiros a abordarem o problema foram Arthanari e Ramaswamy (1971}, que pro-
puseram um modelo de programagio inteira mista e desenvolveram um algoritmo branch &

bound em um flow shop flexivel com dois estdgios, com duas méaquinas paralelas idénticas no



primeiro estagio, ¢ uma mégquina no segundo estagio. Outro pioneiro, Salvador (1973), sugeriu
um algoritmo branch & bound para resolver o problema de flow shop flexivel no-wail LA
solugio é impraticivel mesmo para um ndmero moderado de tarefas. Trabalhos posteriores
foram realizados por Brah e Hunsucker (1991) no desenvolvimento de um algoritmo de branch
& Dound mais geral. O algoritmo pode tratar vérios estdgios, qualquer nimero de maquinas
paralelas idénticas por estdgio e o buffer entre os estagios é considerado infinito. Entretanto, a
resolucdo de um problema com 8 tarefas, b estigios e 2 ou 3 méquinas paralelas por estagio,
consumiu mais de 12 horas em uwm IBM-XT. Gupta e Tunc {1991), propuseram uma heuristica
cuja solugio fol utitizada como limitante superior no algoritme branch & bound desenvolvido

por Brah e Hunsucker (1991).

1.2 METODOS HEURISTICOS CONSTRUTIVOS

Heurfsticas construtivas sfo aquelas que constroem uma solugéo progressivamente. O algo-
ritmo sempre comega com tma solugdo parcial nula, e a cada passo, um elemento € adicionado
& solugdo parcial. No final do algoritmo, tem-se uma solugao para o problema.

Todas as heuristicas desenvolvidas para o flow shop flexivel podem ser classificadas e trés

ETUpos:

e Seqiienciamento seguido de alocagao: primeiro o algoritino enconira uma seqiiéncia,
considerando apenas um flow shop de permutagio (com apenas uma méquina por estigio).
Depois, o algoritmo faz a alocagio para as méquinas paralelas em cada estigio, segundo

algum critério aplicado & seqiiéncia encontracda no primeiro passo.

* Alocagao seguida de seqilenciamento: na primeira fase, o algoritino determina quais
méaquinas serdo responsdveis pelo processamento de cada tarefa. Na segunda fase, o

algoritmo determina a seqiiéncia de processamento das tarefas em cada maquina.

* Alocagao e seqlienciamento simultaneamente: a medida que as tarefas passain a
fazer parte do programa, ficam determinadas as alocagbes e a seqliéncias em cada uma

das maquinas pelas quais as tarefas passam.

i‘ i . o~ ” . I " L s v
Programas no-waeit sho aqueles cujas tarefas ndo podein esperar entre os estdgios. A transicao de um estagio
para oubro deve ser continua.



1.2.1 METODOS RESTRITOS A 2 ESTAGIOS

Seqiienciamento seguido de alocagao

Considerando 2 méquinas idénticas no primeiro estdgio e apenas uma maquina no segundo,
Gupta (1988), propds fazer a programacio das tarefas como na regra de Johnson (1954), usando
wma méquina em cada estagio. As tarefas sio entdo alocadas 4s méaquinas do primeiro estigio
de forma a minimizar o tempo ocioso no segundo estidgio. Gupta e Tunc (1991) consideraram
o trabalho de Gupta (1988) no contexto reverso: wma méquina no primeiro estagio e multiplas
méquinas no segundo estdgio. Os testes compulacionais desses dois trabalhos consideram até
100 tarefas.

Chen (1995) desenvolveu heuristicas para dois estédgios, onde wmn estégio qualquer possui
uma dnica méicquina e o cutro varias méquinas paralelas idénticas. Classes de heuristicas sio
estudadas e desempenhos de pior caso sao estabelecidos. Testes computacionais envolvem até
8 mdquinas paralelas e 100 tarefas. Sriskendarajah e Sethi (1989) estudaram o flow shop
flexivel para 2 estigios. O problema com 1 méguina no primeiro estdgio, e um nGmero maior
que 2 méquinas no segundo estdgio foi considerado, assim como um ndmerc arbitraric de
méquinas nos dois estédgios. Heuristicas e desempenho no pior caso foram estabelecidos. Os
testes computacionais lidam com no méximo 10 méquinas paralelas e 100 tarefas.

‘Tratando ntimero arbitrario de mdquinas em cada estdgio, Guinet et al. (1996) propuseram
uma heurfstica que, inicialmente, seqliencia as tarefas de acordo com wma regra de prioridade.
A seguir as tarefas sfo alocadas ds mdquinas disponiveis em cada estdgio. Sete regras sio
descritas para a fase de seqilenciamento. Na segunda fase, a heuristica aloca cada tarefa da
seqliéncia & méquina com menor tempo de espera em cada estégio. Resultados computacionais

sao relatados para problemas envolvendo 300 tarefas e 4 méquinas por estégio.

1.2.2 METODOS PARA MULTIPLOS ESTAGIOS
Alocagao e seqiienciamento simultaneamente

Sawik {1993) propds wma heurfstica construtiva na qual a cada iteragio a rota completa
de uma tarefa ac longe do flow shop flexivel é determinada. A selegio da tarefa e a rota a

seguir no sistema sdo obtidas baseadas na programagéo parcial obtida até o momento. As
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decisdes em cada iteracdo s&o tomadas usando um procedimento de otimizagio local baseado
na minimizagio do tempo total ocioso ao longo da rota da tarefa escolhida. O método considera
buffer limitado. Sawik (1995), usa o mesmo método, porém considerando bufler zero. Chegam
a ser considerados 5 estdgios, 100 tarefas e até 4 maquinas paralelas por estégio.

Ding e Kittichartphayak (1994) desenvolveram um heuristica similar & de Sawick (1993).
Os testes tratam até 20 tarefas, 8 estdgios, e wm nimero aleatorio entre 1 e 3 de maquinas
paralelas.

Hunsucker e Shah (1994) aplicaram vérias regras de prioridade ao flow shop flexivel: LPT
(longest processing time), SPT (shortest processing time), MWR (most work remaining), LWR
(least work remaining), FIFO (first in first out) e LIFO (last in first out). Além do makespan, os
tempos de fluxo médio e maximo sio utilizados como critérios de otimizagio. Em seu trabalho,
limitam o nimero de tarefas que pode coexistir dentro do sistema. Até 16 estdgios, b maquinas
por estdgio e 320 tarefas sao tratados.

Guinet e Solomon (1996) desenvolveram wma heurfstica para vérios estdgios de processa-
mento equivalente ao trabalho de Sawik (1993}, além de estudarem o critério de méaximo atraso.

(s testes computacionais envolvem no méximo 30 tarefas, b estagios ¢ § maquinas por estagio.

Alocacao seguida de seqiienciamento

Wittrock (1985 e 1988) realizou trabalhos desenvolvendo heurfsticas. A solugdo € baseada

na decomposicio do problema em trés subproblemas a serem resolvidos seqiencialmente:

e Alocagiio de miquinas (determinando quais tarefas visitam cada maéquina individual em

cada estigio)

e Seqilenciamento das tarefas (especificando a ordem em que as tarefas devem entrar na

linka de processamento)
e Especificagao dos tempos em que as tarefas devem entrar na linha de processamento.

A solucdio proposta por Wittrock (1985} € mais simples por considerar a programagio de um
pequeno conjunto de tarefas que é repetida de forma periédica. Ambos trabalhos tratam até

51 tarefas em 3 estdgios de processamento que ndo possuem mais que trés méquinas paralelas.
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Seqiienciamento seguido de alocagao

Ding e Kittichartphayak {(1994), desenvolveram 2 variaces da heuristica de Campbell et al.
(1970). Guinet e Solomon (1996) desenvolveram heurfsticas para vérios estégios de processa-
riento semelhantes 4s propostas por Ding e Kittichartphayak (1994).

Kochhar e Morris (1987) realizaram trabalhos no desenvolvimento de heurfsticas que consi-
deram tempo de preparacao das maquinas, buffers finitos e tempo de ociosidade nas maquinas.
Elaboraram um simulador para resclver o problema. Primeiro, uma seqiiéncia é determinada
para entrar no simulador. Depois as tarefas caminham através dos estigios, segundo regras
que tentam minimizar tempos de bloqueios, tamanho das filas nos buffers e tempo de méaquina
ociosa. A seqiéncia de entrada pode ser determinada por véarias heuristicas, e depois € me-
Thorada através de busca local. Um problema real € considerado, consistindo de 7 estigios, 45
tarefas e 16 maquinas ao todo.

Santos et al. {1996} aplicaram heuristicas desenvolvidas para o flow shop de permutagao
tradicional (uma méquina por estégio) no ambiente flow shop flexivel. A seqiiéncia gerada por
cada beurfstica é aplicada na entrads do sistema. A partir daf, as tarefas percorrem o ambiente
de acordo com a politica fifo. Os maiores probiemas tratados, possuem b estagios, 20 tarefas e

3 maéaquinas por estagio.

1.3 METODOS META-HEURISTICOS

Apenas um trabalho utiliza metédos meta-heur{sticos. Nowicki e Smutnicki (1995} aplicaram
busca tabu ao flow shop flexivel, obiendo resultados muwito bons. Usam vizinhanga do tipo
insergdo de tarefa na mesma mdaquina, e inser¢do de tarefa em qualquer outra mécquina do
mesmo estdgio. Conhecimento para evitar movimentos de baixa qualidade é utilizado. Um
algoritmo especial para calcular o maekespan é aplicado quando a vizinhanga de uma solugao
¢ percorrida. 300 tarefas chegam a ser tratadas, bem como 6 maquinas por estégio e até 10

estagios.
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Capitulo 2

DEFINICAO DO PROBLEMA

estagio 1 estagio 2 estagio / estagiom
maquina méaquina maguina x4 maquina
1 1 1 1
e —
maquina maquina / maguina maquina
2 2 2 2
l maquina maguina maquina maguina
L m1 m2 mi mm

diregéo do fluxo
b

Figura 2-1: Estrutura do flow shop flexivel.

O sistema de produgao tem a arquitetura mostrada na Figura 2-1. Consiste de m estégios
de maquinas, onde cada estégio { estd equipado com my; > 1 méquinas idénticas. O conjunto de

estagios é representado por M = {1,...,m} e o conjunto de maquinas no estégio I ¢ denotado
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Tabela 2.1: Tempos de processamento das tarefas.

Platpg B e | LT Py
1 1 60431 4 3031 7 80
2 1 6032 4 4042 7 40
3 1 3013 4 5H043 7 100
I 2 301 5 20
2 2 10312 5 9
3 2 40013 5 70
1 3 4041 6 30
2 3 302 6 b0
3 3 403 6 30

por My = {1,...,my},1 € M. Um conjunto de n tarefas representado por N = {1,2,...,n},
deve ser processado no sistemna. Todas as tarefas passam pelos estigios na mesma ordem
1,2,...,m. A tarefa j,7 € N, consiste de uma seqiiéncia de m operagoes, cada uma delas
correspondendo ao seu processamento no estégio ! durante um tempo de processamento ndo
sujeito a interrupgoes py; > 0. Em cada estgio I, a tarefa j pode ser processada em qualquer
das my maquinas. Cada miquina pode processar, no maximo, wma tarefa por vez, e cada tarefa
é processads, no maximo, em uma maguina por vez. Um programa factivel é definido como
uma coleclio de pares (i, G;;-), J € N,l e M, onde i;; € M, ¢ a miquina que processa a tarefa
J no estégio I, e Cj; = 0 € o instante de término da tarefa j no estgio ! (na méquina i), tal
que as restrigbes acima sdo satisfeitas. O problema consiste em encontrar um programa factivel
que minimize o makespan, max;eny Cmnj.

Para ilustrar o problema, considere um exemplo com m = 3 estégios, 2 maquinas no primeiro
estdgio, 2 no segundo e 3 no terceiro estégio, isto é, my = mg = 2, m3 = 3. Um conjunto de
n = 7 tarefas, com tempos de processamento dados na Tabela 2.1, deve ser processado no
sistema. .

Um programa factivel para a insténcia € mostrado no diagrama de Gantt da Figura 2-2.

Por exemplo, a tarefa 1 no estdgio 2 é processada na méquina 1 e é completada no tempe 190,
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isto é 491 = 1, Cpy == 190. O makespan & 310.

[
E
160 20

Figura 2-2: Disgrama de Gantt para o exemplo.

A seguir, o problema é representado através de um grafo. Com este propdsito sao intro-
duzidas duas novas nogbes: grupos e ordem de processamento. Um grupo é um subconjunto de
tarefas designado & wma mdquina em um estigio. Em cada estdgio I, o conjunto de tarefas N
é particionado em my grupos Ny C N,i € My;ny; = | Nyl i€ Ml € M.

A ordem de processamento das tarefas do grupo Nj; pode ser expressa por uma permutacio
mi = (1), ... 7i(ng)) € P(Ni), onde mu{k) denota o elemento de Ny; que ocupa a posicio
k em 7, € P{Ny) é o conjunto de todas as permutagdes do conjunto Ny;. Assim, o proces-
samento das tarefas no estagio ! pode ser completamente determinado pelo conjunto de my
permutagbes m = {m;  Mm, }. A ordem de processamento das tarefas ¢ definida pela m — tupla

= (71,...,7Tm). O conjunto de todas as ordens de processammento é representado por:
e {m=(m1,...,7m)| 1= {my,.mMim }, (71 € P(Ny), i € M) (2.1)

Para uma dada permutagio n € II, os instantes de término das tarefas podem ser calculados

em O(nm) usando a seguinte f6rmula recursiva pata k= 1,...,my; i =1,...,myl=1,...,m

Cl,‘fm(k) = m‘ax{clﬂu(k—l)’ Ciwlﬂfu(k)} + Pl k) (2.2)

onde, m;(0) =0, i=1,...m;; Co=0,1=1,...m; Co; =0, =1,...n.
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O valor de makespan associado a 7 € denotado por Cuax{7). Assim, Crax(7) = maxjeny Cmyj.
Para determinar o programa factivel a partir da ordem de processamento m, é preciso alo-
car grupos N, ¢ € M, a méquinas no centro I, { € M. Desde que as méguinas no estégio
sdo idénticas, a alocacBo pode ser feita de qualquer maneira. Assim, um programa fsctivel
(415,Ci5),7 € N,i € M, pode ser obtido da ordem de processamento 7 da seguinte maneira:
faz-se a alocagiio ¢ +— ¢, onde ¢ é tal que i € M;, 7 € IVi;, e encontra-se Cj; através de (2.2). B
claro que qualquer 7 representa II}2, {rn;)! programas factiveis com o mesmo valor de makespan
para ag varias alocagles de grupos a maquinas. Finalmente, o problema pode ser estabelecido
como encontrar a permutacio m € I que minimize Cpax(7).

Para o exemplo dado sao criados dois grupos N13 = {1,2,3} e N1p = {4,5,6, 7} no estdgio
1; dois grupos Noj = {1,2,3,4,6}, Nop = {5,7} no estdgio 2; e trés grupos Ny; = {2,3,4,6},
Nzg == {1,5}, Naz = {7} no estdgio 3. Os grupos sdo processados nas ordens dadas por
myy = {1,2,3), mi2 = (4,5,6,7), 71 = (4,6,1,2,3), 722 = (5,7}, ma1 = (6,4,3,2), m32 = (1,5),
w33 = {7), respectivamente. A ordem de processamento das tarefas é m = (my,m, w3), onde
m = {m,ma}, M2 = {%o1, Mo}, M3 = {m31, T3, 7a3}. Esta ordem de processamento gera
2021 31 = 24 programas factiveis com o mesmo valor de makespan. Um destes programas ¢é
mostrado na Figurs 2-2,

I5 conveniente fazer a anslise através de um grafo associado a uma ordem de processamento
estabelecida. Este grafo foi definido por Nowicki e Smutnicki. Para uma dada permutagio
7w & Il cria-se o grafo G(n) = (O, F* Y E(w)} com um conjunto de nés O = M x N e um

conjunto de arcos £ F{x), onde

m—1

U@ e+ 1.9,

=1 =1

LOTREY |

E(n) = Q D U {1, mua(k)), (L, ma (R + 1))}

Os arcos do conjunto E* representam as rotas das tarefaz pelos estdgios, enquanto os arcos
do conjunto E(7) representam a ordem de processamento dos grupos. Cada né (1,7} € O
representa a ! —ésima operagao da tarefa 7 e tem peso py;. Todo arco tem peso zero. O instante

de término da tarefa Cj; é encontrado através de (2.2) e é igual ao comprimento do maior
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caminho até o né (1,7), incluindo (py;) em G(r). O makespan Cpax(7) € igual ao comprimento
do maior caminho (caminho critico) em G(7).

O grafo G(#) para a ordem de processamento 7 do exemplo anterior é mostrado na figura
2-3. Os arcos de E* sdo pontilhado, e os arcos de E{r) sdo desenhados com tragado continuo.

O caminho critico estd hachurado nas Figuras 2-2 e 2-3.

Figura 2-3: O grafo G(x) do exemplo, com o caminho critico em cfreulos hachurados.

A seqiiéncia de nés do camivho critico é obtida dos instantes de término das tarefas Cj;,
l € M, j € N determinados pela equacio (2.2), ao se percorrer regressivamente a partir
do né final, os nés responsdveis pelo méaximo caminho. O caminho critico passa pelos nos
associados aos estdgios 1,2,. .., m nesta ordem. No estédgio {, o caminho critico passa pelos nés
correspondentes &s tarefas de um nico grupo Ny, indo consecutivamente da tarefa na posigao

er até a tarefa na posigho f; (1 < e < fi < nyp,) na permutagio Tiny, | € M. Assim, o caminho
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critico pode ser escrito como a seqliéncia de nds;

(L7im (1)), (1, mang (1 4 1)), -0y (1, mimy (1)),
(27'”2.’?,2(62)): (2: W2h2(32 + 1))> ey (21 W?hz(f?))l RS

(Tnl ﬁmhm(em))a (m7 7Tmi’t,,.i(e'm + 1))7 Sy (m: ﬁmhm(fm))

onde mp, (fi) = Tipin,, (Gs) para i = 1,...,m - 1. Claramente, e; = 1, f;n = Pma,,. A
seqiiéncia de tarefas

By = (my,(er), mp (e + 1), . mm, (1)

associadas com o subgrafo (I, mp,(e), ({, mp,(er + 1), ..., mn (/i) serd chamada de um bloco
de tarefas no estdgio !. Por b, denota-se o nimero de tarefas no bloco Bj; claramente b =
Ji—e4-1, 1€ M. Nota-se que a @ltima tarefa em I; é simultapeamente a primeira em By 4,
I=1,...,m—1. Usando a notagio de bloco, pode-se reescrever a férmula de Cpax(7) na forma
de Cronx (1) = Y jenr 2ojem, PU.

Para o grafo G{(m) do exemplo, o caminho critico estd marcado na Figura 2-3 com nds
hachurados, bem como as respectivas operagbes na figura 2-2. Existem os blocos By = (4, 5, 6),
By =1(6,1,2,3) e By = (3,2). As tarefas do bloco By pertencem ao grupo Niz (hy = 2), as do
bloco By a Ney (A = 1), e as do bloco By a Ni; (hg == 1). Assim, tem-se e; = 1, f; = 3, €9 = 2,
fa=Dbe3=3, fa=4

2.1 LIMITANTES INFERIORES PARA O FLOW SHOP FLEXIVE]I

Um limitante inferior para o makespan foi estabelecido por Sawik (1988):

o
LIlCpax = E-‘:{figfn {Z e Znﬂn {pi’i}} (23)

vt?
Observe em (2.3) que o primeiro termo vem da idéia da ocupagio média de cada méaquina

em um estigio, e o segundo vem do tempo minimo gasto nos demais estagios.
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Santos e Hunsucker (1995) propuseram um novo limitante inferior para o flow shop flexivel:

1 Ty " T
LI2Cmay = max § — | Y LSA(y, )+ > py+ » RSA(y,l) (2.4)
1<i<m | ny gl i1 Pt

Seja 25(7,1) a soma dos tempos de processamento a partir do estégio [+1 até o dltimo, para a tarefa

" i sel <m
RS(j,E) _ 2. 1P

sel==1m

e LS(4,1) a soma dos tempos de processamento do primeiro estdgio, até o estdgio {—1 para a tarefa j:

Srlipyy sel>1

se =1

L5(j,1) =

Para um estagio [, RSA(l) é a lista ordenada em ordem ascendente dos valores RS(j,1)
tomados sobre todas as tarefas. RSA(1,1) é o primeiro valor nesta lista e corresponde ao

RS(k,1) para algum nimero particular de tarefa k.

RSA() = {RSA(1,1), RSA(2,1),..., RSA(n,1)}
onde RSA(1,1) < RSA2,0)<...<RSA(n,I)

A lista ordenada LSA(!) é definida de forma similar:

LSA(l)

i

(LSA(1,0), LSA2,1),..., LSA(n, 1)}
onde LSA(1,1) < LSA(2,0) <...< LSA(n,1)

O limitante inferior (2.4) pode ser explicado da seguinte forma. Num programa qualquer,
cada méquina i, em cada estagio !, processa um grupo de tarefas N;. O instante maximo de
término das tarefas em N néo pode ser menor que o instante de término da dltima tarefa
processada pela maquina 7. Iom outras palavras, o instante de término da dltima tarefa a ser
processada pela méaquina ¢ estabelece um limitante baseado em méquina nas tarefas em Ny;.

Antes da dltima tarela processada pela méquina 7 no estagio I deixar o flow shop, a primeirs

tarefa de IVj; deve chegar nesta méquina, todas as tarefas em Vy; devem ser processadas pela
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méquina ¢, e entdo a ultima tarefa a ser processada pela méaquina ¢ deve ser processada nos
estdgios restantes. Como n#o se sabe o priori que tarefas sédo alocadas a cada grupo Ny, ndo
se pode determinar o maximo limitante baseado em mécquinas. Entretanto, sabe-se que este
méximo deve ser maior ou igual & média sobre os 1y limitantes sobre méiquinas deste estdgio. A
demonstragdio desse resultado pode ser encontrada em {Santos e Hunsucker, 1995). Demonstra~
se neste trabalho que o limitante inferior LI2Cy,, € superior ao limitante inferior LI1C ..

Seja I um dado estdgio. Entdo de (2.3):

,3:“” + 3 min {pr;)

1

‘fv;éi’,
lf! .,'HMI
= Z —L Z mm {pi; } + Z rmn{py
jer O Y =iy’
Para o estagio I”, tem-se de (2.4):
Tnll’f mlll
i3 i R I
— Z LS A{y, ") + Z i g SA(y, 1)
. % LSA(y, l”) Z plrr ﬂg IiSA(y, )
y=1 i my.' =1 g

Como

-1 ™ "

LEA(y, 1"} > E Imn {pr;}vye N = Z LA, V) sz 1 minjen {peg) - My
y—1 g iy

e

m it ¢ 1 7 :

}?SA E iyt 1 L
RSA(:{],ZH) 2 z mil’l {pl!:}}vy & N = Z (y? ) 2 Zl =i/ 1 Hﬂi‘lgéN {pl.’f} .
[ty 1 JEN =1 g T
entdo
1 ?ni“ mz” p
Crl POLORS SRS SELRURE) ED ol oSS
5t =1 y=1 l’;ﬂ""
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e portanto

LI2Chax 2 LI1Chax

2.2 O FLOW SHOP FLEXIVEL E A DIFICULDADE EM SE
ENCONTRAR A SOLUGAO OTIMA

E interessante calcular o ndmero de programas existentes para um dada instancia do pro-
blema, em fungio do nimero de estigios, do ndmero de maquinas por estigio, e do nlumero de
tarefas, pois assim pode-se estimar o tempo necessario para encontrar a solugio 6tima através
da enumeragio completa das solugdes possivels. Para tanto é til considerar o seguinte formato
de armazenamento da informacio de um estgio, ilustrado pelo seguinte exemplo. Considere um
estégio | com 3 maquinas paralelas (m; = 3), ¢ dez tarefas (n = 10} que devem ser processadas

segundo a ordem:

e miquina 1 processa as tarefas 2, 3 e 7 nesta ordem, Ny = {2,3,7}, my = {2,3,7}.

e macuina 2 processa as tarefas 5 e 1 nesta ordem, Nig = {5,1},mz = {5,1}.

e maquina 3 processa as tarefas 8, 9, 10, 6 e 4 nesta ordem, Nj3 == {8,9,10,6,4},m3 =
{8,9,10,6,4}.

Para representar a informagio , utilizam-se dois vetores:

e um vetor para armazenar a ordem de processamento das tarefas (vetor de tarefas),

« um vetor formado por um conjunto de apontadores indicando para cada méquina o con-

junto de tarefas a ela alocado (vetor de maquinas).

O exemplo anterior é representado na Figura 2-4.

Com esta representacéo s_abemos que a maquina 1 processa as tarefas 2,3 e 7, nesta ordem.
A méquina 2 processa as tarefas b e 1, e a maquina 3 processa as tarefas 8, 9, 10, 6 e 4.

O conjunto formado pelos vetores de tarefas e de méaquinas de um estagio codifica a in-
formagio de um estégio. Para codificar um flow shap flexivel composto de m estéigios, sio

necessdrias m estruturas deste tipo.
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Figura 2-4: Informagao de um estégio.

Adqui faz-se wma hipétese importante: uma méquina deve processar no minimo wmna tarefa.

Observa-se que:

1. O vetor de tarefas é uma permutagéo no ndmero de tarefas n.

2. O dltimo elemento do vetor de maquinas deve apontar sempre para a n-ésima
posicdo do vetor de tarefas, sendo sobrariam tarefas que ndo estariam alocadas a

nenhuma maguina.

3. Dois elementos do vetor de maquinas guaisquer, ndo podem apontar para ums
mesma posicio no vetor de tarefas; sendo uma das méquinas ndo estaria proces-

sando nenhuma tarefa, o que fere a hipdtese assumida.

Com estas consideragoes, mantendo-se o vetor de mdquinas fixo, tem-se n! programas
diferentes. A partir da observacio 2, ao manter-se o vetor de tarefas fixo, tem-se (,:;:_11) dife-
rentes possibilidades de distribuir as n— 1 tarefas restantes s my; — 1 maquinas restantes. Com
o tltimo elemento do vetor de maquinas fixado, sobram (7:;'__11) possibilidades de tomar my — 1

nimeros distintos dentre n — 1. Assim se houver m estdgios, o nlmero total de programas que

podemn ser gerados com esta representacio sera:
“FirL
Iliml n!

Como em cada estagio ha m; méquinas idénticas, existem my! programas idénticos, onde s6

mudam os indices das méacquinas. Assim o niimero total de solugdes distintas para o problema

22



O

Para se ter uma idéia da dificuldade em se tentar emunerar todas as solugbes, é interessante

analisar uma instincia como exemplo: considerando n = 20, | = 2, e my = mg = 2, tem-se a

2
19 20! 19-201\% a8
{(1)—2”‘“} m{ 5 } m5,342><10

Supondo que um computador possa calcular o makespan de uma solugho a cada ps, e

eXPressao:

levando-se em conta que wn ano tem 3600 x 24 x 365,25 = 31.557.600s, em um milhao de anos,
serd possivel enwmerar 3, 15576 x 10%? solugdes. Isto implica que serdo necessérios 1,693 % 1019
milhdes de anos para enumerar todas as solugbes! Algo impraticdvel.

O mtmero 100!, como calculou F. Thoman (Tahan, 1987}, contém 456.572 algarismos. Dai
a necessidade de procurar métodos baseados em conhecimento, que sejamn capazes de encontrar
solugbes de boa qualidade. Da impoténcia em lidar com a exploséo combinatéria, surgiram as
meta-heuristicas como algoritmos genéticos e busca tabu, que séo capazes de encontrar solugoes
muito boas, pesquisando de forma inteligente apenas wma pequena [ragdo de wm gigantesco

espaco de solugoes.
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Capitulo 3

ALGORITMOS GENETICOS

3.1 INTRODUCAO

Os métodos tradicionais de otimizaciio ndo sdo capazes de transcender 6timos locais. Os
algoritmos genéticos siio um tipo de meta-heuristica capaz de superar esta limitaggo. Em geral,
eles fornecem solucdes de boa qualidade para problemas diffceis, em tempo computacional
vidvel.

Algoritmos genéticos sio algoritmos estocésticos cujos mecanismos de busca séo baseados
em fendmenos naturais: populagdes, heranga genética e luta pela sobrevivéncia darwiniana.

A idéia por tris dos algorimos genéticos é tentar reproduzir o que a natureza faz. Considere,
por exemplo, uma populagio de coelhos em um dado momento. Alguns deles sdo mais rapidos
e mais espertos do que outros coelhos. Estes coethos mais répidos e mais espertos tém uma
probabilidade menor de serem comidos por raposas, € assim mais deles sobrevivem para fazer
o que os coelhos fazem melhor: mais coelhos. f5 claro que alguns dos coelhos mais lentos e
mais tolos iréo sobreviver por terem mais sorte. Esta populagéo de coelhos sobreviventes inicia
a procriagio. O resultado da procriagao € uma boa mistura de material genético de coelhos:
alguns coelhos lentos procriam com coethos rdpidos, alguns coelhos rdpidos corm outros coelhos
rapidos, alguns espertos com coelhos tolos, e assim por diante. Ocorrem também mutagoes no
material genéticos de alguns coelhos. Os filhotes dos coelhos serdo, em média, mais rdpidos
e mais espertos que os da populagéo original, porque os pais mais rédpidos e mais espertos

sobreviveram as raposas. I uma coisa boa o fato das raposas estarem sofrendo um processo
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similar, caso contrario, os coelhos se tornariam répidos e espertos demais para as raposas os
apanharem.
Os algoritmos genéticos usam um vocabuldrio emprestado da genética natural. Os termos

mals usados sao:

s Individuos, gendtipos ou estruturas: em uma populagio, freqiienternente sdo também
denominados strings ou cromossomos. Isto pode parecer um pouco confuso, pois cada
célula de qualquer organismo de uma espécie carrega win certo niimero de cromossomos. O
homem por exernplo, tem 46 cromossomos agrupados em pares, entretanto em algoritmos

genéticos costuma-se usar individuos com apenas wm cromossomo.

o Genes: unidades que formam os cromossomos. Os genes controlam a heranga de wma ou
vérias caracteristicas e situam-se em locais especificos dos cromossomos, que sdo chamados
loci (posicio na string). Qualquer caracteristica dos individuos, como cor do cabelo, pode

se manisfestar diferentemente. Diz-se que o gene tem varios estados, chamados alelos.

e Fitness: valor numérico associado a um cromossomo. Representa a sua adaptabilidade
a0 meio ambiente. Quanto malor o seu fitness, maior a sua probabilidade de sobreviver.

Em problemas de otimizagdo, representam o valor da fungao objetivo.

Cada individuo representa uma solugio potencial para um problema. Um processo evolu-
cionério realizado sobre uma populagio de individuos, corresponde & busca em um espago de
solugdes potenciais. Tal busca requer balanceamento entre dois objetivos aparentemente con-
flitantes: intensificagio da busca em regides com boas solugdes e diversificagio no espago de
busca. Hillclimbing é um exemplo de uma estratégia que intensifica a busca na diregao de
méxima melhoria; por outro lado, a diversificagéo no espago de busca é desconsiderada. Busca
aleatéria é um exemplo tipico de wma estratégia que explora a diversificagao no espago de
solugdes, ignorando a intensificagio em regiGes promissoras do espago. Algoritmos genéticos
sdao uma classe de métodos de busca de propésito geral que conseguem conciliar a diversificagio
e a intensificagdo no espaco de busca.

Os algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso em problemas de otimizagdo como

roteamento de fios, programacao da produgio, controle adaptativo, jogos, problemas de trans-
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porte, problemas do caixeiro viajante, problemas de controle 6timo (Michalewicz, 1992 e Dowsland,
1996).

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por John Holland, seus colegas, e alunos na
universidade de Michigan. Os objetivos da pesquisa deles eram: (1) abstrair e explicar ri-
gorosamente o processo adaptativo de sistemas naturais, e (2) projetar sistemas de software
artificiais que utilizem os mecanismos dos sistemas naturais. A primeira monografia no assunto
é devida a Holland (1975) e intitulada Adaptation in Natural and Artificial Systems. Funda-
mentos tedricos sobre algoritmos genéticos apresentados a seguir, s&o baseados nos trabalhos de
Goldberg (1989), Michalevicz (1992), Beasley, Bull e Martin (1993a,b) e Whitley (1993). Uma
introdugdo e perspectivas futuras de aplicagio de algoritmos genéticos em pesquisa operacional

podem ser encontradas no artigo recente de Dowsland (1996).

3.1.1 DIFERENCAS ENTRE ALGORITMOS GENETICOS E METODOS
TRADICIONAIS '

Os algoritmos genéticos diferem dos métodos de otimizagao mais comuns e procedimentos

de busca em quatro aspectos:

1. Os algoritmos genéticos trabalham com uma codificacio do conjunto de varidveis, nao

com as variaveis propriamente ditas.
2. Trabalham sobre uma populagio de solugdes.

3. Utilizam informagio da fungéo objetivo, e nao derivadas ou outros conhecimentos auxili~

ares.

4. Utilizam regras de transigio probabilisticas, e ndo regras deterrinisticas.

Os algoritmos genéticos requerem que o conjunto das varidveis naturais do problema de
otimizacao seja codificado em uma siring de tamanho finito sobre algum alfabeto. Como exem-

plo, considere ¢ problema de maximizar a funcio f(z) = z?

no intervalo de inteiros [0, 31}. Com
algoritmos genéticos, o primeiro passo para o processo de otimizagdo € codificar a varidvel z
como uma string de tamanho fixo. Pode-se usar o alfabeto bindrio {0,1}, para construir a string.

Em muitos métodos de olimizagdo tais como o simulated annealing e a busca tabu, move-se
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de um tnico ponto no espago de decisiio para o préximo usando algwmna regra de transigao
para determinar o préximo ponto. Em contraste, os algoritmos genéticos trabalham a partir de
um conjunto de pontos simultaneamente (uma populagBo de strings), Um algoritmo genético
comega com uma populagio de strings e depois disso gera sucessivas populagoes de strings.
Uma populagiio inicial para o problema do exemplo a ser otimizado pode ser formada por 4
strings, representadas por 01101, 11000, 01000 ¢10011.

Muitas técnicas de busca requerem muita informagio auxiliar com o objetivo de trabalhar
corretamente. Por exemplo, técnicas baseadas em gradiente precisam das derivadas com o
objetivo de escalar o pico corrente. Em contraste, os algoritmos genéticos nao necessitam
de nenhuma dessas informacdes awuxdliares. Para realizar uma busca eficaz, precisam apenas
dos valores da fungio objetivo (fitness) associados a cada string individual. Usam regras de
transigao probabilisticas para guiar a busca e o uso de probabilidade ndo implica que o método
seja uma busca simplesmente aleatéria. As escolhas aleatérias s&o uma ferramenta para guiar
o processo através de regides do espago de busca com probabilidade de melhoria. Os quatro

aspectos mencionados anteriormente, contribuem para a robustez dos algoritmos genéticos.

3.1.2 UM ALGORITMO GENETICO SIMPLES

O lancionamento de um algoritmo genético simples é surpreendentemente trivial, envolvendo
nada mais complexo do que copiar strings e trocar strings parciais. A explicagéo do porqué do
funcionamento do processo ¢ muito mais sutil. Dada a populago inicial, é preciso definir wm
conjunto de operagdes simples que gere populagdes sucessivas. A qualidade dos individuos da
populagio deve, na média, melhorar ao longo do tempo.

Um algoritmo genético que produz bons resultados em muitos problemas préaticos é composto

de trés operadores descritos & seguir.

Reprodugao

15 0 processo no qual strings individuais 8o copiadas de acordo com seus valores de funggo
obietivo, f (filness). Intuitivamente, pode-se pensar na fungdo f como uma medida de ganho,
ou utilidade que se deseja otimizar. Coplando strings de acordo com seus valores de fitness,

significa que strings com malor valor tém malior probabilidade de contribuir para um ou mais
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Tabela 3.1: Fitness de cada individuo da populagdo inicial.

No. | string | fitness | % do total | % acumulada

11 61101 169 14,4 14,4

21 11000 576 _ 49,2 63,6

3| 01000 64 5,5 69,1

41 10011 361 30,9 100,0
Total 1170 1000 ————e

descendentes na préxima geracio. Iste operador, é claro, é uma versio artificial da selegao
natural que simula a sobrevivéncia darwiniana da mais adaptada dentre as sirings. Em po-
pulagdes naturais o fitness é determinado pela habilidade de sobreviver a predadores, pestes,
e outros obstaculos da vida adulta. No algoritmo genético, a fungdo objetivo é o arbitro que
decide a vida ou morte de uma sfring. O operador de reproducao pode ser implementado de
diferentes formas. Talvez a mais fécil seja criar uma roleta onde cada siring existente na popu-
lagio tem um espaco na roleta proporcional ao seu fitness. A populagéo do exemplo apresenta
os valores de fifness listado na Tabela 3.1. Somando os valores de fitness das quatro strings,
obtém-se 1170. A porcentagem do fitness de cada sfring em relacdo ao total da populagao
também é mostrada na Tabela 3.1. A Figura 3-1 mostra a propor¢ao do fitness de cada siring
na roleta. Para reproduzir, simplesmente roda-se a roleta, assim definida, quatro vezes. A
string 1 tem probabilidade 0,144 de ser escolhida em cada giro da roleta. Cada vez que deseja-
se uma outra siring para reprodugdo, gira-se a roleta. Girar a roleta significa gerar um niimero
aleatério r € [0, 1] e procurar o intervalo em que se encaixa na coluna % acumulada, presente
na Tabela 3.1. Por exemplo, se v = 0,620, a siring 2 é seleclonada pois 0, 144 < 0,620 < 0,636.
Uma réplica exata da string é construida e colocada numa populagéo intermedidria. Aqui o
processo de selecio estd sendo realizado. O processo de ir da populagio corrente para a préxima
populagdo constitul uma geragao na execugdo de um algoritmo genético. A Figura 3-2 ilustra

a formacéo da populacao intermediaria.
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1
4 14,44%

30,85%

2

5,47% 49 23%

Figura 3-1: Roleta com divisio proporcional ao fifness.

Crossover

O operador crossover é um mecanismo pelo qual a informacgao ¢ passada entre os cromosso-
mos. Isto é leito através de trocas parciais de strings. Ha wina analogia 6ébvia aqui com sisteras
naturais. Doils cromossomos pais, sdo combinados para gerar cromossomos filhos, com mostra a
Figura 3-2. Os cromossomos [ilhos herdam caracteristicas recebidas dos pais. A maioria, ou até
mesmo todos cromossomos podem sofrer crossover. Se ambos os pais possuen fitness bom, ha
uma chance tazoavel de que pelo menos um deles possua fitness maior que o dos pais. Assim,
o crossover prové um mecanismo pelo qual novos cromossomos séo criados e também promove
o aumento na qualidade dos cromossomos da populagao.

O exemplo a seguir ilustra um processo de crossover aplicado em strings definidas sobre
um alfabeto bindrio. Primeiro, os membros da populagdo intermedidria sdo agrupados dois a
dois de forma aleatdria. Segundo, cada par de strings sofre crossover com probabilidade p,., da

seguinte forma. Gera-se um ntdmero 7 € [0, 1}:
e Se r > p., as strings sfo copiadas integralmente na populagio intermediéria.

e Se r < p., uma posicio inteira k, ao longo da string é escolhida de forma aleatoria a
partir de uma distribui¢go uniforme no intervalo [1,! — 1}, onde I é o tamanho da string.

Dhas novas sirings sao criadas ao se trocar todos os caracteres entre as posigoes K+ 1 e |
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Reproducéo Crossover

string1 L . -« - ~- W sting 1 -~~~ P —descendente-A (1x2)

string2 - e B osting2 -7 >~ - —descendente-B {(12)

siring 3 ST sting 2 -1~ - -~ —descendente-A (2x4)

stingd .. . _ . _ _ p| stringd ---7 ~ - -l -descendente-B {2x4)
Geragdo Geragdo Proxima geragio
corrente t intermediaria ¢ t+1

Figura 3-2: Uma geragao de reprodugdo e crossover.

inclusive. Considere as strings Aje A, do exemplo:

Ay = 0 1 1 0 | 1
A, = 1 1 0 0 | 0

Suponha que ao escother um nidmero aleatério entre 1 e 4, obtéme-se k == 4, (indicado pelo
sfmbolo separador {}. O crossover resultante gera duas novas strings A e A5, integrantes da

nova geragao:

! 0 1

I

Mutagao

Embora o crossover gere novas strings, ele o fazg recombinando cromossomos existentes, sem

introduzir informacgdes novas na populagéo. E necessério entdo, um outro operador cujo papel
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seja. introduzir informagdes nas strings. Este operador é a mutagdo, que tem duas fungoes:

e prové um mecanismo pelo qual informagGes que ndo estavam na populagéo inicial sejam

geradas,
e previne a estagnagao da populagao.

Em sua forma mais simples, a mutacio é a alteragio aleatdria do valor em alguma posigdo
da string, com probabilidade p,,. Gera-se um ntimero aleatério r € [0, 1] e se r < pp, a mutagio
deve ocorrer. No alfabeto binério, significa simplesmente trocar o 1 pelo 0 e vice-versa. Vérios
autores alegam que a taxa de mutagio deve ser baixa comparada com o crossover, no entanto
outros autores consideram que a taxa de mutagio deve ser tao alta quanto a taxa de crossover.

O crossover e a nmtacio sao aplicados na populagao intermedidria para criar a préxima

populagao.

3.1.3 ESQUELETO DO ALGORITMO

O esqueleto do algoritmo genético proposto por Holland, é apresentado a seguir:
Passo 1

1. ¢« 0, zera o contador de geragoes.

2. Defina o tamanho da populagio ().

3. Estabeleca as probabilidades de mutagio (pm) e crossover (pe).

4. Inicialize a populagio A(t). Todos os cromossomos séo gerados aleatoriamente.

5. Ordene A{t) de acordo com o filness e construa a roleta de selegao.
Passo 2

1. Se a condigio de término for satisfeita, v& para o Passo 4.

2.1+ 1.

3. Reproduza P individuos de A(f — 1) aos pares usando a roleta.
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4. Aplique o crossover e a mutagio em cada par selecionado, segundo as probabilidades p,

€ Pm.
5. Introduza cada novo par na populagio A(f).
6. Ordene A(t} de acordo com o fitness e construa a roleta de selegéo.

7. Volte para o Passo 2.
Passo 3

1. Fim.

3.2 TOPICOS ADICIONAIS

3.2.1 USO DO FITNESS EM PROBLEMAS DE MINIMIZACAO

Quando o problema é de maximizagio, a probabilidade de um individuo x; ser selecionado

ED'\

flz:)
Ef:l flzj)

onde P é o tamanho da popuiagao. Note que ZE—:;& p(z;) = 1. Quando o problema é de mini-

pws) =

mizagio, pode-se atribuir uma probabilidade p'(z;) = (1 — p(z:)}}/ (P - 1):

S @)
P (wg) = S5 ! (3.1)

(g

E preciso dividir por (P — 1), para que 3.5, ¢’ (z:) = 1. O exemplo a seguir ilustra por que
este mecanismo ndoe se mostrou satisfatdrio.

Em um teste realizado com uma populagao de 400 individuos, na primeira geragao, o melthor
cromossomo possuia f{400) = 6938, o pior cromossomo possuia f(1) = 7796, e Zﬁigl f (a:]) s
2062157, Note que —g—g—g—g & 1,1237. Por outro lade, ¢/ (1) 22 0, 002499669, 5 (400) = 0, 002500395

p/(400) oy

e Sy = 1,0003. Para o algoritmo genético, o melhor individuo passa a ser apenas 0,03%

methor que o pior individuo da populagio. Nao é possivel que ocorra evolugéo na populagéo a
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partir da sobrevivéncia dos mais adaptados, pois todos os individuos possuem probabilidade de
selecBo muito parecidas. O algoritmo genético age como se fosse apenas uma busca aleatéria.
U outro mecanismo que apresentou bons resultados no problema de minimizar o makespan
no ambiente de flow shop de permutaglo com uma méquina por estigio, proposto por Murata
et al. (1996) foi adotado: '
[far = F()]’

S Ty o (3.2

onde (3.3)

= max{f(w;)}

Note, que com este tipo de estratégia, a probabilidade do pior individuo ser selecionado ¢

4 .
igual a zero. Para a mesma instdncia de teste, obteve-se Eé,—%%’)« & 9088, 43,

3.2.2 MECANISMOS DE CLASSIFICAGAO (RANK)

S3o mecanismos baseados em procedimentos de selegio (reprodugé@o) néo paramétricos e
que ordenam a populagio de acordo com seu valor de fungdo objetivo. A probabilidade de um
individuo ser escolhido depende do seu valor de classificagio. Estes métodos sdo baseados na
crenga de que a convergéncia prematura é devida & presenga de superindividuos que sao muito
melhores que o fitness médio da populagio. Bstes superindividuos geram um grande nimero
de descendentes (devido ao tamanho constante da populagio), impedindo outros individuos de
contribuirem com descendentes nas geragbes seguintes.

Uma forma de criar um sistema de classificagio proposto por Baker (1985), consiste em
ordenar a populagio de acordo com o valor do fitness. Define-se um valor MAX como o limitante
superior para o niimero de descendentes, e uma reta, de acordo com a equagio 3.4, passando
por MAX, é tomada de modo que a 4rea sob a curva se iguale ac tamanho da populagio P. A

Figura 3-3 ilustra a reta de classificagao.

ﬂgflx (b —~xz), = € [1,]

flz) = (3.4)

0, caso contrério.
Os métodos de classificacho, embora mostrem melhioria no comportamento dos algoritmos
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A
Nimero de copias

MAX

Area =P

| .
1 P Classificacéo

Figura 3-3: Curva de classificagio, 1 é o melhor cromossomo, enquanto £ € o pior.

genéticos em alguns casos, apresentam o desvantagem de ignorar a informagéo sobre avaliagoes
relativas de cromossomos diferentes, tratando todas as geragdes uniformemente, independente
dos valores relativos de fitness.

Nas implementagdes de algoritmos genéticos que usaram este mecanismo de classificagio,
nao fol usada a roleta para selecionar os cromossomos pais. O critério utilizado foi tratar os
cromossomos a partir do melhor classificado, ou seja o de niimero 1. Introduz-se max(| (1)}, 1)
cépias do primeiro cromossomo na populagdo intermedidria, e assim sucessivamente para s
demais cromossomos, até que haja P cromossomos na populagio intermediaria. Para realizar

o crossover, dois cromossomos sdo tomados aleatoriamente da populagio intermedidria.

3.2.3 DETERMINACAO DOS PARAMETROS DOS
ALGORITMOS GENETICOS

Q tamanho da populagao e a influéncia da probabilidade dos operadores no desempenho do

sistema tém sido estudados por muitos pesquisadores. Os resultados obtidos mostram que:

Yz{ é o maior ndmero inteiro menor ou igual a x.
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e A mutagio tem um papel mais importante do gue se admitia previamente {como um

operador secundério).

e A estratégia de busca baseada em seleciio e mutagio apenas, pode ser um procedimento

potente de busca, mesmo sem a assisténcia do crossover.

3.2.4 TECNICAS BASEADAS EM CONHECIMENTO

Enquanto muitos pesquisadores utilizam operadores tradicionais de crossover e mutagéo,
outros tém defendido o uso de novos operadores para tarefas especificas, usando conhecimento.
Isto torna cada algoritmo genético mais especifico para a tarefa (menos robusto), mas pode
melhorar o desempenho consideravelmente. Quando um algoritmo genético € projetado para
dedicar-se & um problema do mundo real, e deve competir com outras técnicas de otimizagao,
a incorporagao de conhecimento é justificada.

Conhecimento especifico do problema pode ser incorporado ao operador de crossover de
forma eficiente, impedindo a criagio de cromossomos obviamente ruins, ou aqueles que violam
restrigbes do problema. Isto evita perda de tempo. Também é possivel usar inicializaggo
heurfstica da populacao, de forma que a busca comece com alguns pontos razoavelmente bons, ao
contrério de um conjunto aleatério. Costuma-se também aplicar técnicas hibridas de algoritmos

genéticos com outros métodos de otimizagao.

3.2.5 SUBSTITUICAO EM REGIME PERMANENTE

A maloria dos trabalhos provem da propoéta de Holland, no qual toda a populacio € sub-
stituida a cada geragio. Entretanto, uma tend@ncia mais recente tem favorecido substituigoes
em regime permanente. Ela opera no extremo oposto, ou seja, em cada geracao apenas uns
poucos, tipicamente dois, individuos séao substituidos.

Isto pode ser um modelo methor do que acontece na natureza. Em espécies de vida curta,
incluindo insetos, os pais pdem os ovos, e morrem antes de seus descendentes chocarem. Mas
em espécies de vida longa, incluindo os mamiferos, os descendentes e os pais vivem concorrente-
mente. Isto permite que os pais eduquem e ensinem seus descendentes, mas tambéme aumenta

a competicdo entre eles.



Em substituicdes em regime permanente, nédo deve-se apenas considerar como selecionar os
dois individuos a serem os pais, mas também deve-se selecionar os individuos da populagao que

serfio mortos, para dar espago para os descendentes. Vérios esquemas sdo possiveis:

e Selegio dos pals de acordo com o fitness, e selegio aleatdria dos que serdo substituidos.
» Seleciio aleatéria dos pais, e selegio dos que serdo substituidos inversamente ao fitness.

» Selegiio dos pais e dos que serdio substituidos de acordo com fitness/inverso do fitness.

No algoritmo genético com substituigdo em regime permanente, os novos descendentes estao
imediatamente disponiveis assim que sao criados. O primeiro a estudar este tipo de algoritmo
genético foi Whitley (1989) com o algoritmo Genitor. O esqueleto do algoritino genético com

substituigio em regime permanente vem a seguir:
Passo 1

1. £+ 0, zera o contador de geragoes.

2. Defina o tamanho da populagio ().

3. Estabeleca as probabilidades de mutagio (pm) e crossover {pc)-

4. Inicialize a populagao A(¢). Todos os cromossomos sdo gerados aleatoriamente.

5. Ordene A(t) de acordo com o fitness e construa a roleta de selegao.

Passo 2

1. Se a condigao de término for satisfeita, va para o Passo 8.

2. L1t 1.

3. Reproduza um par de pais de A(f — 1)

4. Escolha de A(t — 1) um par de individuos que serd remeovido.

5. Produza um par de filhos, aplicando o crossover e a mutacgéo no par de pais selecionado,

segundo as probabilidades p, e py.
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6. Em A(t — 1), introduza o par de filhos gerados no lugar do par de individuos escolhidos

para morrer, formando assim A(?).
7. Ordene A(t) de acordo com o fitness e construa a roleta de selegao.
8. Volte para o Passo 2.

Passo 3

i. Fim.

3.2.6 ALGORITMO GENETICO DE ACKLEY

Um tipo de algoritmo genético com substituigdo em regime permanente cujos resultados
empiricos sdo encorajadores, fol proposto por Ackley (1987). Ackley utiliza selegio aleatoria de
ambos os pais, mas apds o casamento, os descendentes substituem cromossomos existentes cujos
fitness estio abaixo da média. A principal vantagem prética desta solugio € que cromossomos
acima da média com certeza sobrevivern. No algoritio original de Holland, é possivel descartar
o melhor cromossomo quando passa-se de uma geragao para outra. Isto € indesejavel no contexto

de um problema de otimizagao.

Mecanismo de selegao e remogao de Reeves

A idéia de Reeves (1995) é wma variagio da proposta de Ackley (1987). Ao contrario dos
dois pais serem selecionados aleatoriamente, wm deles € selecionado de acordo com seu filness.
Um mecanismo de classificacio é utilizado para realizar a selegéo, um dos pais é escolhido

aleatoriamente e o outro é selecionado através da roleta montada de acordo com a distribuigao

de probabilidades:
24
i) = ——— - 3.5
p(i) = pp Ty - (35)
Na expressio 3.5, [i] é 0 i — ésimo cromossomo em ordem ascendente de fitness (ordem
decrescente de valor de fitness, se o problema for de minimizagéo). Isto implica que o valor

mediano tem probabilidade 1/P de ser selecionado, enquanto que o P — ésimo (malor fitness)

tem probabilidade 2/(P + 1), quase o dobro do valor mediano.
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O mecanismo de classificacio é também utilizado na selegio do cromossomo a ser eliminado
da populacéio. Ackley (1987) escolthe cromossomos que est8o abaixo da média do filness. Reeves

efetua uma escolha aleatéria de dois cromossomos que estéo abaixo do mediano.

ESQUELETO DA IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO GENETICO DE ACK-
LEY 4 REEVES

Passo 1
1. £« 0, zera o contador de geragoes.
2. Defina o tamanho da populagio ().
3. Defina o limite méximo de casamentos {Cas)
4. Estabelega as probabilidades de mutagaq {pm) € crossover (pc).
5. Imicialize a populagio A(f}. Todos os cromossomos sdo gerados aleatoriamente.
6. Prepare A(t} para a reprodugho, montando a roleta de selegao.

Puasso £

1. Se o limite méximo de casamentos fol atingido, £ > Cuas, vé& para o Passo 3.
2. t—1t+1.

3. Selecione um par de pais de A(¢ — 1), usando a classificagiio de Reeves + roleta para um

pai, e distribuigio uniforme de probabilidades para o outro.

4. Selecione de A(t — 1) wm par de individuos com fitness abaixo do mediano para ser

removido.

5. Produza um par de filhos, aplicando o crossover e a mutagao no par de pais selecionado,

segundo as probabilidades p. e py,.

6. Em A(t — 1), introduza o par de filhos gerados no lugar do par de individuos escolhidos

para morrer, formando assim A(t).
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7. Prepare A(t) para a reprodughio, montando a roleta de selegao.

8. Volte para o Passe 2.
Passo 8

1. Fim.
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Capitulo 4

IMPLEMENTACOES DE
ALGORITMOS GENETICOS

Nesta tese foram implementados e comparados vérios dos algoritmos genéticos descritos no
capftulo 3. Os algoritmos genéticos implementados podem ser agrupados segundo o diagrama

da Figura 4-1.

Algoritmos genéticos
%\\A
e
Ag @y Classico
Reeves Fitness Baker Eitness

Figura 4-1: Diagrama de critérios de selegio

e Ackley + Reeves: lmplementagdo na qual o critério de selegio é o proposto por
Reeves (1995), e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de substituicdo em

regime permanente proposta por Ackley (1987).
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e Ackley + Fitness: Implementacio na qual o critério de selecio € baseado no valor do
fitness (3.2), e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de substituigdo em regime

permanente proposta por Ackley (1987).

s Cldssico ++ Baker: Implementacio na qual o critério de selegdo é baseado em classi-
ficachio, como ilustrado na Figura 3-3, e o corpo do algoritmo genético segue a proposta

de Holland (1975).

s Classico - Fitness: Implementacio na qual o critério de selegéo é baseado em filness

(3.2), e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de Holland (1975).

Em todas as implementagdes, o mecanismo de selegao utilizado foi o da roleta, com excegio
da implementagio cldssico + Baker. Quanto ao grau de conbecimento embutido, as solugoes
estudadas podem ser agrupadas segundo o diagrama da Figura 4-2. Na implementagio do
tipo B cromossomos que geram qualquer seqliéncia de entrada de tarefas em cada estégio
s8o aceitos, enquanto na implementagéo do tipo A o processo de formagio dos cromossomos
permite apenas aqueles que geram a mesma seqliéncia de tarefas em todos os estdgios. Na
implementagéo do tipo B ha duas propostas de representagéo da informagéo na forma de
CrOMOSSOmOs, que 530 o cromossomo 1, e o cromossomo 1. As implementagdes hibridas usam
o algoritmo genético para gerar seqiiéncias de entrada de tarefas, delegando a designagdo de

tarefas a maquinas para regras de alocagao.

41 IMPLEMENTACOES DE ALGORITMOS GENETICOS
PUROS

4.1.1 CODIFICAQ]\O DA INFORMA(}AO EM CROMOSSOMOS
Tipo 1

A representagio da informagao do programa das tarefas na forma de cromossomos deve ser
feita de forma bastante natural, para que os operadores de crossover e mutaglo sejam faceis
de ser implernentados e interpretados. Considere, por exemplo, um estagio [ com 3 méquinas

paralelas (m; =3), e dez tarefas {n = 10) que devem ser processadas segundo a ordem:
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Algoritmos genétices

Puro@ Baseados em conhecimento ibridos
»f////«\\h ﬁf///»\\\\\us pf///\\\\\\\\f‘\g;
A B A B Fifo Maguina menos
/\ \ L ocupada
& 9
Ccromos Cromos  Cromeos Cromos Cromos
S0IMo | somol| somol somo | somo |

Figura 4-2: Diagrama de implementagdes estudadas

e méaquina 1 processa as tarefas 2, 3 e 7 nesta ordem, Njy = {2,3,7}, 7y = {2,3,7}.
e maquina 2 processa as tarefas 5 e 1 nesta ordem, Ng = {5,1},my = {5,1}.

e maquina 3 processa as tarefas 8, 9, ‘iO, 6 e 4 nesta ordem, Nj3 = {8,9,10,6,4},m3 =

{8,9,10,6,4}.

Qual seria uma forma simples e econémica de codificagio dessas informages na forma de

cromossomos? A solucio encontrada foi valer-se de dois vetores:

e um para armazenar a ordem de processamento das tarefas (vetor de tarefas),

e ¢ outro formado por um conjunto de apontadores indicando a méquina responsével pelo

processamento das tarefas (vetor de médquinas).

Assim, o exemplo anterior é representado na Figura 4-3. Com esta representagio sabemos
que a maquina 1 processa as tarefas 2,3 e 7, nesta ordem. A méquina 2 processa as tarefas 5 e
1, e a mécuina 3 processa as tarefas 8, 9, 10, 6 e 4.

O conjunto formado pelos vetores de tarefas e de mdquinas de um estégio serd chamado
de codificagiio de um estdgio ou estdgio, desde que n&o comprometa o sentido do texto. Para
codificar um flow shop flexivel composto de m estigios, serao necessérias m codificagoes de

estégios, que passardo a compor juntas, uma unidade chamada cromossomo. A Figura 4-4
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Figura 4-3: Exemplo de codificacio de um estégio.

ilustra um cromossomo de um flow shop flexivel com 3 estégios e 10 tarefas. Observe que o

vetor de tarefas de um estégio ¢ uma permutagio no niimero de tarefas n.

1 2 3 4 &5 6 7 8 9 10
estagio%I2[3|5[1l7ialgimi8[v¢]

5 110

[FT5 7 [T e s ole]x]
tadgio 2 2 3 7 5 1 B 9 1i0{ & 4
estagio WW{M“—

EREREE

{5 3§ 5§ f #8 § 10
estagi03‘2]3]5]11ai?lgl1olﬁi4i

R e T

[5]o]

Figura 4-4: Cromossomo comn 3 estégios

Tipo I
Este tipo de codificagio usa apenas um vetor de estagio para representar a informacio de

um estdgio. Nimeros positivos representam tarefas, e nlimeros negativos representam maquinas.

A Figura 4-5 ilustra esta representagdo para o exemplo da Figura 4-3,
» A méquina 1 processa as tarefas 2, 3 e 7 nesta ordern.
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e A maquina 2 processa as tarefas b e 1 nesta ordem.

e A méquina 3 processa as tarefas 8, 9, 10, 6 e 4 nesta ordem.

Figura 4-5: Exemplo de codificagéo de estégio tipo II

Para representar m estdgios sao necessarios m vetores deste tipo.

4.1.2 IMPLEMENTACAO PURA DO TIPO A + CROMOSSOMO TIPO 1

Para um bom funcionamento do algoritmo genético é necesséria a elabora¢io de operadores
de crossover e mutacio que sejam eficientes na exploragdo do espago de solugbes, de forma
8 permitir a convergéncia da populagao para solugbes de alta qualidade. Para tanto, vérias

propostas de mutagio e crossover foram elaboradas e implementadas.

Cromessomos permitidos

No flow shop de permutagio com uma mécquina por estigio, a seqiiéncia de processamento
das tarefas é repetida em todos os estdgios de processamento. Assim, se houver 5 tarefas para
serem processadas, e a ordem de entrada for 3, 2, 1, 4, 5 no primeiro estagio, esta mesma ordem
deve ser repetida em todos os estdgios subseqiientes. Usando esta idéia, na solugéo tipo A, o
vetor de tarefas é repetido em todos os estdgios de um cromossomo. O espaco de solugoes
ndo é amplamente coberto e muitas regides boas podem ficar inexploradas ao se repetir o vetor

de tarefas em todos os estigios.

Crossover tipo A.l

E uma generalizagso da proposta de Reeves (1995), que implementou um algoritmo genético
para o problema de flow shop de permutagio com uma méaquina em cada estégio, O crussover

é realizado da seguinte forma:
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e Dois cromossomos {ilhos sfo gerados a partir de dois cromossomos pais.

e Um nimero aleatério inteiro no intervalo [1,m] gerado com distribuigio uniforme ¢
atribufdo & varidvel ponto_cross. Assim, tem-se o indice do local onde deve-se fracionar

o vetor de tarefas de um estigio.

e O filhol recebe as partes iniciais dos vetores de tarefas dos genes do pail que com-
preendem as tarefas entre fndices [1, ponto.cross]. As demais posigtes dos vetores de
tarefas sio preenchidas com as tarefas remanescentes, respeitando as posigbes relativas
em que se encontram no vetor de tarefas do pai2. Para cada estégio, percorre-se o
vetor de tarefas do pai2 do infcio ao fim. Ao se encontrar uma tarefa no vetor de
tarefas do pai2 que ainda n&o se encontra no respectivo estigio do filhol, copia-se esta

tarefa para o vetor de tarefas do filkol.

e Os vetores de tarefas dos estégios do filho2 sio preenchidos de forma similar ao do

filhol. As partes iniciais vém do pai2 e as partes finais vém do pail.
e O filhol herda os vetores de mAquinas do pail em todos os estdgios.

e O filho2 herda os vetores de maquinas do pai2 em todos os estégios.

O ponto de crossover é o mesmo para todos os estagios, gerando assim, vetores de tarefas

idénticos em todos os estdgios do cromossomo. A Figura 4-6 ilustra a operagao de crossover.

Crossover tipo A.2

O crossover tipo A.2 altera o vetor de maquinas de um dado estégio, ao contrario do
anterior que altera o vetor de tarefas. Dados pail, pai2 e o ponto_cross seguem abaixo as
regras de formacio dos estdgios dos filhos criados via cressover, acompanhadas de um exemplo

para cada regra aplicada a um estagio | dos cromossomos pais.

1. O crossover ocorre em apenas um estdgio. O filhol recebe integralmente os estégios
do pail que ndo sofreram crossover, e o filho2 recebe os do pai2. Cada estégio
de um cromossomo, tem a mesma probabilidade de sofrer o crossover, e apenas um

estagio € escolhido.
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Figura 4-6: Crossover tipo A.L. (a) e {b) 880 os pais 1 e 2. (c) e (d) sBo os fithos 1 e 2.

2. Para o estdgio que sofre o crussover, tem-se para o filhol:

1. O fithol recebe o vetor de tarefas do pail integralmente. De forma similar
o filko2 recebe o vetor de tarefas do pai2, como mostra a Figura 4-7.

2. O vetor de maquinas do filhol é formado, copiando do pail a fragho inicial
do vetor de mdquinas cujos valores armazenados em seus elementos forem
menores que a varidvel ponto.cross. A parte final do vetor de maquinas
vem do pai2. Assim, se houver m; elementos no vetor de mdquinas e os k
primeiros vierem do pail, os (m; — k) finais serdo copiados do final do vetor
de maquinas do pai2, como poder ser visto na Figura 4-8.

3. Bstando completo o vetor de maquinas do filhol, é necessério colocar em ordem
crescente os seus elementos, como ilustra a Figura 4-9.

4. Muitas vezes, este crossover pode deixar algumas méquinas ociosas. Como a
ociosidade nfo é algo desejdvel, um algoritmo de ndo ociosidade é acionado para

que cada méquina ociosa processe pelo menos uma tarefa. Primeiro, tenta-se
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passar para a méaquina ociosa a dltima tarefa da méquina cujo indice antecede o
da méquina ociosa: a maquina ociosa ¢, passa a processar a tarefa 7, (ngi-1)-
Se nao for possivel, atribui-se & méquina ociosa a primeira tarefa da méaquina
cujo indice sucede o da ociosa: a méquina ociosa 7, passa a processar a tarefa
m+1(1), como pode ser visto nas Iiguras 4-10 e 4-11. 5 importante observar
que na transigdo da Figura 4-10 para a Figura 4-11, ao se remover a ociosidade
da méaquina 4, cria-se temporariamente ociosidade na maquina 3. Deve-se neste
caso, aplicar novamente a regra, para que se remova a ociosidade. Caso a ociosi-
dade nio seja removida desta forma, aloca-se & méaquina ociosa a primeira tarefa
da méquina seguinte, e repete-se este passo até a remogho da ociosidade. No
exemplo, seria necessério passar para a maquina 4, a primeira tarefa da maquina

5, ou seja, a tarefa de nimero 6 passaria a ser processada pela maquina 4.

'O vetor de tarefas do filho2 é gerado de forma similar. Porém, a parte inicial vem do

pai2 e a parte final vem do pail.

paii : C pai2 |

172 3 456 7 8 910 111213 1415 1 2 3 45 B8 7 8 B10 11 121314 15

g

[1]203]4 516]7] sle To]11]12[43]1al15] [5]e] 7 8]9w0[11{12[13]14[15]1]2]3]4]

N TS

[4]5[11] 12i33 [1]214]5]12i15]

passo 2.1

filho filho?
12 3 45 6 7 8 910111213 1415 12 3456 7 8 910 111213 1415

(1]2]374al5]6]|7 8] 9lt0]1]12[13][14]16] [5[6][7]8la]10[11][12][13]14l15]1 2]34]

Figura 4-7: Crossover tipo A.2, passo 2.1
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passo 2.2
filho1 fitho2
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 5 2 3 4 5 6 7 B 9 10 1112 13 14 15
(il273 4 s a7 8 lofiel+d12]al14i15] [5]e]7 180 tol11]12{13[14[15t 4 [2]3]a]
1 t

(aTs 45 [12]15) [1T2T41s [13018]

Figura 4-8: Crossover tipo A.2, passo 2.2

Mutagao tipo A.l - insergao

O objetivo deste tipo de mutagdo ¢ alterar a ordem de prdcessamento das tarefas e a
distribuigio de tarefas entre as médquinas, por isso trabalha-se com o vetor de tarefas e o
vetor de méquinas. Dois indices do vetor de tarefas sgo escolhidos aleatoriamente. O
primeiro é o ponto de insergdo e o segundo é o ponto de remogdo. As tarefas sio rearranjadas
através da operagdo de insercdo. A mutagdo é aplicada em todos os estédgios, com o mesmo
ponto de insergdo e remogdo. Com isto o vetor de tarefas fica idéntico em todos os estégios.
O vetor de mdquinas pode ser alterado por este tipo de mutagio, pois este operador faz
insercio de uma tarefa na mesma méaquina ou inser¢io de uma tarefa em outra méqguina, como
pode-se ver na Figura 4-12. Quando o ponto de inser¢do e o ponto de remogéo caem em grapos
de tarefas processados por mécquinas distintas, o vetor de maqguinas ¢ alterado. Na Figura
4-12, no estagio 2, o ponto de remogéo cai no interior do grupo Nyg, e o ponto de insercao cai
o interior do grupo Neg, com isto a méquina 2 deixa de processar a tarefa de ndmero 2, que
passa para o dominio da méquina 3. Toma~se o cuidado de néo deixar uma méquina ocjosa,
isto ¢, se wma méquina ¢ num estigio [ é responsével pelo processamento de apenas ua tarefa,

esta tarefa nio pode ser removida de seu grupo V.
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passo 2.3
fihot filho2
1 2 3 4 5 8 7 B 9 %0 11 12 13 14 15 1 2 3 4 5 6 7 B 9 10 11 12 13 14 15
M T2]3l4al5]6l7 8 oftot1n2[13]1a]1s] [5[s|7[8[9[10f11]12]131af15]1[2[3[4]
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1 2 3 4 5 86

Figura 4-9: Crossover A.2, passo 2.3. As méquinas 2 e 4 no filho 1 estdo ociosas.

Mutagazo tipo A.2 - troca

Este tipo de mutagio é do tipo troca e trabalha apenas com o vetor de tarefas. Dois
nimeros t; e ty sio sorteados no intervalo {1,n); os conteddos dos elementos dos vetores de
tarefas correspondentes aos indices £y e tq, sdo trocados entre si, em todos os estagios, como

mostra a Figura 4-13.

4.1.3 IMPLEMENTACAO PURA DO TIPO B + CROMOMOSSOMO
TIPO 1

Cromossomos permitidos

e Vetor de tarefas: em cada estdgio do cromossomo, este vetor conterd qualquer per-
mutagio do conjunto de tarefas, ao contrario do crossover tipo A.1 que forgava a repetigao
do vetor de tarefas em todos os estigios do cromossomo. Esta decisBo permite uma

melhor exploragio do espago de solugoes.

s Vetor de maquinas: funcionamento igual ao da solugéo A.l.
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passo 2.4
fitho1 filho2
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Figura 4-10: Crossover A.2, passo 2.4. A mécquina 4 no filho 1 esta ociosa.

Crossover tipo B.1

I} uma variagio do crossover tipo A.1, porém o ponto de crossover ndo € necessariamente
o mesmo para todos os estdgios. A Figura 4-14 ilustra a operagao de crossover.
Crossover tipo B.2

O erossover B.2 fol igual ao crossover do tipo A.2 usado na implementagio pura do tipo A.

Mautagao tipo B.1

15 similar & mutaciio do tipo A.1, porém os pontos de inser¢do e remogao nao sdo neces-
sariamente os mesmos para todos os estdgios. A Figura 4-15 ilustra a operagio de mutagao.
Mutagao tipo B.2

Reslizada da mesma forma que a mutagio do tipo A.2, exceto pelo fato dos indices de troca
{1 e tg ndo serem necessariamente os mesmos para todos os estidgios. A Figura 4-16 ilustra este

tipo de mutagio.
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Figura 4-11: Crossover A.2, final do passo 2.4. Nenhuma méquina ociosa em nenhum dos filhos.

4.1.4 SOLUQ:&O PURA TIPO B 4+ CROMOSSOMO TIPO il
Cromossomos permitidos

e Vetor de estdgio: A primeira posicio do vetor sempre deve conter o valor -1, para
que as tarefas seguintes estejam alocadas a uma médquina. As demais posigdes do vetor
estdo livres para receber maquinas (ntuneros negativos) ou tarefas (nimeros positivos),
desde que nio surjam situagdes de méquinas ociosas. Se duas posigoes consecutivas no
vetor contiverem nimeros negativos, a primeira das maquinas ndo sera responsével pelo
processamento de nenhuma tarefa, ficando ociosa. A tltima posi¢do do vetor também
néo pode abrigar wm ndmero negativo, sendo esta maquina também estard ociosa, como

mostra a Figura 4-17.

Crossover tipo B.3

Funciona de forma semelhante ao crossover tipo B.1, porém néo existe o tratamento para o
vetor de maquinas que aqui inexiste. Muitas vezes, este crossover pode gerar solugbes com

méquinas ociosas. Caso isto acontega, o cromossomo é convertido em um cromossomo do tipo

b1



1234556?8:910
Blefrfelz]v]sle o]

1+ 2 3 45 67 8 910
‘3 4171611}5‘8i2E9[10E

estagio 1 P estagio 1 -
A | LT
E 10 r‘émove ‘Linsere 3 ,EEJ
¥ : v
2345:678i910 2 34 5 6 7 8 9 10
emigo2 [3[4[7[8]2]1]o]]° 0] patago2 [ 3[4 [ T[] 1520 |10
P e e i p—
E@)] remove linsena* j
| f
1234'567}39‘30 123 45 6 7 8 910
eﬁam313|4|7|5[2|1[5]a|9[10) estégmisld.wls[*ii5!siz[gimj

e S— i S——

o K}

(2) | (b

Figura 4-12: Mutaciio A.1 (&) cromossomo original; (b) cromossomo mutado

I, e o passo 4 do crossover tipo A.2 é aplicado ao cromossomo para remover a ociosidade.

Mutagao tipo B.3

A mutacdo utilizada é do tipo insergao, com o cuidado de néo provocar o surgimento de méquina

ociosa.

4.2 IMPLEMENTACOES DE ALGORITMOS GENETICOS
BASEADOS EM CONHECIMENTO + CROMOSSOMO
TIPO 1

4.2.1 CODIFICACAO DA INFORMACAO EM CROMOSSOMOS

Esta codificagio é uma extensdo da proposta na implementagdo de algoritmo genético puro.
O conhecimento sobre o caminho critico associado ao programa que um cromossomo codifica

é armazenado iunto ac mesmo, com o objetivo de eliminar-se crossovers e mutagoes que a
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Figura 4-13: Mutaciio A.2 (a) cromossomo original; (b) cromossomo mutado

priori padem ser classificados como pouco promissores no tocante & melhoria da qualidade dos
descendentes. Considere o diagrama de Gantt do exemplo do capitulo 3 e repetido na Figura
4-18 com seu caminho critico hachurado. A Figura 4-19 mosta o cromossomo com ¢ caminho

critico associado.

4.2.2 ELIMINANDO MUTACOES DO TIPO INSERCAO NAO PROMIS-
SORAS - NOWICKI E SMUTNICKI

Tendo o caminho erftico associado a um cromossomo, € possivel eliminar mutagoes do tipo
inserciio que ndo trarfio methorias no makespan do cromossomo mutado. Isto é possivel deter-
minar pois ha mutagGes que levam a cromossomos cujos caminhos criticos dos seus programas
contém todos os nés do caminho critico do cromossomo nio mutado, isto é, nés (1,7}, 7 € By,
[ € M. Obviamente, o makespan do cromossomo mutado serd maior ou igual ao makespan do
cromossomoe original, podendo ser descartado.

Seja I um estégio selecionado, a e b grupos selecionados neste estdgio e x,y posighes nas
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Figura 4-14: Crossover tipo B.1; (a) pai 1; (b) pal 2; (c) filho 1; (d} fitho 2

permutacdes 7, e T, Um grupo é chamado critico se o caminho critico passa por ele. O
vetor v = (I, a,z,b,y) associado & ordem de processamento 7 € II define uma mutagio do tipo
insercéo em um cromossomo, de tal forma que a tarefa z = me(x) é removida do grupo Ny
(precisamente da posicBo x na permutagio m,) e entao, € inserida em Ny Da posigéo y na
permutagao mp.

Uma mutagio v = (1, a,z,b, y) ndo diminui o maekespan, se pelo menos wma das condigdes

estabelecidas por Nowicki e Smutnicki (1995) for satisfeita:

e (I;) A tarefa 2 nio pertence ao bloco By, isto €& a # hy {a ndo é o grupo critico) oua =My
e (z <eoux > f) {aéo grupo critico mas z néo estd no interior do grupo eritico).
Pode-se observar na Figura 4-18 que remover a tarefa 1 da méquina 1 do estégio 1, e
inseri-la na miquina 2 antes da tarefa 4, piora o makespan (aumenta o caminhe critico).

Também pode-se ver que remover a tarefa 7 da maquina 2 do estagio 1, e inseri-la antes
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Figura 4-15: (a) cromossomo original; (b) cromossomo mutado

da tarefa 4, na mesma méquina, piora o makespan.

e (I;) A tarefa z pertence ao bloco By, mas o bloco contém apenas uma tarefs, isto é, a = Ry

ex=¢ = [

e (I;;;) A tarefa z pertence ao interior do bloco By e é movida dentro deste bloco, isto é
e <z < fi,e <y < fi. Pela Figura 4-18 pode-se ver que o makespan néo se altera ao

inserir a tarefa 1 no lugar da tarefa 2, na méaquina 1 do estdgio 2.

e (I,,,) A tarefa z é a primeira no bloco By e é movida para a esquerda, isto & z = e,
y < ¢;. Na Figura 4-18, inserir a tarefa 3 no lugar da tarefa 4, na méquina 1 do estégio 3,

piora o makespan.

o (Iiyn) A tarefa z ¢ a 1iltima no bloco By e é movida para a direita, isto & x = fi,v > fi.
Na Figura 4-18, inserir a tarefa 6 no lugar da tarefa 7, na méquina 1 do estégio 1, piora

o makespan.

(I,,) Bi é o primeiro bloco, a tarefa z é a primeira neste bloco e € movida para a direita
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Figura 4-16: Mutacio tipo B.1 (a) cromossomo original; (b) cromossomo mutado

dentro do bloco, isto é: I =1, x = e3, y < f1. Na Figura 4-18, inserir a tarefa 4 no lugar

da tarefa 5, na méacquina 2 do estégio 1, ndo altera o makespan.

e (1) By é o dltimo bloco, a tarefa z é a tltima neste bloco e é movida para a esquerda

dentro deste bloco, isto é: l =m, & = fm, ¥ > em.

Se em todos os estagios em que a mutagdo do tipo insergio for aplicada, uma das regras
acima for satisfeita para cada estégio, a mutagfio com certeza € inutil, deve ser descartada e

novas mutagoes devem ser realizadas no cromosssomo original, em busca de melhorias.

4.2.3 ELIMINANDO MUTAGOES DO TIPO TROCA NAO PROMISSO-
RAS

Seja { um estdgio selecionado, a e b grupos selecionados neste estigio e @,y posigoes nas
permutagdes m, € mp. O vetor v = (I, a,z,b,y) associado com a ordem de processamento 7 € 11

define uma mutagéo do tipo troca em um cromossomo, de tal forma que a tarefa z = m(z)
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ociosa ociosa

Figura 4-17: Exemplo de estdgio com méaquina ociosa

Figura 4-18: Diagrama de Gantt para o exemplo, o caminho critico esté sombreado

do grupo N, (precisamente da posigho  na permutagéo ) troca de posigio com a tarefa em
Np na posigio w = mp(y).

Uma mutacio v = (I, a,2,b,y) é iniitil, se pelo menos uma das condigBes for satisfeita:

(T:) As tarefas z e w nio pertencem ao bloco By, isto é, a # hy (a néo é o grupo critico)
ona=he(x<eouz>fi) (aéo grupo critico mas x nio estd no interior do grupo
critico) e b # hy (b ndo é o grupo critico) ou b =hr e (y < e ouy > fi) (b é o grupo

crftico mas y ndo estd no interior do grupo critico)

(Ty) A tarefa z ou w pertence ao bloco By, mas o bloco contém apenas uma tarefa, isto

ba=her=¢e=fonb=hey=e=[

(Ty;) As tarefa z e w pertencem ao interior do bloco By, isto &, ey <z < fi, e <y < fi.

(T.,;) A tarefa z ou w é a primeira no bloco B; e é movida para a esquerda, isto é, T = e,
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estagio 2

caminho critico
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Figura 4-19: Cromossomo com caminho critico associado

y<egouy=e,L<e.

o (Tiwn) A tarefa z ou w é a dltima no bloco B e é movida para a direita, isto ¢, z = fi,

y> fiouy= fi, x> f.

e (T,,) B: é o primeiro bloco, a tarefa z ou w é a primeira neste bloco e é movida para a

direita dentro do bloco, isto é, [ = 1, z=e, ¥y < fi,0u y=e1, ¢ < f1.

e (Tyr) By € o ltimo bloco, a tarefa z ou w é a iltima neste bloco e é movida para a

esquerda dentro deste bloco, isto é, {=m, & = fim, ¥ > em 00 Y = [, T > €.

Se em todos os estagios em que a mutagao do tipo troca for aplicada, uma das regras acima
for satisfeita para cada estdgio, a mutagio com certeza € inutil, deve ser descartada e uma nova

mutacao deve ser realizada no cromosssomo original, em busca de melhorias.
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4.2.4 IMPLEMENTAGOES BASEADAS EM CONHECIMENTO DOS TIPOS
AEB

A implementagio baseada em conhecimento do tipo A, é uma extensao da implementagao
pura do tipo A, com o acréscimo da informagio sobre caminho crftico que realiza as mutagoes
atilizando esse conhecimento. O crossover do tipo 1 é realizado de tal forma gue o ponto
de crossover caia pelo menos no interior de um bloco By, para que pelo menos uma parte do
caminho critico seja envolvida no processo de crossover (aqui o ponto de crossover é 0 mesmo
para todos os vetores de tarefa, como ja foi discutido).

A implementagio baseada em conhecimento do tipo B, de forma andloga vem da imple-
mentagdo pura do tipo B. Aqui no processo de crossover do tipo 1, todos os vetores de
tarefas séo particionados no interior de seu By, para cada estégio l. Assim o caminho critico é

envolvido em todos os estagios.

4.3 IMPLEMENTACOES HIBRIDAS:
ALGORITMOS GENETICOS + REGRAS DE ALOCAGAO

4.3.1 CODIFICACAO DA INFORMACAO EM CROMOSSOMOS

Nestas implementagdes, a codificagio da informacio na forma de cromossomo € a mais
econdmica em termos de memoéria. Aqui o vetor de mdquinas é dispensado, pois a fungao
de atribuir tarefas a méquinas é retirada do escopo do algoritmo genético e passada para uma
regra de alocagao que trabalha em conjunto com o algoritmo genético. E necessério apenas
um vetor de tarefas para codificar o cromossomo. A Figura 4-20 ilustra um cromossomo. A

forms. como as tarefas sio processadas depende da regra de alocago que acompanha a solugao.

Tarefas | 2 3 7 5 1 8 g 1016!41

Figura 4-20: Exemplo de cromossomo



4.3.2 CROSSOVER

O crossover é implementado de forma similar aos crossovers do tipo A.1 nas implementagoes
de algoritmos genéticos puro e baseado em conhecimento. A diferenca € que aqui nao hé véarios
estdgios que podem sofrer o crossover, existe apenas um vetor de tarefas. A Figura 4-21

ilustra a operaggo.

1 2 3 45 6 7 8 9 10 \ 1 2 3 45 6 7 8 910

BEHEHIUREE HERUHOEROE

i
i
i

@ (b}

T[T e e 4] CTESTe s T e 8]t

(c) (d)

Figura 4-21: Exemplo de crossover. (a), (b) séo os cromossomos pais, (c) e (d) séo os cromos-
somos fithos

4.3.3 MUTACAO DO TIPO 1

Ea mutagio do tipo insergao ja utilizada nas implementagoes de algoritmos genéticos puro

e baseado em conhecimento. A Figura 4-22 mostra um exemplo.

4.3.4 MUTACAO DO TIPO 2

E a mutagéo do tipe troca jé utilizada nas implementagtes de algoritmos genéticos puro e

baseado em conhecimento. A Figura 4-23 mostra um exemplo.
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Figura 4-22: Mutagéo do tipo 1. (a) cromossomo original, (b) cromossomo mutado

1 2 34 5 6 78 910 1 2 3 45 67 8 910
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Figura 4-23: Mutaggo do tipo 2. (a) cromossomo original, (b) cromossomo mutado

4.3.5 IMPLEMENTACAO HIiBRIDA DO TIPO FIFO

Na Figura 4-20, as tarefas estio ordenadas: 2,3,7,5,...,4. Esta implementagao considera
que as tarefas entram no sistema nesta ordem, e sdo atendidas por ordem de chegada (first
in-first out). No primeiro estégio, a tarefa 2 serd a primeira a ser alocada. Esta alocagio é
realizada conduzindo a tarefa para & méaguina menos ocupada! do estégio. No segundo estigio,
& primeira tarefa a ser processada, seré a primeira a deixar o estagio 1. Note que ndo é
necessariamente a tarefa de nimero 2. A informagio contida no cromossomo est4 influenciando
apenas a ordem de entrada das tarefas no primeiro estdgio, nos estégios subseqilentes, as tarefas
sio designadas segundo a ordem de chegada (politica fifo), e sio alocadas imediatamente para
a méquina menos ocupada daquele estdgio, no instante que chegam nele. O algoritmo genético

procura a melhor forma de iniciar o processamento das tarefas segundo a regra fifo,

15 méquina menos ocupada é aquela com menor tempo de processamento alocado.
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4.3.6 IMPLEMENTACAO HIBRIDA DO TIPO MAQUINA MENOS OCIOSA

Esta solugio considera o vetor de tarefas em todos os estgios de processamento. Em cada
estégio, as tarefas sfo alocadas para as miquinas de acordo com a ordem em que se encontram
no vetor de tarefas. A tarefa é designada & méquina menos ocupada do estdgio. Na Figura
4-20 as tarefas estio ordenadas assim: 2,3,7,5,...,4. No primeiro estdgio, a primeira tarefa a
ser alocada serd a 2, depois a 3, e assim sucessivamente. A tarefa 2 é designada para a méquina
menos ocupada do primeiro estdgio {(no caso qualquer uma, pois todas estardo ociosas no inicio
do processamento). Depois a tarefa 3 é alocada para a méquina roenos ocupada. No segundo
estagio, a ordem de alocacio das tarefas (2,3,7,5,...,4) se mantém, independente de qual foi a
primeira tarefa a deixar o primeiro estdgio. Assim, no segundo estégio, a tarefa 2 também serd
a primeira a ser alocada. Nesta implementagdo, o algoritmo genético determina a ordem de
entrada das tarefas em cada estégio, e a regra de alocagio atribul as tarefas & maquina menos
ocupada. Aqui o algoritmo genético tem um papel diferente em relagdo & solugdo hibrida do
tipo fifo, na qual o algoritmo genético apenas determinava a seqiiéncia de entrada das tarefas
no sistema, deixando o restante do trabalho para a heuristica.

Esta implementacao surgiu da analogia feita com o flow shop de permutagdo com uma
méquina por estigio. A mesma seqliéncia de tarefas definida no vetor de tarefas ¢ aplicada em
todos os estagios, e a regra de alocagio existe para tirar proveito das maquinas paralelas. Apesar
da analogia, esta implementagio permite situagdes nas quais maquinas ficam ociosas mesmo
guando hé tarefas disponiveis para processamento. Na Figura 4-24, as tarefas 3,4 e 5 terminam
o processamento antes das tarefas 1 e 2 no estagio 1, porém nao podem ser imediatamente
processadas no segundo estigio. Apesar deste aspecto restritivo, esta implementagao foi a que

apresentou os melhores resultados computacionais.
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Figura 4-24: Méquinas ociosas no estdgio 2, mesmo havendo tarefas disponiveis para processa-
mento




Capitulo 5

RESULTADOS
COMPUTACIONAIS

5.1 GERACAO DAS INSTANCIAS

As insténcias foram geradas de forma similar aquela apresentada no trabalho de Nowicki e
Smutnicki (1995). Consideraram-se situagdes de 2, 4, 6, 8 e 10 estdgios. Para cada configuragao
de estfgios, foram geradas insténcias com 2, 4, 6 e ndmero aleatério de 3 a 5 méquinas por
estégio. Isto define 20 grupos de insténcias diferentes, como pode ser observado na Tabela 5.1.
Para cada um desses grupos, foram geradas 5 instancias de 20 tarefas, 5 insténcias de 50 tarefas,
5 instancias de 100 tarefas e b instancias de 150 tarefas, totalizando 20 x 5 x 4 = 400 insténcias
geradas. O tempo de processamento de cada tarefa é inteiro e foi gerado aleatoriamente com
distribuicio uniforme no intervalo [1,100]. Os algoritmos foram implementados em linguagem

C, e executados em um PC 486 com clock de 100 Mhe.

5.2 PLANO DE COMPARACAO DOS RESULTADOS

5.2.1 COMPARACAO COM OUTRAS HEURISTICAS

Os resultados obtidos pelas implementacdes de algoritmos genéticos foram comparados com

os resultados de outras heuristicas desenvolvidas para o flow shop flexivel.
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Tabela 5.1: Dimensoes das insténcias geradas.

Numero de miquinas por estigio

2 4 6 | aleatorio, 3...
20/2 | 20/2 | 20/2 20/2
20/4 | 20/4 | 20/4 20/4
n/m | 20/6 | 20/6 | 20/6 20/6
20/8 | 20/8 | 20/8 20/8
20/10 | 20/10 | 20/10 20/10
50/2 | 50/2 | 50/2 50/2
50/4 | 50/4 | 50/4 50/4
n/m| 50/6 | 50/6 | 50/6 50/6
50/8 | 50/8 | 50/8 50/8
50/10 | 50/10 | 50/10 50/10
100/2 | 100/2 | 100/2 100/2
100/4 | 100/4 | 100/4 100/4
n/m | 100/6 | 100/6 | 100/6 100/6
100/8 | 100/8 | 100/8 100/8
100/10 | 100/10 | 100/10 100/10
150/2 | 150/2 | 150/2 150/2
150/4 | 150/4 | 150/4 150/4
n/m | 150/6 | 150/6 | 150/6 150/6
150/8 | 150/8 | 150/8 150/8
150/10 | 150/10 | 150/10 150/10




Algoritmos genéticos x busca local de Nowicki e Smutnicki

Nowicki e Smutnicki (1995) aplicaram buscas local e tabu ao problema de minimizar o
makespan no ambiente de flow shop flexivel. As buscas foram comparadas com as heuristicas
DK1, DK2 e DK3 (Ding e Kittichartphayak,1994}); § (Sawik, 1993); HS (Hunsucker e Shah,
1994} e (Wittrock, 1988). O melhor resultado obtido por estas heurfsticas definin o valor de
referéncia com o qual os resultados das buscas foram comparados. As heuristicas DK1, DK2,
DK3 e S estio descritas nos APENDICES A e B.

Com excegdo da heuristica de Wittrock que trata um caso especifico de produgao de circuito
impresso e que nao é completamente descrita pelo autor, e de algwmas regras de despacho que
apresentam mau deserapenho, segundo Hunsucker e Shah, todas as demais heuristicas e a busca
local foram implementadas nesta dissertacio. Assim, os resultados obtidos pelos algoritinos
genéticos foram comparados com as principais heuristicas desenvolvidas até o momento, e com

a busca local de Nowicki e Smutnicki.

Algoritmos genéticos x heuristica de Guinet

Guinet et al. (1995) propuseram wma heuristica para dois estagios de processamento. A
heuristica fol implementada e os algoritmos genéticos também foram comparados com esta

heurfstica que é descrita no APENDICE C.

Algoritmos genéticos x busca local II?

Um outro tipo de busca local foi proposto, no qual seqiiéncias de entrada de tarefas sao
geradas através de uma vizinhanga do tipo insergio. A seqiiéncia de tarefas gerada é tratada
como nas implementagbes hibridas de algoritmos genéticos do tipo méquina menos ocupada.
A seqiiéncia que serve como ponto de partida para a busca local € obtida da heurfstica DK1.
O critério de parada estabelecido fol interromper a busca se pelo menos uma das condigoes for

satisfeita:

o Um 6timo local for alcangado.

'Note que a vizinhanga utilizada n&o corresponde & definigdo cléssica de uma vizinhanga de solugio como
ocorre na busca local de Nowicki e Smutnicki.
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Tabela 5.2: Dimensoes das insténcias geradas para aplicar o Flowmult.

Nimero de méquinas por estagio
2 4 6 aleatério, 3...5
9/2 | 9/2 | 9/2 9/2
9/4 | 9/4 | 9/4 9/4
n/m ! 9/6 | 9/6 1 9/6 9/6
9/8 | 9/8 | 9/8 9/8
9/10 1 9/10 | 9/10 G/10

e Apés uma vizinhanca ser analisada, o total acumulado de programas analisados exceder

30000. Este é o nidmero de programas analisados pelos algoritmos genéticos.

Algoritimos genéticos x heuristica Flowmult

Santos et al. (1996), desenvolveram uma heuristica que procura um programa cujo makespan
esteja dentro de um desvio § em relagio ao limitante inferior (2.4). A heurfstica chega a analisar
até n! programas, onde n é o ntimero de tarefas. Esta heurfstica trata o flow shop flexivel da
mesma forma que a implementagio de algoritmo genético hibrido do tipo fife. Uma permutagao
sobre as n tarefas é colocada na entrada do sistema, que passa a processé-las de acordo com a
regra fifo. Foram considerados 100 instancias com apenas 9 tarefas, 5 para cada grupo n/m, de
acordo com a Tabela 5.2. Apesar de 9 ser um nGmero pequeno, 91 = 362880, e instancias com
10 estégios e 6 maquinas paralelas por estdgio consumiram, em média, 443 segundos. Se fossem
tratadas 10 tarefas, seriam gerados 10 X 9! programas, e o tempo seria de aproximadamente

4430 segundos, ou 73,83 minutos para wma tUnica insténcia.

5.2.2 COMPARACAO COM LIMITANTES INFERIORES

O limitante {2.4) foi utilizado para avaliar o resultado dos algoritmos genéticos.
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Tabela 5.3: Desvio médio de wma heurfstica particular x melhor heurfstica, quando se varia o
nidmero de estagios.

Estagios Valores percentuais do desvio

DK1 | DK2 | DK3 | S SPT | LPT | MWR | LWR

20 068 246| 702]{890| 7,70| 26,83, 10,30 | 11,85
4| 1,66 369! 825(398] 7261 26,72| 10,12 11,23
61 278| 502 686|327| 4,8 | 2030 8,06 7,88
8| 343| 509| 9431220 424 2042 7,20 7,54
10| 5930 720] 900|202 300 1684 7,05 | 6,02
Média | 2,90 4,69| 8,11(3,09]| 541! 22,22 8,55 | 8,90

5.3 ALCORITMOS GENETICOS x BUSCA LOCAL DE
NOWICKI E SMUTNICKI

5.3.1 RESULTADOS DAS HEURISTICAS

Foram implementadas as heuristicas DK1, DK2, DK3, S, e as seguintes regras de despacho
de HS: SPT, LPT, MWR, LWR. Cada heurfstica foi comparada com o resultado obtido pela

melhor heuristica. A comparagao fol feita através do desvio relativo:

desvio = (

Zh,—Zr ;
- 100
z }- 100%

.
Na expressio, Zp é o valor obtido para uma heuristica e Z, é o valor de referéncia, no caso o
resultado da melhor heuristica. A Tabela 5.3 mostra a qualidade percentual de cada heuristica
em relacio 4 melhor, quando se varia o nimero de estdgios. Em cada célula encontra-se a média
dos resultados para 20, 50, 100 e 150 tarefas.
A Tabela 5.4 mosira o desvio relativo das heuristicas em relagéo & melhor heuristica, quando
se varia o nimero de tarefas. Cada célula contém resultados médios para 2, 4, 6, 8 e 10 estégios,
A heuristica DK1 mostrou ser, na média, a mais poderosa dentre todas, porém mostra-se

sensfvel ao nimero de estdgios crescente, quando ocorre degradagiio na qualidade. Embora
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Tabela 5.4: Desvio médio de uma heurfstica particular x melhor heuristica, quando se varia o
nimero de tarefas.

Tarefas Valores percentuais do desvio
DK1 | DK2 | DK3 S | SPT | LPT | MWR | LWR
20 284 6,09 11,06 | 5,11 7,82 21,39 11,20 | 13,05

50| 38,03| 460, 876|406 559 21,12 850 | 814
100 | 297 452| 7,39 1,70 | 4,47 | 21,86 744 | 641
150 | 274! 356 523|150 3,77 24,51 6,96 | 801

Média | 2,90 | 469! 811|309 5412222 8,55 | 890

Tabela 5.5: Porcentagem do meljhor resultado de cada heurfstca.

Valores percentuais de melhores resultados
DK1 | DK2 | DK3 S SPT | LPT | MWR | LWR
31,75 | 11,25 | 6,750 | 40,25 13,76 | 1,75 3,60 4,75

as heuristicas DK3 e 8 sejam muito parecidas, os resultados de DK3 foram insatisfatérios.
A heurfstica S apresenta melhores resultados & medida que o nimero de estigios e tarefas
aumentam, como pode ser observado para 8 e 10 estdgios, e 100 ¢ 150 tarefas. Com relagdo
as regras de despacho, nota-se que as regras SPT, MWR e LWR. geram solugbes de boa
qualidade quando o nimero de estdgios é superior a 6 e o mimero de tarefas é maior ou igual
a 100. Em particular, a regra de despacho SPY apresenta wm desempenho muito bom.

A Tabela 5.5 mostra para cada heurfstica a porcentagem das 400 instdncias em que apresen-
ton o melbor resultado. Observe que S supera as outras heuristicas na maioria das vezes, embora
nio seja a heuristica mais eficiente quando se considera o desvio relativo como pardmetro de
comparacio. E importante notar também que a soma das porcentagens de ganho é supérior a

100%, revelando a existéncia de empates.
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Tabela 5.6: Desvio médio da busca local com solugtes iniciais distintas x busca local de melhor
resultado, quando se varia o nimero de estégios.

Estagios Valores percentuais do desvio

DK1 | DK2 |[DK3| 8§ |SPT ! LPT | MWR | LWR
0,08 1,94 | 5,44 13,72| 6,02 | 2586 9,43 | 10,06
0,46 2,631 8831527 7,52 27,96 11,13 | 11,46
0,25 3,45 | 947|588 7,59 | 23,30 10,78 | 10,42
0,25 3,06 | 11,62 | 4,58 1 6,12 | 23,29 10,03 9,42

10| 0,32 3,201 11,93 | 4,44 | 579 20,01 9,99 8,90

O N

Média | 027 | 2,86 9,46 | 4,78 | 6,61 2409 | 1027 | 10,05

5.3.2 ANALISE DA BUSCA LOCAL

A busca local definida por Nowicki e Smutnicki (1995}, foi aplicada &s solugGes iniciais
geradas pelas heurfsticas DK1, DK2, DK3, 8, SPT, LPT, MWR e LWR. Ela utiliza
vizinhanca do tipo insercio de tarefa na mesma maquina, e inser¢do de tarefa em qualquer
outra maquina do mesmo estdgio. Conhecimento a respeito do caminho critico, definide no
capitulo 5 através de regras, é usado para evitar movimentos de baixa qualidade. O resultado
da busca local aplicada a cada solugio foi comparado com o melhor resuitado de busca local.

Para tal foi usado o desvio relativo:

desvio = (ZMT:Z?:) -100%

Na expressao, Zy € o valor obtido pela busca local e Z, é o valor de referéncia, no caso o
melhor resultado de busca local. A Tabela 5.6 mostra o desvio médio quando se varia o nimero
de estagios. Cada célula mostra a média dos resultados para 20, 50, 100 e 150 tarefas. A Tabela
5.7 mostra o desvio médio quando se varia o nlmero de tarefas.

A busca local aplicada ao resultado da heuristica DEK1 mostrou ser a mais eficiente dentre
todas. As solugdes geradas pelas heurfsticas DK2, 8 ¢ SPT sao também pontos de partida

promissores, para ntiumero de estagios e tarefas maior que 6 e 50, respectivamente.
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Tabela 5.7: Desvio médio da busca local com solugdes iniciais distintas x busca local de melhor
resultado, quando se varia o ndmero de tarefas.

Tarefas Valores percentuais do desvio

DK1 {DK2 DK3| S |SPT |LPT | MWR | LWR
20 0,568 | 3,53 | 11,36 | 6,28 8,33 1 22,15 12,24 ¢ 12,69
50 0,156 | 2,69 10,36 | 6,14 7,22 | 23,69 10,98 9,69

100 | 0,14 | 3,09 | 9,41 {369 587 | 24,25 | 9,52 8,39

150 0,21 | 2,12 671 3,01 5,01 | 26,25 8,36 9,20

Média | 027 ] 286| 946|478 | 6,61]24,00| 10,27 | 10,05

Tabela 5.8: Porcentagem do melhor resultado da busca local partindo de soluges iniciais
distintas.

Valores percentuais de melhores resultados
DK1 | DK2 | DK3 S SPT | LPT | MWR | LWR
85,75 | 14,00 3,00 | 11,75 | 4,50} 1,75 2,00 1,50
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Tabela 5.9: Ganho médio do melhor resultado de busca local x melhor heuristica.

Tarefas Nimero de estdgios

2 4 6 8 10| Média
201,92 343 | 565|372 3,70 3,68
50 | 2,32 | 2,51 | 4,71 | 4,56 | 3,92 | 3,60
100 ] 0,84 1 2,28 | 3,30 | 3,22 | 4,03 2,73
150 | 0,44 | 1,68 | 1,71 | 2,81 1 3,10 1,85

Meédia | 1,69 | 2,74 | 3,84 | 3,68 | 3,69 2,99

A Tabela 5.8 mostra que ao se usar a solugio de DK1 com ponto de partida para a busca
local, atinge-se o melhor resultado em 87,75% das instdncias. Observe também que embora a
heuristica S apresente a melhor solugio na maloria das insténcias, como ilustrado na Tabela
5.5, esta nao representa o melhor ponto de partida para a busca local, j4 que alcanga o melhor

resultado em apenas 11,75% dos casos.

5.3.3 BUSCA DE MELHOR RESULTADO x MELHOR HEURISTICA

A Tabela 5.9 tem o propésito de revelar o ganho obtido com a aplicago da busca local que

gerou o melhor resultado em relagéio & melhor heurfstica. O ganho é expresso por:

- ZM

YA
ganho = (= i ) - 100%
s

Na expressao, Zj; ¢ o valor obtido pelo melhor resultado de busca local, e Z, é o valor de
referéncia, no caso o resultado da melhor heuristica. FEm geral, ao se aumentar o nimero de
tarefas, o beneficio da busca local tende a se tornar menor, embora para nimero de estagios

malor ocorra o oposto.

5.3.4 TEMPO COMPUTACIONAL EXIGIDO PELA BUSCA LOCAL

Os tempos computacionais das heurfsticas implementadas foram inferiores a 1 segundo, e

n&o sio relatados. A Tabela 5.10 apresenta as médias de tempo de execugio, em segundos,
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Tabela 5.10: Médias do tempo de execugdo da busca local.

Tarefas Nimere de estagios
2 4 6 8 10
20 0 1 2 3 6
50 81 17 30 49 69
100 | 40 134 | 204, 402 ; 619
150 | 289 | 651 | 1335 | 2676 | 3200

da busca local aplicada aos resultados das heuristicas. E mostrado no APENDICE D que o
tamanho da vizinhanca da busca local quando se usa o conhecimento do caminho critico é
O(“—:),onde my = ¢ para todo [, é o nimero de maquinas por estigio. Para uma dada alocacao
de tarefas a méquinas, o custo para calcular o makespan é mn, como mostrado no capftulo 3.
Portanto, a complexidade de execugio da busca local para uma iteragao ¢ da ordem de O(—’%ﬂ)
Espera-se entdo, que o tempo computacional cresga linearmente com o aumento do nimero de
estigios, e de [orma ciibica com o aumento das tarefas. Isto pode ser verificado na Figura
5-1 que mostra o tempo médio computacional como fungao do mimero de estgios, quando o
nimero de tarefas é mantido fixo em 100, e na Figura 5-2 que mostra o tempo como fungao do

nimero de tarefas quando o ndmero de estigios é mantido fixo em 10.

5.3.5 DETERMINACAO DOS PARAMETROS DOS
ALGORITMOS GENETICOS

Tamanho da populagao

Alguns testes foram feitos para a determinagio do tamanho da populagéo, tendo-se obser-
vado que para valores abaixo de 400 perdia-se qualidade. O algoritmo convergia muito rapido
para uma solucdo apenas razodvel. Valores acima de 400 nao trouxeram beneficio algum, ape-
nas atrasaram o processo de convergéncia. Assim, em todas as implementagoes o tamanho da

populagio foi mantido em 400 e a populagio inicial foi gerada de forma aleatéria.

73



ternpo {s)

2 4 6 8 10

estigios

Figura 5-1: Variagdo do tempo computacional com o nimero de estégios para 100 tarefas.

Tabela 5.11: Desvio relativo do algoritmos genético X melhor heuristica, quando se variam as
taxas de mutacdo e crossover.

Crossover

06| 08|10

Mu | 0,6 | 5,20 | 5,53 | 5,24

ta | 0,81 566 | 564 | 5,63
gao | 1,0 | 6,10 | 6,12 | 6,15

Taxas de crossover e mutagao

Algumas instincias foram escolhidas para determinar as taxas de crossover e mutacio.
Foram consideradas situagtes com 2, 4, 6, 8 e 10 estagios, 20, 50 e 150 tarefas, e 2, 4 e 6
mécquinas paralelas por estigios. Para cada uma dessas possiveis configuragdes, foi escolhido
uma instincia de problema, totalizando 5 x 3 x 3 == 45 insténcias. I'oram consideradas taxas de
0,6; 0,8 e 1,0 tanto para mutagiio como para crossover. A implementagéo de algoritmo genético
escolhida para reslizar a determinacio dos parfmetros foi Cls 4 Bak. A Tabela 5.11 mostra
o desvio relative em relagio & melhor heurfstica dentre as apresentadas na Tabela 5.3.

O melhor resultado foi obtido com 100% de mutagéo e erossover. Observa-se também que o
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Figura 5-2: Variagio do tempo computacional com o ntmero de tarefas para 10 estagios.

algoritmo genético mostra-se mais sensfvel & variagdo da taxa de mutagdo. Baseado nestes re-
sultados, foram adotadas as taxas de 100% de mutagio e crossover em todas as implernentagoes
de algoritmos genéticos. Bste resultado também foi observado por Murata et al. (1996), que
aplicaram algoritmos genéticos ao problema de minimizar o makespan no ambiente de flow

shop de permutagio com uma mécquina por estégio.

Critério de parada

O critério de parada utilizado foi estabelecer um limite méximo de 15000 casamentos para
todas as implementacdes. Sendo assim, 30000 programas foram analisados para cada instancia,
desde que cada casamento gera dois descendentes. As figuras 5-3, 5-4 e 5-5 mostram a evolugéo
da busca para 20, 50 e 100 tarelas respectivamente, e para nimero de estdgios igual a 10.
A implementagio de algoritmo genético em questao é Cls -4 Bak. Nesta implementagao
sdo produzidas 75 geracdes a partir de wma populagio de 400 individuos, totalizando 400 X
75 = 30000 programas analisados. Observe que por volta de 35 geragdes a busca ja esta
praticamente estabilizada. Um teste adicional envolveu 75 e 150 iteragGes da implementagao

Cls + Bak. Para 75 geractes, o algoritmo genético foi 5,65% superior & melhor heuristrica
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dentre as apresentadas na Tabela 5.3, e para 150 geracdes, o algoritmo genético foi 6,04% melhor
do que o valor de referéncia, mostrando uma diferenga de apenas 0,39%.

Ao resultado da implementagio Cls 4+ Bak com 75 geragoes, aplicou-se a busca local de
Nowicki e Smutinicki. O valor de referéncia utilizado foi o melhor resultado de busca local
de Nowicki e Smutnicki, quando os pontos de partida para a busca eram os resultados das
heuristicas apresentadas na Tabela 5.3. Para 20, 50 e 100 tarefas, o algoritmo genético foi
3,34% melhor que a referéncia, enquanto que a busca local partindo do resultado do algoritmo
genético foi 3,40% melhor que a referéncia, mostrando que o ganho obtido ao se aplicar esta
busca local € muito pequeno.

A busca local II também fol aplicada ao resultado da implementacio Cls 4 Bak com
75 geragoes. O valor de referéncia utilizadeo foi o melhor resultade da busca local de Nowicki
e Smutnicki, quando os pontos de partida para a busca eram os resultados das heuristicas
apresentadas na Tabela 5.3. Para 20, 50, 100 e 150 tarefas, o algoritmo genético foi 5,65%
melhor que o valor de referéncia, enquanto éue a busca local II partindo do resultado do
algoritmo genético foi 5,71% melhor que a referéncia, mostrando que o ganho aqui também é

muito pequeno.

2450 -
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230 — Média
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2200 4

2150
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2080 -

Figura 5-3: Evolugfio do algoritimo genético ao longo das geragbes, para 10 estigios e 20 tarefas.
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Figura 5-4: Evolugio do algoritmo genético ao longo das geragoes, para 10 estégios e 50 tarefas.
5.3.6 ANALISE DOS ALGORITMOS GENETICOS MAL-SUCEDIDOS
Os algoritmos genéticos que nfo apresentaram resultados satisfatérios foram:

e Puro A: Implementacio pura do tipo A com cromossomo do tipo L

Puro B;j: Implementacio pura do tipo B com cromossomo do tipo L

Puro By: Implementacgo pura do tipo B com cromossomeo do tipo II.

BC + A: Implementagio do tipo A com cromossomo do tipo I, baseada em conhecimento

do caminho critico.

BC + Br: Implementagio do tipo B com cromossomeo do tipo I, baseada em conhecimento

do caminho critico.
o Fifo: Implementacio hibrida com uso da regra de alocagdo fifo.

Os algoritmos genéticos mal sucedidos foram comparados com o melhor resultado obtido
dentre todas as heuristicas apresentadas na Tabela 5.4. A comparagso foi feita usando a ex-
pressio de desvio relativo:

desvio = (—~——Z-) - 100%
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Figura 5-5: Evolugao do algoritmo genético ao longo das geragdes, para 10 estagios e 100 tarefas.

Na expressao, Z, é o valor obtido para wm algoritmo genético, e Z, é o valor de referéncia,
no caso o resultado da melhor heuristica. A Tabela 5.12 mostra a qualidade percentual de cada
algoritmo genético em relagio & melbor beurfstica, quando se varia o niimero de estdgios. Cada
célula indica a média dos resultados para 20, 50 e 100 tarefas.

A Tabela 5.13 mostra o desvio relative dos algoritmos genéticos mal sucedidos em relacao
4 melhor heuristica, quando se varia o nimero de tarefas.

Os algoritmos genéticos Puro A, Puro By, BC 4+ A, BC 4 Bj e Puro By séo muito
ruins e podem ser descartados. O tnico a conseguir melhoria em relagio & melhor heuristica
fol a implementagao do tipo Fifo, porém o beneficio é pequeno, néo justificando também o seu
uso. A implementacio do tipo Fifo obtém wm ganho médio de 3,60% sobre a melhor heurfstica
enquanto que a busca local obtém um ganho médio de 3,34%, em relagio & melhor heuristica.

Este valor é obtido da Tabela 5.9, e corresponde & média dos ganhos para 20, 50 e 100 tarefas.

Tempo computacional

A Tabela 5.14 mostra as médias de tempo de execugdo, em segundos, dos algoritmos
genéticos. Como j4 mencionado, a ordem de execugiio do célculo do makespan é O(nm), exceto

para as implementagao hibridas para as quais o cdlculo do makespan é O(n}y o, my;). Se my
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Tabela 5.12: Desvio médio dos algoritmos genéticos mal sucedidos x melhor heuristica, quando
se varia o ntimero de estagios.

Estagios Valores percentuais de erro
Purc A | PuroB; | BC 4+ A | BC 4 By | Puro By | Fifo
2 8,40 35,70 5,38 21,42 18,01 | -1,02
4 26,71 116,32 26,64 112,80 47,10 | -2,02
6 52,74 175,86 47,21 161,23 77,32 | -5,25
8 68,50 22787 59,94 205,54 04,11 | -4,08
10 83,96 265,91 75,06 239,10 107,60 | -5,62
Meédia 48,06 164,33 42,85 148,02 68,83 | -3,60

Tabela 5.13: Desvio médio dos algoritmos genéticos mal sucedidos x melhor heuristica, quando
se varia o ntmero de tarefas.

Tarefas Valores percentuais de erro
Puro A | Puro B | BC + A | BC 4+ By | Puro By | Fifo
20 20,96 81,46 17,96 72,15 30,97 | -5,30
50 52,79 173,64 47,67 158,38 74,67 | -3,44
100 70,44 237,89 62,90 213,63 100,85 | -2,05
Média 48,06 164,33 42,85 148,02 68,83 | -3,60
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for constante e igual a ¢, tem-se O{ncm). Isto acontece, porque uas implementagGes hibridas, a
regra de alocaGio precisa encontrar a maquina menos ocupada no estigio, devendo entao ana-
lisar todas as m,; mdquinas de cada estdgio para entiio alocar a tarefa. Ispera-se entao que o
tempo computacional cresca linearmente com o niimero de estdgios, e com o niimero de tarefas.
O algoritmo que realiza a geragio da populagdo inicial tem complexidade ndo linear ein relacio
ao ntmero de tarefas, devido ao cardter probabilistico da geragdo de nimeros aleatérios, e o
algoritmo que realiza o crossover, tem complexidade O(n?), como mostrado no APENDICE
E. Estes comportamentos podem ser analisados no gréfico da Figura 5-6 que mostra o tempo
computacional como funcdo do ndmero de estégios, guando o ndmero de tarefas é mantido
fixo em 100, e na Figura 5-7 que mostra o tempo como fungdo do ntlmero de tarefas quando o

nimero de estdgios é mantido fixo em 10.

z —g— Puro A

E- —m— Puro B

& g BC + A
—3¢—-BC+B1
—— Purc B
—&— Fifa

estagios

Figura 5-6: Variacio do tempo computacional com o mimero de estagios para 100 tarefas.

5.3.7 ANALISE DOS ALGORITMOS GENETICOS BEM-SUCEDIDOS

As implementagtes de algoritines genéticos que apresentaram os melhores resultados foram

as implementagoes hibridas do tipo maquina menos ocupada, com as seguintes caracterfsticas:
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Tabela 5.14: Médias de tempo de execugao, em segundos, dos algoritmos genéticos mal sucedi-
dos.

Tempo (s) | Niunero de estidgiosxnimero de tarefas
2x20 | 2x50 | 2x100 | 4x20 | 4x50 | 4x100 | 6x20
Puro A 44 90 189 71 79 296 91
Paro By 661 1563 378 | 105 | 238 b0 | 144
BC + A 851 163 3181 142 286 549 | 199
BC 4 By 1301 223 514 | 179 454 830 | 253
Puro By 54 | 113 245 84 | 177 367 | 114
Fifo 521 135 330 891 222 510 | 126
Tempo (s) Nimero de estagios x nimero de tarefas

650 6x100 | 8x20 8x50 | 8x100 10x20 | 10x50 10x100
Puro A 203| 4021 124| 260| s10| 150 3171 616
Puro B; | 323| 723! 183 410| 897| 222| 496| 1070
BC+ A | 4i1| 788| 257 533| 1027 | 315| 659| 1263
BC 4+ B; | 531 1113 | 316| 687 | 1421 | 387 | 841| 1734
Puro By | 242| 492| 15| 308 | 618| 174| 373| 881
Fifo 313| 695| 163 | 402| 881| 200| 491 958
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Figura 5-7: Variacio do tempo computacional com o ntmero de tarefas para 10 estigios.

e Ack + Rvs: Implementacio na qual o critério de selegio é baseado em classificagio (3.5),
e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de substituicio em regime permanente

proposta por Ackley (1987).

o Ack +4 Fit: Implementagio na qual o critério de selegio é baseado no valor do fit-
ness (3.2), e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de substituigdo em regime

permanente proposta por Ackley (1987).

e Cls 4+ Bak: Implementagao hibrida onde o critério de selegio € baseado em classificagao,

Figura 3-3, e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de Holland (1975).

e Cls -4 Fit: Implementacio hibrida onde o critério de selegao € baseado em fitness (3.2),

e o corpo do algoritmo genético segue a proposta de Holland (1975).

O resultado de cada um fol comparado com o melhor resultado de busca local obtido. A

comparacao foi feita usando a expressio do ganbo relativo:

ganho = (’j—r;ﬁ) - 100%
iy
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Tabela 5.15: Ganho médio dos algoritmos genéticos bem sucedidos.

Nimero de estagios x mimero de tarefas

2x20 2x50 | 2x100 | 2x1560 | 4x20 | 4x50 | 4%x100 | 4x150 | 6x20 | 6x 50
Ack 4+ Rvs | 249 | 0,50 | 0,09 | -0,01 | 2,83 | 2,60 | 1,33 1,03 | 4,53 | 4,12
Ack + Fit | 220| 038 | 000] 001 421 | 2331 1,15| 074 421 | 3,66
Cls + Bak | 281 ] 061 | 012| 008 433 | 294 183| 1,31 | 444 | 5,02
Cls + Fit | 0,02 -057 | -033| -020| 2333 0,67 | 0,16 | 0,16 | 2,07 | 1,07

Nimero de estagios x nimero de tarefas

6x100 | 6x150 | 8x20 | Bx50 | Bx100 | 8x150 | 10x20 | 10x50 | 10x100 [ 10x150

Ack 4+ Rvs | 256 | 1,35| 403 | 459 | 263 | 148| 257| 420 308| 1,75

Ack + Fit | 1,87| 083 390| 396| 249 1,46 | 322| 381 273| 1,62

Cls + Bak | 334| 141! 391 5,10| 343 | 222| 344| 495 418| 299

Cls + Fit | 020 0,65 1,58 | 343 | 053] 013| 1,00| 1,381 074| 1,29

Na expressao, Z, é o valor obtido para um algoritmo genéiico, e Z, é o valor de referéncia,
no caso o resultado da busca local de melhor resultado, quando os pontos de partida sao os
resultados das heurfsticas apresentadas na Tabela §.3.

A Tabela 5.15 apresenta o ganho relativo dos algoritmos genéticos bem sucedidos. Cada
célula na tabela mostra o ganho médio dos resultados das insténcias com 2, 4, 6 e ntmero
aleatdrio entre 3 e § méaquinas paralelas.

A Tabela 5.16 mostra o ganho relativo quando se varia o niimero de estagios. Em cada célula
encontra-se o ganho médio dos resultados para 20, 50, 100 e 150 tarefas. A Tabela 5.17 mostra
o ganho relativo dos algoritmos genélicos bem sucedidos em relagdo ao melhor resultado de
busca local, quando se varia o nunero de tarefas. Em cada célula enc'ontra-se ¢ ganho relativo
médio dos resultados para 2, 4, 6, 8 e 10 estigios.

A partir da Tabela 5.15, conlui-se que Cls 4+ Bak obleve os melhores resultados. Das
Tabelas 5.16 e 5.17, conclui-se que todas as implementagoes apresentam ganhos maiores com o
aumento do niimero de estdgios e ganhos menores & medida que ¢ nimero de tarefas aumenta.

A implementagio Cls + Fit é a menos eficiente, tendo sendo inferior & busca local quando 2
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Tabela 5.16: Ganho médio dos algoritinos genéticos bem sucedidos x melhor resultado de busca

local, quando ge varia o nimero de estagios.

Estagios Valores percentuais
Ack + Rvs | Ack - Fit | Cls + Bak | Cls + Fit
2 0,77 0,74 0,82 -0,27
4 1,95 2,12 2,60 0,75
6 3,14 2,55 3,56 0,67
8 3,18 2,83 3,66 1,42
10 2,90 2,60 3,89 1,10
Média 2,39 2,17 2,91 0,73

Tabela 5.17: Ganho médio dos algoritmos genéticos bem sucedidos X melhor resultado de busca

local, quando se varia o niumero de tarefas.

Tarefas Valores percentuais
Ack 4+ Rvs | Ack 4+ Fit | Cls 4 Bak | Cls 4 Fit
20 3,29 3,48 3,79 1,40
50 3,20 2,77 3,72 1,20
100 1,94 1,67 2,58 0,20
150 1,12 0,75 1,60 0,14
Média 2,39 2,17 2,91 0,73
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estigios s80 considerados.

A Tabela 5.18 confronta os resultados obtidos pelo algoritmo genético Cls 4~ Bak com
a melhor heurfstica dentre as apresentadas na Tabela 5.3. A comparagao foi feita usando a
expresséo de ganho relativo: :

ganho = (gf»»é_:—%g) -100%

Na expressio, Z; é o valor obtido pelo algoritmo genético, e Z, € o valor de referéncia,
no caso o resultado da melhor heurfstica dentre as apresentadas na Tabela 5.3. Esta Tabela
também apresenta a iteragao média na qual o melhor resultado foi alcangado.

Na média sobre estas insténcias, o algoritmo genético foi 5,63% melhor do que o valor de
referéncia. Para instdncias geradas da mesma forma, Nowicki e Smutnicki relatam que a busca
tabu obteve um ganho de 5,78% em relagao ao valor de referéncia. Se ao invés de 75 geragoes,
forem consideradas 150 geragdes, o algoritmo genético passa a ser 6,07% melhor do que o valor
de referéncia.

Note que, em geral, & medida que o namero de tarefas, estigios, e mdiquinas paralelas

aumentam, sdo necessdrias mais iteragdes para se alcangar a melhor solugao.

5.3.8 TEMPO COMPUTACIONAL

A Tabela 5.19 revela as médias de tempo de execugio, em segundos, dos algoritmos genéticos
bem sucedidos. Nio existe grande variagio nos tempos para todas as implementagdes. As

Figuras B-8 e 5-9 trazem curvas que representam os resultados.

Uma implementagao mais eficiente do algoritmo genético Cls 4+ Bak

Com o intuito de obter resultados em tempo menor, uma implementagio mais eficiente do
algoritmo genético hibride Cls + Bak foi codificada. A implementagdo envolveu melhoria
no algoritmo de crossover que de complexidade quadratica, passou a ser linear em relagao
a0 numero de tarefas, e meihoria no algoritmo de geragdo da populagido inicial, que embora
continue sendo ndo linear, ficou mais rdpido, como pode ser observado nas I'iguras 5-11 e 5-
10. A descriciio das complexidades dos algoritmos de crossover e geragio da populagio inicial

estd no APENDICE E. Com esta implementaciio eficiente, é possivel mostrar que o algoritmo
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Tabela 5.18: Ganho médio do algoritmo genético Cls + Bak quando o valor de referéncia ¢ a
melbor heuristica e média da iteragdo que apresenta a melhor solugio.

Cls + Bak

ganho iteracgao

n/m n. de maquinas | n. de maquinas
2 4 6 2374 6
20/2106| 48 511 5131 38
20/4 57| 89 3412435 8
20/6 9,7 | 11,2 7,41 45 | 58 19
20/8 193, 7.7 4,4 | 39 | 37 12
20/10 | 891 58 3,41 3427 15
50/2 10,6 4,8 511 8130 57
50/41 26| 56 75119 | 58 64
50/6 | 79| 97 9,9 56 | 67 69
50/8 19,5 10,2 87154170 70
50/10 | 9,0 8,1 7752174 69
100/2 1 0,3 0,7 1,71 24 | 43 47
100/4 {23 46| 66|47 | 60 72
100/6 | 49 7,3 84 | 52 | 67 72
100/8 1 52| 73 84 | 59| 70 70
100/10 1 65| 7,9 86|68 |73 71
150/2 | 00| 00| 04]|45|39| 356
150/4 | 1,3 1,7 24| 59 | 62 71
150/6 11,7 1,8 1,6 | 55 | 74 73
150/8 [ 3,01 44 28162169 73
150/10 | 3,1 4,2 32,7171 73
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Tabela 5.19; Média dos tempos computacionais dos algoritmos genéticos bem sucedidos.

Tempo(s) Nimero de estdgios x mimero de tarefas
2x20 | 2x50 | 2x100 | 2x150 | 4%20 | 4x50 | 4x100 | 4x150 | 6x20 | 6x50
Ack+Ruk | 46| 119 296 679 | 58] 191} 445] 860 109 | 223
Ack+Fit 48 | 125 308 719 60 | 200 462 911 | 116 | 236
Cls+Bak 521 126 312 722 84 | 202 466 915 | 117 | 280
Cls-}+-Fit 49 | 120 296 677 79| 192 444 858 | 1111 267
Tempo(s) Niumero de estdgios x nimero de tarefas
8x100 | Bx150 | 8x20 | Bx50 | Bx100 | 8x150 | 10x20 | 10x50 | 10x100 | 10x1560
Ack+Rnk 599 | 1070} 141 | 343 755 | 1284 172 417 906 1483
Ack+Fit 629 ¢ 1133 | 148 1 4360 793 1 1359 181 446 956 1570
Cls-+Bak 631 { 1138 | 1501 362 798 1 1435 183 448 961 1578
Cls+-Fit 597 | 1067 | 143 | 343 751 | 1280 174 417 901 1479

genético Cls -+ Bak ¢ superior & busca local, no temnpo computacional. Enquanto a busca local

tem complexidade de ordem cibica em relagio ao ntmero de tarefas, o algoritmo genético é

n#o linear na geragio da populagio inicial em relago ao niimero de tarefas, e linear em relagéo

ao nimero de tarefas e de méaquinas nos demais processamentos, como mostra a Figura 5-9.

Para nimero de tarefas abaixo de 50, a busca local é bem mais répida, porém com o awmento

do ntimero de tarefas, o tempo computacional exigido torna a busca local muito demorada,

como mostra a Figura 5-12. Para melhorar o desempenho de analisar toda a vizinhanga de

uma solugao, Nowicki e Smutnicki {1995) propuseram um mecanismo de calculo de maekespan

que torna o processo muito mais répido. Como este mecanismo ndo é de facil implementagao,

a busca tabu nao fol implementada, pois o tempo computacional exigido seria invidvel.
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Figura 5-8: Variagio do tempo computacional com o nimero de estagios para 100 tarefas.

5.4 ALGORITMO GENETICO x LIMITANTE INFERIOR

5.4.1 COMPARACAO ENTRE OS LIMITANTES INFERIORES

A Tabela 5.20 tem o objetivo de mostrar quéo melhor é o LI2C,, em relaggo ao LI1C .

A comparagao foi feita usando a expressao de desvio relativo:
. YA AT
desvio = (——r?m-fi) -100%

r

Na expressao, Zj; € o valor obtido por LI2Cax, € Z, € o valor de referéncia, no caso, o
limitante inferior LI1C .
O limitante LI2C,,, mostrou-se mais eficiente com o aumento do nimero de estdigios,

porém o desvio torna-se menor com o aumento do numero de tarefas.
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Figura 5-9: Variagiao do tempo computacional com o niimero de tarefas para 10 estégios.

5.4.2 LIMITANTE INFERIOR LI2C.x ALGORITMO GENETICO

O resultado da Implementacio Cls + Bak foi comparado com o limitante inferior LI2Cpux.

A comparagio foi feita usando a expressao de desvio relativo:

desvio = (é—;—é’i) - 100%
7

Na expressdo, Z, é o valor obtido para o algoritmo genético, e Z, € o valor de referéncia no
caso o limitante inferior LI2C.. A Tabela 5.21 mostra a qualidade percentual do algoritmo
genético em relagao ao limitante inferior, quando se varia o nimero de estagios e o niimero de
tarefas. Em cada célula estd a média dos resultados para 2, 4, 6 e ntmero aleatério entre 3 e 5
mégquinas por estagio.

Com o ndmero crescente de tarefas, o resultado do algoritmo genético se aproxima do
limitante inferior, porém a andlise fica dificil com o auwmento do nimero de estigios, pois
em geral, limitantes inferiores degradam-se com o aumento do ndmero de estigios. Em 23
insténcias, o resultado do algoritmo genético se igualou ao do limitante inferior, sendo entéo

Otimas estas solucOes.
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Tabela 5.20: Desvio médio do limitante inferior LI2Chax em relagio ao limitante inferior
LITChay, guando se varia o nimero de tarefas e estégios.

Tarefas Numero de estagios

2 4 6 8| 10| Média
20 | 3,51 | 18,50 | 36,23 | 57,56 | 75,49 | 38,26
50 {0931 598 |13,0212231 {3130} 14,71
100 | 0,121 2,22 6,02 | 10,07 | 14,64 6,61
150 | 0,08 | 1,20 4,08 | 6,57 | 9,77 4,33

Média | 1,16 | 6,98 | 14,82 | 24,13 | 32,80 | 15,98

Tabela 5.21: Desvio médio do algoritmo genético Cls + Bak em relagio ao limitante inferior
LI2C nax, quando se varia o nimero de tarefas e estigios,

Tarefas Nimero de estagios

2 4 6 8 i0 | Média
20 | 1,67 | 9,62 | 16,05 | 19,72 | 20,50 | 13,57
501048 | 1,86 | 7,87 |11,32 | 1474 728
100 1030 1,14 3,67 6,68 | 9,65 4,31
150 | 0,18 | 1,49 | 288 | 5,74 | 7,55| 3,57

Média | 0,66 | 3,53 | 7,62 | 10,87 | 13,11 7,16
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Figura 5-10: Variagio do tempo computacional com o nimero de estagios para 100 tarefas.

5.5 ALGORITMO GENETICO x HEURISTICA DE GUINET

A heuristica de Guinet para o flow shop flexivel com 2 estagios, é um dos trabalhos mais
recentes até o momento da composigio desta dissertacgo, e merece ser comparada com os
resultados dos algoritmos genéticos. A Tabela 5.22 traz a comparagio dos resuitados da imple-
mentagao Cls + Bak com a heuristica de Guinet. A comparagio. foi feita usando a expressao
de ganho relativo:

ganho = (&7_&

v

) - 100%

Na expressao, Z, é o valor obtido pelo algoritmo genético, e Z, € o valor de referéncia, no
caso o resultado da heuristica de Guinet, ou o resultado da heuristica DK1.

Embora a heuristica de Guinet seja mais elaborada do que a heurfstica DK1, o seu desem-
penho foi infertor. Note que para 20 tarefas, os resultados da heuristica de Guinet sio de baixa

qualidade.
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Figura 5-11: Variagio do tempo computacional com o nimero de tarefas para 10 estigios.

5.6 ALGORITMO GENETICO x BUSCA LOCAL II

O propésito da busca iocal Il foi verificar se uma busca local com uso de vizinhanga do tipo
insercdo, e que analisa seqiiéncias de entrada como as implementagoes hibridas de algoritmos
genéticos do tipo mécquina menos ocupada, seria capaz de gerar solugdes que pudessem competir
com aquelas dos algoritmos genéticos. A comparacio foi feita usando a expressio de ganho
relativo:

Zy ~ 7
ganho = (—TE—E

r

) - 100%

Na expressio, Z; € o valor obtido pelo algoritmo genético, pela busca local de Nowicki e
Smutnicki ou pela busca local T, e Z, € o valor de referéncia, no caso o resultado da heuristica
DK1.

A Tabela 5.23 mostra o ganho relativo quando se varia o ntmero de tarefas. Em cada célula
encontra-se o ganho médio dos resultados para 2, 4, 6, 8 e 10 estagios. A Tabela 5.24 mostra
o ganho relativo da implementagio Cls 4+ Bak, da busca local I e da busca local de Nowicki
e Smutnicki, em relagfo a heurfstica DK1, quando se varia o niimero de estigios. Em cada

célula encontra-se o ganho relativo médio dos resultados para 20, 50, 100 e 150 tarefas.
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Tabela 5.22: Ganho médio do algoritmo genético Cls - Bak em relacio a heuristica de Guinet
e DK1.

Tarefas | Niimero de estagios
2
Guinet DK1
20 8,92 4,93
50 4,54 4,71
100 1,69 1,55
150 | 1,18 1,07
Média 4,04 3,06

Tabela 5.23: Ganho médio em relagdo ao resultado da heurfstica DK1 , quando se varia o
ndmero de tarefas.

Tarefas Valores percentuais
Busca. local IT | Busca local de Nowicki | Cls 4 Bak
20 8,11 5,48 9,38
50 6,22 6,02 9,76
100 4,46 5,21 7,71
150 3,65 4,21 5,92
Meédia 5,61 5,23 8,19
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Pigura 5-12: Variagio do tempo computacional com o ntimero de tarefas para 10 estigios.

Note que a implementagio de algoritmo genético Cls -+ Bak apresenta os melhores resulta-
dos. Na média sobre todas as insténcias, a busca local IT apresentou resultados melhores do que
a busca local de Nowicki e Smutnicki. A busca local de Nowicki e Smutnicki s6 termina quando
um minimo local é alcancado. Por outro lado, a busca local II é interrompida se apds a andlise
de uma vizinhanga, o nimero de programas acumulados supera 30000. Para ntimero pequeno
de tarefas, 20, a busca local II é mais eficiente, porém ocorre perda de qualidade para 100 e
150 tarefas. Ou seja, com nlimero de tarefas pequeno, a busca local I atinge um minimo local
antes de ser interrompida por excesso de movimentos. Com o aumento do ntmero de tarefas, a
busca € interrompida com poucas iteragGes. Sabe-se que a cardinalidade da vizinhanga do tipo
inser¢iio é (n— 1)?. Para 150 tarefas, o ntimero de vizinhos seré 149% = 22201. Neste caso apenas
duas iteracdes da busca local 1 sdo realizadas. O desempenho bem superior da busca local I1
em relagio & busca local de Nowicki e Smutnicki para 20 tarefas faz com que a primeira busca
apresente um melhor desempenho ao se variar o nfunero de estagios, exceto para 2 estagios.

A Tabela 5.25 mosta o namero médio de iteragoes realizadas pela busca local II quando 20
e 50 tarefas sdo consideradas. Note que para 50 tarefas, em geral, a busca local € interrompida

por excesso de movimentos, desde que 13 x (49)% = 31212 > 30000.
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Tabela 5.24: Ganho médio em relagio ao resultado da heuristica DK1 , quando se varia o
nimero de estagios.

Estagios Valores percentuais
Busca local 11 | Busca local de Nowicki | Cls -4 Bak

2 1,84 1,89 3,06

4 4,31 3,44 6,35

6 6,16 5,93 8,19

8 6,73 6,34 9,99

10 9,00 8,55 12,38
Média 5,61 5,23 8,19

Tabela 5.25: Média de iteragoes realizadas pela busca local II, quande se varia o ntimero de
estégios e tarefas.

Tarefas Nimero de estagios
21 4| 6| 810 Média
20| 8|14 | 12|15 14 13
bO |11 |13 13|13 13 13
Média | 10 | 14 | 13 | 14 | 14 13
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Tabela 5.26: Desvio médio do algoritmo genético Fifo x heuristica Flowmult.

n/m n. de méaquinas

2 4 6 Aleatorio 3..5
9/2 | 1,63 |459 | 057 6,59
9/4 | 268394112 7.18
9/6 | 2,26 | 431 | 2,27 6,08
9/8 | 563|386 0,70 6,36
9/10 | 4,74 | 3,34 | 1,42 4,38

5.7 ALGORITMO GENETICO x HEURISTICA FLOWMULT

A Tabela 5.26 traz a comparagio dos resultados da Implementacgo Fifo com a heurfstica

Flowmault. A comparagao foi feita usando a expressio de desvio relativo:

Ly — T
desvio = (—g—Z—ﬂgm) - 100%
7

Na expressio, Z, é o valor obtido pelo algoritmo genético, e Z, ¢ o valor de referéncia, no
caso o resultado da heuristica Flowmult.

Ao se comparar o resultado da implementagio Fifo com esta heurfstica, & possivel avaliar
a qualidade do algoritmo genético ao explorar o espago de solugdes que a implementagao Fifo
avalia, isto porque a heurfstica Flowmult avalia todos os programas que a implementagao Fifo
pode gerar. Na média, sobre todas as insténcias, o algoritmo genético Fifo foi 3,69% pior do
que a heurfstica Flowmult.

Para avaliar a qualidade das implementagbes de algoritmos genéticos hibridos do tipo
méquina menos ocupada, a heurfstica Flowmult foi ligeiramente modificada. Ao contrério de
tratar as tarefas segundo a politica fifo, ela passou a alocar as tarefas da mesma forma que as
implementagdes hibridas do tipo mdquina menos ocupada. A heuristica Flowmuli-modificada,
passa a avaliar todos os programas gue as implementagoes do tipo méquina menos ocupada

consegue tratar. A Tabels 5.27 traz a comparagio dos resultados da Implementacgio Cls +
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Tabela 5.27: Desvio médio do algoritmo genético Cls + Bak xheurfstica Flowmult-modificada.

n/m n. de maquinas

2 4 6 Aleatorio 3..5
9/2 6,00, 0,00 0,00 0,00
9/4 |0,29 10,00 0,00 0,00
9/6 | 0,08 | 0,00 0,00 0,45
9/8 | 0,13 | 0,00 0,00 0,00
9/10 | 0,07 | 0,00 | 0,00 0,05

Bak com a heuristica Flowmult-modificada. A comparagio foi feita usando a expresséo de
desvio relativo: '
A

7z —
desvio = (~£-—T) - 100%
™

Na expressdo, Z, é o valor obtido pelo algoritmo genético, e Z, é o valor de referéncia, no
caso o resultado da heuristica Flowmult-modificada. Na média, sobre todas as insténcias, o
algoritmo genético Cls + Bak foi 0,05% pior do que a heuristica Flowmuli-modificada.

A Tabela 5.28 traz a comparacio da heuristica Flowmult comn a heuristica Flowmult-modificada.
A comparacao foi feita usando a expresséo de desvio relativo:

desvio = (#) - 100%

Na expressao, Zp & o valor obtido pela heuristica Flowmult-modificada, e Z, é o valor de
referéncia, no caso o resultado da heuristica Flowmull.

Ao se comparar as heurfsticas Flowmult e Flowmult-modificada, é possivel avaliar a qua-
lidade dos programas avaliados pelas implementagbes de algoritmos genéticos do tipo Fifo e
méquina menos ocupada. Na média, sobre todas as insténcias, a heurfstica Flowmult-modificada
foi 1,15% pior do que a heuristica Flowmult. A implementacio do tipo Fifo avalia um espago
de solugdes de melhor gualidade, porém a implementagéo do tipo méquina menos ocupada é
mais eficiente no sen mecanismo de busca, como pode ser visto nas Tabelas 5.26 e 5.27. A pior

qualidade dos programas avaliados pela implementagio do tipo maquina menos ocupada pode
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Tabela 5.28: Desvio relativo da heuristica Flowmult-modificada xheurfstica Flowmult.

n/m n. de maquinas

2 4 6 Aleatério 3..5
8/2 1,00 | 0,57 | 0,00 0,68
9/4 | 1,261,311 0,00 1,54
9/6 | 2,88 | 1,71 | 0,00 3,65
9/8 | 4,02 | 049 | 0,00 0,10
9/10 | 3,68 | 0,21 | 0,00 1,19

ser explicada a partir da discussdo feita sobre a Figura 4-24. E importante também atentar
para o fato que este efeito é atenuado quando se aumenta o nimero de médquinas paralelas,

como pode ser constatado na Tabela 5.27.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

Assim como Kochhar e Morris (1987) procuram uma boa seqiiéncia de entrada de tarefas no
sistema, Santos ef al. (1996) defendem que tratar segundo a politica fifo uma boa seqiiéncia de
entrada de tarefas no flow shop flexivel, é suficiente para se obter resultados proximos do Gtimo.
Este argumento estd embasado em resultados obtidos com o uso da heuristica Flowmult.

Este mesmo argumento pode ser utilizado para se analisar o comportamento das imple-
mentacdes de algoritmos genéticos. Note que as implementagdes de algoritmos genéticos mal
sucedidos, com excecio da implementagao Fifo, ndo buscam uma seqiéncia de entrada. Na
verdade procuram distribuir tarefas &s maquinas e determinar a seqiiéncia de processamento
das tarefas em cada uma delas. Com este tipo de estratégia, a primeira tarefa a ser processada
em uma maquina de um estagio, pode ser a ltima a ser processada num outro estigio qualquer.
O mecanismo de busca falha, pois utiliza os operadores genéticos em um estégio alterando a
distribuigao de tarefas nas maquinas e a ordem de processamento das tarefas sem atentar para
o impacto global dessas alteragoes. Todas as implementagoes de algoritmos genéticos bem suce-
didos usam a estratégia de procurar uma boa seqliéncia de tarefas. Para nimero crescente de
tarefas os ganhos dos algoritinos genéticos torname-se menores, mas por outro lado, os resultados
dos algoritmos tornam-se mais préximos do limitante inferior.

Note que uma heurfstica simples como IDK1 apresentou os melhores resultados médios.
A busca local II, que procura seqiiéncias de entrada, apresenta resultados melhores do que a
busca local de Nowicki e Srautnicki, que parte de uma iinica seqiéncia e altera a ordem de

processamento e distribuicio de tarefas nas méquinas.
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As Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 mostram de forma sintética os resultados obtidos com as
heurfsticas, buscas locais e implementagdes de algoritmos genéticos. Os dados sfio apresentados
com o uso do desvio relativo. Niimeros negativos indicam que houve ganho e relagéo ao valor

de referéncia. Algumas explicacdes sobre a Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 seguem abaixo:

e MH: heurfstica que apresenta o melhor resultado dentre DK1, DK2, DK3, S, SPT,
LPT, MWR e LWR.

« MRBL: melhor resultado da busca local de Nowicki e Smutnicki quando o resultado das
heurfsticas DK1, DK2, DK3, S, SPT, LPT, MWR e LWR sdo utilizados como ponto
de partida.

s FM: heuristica flowmult para 9 tarefas.

o FM-MOD: heurfstica flowmult modificada para 9 tarefas.

e BIL-X: busca loca de Nowicki e Smutnicki usando como ponto de partida a heuristica X.
e BLjy: busca local II para 20 e 50 tarefas.

e BL-DK1 x DK1: busca loca de Nowicki e Smutnicki para 20 e 50 tarefas.

e Puro A, Puro By, Puro By, BC + A, BC + B e Fifo: ndo consideram instancias

com 150 tarefas,
e Cls 4+ Bak x GUINET: considera instdncias com apenas 2 estagios.

& Os demais resultados consideram insténcias com 2, 4, 6, 8 e 10 estdgios, bem como 20,

50, 100 e 150 tarefas.

Da Tabela 6.1, conclui-se que heurfstica DK 1 mostrou ser a mals poderosa dentre todas.
Embora as heurfsticas DK3 e S sejam muito parecidas, os resultados de DK3 foram insatis-
fatérios. Com relacio as regras de despacho, nota-se que a regra SPT apresenta um desempenho
muito bom.

Da Tabela 6.2, conclui-se que a busca local de Nowicki e Smutnicki aplicada ao resultado da

heuristica DK 1 mostrou ser a mais eficiente dentre todas. As solugbes geradas pelas heuristicas
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Tabela 6.1: Sintese dos resultados das heuristicas.

MH | MRBL | LI2Cmax | DK1 | GUINET | FM | FM-MOD

DK1 2,90 - - - - - -

DK2 | 4,69 - - - - - -

DK3 | 811 - - - - - -

S 3,09 - - - - - -

SPT 5,41 - - - - - -

LPT 22,22 - - - - - -

MWR | 8,55 - - - - - -

LWR | 8,90 - - - - - -

Tabela 6.2: Sintese dos resultados das buscas locais.
MH | MRBL | LI2Cmax | DK1 | GUINET | FM | FM-MOD

BL-DK1 - 0,27 - -5,23 - - -
BL-DK2 - 2,86 - - - - -
BL-DK3 - 9,46 - - - - -
BL-S - 4,78 - - - - -
BL-SPT - 6,61 - - - - -
BL-LPT - 24,09 - - - - -
BL-MWR - 10,27 - - - - -
BL-IWR - 10,05 - - - - -
MRBL -2,99 - - - - - -
BLx - - - -b,61 - - -
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Tabela 6.3: Stntese dos resultados dos algoritmos genéticoss mal-sucedidos.

MH | MRBL | LI2Cmax | DK1 | GUINET | FM | FM-MOD
Puro A | 48,06 - - - - - -
Puro By | 164,33 - - - - - -
Puro By | 68,83 - - - - - -
BC 4+ A | 42,85 - - - - - -
BC 4 Bp | 148,02 - - - - - -
Fifo -3,60 - - - - 3,69 -

Tabela 6.4: Sintese dos resultados dos algoritmos genéticos bem-sucedidos.

MH | MRBL | LI2Cmax | DK1 | GUINET | FM | FM-MOD
Ack +Rvs - -2,39 - - - - -
Ack + Fit - =217 - - - - -
Cis + Bak | -5,63 | -2,91 7,16 -8,19 | -4,04 - 0,05
Cls + Fit - -0,73 - - - - -

A Tabela 6.3 mostra que os algoritmos genéticos Puro A, Puro By, BC 4+ A, BC + By e

A Tabela 6.4 mostra que a implementacio Cls + Bak obteve os melhores resultados. Ao

resutado da heuristica DEK1.

3,69% pior do que a heuristica Flowmult.
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DK2, S e SPT sio também pontos de partida promissores. A busca local Il apresenta um

desempenho superior a0 da busca de Nowicki e Smutnicki quando o ponto de partida € o

Puro By sfo muito ruins e podeimn ser descartados. O tnico a conseguir melhoria em relagao &
melhor heuristica foi a implementacao do tipo Fifo, porém o ganho é pequeno, ndo justificando
também o seu uso. Ao se comparar o resultado da implementacio Fifo com a heuristica
Flowmult, é possivel avaliar a qualidade do algoritmo genético, isto porque a heuristica Flowmult
gera um conjunto de programas que contém o conjunto de programas considerados pela versao

Fifo de algoritmo genético. Na média, sobre todas as instdncias, o algoritmo genético Fifo foi




se comparar o resultado da implementagio Cls 4 Bak com a heuristica Flowmul! modificada,
é possivel avaliar a qualidade do algoritimo genético ao explorar o espago de solugles que a
implementacio Cls -+ Bak avalia, isto porque a heuristica Flowmult modificada gera wm
conjunto de programas que contém o conjunto de programas considerados pela verséo Cls +
Bak de algoritmo genético. Na média, sobre todas as insténcias, o algoritmo genético foi
0,05% pior do que a heuristica Flowmult modificada. Os algoritmos genéticos estao préximos
do limitante inferior, mostrando que os resultados obtidos estdo suficienfemente préximos do

resultado otimo.

ESTUDOS FUTUROS

A partir das conclusdes anteriores, é possivel propor algumas linhas de pesquisa:
1. Utilizar o crossover proposto por Murata et al. (1996), pois apresentou bons resultados.

2. A implementaco hibrida de algoritmos genéticos do tipo méquina menos ocupada, pos-
sul a caracteristica restritiva de permitir que méquinas fiquem ociosas mesmo com tarefas
disponiveis para processar. Para superar este problema, pode-se elaborar wma imple-
mentacio hibrida que trabalhe em dois niveis. O primeiro nivel seria responsavel por
encontrar seqiiéncias de entrada com uso de uma hmplementacao de algoritmo genético,
e o segundo nivel realizaria ajustes finos na distribuigdo de tarefas a mdquinas, e na
seqiiéncia de processamento das tarefas em cada méquina com o uso da busca local ou

husea tabu de Nowickl e Smutnicki.
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Apéndice A

HEURISTICA RITM (ROUTE
IDLE TIME MINIMIZATION) DE
SAWIK

Fsta heuristica foi proposta por Sawik (1993, 1995), a primeira implementagio tratando
buffer limitado, e a segunda, buffer zero. Aqui, a heurfstica foi adaptada e implementada para
tratar buffer infinito.

£ uma heurfstica do tipo construtiva na qual a cada iteragao a rota completa de uma tarefa
¢ determinada. A selec@o da tarefa e sua rota sdo baseadas no programa parcial obtido até o
momento. As decistes em cada iteracio sdo tomadas usando um procedimento de otimizagio
local que busca minimizar o tempo ocloso total de méquinas para uma tarefa selecionada ao

longo da rota.

A.1 DESCRICAO DA HEURISTICA

O programa das n tarefas é determinado ao se especificar a ordem de entrada das tarefas no
gistema [y1,%a; - - -, "), assim como as varidveis temporais para detalhar o programe individual
de cada tarefa. Em particular, para cada tarefa -, que entra no sistema na posigao w (w =
1,...,n), seu instante de inicio de processamento s;,,, e instante de término ¢, em cada estigio

l podem ser determinados. Outras variaveis importantes sao:
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o Yy € 0 instante em que a miquina h (h=1,...,my) no estédgio ! fica disponivel apds as

primeiras w tarefas terem sido seqiienciadas.

® ¥, € 0 instante da primeira méquina no estigio ! a ficar disponivel para processar outra

tarefa, apds as w primeiras tarefas jé terem sido seqiienciadas, ypn, = mini<p<m, { Yo}

e m(l,w) é a maquina no estigio I a ficar disponivel mais cedo apdés as w - 1 primeiras

tarefas terem sido processadas, m(l, w) = arg mini<p<m, { Yatw-1}

Estas varidveis satisfazem as férmulas apresentadas a seguir:

Sty = MAX{C 1y V-1l =2,...,10 (A.1)

Sly, = Ylw—1-

A tarefa 7y, nao pode iniciar seu processamento no estdgio ! antes de ter sido liberada do
estagio [ — 1, e uma miquina estar disponivel no estégio ! para processé-la. O processamento da
tarefa -, no primeiro estigio € iniciado quando uma miaquina estd disponivel apés as primeiras
w — 1 terem sido processadas.

Desde que interrupgoes no processamento das tarefas nao sio permitidas, s, e ¢y, para

cada tarefa ~y, estdo conectadas por:
clTw:Sl’Ym"}"pl'le:l?"‘!m (A.Z)

Os instantes de disponibilidade Y}, para as mquinas no estégio I sdo calculados iterativa-
mente:

Yhiw—1 sem #E m({l,w
Y}-‘dw = P :,é ( ) (A.3)

Ciy,, s& T = m(l, w)
Esta férmula é derivada da hipétese de que em cada estdgio [ a tarefa v, € alocada & maquina
m(l,w) com instante mais cedo de disponibilidade.
Finalmente, nota-se que o tempo ocioso &, da tarefa v, no estagio ! alocada & primeira

méquina a ficar disponivel é:

tl’yﬂ, = Sfyy, ™ Yhaw~-1: (A4)



isto é, o instante em que a tarefa 7y, inicia seu processamento no estagio [ menos o instante
da primeira maquina a ficar disponivel para o processamento da tarefa vy, apds w — 1 tarefas

terem sido processadas.

A.2 ALGORITMO

Todas as tarefas sdo inicialmente ordenadas de forma néo crescente em relagio ao tempo

ponderado total de processamento

P =

NE

Il o a;(l — l)]p;j. (Af))

-

o
o1 By

a; =

A cada iteracio uma tarefa é escolhida para entrar no sistema, bem como seu programa
individual é determinado. Dado um programa parcial para (w — 1) tarefas ji selecionadas,

primeiro a melhor rota ac longo dos estigios é encontrada:
[m (3, w), m(2,w),...,m(m,w)},

sendo escolhida em cada estdgio, a maquina com instante mais cedo de disponibilidade. Para
cada tarefa esperando para entrar no sistema, seu programa individual é determinado ao longo
desta melhor rota. Para avaliar o programa individual de cada tarefa considerada, o tempo

ponderado total de maquinas ociosas para a tarefa 7 ao longo da rota é computado:

m

- i

tj = z am{—l (AG)
f=1 Y2

ag = 1,2

Finalmente, a tarefa com menor tempo ponderado total ocioso de maquinas £; é selecionada
para entrar no sistema e seu programa individual é adicionado ao programa parcial obtido até
entdo.

Segue agora uma descrigdo do algoritino, onde J é o conjunto de tarefas ja introduzidas no

sistema.
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Passo 0 - Inicializacho

1. Ordenar todas as tarefas de forma nao crescente de acordo com os valores do tempo de

processamento total E (A.5), isto é P>P>...>2PF,
2. atribuir: Ypp=0h=1,...,my,l=1,...
3. atribuir: gy =0;1=1,...,m
4. atribuir: m(l,1)=1;1=1,...,m
5. atribuir: J =10

6. atribuir: w=1
Passo 1 - Selegao de uma tarefa para entrar no sistema

1. Para cada tarefa j ¢ J esperando para ser inserida no sistema, determine s;; (A.1),
aj (A.2), tij (A4), em cada estdgio I, na maquina m(l,w) com tempo mais cedo de

disponibilidade y; ,,—1. Calcule o tempo ponderado total de méquina ociosa t; (A.6).

2. Selecione a tarefa 7, para a qual o tempo ponderado total de méquina ociosa é minimo.
v = argmin{t;
w = srgmin{i;)
Fin caso de empate, escolha a tarefa com menor indice Pj, isto ¢, aquela com maior tempo
ponderado de processamento total.
Passo 2 - Determinagio do programa individual da tarefa selecionada

Para a tarefa selecionada, determinar s, (A.1), ¢y, (A.2), tiy,, (A.4), em cada estégio I,
na maquina m(l, w) com instante mais cedo de disponibilidade yj—1. O programa individual

da tarefa -y, é adicionado ao programa parcial das primeiras (w — 1) tarefas.

Passo & - Peterminagac da préxima rota
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Faca J = J U . Se J={1,...,n}, fim. Caso contrério, determine para cada maquina 7
(h = 1,...,my, I = 1,...,m) o instante de disponibilidade Y (A.3) apls as primeiras w
tarefas terem sido selecionadas. Para cada estdgio I, encontre a miquina m(l, w + 1) com

instante mais cedo de disponibilidade yp,. Faga w = w + 1 e volte ao Passo 1.

A.2.1 COMPLEXIDADE DO ALGORITMO

Hé n tarefas para serem seqiienciadas, e m méquinas da melhor rota pelas quais cada uma
delas deve passar. A cada iteragao, a melhor rota deve ser encontrada. Isto envolve analisar
todas as méquinas de todos os estdgios, 3 j=, mu. Depois, uma tarefa é selecionada. Portanto
na primeira iteragiio h4 n tarefas para serem avaliadas, na segunda iteraggo, han—1, e asshm

sucessivamente. Assim o néero total de operagdes €

fr
nA(n—1)+... 41 -m+n-D> m= (n"H T otn Zm;

1=1

O primeiro termo representa o custo de escolher tarefas ao longo da rota composta de m
méquinas, e o segundo termo o custo de encontrar a melhor rota para as n iteragoes.

Considerando o processamento de uma tarefa como wma operagéo basica, a ordem de exe-
cuchio do algoritmo em fungio do nimero de tarefas, nimero de méquinas e namero de estiagios
& de On?m +nI 0, my) = O(n{nm + S my)). Como em todo estégio, o nimero tarefas é

superior ao mimero de méquinas, nm > Y7, my. Entéo a complexidade do algoritmo & O(n?m).
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Apéndice B

HEURISTICAS DE DING E
KITTICHARTPHAYAK

Ding e Kittichartphayak (1994) propuseram trés beurfsticas construtivas. Nas heuristicas
DK1 ¢ DK2, uma seqiiéncia de tarefas é determinada para o primeiro estégio. Esta seqiiéncia
de tarefas é aplicada em todos os estdgios da seguinte forma: a primeira tarefa é alocada a
méquina que fica liberada mais cedo no estigio, e assim sucessivamente para as demais tarefas
da seqiiéncia. A heuristica DK3 procura uma rota para cada tarefa, objetivando minimizar o

tempo ocioso total.

B.1 DKi1

Esta heuristica aplica a idéia de Campbell et al. (1970), origindria do flow shop de per-
mutacio com uma mégquina por estigio, no ambiente de flow shop flexivel. Nas heurfsticas DK1
e DK2, o termo Fj; é usado para designar o tempo de processamento total nos ! primeiros
estégios da tarefa j, ¢ Py, é o tempo de processamento total nos Wltimos I estégios da tarefa
7, onde ! é incrementado de wma unidade a cada iterag@o.Na heuristica DK1, r é o indice da

tarefa que tem o menor valor entre todos os Py;’s e Py;'s. O procedimento é o seguinte:
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1. Sejal=1, calcule

I
Plj' = Zpyj!

y=1

l
Py Z Pr—y+1,5
y=1

Encontre min;{Fy;, Py;} para as tarefas néo seqiienciadas.

2. Se Py, = min;{Pi;, Pa,;} para uma tarefa r, designe a tarefa r para a primeira posigao
livre, caso contrario, se Py, = min;{Py;, Pa;}, designe a tarefa r para a ultima posigéo

livre.
3. Remova & tarefa r ¢ repita o Passo £ até que ndo sobre nenhuma tarefa.
4. Compare o makespan com a melhor solugdo corrente, e mantenha a melhor solugao.

5. Se ! =m ~ 1, pare, caso contririo, [ =1+ 1 e va para o Passo 1.

O custo de calcular o makespan é O(ny [;my). Isto porque a regra de alocagao precisa
encontrar a méaquina menos ocupada no estagio, devendo entdo analisar todas as m; maquinas
de cada estégio para depois alocar a tarefa. Como m—1 programas sido gerados, a complexidade

da heurfstica é O(mn Y oy my).

B.2 DK2

De modo similar & heuristica DK1, DK2 gera m — 1 programas. A diferenga entre estas
duas heurfsticas é a regra de colocagao de uma tarefa no infcio ou final de uma seqiiéncia. Na
heurfstica DK2, r é a tarefa que tem o menor valor entre todos os Fj;’s e também o minimo

entre todos os Py;’s. O procedimento passo a passo é o seguinte:

1. Seja l =1, calcule

i
Pij =Y " py
y=1
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!
Py = Pmeyti;

y=1
Encontre min;{Pi;}, e o min;{F4;} para as tarefas ndo seqiienciadas.

2. Se Pir == mini{P;}, e Por = min{Py;} para uma tarefa r, designe a tarefa r para a
Gltima posigdo livre. Se P, = min;{Pi;}, mas Py, 7 min;{Py;}, designe a tarefa r para

a primeira posigao livre.
3. Remova a tarefa r e repita o Passo 2 até que ndo sobre nenhuma tarefa.
4. Compare o makespan com a melhor solugdo corrente, e mantenha a melhor solugao.
5, Sel=m — 1, pare, caso contririo, { = [+ 1 e va para o Passo 1.

A complexidade de DK2 é idéntica & de DKI.

B.3 DKS3

Esta heurfstica constréi uma seqiiéncia de tarefas e minimiza o tempo de ociosidade total
a cada passo. O algoritmo foi inicialmente proposto por Gupta (1986) para ser aplicado no
flow shop de permutagio com uma maguina por estdgio. O método é muito parecido com a
heuristica RITM descrita no APENDICE A. O procedimento passo a passo para a heuristica
DKS3 é descrito abaixo. Detalhes de como calcular o tempo de ociosidade total ao longo de

uma rota no flow shop flexivel para wma dada tarefa podem ser encontrados na descrigio da

heurfstica RITM.

1. Gere duas seqiiéncias iniciais de tarefas obtidas a partir das heuristicas DK1 e DK2.
Escolha o resultado de DK1 como seqiiéncia parcial inicial para a heuristica, e guarde o

resultado de DK2 para ser analisado depois.

2. Seqiiencie apenas as duas primeiras tarefas da seqiiéncia inicial. Os passos a seguir tratam

as n — 2 tarefas restantes.

3. Encontra o minimo t; (APE]N DICE A), usando a3 = 0 e ag = 1, onde j é qualquer tarefa

nio seqienciada. Se uma dnica tarefa produz o minimo, v4 para o Passe 4.
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4. Desempates sdo estabelecidos em favor da tarefa com malor tempo de processamento no

estdgio m, m — 1,..., até que o empate seja resolvido.

5. Adicione a tarefa ao programa parcial. Se restarem apenas 2 tarefas, va para o Passo 6,

caso contrario, vé para o Passo 3.

6. Gere dois programas completos alocando as duas tarefas restantes ao final dos programas

parciais, e guarde o programa com menor maekespan como sendo a melhor soluggo.

7. Se a solugdo inicial da heurfstica DK2, obtida no Passo I néo foi ainda utilizada, volte

para o Passo 2, sendo ela a seqiiéncia inicial. Caso contrério, fim.

A complexidade computacional desta heurfstica envolve resolver RITM para n — 4 tarefas,
DK1 e DK2:

O(mn i my +nm) = O(mn(i my + n)).
1=1 i=1
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Apéndice C

HEURISTICA PARA DOIS
ESTAGIOS DE GUINET

Esta heuristica construtiva foi proposta por Guinet et al (1996). E uma variagio da

heuristica DK1, e é descrita a seguir.
Passo 1 - SEQUENCIAMENTO
Aplique a heuristica DK, descrita no APENDICE B, para obter uma seqiiéncia de entrada.
Passo 2 - ALOCACAO

Cada tarefa da seqiiéncia estabelecida no Passo I é alocada ds méquinas dos dois estégios
de forma a minimizar o makespan. Quando duas ou mais méquinas do mesmo estdgio geram
o mesmo instante de término para a tarefa, escolhe-se a liberada mais tarde, visando a mini-

mizagio local do tempo ocioso de maquinas. Ha duas situagbes a serem consideradas:

o Scja MIMMC; o instante mais cedo de liberagio de wma méquina no estagio [, e RTMCy;
o instante de liberagiio da méquina ¢ do estdgio ! antes da tarefa j ser alocada. Se
MIMMC; + p1; = MIMMC;,, no estgio 1, a tarefa j é alocada & méquina que gera
MIMMC;. Entre as méquinas do estégio 2 que poderiam ser consideradas para processar
a tarefa j, isto &, aquelas para as quais MIMMC, + py; > RTMG,;, € escolhida aquela a

ficar disponivel mais tarde.
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» Se MIMMC) + p1; < MIMMCs, no estgio 2, a tarefa j é alocada & méquina que gera
MIMMC,. Entre as maquinas do estagio 1 que poderiam ser escolhidas para processar a
tarefa 7, isto é, aquelas para as quais MIMMC; —pg; > RTMCy;, escolhe-se aquela a ficar

disponivel mais tarde.

A complexidade computacional pode ser derivada do resultado obtido para a heuristica

DK1 para um niimero fixo de estagios ¢ é dada por O(n S5y my).
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Apéndice D

CARDINALIDADE DA
VIZINHANCA

Quando define-se uma vizinhanga, é importante calcular quantos vizinhos possui wna dada
solugio x. O nitmero total de vizinhos é chamado de cardinalidade da vizinhanca e é simbolizado
por [N (x)|. Sabendo a cardinalidade da vizinhanga, é possivel calcular a complexidade de uma
iteragao do algoritmo de busca local.

No algoritmo de busca local implementado para o flow shop flexivel, usou-se vizinhanga
do tipo insercfio, que é descrita a seguir. Seja ! um estdgio selecionado, a e b grupos neste
estégio, e z,y posicOes nas permutagdes 7, € 7. O vetor v = (I, a,z,b,y) associado & ordem de
processamento 7 € 11 define um movimento do tipo insercéo, de tal forma que a tarefa m,(x) é
removida do grupo N, (mais precisamente, da posigio o na permutagéo 7,) e entéo ¢é inserida
em Ny Dna posicio y na permutacao 7y, Figura D-1. Usando uma descriggo mais formal, seja
z = we(x). Se a # b, a remogio da tarefa z da posicio @ na permutagio m, implica que as
tarefas ma(z + 1), ..., Ta{rue) s8o deslocadas uma posigho para a esquerda em 7wy, depois as
tarefas 7(y), - .., Tp{ryp) sdo deslocadas uma posigiio para a direita em my, e z é inserida na
posigao y da segunda permutagio. Se a = b, a remogéo da tarefa z da ﬁosigéo T na permutagao
T implica que as tarefas mg(x + 1), ..., me(y) sdo deslocadas uma posicho para a esquerda se
T < y, ou as tarefas mg(y),..., Ma{x — 1) sdo deslocadas uma posi¢io para a direita se x > y,

e depois z é inserida na posigdo y da permutagao. A nova ordem de processamento obtida de
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b diferente de a

RORGRCOLOLORORO

"50D000 @
gofelotoleloNe

Figura D-1: Movimento v = (I, a,z,b,y)

7 pela aplicaggo do movimento v serd denotada por m,.
A vizinhanga de m consiste das ordens de processamento T, geradas por movimentos v de

um dado conjunto. Este conjunto é do tipo: {n,Jv € N(w)} gerados ﬁek}s movimentos:

THe

N =1 U U U Mass(n)

1eM agM; o==1 bEM;

onde
{(lﬁa‘ﬁmﬁbiy) | 1<y<np y¢{z— l,z}}, seb=a
Maxb(ﬂ) = .
{ha,z,0y) | 1Sy <y <np+1} seb#a
para a,b € M, x = 1,...,n4 [ € M. O conjunto Mgy () contém movimentos tais que a

tarefa m,(x) é removida da posigo  na permutagéo m, e inserida em todas as posi¢Oes possiveis
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na permutacio . A condigio y # x — | é adicionada para evitar movimentos redundantes.
Nuaep(®)] = 1 + 1 se a # b, e [Nagp(m)| = 10 — min{x,2} se a = b

Assim, levando em consideragio a igualdade 3 ;epn i =n, L € M, tem-se gue:

Pode-se verificar que

mo My Mg Y

[NV {m)] ZZZZ Nz (7)]

j=1 a=1w=1 b=

T T Mg

[N ()] mz Z Z(n + (my — 1) — min{x, 2})

mo Ty Tla
IN(m)|= Z Z 1+ (my — 1)} g — }: min{xz, 2}
11 a=1
me Ty
ﬁ)fwzz nA (g — 1)) - e — (142 (g — 1))
i=1 aw...'

T
IN ()] = Z(ﬂ, 4oy — 1) - n4my —2n

=1
bigh T
IN (7))} ==(mn + L my — ) n -+ Z my — 2nim
(=1 =1

N ()| =mn(n = 3) + (n+ 1) Y m

=1

ou seja, o numero de vizinhos € da ordem de mn?.

O tempo de execugio da busca local depende da complexidade de se analisar a vizinhanga
de uma solucio. Como a complexidade de se calcular Cipax (), € igna a O(mn), a complexidade
de calcular o makespan de todos os programas gerados por essa vizinhanga sera O(n*m?). A
vizinhanca pode ser reduzida pelas regras propostas por Nowicki e Smutinicki (1995) e descritas
no capitulo 5. Em Nowicki e Smutnicki (1995), ha uma demonstragéo de que o uso da vizi-
nhanca reduzida diminui me vezes a complexidade de avaliagio da vizinhanga N{m), onde ¢ é

um numero constante de méaquinas por estigio.
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Apéndice E

GERACAO DA POPULACAO
INICIAL E CROSSOVER

Seguem abaixo as descrigdes da complexidade da geragdo da populagao inicial e do crossover.

E.1 POPULACAO INICIAL

O algoritmo que gera de forma aleatéria um individuo da populagao inicial para as imple-
mentacoes hibridas é descrito a seguir. As demnais implementagoes sao variagoes deste processo.

Sejam

e o vetor C=CI1]...Cin}: a estrutura que conterd a seqiténcia de entrada das tarefas, ou

seja, € 0 Proprio Cromossomo,
e 71 o nimero de tarefas.
s {, lernp: indices em um velor de Cromossomo.

Passo 1
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Passo 2 - temp recebe um ndmero aleatdrio no intervalo de inteiros 1...n.

Passo 3 - Se C[i'] # temp, ¥V i' € [1...i — 1], C[i] « lemp, caso contrario volte ao

Passo 2.

Passo 4 -1« ¢+ 1.

Passo 5 - Se i > n, va para o Passo 6, caso conlririo volle ao Passo 2.

Passo 6 - Fim.

Nao é possivel fazer uma analise de complexidade de pior caso, devido & caracteristica

probabilistica de geracio de mimeros aleatérios no Passo 2. Por outro lado, é possivel tornar o

algoritmo mais rdpido, modificando o Passo 3, que no pior caso deve analisar n — 1 elementos

do vetor €. O algoritmo melhorado vem descrito a seguir.
Passo 1

e C'=C'z]=0,¥zell.. . nj Inicialmente, € um vetor de rétulos milo.
e =1

* temp = {.

Passo 2 - temp recebe um ntimero aleatério no intervalo de inteiros 1...n.

Passo 3 - Se C'temp] = 0, C'[femp] « 1 e Cli] « temp, caso contrério volte ao

Passo 2.
Passo 4 -1+~ 74+ 1.
Passo § - Se i > n, vé para o Passo 0, caso conirdrio volte ao Passo 2.

Passe 6 - Fim.

Note que C'[z] = 0, significa que o ntmero de tarefa a ainda nao foi gerado, e ('[x] = I,

rotula a tarela x como ji existente. O Passo 7 que tinha complexidade linear, passou a ter

complexidade constante.
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E.2 CROSSOVER

O algoritmo que gera dois descendentes pelo crossover para as implementagoes hibridas é
descrito a seguir. As demais implementages sdo variagoes deste processo,

Sejam:

e 0s vetores P1=P{l]... Pi{n], e Pa=F3[1] ... F2[n] que representamn os pais.

os vetores Fy=[71{1] ... Fi[n], e Fo=F[1}... F3[n] que representam os filhos.
e ponto: o ponto de crossover,

e 7n: 0 namero de tarefas.

® i, jy, Jo: indices em um vetor de cromossomo.

Passo 1

*

ponto = ().

Passe 2 - ponto recebe um mimero aleatério no intervale de inteiros 1...n.

Passo § - Vil — P[], Vi €]l...ponto}.

Passo 4 - Fyli'] « B[], Vi € [1... pontol.

Passo 5 - jy « 1.

Passo 6 - jy « 1.

Passo 7- i « ponio -+ 1.

Passo 8 - Se i > n, v para o Passo 12

Passo 9 - Se I[i'] # Paljol, Vi € [1...i — 1], Fi[d} «+ Palf], caso contrario
o ¢ Jo - 1,e volte ao Passo 9.

Passo 10 - Se By[i'] # Pinl, Y € [1...i— 1], Bi] « Pil7], caso contrdrio
71+ j1 + Le volte ao Passo 10.

Passo 11 -1+ 1+ 1. Volte ao Fasso 8.

Passo 18 - Fim.
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Pait 1 | 2 |3 4] 5|68 E 7 | 8 i 9 | 10
Ppaiz |1 T3 4 g 5 | 7 i 8 | 9 % 10 | 6 ‘ 2
H : i
= i | | i | E

hJ

Fiho1 | 1 | 2 g 3 | . i |

Figura BE-1: Crossover,

A Figura E-1 mostra o estado do Filho 1, apds ter recebido a parte inicial do Pai 1. O
restante do Fitho 1 deve ser completado com as tarefas do Pai 2 que ainda néao estéo presentes.
A primeira tarefa do PPai 2 a ser incluida no Iilho 1, serda a tarefa de ndmero 4, quando no
Passo 9, a condicio é satisfeita para i =4 e jp = 3.

Note que um pior caso do algoritmo ocorre para ponte = n - 1, Pi[n] = Pyn} e Pik] =
Pyln—E| ¥ k€ll,...,n—1]. Nesta condigdo, sdo realizadas 2 x [(n— 1)+ ...+ 2+ 14 (n—1)]
= (n — 1)(n + 2) comparagdes nos passos 9 e 10, como pode ser observado no exemplo da
Figura F-2. O algoritmo tem complexidade quadratica, mas é possivel Lorna-lo mais rapido,

modificando os passos 9 e 10. O algoritmo melhorado vem descrito a seguir.
Passo I - Sejam

o I, = Fi[z] =0,V x € [l...n}. Inicialmente é um vetor de rotulos nulo.

Fly = Fhlx]l =0,V 2 € [1...n]. Inicialmente é um vetor de rétulos nulo.

® 7= ],

pondo == 0.
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ponto

Pait | 1 | 21 3 | 4 | 5 | 8

Tarefa Compara com Total

12345
1234
123
12

1
12345

Pai 2 . 5 a 3 5 ; 5

O~ N W O
Gy -2 N L B

Filho1 = 1 2 3 4 5 i

Figura E-2: Pior caso do algoritmo de crossover para 6 tarefas.

Passo 2 - ponto recebe um mimero aleatdrio no intervalo de inteiros 1...n.

Passo 8 - [ + B[], F{IP[d]] « 1, ¥ & € [1... ponto].

Passo 4 - Fyli'] « B}, F[Pli'] +— 1, ¥ ¢ € [1...ponto].

Passo 5 - j;1 « 1.

Passo 6 « 79 — 1.

Passo T- i+ ponto + 1.

Passo § - Se i > n, va para o Passo 12

Passo 9 - Se Fi[Pylis]] = 0 entdo Fifi] « Bljs] e Fi[Pljs]l « 1, caso contrario
J2 « J2 -+ le volte ao FPasse 9.

Passo 10 - Se Fy|P[j1]] = 0 entdo Byfi] « Plji] e B[P « 1, caso contrario
j1 e+ 41 + Le volte ao Passe 10,

Passo Il - i «— ¢ + 1. Volte para o Passo 7.

Passo 12 - Fim.



Note que Fjfz] = 0, significa que o nimero de tarefa x ainda ndo faz parte do filhol, e
Filz] = 1, rotula a tarefa = como jé existente, como pode ser observado na Figura E-3. Os

passos 9 e 10 realizam no méximo 2n comparagdes e portanto a complexidade do algoritmo é

O(n).

ponto
Pait | 1 | 2 53;4 5 | 6 TLB 9 | 10

Pai2§1314t578910 6#2

Fiho2 = 1 | 3 | 4 \ 5 % | ?
|
1 3 4 5 6 7 8 10
Rétules 1 1 o 0o | 0ol oD 0
do Fitho 2 | . |

Figura E-3: Vetor de rétulos do filho 2
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